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Foreword Onsoz

Istatistik Arastirma Dergisi’nin Degerli Okuyuculari,

Dergi editérii ve editor yardimeilar: olarak, Istatistik Arastirma Dergisi’nin yedinci cildi
birinci sayisin1 yayimlamaktan ve sizlerin kullanimma sunmaktan dolay1 kivang
duymaktayiz. Dergi’mizin bu sayisina, istatistik biliminin degisik alanlarinda
gerceklestirdikleri kuramsal ve uygulamali g¢alismalartyla katkida bulunmus bilim
insanlarina ve arastirmacilarina, Dergi’miz araciligiyla gorislerini bizimle paylasma
olanag1 verdikleri i¢in her birine tesekkiir etmeyi bir borg biliriz.

Hemen her Dergi 0Onsoziinde giindeme getirdigimiz bazi makale taslaklarinin
degerlendirme stirecinde gorev almis hakemlerimizin, raporlarini 6ngoriilen zamandan
ya ¢cok ge¢ gondermeleri ya da hi¢ géondermemeleri konusu maalesef bu sayida da
yasanmistir. Hakem degerlendirme siireci i¢in Kilavuz’da da belirtilen siireler esas
almarak beklenmekte ve dngoriilen siireyi agsmis olan hakem veya hakemler telefonla ya
da mesaj yolu ile aranarak, hatirlatmada bulunulmakta ya da yeni bir hakem atamasi
yapilmaktadir. Dolayisiyla, degerlendirme stireci bu gerekgelerle planlanan stirenin
oldukea tizerine ¢ikmaktadir. Tiim olumsuzluklara ragmen Dergi’mize olan talebin artan
bir egilim i¢cinde devam etmesi nedeniyle, 2007 yil1 sayisinda baslatilan yilda bir say1
yayimlanmasi uygulamasina son verilerek, yilda iki say1 big¢iminde yayimlanma
gelenegine doniilmesi planlanmaktadir.

Dergi’mizin bu sayisinda yayimlanmasina karar verilen makale sayis1 13’tiir. Onceki
yillarda ve gectigimiz yil iginde gonderilen, hala bilimsel siiregte olan makale sayisi
24°tiir. Yazarinca geri ¢ekilen calisma sayisi 1°dir. Reddedilen ¢alisma sayisi ise 3’tiir.
2009-2010 doneminde gonderilmis olan ¢alisma sayis1 15°tir. Bu istatistiklerden de
anlasilacagi gibi, cok sayida makale taslagi hakem degerlendirme siirecindedir. Ancak,
Dergi’mize olan talepteki artig da dikkati ¢ekmektedir. Bu ilginin artan bir yap1 i¢inde
stirdiiriilebilmesi i¢in bizlere ve siz degerli bilim insanlarimiza 6nemli gorev ve
sorumluluklar diugmektedir. Bu konuda yapacaginiz her tiirlii yapici Oneriye agik
oldugumuzu ve onerilerinizi dergi@tuik.gov.tr e-posta adresine iletmenizi bekledigimiz
hususlarini 6zellikle hatirlatmak isterim.

Dergi’mizin bu sayisinda makalelerin bilimsel yonden degerlendirilmesinde biiyiik
ozveriyle katki saglamis olan tiim hakemlere minnet ve siikranlarimi sunmay1 bir borg
bilirim. Dergi’nin her asamasinda vermis oldugu destek ve katkilar icin TUIK Bagskan
Vekili Sayin A. Omer TOPRAK ’a, Dergi’nin basim siirecinin her asamasinda saglamis
oldugu katkilarindan dolay1 Editor Yardimeilar1 Saym TUIK Uzmani1 Sevil UYGUR’a,
Saym Dr. Ozlem ILK’e ve emegi gecen tiim TUIK calisanlarina igtenlikle tesekkiir
ederim.

Diger sayilarda bulusmak dilegiyle saygilar sunarim.

Prof. Dr. Fetih YILDIRIM
Dergi Editorii

TUIK, istatistik Arastirma Dergisi, Temmuz 2010 1
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Aim, Target, Principles Amac, Kapsam, Ilkeler

Amac ve Kapsam

Istatistik Arastirma Dergisi (IAD), istatistiki arastirmalarin niteliginin yiikseltilmesi, istatistik
yontem ve uygulamalarmin gelistirilmesi, literatiirde yer alan ¢aligmalarin tartigilmasi, istatistik
uygulamalariyla ilgili anket caligmalarinin ele alinmasi, kuramsal ve uygulama alanindaki
aragtirmacilar arasinda iletisimin ortak calisma ve yaymlarla giiclendirilmesi amaciyla,
yayimlanan bir dergidir.

IAD ’nin kapsaminda yer alan tematik konular asagida 6zet olarak verilmistir.

e Bankacilik, Finans, Sigortacilik, Aktiierya ve Risk Yonetimi; Bayesci Istatistik; Benzetim
Teknikleri; Bilgi Sistemleri; Biyoistatistik; Bulanik Teori; Demografi; Deney Tasarimi ve
Varyans Analizi; Ekonometri; Genel Sayimlar ve Degerlendirmeleri; Istatistik Egitimi; Istatistik
Etigi; Istatistik Kurami; Istatistiksel Kalite Kontrolii; Kamuoyu ve Piyasa Arastirmalari; Klinik
Denemeler; Miihendislikte Istatistik Uygulamalari; Olasihk  ve  Stokastik  Siiregler;
Optimizasyon; Ornekleme ve Arastirma Tasarimlari;; Parametrik Olmayan Istatistiksel
Yontemler; Resmi Istatistikler; Toplum Bilimlerinde Istatistik; Veri Analizi ve Modelleme; Veri
Madenciligi; Veri Yonetimi ve Karar Destek Sistemleri; Verimlilikte Istatistiksel Yaklagimlar;
Yonetsel Siireglerde Performans Analizi; Yoneylem Arastirmasi; Zaman Serileri; Diger
[statistiksel Yéntemler gibi istatistigin her dalinda yeni bilgi {iretimine y&nelik tiim aragtirmalar.

Makale Dili ve Genel Kurallar

e Bu yaymin 5846 Sayili Fikir ve Sanat Eserleri Kanunu’na goére her hakki Basbakanlik
Tiirkiye Istatistik Kurumu Baskanhigia aittir. Gergek veya tiizel kisiler tarafindan izinsiz
cogaltilamaz ve dagitilamaz.

e Makale taslaklart WORD yazim dilinde, Times New Roman yazi tipinde, 12 punto
buytkliikte, satirlar arasinda bir satir bosluk birakilarak yazilmali, sekil ve grafikler JPG
dosyalart olarak hazirlanmalidir.

e Sayfa boyutunda; soldan 3,5 cm, sagdan, yukaridan ve asagidan 2,5 cm bosluk
birakilmalidir.

e Ana béliim bashklarmmin timii biiytik harf, 12 punto biiytikliikte, koyu, ortali ve Arap
rakamlar1 ile numaralandirilarak; alt boliim bashklarinda ise sadece kelimelerin bas
harfleri biiylik digerleri kigtik harfle, 12 punto biiyiikliikte, koyu, sola dayali ve ana boliim
basligina endeksli olarak Arap rakamlari ile numaralandirilarak yazilmalidir.

e Makale taslagi yaziminda, okuyucunun, c¢alismanin her asamasimi anlama ve
degerlendirmesine olanak verecek bir anlatim ve plana uyulmalidir.

e Anlatim olabildigince sade, anlasilabilir, 6z ve kisa olmalidir. Gereksiz tekrarlardan,
desteklenmemis ifadelerden ve konu ile dogrudan iliskisi olmayan agiklamalardan
kaginilmalidir.

e Yazimda ¢ok genel ifadeler kullanilmamalidir. Yarg: veya kesinlik iceren ifadeler mutlaka
verilerek/ referanslara dayandirilmalidir.

e Arastirmact/aragtirmacilar tarafindan probleme, hangi kuramsal/kavramsal ag¢idan
yaklasildigi, gerekgeleri ile birlikte belirtilmelidir

e Kullanilan aragtirma yonteminin se¢ilme gerekgesi agiklanmalidir. Bitiin veri toplama
araglarimin gegerliligi ve giivenilirligi belirtilmelidir.

e Arastirma sonucunda elde edilen veriler bir biitiinliik i¢inde sunulmalidir

e Sadece elde edilen verilere dayanan sonuglar sunulmalidir

e Sonuc¢larin  yorumlari, varsa, literatiirdeki diger kaynaklarla  desteklenerek,
degerlendirilmelidir.

e Yararlanilan kaynaklar, ¢aligmanin kapsamini yansitacak zenginlik ve yeterlikte olmalidir.

e Tiirkce ve Ingilizce 6zetler; calismanin amaci, yontemi, kapsami ve temel bulgularim
icermelidir.

Ayrmtili bilgi i¢in, www.tuik.gov.tr adresinden “Istatistik Arastirma Dergisi Kilavuzu na
bakiniz.

TUIK, istatistik Arastirma Dergisi, Temmuz 2010 IX
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Amac, Kapsam, Ilkeler Aim, Target, Principles

Aim and Scope

“Journal of Statistical Research” (JSR) is a refereed journal with a view to raise the quality of
statistical researches, improve the statistical methodology and applications, discuss the related
studies in literature, consider survey studies regarding statistical application and strengthen the
communication between researchers in the field of theory and application by joint studies and
publications.

The contents of the “Journal of Statistical Research” are summarized below:

e Researches aimed at producing new knowledge in every field of statistics such as Banking,
Finance, Insurance Trade, Actuarial and Risk Management; Bayesian Statistics; Biostatistics;
Clinic Tests; Data Analysis and Modeling; Data Management and Decision Support Systems;
Data Mining; Demography; Econometrics; Experimental Design and Variance Analysis; Fuzzy
Theory; General Census and Evaluation; Information Systems; Non-Parametric Statistical
Methods; Official Statistics; Operational Research; Optimization; Sampling and Research
Designs; Performance Analysis in Managerial Process; Probability and Stochastic Processes;
Public Opinion and Market Researches; Statistical Applications in Engineering; Statistical
Approaches in Efficiency; Statistical Ethics; Statistical Quality Control; Statistical Training;
Statistics in Social Science; Statistics Theory; Simulation Techniques; Time Series; Other
Statistical Methods.

Article Language and General Rules

e Prime Ministry, Turkish Statistical Institute reserves all the rights of this publication.
Unauthorized duplication and distribution of this publication is prohibited under Law No: 5846.
e Article drafts should be prepared in WORD, using Times New Roman font, in 12 point size,
with a blank line in between lines. Figures and tables should be prepared as JPG files.

e On an A4 paper size; from left 3,5 cm, from right, top and bottom 2,5 cm margins should be
set.

o Titles of the main sections should be all capitalized, in 12 point size, bold, centered and
numbered with Arabic numerals; only the first letter of the words in the titles of the
subsections should be capitalized, with 12 point size, bold, left centered and numbered with
Arabic numerals indexed to the titles of the main sections.

e In article draft writing, writer should follow such a plan that reader should be able to
understand and evaluate all the steps of the study.

e Narration should be as plain as possible, as well as comprehensible, compact and short.
Unnecessary repetitions, unsupported declarations and explanations that are not in direct
relation to the topic should be avoided.

e General statements should be avoided in writing. Statements that include judgment or facts
must be supported by data/references.

e It should be stated, with justifications, from which theoretical/conceptual angle the
researcher/researchers have approached the problem.

e The reason of why the employed research methodology is chosen should be explained. The
validity and reliability of all the data collection tools should be presented.

e Data obtained in conclusion of the research should be presented in unity.

o Results that only rely on the obtained data should be presented.

o The interpretation of the results should be supported and evaluated by the other resources, if
any, in the literature.

e Used resources should be in good wealth and proficiency that will reflect the scope of the
study.

e The Turkish and English abstracts should include; the goal, methodology, scope and main
findings of the study.

Note: For detailed information, please see “A Guide for Journal of Statistical Research” at
www.turkstat.gov.tr web site.
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TABAKALI TESADUFi ORNEKLEMEDE
DOGRUSAL OLMAYAN MALIYET KISITLARI
ALTINDA ORNEK HACMININ TABAKALARA

DAGITILMASI

S. Tugba SAHIN"
OZET

Bu calismada, Tabakali Tesadiifi Orneklemede kitleden segilen n hacimli
ornegin, sabit bir biitce altinda tabakalara optimum sekilde dagitilmasi
incelenmigtir. Bu dagitim yapilirken iki farkli dogrusal olmayan maliyet
Sfonksiyonu kullanilmistir. Ayrica ele alnan iki farkli dogrusal olmayan
maliyet kisiti altinda hangi durumlarda ornek ortalamasi istatistiginin
varyansmmin  minimum oldugu incelenmigstir. Dogrusal olmayan maliyet
kisitlart kullamildiginda drnek hacminin tabakalara dagitilmasi, dogrusal
maliyet kisiti kullamildigindaki duruma gore daha zor ve zaman alicidir. Bu
calismada, hem amag fonksiyonunun, hem de maliyet kisitlarinin dogrusal
olmadigr durum dikkate alinarak, kitleden segilen n hacimli ornegin
tabakalara nasil dagitildigi ve 6rnek ortalamast istatistiginin varyansini nasil
etkiledigi simiilasyon ¢alismasi ile incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Dogrusal olmayan maliyet fonksiyonu, Optimum dagitim,
Tabakal tesadiifi 6rnekleme.

1. GIRIS

Tabakali tesadiifi 6rneklemede en 6nemli problem kitleden secilen » hacimli 6rnegin,
Ornek ortalamasi istatistiginin varyansint minimum yapacak sekilde tabakalara
dagitilmasidir. Bu dagitim icin bazi temel yontemler verilmistir. Tabaka biiytikliikleri
esit oldugunda esit dagitim, tabaka biiytikliikleri farklilik gosterdiginde orantili dagitim,
tabaka biiyiikliikleri ve tabaka varyanslari birbirinden farkli ise Neyman dagitimi,
tabaka biiytikliikleri ve tabaka varyanslarinin farkli olmasinin yaninda her tabakadan
birim se¢me maliyeti ya da tabakadan tabakaya seyahat maliyeti farklilik gosteriyorsa
en uygun dagitim yéntemlerinin kullanilmasi 6nerilmektedir (Yamane, 1967). Iyi bir
dagitim ile, minimum maliyete karsin maksimum duyarliligin elde edilmesi
kastedilmektedir.

Bazi durumlarda sabit bir biitce ile alan caligmasi yapmak gerekebilir. En uygun
dagitim yontemi, » birimlik 6rnegi belli bir maliyet fonksiyonu altinda, varyansi
minimum yapacak sekilde tabakalara dagitim temeline dayanmaktadir. Ornek hacminin
tabakalara dagitimi i¢in genellikle dogrusal maliyet kisit1 kullanilmaktadir. Dogrusal
maliyet kisitinin kullanilmasinin temelinde, tabakadan secilecek bir birimin maliyet
fonksiyonu tizerine etkisinin bir birim artis olarak dikkate alinmasi yatmaktadir.
Bununla birlikte, her zaman her tabakadan bir birim se¢cmenin ya da her tabakaya
seyahat etmenin, maliyet fonksiyonu {izerine etkisi bir birim artis olarak
yansimayabilir. G6z oniine alinmasi gereken ek maliyetlerle tabakalardan bir birim

*S. Tugba Sahin, Gazi Universitesi, Fen-Edebiyat Fakiiltesi, Istatistik Boliimii, Teknikokullar, Ankara,
e-posta: sinemsahin@gazi.edu.tr
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S. Tugba SAHIN

segcmenin maliyet fonksiyonu iizerine etkisi, bir birim artistan fazla ya da bir birim
secmenin maliyet fonksiyonu tizerine etkisi, bir birim artistan az olabilir. Bu gibi
durumlarda, kitleden secilen » hacimli 6rnegi dogrusal maliyet kisit1 altinda tabakalara
dagitmak uygun olmayacaktir. Tabakalardan segilecek 6rnek hacimlerinin belirlenmesi,
esitlik kisith bir optimizasyon problemidir ve ¢oztim icin genellikle Lagrange
carpanlart yontemi kullanilir. Maliyet fonksiyonu dogrusal oldugunda, 6rnek
ortalamasi istatisti§inin varyansmi minimum yapacak #, degerlerinin belirlenmesi

olduk¢a kolaydir. Bununla birlikte, maliyet fonksiyonlar1 dogrusal olmadiginda n,
degerlerinin belirlenmesi olduk¢a karmasiktir. Bu ¢alismada, dogrusal olmayan maliyet
kisit1 altinda, ornek ortalamasi istatistifinin varyansini minimum yapacak #,

degerlerinin belirlenmesi ile ilgilenilecektir. Literatiirde onerilen ve bu c¢aligmada
kullanilacak dogrusal olmayan maliyet fonksiyonlar1 asagidaki yapidadir:

¢ : Arastirma i¢in ayrilan toplam biitge
¢,: Sabit biitge

t,: h. tabakaya seyahat maliyeti

¢, h. tabakadan bir birim segme maliyeti
n,: h. tabakadan secilecek ornek hacmi

«a . Tabakalara seyahat etmenin ya da tabakalardan bir birim se¢gmenin maliyet
fonksiyonu tizerine etkisi

olmak tizere;

L
1. c:c0+Zthn,f‘,a>0

h=1
bicimindedir (Cochran, 1977, Bretthauer vd., 1999). Tabakalardan bir birim se¢me
maliyeti ¢ok farkli degil fakat tabakadan tabakaya seyahat maliyeti 6nemli derecede
farklilik gosteriyorken, bu maliyet fonksiyonunun kullanilmasi uygun olur.

L
2. c=c0+Zchn,‘f,a>0

h=1
bi¢cimindedir (Chernyak, 2001). Tabakadan tabakaya seyahat maliyeti 6nemli derecede
farkli degil fakat tabakalardan bir birim se¢me maliyeti farklilik gosteriyorken, bu
maliyet fonksiyonunun kullanilmasi uygun olur.

L
3. c=co+2th In(n,)
h=1

bi¢imindedir (Chernyak, 2001). Tabakalardan bir birim segme maliyeti ¢ok farkli degil
fakat tabakadan tabakaya seyahat maliyeti ¢ok farklilik gosteriyorken, bu maliyet
fonksiyonunun kullanilmasi uygun olur.

L
4. c:co+Zch In(n,)

h=1
bi¢cimindedir (Chernyak, 2001). Tabakadan tabakaya seyahat maliyeti 6nemli derecede
farkli degil fakat tabakalardan bir birim se¢me maliyeti ¢ok farklilik gosteriyorken, bu
maliyet fonksiyonunun kullanilmasi uygun olur.
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Literatirde uzun yillardir tabakali tesadiifi 6rneklemede, 6rnek hacminin tabakalara
dagitimi problemiyle ilgili calismalar yapilmaktadir. Bununla birlikte, yapilan
calismalarin ¢ogu dogrusal maliyet kisiti altinda 6rnek ortalamasi istatistiginin
varyansini minimum yapacak ornek hacimlerinin bulunmasi tizerinedir (Bretthauer ve
Shetty, 1995; Valliant ve Gentle, 1997; Bretthauer vd., 1999; Clark ve Steel, 2000;
Chernyak, 2001; Bosch ve Wildner, 2003; Khan vd., 2003; Khan ve Ahsan, 2003;
Semiz, 2004; Diaz-Garcia ve Garay-Tapia, 2005; Diaz-Garcia, 2006; Judez vd., 2006).

2. YONTEM

Bu béliimde, calismada kullanilan optimizasyon teknikleri tanitilmis ve dogrusal
olmayan maliyet kisitlar1 altinda 6rnek ortalamasi istatistiginin varyansint minimum
yapacak ornek hacimleri simiilasyon deneyi yardimi ile elde edilmistir.

2.1 Optimizasyon Teknikleri

Amag fonksiyonu ya da kisitlardan herhangi birisi dogrusal degil ise bu problem
dogrusal olmayan programlama problemidir. Ele almman c¢aligmada, hem 6rnek
ortalamasi istatistiginin varyansi, hem de maliyet fonksiyonlari dogrusal degildir.
Dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan pek ¢ok optimizasyon yontemi
bulunmaktadir (Hamdy, 1982; Rao, 1991; Bal, 1995). Ornek hacminin tabakalara
dagitimmda Lagrange carpanlart yontemi kullanildiginda bazi olumsuzluklarla
karsilasildigindan, bu ¢aligmanin simiilasyon deneyinde Kuhn-Tucker yo6ntemi
kullanilmaistir.

Lagrange c¢arpanlari yontemi, ister amag ister kisit fonksiyonu dogrusal olsun ya da
olmasin esitlik kisitli optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde kullanilan en yaygin
yontemdir (Bal, 1995). Kuhn-Tucker yontemi ise, esitsizlik kisitli optimizasyon
problemlerinin  ¢oziimiinde kullanilmaktadir. Kuhn-Tucker yontemi esitsizlik
kisitlarini, esitlik kisit1 haline getirerek, genel Lagrange fonksiyonu olusturma temeline
dayanir (Bal, 1995).

Kisit olarak dogrusal olmayan maliyet fonksiyonlar1 kullanildiginda, 6rnek ortalamasi
istatistiginin varyansinit minimum yapacak Ornek hacminin Lagrange c¢arpanlari
yontemiyle elde edilmesi asagidaki teoremlerde verilmistir. Bununla birlikte, Lagrange
carpanlar1 yontemi esitlik kisith bir optimizasyon yontemi oldugundan n, < N, kisitini

g6z Oniine alamadig icin elde edilen ¢6ziimlerde n, > N, ya da n> N gibi sonuglarla
karsilasmak miimkiindiir. Kuhn-Tucker yonteminde n, <N, (h=1, 2, ..., L) esitsizlik

kisitida g6z oniine alindigindan bu olumsuzluk ortadan kalkmis olur. Bu sebeple, bu
calismanin simiilasyon kisminda Kuhn-Tucker yontemi kullanilmustir.

L
Teorem 1: c:co+ZchnZ’ , a>0 olmak fzere, tabakali tesadiifi &rneklemede
h=1
belirlenmis bir maliyet icin bir baska ifadeyle kisit olarak maliyet fonksiyonu
alindiginda, 6rnek ortalamasi istatistiginin varyansi minimumdur ve her tabakadan
secilmesi gereken 6rnek hacmi (1) esitliginden elde edilir.
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C =c'=c—c,: Arastirma i¢in ayrilan biitceden, sabit giderler ¢ikarildiktan sonra geriye

kalan biitce
w, . h. tabakanin agirhg
S; . h. tabakanin varyansi olmak {izere;
L 1
ey (wesi re,) 0
n= L (1)

h=1

{i(WiS,fc% )%W)rz

Elde edilen » 6rnek hacmi, 6rnek ortalamasi istatistiginin varyansini minimum yapacak
sekilde tabakalara;

_ (VVhZS;/ch)%Ha) )
i(VVhZS;/ch)%Ha)
h=1

olarak dagitilir (Chernyak, 2001).

n 2

L

Teorem 2: c=c, + Zch In(n,) olmak tizere, tabakali tesadiifi drneklemede belirlenmis
h=l1

bir maliyet(C=c—c,) icin bir baska ifadeyle kisit olarak maliyet fonksiyonu

alindiginda, 6rnek ortalamasi istatisti§inin varyans1 minimumdur ve her tabakadan
sec¢ilmesi gereken drnek hacmi (3) esitliginden elde edilir.
L
C-Ye,m(WS;/c,)|
n=exp = x> WiSi /e, (3)

L
h=1
Z Ch
h=1

Elde edilen #n 6rnek hacmi, 6rnek ortalamasi istatistiginin varyansini minimum yapacak

sekilde tabakalara;
2¢Q2
nh = M Xn (4)
Z W:S; /e,
h=1

olarak dagitilir (Chernyak, 2001).

2.2 Simiilasyon Deneyi

Simiilasyon ¢alismast MATLAB programi kullanilarak yapilmustir.

TUIK, Istatistik Arastirma Dergisi, Temmuz 2010
TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2010



The Allocation of Sample Size into Strata in Stratified Random Sampling under Tabakali Tesadiifi Gmeklemede Dogrusal Olmayan Maliyet Kisitlan
Non-linear Cost Constraints Altinda Ornek Hacminin Tabakalara Dagitiimasi

L L
221 c¢'= Zthln(nh) ve ¢'= Zthn}‘f Kisitlar1 Altinda V' (x) ’larin Karsilastirilmasi

h=1 h=1

L L
Bu boliimde, C':thln(”h) ve c':Z:thn;Z kisitlar1 g6z ontine alinarak olusturulan
h=1 h=1
modellerde hangi maliyet kisitinin, 6rnek ortalamasi istatistiginin varyansini nasil
etkiledigi, arastirma i¢in ayrilan biitgenin ne kadarinin kullanildigi ve problemlerin
¢Oziilme stireleri incelenmistir. Bu arastirma i¢in 1000 tekrarli Monte Carlo
simiilasyonu kullanilmistir. Simiilasyon ¢alismasinda kitle hacmi (N ), kitleden
segilecek drnek hacmi (n), biitge (¢ = c —c,), tabakadan tabakaya seyahat maliyeti (7, )

ve « baslangicta verilmistir. Her zaman her tabakadan bir birim se¢menin ya da her
tabakaya seyahat etmenin, maliyet fonksiyonu iizerine etkisi bir birim artis olarak
yansimamaktadir. « degeri, tabakalara seyahat ya da tabakalardan bir birim se¢menin
maliyet fonksiyonu iizerine etkisini yansitmaktadir. Bu bolimde, o >0 olmak iizere;
a’ya bagli maliyet kisitina iliskinde simiilasyon deneyi yapilarak, o ’nin hangi
degerleri i¢in yapilan 6rnek hacmi dagitimmin 6rnek ortalamasi istatistiginin varyansini
minimum yaptig1 da incelenmistir. Belirlenen dogrusal olmayan maliyet kisitlar1 altinda,
ornek ortalamasi istatistiginin varyansiin minimum yapilmasi i¢in kullanilan modeller
asagidaki gibidir.

Model 1:
Min V()_c)1

L
2 =n
h=1

L
> tn(n,)<c
h=1

r,<m, <k, h=1,...,L

Model 2:
Min V()?)2

L
2 m=n
h=1

r,<m <k, 6 h=1,...,L

Bu ¢alismada, modelde tabaka varyanslarimin ve tabakalara dagitilacak 6érnek hacminin
onceden bilindigi varsayilmaktadir. Bununla birlikte kitle hacmi biiyiik oldugunda
tabaka varyanslarin ve kitleden seg¢ilecek 6rnek hacminin belirlenmesi zordur. Bunun
icin kitleden segilen bir pilot 6rnek yardimu ile tabaka varyanslart tahmin edilip, kitleden
secilecek ornek hacmi belirlenebilir (Hansen vd., 1953; Yamane, 1967; Bretthauer vd.,
1999). Model kisitlarinda bulunan 7, <n, <k, kisitinda alt sir », =2 alinmustir.

. —\2 . .
Bunun nedeni s; = > (x, —%,)  olmasi ve n,=1 durumunda s; 'nin belirsiz
n, —14

h i=1
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olmasidir. Ust sinir icin ise 4. tabakadaki drnek hacminin alabilecegi en biiyiik deger
k, = N, verilmistir. Bundan sonraki islemler asagidaki adimlara gore yapilmistir.

Adim I: Tabaka biiyiikliiklerinin belirlenmesi i¢in Normal dagilimdan, N birimlik say1
uretilip, kullanilan Normal dagilimin ortalamasi ve kag tabaka oldugu dikkate alinarak
belirlenen tabaka sinirlari ¢ercevesinde tabaka biiyiikliikleri ve tabakalardaki birimler
elde edilmistir.

Adim 2: Belirlenen tabakadaki birimler yardimi ile tabaka varyanslar1 hesaplanmaistir.

Adim 3: 1ki farkli maliyet kisit1 altinda olusturulan Model 1 ve Model 2’nin ¢oziimleri
yapilmis, varyans degerleri ve CPU time degerleri elde edilmistir. Burada modellerin
¢Oziimii i¢in gerekli olan baslangi¢c noktasi, 6rnek hacmi i¢in belirlenen alt ve tist sinir
arasinda ortalama bir deger olarak segilmistir.

Adim 4: Adim 1-2-3 1000 defa tekrar edilmistir.

Adim 5. Sonuglarin genellenebilmesi i¢in 1000 tekrardaki varyans ve CPU time
degerlerinin ortalamasi alinarak, tabakalardan secilecek optimum 6rnek hacimleri,
varyans ve CPU time degerleri elde edilmistir.

Simiilasyon c¢aligmas1 maliyetlerin farkli degerleri altinda yapilmistir. Simiilasyon
calismasi iki, {ig, dort ve bes tabaka igin yapilmis, sonug¢lar dort tabaka igin
genellenebildiginden daha fazla tabaka dikkate alinmamustir. Sonuglar Tablo 1- Tablo
10 arasinda 6zetlenmistir. Tablolarda yer alan »,, gosterimi, i. modelden elde edilen /.

tabakadaki ornek hacmini ve i. Kul. Biitge ise i. modelden elde edilen optimum
¢ozlimler yerine yazildiginda arastirma igin ayrilan toplam biitgenin ne kadarmin
kullanildigimi ifade etmektedir. Tablolarda koyu olarak gosterilen yerler ise, miimkiin
¢Oziimiin saglanmadig1 durumlart ifade etmektedir.
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Tablo 1. iki tabaka olmasi durumu N =500, n =100, ¢'=500, t,=1vet,=1

a n, n, n,, ny V()_c)l V(,?)2 cpu, cpu, 1.Kul. 2.Kul.
Biitce Biitce

0,2 50,3630 49,6370 50,3630 49,6370 1,1739  1,1739 94,2500 94,4844 7,8240  4,3734
0,4 50,2000 49,8000 50,2000 49,8000 1,1603  1,1603 92,0156 95,0313 7,8240  9,5635
0,5 50,0630 49,9370 50,0630 49,9370 1,1469  1,1469 91,8594 94,2969 7,8240 14,1421
0,6 50,0650 49,9350 50,0650 49,9350 1,1561 1,1561 91,8750 93,7813 7,8240 20,9128
0,8 50,3190 49,6810 50,3190 49,6810 1,1640  1,1640 923125 94,6406 7,8240 45,7304
1 50,4640 49,5360 50,4640 49,5360 1,1648 11,1648 92,6094 95,2188 7,8240 100
1,2 50,0300 49,9700 50,0300 49,9700 1,1599  1,1599 96,3438 97,2813 7,8240  218,6724
1,5 50,0400 49,9600 39,6710 39,6360 1,1520  1,5275 92,1563 95,8438 7,8240  499,4043
1,8 49,6090 50,3910 21,3610 21,5810 1,1777  3,1344 98,5781 98,6094 7,8240  499,3123
2 50,2090 49,7910 15,8450 15,7740 1,1677  4,3291 92,3281 103,2013 7,8240  499,8831
Tablo 2. iki tabaka olmasi durumu N =500, n =100, ¢'=1000, t,=1vet,=50
o4 n, n, 1y, My, V()_C)l V()?)2 cpu, cpu, 1.Kul. 2.Kul.

Biitce Biitce
0,2 49,9370 50,0630 49,9370 50,0630 1,1720  1,1720 92,3438 92,7969 199,5740 111,5499
0,4 50,1970 49,8030 50,1970 49,8030 1,1616  1,1616 90,8594 92,0781 199,3197 243,5002
0,5 499160 50,0840 49,9160 50,0840 1,1580  1,1580 89,0469 90,5938 199,5954 360,9154
0,6 50,5650 49,4350 50,5650 49,4350 1,1605  1,1605 91,0156 93,1094 198,9562 529,7941
0,8 50 50 59,0010 40,9990 1,1654 11,2199 92,9063 96 199,5132 1001,5
1 49,4820 50,5180 82 18 1,1812  2,2021 92,4688 99,0156 200,0118 982
1,2 49,6180 50,3820 62,6420 10,8570 1,1777  3,7888 92,5000 96,4688 199,8861 1017,9
1,5 50,0280 49,9720 31,1210  6,4740 1,1758  6,5564 90,7031 110,8281 199,4857 997,2363
1,8 49,8440 50,1560 18,8400  4,9810 1,1627  9,4628 92,5156 108,4844 199,6658 1097,1
2 50,1550 49,8450 14,6730  4,0000 1,1565 11,2856 91,2031 113,1250 199,3610 1015,3
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Tablo 3. iki tabaka olmasi durumu N =500, n=100, ¢'=1000, t,=50 ve t,=1

« y 1y Ny "y V(x) V(x), cpu, cpu, 1.Kul. 2.Kul.
Biitce Biitce
0,2 50,3630 49,9370 50,3630 49,9370 1,1739 1,1739 96,4688 96,8281 199,8676 111,6780
0,4 50,2000 49,8000 50,2000 49,8000 1,1603 1,1603 92,5469 96,2500 199,7088 244,2443
0,5 50,0630 49,9370 50,0630 49,9370 1,1469 1,1469 92,2831 95,0781 199,5749 360,8427
0,6 50,0650 49,9350 50,0650 49,9350 1,1561 1,1561 92,6250 95,3750 199,5768 533,6757
0,8 50,3190 49,6810 41 59 1,1640 1,2210 90,5000 108,4063 199,8248 1001,5
1 50,4640 49,5360 18 82 1,1648 2,1679 93,8281 112,9219 199,9657 982
1,2 50,0300 49,9700 10,8310 63,2780 1,1599  3,6934 98,5625 103,2344 199,5426 1017,2
1,5 50,0400 49,9600 6,4880 31,0560 1,1520 6,4384 97,2969 101,7813 199,5524 999,3658
1,8 49,6090 50,3910 4,9810 19,0560 1,1777  9,4695 99,9063 104,0469 199,1284 1101,2
2 50,2090 49,7910 4,0000 14,5670 1,1677 11,4727 94,4844 113,7031 199,7175 1012,2
Tablo 4. iki tabaka olmasi durumu N =500, n=100, ¢'=1500, ¢, =25 ve 1, =35
@ , My 1y, Ty, V(x) V(x), cpu, cpu, 1.Kul. 2.Kul.
Biitce Biitce
0,2 50,3630 49,6370 50,3630 49,6370 1,1739 1,1739 95,7188 96,4375 234,6472 131,1711
0,4 50,2000 49,8000 50,2000 49,8000 1,1603 1,1603 92,5938 95,2188 234,6809 286,8287
0,5 50,0630 49,9370 50,0630 49,9370 1,1469 1,1469 92,8594 94,7031 234,7087 4242194
0,6 50,0650 49,9350 50,0650 49,9350 1,1561 1,1561 92,6094 94,8281 234,7083 627,3020
0,8 50,3190 49,6810 50,3190 49,6810 1,1640 1,1640 92,2500 96,9219 234,6564 1370,7
1 50,4640 49,5360 27,7030 23,0460 1,1648 2,5970 97,1563 106,0313 234,6260 1499,2
1,2 50,0300 49,9700 15,9240 13,6540 1,1599  4,6389 93,0625 100,5781 234,7154 1498,6
1,5 50,0400 49,9600 9,2250 8,0330 1,1520 8,0915 91,9844 103,8438 234,7134 1497,3
1,8 49,6090 50,3910 6,3150 5,8250 1,1777 11,9776 92,6406 106,0156 2347977 1524,5
2 50,2090 49,7910 5,1940 4,9190 1,1677 14,2485 92,7656 106,9063 234,6791 1521,3
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Tablo 5. I"Jc; tabaka olmasi durumu N =10000, »=500, c'=550, 7, =1, ¢, =1 ve ¢, =1

a ny, 1y, n, 7y, Ty, My, V()?) V()?) cpu, cpu, 1.Kul. 2.Kul.
| 2 . .
Biitce Biitce

02 1865460  127,0060  186,4490  186,5460  127,0060  186,4490 13,8894 13,8894 107,6094 1154375 153011 83256
04 1866440  126,7940  186,5600  186,6440  126,7940  186,5600 13,9021 13,9021 106,3594  114,0469 15,3015 23,1337
0,5 1862860  126,9890  186,7600  186,2860  126,9890  186,7600 13,8790 13,8790 1059063 1133281 153012 38,5836
0,6 1861960  126,8870  186,9200  186,1960  126,8870  186,9200 13,8953 13,8953 104,9844 1153281 15,3008 64,3637
0,8 1863820  127,0230  186,6150  186,3820  127,0230  186,6150 13,8931 13,8931 105,8750  114,6094 153012  179,2967
1 186,7010 1269830  186,3440  186,7010  126,9830  186,3440 13,8871 13,8871 106,3906  113,0469 15,3012 500

1,2 1865460  127,0060  186,4490 85,1090 60,0120 85,0800 13,8894 31,0984 103,0156  110,6875 153011  550,0242
1,5 1866440  126,7940  186,5600 35,2420 258930 35,2280 13,9021 75,5283 101,9375  108,7188 15,3005  550,0604
1,8 186,6570 1269600  186,3600 19,5890 14,9600 19,5370 13,9029 1357264  101,0156  108,5000 15,3008  552,5732
2 1866550  126,7820  186,5790 14,6180 11,0410 14,6220 13,8988 181,7803  101,6563  111,7969 153006  549,3925

Tablo 6. I"Jg: tabaka olmasi durumu N =10000, » =500, c¢'=5000, t, =15, ¢, =75 ve t, =50

(%), cpu, cpu, 1.Kul. 2.Kul.

« ny, My, My ny, My Py V(?C)
Biitce Biitce

1

02 186,5450  127,0060  186,4490  186,5450  127,0060  186,4490 13,8894 13,3894 102,0781  110,3438  703,1556  382,5599
04 186,6440  126,7940  186,5600  186,6440  126,7940  186,5600 13,9021 13,9021 100,5313  108,2500  703,0680  1046,7
0,5 186,6980 127,0310  186,2950  186,6980  127,0310 1862950 13,8839 13,8839 102,4512  106,1094  703,1412  1732,7
0,6 1870180 1268370  186,1330  187,0180  126,8370  186,1330 13,9213 13,9213 91,0221 99,0313 703,0088 28675
0,8 186,1960 1268870  186,9200  206,0660 55,0040 1059530 13,8953 22,4292 103,5469  133,8125  703,1833  5000,5
1 1863820  127,0230  186,6150 76,6070 23,3190 42,0140 13,8931 57,1487 99,7969 117,0156  703,1970  4998,7
1,2 186,7010 1269830  186,3440 39,1470 13,1250 22,6180 13,8871  106,0763  106,9063  112,8750  703,1263 49802

1,5 1863340 1268900  186,7890 19,7020  7,8140 12,0280 13,8912 197,4272 1042031  105,6094  703,1611  5035,7
1,8 186,7360  126,8540  186,3740 12,1950  5,0000 $,0000 13,9086 2992560  104,6406  113,8438  703,0610  4822.9
2 1863810 1268910  186,7240  9,9520 4,0330 6,6120 13,8840  368,1473  100,0313  120,8125  703,1481 48914
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Tablo 7. Dort tabaka olmasi durumu N =10000, »=2000, ¢'=1000, #, =1, ¢,=1, t,=1 ve ¢, =1

a oy, My, ICE on My My My Moy V(?C)I V(?C)z o, cpu, L.Kul. 2.Kul.
Biitce Biitce
0,2 734,6620 265,9080 266,4560 732,9460 734,6620 265,9080 266,4560 732,9460 1,8033 1,8033 104,1563  111,7969 24,3648 13,5946
0,4 733,8060 266,0760 266,5110 733,5850 733,8060 266,0760 266,5110 733,5850 1,8031 1,8031 104,5156  115,1250 24,3654 46,6763
0,5 731,4390 266,3930 267,3550 734,8250 731,4390 266,3930 267,3550 734,8250 1,8010 1,8010 101,1094 111,1543 24,3681 86,8253
0,6  733,2090 266,3770 266,3230 734,0870 733,2090 266,3770 266,3230 734,0870 1,8048 1,8048 104,2344  114,6250 24,3657 161,8467
0,8  732,2990 266,2620 267,1280 734,3090 732,2990 266,2620 267,1280 734,3090 1,8020 1,8020 101,3128 112,3048 24,3673  566,4926
1 733,6430 266,0110 267,0500 733,3050 325,2410 174,7210 174,9070 325,1120 1,7996 3,9576 95,5000 115,5781 24,3666  999,9810
1,2 729,6830 267,1610 266,8520 736,2820 125,6260 71,7640 71,7200 126,2900 1,8019 10,8237  100,8906 138,1406 24,3688  999,9309
1,5 730,9580 266,3950 266,2990 736,3470 48,5340 29,5870 29,5890 48,7080 1,8004 28,2064  102,8750 112,5625 24,3657  999,9442
1,8 733,4450 266,9660 266,1480 733,4540 25,6970 16,5090 16,4830 25,7080 1,8010 52,9544  102,1406 110,8594 24,3667 1000,9
2 731,4930 267,0650 266,7760 734,6510 18,6860 12,2100 12,2030 18,7240 1,7995 72,3973 103,5156 104,2188 24,3684  997,7521
Tablo 8. Dort tabaka olmasi durumu » =10000, »=2000, ¢'=10000, #, =75, ¢, =80, ¢, =65 ve ¢, =90
a oy, My 3 ny "y L) y3 Moy V(f)l V(f)z cpu, cpu, L.Kul. 2.Kul.
Biitce Biitce
0,2 736,3190 266,6310 266,8390 730,1810 736,3190 266,6310 266,8390 730,1810 1,8008 1,8008 118,0469 129,6563 1898.5 1060,5
0,4 732,5030 266,2610 266,9820 734,2270 732,5030 266,2610 266,9820 734,2270 1,8049 1,8049 118,6563 130,1406 1898,6 3664.,4
0,5 730,9740 267,8410 266,0630 735,1490 730,9740 267,8410 266,0630 735,1490 1,7980 1,7980 117,4321 128,1680 1898,7 6837,5
0,6  733,6580 266,2380 267,1600 732,9820 447,0330 205,5350 235,8910 426,2130 1,7999 2,8969 131,4219 163,0938 1898,6 10001
0,8 735,2740 266,1030 266,3980 732,2580 104,5720 50,4880 56,7730 94,2600 1,8016 14,1587 142,2969 187,9375 18984 10001
1 736,9780 266,3710 266,1370 730,4870 42,4210 22,0570 24,4110 38,5350 1,8045 34,8088 130,9219 138,8750 18984 10001
1,2 734,3160 266,6700 266,3120 732,6820 23,0830 12,8290 13,9980 21,2110 1,8040 62,9522 133 148,2344  1898,5 10012
1,5  734,5230 266,1310 265,6360 733,7180 12,5300 7,2690 8,0020 11,7520 1,8044 113,6566 136,4844 140,5313 1898,3 9991,5
1,8  735,0850 265,4700 266,2340 733,1950 8,0690 5,0000 5,8720 7,9940 1,8048 168,5614 101,1250 115,3281 18983 10034
2 734,7510 266,9310 267,1540 731,1570 6,9920 4,0290 4,9940 6,0510 1,7984 204,4272  128,9531 146 1898,6 9881,6

NIHVS eqbny ‘s
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Tablo 9. Bes tabaka olmasi durumu N =12000, »=3000, ¢'=10000, 7, =1, ¢,=1, 7, =1, ¢t,=1 ve £, =1

« m, My, UH My s My Py M3 My s V()?)l V(x) cpu, cpu, 1.Kul.  2.Kul.
Biitce  Biitce
0,2 801,1160 237,8970 457,9500 700,4690 802,5070 801,1160 237,8970 457,9500 700,4690 802,5070 1,6389 1,6389 128,4063  138,1875 31,5241 17,7182
0,4  801,5010 237,8610 459,4280 700,8340 800,3640 801,5010 237,8610 459,4280 700,8340 800,3640 1,6377 1,6377 126,8906  138,5469 31,5255 63,2877
0,5 801,1000 238,0790 458,1730 702,6940 799,9360 801,1000 238,0790 458,1730 702,6940 799,9360 1,6352 1,6352 126,5156  137,1719 31,5253  119,9300
0,6  804,3730 237,6020 458,8380 701,0330 798,1500 804,3730 237,6020 458,8380 701,0330 798,1500 1,6368 1,6368 123,0156  134,5781 31,5242  227,6424
0,8  803,1290 237,1700 458,5760 701,6080 799,5120 803,1290 237,1700 458,5760 701,6080 799,5120 1,6373 1,6373 131,9531 1453125 31,5228  824,0469
1 799,7370 237,9840 459,0290 702,7100 800,5340 799,7370 237,9840 459,0290 702,7100 800,5340 1,6362 1,6362 132,3281 143,0781 31,5258 3000
1,2 801,5740 237,6820 458,0160 701,4630 801,2520 712,2130 219,7880 493,4960 643,0620 712,1830 1,6367 1,8228 126,7344  191,7031 31,5238 9994,3
1,5 801,5320 238,2760 458,9450 699,9500 801,3040 191,3360 73,5740 143,1050 177,3550 191,3240 1,6358 8,2653 132,7969  183,6250 31,5261 9998
1,8 801,4120 237,7730 458,7060 699,6910 802,4330 80,1930 34,1640 61,8270 75,3460 80,2360 1,6400 20,4113 132,8750  155,2031 31,5244 99972
2 801,2420 237,8470 458,6550 701,6660 800,6120 51,8990 23,3900 40,7140 49,0570 51,8710 1,6372 31,6146 132,3438  135,0469 31,5249 99954
Tablo 10. Bes tabaka olmasi durumu N =12000, »=3000, c'=25000, #, =40, ¢, =50, ¢, =30, 7, =45 ve t, =60
a o My 3 My s 3 My M3 My s V()?)l V()T?)Z cpu, cpu, 1.Kul. 2.Kul.
Biitce  Biitce
0,2 801,0610 238,0080 458,4530 702,4570 800,0170 801,0610 238,0080 458,4530 702,4570 800,0170 1,6362 1,6362 132,8594  144,5000 14209  799,2649
0,4  801,9430 238,4310 459,1970 702,3660 798,0370 801,9430 238,4310 459,1970 702,3660 798,0370 1,6342 1,6342 132,8438  143,4688 1420,9  2863,3
0,5  799,5520 238,0970 460,4520 701,9960 799,8810 799,5520 238,0970 460,4520 701,9960 799,8810 1,6339 1,6339 132,4515  145,1571 14209 5435,5
0,6  802,3910 237,9440 458,6230 700,2310 800,8220 802,3910 237,9440 458,6230 700,2310 800,8220 1,6366 1,6366 133,9219  143,5000  1420,9 10336
0,8 811,2830 237,6450 456,5170 697,8410 796,6690 511,3880 119,8740 403,2700 433,8070 410,0150 1,6425 3,0752 132,3125  196,0938  1420,7 25000,2
1 803,0120 238,0120 459,2530 700,4850 799,2040 150,9310 40,9740 121,0600 131,2320 122,9620 1,6362 11,6874 131,9219  153,2656  1420,9 25001
1,2 801,3360 237,5270 459,1040 700,7820 801,2410 66,6160 20,2960 54,4930 58,3930 55,3510 1,6362 26,8085 132,2500  172,9219  1420,9 24999
1,5 801,7120 237,8420 458,9440 700,3260 801,1970 29,2090 10,1650 24,4820 26,0150 24,8270 1,6383 60,5735 134,1875  153,5625 14209 24962
1,8  800,1830 237,9560 459,5050 704,4500 797,9020 16,8500 6,8250 14,2760 15,0760 14,5080 1,6323 103,4399  133,5625 148,0156  1420,9 24976
2 802,4740 237,8370 458,0980 700,8240 800,7540 12,8600 5,0500 11,0000 11,6840 11,0160 1,6362 135,8243  134,1563 141 1420,9 24945
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Simiilasyon ¢aligmasindan elde edilen sonuglardan goriildiigi gibi Tablo 1 i¢in yapilan

L
genellemeler, diger Tablolar i¢in de gegerlidir. ¢'= Zthnf kisitinin kullanildigi Model
h=1

2’de « degeri biiyiidikkee elde edilen miimkiin ¢6ziimlerin sayis1 azalmakta veya
> n,=n kisiti ya da maliyet kisiti saglanmamaktadir. Ayrica, arastirma igin ayrilan

biit¢e ¢ok fazla degilken, « ’nin bilyiik durumlar ¢6ziim vermemektedir. o biiyiik iken
mimkiin ¢6ziim elde etmek icin maliyet kisitinin sag taraf sabiti, arastirma i¢in ayrilan
biitge miktar1 arttirilmalidir. Tablolardan goriildiigti gibi miimkiin ¢oztimleri saglayan
o degerleri iginde Ornek ortalamasi istatistifinin varyansini minimum yapan

L
a=0.5’tr. ¢'= Zthln(nh) kisitinin kullamldig1 Model 1, ¢6ztim olan o degerleri i¢in

h=1
Model 2 ile ayn1 sonuglari vermektedir. Ayrica, 1. maliyet kisiti, 2. maliyet kisitt ile
miimkiin olmayan ¢oztimleri de saglamaktadir. & 'nin kii¢iik oldugu durumlar igin 2.
maliyet kisit1 biitgenin daha azin1 kullanmakla birlikte, o biiytidiikge 2. maliyet kisitt
neredeyse saglanmamaktadir. 1. maliyet kisit1 ise, tabakalara seyahat maliyetinden
etkilenmemekte ve biitce kisitini saglayarak, arastirma igin ayrilan biit¢enin ¢ok azini
kullanmaktadir. Ayrica, Model 1 kullanildiginda elde edilen ¢oziimler, Model 2
kullanildig1 duruma goére daha kisa stirede tamamlanmaktadir. Kuhn-Tucker algoritmasi
ile 1. maliyet kisit1 kullanildiginda, 2. maliyet kisitina gére daha fazla miimkiin ¢6ziim
elde edildigi, arastirma i¢in ayrilan biitgenin daha az1 kullanildig1 ve ¢6ziimler daha kisa
stirede elde edildigi i¢in 6rnek ortalamasi istatistiginin varyanst minimum yapilirken

L
c'= Zthln(nh) kisitinin kullanilmasi daha avantajli olacaktir. Ciinkii bu kisit, o ’ya
h=1

L
bagli degildir ve tabakalara seyahat maliyetinden c':z:thn,fZ kisiti  kadar
h=1

etkilenmemektedir. Tablolardan gortildigi gibi, Model 2’nin miimkiin ¢6ziimlerini

L L
saglayan a degerleri igin, ¢'=)7,In(n,) ve c¢'=Y 1,7 maliyet kisitlar altinda
h=1 h=1
olusturulan Model 1 ve Model 2’den elde edilen ¢6ziimler biiyiik ¢cogunlukla aynidir.
Bu durumun neden boyle oldugu asagidaki 6rnekle gosterilmistir.

Ornek: Kitle iki tabakadan olussun. 1. tabakada 11, 2. tabakada 9 birim oldugu ve
yapilan bir pilot ¢alismayla 1. tabakanin varyansinin 81659, 2. tabakanin varyansinin
60942 olarak tahmin edildigi varsayilsin. 1. ve 2. tabakaya seyahat maliyetlerinin 1 TL.
oldugu disiiniilirse, arastirma i¢in 10 TL. ayrilmigsken, 5 hacmindeki Ornek

L L
c'=2thln(nh) ve c':Zthn,‘f maliyet kisitlar1 altinda tabakalara dagitilsin. o =1

h=1 P
durumu i¢in Kuhn-Tucker algoritmasi kullanilsin.

N=20, N,=11, N,=9, n=5, ¢'=10, t,=1,=1, 57 =81659, 55 =60942 ve a =1
olmak tizere 6rnek ortalamasi istatistiginin varyanst;

V(x)=

1 &G LN, —n 50 1| &Ns &
- N h hPh o~ hPh NS2
N% " N, n, N ; n, ; e

sabit

TUIK, Istatistik Arastirma Dergisi, Temmuz 2010
TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2010



The Allocation of Sample Size into Strata in Stratified Random Sampling under Tabakali Tesadiifi Gmeklemede Dogrusal Olmayan Maliyet Kisitlan

Non-linear Cost Constraints Altinda Ornek Hacminin Tabakalara Dagitilmasi
2 2
V(x) = % 11°(81659) N 9°(60942) _sabit
20 n, n,
V(F) = 24701,8475 N 12340,755 _ sabit

nl nZ
L
Model 1: c’=Zthln(nh) kisiti altinda 6rnek ortalamasi istatistifinin varyansinin
h=1
minimum yapilmasi (Kolaylik olmasi agisindan problem maksimum problemine

doniisttrtilmiistiir) .

max(V (%)) = ma){_ 24701,8475 _12340,755 Sabit}
n, n,

n+n,=5 = n+n,=5

IxIn(m)+1xIn(n,) <10 = In(n)+In(n,)+s; =10

n <11 = n+s =11

n, <9 = n+s; =9

Lagrange fonksiyonu asagidaki gibi yazilir.

24701,8475 12340,755
n

L(n,n,,A,s)=— +sabit —A,(n, +n, —9)

| n,

— A, (In(n) +In(n,) + 57 —10) = A, (n, + 53 —11)

—A,(n, +53-9)
Lagrange fonksiyonunda A, serbest, A,, 4,, A, 20 ’dwr. Lagrange fonksiyonunun, #,,
ny, A, 4,, 4;, A,, 8,, 5, ve s, e gore tiirevi alinip, sifira esitlendikten sonra Kuhn-
Tucker algoritmasinda miimkiin ¢oziimler aranirken Lagrange ¢arpanlar1 A, ’lerin farkli

degerleri incelenir.

*A#20, 4, =4, =4,=0 olsun.

24701,8475 157,168214

ST =0 =p =2t
nl N

12340,755 _ 111,0889508

-4 =0 n, =
PR = N

157,168214 111,0889508
n+n,=5 = + =5

o
\/Z =53,65143297 = A, =2878,47
n, =2,929431803=3
n, =2,070568197 = 2

Buradan, Model 1’in miimkiin ¢6ziimii

(2,929431803 = 3; 2,070568197 = 2; 2878,47; 0; 0; 0) olarak elde edilir.
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L
Model 2: c'=Zthn,f‘ kisit1 altinda o6rnek ortalamasi istatistifinin varyansinin
h=1

minimum yapilmast (a =1).
24701,8475 12340,755 }
- - + sabit

max(V (X)) = max[

n, n,
n+n,=5 = n+n,=5
Ixn +1xny, <10 = n+n,+s’ =10
n <11 = n+s; =11
n, <9 = n,+s;=9

Lagrange fonksiyonu asagidaki gibi yazilir.

24701,8475 12340,755
n, n,

— A, (n +n,+s. =10)= A, (n, +55 —11)

—2,(n, +5; -9)

L(nl,nz,/”t,s) ==

+ sabit — A (n, +n, —5)

Model 1’de oldugu gibi, Model 2°’de de Lagrange fonksiyonunda A, serbest, 4,, 4,,
A, 20°dir. Model 2 i¢in olusturulan Lagrange fonksiyonunun, »,, n,, 4,, 4,, 4;, 4,,
s, §, ve s;’e gore tiirevi alinip, sifira esitlendikten sonra Kuhn-Tucker algoritmasinda

miimkiin ¢6ztimler aranirken Lagrange carpanlar1 4, ’lerin farkli degerleri incelenir.

*,#20, 4, =4,=4,=0 olsun.

24701,8475 157,168214

——4=0 =>n=—
" N

12340,755 111,0889508

R =0 =p =
m \/Z

157,168214  111,0889508 _
N3

JA =53,65143297 = 4, =2878,47

n =2,929431803 =3

n, =2,070568197 =2

n+n,=5

Buradan, problemin miimkiin ¢6ziimii
(2,929431803 = 3; 2,070568197 = 2; 2878,47; 0; 0; 0) olarak elde edilir.

Gortldugi gibi, her iki modelde de ayni sonuglar elde edilmistir. Bunun nedeni, her iki
modelde de maliyet kisitlarina karsi gelen Lagrange carpami A, ’nin 0 olmasidir.

Maliyet kisitlarina karsi gelen 4, =0 oldugu durumlarda Kuhn-Tucker algoritmas ile
her iki maliyet kisit1 kullanilarak ayn1 miimkiin ¢oziimler elde edilir. Bununla birlikte,
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miimkiin ¢6ziimii saglayan Lagrange c¢arpanlarinda, maliyet kisitlarina karsi gelen
carpan A4,, 0’dan farkli oldugunda her iki modelden elde edilecek ¢oziimler birbirinden

farkli olacaktir. Bu durum Tablo 2’nin 6. ve Tablo 3’iin 6. satirlarinda =1 oldugu
durumda goriilmektedir. Maliyet kisitlarina karsi gelen Lagrange carpanlart farkli
oldugu icin, Tablo 2 ve Tablo 3’1in 6. satirlarinda, Model 1 ve Model 2’den elde edilen
¢ozlimler ve Ornek ortalamasi istatistiginin varyans degerleri olduk¢a farkli
bulunmustur. Ayrica, A,, 0’dan farkli oldugunda elde edilen c¢oziimlerde

V(x), <V(x), oldugu gorilmektedir.
4. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada, tabakali tesadiifi 6rneklemede dogrusal olmayan maliyet fonksiyonlari
altinda kitleden secilen » hacimli 6rnegin, optimum sekilde tabakalara dagitilmasi ve
ornek ortalamasi istatistiginin varyansinin minimum yapilmasi ile ilgilenilmistir. Bu
amacla ele alman iki farkli dogrusal olmayan maliyet fonksiyonundan

L L
c=c,+ Zch In(n,) bi¢iminde ifade edilen maliyet fonksiyonu, ¢ =¢, + ZIhn,j’ a>0
A=l =
seklinde ifade edilen maliyet fonksiyonuna goére daha fazla miimkiin ¢6ziim vermekte,
biitce kisitlarindan ¢ok fazla etkilenmemekte, c¢oziimler daha kisa siirede
tamamlanmakta, 6rnek hacmini tabakalara daha optimum sekilde dagitmakta ve
miimkiin ¢6ziimler icinde 6rnek ortalamasi istatistiginin varyansini ya ayni ya da daha
kiicik olarak elde etmektedir. Elde edilen simiilasyon deneyi sonuglarindan, 6rnek
hacmini tabakalara optimum sekilde dagitan ve Ornek ortalamasi istatistiginin

L
varyansini minimum yapan dogrusal olmayan maliyet kisitinin c=co+2th In(n,)
h=1
oldugu gorilmiistiir.
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THE ALLOCATION OF SAMPLE SIZE INTO
STRATA IN STRATIFIED RANDOM SAMPLING
UNDER NON-LINEAR COST CONSTRAINTS

ABSTRACT

In this study, optimum allocation of N sized sample, which is selected from a
population by Stratified Random Sampling under fixed budget, is examined.
While doing this allocation, two different non-linear cost functions are used.
Besides the situations, in which the variance of sample mean statistics is
minimum under two different non-linear cost constraints are examined. The
allocation of sample size into strata is harder and more time consuming when
non-linear cost constraints rather than linear cost constraints are used. In this
study, by taking into consideration of the situations in which neither objective
function nor cost constraints are linear, the allocation of N sized sample that
is selected from a population and its effect on the variance of sample mean
statistics are examined by a simulation study.

Keywords: Non-linear cost function, Optimum allocation, Stratified random sampling.
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PRIOR DISTRIBUTION CLASSES WITH
COMPREHENSIVE COVERAGE

Oya EKIiCI"
ABSTRACT

The Bayes’ theorem which is the kernel of today’s Bayesian world
incorporates prior knowledge in analysis. Regarding its level, form or
application restrictions, the challenging part can be seen as “prior”
especially for joiners in this world. In various areas, concerning the
requirements, there are various prior distributions suggested to be used.
However the studies that give a generic look and review on prior
distributions classes are not seen in the literature. With this motivation, the
paper discusses prior distributions with comprehensive coverage. Thus it’s
aimed to introduce prior distribution classes and to give a review on them.

Keywords: Classes of prior distributions, Informative priors, Non-
informative priors.

1. INTRODUCTION

Bayesian literature is imperiously growing either due to pragmatic or conservative
reasons. But whatever the reason is, the developments imply that the method works, and
is found useful, and gathers most of the efforts on this field.

Certainly, science has various questions. In statistical methods as a tool of scientific
investigations, executing “objective” estimation and analysis process is probably one of
the most critical one of these questions. Bayesian methods by permitting prior beliefs to
be involved with a proper way rather than ad hoc manners-inevitably as being in almost
all empirical studies-accomplish the objectivity goal indeed. However it should be said
that Bayesian principle is criticized also just for this reason, that is “not being
objective”. If these critics are moved through philosophical basis, another aspect can be
proposed here. In Bayesian statistics, probability is induction probability and the
purpose is to attain to highest probability; namely accuracy. Actually, impossibility of
achieving “perfect information” justifies adopting the induction method within Bayesian
philosophy. So, it is reasonable to update the probabilities by following justification
process in each step of it. Regarding the beginning of the mentioned process, there is no
need for initial assumptions in Bayesian approach. Instead prior information is
employed here. The processes followed by Bayesian and Classical approaches can be
summarized with the table below.
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Table 1. Philosophically, probability processes for Bayesian and Classical approaches

Bayesian approach Classical approach
Without assumptions With assumptions
1 4
Trjals Trials
L i
Justification Falsification
g ]
1
5<<p(t,g)<1 p(t,g)=0

csf’

where “7” is a theory and “g” is the relevant observations. As Popper (2003) also asserts,
Classical approach follows deduction method as seen from the table above. But the
point here is that Classical approach begins with initial assumptions, and a part of
subjectivity penetrates to analysis from there in a way. Hence, on the contrary, it can be
claimed that these assumptions in fact distort the objectivity goal. It is out of purpose to
go through a further discussion on the distinctions between them from philosophical
aspect. As being in Bayesian literature, independently prior distributions themselves can
be discussed; whether they lead an objective analysis or not. However, using prior
information for the analysis incontrovertibly constitutes Bayesian approach’s original
part. Due to its demanding nature in describing and fitting to data, “prior information”
notion evolves as a fundamental issue within the Bayesian context and this key role
leads the studies to effort on this area of the literature. A useful study on prior
distribution, Kass and Wasserman (1996), presents a search on selecting prior
distribution.

The most challenging part can be seen as “prior” especially for joiners. Owing to all
motives mentioned above, to see the whole picture, an extensive study of prior
distributions that summarizes the literature has been aimed in this paper. And the
subject is generically presented with classification rather than a whole discussion. There
is no granted end in discussion of which prior is accurate to employ for most of
modeling issues. Hence instead guiding which one to be used, a summary for almost all
class of priors is tried to be given.

In this paper, the classes are given under two general titles; non-informative and
informative prior distributions. The basis of this categorization and the other proposed
classifications are briefly discussed in Section 2. The rest of it is organized accordingly.
Section 3 is about non-informative prior classes. Section 4 is on informative prior
distribution classes. In the final section some concluding remarks are provided.

2. ON THE CLASSIFICATIONS OF PRIOR DISTRIBUTIONS

As Bayes’ theorem refers, the prior distribution of a parameter is combined with the
probability distribution of current related data to obtain the posterior distribution which
is then used for making inferences about the parameter. In the analysis with this
principle, prior distributions are the tools to reflect the information that the researcher
has. While determination of the tool, namely while choosing or constituting prior
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distribution, we meet a series of types and classifications that will shed light on these
choices. Diaconis and Ylvisaker (1985) divide Bayesians by considering prior
distributions that is preferred to use. So the prior distribution classification done
accordingly is as in the following.

Classical Bayesians approve choosing non-informative priors as flat or uniform prior.
Modern Parametric Bayesians choose conjugate priors which have designed properties.
Subjective Bayesians use elicited priors those especially gathered from an expert
opinion or impressions from a similar area. (Gill, J., 2002, p.114). Indeed, this
classification done by Diaconis and Ylvisaker (1985) is not clear in practice both for the
priors and for the approaches. Another classification is given by Gelman (2002); non-
informative, highly informative and moderately informative prior distributions, even his
study’s main focus is other than making classification.

Actually, as a loosening factor for any grouping like mentioned above, it would be
needed to express the degree of belief in the prior information of each parameter
separately. For this reason, there are methods which make possible to assign some
parameters as informative and some others as non-informative in the same prior
distribution. For categorical data, Demirhan and Hamurkaroglu (2008) propose a
method that one can represent one’s degree of belief in prior information on each of log
odds ratios separately and also show that representation of very weak belief in prior
information on the relevant parameters using this approach is successful.

Some characteristic of prior distributions can be considered as a class. For instance
realistic prior distribution, the name “realistic” here reflects the characteristic of prior
distributions rather than being a class of them. If a prior is realistic, it successfully
represents the uncertainty on prediction in a realistic way. For this reason, realistic prior
improves forecast accuracy. Similarly, improper prior distribution also can be
considered as a class, (mentioned below under non-informative priors) it is again a
characteristic of prior distributions, essentially concluding probability of the relevant
parameter is infinite. In the paper, prior distribution classes are referred considering
these principles. And a conventional classification done for prior distributions is
adopted; non-informative and informative prior distributions. For this reason, the
categorization reflects probable priors’ attitudes with general insight helps to capture
classes’ diversities and to clarify the transition between them. However, their behaviors
can change for some cases, these situations -when non-informative prior turns out to
informative or informative prior turns out to non-informative- are enlightened in the
related part of the paper.

3. NON-INFORMATIVE PRIOR DISTRIBUTIONS

They are poor to explain the parameter, but these kinds of priors eliminate the
subjectivity criticism of Bayesian view. Though, in general it should be said that none
of the non-informative priors reflects the ignorance. And in some circumstances, its
non-informative trait becomes informative.
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With a different aspect Berger (1985, p. 406-409) noted, there seem alternatively two
viewpoints to handle the problem; non-informative prior approach and invariance
approach. He remarked that the studies on invariance suggest reasonable choice for the
non-informative prior, namely the right invariant Haar density, the right Haar measure,
gives the best invariant decision rule. Besides many relevant advantages of invariance,
non-informative prior approach is preferred most of the time.

The priors that might be located under non-informative are flat (or uniform) priors,
Jeffreys prior, reference prior, diffuse (vague, weak or locally uniform) prior, maximum
entropy prior, intrinsic prior and integral prior distributions.

3.1 Uniform Prior (Flat Priors) Distributions

In case of using uniform prior, the same probability values are assigned to the parameter
for a determined interval. While p(@) =c=1/m and 0<6<m, at every point of

[3PRE]

determined interval, the probability density of the parameter is equal to “c”.

This is attributed as Bernoulli named “principle of insufficient reason”. If there is no
reason to believe that any one of these is more likely to be true than another, then we
should assign the same probability to all (Sivia, 1996, p.106-7, 120).

Generally when the parameter lies within a specific interval, when it is able to be
limited, and when it’s a proportion as its nature, this class of prior can be employed. It
can not be said that it ensures the situation of “Ignorance”. For instance, if we say the
parameter belongs to the interval [0 - m], as m goes to infinity, prior distribution
becomes less informative. However in this situation, the probability of parameter p(@)

converges to zero. No value of @ will be increasingly probable.

On extended real line [~o0,], for all values of &, while p(@)=c, the uniform priors
are improper. That means when the probability of pdf (probability density function) is
integrated, the result is infinite and violates the axiom of “probability sum equals to 17,
whereas it equals to “1” in proper distributions. Improper priors have computational
difficulties. But it should be remarked here that the posterior distribution which is
derived from this kind of priors doesn’t have to be improper.

Other drawback of uniform prior is not possessing invariance property. When the
parameter is transformed, the new prior distribution derived from it might not be
uniform. It might lose non-informative characteristic and might violate its equal
probabilities feature. Uniform priors have strong sides as well, as the sample size
increases the effect of settling on uniform distributions becomes slight. Nuisance
parameters are easily reduced from the posterior distribution after it’s integrated out.
Additionally, Gill (2002, p.121-3) pointed out some conjugate prior distributions
become the same with uniform priors in the limit.
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3.2 Jeffreys Prior Distribution

Jeffreys’s philosophical point of view leans on the concepts of “necessarianism” or
objectivism. For his objectivist view he believes in the state of ignorance and based his
view on “principle of insufficient reason”. He thinks that there should be an explanation
for an event being more or less probable if the probabilities are not assigned equal. It
can be said that the idea of basing on a definite reason is the extension of
necessarianism. Besides according to him, it’s not essential to represent the ignorance
with merely one prior distribution (Kass and Wasserman, 1996).

With the motivation mentioned above, Jeffreys makes prior distribution equal to a
constant, whether parameter is restricted with a specific interval ([~co,0] or[0,0]) or

not, which means the defined uniform prior distribution has the form improper. In his
studies’ further step, he uses Fisher information matrix, supposing normal distribution;

1(0)=-E, {%ﬁywq (1)

f(y\@):al_((y_e)j, (0cR  and  ©)0)
(o2

Here to cover all possible results, with most general form, a location-shape density
function that involves location and shape parameters are determined as likelihood
function. Information matrix derived from this kind of likelihood function is as in the
following (Berger, 1985, p.88);

2 2 2 2
82[—10g0'—(y_ 2) \J 0 ZOgO'—(y_HZ) \]
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1 2(60-y) 1
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(2)
Prior distribution is the square root of the determinant of this derived information

matrix: 77(0)= det(1(0))"” . If the result stated above is expanded with some operations;

1/2
ﬁ(a)z(lz . {j and 7(9)oc —
(e

(3)
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prior distribution reaches finally to the form above. When the likelihood function is a
pdf in which just has location parameter as (9), the computed information matrix

becomes equal to a constant. Hence the prior distribution becomes equal to a constant,
too.

The main argument of Jeffreys in preferring this kind of prior distribution is possessing
invariance property against power transformation of the parameter, as Hartigan (1964)
proposed;

z, (7)-(0”]#9(9): 7 =h(0) (4)

deé

While y =o", the following equations and proportion are attained; dy =n.oc"'do,

d o"'do d . . e
a7 _ u, A do . So, the invariance property for prior distribution is proved

n

V o % o
by considering variable transformation formula. By the way a model can be
parameterized in terms of standard deviation, variance and precision parameters.

In Jeffreys prior which is produced from Fisher information matrix, logarithm of
posterior distribution yields the exponent -that involves the parameters- of the
distribution. The multi-differential of it gives the marginal of parameters (and leave
parameter alone), then the expectation of this attained parameter’s function or value is
taken. In geometrical aspect, taking the determinant of Fisher information matrix that
involves all parameter information, gives the region (volume or hyper volume) that
vectors of parameter span in the parameter space. By the way, regarding the existing
parameter information, in parameter space, the probability region of parameter is
determined.

3.3 Reference Prior Distribution

Bernardo, J. M. (1979) nominated a prior distribution, “reference prior”. The term
reference prior distribution mostly has been used in a narrow sense. For Box and Tiao
(1992, p. 22-23) and most of others reference prior is convenient to use as a standard
and it has the form dominated by the likelihood function. Besides if there is dominant
likelihood, the attained posterior distribution is still a convenient distribution. Actually
the form in which the prior distribution dominates is also possible. So in case of
dominant prior, it can be said that the yielding form is informative. In this context, a
reference prior doesn’t have to be a non-informative prior distribution.
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Figure 1. Dominant Prior Figure 2. Dominant Likelihood

Berger (1985) and Bernardo (1979) have used “reference prior distribution” in general
sense. With Bernardo’s words (1996), the reference prior is that which maximizes the
missing information. According to the method that they developed reference prior for
relevant parameter can be found by maximizing the Kullback-Leibler distance between
prior and posterior distribution.

The i.i.d. random variables ¥," =(Y,,...,Y,) are seen in the form of Kullback-Leibler

distance K, (72'(9\ » ) 71'(0)). Where 72(0\ » ) is posterior, 7r(¢9) is prior distribution.
Accordingly, Kass and Wasserman (1996) provided,

K, (z(0\y7 ) 2(0))= | log{ﬂ(j(\(;;r)} (0\y))ao (5)

Here the logarithm of the ratio of these two distributions is taken and multiplied with
posterior distribution. K = E (K ., (7[(6’\ v ) ﬂ(é’))) is the expected value of Kullback-

Leibler distance. The purpose here is to maximize the expression; K7 =/im, ., K. But
in general K is infinite and to handle this problem firstly the prior distributions (7,)

that will maximize a finite distance K are attained. Then limit value of the posterior

distributions calculated with this prior distributions are attained. As a result, the prior
distribution attained in this manner becomes a distribution that yields a posterior in limit
with Bayes theorem. After some simplifications, this prior distribution (for a continuous
parameter space) turns into Jeffreys prior (Kass and Wasserman, 1996). Moreover, as
Bernardo (1996) also noted, in one-parameter problems, the reference prior reduces to
Jaynes (1968) maximum entropy prior if the parameter space has a finite number of
points, and it reduces to Jeffreys’ prior in the continuous regular case.

Reference prior is successful in handling nuisance parameter. More specifically, while
w is the parameter of interest and A is nuisance parameter, if it is differentiated as
0= (w,/l ), reference prior is well enough in making inference about &. When there is
not nuisance parameter and some specific conditions hold, reference prior becomes the
same with Jeffreys prior. That means if there is “parameters of interest” and “nuisance
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parameters” distinction, this method gives different results than Jeffreys’ (Kass and
Wasserman, 1996).

As to computation of reference priors in practice, Bernardo (1996) expresses that
reference priors only depend on the model through its asymptotic behavior; essentially,
if the asymptotic of a model is known, than its associated reference priors may be easily
found. Under regularity conditions for asymptotic normality, any reference prior may be
obtained from a relatively simple algorithm in terms of Fisher’s matrix (Berger and
Bernardo, 1992). Though, for non-regular or complex models, the derivation of
reference priors may be a difficult mathematical problem.

3.4 Diffuse Prior Distribution

Some other denominations seen in the literature of this kind of prior are “vague prior”,
“weak prior” or “locally uniform prior”. As is known, depending on a parameter’s
(thinking as a random variable within Bayesian principle) distribution, the parameter
that determines the scale of this distribution changes. For instance, for location and
shape parameter respectively normal distribution and gamma distribution can be
assumed. Based on the idea of large variances means uncertainty, such a large value
assigned for the shape parameter of this distribution that extending on considerably
wide interval, makes the distribution almost flat as uniform prior and non-informative
prior constitutes (Raiffa and Schlaifer, 1968, p.63).

p(9)~ N (ﬁ,&z ), large values are assigned to & .
plo)~ Gla, ), very small values are assigned to & and £ (as 0,001).

The strongest argument of diffuse prior distribution attained as above is being a proper
distribution. Assuming diffuse prior distribution instead of uniform prior is assuring the
advantage of easy calculation.

Diffuse prior distributions have also weakness. Let’s assume likelihood function with a
broad peak, the situation of the posterior distribution is improper and number of
observations is small. Even diffuse prior distribution used with a normal distribution -
has a large variance- it doesn’t produce good solutions since the obtained posterior
distribution becomes sensitive to the new prior distribution (Kass and Wasserman,
1996). Actually the situation of limited sample size is the mostly encountered problem
in applications.

3.5 Maximum Entropy Prior Distribution

Entropy is a term that belongs to physics discipline. It exists in statistics, since it has
direct relationship to information theory and in a sense measures the amount of
uncertainty inherent in the probability distribution (Berger, 1985, p.91). In other words
it quantifies the uncertainty of observations.
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Entropy prior introduced by E.T. Jaynes (1968) identifies relative level of uncertainty
about prior distribution parameters’ distributions. Similarly uncertainty or precision that
is supplied by different prior distribution are modeled and so it may be said that it is
flexible. But transformation result of parameter doesn’t have invariant property. So its
application is limited (Gill, J., 2002, p.135-6).

For a discrete parameter 8 =(6,,6, ....... , 0,), when entropy is H (9);

==Y P(6,)log P(6,) (6)

Here by taking logarithm of probability, with the intuition of information exponentially
increases, makes the information monotonically increase. Negative sign represents
“ignorance” as a reverse of information. Two extreme situations can be identified with
the equation above. One signifies entropy’s minimum (the situation of full information),
other signifies entropy’s maximum (the situation of ignorance).

In the first case, while P(@k ) =1 that is when the probability of the parameter having a
particular value is “1”, and i # k, it’s stated as P(6,)=0, means it is assigned “0” for

the probability of this parameter having any other value. By the way full information is
given about the parameter and so ignorance being “0”,

H(#)=-)"" P(6,)log P(6,)=0 (7)

In the second case, if the prior distribution is specified as uniform prior, say P(6,)=—
n

is assigned; the entropy of this prior reaches its maximum.

1

1
H(Q)z—znlog(nj:logn (8)

Entropy given above is identical with the non-informative prior distribution. As the
. 1

observed value of parameter increases (7 —> o), the value of P(6,)=— decreases
n

(Actually, ever more it turns to a situation that no value of parameter will be possible,
namely in limit P(6,)=0. So it is a contradiction to reach an informative form.
However, defining ¢ as finite can make one avoid this contradiction). Also regarding
these two forms, entropy constitutes the restriction H (G)S log n for prior distribution
(Berger, J.O., 1985, p.91).

3.6  Intrinsic Prior — Integral Prior

In Bayesian analysis, inference is based on posterior distribution. Here in model
selection case, it’s not satisfactory to compare models through their individual posterior
distributions. Because different models have different unobservable parts. Instead, the
performance of model is evaluated by leaning on directly probability of data. Model
selection as a common concern brings further considerations in assigning prior
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distribution. When needed to use non-informative structure, since the standard non-
informative priors are improper, prior evaluations give a ratio of constants, that is, again
a constant. Within Bayesian principle, the Bayes Factor is multiplied with this arbitrary
constant. For the models M, and M, , the posterior probabilities ratio;

P(M,\y)  P(y\M,

P(M2\y) P(y\Mz)_P(Mz)
)

POL1Y)_p, ) P(MZ)) (9)

P(Ml\y) .P(Ml

Bayes factor B,, is described as below, and where 6, and 6, are the parameters of
interest for the data y,

m, (y) 3 J.fz (y \ 6, )”z (92 )d92
ml(y) ) J.ﬁ (y\el )7[1(91 )d(91

B, = (10)

and there say m, (y) is the marginal density of y for M,. Here B,, equals to an
arbitrary constant in case an improper prior assignment. To deal with the problems
Berger and Pericchi (1996) introduced “intrinsic prior”. It gives a Bayes factor free of
arbitrary constants and tends to correspond to actual Bayes factor. There is no need to
compute training samples‘l, on the contrary, the process with intrinsic priors’ implement
imaginary training samples in a sense. 7z, (6,) and 72 (6,) denote intrinsic priors and
are handled by solving functional equations below (Cano et al, 2004, p.446-7);

M, pN _ ”2]( 2(91 )) ﬂ'lN(‘gl)
BB o) al) ™
£ B0 T ) an

where y(¢)=(y,,...,y,) is a minimal training sample, a random vector of minimal size
¢ such that 0<m (y(¢))<eo, i=12, w, (6,) denotes the limit of the MLE éz ()

under M, at point 6,, and v, (92) the limit of él () under model M, at point &,. Here
the expectations above are taken with respect to f,(y(¢)\6,) and £, (¥(¢)\6,). To sum
up, there is possibility to get solutions which is not unique from these equations in
nested models, however, as Cano et al (2004) and Cano et al (2007) demonstrates, in
non-nested models solutions are exactly not unique. Another problem in non-nested
models is that intrinsic prior cannot deal with improper solutions while intrinsic priors
are well established for nested models. Prior construction for non-nested models are
developed by Cano et al (2007) named integral priors. The integral equation systems
(Cano et al, 2007, p.60) offered to be solved is as below;

Ya sample constituted just by using a part of the data.
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771(91): '[,771]\[(91\)’)”72()’)‘1)’ and
”2(‘92): Lﬁ;’(ez\Y)ml(Y)dy (12)

where 7" (6, \ ) and 7.’ (6, \ y) are posterior distributions for the data y. They found

that under some assumptions, integral priors are unique. Further discussions on the
subject are beyond the purpose of this paper.

4. INFORMATIVE PRIOR DISTRIBUTIONS

In some cases, it is inevitable to use information, for instance in the political science,
information needs to come in, whether as regression predictors or regularization (that is,
prior distributions) on parameters (Gelman, 2009). Here the problem is how to form this
prior information. Zellner (1971) described the nature of prior information with a
classification; data-based and non-data-based. When the past data is available for the
study, it is termed as data-based prior. Even if it is not possible to employ past data,
researcher’s personal observations or theories can be regarded as alternative sources.
This kind of prior information is termed as non-data-based prior. In case of having
specific parameter prior knowledge or a restriction for it, the analysis becomes easier.
For this reason, the dangers seen during the modification of prior beliefs is vanished.
Conversely, in some other cases the researcher can be under the situation that should be
eliciting the prior (distribution, parameter). All these efforts are intentionally to impose
the prior information to the analysis.

For some cases non-informative structure turns out to be informative. In time series
modeling prior distribution appears as a subject to be cautious in this sense. Ekici and
Yorulmaz (2008) briefly discussed the issue; uniform prior distribution of which
parameters are assigned the same probability values for a given interval, Jeffreys prior
obtained from information matrix and diffuse prior don’t give dissimilar results. Besides
each of the three distributions are non-informative. They also produce similar results
with Classical approach. However, this is not so for non-stationary time series. In non-
stationary time series, even a non-informative prior employed, Bayesian and Classical
approaches produce different results. Sims (1988) and Zellner (1971, p.186) employed
uniform prior for a non-informative prior. But Phillips (1991) notifies that uniform prior
turns out to have informative form and suggests Jeffreys prior or diffuse prior in case of
non-informative prior distribution is preferred. For this reason, sample about
autoregressive parameter in different intervals provides more information. Thus,
choosing uniform prior implies making all values of this parameter equally likely and
reflects ignorance actually despite of having slight weights but large values of the
parameter (Maddala and Kim, 2002, p.266). So in time series context prior distribution
preference is primary issue as well.

Under informative prior distribution section, conjugate prior, subjective prior,
Minnesota prior, power prior, g-prior, first-difference prior and second-difference prior
distributions are referred.

28 TUIK, Istatistik Arastirma Dergisi, Temmuz 2010

TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2010



Oya EKICi

4.1 Conjugate Prior Distributions

Conjugate prior distributions can be determined on the bases of distribution structure of
the likelihood function. The likelihood function is divided into its multiplications in
terms of sufficient statistics, and this process named as “Neyman’s Factorization
Theorem” (Lindley, 1965, p.47, 50). Resulting sufficient statistics’ distributions become
a base to conjugate prior distribution that will be constituted.

Some of the reasons about determining a conjugate prior as a prior distribution are
given by Raiffa and Schlaifer (1968, p.44) as follows; it should be easy to obtain the
posterior distribution from the determined prior distribution and likelihood function.
Conjugate prior distribution should be rich. What’s meant by rich is existence of a
distribution element that is useful in expressing researcher’s prior information and
beliefs.

Beyond these reasons, from the perspective of proposed utility, it is always possible to
get new sample information from the same space by preferring to use conjugate prior.
By the way the prior information about allied parameter can be explored and obtained
more consistent results (Yardimci, 1992). Prior distribution that is chosen on the bases
of sample distribution family has algebraic convenience to join with likelihood.
Particularly, it’s easy to compute for the exponential distribution family since
probability distributions that belong to an exponential family have natural conjugate
prior distributions (Gelman et, 1995, p.38). Furthermore conjugate prior distribution is a
proper pdf.

However, conjugate prior should be handled with care. Since this prior distribution is
evidence for very specific parametric prior knowledge (Gill, J., 2002, p.120).

So it is critical which conjugate prior will be used with different likelihood functions
(Raiffa and Schlaifer, 1968, p.53-4). The generated posterior distribution is required to

have a known functional form. This can be exemplified in Table 2 below.

Table 2. Conjugate prior distributions for likelihood functions and yielding posteriors

Likelihood Prior Posterior
Binomial Beta Beta
Negative Binomial Beta Beta
Normal Normal Normal
Poisson Gamma Gamma
Exponential Gamma Gamma
Gamma Gamma Gamma

At this point there appear two definitions about conjugate priors; “natural conjugate
prior” and “conjugate prior”. When conjugate prior combines with likelihood, yielded
posterior again has the same distribution class with conjugate prior. Alternatively, when
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natural conjugate prior combines with likelihood, yielded posterior has the same
distribution with natural conjugate prior distribution, and also has the same distribution
with likelihood (Raiffa and Schlaifer, 1968, p.48-49).

As an example for the factorization procedure of conjugate prior of @, suppose P(y \9)
1s likelihood function in form of binomial distribution;

P(y\@)c 0°(1-0)"" for 0<O<I,

Say, if y=a and n-y=b, sufficient statistics would be here a and b. Through the
factorization, conjugate prior distribution for p(@) is (in Beta form);

P(@)c o ' (1-0)"" for 0<O<I, (13)
with Bayesian principle,
PO\ y)c 0 (1-6)" .0 (1-0)"" (14)
yielding posterior density P(@\ y) again reaches Beta distribution;
PO\ y)oc & (1-6) (15)
Naturally most of the distributions can be appointed as a prior; however they all do not
emerge as one of prior classes. Since having a special weight among the others, the two

of distributions, Wishart and Dirichlet distributions, are regarded here as a class of prior
distributions under conjugate priors.

4.1.1 Wishart Prior

Under the assumption of the unknown variance case, Wishart distribution can be
assigned as prior. That is Wishart prior is the conjugate prior distribution for the inverse
covariance matrix under a multivariate normal distribution assumption for the parameter
say in a linear model. Similarly, Inverse-Wishart prior is the conjugate prior distribution
at this time for the multivariate normal covariance matrix.

4.1.2 Dirichlet Prior

Dirichlet distribution is a multivariate generalization of the beta distribution. So the
prior established with this distribution, called as Dirichlet prior, is the conjugate prior
distribution for the parameters of the multinomial distribution.
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4.2 Subjective Prior Distributions

In Bayesian approach, objectivity-subjectivity debate begins with assessing of
probability and is earlier than prior distribution specification. De Finetti who supports
subjectivity defines probability from different aspects. One is built on odds ratio, one
another is score rule based on punishment (Galavotti, 2001, p.161-3). Quantifying of
uncertainty is complicated. So as in determination of probability, while subjectively
determining prior distribution, also numerous methods that the study entails can be
employed.

Most of the time, since the process of data analysis typically involves a host of
subjective choices, there exist problems about being objective during these statistical
analysis (Berger, 2006). The distinction between objective and subjective analysis in
Bayesian approach then appears with prior distribution specification for parameters of
statistical model. So this signs its key role again. If the phrase “objective Bayesian
analysis” corresponds too many investigators in this field, as a general agreement on
objectivity, Jeffrey’s prior, reference prior and maximum entropy prior are said to be
objective priors. In fact there are views standing out against objective Bayesian
analysis. One critique to objective Bayesian school done by Wasserman (2006) is that
he interpreted “objective Bayesian inference” to mean “Bayesian methods that have
good frequency properties” and refer to these methods as “Frequentist-Bayes”. But
going through the views on this debate here would take the purpose of the paper far
afield.

Depending on the nature of subject, eliciting prior would be needed. Within the context
of statistical analysis, expert opinion provides the structure that Bayesian analysis
needed where the prior parameters cannot be based on previous studies and data or
where they don’t exist. The difficulties during elicitation process are quantifying the
uncertainty and reflecting personal judgment to a parameter, an interval or a
distribution. It’s obvious that the process bias and various methods can be employed in
elicitation process for several empirical studies. But it is said to be the elicited prior
conceptually and practically is the closest prior to definition of subjective prior than the
other informative prior classes. Here in this section some of the subjective prior
distributions are brought up.

4.2.1 Histogram Approach

When € represents an interval on real line, histogram method can be used for prior
specification. In this method, @ is divided into intervals and subjective probabilities are
assigned to each interval. Then histogram plot that falls upon these probabilities is done.
This histogram provides prior probability density, p(@) . There is no rule for the number
or width of interval. Moreover prior distribution can be in a challenging form for the
study. These are the weaknesses of the method. Another weakness of it is the
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probability of not having a tail of this constituted prior distribution. This means extreme
values may not fall upon any quantity in prior distribution (Berger, 1985, p.77).

4.2.2 Relative Likelihood Approach

When 6 is a subset of a real line, this method is used. Plotting is done on the basis of
intuitively how many times one parameter value probable to another. Then prior
distribution can be specified from this draft.

More parameter values can be involved in more sensitive analysis during comparison.
Produced prior distribution may not be a proper distribution. Consistency of the
statement such as “parameter € has equal probability in having separate values 6, and

0,”(in the figure above as well) should be checked (Berger, 1985, p.78).

4.2.3 Matching a Given Functional Form

A functional form is defined depending on researcher’s opinion. Then the distribution
that is the best fit to this functional form is chosen. For instance, a functional form as in
Figure 3 brings the idea of Gamma distribution for prior distribution representation, and
the researcher makes the assumption of Gamma distribution G(a, ,6’). In this step, «
and £ parameters of distribution of Gamma prior are subjectively specified. It has
several ways. One way is calculating from the estimated prior moments. That is, mean
and variance are computed from specified functions. Then, o and S wvalues are
achieved from the equalities; Mean=a.f and Variance=a.B>. Another way is

dividing the prior distribution into its fractals (Berger, 1985, p.80-1). Researcher assigns
the values to these divided fractiles leaning on his/her subjective beliefs. The probability
areas are computed that fall upon these fractiles.

Likelihood

q1 [*P} [°E] [ qs Jde

Figure 3. A Draft Plot for Relative Likelihood
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4.3 Hierarchical Prior Distributions

One way to handle the uncertainty on prior parameters’ values is to assign an additional
prior distribution to these parameters. This additional prior distribution’s parameters are
known as hyper parameters. For this reason, hierarchical prior distribution is called as
hyper prior distribution in some relevant texts. Formation of hierarchical prior
distribution can be described here with an example (Gill, J., 2002, p.354-5).

While y, are observations, it’s assumed that these observations are Poisson distributed.

In the distribution, the parameter is 4. When there is a need to specify a prior for 4,
Gamma distribution can be selected since the Gamma distribution is the conjugate of
Poisson and has a flexible parameter form as well. Gamma prior distribution is also
defined by the two parameters & and f. Gamma parameters ¢ and £ (like in 1) are

restricted with positive real numbers. For the parameters « and S assigning Gamma

distribution is also reasonable. Hyper parameter values (4, B, C, D) for Gamma
distribution is set to begin the process. Reviewing of the process;

y, ~Poi(2,) = A4 ~Glap) = a~G(4B) and B~G(C,D)

where y, are conditionally independent, o and fare assumed independent, too.

Actually as Berger (1985, p.107-8) noted, this is just a gradually comprising process
that conveniently represents the prior.

If structural information and subjective prior information is available at the same time,
it will be easy to set them in stages like above. While the researcher’s assigning Gamma
distribution to reflect the structural information, he/she also adds the subjective prior
information by imposing hyper parameter values to them.

Beyond this, it is possible to assemble the joint distribution multiplicatively using
Bayes’ law and the definition of conditional probability. Then joint posterior
distribution is obtained (Gill, J., 2002, p.355). It can be defined as;

n

py.4a.B8)=[1p(v\4)p(2\a,B)pla\4,B)p(B\C,D)  (16)

i=1

If distributions are defined for 4, B, C and D despite setting values for them, a stage
would be added to hierarchy. As Gill pointed out, there is no constraint about number of
stages in defining hierarchical prior distribution. But in practice, more than two stages
are rarely useful.

It should be noted here that modeling with hierarchical prior distribution is started to be
employed extensively by the improvement of MCMC technique.
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4.4 Minnesota Prior Distributions

"Minnesota prior" was introduced by Litterman (1986). This class of prior is one of the
beneficial and commonly used informative prior in a Bayesian Vector autoregression
(VAR) analysis. Minnesota prior assumes random walk process as in many of time
series and has a symmetric form. To begin a brief description for Minnesota prior, a
VAR model considered;

x, =4y +Ax,  +..+A,x,_, +u

t—p t

(17)

u, is white noise disturbances vector, A, is vector of intercept terms, 4,,..., 4, are

¢ p

autoregressive matrices, x, is vector of n variables included in VAR. Here x, in which
the prior mean incorporated with is in the following;

X, =4, +x,, +u, (18)

In setting diagonal elements of 4, as “1”, “0” to rest of coefficients, prior belief is

imposed and settled on which variables desired in the model. Mean and variance
coefficient for prior distribution are represented as below;

2
E(4)=1  varls )l.j =1y U—’z (19)
o

j

Hereafter two hyper parameters y and A become to have key role in specification of
Minnesota prior. y is the tightness parameter of the prior distribution, and gives the
measurement of the confidence in prior. That means smaller y value is higher

confidence level. Conversely a high value of this parameter makes a VAR analysis
Non-Bayesian. A is the cross lag term and takes the values between 0 and 1. When A4
equals to “17, this implies the lags of other variables have the same importance with its
own lags. Then again as A approaches to “0”, the model reaches to univariate
autoregression form.

4.5 Power Prior Distributions

The power prior is introduced by Ibrahim and Chen (2000). It is a useful general class
of priors that can be used for arbitrary classes of regression models, including
generalized linear models, generalized linear mixed models semi-parametric survival
models with censored data, frailty models, multivariate models, and non-linear models
(Ibrahim et al, 2003). But, this class is especially convenient to model selection issue. In
constructing power prior, previously observed historical data would be needed. A
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general discussion of the power prior and process developed for it are sited in
examining a regression model for simplicity. For the purpose D = (n, X ) is the data

collected for current analysis. Here # is the number of observation, y indicates the n x /
vector of dependent variable and X indicates the # x p matrix of independent variables
of the regression model. L=(#\D) is likelihood function of this model. Let

D, =(n,,v,,X,) be the historical data from previous study and 7, = (6’\- ) be prior
for € before historical data been observed. For a given a,, power prior distribution of
0,

7(0\D,,a,)oc L(O\D,)" . 7,(0\c,) (20)

¢, 1s the hyper parameter for the initial prior. g, helps to signify the importance of the
historical data, so for this intention a, is defined in the interval 0 <a, <1. When q,
equals to “1”, historical data become to have weight to the extent that it has on
likelihood. In contrast when a, equals to “0” it makes the analysis free from the
historical data and just done with a priori specification. For a full Bayesian analysis a
prior specification is done for a, as well and with this addition joint power prior
distribution gets to the form;

7(0,a,\D,)oc L(O\D, )" . z,(0\c, ) 7(a, \7,) (21)

7, 1s hyper parameter vector. As Ibrahim and Chen (2000) suggest, the prior 72'(610 \ 70)

can be in form of Beta, truncated Gamma or Normal distribution. With this form of it,
the power prior has numerous advantageous. Briefly it can be said that it’s flexible in
weighting historical data, reflects the impact of historical data combining with the prior
set up, and constitutes a proper prior. Once the power prior is constructed, then it is easy
to generalize to the multiple forms.

Ly

”(ﬂaao \DO)OC(H[L(ﬂ\Dok )]%k'”(aok \70)} ﬁo(ﬂ\co) (22)

k=1

where k=12,..,L, and L, shows historical datasets, a,, denotes powers for these
historical datasets.

As a recent corroborative study done by Ibrahim et al (2003) provides a strong
motivation for using the power prior in Bayesian inferences, since it indicates that it is
an optimal class of informative priors in the sense that it successfully minimizes a
convex sum of Kullback-Leibler (KL) divergences between two specific posterior
densities, in which one density is based on no incorporation of historical data and the
other density is based on pooling the historical and current data.

4.6  g— Prior Distributions

Zellner (1986) proposed a prior that reflects unit-information, named as g-prior. This
class of prior provides prior covariance matrix for regression parameters. Here with g
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chosen correspondingly the prior variance is proportional to inverse of a design matrix
for a data set and specified according to prior information can be imposed to analysis is
defined by this g constant. For f and o (that is, for the coefficients of a regression
model), a conjugate prior distribution is specified and resulting posterior distribution
mean is the weighted mean with g. As explicit explanation for the distribution class, the
prior is assumed as;

p(B.o)=plo)p(\o) (23)
and the prior covariance matrix is assumed as,
Var(ﬁ \ 0') oc (D'D)f1 (24)

where D is design matrix for the given data set. As regards conjugate normal prior
represented,

B~ N0, g.o(D'D)") (25)
4.7 First-Difference Prior and Second-Difference Prior Distributions

This class of prior distribution designed for GLMMs (Generalized Linear Mixed
Models). In GLMMSs two parts occur to reflect fixed and random effects of the linear
model. In Bayesian analysis of GLMMs there is no need to define two separate
matrices, instead, one matrix is defined as in GLM and these two effects are reflected by
means of precision matrix in the prior. In other words, effects are modeled in the prior
model. Here as an extension of this subject, there may be possible first-difference and
second-difference prior. For first-difference prior which is also called “random walk
prior”, if the categories are in a natural order, one can model the prior for parameters
just as affected by previous category and a random term,;

(BN BB Bis) = By + e (26)
If the categories are from 1 to i, k =2,...,i and where e, ~ N(O, ;j .

Hence if there is an order, the previous category is the most probable one, and this
previous category is made to be added to the prior model. No distribution is assigned for
p,, merely matrix structure is specified.

Another prior model structure here is second-difference prior also called as “stochastic-
trend prior”. It is designed as parameter affected by two previous categories and a
random term;

(BB B Bey)=2B = Piy + e, where k=3,...,i 27)
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5. CONCLUDING REMARKS

The choice of the prior distribution for a model’s parameters appears as one of the
essential problem in implementing Bayesian estimation and it is distinguishing property
of Bayesian approach. There are many priors have been proposed in the literature and
while introducing priors, there is a need to provide a base about the methods that shape
the researcher’s prior knowledge in Bayesian context. This paper renders a reassessment
of these prior distribution classes under the -classification non-informative and
informative priors. Its content is composed of a comprehensive coverage so that most of
the classes are included. However it should be noted that some key discussions on prior
distributions as prior sensitivity, objectivity-subjectivity debate are left out of the paper.
So there are many questions not answered yet; to what extent the prior distribution used
in the analysis sensitive to other prior distribution choices? To be objective does one
should use non-informative priors? Beyond all these discussions, the paper is mainly a
review of the prior distribution classes, a generic representation of them.
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KAPSAMLI BiR ICERIKLE ON DAGILIM
TURLERI

OZET

Bayesyen analizlerin dzinil olusturan Bayes Teoremi, analizlere &n bilgiyi
dahil ederek istatistiksel siireci gerceklestirmeldedir. On bilginin diizeyi,
yapist ve uygulama sinirlar: gozoniine alminca, Szellitle bu alanda yeni
calisan aragtrmacilar icin en zorlayic: kismu “6n dagilim” olavak
gorillebiliv. Farkli alanlarda ihtivac dogrultusunda dnerilen cesitli dn
dagihm tiirleri vardir. Ote yandan én dagilimlar iizerine jenerik bir bakis
yansitan ve gdzden gecirme niteliffinde caligma literatiirde meveut degildir.
Bu motivasyonla, ¢aligma on dagihm tirlerini kapsamii bir igerikle ele
almaktadr. Béylelikle aragtrmacilara én dagilim tirlerinin tanitom ve
bunlarla ilgili genel bir bakay kazandwmak amaglanmaktadir.

Anahtar Kelimeler: On dagihm tiirleri, Bilgi veren 6n daghlimlar, Bilgi vermeyen
n dagahmlar.
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KUMELEME COZUMLEMESINDE
DUZELTILMIS TEK ADIM M-TAHMIN
EDICiSININ KULLANILMASI

Abdullah Firat OZDEMIR Engin YILDIZTEPE"™

OZET

Kiimeleme ¢oziimlemesi, yaygin olarak kullanilan ¢ok degiskenli istatistiksel
yontemlerden biridir. Diizeltilmis tek adim M-tahmin edicisi ise Huber’in
(Huber, 1964) onerdigi M-tahmin edicisi iizerinde Wilcox tarafindan yapilan
degisiklik ile elde edilmistir (Wilcox, 2003a). Diizeltilmis tek adim M-tahmin
edicisi, 2003 yilindan bugiine kadar varyans ¢oziimlemesi (Wilcox ve
Keselman, 2003) ve ¢oklu karsilagtirmalar (Wilcox, 2003b) gibi alanlarda
kullamilnmigtir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemi olarak siniflandirilan
k-ortalama yontemini konu alan bu ¢alismada, ortalama yerine diizeltilmis
tek adim M-tahmin edicisi (Modified one-step M-estimator-MoM)
kullanilarak gelistirilen kiimeleme algoritmasi tanmtilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Diizeltilmis tek-adim M-tahmin edicisi, k-Ortalama
kiimeleme, Kiimeleme ¢6ziimlemesi.

1. GIRIS

Kiimeleme c¢oziimlemesinin genel amaci, gruplanmamis verileri benzerliklerine gore
simiflandirmak (gruplamak) ve arastirmaciya uygun, ise yarar Ozetleyici bilgiler elde
etmede yardimci olmaktir (Tathdil, 2002, 329). Kiimeleme ¢6ziimlemesinde kiime
sayist onceden bilinmemekte ve sadece verilerin mevcut durumuna iliskin sonuglar
alinmaktadir. Benzerlik 6l¢iisii olarak veriler arasinda hesaplanan uzaklik degerleri
kullanilmaktadir. Literatiirde Minkowski, Mahalanobis, Canberra, Hotelling T? ve Oklit
gibi uzaklik tiirleri kullanilmakla beraber bu ¢alismada Oklit uzakligi kullanilmigtir
(Dallas, 1998; Han ve Kamber, 2001; Tatlhidil, 2002). Kiimeleme ¢o6ziimlemesi
cogunlukla resim tanima, veri madenciligi, metin madenciligi, uzaysal veritabani
uygulamalarr, musteri iliskileri yonetimi, saglik ve biyoloji gibi alanlarda
kullanilmaktadir.

Kimeleme c¢oziimlemesinde kullanilan kiimeleme yontemleri, hiyerarsik olan ve
hiyerarsik olmayan yontemler olarak ikiye ayrilir. Kiime sayis1 konusunda bir 6n bilgi
var ise veya arastirmact anlamli olacak kiime sayismna karar vermis ise kuramsal
dayanaklar1 daha gii¢lii olan hiyerarsik olmayan yontemler tercih edilmektedir (Tatlidil,
2002, 338). Bu calismada konu edilen k-ortalama yontemi en ¢ok tercih edilen
hiyerarsik olmayan yontemlerden biridir.
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Calismanin 2. bolimiinde k-ortalama algoritmast, diizeltilmis tek adim M-tahmin edicisi
ve k-MoM algoritmasi tanitilmistir. 3. boliimde, onerilen algoritma igin gelistirilen
yazilim ve kullanilan veri setleri tanitilmis, 4. bolimde ise bu veri setleri ile yapilan
uygulamalarin sonuglari verilmistir. Son bolim, elde edilen sonuglar ile yapilan
tartismalar1 igermektedir.

2. YONTEM

2.1 K-Ortalama Algoritmasi, Diizeltilmis Tek Adim M-Tahmin Edicisi ve K-MoM
Algoritmasi

2.1.1 k-Ortalama Algoritmasi

Algoritma 1967 yilinda J.B. MacQueen tarafindan gelistirilmistir (MacQueen, 1967).
En ¢ok kullanilan algoritmalardan birisidir ve her veri sadece bir kiimeye dahil olabilir.
Esit buiytikliikte kiiresel kiimeler bulma egiliminde olan algoritma 4 adimda uygulanir;

1. ik kiime merkezleri olarak birimler arasindan rastgele kiime sayisi kadar (k)
baslangi¢ noktasi belirlenir.

2. Her birimin se¢ilen merkez noktalara olan uzakliklari hesaplanir. Sonuglara gore
tiim birimler k adet kiimeden kendilerine en yakin olan kiimeye atanir.

3. Olusan kiimelerin yeni merkez noktalar1 o kiimedeki tim birimlerin aritmetik
ortalamalari ile degistirilir.

4. Merkez noktalar degismeyene kadar 2. ve 3. adimlar tekrarlanir.

k-ortalama algoritmasinin daha ¢ok biiyiik veri setlerinde etkili sonuglar verdigi
bilinmektedir (Han ve Kamber, 2001). Algoritmanin en biiylik dezavantajlarindan birisi
aykir1 degerlerden ¢ok etkilenmesidir (Richard ve Dean, 1992; Fasulo, 1999; Han ve
Kamber, 2001). Literatiirde, kiimelemenin daha giivenilir yapilabilmesi i¢in veri seti
icinde yer alan aykir1 degerlerin, olusan kiimelerin diginda tutulabilecegini belirten
calismalar goriilmektedir (Guha vd., 1998; Hautamiki vd., 2005). Bu c¢alismada k-
ortalama algoritmasinda tglincli adimda yer alan aritmetik ortalama yerine Wilcox
tarafindan 6nerilen (Wilcox, 2003a) diizeltilmis tek adim M-tahmin edicisi kullanilmis
ve sonuglar tartigilmastir.

2.1.2 Diizeltilmis Tek Adim M-Tahmin Edicisi

Bir serinin merkezi, o serideki gézlem degerlerinin serinin merkezine olan uzakliklarini
en kiictikleyen yerdedir. Xj,..., X, n birimlik rassal 6rneklem,

l//(x) : seride yer alan degerlerin merkeze olan uzakligini 6lgen fonksiyon ve
¢: konum o6l¢iisii (merkez nokta) olmak tizere,

w(X, —c)+w(X, —c)+..+yw(X, —c)=0 (1)
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esitligi kullanilarak tiiretilen konum &lgiileri M-tipi konum o&lgiisii ya da kisaca seri
merkezinin M-tahmin edicisi olarak adlandirilir (Huber, 1964). Burada t//(x)=x
fonksiyonu kullanilirsa aranan ¢ konum o6l¢iisi,

(X, —c)+(X, —¢)+..+(X, —¢)=0

X +X,+.+X, =nc 2)
X +X,+.+X,
=cC
n

bi¢ciminde goriildiigii gibi aritmetik ortalamaya esit olur. Huber’in Onerdigi l//(x)
fonksiyonu ile M-tahmin edicisi Newton-Raphson gibi adimsal yontemler ve bilgisayar
yardimi ile hesaplanabilir. Yontemin bir adim ¢alistirilmasi ile elde edilen tek-adim M-
tahmin edicisi

K (MADN )+ (i, —i,) ZX(,.)

A i=i;+1
i, = E— (3)
n—i —i,

bi¢imindedir. Burada ijve i, asagida esitlik 5 ve 6’da verildigi gibidir ve K degeri
1.28’¢ esittir. Wilcox, kii¢iik 6rneklem genisligi ile ¢alisilmast durumunda uygulamada
karsilagilan problemleri gidermek amaci ile yaptigi bir degisiklik ile diizeltilmis tek-
adim M-tahmin edicisini 6nermistir (Wilcox, 2003a).

X, X, serisinin kii¢iikten bilytige siralanmig bigimi olmak iizere diizeltilmis tek-adim
M-tahmin edicisi,
n—i,
2. X0
A _i=ip+l
ll’lmom - . . (4)
n—i —1i

esitligi ile hesaplanir. Burada,

i ((X"M)j <224 (5)
MADN

sartini saglayan gbzlem sayisi ve

iy ((X_M)j >2.24 (6)
MADN

sartin1 saglayan gézlem sayisidir. Burada M medyan olmak tizere,

_ MAD

MADN =
0,6745

()

Ve

MAD = med(X, - M|,...,|X, — M) (8)

geeey

olarak tanimlanir.
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2.1.3 k-Diizeltilmig Tek-Adim M-Tahmin Edicisi Algoritmasi

Calismada &nerilen k — diizeltilmis tek-adim M-tahmin edicisi (k-MoM) algoritmas: beg
adimdan olusmaktadir. k-ortalama algoritmasindan farkl olarak beginci adimda

KXFM}
MAD.

>2.24 ©)

bigiminde tamimlanan ve Hampel belirteci olarak bilinen bir aykinn deger belirleme
kurah kullamlmmgtir, Algoritma, ilk iki adim 2.1.1 nolu alt baglikta verilen algoritma ile
aymi olmak {izere, 3. adimdan itibaren asafida verilmigtir.

3. Olusan kiimelerin yeni merkez noktalan o kiimedeki tiim birimlerin diizeltilmig tek
adim M-tahmin edicisi ile degigtirilir.

4, Merkez noktalar degismeyene kadar 2. ve 3. adimlar tekrarlanir.

5. Her bir kiime icin kiime ici kareler toplarmi hesaplanir. |(X -M ]/ MADN >2.24

kogulu gerceklegsen gdzlem degerleri bu hesaplamaya katilmaz ve ¢izilen kiime
grafiginde bu kiimeye ait bir gézlem olarak goriinmez.

2.2 Kullamlan Bilgisayar Yazilim ve Veri Setleri

Onerilen k-MoM kiimeleme algoritmas: igin gelistirilen bilgisayar yazihminda k-
ortalama algoritmasi da g¢alighnlabilmektedir, k-MoM yazilimi Delphi 7.0 uygulama
gelistirme araci ile geligtirilmigtir.

2.2.1 Veri Kaynafinn Secilmesi

Yazilim caligtinldiginda kullamicimin karsisina ilk olarak Sekil 1°de goriilen pencere
gelir, Kullanic1 bu pencereyi kullanarak dngdrdiigii kiime sayisini (k) ve veri kaynagim
belirler. Kiime sayis1 alanina ancak tamsay1 degerler girilebilir ve birden kiiglik deger
girilemez. Yazilimda, degisken ve kayit sayilar belirtilerek veri girisi yapilabilecegi
gibi metin dosyalarinda bulunan veriler de kullamlabilir. Eger veriler bir dosyada kayith
ise “Dosyadan” segenei segilerek “Tamam” butonuna basilir, bylece verileri igeren
csv uzantili (veriler virgiille ayrilms) dosya kullamilabilir. Degisken ve kayit sayilarni
belirterek veri girisi yapmak icin “Veri Girigi” se¢enegi igaretlenmelidir. Daha sonra
aktif hale gelen “Degisken Sayisi” ve “Kayit Sayis1” alanlarmma veri kiimesindeld
degigken sayismin ve kayit sayisiin yazilmasi gereklidir. “Veri Girigi” secenefi
isaretlendifinde; degisken sayis1 ve kayit sayisi alanlan bos gegilemez, defisken sayisi
olarak birden, kayit sayis1 olarak ikiden kiigiik bir say1 girilemez. Bu alanlarda belirtilen
degisken ve kayit sayilarina gore, veriler agilan ana form iizerindeki tabloya girilebilir.
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7' Veri Kaynag Secimi

Kiime Sayisi k = |3

* Dosyadan

aa—
 Weri Girigi
' Tamam | X iptal | 1 oikis |

Sekil 1. Veri Kaynagi Secimi

2.2.2 Yazilimin Kullanilmasi

Veri kaynagi secildikten sonra Sekil 2’de verilen ana formda kiimeleme algoritmasi
calistirilabilir. Eger veri kaynagi olarak bir dosya secilmigse, veriler formun sol
tarafindaki tabloya aktarilir. Baslangi¢ kiimeleri bu veriler arasindan belirtilen kiime
sayist kadar rastgele secilir ve k-MoM ve k-ortalama algoritmalarinda kullanilmak
tizere sag tarafta bulunan tablolara aktarilir. Veri kaynag: se¢imi formunda veri girisi
secilmisse, sol taraftaki tabloya veriler ve sag taraftaki tablolara baslangi¢ kiimeleri
girilmelidir.

Veri girisi tamamlandiktan veya istenilen veri dosyasi segildikten sonra kullanici
algoritmalan ¢alistirabilir. k-MoM kiimeler butonu k-MoM algoritmasini, k-Means
kiimeler butonu k-ortalama algoritmasini ¢aligtirir. Algoritma sonucunda bulunan
kiimelerdeki eleman sayilari, kiime i¢i degisim degerleri ve bunlarin toplami son kiime
merkezi degerlerini gosteren tablolarin saginda belirtilir. Formun sol tarafinda verilerin
bulundugu tabloda baglangigta iki bos siitun daha vardir. Bunlardan birincisi k-MoM
kiimeleme sonucu, ikincisi k-ortalama kiimeleme sonucu o gozlemin hangi kiimeye ait
oldugunu gosterir. k-MoM kiimeleme sonucunda gozlemin ait oldugu kiimeyi belirten
stitundaki ‘*’ igareti o gdzlemin aykir1 deger olarak isaretlendigini belirtir.
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7' K-MoMs ve K-Means Kiimeleme

Dosya (=l Islem @) Yardm

A | B C D || kMohs Kiimeleme igin Kiime Merkezleri
g? Sg gg 1 1 A B 5 adimda _t_amamland|__ B i
1 143,2429 k-Maols Kurneleme Cozimlernesi Sonuglan
52|26 f92 |1 1 2 |368,8378 [66,0000 1.kumnedeki giilermn sayisi=68  SSE1=425185,2221
69 j40 |38 |1 1 3 |279,2607 |193,7667 2 kumedeki gizlemn sayis=38 SSE2=53594,2085
70|42 |70 J1 1 = = 2.kumedeki gizlern sayis=22 S5E3=297590,9043
71043 |55 |1 1 Toplarm SSE=776370,3349
72|51 |48 |1 1
73135 |50 J1 1
74172 170 11 1
7381 J91 J1 1
76|81 103 |1 1
F7171 J95 11 1 5
78059 89 |1 1 k-teans Kiimeleme icin Kiime Merkezleri
;g gg ;g 1 1 A B 6 admda tamamland i
1 142,5634 k-Means Kirmelermne Cozimlermesi Sonuglan
8148 158 f1 1 2 |363,1000 [71,5000 1 kurniedeki giiziem sayisi=71  SSE1=456448,1972
82|23 |71 [* 1 3 |o60.3933 [194.0449 2 kurnedeki gizlern sayis=40 SSE2=70851,6000
23|76 |91 J1 1 2 = 2.kumedeki gizlern sayis=29 S5E3=314609,0562
24 jog [o4 |1 1 Toplarm SSE=841908,8534
85 |94 |87 |1 1
86 |67 100 |1 1
87 |45 102 1 1
88 |52 |78 |1 1
89 |29 |78 |1 1
an lea ez I 1 b
k-MaoMs Kayik Sayis =200 k=3 Copyright 2008 YILDIZTEPE&ROZDEMIR

Sekil 2. k-MoM ve k-ortalama Kiimeleme Yazilimi1 Ana Form

Sekil 3’te gosterilen dosya meniisii kullanilarak yeni bir veri kaynagi segilebilir. Kaydet
mentisii ile veri dosyasi csv (veriler virgiille ayrilmis), algoritma sonuglart ise metin
dosyasi olarak kaydedilebilir. Algoritmalar1 ¢alistirma komutlari islem mentisiinden de
verilebilir.

—

i Iglen @) Yardim

Veri Dosyasin L

Sonuclar k-MoMs KEimeleme
Clkig .
s It | k-Means Kimeleme
la7l2a Tz T4 11 |

Sekil 3. Dosya Meniisii Secenekleri

2.2.3 Kullanilan Veri Setleri

Calismada dort adet veri seti kullanilmistir. Document Sim (Sekil 4, k=5) ve Image
Extraction (Sekil 5, k=2) isimli sentetik veri setleri Osmar Zaiane ve Yalling Pei
tarafindan hazirlanmis veri tabanlarindan alinmistir (Zaiane ve Pei, 2008). Sentetik I
(Sekil 6, k=5) ve Sentetik II (Sekil 7, k=3) ismi verilen diger iki veri seti ise
tarafimizdan MINITAB yazilimmin 14. sirimii kullanilarak tretilmistir. Bu veri
setlerinden image extraction digindakiler aykir1 deger iceren veri setleridir. Sentetik I,
kiimelerde az sayida gozlem olacak sekilde, Sentetik II ise kiimelerde farkli sayida
gozlem olacak sekilde tiretilmistir.
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Sekil 5. Image Extraction Veri Seti
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Sekil 6. Sentetik I Veri Seti

Sekil 7. Sentetik IT Veri Seti
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Bu boliimde yapilan uygulamalarin amaci; gercekte kac kiimeye sahip oldugu bilinen
veri setleri kullanarak hem onerilen algoritmanin bu kiimeleri tespit etmedeki
bagarisinin gozlenmesi, hem de alman sonuglarn k-ortalama algoritmasindan alinan
sonugclar ile karsilastirilmasidir. Her iki algoritma i¢in Sekil 4, 5, 6 ve 7°de verilen veri
setleri ile gergeklestirilen uygulamalar ve elde edilen kiimeleme sonuglar1 bu béliimde

verilmistir.

3. BULGULAR

c1
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Sekil 8. Document_Sim Veri Setinde k=5 icin
k-ortalama Algoritmasi ile Elde Edilen Sonu¢
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Sekil 9. Document_Sim Veri Setinde k=5 icin
k-MoM Algoritmasi ile Elde Edilen Sonug¢

K-ortalama algoritmasi i¢in Sekil 8 ve k-MoM algoritmasi i¢in Sekil 9 incelendiginde
document Sim isimli veri setinin uygulamasinda k-ortalama algoritmasimin aykiri
degerlerden etkilendigi ve aykir1 deger oldugu goriilen gozlem degerlerini de kiimelere
dahil ettigi, k-MoM algoritmasinin ise aykirt degerleri tespit etmede basarili oldugu
gozlenmektedir. Kiime ici kareler toplami (KIKT), k—ortalama icin KIKT=352798,2733

degerini alirken k-MoM i¢in KIKT=151919,4792 ¢ikmustir.
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Sekil 10. Image Extraction Veri Setinde k=2 icin
k-ortalama Algoritmasi ile Elde Edilen Sonu¢
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Sekil 11. Image Extraction Veri Setinde k=2 i¢in
k-MoM Algoritmasi ile Elde Edilen Sonu¢
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Sekil 12. Image Extraction Veri Setinde k=3 icin
k-ortalama Algoritmasi ile Elde Edilen Sonu¢
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Scatterplot of C2 vs C1
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Sekil 13. Image Extraction Veri Setinde k=3 icin
k-MoM Algoritmasi ile Elde Edilen Sonug

Image Extraction veri setinin 2 kiimeden olusan bir veri seti oldugu bilinmesine ragmen
Sekil 5 incelendiginde k=2 ve k=3 olmak tizere 2 farkli kiime sayisi i¢in uygulama
yapilmasiin faydali olacagi diistintilmistiir. Sekil 12 ve Sekil 13 incelendiginde k=3
icin ortaya ¢ikan kiimelerin ayni oldugu gozlenmistir. Bu iki sekil i¢in kiime ici kareler
toplami degerleri de ayni ¢ikmistir. k=2 i¢in Sekil 10 (k-ortalama) ve Sekil 11 (k-MoM)
incelendiginde k-MoM algoritmasinin 3 gézlemi aykirt deger olarak tespit ettigi, ancak
her iki algoritma tarafindan belirlenen kiimelerin olduk¢a benzer oldugu goriilmiistiir.
Burada k-ortalama icin KIKT=899176,5369 ve k-MoM igin KIKT=874216,4064 olarak
hesaplanmistir. Elde edilen KIKT degerlerinin yakiligi ve her iki algoritma tarafindan
belirlenen kiimelerin benzerligi diistintildiigiinde k-MoM algoritmasinin aykirt deger
icermeyen veri setlerinde, k-ortalama algoritmasi ile benzer sonuglar verdigi
sOylenebilir.
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Sekil 14. Sentetik I Veri Setinde k=5 icin
k-ortalama Algoritmasi ile Elde Edilen Sonug¢
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Scatterplot of C2 vs C1

k-MoM
< 4 kiimeler
L] 1
< 'ﬁ- | [} 2
Ll 1 r 3
[] - 4
5
4 *
<
e, ©
oo w’ °

<

- S
““‘ <«

4
<

50 75 10,0 125
c

15,0 17,5

Sekil 15. Sentetik I Veri Setinde k=5 icin
k-MoM Algoritmasi ile Elde Edilen Sonuc¢

Sentetik I veri setinde icerdikleri gozlem sayist az olan, aykirt deger igeren ve
birbirinden ayrik 5 kiime bulunmaktadir. Sekil 14 ve Sekil 15 incelendiginde her iki
algoritmanin da genel olarak bu kiimeleri tespit etmede basarili oldugu goriilmiistiir.
Ancak, k-MoM algoritmasi kiimeleri dogru tespit etmesinin yaninda veri setinde yer
alan aykir1 degerleri de belirlemistir ve KIKT=60,3685 ile k-ortalama yontemine ait
KIKT= 93,5886 degerinden daha diisiik bir kiime i¢i degisime sahiptir.
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Sekil 16. Sentetik II Veri Setinde k=3 i¢in
k-ortalama Algoritmasi ile Elde Edilen Sonug
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Scatterplot of C8 vs C7
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Sekil 17. Sentetik II Veri Setinde k=3 icin
k-MoM Algoritmasi ile Elde Edilen Sonu¢

Sentetik II veri seti, farkli sayida gozlem iceren ve aykirt degerlerin yer aldig:
kiimelerden olugmaktadir. k-ortalama algoritmasi i¢in Sekil 16, k-MoM algoritmasi i¢in
Sekil 17 incelendiginde bu veri setinde de algoritmalarin aykir1 degerleri tespit etmedeki
farklih@ gozlenmektedir. k-ortalama algoritmasinin KIKT degeri aykir1 degerleri tespit
edemedigi i¢in 143,0664, k-MoM algoritmasinin KIiKT degeri ise 76,8795 olarak
hesaplanmustir.

4. TARTISMA VE SONUC

k-ortalama algoritmasi, veri seti igindeki aykir1 degerlerden cok etkilenen bir
algoritmadir. Algoritma geregi her nesne mutlaka bir kiime i¢inde yer almaktadir.
Bunun sonucu olarak, olusan kiimelerin homojen yapist bozulmakta ve belirlenen kiime
merkezleri, kiime i¢inde yer alan aykir1 degerlere dogru kaymaktadir. k-MoM
algoritmasi i¢inde yer alan aykir1 deger belirleme adimi nedeniyle veri seti icinde yer
alan bir aykir1 degerin ortaya ¢ikan bir kiimedeki homojenlik yapisini bozmasi ve
merkezi kendine dogru ¢ekmesi engellenmistir.

Gelistirilen yazilim ile yapilan denemelerde k-MoM algoritmasinin kiime merkezlerini
bulmada ve kiimeleri olusturmada, k-ortalama algoritmasina gore baslangi¢ noktalarinin
degismesinden daha az etkilendigi gozlenmistir. KIKT degerleri ayni baslangig
noktalar1 ile uygulama yapildiginda k-ortalama algoritmasina gére her zaman daha
kiigiik ¢ikmistir. k-MoM algoritmasi, tercih edilen kiime sayisina bagli olarak aykiri
deger icermeyen veri setlerindeki homojen yapilari, k-ortalama algoritmasi ile benzer
bigimde tespit edebilmesinin yaninda, aykir1 deger igeren veri setlerine uygulandiginda
homojen yapilarin tespit edilmesi ile beraber aykirt degerleri de belirlemektedir. k-MoM
algoritmas1 ve gelistirilen yazilim, aykir1 deger igceren veri setlerinde kiimeleme
coziimlemesi yapilirken, aykir1 degerlerden etkilendigi bilinen geleneksel k-ortalama
algoritmasina bir segenek olarak 6nerilmektedir.
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CLUSTER ANALYSIS WITH MODIFIED ONE-
STEP M-ESTIMATOR

ABSTRACT

Cluster analysis is one of the most widespread multivariate statistical
analysis methods. Modified one-step M-estimator is developed with a
modification on Huber’s M-estimator (Huber, 1964) by Wilcox (Wilcox,
2003a) which is used in analysis of variance (Wilcox and Keselman, 2003)
and multiple comparisons (Wilcox, 2003b) since then. In this study, k-means
method which is classified as non-hierarchical clustering method has been
presented with an algorithm that uses modified one-step M-estimator instead
of mean.

Keywords: Modified one-step M-estimator, k-Means clustering, Cluster analysis.
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DEGISIM KATSAYILARININ ESITLIGINE
ILISKIN TESTLERIN I. TiP HATA VE GUC
BAKIMINDAN KARSILASTIRILMASI

Nihan POTAS" Hamza GAMGAM"™"
OZET

Bu ¢alismada degisim katsayilarmin esitligine iliskin hipotezler icin bazi test
istatistikleri tamitilmis  ve karsilastrilmistir.  Karsilastirmalar icin  bir
simiilasyon c¢alismasi yapimistir. Simiilasyon c¢alismast her biri normal
dagilimli farkl yigin sayilart (k =2, 4 ve 6), farkli érnek hacimleri (n=10,
30, 50 ve 100) ve farkli I tip hata diizeyleri (0=0,01 ve 0,05) icin
tasarlannugtir.  Simiilasyon ¢alismasinda degisim  katsayilarmin  esitligi
hipotezini test etmede kullanilan bazi test istatistiklerinin, 1. tip hata ve testin
giicii bakimmmdan karsilastirmast yapilmis ve ozellikle, testin giiciine iligkin
sonug¢larmn istatistik kuramiyla uyum sagladigr goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Bennett testi, Degisim katsayisi, Karesel rank testi, Olabilirlik
oran testi, Wald testi.

1. GIRIS

Ortalama birim basma diisen standart sapmaya degisim katsayisi denir. Bir bagka
deyisle degisim katsayisi, standart sapmanin ortalamaya gore ne kadar degisim
gosterdigini belirtir. Bu nedenle goreli degiskenligin bir 6lgisiidiir. Ilgilenilen
yigmlarin ortalama ve varyanslart farkli olsa bile, ayn1 goreli degiskenlige sahip
olabilirler.

Degisim katsay1s1 klimatoloji, mithendislik, psikiyatri, biyoloji, fizik, finans, saglik gibi
birgok alanda onemli bir kavramdir. Ornegin, finans alaninda degisim katsayilar goreli
riski hesaplamada kolaylik saglamaktadir. Iki hisse senedi degisim katsayilarmin
esitligi hipotezinin testi ile bu hisse senetlerinin ayni riske sahip olup olmadigi ¢ok
rahat belirlenebilir (Miller, 1991a).

Degisim katsayilarinin esitligi hipotezinin testi i¢in bir bagka 6rnek psikiyatri alanindan
verilebilir. Paranoit sizofrenler, Paranoit olmayan sizofrenler ve bir de kontrol grubu
olacak sekilde ti¢ grup oldugu varsayisin. Hastalarin verilen gorevlere karsi
gosterdikleri tepki zamanlartyla ilgili ortalama ve varyanslarin oldukga farkli, fakat
goreli degiskenliklerinin ayni oldugu distiniilsiin. Boyle bir durumda bagimh
degiskene uygulanacak bir doniisiim ile gruplarin varyanslarinin homojenligi saglanip,
ortalamalarin esitligi hipotezi test edilebilir. Ancak bazen uygulanacak doniisiim ile
varyanslar homojen hale getirilemeyebilir. iste bu durumlarda goreli degiskenligin
karsilastirilmas1  6nemlidir ve degisim katsayilarinin esitligi hipotezinin testini
kullanmak dogru bir yaklasimdir (Shafer ve Sullivan, 1986).
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Bennett (1976), k sayida normal dagilimli yigmnlarin degisim katsayilarmin esitligi
hipotezi i¢in Bennett Testini onermistir. Bu calismada, McKay (1932) tarafindan
onerilen 6rnek degisim katsayisinin dagilimi yaklasimi kullanilmastir .

Daha sonra Bennett (1977) k sayida normal dagilimh yiginlar i¢in Olabilirlik Oran
Testini Onermistir. Bu test istatistigi Miller ve Karson (1977) tarafindan o6nerilen
Olabilirlik Oran Test istatistiginin benzeridir (Shafer ve Sullivan, 1986).

Normal dagilimli yiginlarda degisim katsayilarinin esitligi hipotezinin testi igin
Doornbos ve Dijkstra (1983), Bennett (1977) tarafindan 6nerilen Olabilirlik Oran Testi
ve Merkezi Olmayan ¢ Testini simiilasyon yontemi kullanarak karsilagtirmistir. Ancak,
Olabilirlik Oran Testi iki 6rnekten fazlasi i¢in cebirsel olarak ¢6ziimii olmayan
denklemler igermektedir. Nairy ve Rao (2003), Lehmann ve Casella (1998) tarafindan
onerilen ikinci derece tahmin edicileri kullanarak bu denklemler i¢in Onerilerde
bulunmuslardir.

Genelde 6rneklerin geldigi yiginlarin dagilimlariin normal olduguna dayanan degisim
katsayilarinin esitligi hipotezinin testi ic¢in test istatistikleri Onerilmistir. Ancak,
Conover ve Iman (1978) tarafindan gelistirilen Karesel Rank Testini, Miller (1991b)
ham veri kiimesine uygulanan basit bir dontsim ile £ sayida normal dagilim
gostermeyen yiginlarin degisim katsayilarinin esitligi hipotezinin testi i¢in kullanmustir.

Normal dagilimli iki y1gimin degisim katsayilarmin esitligi hipotezinin testi icin Rao ve
Vidya (1992) Wald Testini gelistirmislerdir .

Izleyen boliimde degisim katsayilarmin esitligi hipotezinin testi i¢in Bennett Testi,
Wald Testi, Olabilirlik Oran Testi ve Karesel Rank Testi tanitilmistir. Ugtincii bliimde
bu test istaistiklerini . tip hata ve testin giicii bakimindan karsilastirmak igin yapilan
simiilasyon calismasina yer verilmistir. Son boliimde de sonu¢ ve Oneriler lizerinde
durulmaktadir.

2. YONTEM

Bu boliimde degisim katsayilarinin esitligi hipotezini test etmede kullanilan; Bennett,
Wald, Olabilirlik Oran ve Karesel Rank Testleri tanitilmugtir.

Her biri n,, i=1,2,...,k , hacimli k sayida bagimsiz ornekler Xy Xy X, olsun. Bu
orneklerin 4, ortalamali ve o7 varyansh normal dagilimlardan geldigi varsayilsin.
E(X;)=p, veVar(X;)= o? j=1,2,..,n bigiminde gosterelim.

Y1g1n igin degisim katsayisi

R=0/u (1)
ve ornek igin degisim katsayisi
r=s/% @

olarak tamimlanir. Burada s, ve X, siwrasiyla Ornek standart sapmasi ve oOrnek
ortalamasidir.
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H,:R=R,i=12,.,k, 3)
hipotezi

H :R #R,, i# jenazbir (i, j) ¢ifti i¢in,
hipotezine karsi test edilmek istenmektedir. Izleyen boliimde degisim katsayilarmin
esitligi hipotezinin testi icin Onerilen test istatistiklerinden bazilar1 verilmistir.

2.1 Bennett Testi (BT)

Bennett (1976), Pitmann (1939) tarafindan onerilen hipotez testi yontemine, McKay’in
yaklagimmi uygulayarak BT’yi Onermistir. McKay (1932)’in yaklasimi 6rnek
varyansinin serbestlik derecesinin n olarak alinmasina yoneliktir (Bennett, 1976).

BT i¢in 6rnek ortalamasi ve 6rnek varyansi, sirasiyla,

fi:Z/ijf/ni 4)

st=2 (X, =%)" /n, (5)

olsun. McKay (1932), d, =ns? /(7 +1) ve D,=(R’+1)/R’ olmak iizere; B, = Dd,
olarak tanimlanan istatistiginin n, —1 serbestlik dereceli y* dagildigim géstermistir.
Bennett (1976) H,:D, =D, =..=D, hipotezini test etmenin, esitlik 3’te verilen

hipotezi test etmeye esit oldugunu gostermistir. Bu hipotezin testi icin Bennett (1976)

k
tarafindan 6nerilen Olabilirlik Oran Test istatistigi olan A istatistigi, n= Zni olmak
i=l1

uzere,

—2InA= (n—k)lnzk:(dl./(n —k))—i((n,. ~1)Ind, /(n, 1)) (6)

i=1

olarak tanimlanmustir. Mckay (1932)’mn B, istatistifinin dagilimindan yola ¢ikarak

Bennett (1976) bu test istatistiginin k—1 serbestlik dereceli ° dagilimina sahip
oldugunu gostermistir (Bennett, 1976).

2.2 Wald Testi (WT)

R=[R.R,,...R, ]l bilinmeyen parametreler vektorii ve r=[r,r,,...1, ]' vektorii de bu

parametrelerin kisitsiz en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi olsun.

Yokluk hipotezi

TUIK, istatistik Arastirma Dergisi, Temmuz 2010 57

TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2010



58

Nihan POTAS, Hamza GAMGAM

H,:h(R)= [h1 (R),,(R),....h,_, (R)] =0 (7
ya da bir bagka gosteris sekliyle

H,:h(R)=[R —R,,R,—R,,..,R_ —R] =0

olsun. A(R)i¢in  kisitsiz en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi A(r) ile gosterilsin.

Elemanlari
H(R):ah,(R)/éRj**, i=L2,., k=1, j**=1,2,..,k

olan (k—1)x (k) boyutlu H(R) matrisi

1 -1 0 0
HR= 0 1 -1 0
o o0 1 -1

R A
olsun ve bunun tahmin edicisi H(r) ile gosterilsin. Kisitsiz en ¢ok olabilirlik tahmin
edicisi olan 7 istatistiginin varyansi Var(r;)=n;'(r;* +1/27°) olur (Kendall ve Stuart,
1977). Buna gore, Var(r) = diag [Var(r1 ),..... Var(r, )] olmak tizere, WT istatistigi

W =h () [HWar(r)H'(r)] h(r) (8)

olarak tanimlanir (Rao ve Vidya, 1992; Gupta ve Ma, 1996).

W test istatistigi asimptotik olarak £—1 serbestlik dereceli ki-kare dagilimina sahiptir.
Rao ve Vidya (1992) Wald test istatistigini esit 6rnek hacimleri i¢in 6nermistir. Ancak,
Gupta ve Ma (1996) bu test istatistigi lizerine degisiklikler yapip genel bir hale
getirerek, esit olmayan 6rnek hacimleri i¢in 6neride bulunmuslardir.

2.3 Olabilirlik Oran Testi (ONR)

H , hipotezinin dogrulugu varsayim altinda, L, olabilirlik fonksiyonu
k " ko

L =T1(VV2ruR) exp| -2 (x, ~ 1)/ 2ﬂfR2} ©9)
i=1

i i=l j=1

olarak gosterilsin. A, hipotezinin dogrulugu varsayimi altinda Doornbos ve Dijkstra
(1983) bu olabilirlik fonksiyonundan yararlanarak olabilirlik esitliklerini

Zk:n,.(1+,/1+4(1+rf)R2)/2(1+rf)—zk:n,.=0 (10)

ve

y,.=[(1Jm/1+4(1+rl.2)1e2)/2(1+r,.2)7cl.]l i=1,2,..,k (1)

olarak elde etmislerdir. Bu esitlikler icin Doornbos ve Dijkstra (1983) kompleks
¢oztimler onermislerdir. Bu esitliklerin £ >2 igin cebirsel ¢oziimi miimkiin
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olmadigindan, Doornbos ve Dijkstra (1983), Miller ve Karson (1977)’nin 6nerdikleri
yonteme benzer bir yontem sunmuglardir. Ancak, Nairy ve Rao (2003) £>2 igin
cebirsel ¢oziimii olmayan bu esitlikler icin alternatif bir ¢6ziim yolu sunmuslardir. Bu
esitliklerin ¢6ziimii icin Lehmann ve Casella (1998) teoreminden faydalanmislardir. Bu
teorem asagida verilmistir.

Teorem 2.3.1 (Lechmann ve Casella, 1998)
@ bir parametre olsun ve éﬂ istatistigide, 6 ’nin Jn tutarlt kestiricisi olsun. Buna gore

0, istatistigi, 6 parametresine yaklagirken, \/;(én —0) en az n "? oraminda siirlanir. O
zaman,
5,=6,-L"0)/L"@8,) (12)

tahmin edicisi asimptotik olarak etkindir.

Esitlik 10 ve 11°de wverilenler birinci dereceden tahmin edicilerdir. Lehmann
teoremindeki esitlikte sag taraftaki o, ile éﬂ yer degistirmesiyle ikinci dereceden

tahmin edici bulunur. Bu tahmin ediciler tipki birinci dereceden tahmin ediciler gibi
ikinci sirali etkinlige sahiptir. Bu bilgilere gére Nairy ve Rao (2003) tarafindan 6nerilen

yontem; her bir yigindan alinan 6rnek hacimleri », ve toplamlar1 »n = Zni oldugunda,
Esitlik 2’de verilen ornek icin degisim katsayist olan 7 istatistiginin dagiliminin
asimptotik normalliginde,

R =Zniri/2ni

istatistigi R *nin »"* tutarli tahmin edicisidir, biciminde ifade edilebilir.

G(}én)=Zk:n,.(1+‘/1+4(1+rf)1§j)/2(1+42)—Zk:n,. (13)

ve
~ k ~ ~
G'(R)=Y 2R, (1+40+HR) " (47 [0+ 1) i=1,2,.k (14)
i=1
olmak tizere, R parametresinin ikinci dereceden tahmin edicisi
R=R -G(R)/G'(R) (15)
olur (Nairy ve Rao, 2003). Burada Lehmann ve Casella (1998) m teoreminden

faydalanarak ikinci dereceden tahmin edici R kullanilmaktadir. R’ y1 esitlik 11°de
R ’nin yerine koyarak z; parametresinin ikinci dereceden tahmin edicisi olan

-1
i :{(l+\/1+4(1+r’.2)1§2)/2(1+r].2))?,} =12,k (16)

bulunur. A olabilirlik oran istatistigi olmak tizere,

k AL A
“2lnA=>) n, ln( AR /Sf) 17)

i=1
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esitligi yazilabilir. —2InA istatistigi asimptotik olarak k—1 serbestlik dereceli y°
dagilir (Cox ve Hinkley, 1974; Silvey, 1975).

2.4 Karesel Rank Testi (KRT)

Daha once bahsedilen testler 6rneklerin geldikleri yigmlarin, dagilimlarinin normal
oldugu durumda onerilen test istatistikleridir. Ancak, KRT parametre dis1 bir test olup
orneklerin geldikleri yiginlarin dagilimlarinin normal olma varsayiminin saglanmasini

gerektirmez.  Her  biri n hacimli k&  sayida  bagimsiz  6rnekler
X Xipyon X, 1= L,2,...,k , olarak gosterilsin. Bu 6rnekler igin
V=X, /u, i=12,..k ve j=1,2,..n, (18)

olarak tanimlansin.

Bitin i,/ i¢inE(Y,)=1 ve Var(Y,)=(o,/u,) =R’ olur (Miller, 1991a).
Varyanslarin esitligi hipotezinin testi i¢in Conover (1980) KRT’yi 6nermistir. Bu test
istatistigini ~ Miller (1991) degisim katsayilarinin esitligi hipotezinin testinde
kullanabilmek igin Xy Xy X,y s i=1,2,..,k ham veri kiimesine esitlik 18’de
verilen donilisiimii uygulayarak, Y. Y,,..Y,  i= 1,2,...,k verisini kullanmistir (Miller,
1991). Bu doniisimden elde edilen yeni veri kiimesi, ham veri kiimesiyle ayni
performansa sahiptir. Conover (1980), i=1,2,...,k , j=1,2,..,n. olmak iizere, U,
degiskenini U, = |X i ,u,.| olarak tanimlamustir.

Miller (1991) ise U, degiskenini,

U, =¥, -1

olarak tanimlamustir ve Conover (1980) gibi bu U, ’lere biiyiiklik sira sayilar1 atayarak

,i=L2,..,k ve j=12,..,n,

bunlart R (U ,.j) ile gostermistir. i. 6rnek igin bu sira sayilariin karelerinin toplami i¢in

1=Y[RU,)], =120k

J=1

k
esitligi yazilabilir. n = z n, olmak tlizere, sira sayilarinin karelerinin ortalamasi

i=1
Tzzklﬂ/n
i=1

olarak bulunur. Bu sira sayilarinin karelerinin varyansi,
ko 4 .
2
D :{Z‘Z[R(UU)] ~n(T) }/1—1
=l j=
olarak bulunmustur (Miller, 1991). H,: R, =R, =...= R, hipotezinin testi i¢in dnerilen
KRT istatistigi
k T2 _
KRTz{Z ,. —nrz} D? (19)
i=1 n,‘
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olarak tanimlanmustir (Conover ve Iman, 1978). Bu istatistik k —1 serbestlik dereceli y°
dagilimina sahiptir.

3. BULGULAR

Bu bolimde onceki bolimde tanitilan testlerin karsilagtirmasi igin simiilasyon
calismasina yer verilmistir. Bu simiilasyon ¢aligmasi iki kisimdan olugmaktadir. Birinci
kisimda c¢alismada yer alan 4 test istatistiginin birinci tip hata bakimindan
karsilastirmas1 yapilmustir. ikinci kisimda ise bu testlerin gii¢ karsilastirmalarma yer
verilmistir. Simiilasyon ¢aligmasinda her bir durum i¢in iterasyon (tekrar) sayisi 10000
olarak alinmistir ve her bir test yontemi i¢in bir MATLAB program kodu hazirlanmaistir.
Elde edilen sonuglar tablo ve sekillerle verilmistir.

Gerek 1. tip hatalarin karsilagtirilmasinda, gerekse testin  giictine iliskin
karsilastirilmalarda herbiri normal dagilima sahip olmak tizere, yigin sayisi (k) 2, 4, 6
ve Ornek hacimleri de 10, 30, 50 ve 100 olarak alinmistir. I. tip hata bakimindan
karsilastirmalar, nominal & =0,01 ve 0,05 olmak tizere iki farkli diizey i¢in yapilmistir.

3.1 L. Tip Hata Bakimindan Karsilastirmalar

Bu kisimda I. tip hata bakimindan karsilastirmalarda farkli £, » ve nominal « degerleri
icin deneysel 1. tip hata degerleri elde edilmistir. Bu degerler, nominal « degerleri olan
0,01 ve 0,05 ile karsilastirilmistir. Her bir test i¢in deneysel 1. tip hata degerinin nominal
o degerine yakinsama durumu incelenmistir.

Bu inceleme i¢in degisim katsayist %10 olan ortalamasi ve varyansi farkli normal
dagilimli yiginlardan 10000 defa rassal ornekler tiiretilmis ve degisim katsayilarimin
birbirine esit oldugu seklindeki yokluk hipotezi test edilmistir. Bu sekilde yokluk
hipotezinin reddedilme orani hesaplanmistir. Bu oran deneysel I. tip hata olarak
almmustir. Elde edilen sonuglar nominal ¢ ’nin 0,01 ve 0,05 degerleri i¢in Tablo 1°de
verilmistir.
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Tablo 1. Farkh k ve n degerleri durumunda nominal =0,01, &=0,05 ve R =0,1
(i=2,4,6) icin deneysel L. tip hata degerleri

L tip hata nominal & =0,01 nominal & =0,05

k n BT WT ONR KRT BT WT ONR KRT
2 10 0,0113  0,0070 0,0217 0,0111 0,0585 0,0429 0,0734  0,0646
30 0,0093  0,0098 0,0133 0,0110 0,0497 0,0513 0,0568 0,0517
50 0,0118 0,0100 0,0106 0,0128 0,0475 0,0491 0,0558  0,0562
100 0,0099 0,0097 0,0109 0,0120 0,0492 0,0518 0,0497  0,0544
4 10 0,0136  0,0319 0,0233 0,0103 0,0631 0,0880 0,0815  0,0622
30 0,0122  0,0139 0,0140 0,0117 0,0541 0,0580 0,0597  0,0561
50 0,0117 0,0140 0,0120 0,0115 0,0504 0,0582 0,0556  0,0574
100 0,0097 0,0119 0,0117 0,0124 0,0488 0,0545 0,0514  0,0535
6 10 0,0110 0,0429 0,0231 0,0132 0,0567 0,1071 0,0926  0,0648
30 0,0102  0,0209 0,0140 0,0111 0,0505 0,0736 0,0620  0,0596
50 0,0102 0,0170 0,0123 0,0124 0,0519 0,0636 0,0558  0,0540
100 0,0112 0,0134 0,0101 0,0103 0,0491 0,0553 0,0570  0,0524

nominal «=0,01 i¢in iki y1ginin (k =2) oldugu durum incelendiginde, » =10 iken en
iyi test yonteminin KRT oldugu gériilmektedir. # =10 durumunda KRT’den elde edilen
deneysel birinci tip hata degeri 0,0111°dir. Bu deger nominal « degeri olan 0,01°¢
olduk¢a yakindir. =10 durumunda ONR ise nominal « degeri olan 0,01°’e en uzak
degeri vermistir. #=10 durumunda yigmn sayisina gore incelemeler yapildiginda en
istikrarli sonuglart BT nin verdigi goriilmektedir. Tiim & durumlarinda 6rnek hacmi
arttikca, deneysel 1. tip hata degeri nominal o degeri olan 0,01’e yakinsamaktadir.
k=2 ve omek hacmi 100 iken KRT testinden elde edilen sonu¢ 0,01 degerinin
uzaginda kalmaktadir. £ degeri arttikca WT’ye ait sonuclardaki kotiilesme de ¢ok
belirgindir. »=10 durumunda ONR testi iyi olmayan sonuclar verirken, WT testi &
arttikea kotiilesen sonuglar vermektedir. Genel olarak tim k durumlarinda testlerin
hepsinde 6rnek hacmi arttik¢a, sonuglarda bir iyilesme gézlenmektedir.

3.2 Gii¢ Karsilastirmalari

Gili¢ karsilagtirmalarinda farkli &, » ve a degerleri icin testin giiciine iligkin sonuglar
verilmistir. Bu inceleme i¢in degisim katsayilar1 farkli olan & sayida yigindan rassal
ornekler 10000 defa se¢ilmis ve degisim katsayilarinin birbirine esit oldugu seklindeki
yokluk hipotezi test edilmistir. £ sayida degisim katsayisinin esitligini ifade eden yokluk
hipotezinin reddedilme sayis1 toplam iterasyon sayisina béliinerek, testin giicii
hesaplanmistir. & sayida yigmin oldugu durumda degisim katsayist farkli olan
1,2,....,k—1 yign igin tiim durumlar incelenmistir. Ornegin k=4 oldugunda degisim
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katsayist farkli olan 1 yi8in, degisim katsayis1 farkli olan 3 yigin, olmak iizere tiim
durumlar incelenmistir.

k sayida yi1ginin oldugu durumda degisim katsayilari birbirinden farkli olan y1gin sayisi
arttikca, dagilimdaki farklilagsmay1 yakalamak daha kolay olacagindan testin giiciiniin
artmas1 beklenir. Boylece degisim katsayilar1 birbirinden farkli olan yigin sayilarina
gore de testlerin karsilastirilmast miimkiin olmaktadir. Bir test istatistigi i¢in testin
glictiniin yiiksek olmasi arzulanan bir durumdur. Bilindigi gibi testin giicii, dagilimdaki
farklilasma miktari, 6rnek hacmi ve I. tip hatanin bir fonksiyonudur. I. tip hatanin
karsilagtirilmasinda oldugu gibi elde edilen sonuglar verilerek yorumlanmuistir.

k =2 durumu igin testin giiciine iliskin sonuglar incelendiginde «=0,01 durumunda
n=10, 30 degerleri icin ONR testi en iyi sonuglar1 vermistir. n =50 durumunda ONR
ve BT testleri en iyi sonucu vermektedir. Ornek hacmi arttikca KRT testindeki
kotiilesme daha net bir sekilde goriilmektedir. n=30 ve daha biiyilk iken KRT
testinden elde edilen sonuglar, diger testlerinden elde edilen sonuglardan daha diisiiktiir.
n=>50 ve 100 degerleri icin KRT testi hari¢, diger tiim test sonuglart Sekil 1°de
gortildiigu gibi birbirine ¢ok yakindir.

R1=0,10, R2=0,15

1
= BT
l M WT
- & ONR
_I 1 = KRT

10 30 50 100 10 30 50 100

a=0,01 a=0,05

Sekil 1. kK =2 Durumunda Testin Giiciine iliskin Sonuclar

4 degisim katsayisinin da birbirinden farkli oldugu durum ile 4 degisim katsayisindan
tic tanesinin farkli oldugu duruma iligkin sonug¢lar bakimindan, test istatistikleri
karsilagtirildiginda dikkat ¢ekici bazi durumlar goriilmektedir. « =0,01ve 4 degisim

katsayisi da birbirinden farkli oldugunda Sekil 2°de goriildiigii gibi 6rnek hacminin 30
ve daha kiiciik oldugu durum i¢in en iyi sonuglart ONR testi verirken, daha biiytik 6rnek
hacimlerinde bu test istatistigine KRT test istatistiginin digindaki diger test istatistikleri
de katilmaktadir. Diger yandan 4 degisim katsayisindan ii¢ tanesinin farkli oldugu
durum incelendiginde; 6rnek hacmi 50 ve daha kiigiik iken en iyi testin WT oldugu
goriilmektedir. & =0,05 i¢in de sonuglar degismemektedir ve ayni yorumlar1 yapmak
mimkindiir. Ayrica sekillerden goriildiigli gibi birbirinden farkli olan yiginlarin sayisi
azaldik¢a, farklilasmay1 tespit etmek zorlagmakta ve testin glicii diismektedir. Yine
grafiklerden goriildigii gibi I. tip hata arttikca testin giicii de artmaktadir. Son olarak
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ornek hacmi arttik¢a testin giiciiniin artti1 agik bir sekilde goriilmektedir ve bu sonug
beklenen bir sonugtur. = 0,01 i¢in 4 degisim katsayisindan ii¢ tanesinin farkli oldugu
durum da ise Sekil 2°de gortldigi gibi #=50 durumunda KRT en kotii sonuglari
vermektedir. #=100 durumunda KRT diger testlere gore oldukc¢a diisiik degerler
vermektedir. & =0,05 icin de benzer yorumlar1 yapmak miimkiindiir.

k =6 durumun da benzer sonuglar elde edilmistir. Bu durumlarda yigin sayisina gore
test istatistiklerinin davranislar1 daha belirgin olarak goriilmektedir. Y1gin sayis1 arttik¢a
testin glictindeki artis ve birbirinden farkli yiginlarin sayist azaldikga testin giictindeki
azalis Sekil 3°de goriildiigii gibi daha belirgin bir sekilde ortaya ¢ikmaktadir.
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R1=0,10, R2=0,15, R3=0,20, R4=0,25
1
0,9
0,8
0,7
0,6
0,5 =BT
0,4 W WT
0,3 _
0.2 & ONR
0,1 W KRT
(0]
10 30 50 100 10 30 50 100
a=0,01 a=0,05
R1=0,10, R2=0,15, R3=0,20, R4=0,20
=BT
WWT
kil ONR
H KRT
10 30 50 100 10 30 50 100
a=0,01 a=0,05
R1=0,10, R2=0,15, R3=0,15, R4=0,15
1
0,9
0,8
0,7
0,6
0,5 EBT
0,4 WMWT
0,3 _
0,2 & ONR
0,1 = KRT
0
10 30 50 100 10 30 50 100
a=0,01 a=0,05

Sekil 2. £ =4 Durumunda Testin Giiciine iliskin Sonuclar
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R1=0,10, R2=0,15, R3=0,20, R4=0,25,
R5=0, 30, R6=0,35
1
0,8
0,6 EBT
0,4 B{MWT
0,2 & ONR
(0] B KRT
10 30 50 100 10 30 50 100
a=0,01 a=0,05
R1=0,10, R2=0,15, R3=0,20, R4=0,25,
R5=0, 30, R6=0,30
1 — - .
< T
0,6 - =BT
0,4 *I I Wl WT
0,2 E ONR
[e] B KRT
10 30 50 100 10 30 50 100
a=0,01 a=0,05
R1=0,10, R2=0,15, R3=0,20, R4=0,25,
R5=0, 25, R6=0,25
1
0,8
0,6 HBT
0,4 W WT
0,2 & ONR
(0] = KRT
10 30 50 100 10 30 50 100
a=0,01 a=0,05

Sekil 3. £ =6 Durumunda Testin Giiciine iliskin Sonuclar
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R1=0,10, R2=0,15, R3=0,20, R4=0,20,
R5=0, 20, R6=0,20

1
0,8
0,6 =BT
0,4 W WT
0,2 & ONR

o] = KRT

10 30 50 100 10 30 50 100
a=0,01 a=0,05
rR1=0,10, R2=0,15, R3=0,15, R4=0,15,
R5=0, 15, R6=0,15

1
0,8
0,6 =BT
0,4 W WT
0,2 —| g — & ONR

; i o

10 30 50 100 10 30 50 100
a=0,01 a=0,05

Sekil 3. £ =6 Durumunda Testin Giiciine iliskin Sonuglar (Devami)

4. TARTISMA VE SONUC

Bu c¢aligmada degisim katsayilarinin esitligine iliskin hipotezlerin test edilmesinde
kullanilan: BT, WT, ONR ve KRT tanitilmig ve bu testlerin karsilagtirmasi yapilmistir.

Birinci tip hataya iliskin karsilastirmalardan ulagilan sonuglar 6zet olarak: Iki degisim
katsayisiin esitligine iligskin hipotezin test edilmesinde 6zellikle 6rnek hacminin 10 gibi
kiigtik bir deger oldugu durumda iyi test yonteminin KRT oldugu ve bu 6zelligin £ <6
icin devam ettigi goriilmektedir. Bu ornek hacminde ONR ise diger testlere gore
oldukea kotii sonuglar vermektedir. £ degeri arttikgca WT’ye ait sonuglardaki kotiilesme
cok belirgindir. Ornek hacminin 30’dan kiigiik oldugu durumlarda, tiim k degerlerinde
ONR’ye ait sonuglarda iyilesme goziikmemektedir. KRT testi harig, diger tiim testlerde
ornek hacmi arttikca sonuglarda bir iyilesme gozlenmektedir. Tiim & durumlarinda
ornek hacminin artmasina gore en az iyilesmeyi gosteren test, KRT testidir.
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Testin giicline iligkin olarak yapilan tiim karsilastirmalarda KRT testi en kotii sonuglari
vermistir. Dolayistyla bu testlerin yerine alternatifi olan bagka testleri kullanmak daha
uygun olacaktir. Ornegin k sayida degisim katsayisimn birbirinden farkli oldugu
durumlarda ONR testi olduk¢a iyi sonuglar vermektedir. Ancak k sayida degisim
katsayisindan bazilart birbirine esit oldugunda goriilmiistiir ki WT testinde testin giicii
daha yiiksektir. £ sayida degisim katsayisindan sadece birka¢ tane degisim katsayisi
farklilik gosteriyorsa, WT testinin kullanilmas1 o6nerilebilir sonucunun ¢ikarilmasi
miimkiindiir. Ornek hacminin biiyiik oldugu durumlarda (n=50 ve 100) bile KRT nin
sonuclarinin diger testlere gore daha kotii oldugu goriilmiistiir. Bu durum KRT’nin
parametrik olmayan bir yontem olmasinin bir sonucu olabilir. Istatistik teorisinden su ii¢
sonug 1yi bilinmektedir; i) dagilimdaki farklilagma miktar1 ve 6rnek hacmi sabit olmak
lizere birinci tip hata arttikgca testin giliclinlin artmasi beklenir, ii) dagilimdaki
farklilagsma miktar1 ve I. tip hata sabit olmak tizere 6rnek hacmi arttikga testin giictiniin
artmast beklenir, iii) 6rnek hacmi ve I. tip hata sabit olmak iizere dagilimdaki
farklilagma miktar arttik¢a testin giiciiniin artmasi beklenir. Bu ¢alismada testin giiciine
iligkin olarak yapilan karsilagtirmalarda elde edilen sonuglar istatistik kuramiyla da
uyum gostermektedir.
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COMPARISON OF THE TESTS FOR THE
EQUALITY OF COEFFICIENTS OF VARIATION
IN TERMS OF TYPE I ERROR AND POWER

ABSTRACT

In this study some test statistics for hypotheses regarding the equality of
coefficients of variation were introduced and compared with each other. A
simulation study was carried on for these comparisons. The simulation study
was designed for different populations (k=2, 4 and 6) each having a normal
distribution, different sample sizes (n=10, 30, 50 and 100) and different type
I error levels (a=0,01 and 0,05). In the simulation study some test statistics
that were used to test the hypothesis of equality of variation coefficients were
compared in terms of the type I error and the test power and it was observed
that especially the results related to the test power was coherent with the
statistics theory.

Keywords: Bennett test, Coefficients of variation, Squared rank test, Likelihood

ratio test, Wald test.
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BiYOKIMYASAL REAKSIYONLAR iCIN
STOKASTIK SIMULASYON
ALGORITMALARINA GENEL BiR BAKIS

Vilda PURUTCUOGLU"

OZET

Biyolojik  bir sistemi anlayabilmek icin hangi genlerin/proteinlerin
organizmanin neresinde, ne zaman ve nasil reaksiyonda oldugunu bilmemiz
gerekmektedir. Bu kadar detayli, karmagsik ve metabolik seviyede rassal olan
reaksiyonlart iceren biyokimyasal bir mekanizmada, hiicresel aktivitelerin
deneysel olarak ispatlanmasi, teknolojik imkanlarin sinirli olmasi sebebiyle
cogu kez miimkiin olmamakta veya yiiksek deney maliyetine sebep olmaktadir.
Biyokimyasal modelleme; bir sistemin elemanlarmin farkli zaman ve sartlar
altindaki durumunu, sistemi olusturan proteinler ve molekiiller arasindaki
etkilesimi sistemin bilinen ozellikleri yardimiyla ifade etmenin matematiksel
yoludur. Bu ¢alismada; reaksiyonlarin nasil formiilize edildigi ve bu
reaksiyonlardan olusan sistemin stokastik modellemelerinin biyoinformatik ve
matematiksel biyoloji alanlarinda hangi simiilasyon algoritmalariyla yapildig
tanitilmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Matematiksel modelleme, Simiilasyon, Stokastik algoritmalar.
1. GIRIS

Biyokimyasal reaksiyon, bir biyokimyasal islemin nitel veya nicel olarak
tanimlanmasidir. Basit bir biyokimyasal reaksiyon (1) nolu ifadede verilen bigcimde
gosterilebilir:

mR, +myR, +..+mR ——s,H +5,P,+..+5,P, (1)

Burada R ile gosterilen soldaki terimlere “reaksiyona girenler” ve P ile gosterilen
sagdaki terimlere “reaksiyondan tretilenler” denir. m, (i=1L..,r) ve s, (j=1...,p)
katsayilar1, sirastyla i. reaksiyona girenin “stokometrik katsayisini” (stoichiometric
coefficients) ve bu reaksiyondan iiretilenin “stokometrik katsayisini” gostermektedir. »,
reaksiyona girenlerin sayisi ve p bunun sonucunda {retilenlerin sayisini gosterir.
Dolayistyla bu esitligin kimyasal yorumu; molekiiller Brownian hareketiyle rassal
olarak hareket ederken, R; cinsinden m, kadar molekil birbiriyle carpisir ve P,

cinsinden s; kadar molekil tretir seklindedir. Bir bagka ifade ile bir kimyasal

reaksiyon, sicaklik dengesi altinda ve sabit bir hacimde hangi molekiillerin, hangi
oranda birbiriyle reaksiyona girdiklerini ve sonucunda ne iretildigini ifade eder
(Wilkinson, 2006).

* Ogretim Gorevlisi Dr., Orta Dogu Teknik Universitesi, Fen Edebiyat Fakiiltesi, Istatistik Boliimii,
e-posta: vpurutcu@metu.edu.tr
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Ifade (1) ayn1 zamanda MY — SY seklinde vektor formu ile de tanimlanabilir. Burada
Y =(,...,Y,) ve n, sirastyla sistemin o andaki “durum vektoriinii” (state vectors) ve

molekiil cinslerinin sayisii verir. M =(m,,...,m,) ve §=(s,,...,s,) ise, sirastyla

reaksiyona girenlerin ve reaksiyondan iiretilenlerin stokometri vektorleridir. Burada da
onceki agiklamaya benzer sekilde, bir reaksiyon gerceklestigi zaman Y,

(g =1,...,n) ’nin molekil sayis1 m, kadar azalir ve s, kadar artar. Sonug olarak,

molekiil transferi sistemde V' =S — M kadarlik net degisime sebep olur. Bu ifadede v,
n boyutlu “net etki vektoriinii” (net effect vector) anlatir (Bower ve Bolouri, 2001).

GAP
EGF

Ras. GDP—» Ras.GTP hiicre zan

Grii2-305. my Rafl q— Raf
She-Grb2-50S.m

PPEA
: PAK
’_\ PP1
Grb2-S0S.m
RafA PKC
l RKIP
sitozol
Grb2 sos "‘“55(
Grb2 J,

)

ERK We_
RSK/ l MKPs
~y J'
Gen kopyafamasr
cekirdek

Sekil 1. Mitojen Aktivleyici Protein Kinezi (MAPK) Sisteminin Semasal Olarak
Basit Gosterimi

Eger bir kimyasal aktiviteyi anlatan r tane esitlik varsa, bu reaksiyon seti Sekil 1’de
gosterildigi gibi bir biyolojik sistemi olusturur (Purut¢uoglu ve Wit, 2008). Gelisen
teknoloji, biyolojik sistemlerin daha yakindan tanunmasinda biiylik kolayliklar
getirmistir. Bu alanda 6zellikle son yillarda yapilan arastirmalar bu sistemlerdeki
karmasik ve c¢ok seviyeli yapinin ortaya c¢ikmasimi saglamustir. Sekil 2 farkli
seviyelerdeki biyolojik sistem yapisini basitce gostermektedir (Khanin ve Wit, 2006).
Sekildeki her seviye birbiriyle iliskili ve yakin bicimde bagimli olmalarina ragmen
arastirmalarda birbirinden bagimsiz seviyeler olarak ele alinir. Burada G uzay1 gen (g;)

etkilesim uzaymi, P uzay1 protein ( p,) etkilesim uzaymi ve M uzayr molekil (m,)

etkilesim uzayini temsil etmektedir. Koyu renkli oklar direkt etkilesim baglantilarini,
buna karsin noktali oklar genlerin dolayli etkilesimlerini sembolize etmektedir.
Karmasik biyolojik yapilarin ¢6ziilmesi, bir ¢ok biyolojik aktivitenin daha iyi
anlasilmasinda ve ozellikle kanser, kalp rahatsizlifi gibi ciddi hastaliklarda kilit rol
oynayan proteinlere yonelik yeni tedavi yontemlerinin gelistirilmesinde ¢ok biiyiik
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oneme sahiptir. Matematiksel modelleme yontemleri bu yapilarin heniiz deneysel olarak
giin 1518ma ¢ikmamis 6zelliklerini bulmada ve biyolojik acidan yeni sorularin ortaya
cikmasinda ilgili alanlarda ¢alisan arastirmacilara yeni kapilar agmaktadir (Endy ve
Brent, 2001; Brent, 2004).

Farkli matematiksel modeller altinda bir sistemi meydana getiren reaksiyon seti farkli
sekillerde tahmin edilebilir. Bir biyokimyasal sistemi modellemek i¢in ti¢ temel teknik
vardir: Bunlar Boolean, diferansiyel esitlikler ve stokastik metodlardan meydana gelen
saf veya katiksiz teknikler; kinetik mantik ve stirekli mantik sistemlerini (continuous
logical networks) igeren ara teknikler (intermediate methods) ve son olarak Langevin ve
Fokker-Planck yaklagimlarini ifade eden, melez tekniklerdir (Bower ve Bolouri, 2001;
Jong, 2002). Bu calismada, saf/katiksiz tekniklerden biri olan, stokastik metodlar ve
onlarin simiilasyon algoritmalarinin tizerinde durulacaktir.

/, .02/ _{\‘\\ z uzayi

P, P,

A\ x 1\ 4
WAA

4

Sekil 2. Farkh Seviyelerdeki Biyolojik Sistem Yapisinin Genel
Anlamda Gosterimi

2. STOKASTIK METODLAR

Stokastik metodlar, reaksiyonda molekdillerin sayisinin tam olarak bilindigi durumlarda
kullanilir. Bu modelde durumlar (states), olasiliksal olarak sistemin sonraki duruma
ge¢cmesine neden olan her bir molekiil cinsinin o anki sayisin1 gosterir. Diger bir deyisle
hangi degisimin oldugu ve bunun ne zaman oldugu olasilik yaklasimiyla ifade edilir.
Ornegin;

c !

A—— A4
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seklindeki kimyasal ifade, verilen bir tane A molekiilii i¢in bir tane A" molekiilii
olusturmasinin, df zamani i¢indeki olasiligint cxdr olarak tanimlar. ¢, bir
biyokimyasal olayimn bir birim zaman basina olma olasiligin1 gosteren “reaksiyon oran
sabitidir” (reaction rate constant). Buna bagli olarak kisa bir zaman aralig icinde A ’dan
A'’a doniistiirilmiis molekiil olasiligl ¢[A]dr ile gosterilir. [A], A’nin o anki molekiil

sayisidir (Bower ve Bolouri, 2001; Wilkinson, 2006).

Stokastik modeller, durum degisikligini olasiliksal olarak gésterdigi i¢in ayni sartlar
altindaki reaksiyonlardan farkli cevaplar alinabilir. Bu rassallik altinda islemin bazi
istatistiklerini bulmak ig¢in, rassal sayilarin {iretilmesine dayanan Monte Carlo
teknikleriyle sistemin simiilasyonu yapilabilir (Wilkinson, 2006).

Stokastik sistemlerde her bir molekiil cinsinin molekiil sayisi, denge halindeki sistemin
siradan diferansiyel esitliklerdeki (Ordinary Differential Equations — ODE) gibi
cozlilmesiyle bulunamaz. Ciinkii her olusan reaksiyon, molekiil sayisini degistirir. Buna
karsin sistemin miimkiin olan biitiin molekiil sayisi {izerinden olasilik dagilimi
hesaplanabilir (Bower ve Bolouri, 2001). Bu olasiligi hesaplamak i¢in de “verilen
molekiiliin, sabit hacim icerisinde her hangi bir yerde bulunmasi esit olasiliga sahiptir”
varsayimi yapilabilir.

3. STOKASTIK SIMULASYON ALGORITMALARI

Gen diizenleri (gene regulation) genellikle ODE ile modellenir. ODE modelleri kiitle
hareket kanununa (mass actian laws) ve her bir kimyasal proteinin stirekli
konsantrasyonuna dayanir (Lok, 2002; Lok ve Brent 2005). Her ne kadar bu metodlar
lineer {iretim ve par¢alanma reaksiyonlari (reaction of degradation) gibi bazi
reaksiyonlar1 ifade etmede basarili olsalar da, gergek reaksiyonlarin kiigiik sistem
cesitliligini aciklayamazlar. Biyokimyasal sistemleri modellemek i¢in stokastik islemler
bu sebeple dogal bir tercih olmustur (Fedoroff ve Fontana, 2002; Turner vd., 2004).
Nitekim bu sekildeki dinamik modelleme, biyolojik zamanda az siklikla olusan, ifade
(2)’de basitce anlatilan ve Sekil 2°de de gosterilen protein kopyalanmasi gibi farkli
biyolojik reaksiyonlarin olasiliksal durumlarini ele alabilir (Hume, 2000).

DNA + RNAP —— DNA x RNAP
DNA x RNAP —— DNA + RNAP + mRNA

2

ifade (2)’de ilk reaksiyon, ilgilenilen gene RNA polimerazinin (RNAP) baglanmasini,
dolayisiyla DNA-RNAP kompleksinin olusmasint (DNA.RNAP), ikinci reaksiyon ise
DNA’s1 okunan genin kopya RNA’sinin (mRNA) olusturulmasini géstermektedir.

Kimyasal sistemlerin stokastik algoritmalar1 “master denklemlerine” (master equations),
diger bir isimle “Chapman-Kolmogorov denklemlerine” dayanir (Kampen, 1981; Jong,
2002). Master denklemleri sistemin stokastik davranisini agagidaki esitlikle gosterir:
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gen mRNA
4
i
RNAP |
m@
—__ <
gen DNA

Sekil 2. DNA Kopyalanmasinin Basit Bir Gosterimi

% - Z {h/ (Y =v,)P(Y —v,,0)dt —h, (Y)P(Y, f)dt) 3)

Bu esitlikte r, sistemdeki reaksiyon sayisini verir. v,, (rxn) boyutlu net etki matrisi
V’nin j. satinm ifade eder. Buna bagh olarak /,(Y) “risk fonksiyonunu” (hazard

function), diger bir adla “reaksiyonun oran kanununu” (reaction rate laws) anlatir.
h;(Y), j. reaksiyon igin stokastik oran sabiti ¢, ile ¥ durumunda elde bulunan ve

reaksiyona giren molekiillerin farkli kombinasyonlarinin ¢arpimidir. Matematiksel
ifadeyle ve Esitlik (1)’deki terimlerle /4, (Y)=a,(Y)c;, (j=L..,r) ve

R, R, R\, . . .
a, = X .. X ‘dir.  Buradan Esitlik (2)’deki 4, (Y —v,)P(Y —v,,t)dt
m

m, m,

”

ifadesinin [7,7+df] zaman aralifinda sistemin Y —v, durumundan Y durumuna

gecerken ;. reaksiyonunun olma olasiligini verdigi sonucu ¢ikar.

Master denklemleri iki agamali olarak kurulur:
i) Tiim olasi reaksiyonlar olma olasiliklar ile siralanir,
ii) Sistem birim zaman ve birim molekiil bagina sabit reaksiyon riskleri ile
birlikte lineer diferansiyel denklemler bigiminde ifade edilir.

Master denklemleri, olast durum sayisinin kiiciik oldugu sistemlerde ¢6ztlebilir
denklemlerdir. Buna karsin biiylk sistemlerde, bu denklemlerin ¢oziilmeleri,
degiskenlerin sayisi, dolayisiyla her bir durumda bulunma olasiliklar: hizli bir bigimde
arttig1 i¢in farkli Monte Carlo algoritmalariyla yapilir. Bu algoritmalar temelde, gercek
olasilik dagiliminin yaklasik sonucunu, yaklasik dagilimlardan tekrarli 6rneklem
secerek bulur. Bu ornekler bilgisayarlarin rassal sayi yaratan tretegleri sayesinde
olusturulur (Wilkinson, 2006; Turner vd., 2004).

Stokastik simiilasyon yapan dort temel metod vardir. Bu dort metod da Esitlik (3)’de
verilen master denklemini sagladiklar1 i¢in Uiretilen degerler yaratilmak istenen biyolojik
sistemi tam olarak yansitir. Dolayisiyla asagida detaylariyla tanitilacak metodlar
arasinda degerlerin dogruluklari (accuracy) ve sapmalari (deviation) agisindan homojen
bir sistem i¢in fark yoktur. Ancak 6zellikle hesaplama siireleri, kullanici kolaylig1 ve
islemler i¢in kullanilan zaman araliklarmin siirekli veya kesikli olmalar1 bakimindan
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kendi i¢inde farkliliklar gostermektedir. Bu farkliliklar algoritmalarin tanitilmasi
sirasinda belirtilmekle beraber Tablo 1°de de 6zet halinde sunulmaktadir.

3.1 Direkt Metot (Gillespie Algoritmasi)

Gillespie algoritma olarak da bilinen direkt metot (Gillespie, 1977), Esitlik (3)’te verilen
kimyasal master denklemlerine dayanan en yaygin ve fazla karmagsik olmayan
sistemlerde hesaplama siiresi acisindan genellikle en hizli simiilatordiir.

Algoritma, reaksiyon olasilik dagilim fonksiyonunu, zaman rassal degiskeni =
(0<7 <o) uzayinda ve kesikli reaksiyon belirleyici (discrete reaction indicator)

degiskeni j (j =1,...,r) ile agagida verilen fonksiyon yarimiyla tanimlar.

Pz, j) = h,(Y)exp{~h, ()7} ; (07 < ). @)

Bu ifadede #,(Y) = Zh ,(Y) = Za ;(Y)c, °dir. Gillespie algoritmasi 6zet olarak su
j=1 J=
adimlari takip eder.

(1) Sisteme baglangic zaman1 olan # =0 durumu i¢in, c,,...,c, reaksiyon oran sabitleri
ve her bir tlirlin (proteinin, molekiiliin veya genin) baslangi¢c zamamindaki 1,,Y,,....Y,
olan tiirleri i¢in molekiil popiilasyon sayilar1 verilir. » ve n, sirasiyla sistemdeki toplam
reaksiyon ve tiir say1sini gostermektedir.

(2) Tarlerin reaksiyon riskleri, her reaksiyon i¢in 4,(Y)=a,(Y)c; (j=1..,r) ile
hesaplanir.

(3) Rassal olarak olusacak bir sonraki reaksiyonun ne kadar siirelik zaman araliginda
oldugunu bulmak i¢in, olas1 zaman aralifini gosteren ¢, 4,(Y) oranh iistel dagilimdan
(7 ~ Exp{h,(Y)}) olusturulur ve bu zaman araliginda hangi reaksiyonun olacagi
h;(Y)/ hy(Y) (j=1,..,r) olasilig1 ile, her olay birbirinden bagimsiz kabul edilerek
secilir.

(4) Zaman degiskenini giincellemek i¢in son bulunulan zaman birimi ¢, 7 kadar
arttirthir  (#:=t+7) ve tir popiilasyonunun seviyesi, reaksiyonlarin stokometri
katsayilar1 yardimiyla giincellenir. Eger giincellenen ¢ basta verilen zaman araligi
T ’den kiictikse (#<7), ikinci adima geri doniiliir ve algoritma ¢>T7 olana kadar
tekrarlanir. 7 simiilasyon icin baslangicta belirlenen toplam stiredir.

Gillespie algoritmasi her ne kadar yiiksek dogruluga sahip sonuglar verse de ve sistemi
tam olarak olustursa da wuzaysal heterojenlik veya lokalizasyonluk gerektiren
durumlarda uygulanmasi zordur (Gillespie, 1992; Kitano, 2001). Ayrica her ne kadar
kiigiik sistemleri yaratmada olduk¢a basarili olsa da karmasik ve biiyiik sistemlerde,
yarattig1 zaman araliklarinin sadece tek bir reaksiyonun olmasini saglayacak kadar
kiiciik olmasi sebebiyle hesaplama siiresi agisindan avantajli degildir (Gibson ve Bruck,
2000; Bower ve Bolouri, 2001; Turner vd., 2004).
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3.2 ilk Reaksiyon Metodu

flk reaksiyon metodu, Gillespie metodunun karmasik sistemlerdeki hesaplama zamanini
kisaltmak i¢in onerilen ve temelde ayni hesaplama mantigini kullanan alternatif bir saf
simiilasyon metodudur. Fakat Gillespie, reaksiyon belirleyici j ve zaman degiskeni

7 ’u direkt olarak tretirken, ilk reaksiyon metodu, olusabilecek ilk reaksiyon j i¢in
tahmin edilen zamani z,’yi iiretmesi yoniinden farkhdir (Gillespie, 1992; Gibson ve
Bruck, 2000; Wilkinson, 2006). Ayrica her ne kadar her iki metot da j ve 7 ’yu se¢gmek

icin ayni olasilik dagilimini kullaniyor olsalar da, ilk reaksiyon metodu her
tekrarlamada (iteration) bir yerine, » tane reaksiyon yaratir.

Bu algoritmanin asamalar1 asagidaki gibi siralanabilir:

(1) Her bir tiir (protein, molekiil veya gen) icin baglangic degeri olan tiirlerin
popiilasyon sayilari verilir ve zaman gostergesi ¢ 'nin baslangi¢ degeri sifira esitlenir.
(2) h;(Y)=a,(Y)c, risk fonksiyonu tiim ; ’ler i¢in hesaplanir.

(3) h,;(Y) parametreli listel fonksiyondan her bir j ig¢in tahmin edilen zaman z,
yaratir (7, ~ Expth;(Y)}).

(4) En kiigiik 7, sonraki reaksiyon i¢in zaman adimi olarak segilir (7 =17, ).

(5) j ve t’ya gore tiirlerin popiilasyon sayilar1 giincellenir.

(6) t, v kadar arttiritlir (¢2:=¢+7). Eger ¢t <T ise algoritma ikinci adimdan itibaren
tekrarlanir.

Genel olarak bu metod, Gillespie metod gibi heterojenlik veya lokalizasyonluk
gerektiren durumlar i¢in bir ¢oziim iiretememektedir. Ancak hesaplama siiresi agisindan
karmagik sistemlerde Gillespie’ye gore biraz daha hizlidir. Kullanim yaygmlig
acisindan ise Gillespie’den daha yaygin degildir. Clinkii bu metodun {istiinliigii ancak
sistem karmasiklagtikca goziikmekte, avantajli oldugu durumlarda ise Gillespie’nin
algoritmadaki basitligi sebebiyle yine de géreceli olarak daha az tercih edilmektedir.

3.3 Sonraki Reaksiyon Metodu (Gibson-Bruck Algoritmasi)

“Sonraki reaksiyon metodu” olarak da bilinen Gibson-Bruck algoritmas: &zellikle
karmasik sistemler i¢in Gillespie ve ilk reaksiyon algoritmalarindan daha hizli ve etkili
olan bir metoddur (Gibson ve Bruck, 2000; Lok ve Brent, 2005; Cao vd., 2006).
Algoritma her bir reaksiyon i¢in sadece risk fonksiyonu /4 ,(Y)’yi kullanmak yerine,

hem zaman adimi olan 7, hem de 4 ,(Y) (j=1...,7)’yi birlikte kullanan etkili bir

hesaplama yontemi gelistirmistir. Temel olarak bu metod sistem i¢in olusturulan bir
baglanti grafigi ¢ (dependency graph) yardimiyla /4 ,(Y)’yi hesaplar. Bahsedilen

baglanti grafigi j. reaksiyonunun olmasi halinde % ,(Y) degerinden etkilenen tiirleri
(protein, molekiil veya gen) gosterir. Bu islem, algoritma tarafindan ; tiirtintin, j ’nin
degismesi halinde j’ye bagl olan ve kendi risk fonksiyonlarinin da glincellenmesi
gereken diger tiim proteinleri birbirine baglayan bir yapmin kurulmasiyla saglanir. Bu
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amagla baglanti grafigi yerine Petri net gosterimi de alternatif yontem olarak
kullanilabilir (Wilkinson, 2006). Bu sekilde sistem lokal olarak giincellenebildigi i¢in
simiilasyon hizi artar. Diger yandan bu lokal alt gruplar arasindaki baglantilar “endeksli
oncelik siras1” (indexed priority queue) adi verilen bir grafik yapisiyla saglanir. Bu
grafik iki temel eleman igerir:

i) (J,7;) cifti seklinde sirali aga¢ yapisi. Burada j reaksiyon sayisini, 7, ise,
j reaksiyonunun olugsmasi durumunda tahmin edilen zaman araligim ifade
eder.

ii) (J,7;) igeren agag yapisinda j. elemanin yerini gosteren endeks yapisi.

Siray1 olusturan bu agag¢ yapisi i¢inde her reaksiyon kendisine bagli olan alt grup
reaksiyonlardan daha kiigiik 7, ’ye sahiptir.

Gibson-Bruck algoritmasi su sekilde ¢alismaktadir:

(1) Reaksiyon sabitlerine ¢, (j=1,...,r) ve tirlerin (protein, molekiil veya gen)
popiilasyon sayilarini gosteren Y ’ye baslangi¢ degerleri verilir. Bunlara bagli olarak
risk fonksiyonu £ ;(Y) hesaplanir. Bu risk degerleri % ,(Y) parametresiyle istel
dagilimdan yaratilan ve ilk yaratilan zaman araliklari olan z,’leri hesaplamada
kullanilir (7, ~ Exp{h;(Y)}).

(2) Endeksli oncelik sirasi i¢inde en kiigik 7, k. endeks sirasin alir ve 7, 7,’ya
esitlenir (¢ =17,).

(3) k. reaksiyonun olugmastyla durum vektérii ¥ giincellenir.

(4) Yeni durum Y ’ye gore 4, (Y) glincellenir. Yeni tahmin edilen zaman aralif {stel
Expi{h, (Y)} dan tretilir ve 7, :=¢+ Exp{h, (Y)} olarak hesaplanir.

(5) Reaksiyon k ve risk fonksiyonu, degisen her j reaksiyonu igin ( j # k)

a h j’(Y )=h,(Y) olarak giincellenir ve eski 4, (Y) gegici siireyle tutulur.
b. 7, =t+(h,(Y)/ hjl (Y))(z; —1) olarak hesaplanir.

c. Eski h,(Y) sistemden silinir.

(6) Her j reaksiyonu i¢in ( j = k) dordiincii adim tekrarlanir.
(7) Eger ¢ istenilen toplam 7 “den kiigiikse, # <7, algoritma ikinci adimdan itibaren
tekrarlanir.

Bu algoritma saf stokastik simiilasyon metodlar1 i¢inde, biiyiik ve olusan her bir
reaksiyonun sistemdeki diger reaksiyonlarin c¢ogunlugunu etkilemedigi (loosely-
coupled) biyolojik sistemlerde hesaplama siiresi agisindan en etkin metottur (Cao vd.,
2006). Ancak, algoritmanin yazilim dilinin C olmasi sebebiyle kullanici kolayligi
agisindan daha teknik donanim bilgisine gereksinim duymaktadir. Dolayisiyla Gillespie
ve ilk reaksiyon metodlarina gore daha az yayginlikta kullanilmaktadir. Buna ragmen
heterojenlik, lokalizasyonluk gibi sistem problemlerini ¢6zebilmesi ve oldukca biiytlik
sistemlerin “loosely-coupled” sartin1 sagladigi durumlarda, 6zel kosullar igin tercih
edilen bir algoritmadir.
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3.4 Stokastik Simiilator (StochSim)

Stokastik Simiilatér, kisaca StochSim (Morton-Firth ve Bray, 1998), Gillespie, ilk
reaksiyon veya Gibson-Bruck algoritmalarinda uygulanan “reaksiyonu simiilasyon
etme” mantig1 yerine, kesikli ve belli bir zaman aralig1 i¢inde look-up tablosu denilen
hazir tablolar ve sahte tiirler (pseudo proteins, molecules or genes) yardimiyla her bir
tiirti (protein, molekiil veya gen) ayr1 ayri yaratan bir yontemdir.

Algoritma, Vol hacminde » tane proteine/molekiile sahip bir sistem igin her adimda iki
tiir segerek, tekli ve ikili tiir iceren reaksiyonlarin olasiligini hesaplar. ilk se¢im her
zaman gergek bir tiirdiir ve sistemdeki 7 tanecik i¢inden segilir. Ikinci secimden once
sisteme 7, sahte tiir ilave edilir ve ikinci se¢im (7 + ) tiir arasindan yapilir. Bu ikinci
secimde eger ikinci segilen bir sahte tiir ise algoritma tek proteinli/molekiillii bir
reaksiyon, sayet gercek bir tiir ise iki proteinli/molekiillii bir reaksiyon yaratir. Ornek
olarak A4 tlrtinden sistemde », adet protein/molekiil varsa ¢ zamani igin tek
proteinli/molekiillii bir reaksiyon olmasi

d[4]
——=—,[4

. (4]
ile ifade edilir. Bu esitlikte c,, tek tiir igeren reaksiyonun reaksiyon oran sabiti ve [A4],
A ’nin o andaki popiilasyonudur. Bu durumda ¢ok kisa bir zaman aralig1 iginde 4 ’nin
popiilasyonundaki », degisimi An, =—cn,r olarak bulunur ve p, tek tiir igeren
reaksiyon orant olmak tizere

X p Q)

olarak hesaplanir.

Eger sistem A ve B tiirleri arasinda iki proteinli/molekiillii bir reaksiyon yaratiyorsa,
bu reaksiyon

] _
o c,[4][B]

olarak gosterilir. c,, iki tiir igeren reaksiyonun reaksiyon oran sabitidir. [4] ve [B] ise,
sirastyla, 4 ve B tlirlerinin popiilasyonlaridir. Tekli reaksiyona benzer sekilde burada
da cok kisa bir zaman aralift 7 ic¢inde A ’nin popiilasyonundaki n, degisimi

Gy T
N Vol

popiilasyonudur. p,, iki proteinli/molekiillii reaksiyon olasiligini gostermek tizere

An, = olarak bulunur. Bu esitlikte N, Avogadro sabitidir ve n,, B ’nin

n n
—An, =2x—4x—Lx
n  n+n,

)22 (6)
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seklinde formiile edilir. Esitlik (5) ve (6)’nin birlikte ¢6ziilmesiyle, sirasiyla,

cn(n+ny)t c,n(n+n,)t
= Vep,=———"—

7
: n, ? 2N Vol 2

bi¢iminde bulunur.

Esitlik (7)’deki matematiksel ifadedeki », sayisi, en hizli tekli ve ikili protein/molekiil
reaksiyonlarinin olasiliklarinin yaklasik olarak esit olabilecegi sekilde ayarlanir. Bu da

cl,mak
ny = INT[ZNA j

c 2,mak

ifadesiyle hesaplanir. Burada /NT'(x), x’e en yakin pozitif tamsayiy1 verir. ¢, ve
Coma  18€, sirasiyla, maksimum tekli ve maksimum ikili protein/molekiil

reaksiyonlarinin, reaksiyon oran sabitleridir.

StochSim simiilatorii hazir tablo elemanlarini Esitlik (7)’deki olasilik degerleriyle
olusturur. Eger standart uniform (U ~ (0,1)) ‘dan iretilen rassal say1, bulunan p, veya
p, den kigiik ise o tiirler arasindaki reaksiyon olusmus kabul edilir. Aksi takdirde
reaksiyonun gergeklesmedigi sonucuna varilir. Son agamada simiilator, tiirlerin baglanip

baglanamamasina goére sistemi giinceller. Simiilasyon, sonraki zaman araliginin
belirlenmesi ve yeni bir protein/molekiil ¢iftinin secilmesiyle tekrar baslatilir.

Bu 6zelligi ile StochSim enzim sistemlerinin modellenmesine daha uygundur ve
ozellikle kiigiik bir hacim igerisinde ¢ok sayida reaksiyonun olmasi durumunda
hesaplama zamani agisindan daha verimlidir (Bower ve Bolouri, 2001).
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Table 1. Biyokimyasal reaksiyonlar icin dnerilen saf simiilasyon algoritmalarinin

karsilastirilmasi
Karsilastirma Direkt metod i1k reaksiyon Sonraki reaksiyon Stokastik
kriterleri (Gillespie) metodu metodu simiilator
(Gibson-Bruck) (StochSim)
Dogruluk Tam Tam Tam Tam
Hesaplama siiresi Uzun Kisa Cok kisa Cok kisa
Kullanici Cok yaygin Yaygin Az yaygin Cok yaygin
kolayligi
Islemsel zaman Stirekli zaman Stirekli zaman Stirekli zaman Kesikli zaman
araligi
Uygulandigi Protomik/molekiiler Protomik/molekiiler —Protomik/molekiiler Enzim
reaksiyon tiirleri reaksiyonlar reaksiyonlar reaksiyonlar reaksiyonlari
Heterojen ve
lokalizasyonlu Etkili degil Etkili degil Etkili Etkili
reaksiyon
performanst

4. SONUC VE TARTISMA

Bu calismada stokastik simiilasyon teknikleriyle biyolojik organizmalardaki karmagik
sistemlerin bilgisayar yardimiyla olusturulmasi, kullanilan algoritmalar tanitilarak ve
birbirleriyle kiyaslanarak (Tablo 1) agiklanmistir. Bahsedilen dért yontem, verdigi
cevaplarin dogrulugu agisindan oldukca etkili yontemlerdir. Buna karsin ilgilenilen
sistemlerdeki yapinin biiytikliigi, sistem biyoloji ve hesaplamali biyoloji alanlarindaki
arastirmalarin yerine, yaklasik cevaba yonelik olan ancak, islemsel olarak ¢ok daha hizli
olan algoritmalarin gelistirilmesi ihtiyacini ortaya ¢ikarmaktadir. Bu konuda da yine son
yillarda farkli metodlar 6nerilmis ve kiyaslamali ¢alismalar yapilmistir (Turner vd.,
2004, Cao vd., 2005; Auger vd., 2006; Purutguoglu ve Wit, 2006; Purut¢uoglu, 2010).
Onerilen yaklasik simiilasyon metodlarinda ise performans kriteri, bahsedilen bu dort
metodun, 6zellikle kullanic1 yayginligi ve kolayligi agisindan avantajhi olan Gillespie
algoritmasinin verdigi sonuglara gore, yliksek dogruluk ve diisiik standard sapmaya
sahip olmasi olarak degerlendirilir (Turner vd., 2004, Cao vd., 2005; Auger vd., 2006).
Analizler, hala farkli boyutlardaki sistemleri modellemede kabul edilebilir hesaplama
stiresi Onerebilen yeni tam/katiksiz veya yaklasik stokastik simiilasyon tekniklerine
ihtiyag¢ oldugunu gostermektedir.
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AN OVERVIEW TO STOCHASTIC
SIMULATION ALGORITHMS FOR
BIOCHEMICAL SYSTEMS

ABSTRACT

In order to understand a biological system, we should know which
genes/proteins react together, where, when, and how they react in the
organisms. In such a biochemical mechanism which is detailed, complex, and
stochastic in metabolic level, the experimental validations of cellular
activations cannot be typically applicable due to the current technological
limitations or the high expenses of the possible experiments. The biochemical
modelling is a mathematical way to describe the elements of a system, their
proteomic and metabolic interactions, their states under different time points
and various conditions by using the known theories about that system. In this
study we review how formalize the biochemical reactions and which
simulation algorithms can be performed to stochastically model a system
whose components are described by these biochemical reactions in the
frameworks of bioinformatics and mathematical biology.

Keywords: Mathematical modelling, Simulation, Stochastic algorithms.
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COKLU DOGRUSAL REGRESYONDA ETKILIi
GOZLEM GRUPLARININ SAPTANMASI ICiN
KULLANILAN TANI YONTEMLERININ
KARSILASTIRILMASI

Irmak ACARLAR" Hamza GAMGAM ™"

OZET

Regresyonda etkili gozlem ve gozlem gruplari, tahmin degerlerinde onemli
derecede farklilasmalara neden olabilir. Bu farklilagmalar modelin
agiklanabilirligini azalttigi icin veri kiimesindeki etkili gézlem veya gozlem
gruplarimin saptanmasi regresyon analizinin verimliligi agisindan onemlidir.
Bu  ¢alismada etkili  gozlem gruplarmmin  saptanmast i¢in  kullanilan
COVRATIO, Cook Uzaklig: istatistikleri ve grafik yontemi incelenmistir. Bu
yontemler, iki gozlemden olusan etkili bir gozlem grubu iceren veri kiimesinde
bu gozlem grubunu etkili olarak saptama orani bakimindan karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Etkili gozlem, Simiilasyon, Tam istatistikleri.
1. GIRIS

Regresyonda, gozlemlerden biri veya birkagi veri kiimesinin geneline uymayabilir. Bu
tip gozlemler aykir1 gézlemler (outliers) olarak adlandirilir. Bazi aykir1 gozlemler ise
mutlak degerce anormal biiyiikliikte artiklara sahip olabilir ve bunlar regresyon
sonuglarint  olumsuz yonde etkileyebilir. Bir veri kiimesinde, regresyon
parametrelerinin - En  Kiigiikk Kareler (EKK) tahminlerinde ©6nemli derecede
farklilasmalara neden olan gozlemler, etkili goézlemler olarak tanimlanir. Etkili
gozlemler i¢in bir bagka tanim ise, veri kiimesinde bir etkili gdzlem mevcutken ilgili
gozlemin veri kiimesinden ¢ikartilmasi sonucu regresyon tahminleri farklilagiyorsa bu
gozlem etkili gézlemdir bigiminde verilebilir (Cook, 1977; Montgomery vd., 2001).

Etkili gbzlemlerin artiklar1 mutlak degerce oldukga biiyiik olduklart i¢gin, bunlar artik
kareler toplami degerinin biiylimesine neden olur. Bundan dolayr bu gozlemler,
belirleme katsayist ve regresyon katsayilarinin standart hatalari gibi modele iliskin
istatistikler tizerinde olumsuz yo6nde etkide bulunur. Bu yiizden etkili gozlemlerin
saptanmasi ve saptandiktan sonra, bu gozlemlerin etkisinin azaltilmasi i¢in gerekli
agirliklandirmalarin  yapilmasi, yapilan regresyon analizinin daha verimli olmasi
acisindan onemlidir.

Etkili gozlemler tizerinde ilk kez Cook (1977) tarafindan ¢alisilmistir. Son otuz yilda bu
alanda bir¢ok calisma yapilmistir. Bu siirec igerisinde etkili gdzlemlerin saptanmast i¢in
birimlerin tek tek incelenmesinin yani sira birimlerin gruplar halinde incelenmesinin de
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O6nemi ortaya ¢ikmigtir. Literatiirde etkili gozlemlerin saptanmasi i¢in Onerilen tani
istatistikleri bes baslik altinda toplanabilir. Bunlar
o Artiklara dayali,
Sapka (Projeksiyon, Hat) matrisine dayali,
Giiven elipsoitlerinin hacmine dayali,
Etki egrisine dayali ve
Kismi etkililige dayali tani istatistikleridir (Chatterjee ve Hadi, 1986).

Bu tani istatistiklerinin ¢ogunda gozlem silme teknigi kullanilmaktadir. Gozlem silme
tekniginde, bir gozlem veya gozlem kiimesi veri kiimesinden c¢ikartildiktan sonra
regresyon modeline iligkin istatistiksel sonug¢larin nasil etkilendigi incelenir.

Bilinen e, artiklarina dayali olan ve aykir1 gozlemlerin saptanmasinda kullanilan tam

istatistiklerinden biri Student-Tiirt Artiklar’dir. Student-Tiirt Artiklar, aykiri gézlemleri
belirlemenin yaninda, etkili gozlemlerin belirlenmesi i¢in de kullanilir. Bu yontemde
o6nemli derecede biiyiik degerli Student-Tirti Artiklar’a sahip gozlemler etkili gézlemler
olarak degerlendirilebilir. Dahili ve R-Student Tiirti olarak ikiye ayrilan Student-Tiirli
Artiklar, Margolin (1977) ve David (1981) tarafindan tartisilmstir.

Hoaglin ve Welsch (1978) aykir1 gozlemlerin ve etkili gézlemlerin belirticisi olan
yiiksek dereceli kaldirag noktalarini (high leverage points) saptamak icin projeksiyon
matrisi olarak da bilinen, Sapka Matrisi’nin kdsegen elemanlarinin kullanilabilecegini
belirtmiglerdir. Bu matrisin kosegen elemanlart /4, ile gosterilir ve kaldirag degeri

olarak bilinir.

Giiven elipsoitlerinin hacmine dayali tani istatistiklerine Andrews-Pregibon (1976)
tarafindan onerilen Andrews-Pregibon istatistigi 6rnek verilebilir. Ayrica Belsley vd.
(1980) tarafindan oOnerilen kovaryans oranlarina dayali COVRATIO istatistigi de
olduke¢a kullanighdir. Cook ve Weisberg (1982) tarafindan gelistirilen iki tani istatistigi
olan; Engok Olabilirlik Uzakhigi ve Cook-Weisberg Istatistigi de giiven elipsoitlerin
hacmine dayali istatistiklerdendir.

Uygulamada sik¢a kullanilan ve Cook (1977) tarafindan 6nerilen Cook Uzakligi, etki
egrisi (influence curve/function) kavramimin 6rnek uyarlamasi olan 6rnek etki egrisi
(sample influence curve/function) kavramina dayali bir istatistiktir. G6zlem silme
teknigine dayali olan Cook Uzakligi hem tek basina etkili olan gézlemleri, hem de
ortak etkililige sahip gozlem kiumelerini saptamada kullanilir. Ayrica bu tam
istatistiginin degistirilmis bir bi¢imi olan Dizeltilmis Cook Uzakligi da etkili
gozlemlerin tespit edilmesinde kullanilan diger bir istatistiktir (Cook ve Weisberg,
1982). Bunlara ek olarak etkili gézlemlerin saptanmasinda Belsley vd. (1980)
tarafindan gelistirilen ve gbzlem silme teknigine dayali iki kullanish tani istatistigi olan
DFBETAS ve DFFITS istatistikleri de etki egrisinden tiiretilmis istatistiklerdir.

Yiiksek dereceli kaldirag noktalarinin ve etkili gozlemlerin incelenmesinde, sapka
matrisinin ayristirilmasiyla elde edilen j. degiskenin, i. gézlemin %, degerine katkisini
6lemeye yarayan kismi kaldirag degeri (partial leverage) ve bu katkinin goérsel olarak
incelenebildigi kismi artik grafigi (partial residuals plot) de kullanilmaktadir. Hoaglin
ve Welsch (1978) ve Chatterjee ve Hadi (1986) kismi kaldira¢ degerleri ve kismi artik
grafigi ile etkili g6zlemlerin bulunmasi konusu tizerine ¢caligmiglardir.

TUIK, Istatistik Arastirma Dergisi, Temmuz 2010
TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2010



Comparison of Diagnostic Methods for Detecting Influential Coklu Dogrusal Regresyonda Etkili Gozlem Gruplarinin Saptanmasi
Sets in Multiple Linear Regression icin Kullanilan Tam Yontemlerinin Karsilastiriimasi

Altunkaynak ve Ekni (2002), ¢ok degiskenli dogrusal regresyonda etkili gozlem
vektorlerinin saptanmasi i¢in, dogrusal sinirlamalar, izdiistim teorisi ve genellestirilmis
Cook Uzaklig’ndan olusan ii¢ asamali bir yontem onermislerdir. Bu yonteme dayali
olarak Altunkaynak (2003) ¢oklu dogrusal regresyonda etkili gézlemlerin saptanmast
icin yeni ve hesaplama kolaylig1 saglayan bir yontem gelistirmistir.

Etkili gozlemlerin saptanmasi i¢in bir bagka yontem de bagimli degiskene karsi
bagimsiz degisken icin olusturulan serpme diyagraminin incelenmesidir. Basit dogrusal
regresyonda bu serpme diyagrami iki boyutlu oldugu icin etkili gézlemler acik bir
sekilde belirlenir. Fakat bagimsiz degisken sayist iki oldugunda, bagimli degiskene
kars1 bagimsiz degisken icin olusturulan ti¢ boyutlu serpme diyagramindan,
gozlemlerin genel egilimine uymayan noktalar gorsel olarak saptanamayabilir. Ciinkii
bu ti¢ boyutlu diyagramda bir hacim s6z konusudur. Ba gimsiz degisken sayisinin ikiden
fazla oldugu durumlarda ise serpme diyagrami boyut sorunundan dolay1 olusturulamaz.
Bu zorlulugu gidermek i¢in Li vd. (2001) coklu dogrusal regresyonda etkili gozlemlerin
saptanmasi i¢in bir grafiksel yontem gelistirmislerdir. Bu yontemdeki ana fikir yiiksek
boyutlu bir regresyon problemini iki boyutlu tan1 grafiklerinin bir setine indirgeyerek,
bu grafiklerin gorsel olarak incelenmesine dayanir. Li vd. (2001) bu metodolojiyi hem
daha kolay bir yorumlamayi elde etmek, hem de hesaplamalarla diger yontemlere gore
daha az ugrasmak amaciyla gelistirmislerdir.

Etkili gozlem gruplar1 incelenirken veri kiimesinde regresyon tahminleri tizerinde ortak
etkisi olan gozlemler mevcut olabilecegi gibi bu tahminler tizerinde kosullu olarak
etkili olan gozlemler de bulunabilir. Son yillarda ortak etkililik (joint influence) ve
kosullu etkililik (conditional influence) kavramlarina bagli olarak maskeleme
(masking) ve siirikleme (yanilgiya-diistirme, swamping) sorunlari tzerinde
durulmaktadir. Maskeleme, iki ya da daha fazla etkili gézlemin bulundugu bir veri
kiimesinde, bu etkili gozlemlerden birinin, diger etkili gdzlem veya gozlemleri veri
kiimesinden tamamen atmadan etkili olarak saptanamamasi durumudur. Siiriikleme ise
etkili bir gézlemle, verinin geneline uyan bir bagka gézlemin etkili gézlem grubu olarak
saptanmasidir. Lawrance (1995) etkili gozlemlerin analizinde maskelemeyi ve
siirikleme sorunlarint incelemistir ve etkili gozlemler i¢in bu sorunlarin aykiri
gozlemlerdeki orijinal tanimlartyla ayni olmadigini vurgulamistir.

Calismanin ikinci boliimiinde regresyonla ilgili temel kavramlara yer verilmistir.
Ugiincii boliimde etkili gozlem gruplarmin saptanmasi i¢in kullanilan Cook uzakligi,
COVRATIO tani istatistikleri ve yeni bir yontem olan grafik yontemi tanitilmustir.
Dordiincti boliimde ise bu yontemler, literatiirde tan1 yontemlerinin incelenmesi igin
siklikla kullanilan bir veri kiimesi {izerinde incelenmistir. Cook Uzakligi, COVRATIO
istatistikleri ve grafik yonteminin simiilasyon c¢aligmasiyla karsilastirilmasi besinci
boliimde verilmistir. Son olarak altinci boliimde de sonug ve 6neriler sunulmustur.

2. YONTEM

Bu bolimde ¢oklu dogrusal regresyon modeli, tani yontemlerine iliskin temel
kavramlar ve bazi tan1 yontemleri verilmistir.
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2.1 Coklu Dogrusal Regresyon Modeli

Hata terimi ile ilgili bilinen varsayimlar altinda regresyon modeli Esitlik (1)’de verilen
bigimde tanimlanir.

Y=Xf+¢ S

Bu modelde nx1 boyutlu yanit vektorii ¥, nx p boyutlu ve p rankli tasarim matrisi X,
px1 boyutlu parametre vektorii B ve nx1 boyutlu 0 ortalamali ve o varyansl hata

vektorii de ¢ ile gosterilir. 4 parametre vektoriiniin EKK tahmin edicisi olan /3 i¢in,
P 7 v\ T
p=(X"x) X"y ()

oldugu bilinir. Tahmin degerlerinin vektorii ¥ olmak iizere, artik vektorii olan e
asagidaki gibi tanimlanir.

e=Y-Y=Y-Xj3
=(I-XX"X)'x")yY 3)
=(I-H)Y

Burada H, sapka matrisi olarak bilinir. »xn boyutlu olan sapka matrisinin kosegen
elemanlar1 (/) aykir1 ve etkili gézlemleri saptamada kullanilir (Hoaglin ve Welsch,

1978). Boylece sapka matrisi,
H=XX"xX)"'x" )]

ile verilir. Simetrik ve esgiiclii bir matris olan A matrisinin i. kosegen elemanina
karsilik gelen deger A, ile gosterilir ve kaldirag degeri olarak adlandirilir. Hoaglin ve

Welsch (1978) i. gozleme karsilik gelen kaldirag degerinin 2p/n’den biiyiik olmasi
durumunda, bu gézlemi yiiksek dereceli kaldira¢ noktasi olarak tanimlamislardir.

i. gozleme karsilik gelen kaldira¢ degerinin hesaplanmasi igin alternatif bir formiil,
h,=x(X"X)"'x (i=1,2,...,n) %)

olarak verilir. Burada x, vektorii, X matrisinin i satiridir. %, degerlerinin 6zelligi
toplamlarinin tahmin edilecek parametre sayisi olan p ’ye esit ve 0 </, <1 olmasidir
(Hoaglin ve Welsch, 1978).

Veri kiimesinin geneline uymayan gozlemlerin belirlenmesinde kullanilan diger
istatistiklerden ikisi Dahili ve R-Student Tiirli Artiklar’dir. Bunlardan Dahili Student-
Tirt Artik, r, ile gosterilir ve
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pe—9__ (i=1,2,..,n) (6)
s (-,

ile verilir. Dogrusal bir modelde, Dahili Student-Tiirti Artiklar ortalamasi 0 ve varyansi
1 olan normal dagilima sahiptir (Margolin, 1977).

R-Student Tiirti Artiklar ise gézlem silme teknigine dayalidir. Hatalarin normalligi
varsayimi altinda i. gézlemin silinmesiyle hesaplanan varyansin tahmin edicisi 6'(2,.)

olmak tizere bu gozleme iliskin R-Student Tiirti Artik degeri,

f=—G (i=1,2,...,n) (7

I \ 6-(i) (1 - hii)

ile verilir. ¢ istatistigi »—p serbestlik dereceli Student-t dagilir. Bu durumda bu

istatistik i¢in kritik deger olarak 7, ,  kullamlir (David, 1981).

2.2 Etkili Gozlem Gruplarinin Saptanmasi icin Tam Yontemleri

Etkili gozlemlerin saptanmasi i¢in kullanilan tan1 yontemlerinden tigti, Cook Uzakligi,
COVRATIO istatistikleri ve yeni bir yontem olan grafik teknigidir. Bu tani
yontemlerinden Cook Uzakligi ve COVRATIO istatistikleri gozlem silme teknigine
dayalidir. Ayrica bu istatistikler, veri kiimesindeki gozlemleri teker teker inceleme
imkan1 saglamasinin yani sira veri kiimesindeki gozlemleri gruplar halinde de inceleme
imkani saglamaktadir. Bu boliimde bu ti¢ yontem tanitilmustir.

2.2.1 Cook Uzakhg Istatistigi

Tiim veri kiimesine dayali EKK tahmin vektorii ﬁ ile i. gézlemin veya veri kiimesinin
bir alt kiimesinin veri kiimesinden atilmasiyla elde edilen EKK tahmin vektorii ﬁ(i)

arasindaki karesel uzakligin bir 6l¢iisii olan Cook Uzakligi istatistigi, Cook (1977)
tarafindan onerilmistir. Cook Uzaklig1, D, ile gosterilir ve

A ~AN\T A A
D(X"X,p6)= A, -F) X:X(ﬁ‘” /) i=1.2,..n ®)
pé

ile verilir. Veri kiimesinin m biiytikligiinde bir alt kiimesi olan ve [ ile gosterilen
gozlem gruplari incelenmek istenirse bu istatistik,

B(I) _/é)r XTX(ﬁ([) _ﬁ)

A2
po

D,(X"X,p6*)= ( ©)
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ile verilir. Literatirde D, istatistigine iliskin kritik deger F, olarak bilinir. Bu

50,p.n—p

durumda D, >F,, ., kosulunun saglanmasi, i. gdzlemin veya / ile gosterilen gozlem

grubunun etkili oldugunu isaret eder.
2.2.2 COVRATIO Istatistigi

Etkili gozlemlerin saptanmasinda kullanigh olan bir diger tani istatistigi, i. gozlemin
silinmesiyle geri kalan veriden elde edilen varyans-kovaryans matrisinin
determinantinin, tim veriden elde edilen varyans-kovaryans matrisinin determinantina
orant olan COVRATIO, istatistigidir. X, , i. gdzlemin silinmesiyle geri kalan veriyi
temsil eden tasarim matrisi olmak tizere COVRATIO,,

det {&5) (x2.x, )1}

COVRATIO, =
b det{6’ (X" X))

(i=1,2,..,n) (10)

olarak tamimlanir. det (X X (i)) =(1-h,)det ( X'x ) oldugundan dolay1 COVRATIO,
istatistigi, Student-Ttrii artiklar cinsinden de yazilabilir (Belsley vd., 1980).

&2\ (1
COVRATIO, =| -2 | | ——
c 1-h,

1 ) (11)

_ —
(”‘P‘H’f] (1-h,)

n-p n-p

Veri kiimesinin m biiyiikligiinde bir alt kiimesi olan ve [ ile gosterilen gozlem gruplari
incelenmek istenirse bu istatistik,

~2 T -1
det{am (XmXu)) }

COVRATIO, =
" det{e’ (X X))

(12)

ile verilir. Belsley vd. (1980), |COVRATIOi —1| >3p/n olmasi durumunda, i. gozlemin

etkili oldugunu 6ne stirmiislerdir.
2.2.3 Grafik Teknigi

Etkili gozlem veya gbzlem gruplarmin saptanmasi i¢in kullanilan bir diger yontem Li
vd. (2001) tarafindan Onerilen grafik teknigidir. Bu yontemin benzer grafiksel
yontemlere gore iki avantaji; hem daha kolay yorumlayabilmeyi saglamak, hem de
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hesaplamalarla daha az ugragmaktir. Bu yontem adimsal bir yontemdir ve her bir 6z
degere karsilik gelen tami grafiginin belli bir algoritmaya gore olusturulup, ayr ayri
incelenmesine dayanir. Tani grafiklerini elde etmek i¢in Onerilen algoritma /=1,2 ve

J=12,..,p i¢in, j. dzdeZer a; olmak iizere asafidaki gibidir.

Adim I: X matrisinin fakt6ériyel QR ayristirmasi, nxn boyutlu Q=[Q1,Q2]
matrisi i¢gin X = QR bi¢iminde elde edilir. Burada tiim elemanlar1 sifir olan

matris O olmak tlizere R = [R]T,OT

T b . . ..
k- p)e p} matrisi #nxn boyutlu bir st tiggen

matrisi, R, tekil olmayan px p boyutlu bir iist tiggen matrisi ve O, matrisi
nx p boyutlu bir dik matristir.

Adim 2: px p boyutlu R, matrisinin tekil deger ayristirmasi,

R] = Pdiag {af”z,..., a"”z} P/

P

ile hesaplanir. Burada px p boyutlu B, ve P, matrisleri dik matrislerdir.

Adim 3: ¢ = Qdiag {Opo’](n—p)X(n—p)} Q'Y ve ¢, =¢/(¢"$)"* hesaplanur.

Adim4:  Keyfi olarak belirlenen s,x1  boyutlu 7  vektdrii igin,

A
u, =0, [G/.T,OR] 7; hesaplanir. Burada G, vektérii £ matrisinin j. siitunudur.

Adim 5: W = (4, +u, )/2”2 hesaplanir.

Jj. tani grafigi, bu adimlar dogrultusunda elde edilen w{”’ ve w!" vektorleri igin serpme

diyagramu olusturularak elde edilir. Ozdeger sayis1 kadar olan tam grafiklerinden etkili
gozlemi veya etkili gozlem gruplarini en agik bir sekilde sunan grafigi belirlemek i¢in
Li vd. (2001) tarafindan onerilen bir karar degiskeni Goreli Duyarlilik Faktorii (Relative
Sensitivity Factor, RSF) olarak tanimlanir ve

1/2
a

W= (=12,p) (13)

N 1/2
Zaj

J=1

ile verilir.

Li vd. (2001) tan1 grafiklerinde veri kiimesinin geneline uymayan goézlemlerin tespit
edilebilmesi i¢in p yarigapli deneysel giiven elipslerinin olusturulabilecegini

belirtmislerdir. Deneysel giiven elipsleri,

(w—wf)j))T [M(j)]fl(w—wéf))zp (14)

TUIK, istatistik Arastirma Dergisi, Temmuz 2010
TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2010



20

Irmak ACARLAR, Hamza GAMGAM

ile elde edilir. Burada 2x1 boyutlu olan w” vektoriiniin elemanlart w” ve w!’
vektorlerinin elemanlarinin konum parametrelerinden olusmaktadir. M ise bu iki

vektoriin elemanlari i¢in olusturulan kovaryans matrisidir.

3. BULGULAR

Bu boliimde etkili gozlem gruplarmin saptanmast i¢in kullanilan Cook Uzakligi,
COVRATIO istatistikleri ve grafik teknigine iligkin bir uygulamaya yer verilmistir.
Sonra bu {i¢ tan1 yontemi, bir simiilasyon ¢alismasiyla karsilastirilmistir.

3.1 Uygulama

Etkili gozlemlerin saptanmasi i¢in dnerilen bu ti¢ yontem kiictik bir uygulama tizerinden
gosterilmek istenirse, literatiirde etkili g6zlemlerin saptanmast i¢in kullanilan
yontemlerin degerlendirilmesi i¢in yaygin olarak kullanilan ve etkili gézlem igeren Fare
Verisi (Rat Data) ele almabilir (Cook ve Weisberg, 1982). Veri kiimesi, farelerin
karacigerine uygulanan bir ilacin miktarinin incelenmesi suretiyle yapilan bir deneyden
elde edilmistir. 19 fare rastgele secilmistir ve yanit degiskeni karacigerdeki dozun orani
(y) ve li¢ bagimsiz degisken viicut agirlig (x,), karaciger agirligi (x;) ve viicuda verilen
doz orani (x3) olarak belirlenmistir. Cook ve Weisberg (1982) bu veri kiimesi i¢in
asagidaki dogrusal modeli olusturmuslardir.

Vi =B+ Bxy + Boxy + fixy & i=L..19 (15)

Gozlemlerin, Cook Uzakligi ve COVRATIO degerleri Tablo 1’de verilmistir. Tablo 1
incelendiginde tiglincii gozleme iliskin Cook Uzaklig1 degeri olan D, degerinin, diger
gozlemlere iligskin Cook Uzaklig1 degerlerinden oldukga biiylik oldugu gozlenmektedir.
Ayrica D, > F, oldugundan dolay1 ilgili gozlem etkili gozlem olarak saptanir. Bu

veri kiimesindeki gozlemlerin COVRATIO degerleri, ilgili karar kuralina gore
incelendiginde ise tiglincii gdzlemin etkili gézlem oldugu saptanir.

50,3,16
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Tablo 1. Fare verisi icin hesaplanan Cook Uzakliklar: ve

COVRATIO degerleri
Gozlem No D, COVRATIO,

1 0,16883 0,63100
2 0,08854 1,01641
3 0,92962 7,40080
4 0,05718 0,8599

5 0,20292 1,52416
6 0,00049 1,56674
7 0,02462 1,28928
8 0,04686 1,52005
9 0,00049 1,40225
10 0,00005 1,49636
11 0,04144 1,06564
12 0,01890 1,44373
13 0,27260 0,97225
14 0,00537 1,46055
15 0,00373 1,35882
16 0,05099 1,37492
17 0,00425 1,60711
18 0,03163 1,27008
19 0,19994 0,51736

m hacimli etkili bir gézlem grubu, o grubu olusturan etkili gézlemlerin genellestirilmis
bir haline karsilik geldigi i¢in bu gozlem grubunu saptamada ayni islemler dizisi
uygulanir.

3. gozlemi etkili olan bu veri kiimesi i¢in serpme diyagramlar1 Sekil 1°de verilmistir.
[lk ti¢ diyagram, bagimsiz degiskenlerin ikili kombinasyonlari ile yanit degiskeni
dikkate alinarak olusturulan ti¢ boyutlu diyagramlardir. Bu diyagramlarin tiglinde de
tctincli gozlem etkili gézlem olmasindan ziyade, aykirt gozlem olarak goriilmektedir.
Iki boyutlu serpme diyagraminda ise bu gézlemin etkili veya aykir1 gozlem olduguna
kesin olarak karar vermek zordur.
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(a) x1.x2 ve y i¢in serpme diyagrami (b) x1.x3 ve y igin serpme diyagrami

() x2,x3 ve yigin serpme diyagram {d) x1 ve yigin serpme diyagrami
3
« 3
2
1 o A
= o & o
o] P
o
-1 o .
-2

-2 -1 o 1 2
x1

Sekil 1. Fare Verisi icin Serpme Diyagramlari

Tami grafikleri olusturulmadan 6nce ham veri standartlastilmistir. Li vd. (2001)
tarafindan onerilen algoritmaya gore olusturulan tani grafikleri Sekil 2’deki gibi elde
edilmistir. Grafikler incelendiginde RSF degeri en biiylik olan grafik birinci grafiktir.
Bu durumda etkili gézlemleri en agik sunan grafigin, bu grafik oldugu sonucuna varilir.

(a) Birinci tani grafigi (rsF-0.84) (b) ikinci tami grafigi (rsr=o.11)
1 1
05 0.5
¥ o0 ¥ o
-05 . 3 -0.5
-1 -1
-1 -0.5 1] 0.5 1 —1 0.5 0 0.5 1
w1 wi
(¢) Uglineii tani grafigi (rsF=o.05) (d) Std. artiklar grafigi
1
3
0-5_ |Ef 2_0._._._._._._._._.?.
5 1 .
@ ® e LR
N E . o,
¥ o £ 0 . . e
N B
g -1 . .,
-05 E P P
-3
=1
=1 =0.5 1] 0.5 1 Q0 5 10 15 20
wi birim no

Sekil 2. Fare Verisi icin Tam Grafikleri
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Birinci grafik incelendiginde w(" ve w!" arasinda dogrusal iliski oldugu agik bir

sekilde goriilebilir. Ayrica bu grafikteki noktalar incelendiginde 3. gozlem veri
kiimesinin geneline uymadigi gézlenmektedir. Li vd. (2001) tarafindan onerilen karar
kuralina goére, bu nokta olusturulan deneysel giiven elipsinin disinda oldugu igin
regresyon tahminlerini degistirme potansiyeline sahiptir. Diger grafiklerde ise gézlemler
diizgiin bir yayilim gostermektedir. Bir baska ifade ile diger grafiklerde 3. g6zlem
disinda veri kiimesinin geneline uymayan bagka gozlem yoktur. Bu durumda 3.
gozlemin veri kiimesindeki tek etkili gdzlem oldugu sonucuna varilir.

3.2 Simiilasyon Calismasi

Bu bolimde once etkili gozlemlerin saptanmasi i¢in kullanilan Cook Uzakligi,
COVRATIO istatistikleri ve grafik yontemi, 6rnek hacminin ve bagimsiz degisken
sayisinin farkli durumlart i¢in simiilasyon kullanilarak, etkili gézlem grubu iceren veri
kiimesindeki etkili gozlem grubunu saptama orani bakimindan karsilastirilmistir. Sonra
ornek hacmi ve bagimsiz degisken sayisi sabit iken bu gézlemlere iligkin hata terimleri
mutlak deger olarak daha da biiyiitiilerek bunlarin verinin merkezinden uzaklastirildigi
durumda, bu yontemler etkili gozlem grubu igeren veri kiimesindeki etkili gozlem
grubunu saptama orani bakimindan karsilastirtlmistir.

Simiilasyon c¢alismasinda veri kiimesini tiretmek i¢in Hadi ve Simonoff (1993)
tarafindan yapilan ¢alismadaki veri tretme yonteminden yararlanilmistir. Hadi ve
Simonoff (1993) tarafindan yapilan ¢alismada veri kiimesi aykirt gozlem icermek
amaciyla tiretildigi i¢in bu caligmada, ayn1 yontemle veri kiimesi etkili gézlem igerecek
bicimde MATLAB2008a programi kullanilarak tiretilmistir.

Birden fazla etkili gézlemin bulundugu bir veri kiimesinde etkili gdzlem veya gozlem
gruplan tam istatistikleri kullanilarak saptanirken karsilagilabilecek sorunlardan ikisi
maskeleme ve siiriiklemedir. Bu g¢alismada, simiilasyon maskeleme ve siiriiklemeyle
karsilasilmayacak bi¢cimde tasarlanmugtir.

Etkili bir gozlemin kaldira¢ degeri etkili olmayan gozlemlerinkine gore daha biiytiktiir.
Bu tanimdan yararlanarak 1 ve 2 indisleri ile gosterilen ve veri kiimesindeki etkili
gbzlem grubunu olusturan iki etkili gézlem i¢in kaldirag degerlerini biiyiitmek amaciyla
bu gozlemlerin p—1 sayida bagimsiz degiskenlerin degerleri, veri kiimesinin geneline
uyan gozlemlere iliskin bagimsiz degiskenlerin degerlerinin tekdiize dagilimdan
tiretildigi [0,15] araligmin en ug¢ degeri olan 15 olarak belirlenmistir. Bu gézlemlerin

hata degisken degerleri ise swrasiyla & =-5 ve ¢, =-5.5 olarak alinmstir. Buradaki

ama¢ bu gozlemlerin hata degisken degerini mutlak degerce arttirarak, bunlarin artik
degerlerini de mutlak degerce bilytitmektir. Sonra parametrelerinin degerleri 1 olan,

Y =1+ X, +.+X,  +& (16)

ip-1 i
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modeline gore etkili grubunu olusturan go6zlemlerin bagimli degisken degeri
turetilmistir. Simiilasyon boyunca bu gozlemlere iligkin bagimsiz degiskenlerin
degerleri ve bagimli degisken degerleri sabit kalmustir.

Veri kiimesinin geneline uyan n—2 sayida gozlem igin p —1 sayida bagimsiz degisken
degerleri  [0,15] araliginda tekdiize dagilimdan tiiretilmistir. Sonra simiilasyon
asagidaki adimlar dogrultusunda yapilmistir.

Adim_1: Bagimsiz degisken sayist p—1 olmak tizere, px1 boyutlu g
parametre vektoriiniin tiim elemanlaria 1 degeri atanir.

Adim_2: Veri kiimesinin geneline uyan goézlemler i¢in hata degiskenlerinin
degerleri, &, N (0,1) dagilimindan tretilir.

Adim 3: p—1 sayida bagimsiz degiskenlerin degerleri ve hata degiskenlerinin
degerleri kullanilarak,

Yi:ﬂo"'ﬂlXil+"'+:Bp—1Xip—1+‘9 (i=3,4,....n) a7

i

modeline gore veri kiimesinin geneline uyan gozlemler i¢in bagimli degisken
degerleri tiiretilir.

Adim_4: Turetilen veri kiimesindeki her bir gozlem icin COVRATIO ve D,

istatistiklerinin degerleri hesaplanir ve her bir tani istatistigine iliskin karar
kuralina gore 1 ve 2 indisi ile gosterilen gézlemlerin etkili bir gézlem grubu olup
olmadigina karar verilir.

Adum 5: Ayni veri kiimesi i¢in grafik yontemine gore tan1 grafikleri olusturulur.
(13) esitliginde verilen ve goreli duyarlilik faktorii olarak tanimlanan karar
degiskenine gore etkili gdzlem grubunu belirleme giicii en yiiksek olan grafik
almir. Bu grafikte etkili gézlem grubunu olusturan gézlemler haricindeki diger
gozlemlere iligskin noktalarin merkeze uzakliklari,

. (W_W(()j) )T [MmT (w—wf)”)

ile hesaplanip en biiyiik uzaklik deneysel giiven elipsinin yarigap uzunlugu olan
p olarak alinir. Eger 1 ve 2 indisleri ile gosterilen gézlemlere iligkin noktalarin

elipsin merkezine uzakliklari, p degerinden biiyiik ise bu noktalar deneysel

giiven elipsinin digsindadir ve grafik yontemine gore bu gozlem grubu etkili bir
gbzlem grubudur.

Her 1 000 tekrarda veri kiimesinin geneline uyan gézlemler i¢in bagimsiz degiskenlerin
degerleri yeniden iiretilmek tizere bu deneme 100 000 kez tekrarlanmistir. Sonra etkili
gozlem grubu igeren veri kiimesinde, bu tan1 yontemlerinin etkili bir gdzlem grubunu
tespit etme oranlar1 hesaplanmustir.
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3.2.1 Bagimsiz Degisken Sayis1 ve Ornek Hacminin Farkh Degerleri icin Etkili
Gozlem Gruplarini1 Saptamaya Dayali Tan1 Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Bagimsiz degisken sayisinin iki oldugu, p =3 olan durum i¢in etkili gézlem grubu

iceren bir veri kiimesinde etkili gozlem gruplarini saptamak i¢in kullanilan {i¢ tani
yontemine iliskin simiilasyon sonuglart Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. p=3 iken Tam Yontemlerinin Veri Kiimesinde Etkili Gézlem
Grubunu Saptama Oranlar1

p=3

n=20 n=30 n=40
D{l 2 0,9989 0,9997 0,9998
COVRATIO, ,, 0,9790 0,9991 0,9995
Grafik Yontemi 0,7450 0,8913 0,9253

Tablo 2’deki sonuglar incelendiginde Cook Uzaklig1 ve COVRATIO{ I istatistiklerinin

bu etkili gbézlem grubunu saptama oranlarinin ele alman tiim o6rnek hacimlerinde
oldukga biiyiik oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte tiim 6rnek hacimleri igin diger
yontemlere nazaran grafik yontemin etkili gézlem grubunu saptama oraninin diisiik
oldugu gozlenmektedir. Ayrica drnek hacmi arttikga grafik yonteminin, bu etkili gézlem
grubunu saptama orani da artmaktadir.

Bagimsiz degisken sayisinin {i¢ oldugu durumda, p=4 durumu i¢in etkili gézlem

gruplarin1 saptamaya dayali tam1 yontemlerine iligkin simiilasyon sonuglar1 Tablo 3’te
verilmistir.

Tablo 3. p=4 iken Tam1 Yontemlerinin Veri Kiimesinde Etkili G6zlem
Grubunu Saptama Oranlari

p=4

n=20 n=30 n=40
D{1,2} 0,9992 0,9996 0,9998
COVRA TIO{l,z} 0,9389 0,9937 0,9993
Grafik Yontemi 0,3130 0,5917 0,7232

Tablo 3’teki sonuglar incelendiginde Cook Uzaklig: istatistigine iliskin etkili gozlem
grubunu saptama oraninin 6rnek hacminin tim durumlan i¢in yiiksek oldugu acikga
goriilmektedir. COVRATIO{]} istatistigi ve grafik yontemine iligskin etkili gézlem

grubunu saptama oranlar1 ise 6rnek hacmi arttikga artmaktadir. Buna ek olarak grafik
yontemi n =20 iken etkili gozlem grubunu olduke¢a kiigiik bir oranla saptamaktadir.

Bagimsiz degisken sayisinin dort oldugu, p =5 durumu igin etkili gozlem gruplar i¢in
tan1 yontemlerine iliskin simiilasyon sonuglar1 Tablo 4’te verilmistir.
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Tablo 4. p=5 iken Tam Yontemlerinin Veri Kiimesinde Etkili Gozlem
Grubunu Saptama Oranlari

p=5

n=20 n=30 n=40
D{l ) 0,9986 0,9991 0,9996
COVRATIO, 0,8733 0,9855 0,9980
Grafik Yontemi 0,1826 0,3340 0,5654

Tablo 4’teki sonuglar incelendiginde, farkli 6rnek hacimleri altinda Cook Uzakligi
istatistiginin etkili gézlem grubunu saptama oraninin dikkate deger bigimde biiyiik
oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte COVRATIO{ I istatistigi ve grafik yontemine

iligkin oranlar farkli 6rnek hacimleri altinda Cook Uzaklig: istatistigi i¢cin elde edilen
oranlara gore daha kiictiktiir. Ayrica bu iki yontem i¢in elde edilen etkili gézlem
grubunu saptama oranlar1 6rnek hacmi arttikga sayisal olarak biiytimektedir.

Ornek hacmi n=20 iken etkili gozlem gruplarini saptamak igin kullanilan tan
yontemlerine iliskin Tablo 2, Tablo 3 ve Tablo 4’teki sonuglar incelendiginde bagimsiz
degisken sayisi arttikca, COVRATI IO{ I istatistigi ve grafik yontemi i¢in bulunan etkili

bir gozlem grubunu saptama oranlarmmin kiiciildiigii gozlenmektedir. Ozellikle bu
kiigiilme grafik yontemi i¢in daha da agik bir sekilde goriilmektedir. Bununla birlikte ele
alman tim Ornek hacimleri ve bagimsiz degisken sayilart i¢in Cook Uzaklig
istatistigine iligkin etkili gozlem grubunu saptama oranlar1 diger yoOntemler gore
biiyiiktiir.

Cook Uzaklig istatistiginin etkili bir gézlem grubunu saptama oraninin ele alinan tiim
ornek hacimleri ve bagimsiz degisken sayilari i¢in yiiksek olmasi, m hacimli etkili bir
gozlem grubunun bulundugu veri kiimesinde bu etkili gdzlem grubunun silinmesiyle

geri kalan gézlemlerden elde edilen EKK tahmini ﬁ( ;, ile tiim gozlemlere dayali olarak

elde edilen ﬁ arasindaki  karesel uzakligin olduk¢a biiyilk olmasindan
kaynaklanmaktadir. Dolayisiyla bu istatistik, S parametre vektorinin EKK
tahminindeki biiytik degisimi sayisal olarak diger iki yonteme nazaran agik¢a
gostermektedir. Bagimsiz degisken sayisi sabitken, 6rnek hacmi arttikca COVRA TIO{ 5

istatistigi icin bulunan etkili gézlem grubunu saptama oranlarinin artmasinin nedeni ise
bu istatistige iligkin karar kuralinda yer alan kritik degerin 6rnek hacminin azalan bir
fonksiyonu olmasidir.

Grafik yontemi, ¢cok boyutlu bir regresyon problemini iki boyutlu bir probleme
doniistirmek suretiyle olusturulan p sayida tani grafikleri setinin, her bir grafikteki
noktalar i¢in olusturulan giiven boélgesi kriterine bagli olarak incelemesine dayalidir.
Veri kiimesinde bir etkili gozlem grubu bulundugunda bu etkili gozlem grubunu
saptama orant bakimindan grafik yonteminin incelenmesi, bu yontemin regresyon
problemini nasil doniistiirdiigiinii degerlendirmek acgisindan 6nemlidir. Bagimsiz
degisken sayis1 sabitken grafik yontemiyle etkili gdzlem grubunu saptama oranlarina
iligkin sonuglar incelendiginde 6rnek hacminin artmasiyla bu yontemin etkili gdzlem
grubunu daha iyi saptadigi acike¢a goriilmektedir. Fakat 6rnek hacmi sabit iken bagimsiz
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degisken sayisi arttikca, grafik yonteminin etkili gézlem grubunu saptama orani
diismektedir. Buna bagli olarak regresyon probleminin boyutu arttik¢a, grafik
yonteminin regresyon problemini doniistiirme egiliminin azaldigi sonucuna vartlir.

3.2.2 Bagmmsiz Degisken Sayis1 ve Ornek Hacmi Sabitken Etkili Goézlem
Gruplarim Saptamaya Dayali Tan1 Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Bu simiilasyonda, bagimsiz degisken sayisi ve 6rnek hacmi sabit iken etkili gézlem
grubunu olusturan goézlemlerin hata degiskenlerinin degerleri mutlak degerce
arttirllarak, bunlarin  verinin  merkezinden uzaklastirildigi  durumlarda, tami
yontemlerinin etkili gézlem grubu igeren veri kiimesinde bu gézlem grubunu saptama
oranlar1 elde edilmistir. Buradaki amac¢ etkili gozlem grubundaki gozlemlerin, hata
degisken degerlerinin daha da arttig1 durumlarda tan1 yontemlerini karsilagtirmaktir.

n=20 ve p=3 iken etkili gézlem gruplarint saptamak i¢in kullanilan tani
yontemlerine iligkin simiilasyon bir 6ncekine benzer bigimde boliimiin baginda belirtilen
adimlar dogrultusunda yapilmistir. Simiilasyon yapilirken etkili gézlem grubunu
olusturan iki g6zlemin hata degiskeni degerleri sirastyla s, =-5 ve ¢, =-5,5 almip bu
gozlemlerin bagimsiz degisken degerleri de kullanilarak bagimli degisken degerleri elde
edilmistir. Sonra b6liimiin baginda verilen adimlar dogrultusunda, her 1 000 tekrara da
verinin geneline uyan gozlemlerin bagimsiz degiskenlerinin degerleri yeniden tiretilmek
tizere,

Yl.:ﬁo+/3’1X,.1+...+/3p_1X,.p_1+g[ (i=3,4,...,n)

modeli dikkate alinip, bu deneme 100 000 kez tekrar edilmistir ve etkili bir gézlem
grubu iceren veri kiimesinde etkili gozlem gruplarmi saptamak i¢in kullanilan tani
yontemlerinin bu etkili gozlem grubunu saptama oranlart elde edilmistir. Ayni
simiilasyon bu iki gozlemin hata degiskeni degerleri 6nce ¢, =7, &, =—7,5 i¢in sonra

g =-10, &, =-10,5 icin yapilip sonuglar Tablo 5’te verilmistir.

Tablo S. n=20 ve p=3 iken Tam1 Yontemlerinin Farklh Hata Degisken

Degerlerine gore Uretilen iki Etkili Gozlemin Olusturdugu Etkili
Gozlem Grubunu Saptama Oranlar1

n=20, p=3
§=-5 g =1 g =-10
& =-5,5 & =-15 &, =-10,5
Dy, 0,9989 1 1
COVRA TIO{I,Z} 0,9790 0,9987 1
Grafik Yontemi 0,7450 0,8829 0,9094
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Tablo 5’teki sonuglar incelendiginde veri kiimesindeki etkili gézlem grubunu olusturan
gozlemlerin hata degiskeni degerlerinin artmasiyla COVRATIO( e Cook Uzaklig1

istatistikleri ve grafik yonteminin bu gézlem grubunu saptama oranlarinin arttigi
gozlenmektedir. COVRAT. IO( 5 Ve Cook Uzakligi istatistiklerinin etkili gézlem grubunu

saptama oranlarmin ele alian tiim 6rnek hacimlerinde yiiksek olmasiyla birlikte grafik
yontemi i¢in deneysel olarak elde edilen oran bu iki istatistige gore daha kiigtiktiir.

4. TARTISMA VE SONUC

Sonug olarak Cook Uzaklig Istatistigi etkili gézlem gruplarim saptamak icin kullanilan
yontemler i¢inde bu gézlem gruplarini saptama bakimindan en iyi yontemdir. Bundan
baska COVRATIO istatistigi de etkili gozlem gruplarina duyarlidir. Yiiksek boyutlu bir
regresyon probleminin iki boyutlu bir probleme indirgenmesi amaciyla veri kiimesine
bir dontisiimiin uygulandigi grafik yontemi ise regresyon probleminin boyutu arttikca
etkili gézlem gruplarini saptama bakimindan duyarliligi azalmaktadir.
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COMPARISON OF DIAGNOSTIC METHODS
FOR DETECTING INFLUENTIAL SETS IN
MULTIPLE LINEAR REGRESSION

ABSTRACT

In regression, an influential observation and influential sets would cause
noticeable differentiations on fitted values. Since these differentiations
decrease explicability of model, detecting the influential observation or the
influential sets in data is important for efficiency of regression analysis. In
this study COVRATIO, Cook Distance statistics and graphical technique used
for detecting influential sets are examined. These methods are compared with
regard to ratios of detecting influential set in data which includes two
influential observations.

Keywords: Influential observation, Simulation, Diagnostics.
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TURK REEL SEKTORU i(;iN -
KARSILASTIRMALI ETKINLIK OLCUMU:
VERI ZARFLAMA ANALIZi UYGULAMASI

A. Argun KARACABEY*  Fazil GOKGOZ**

OZET

Bu ¢alismada, Tiirkive Cumhuriyet Merkez Bankast biinyesindeki 16
farkly sektoriin etkinlik analizleri, sektorlerin 2006 yili finansal
rasyolart kullanilarak dogrusal programlama tabanli bir yontem olan
“Veri Zarflama Analizi” yardimiyla ger¢eklestirilmistir. Charnes vd.,
(1978)'m CCR modeli ile Banker vd., (1984)'in BCC modeli dikkate
alimarak tiim sektorlerin teknik, saf teknik etkinlik degerleri ile dlgek
etkinlikleri belirlenmistir. Analizler sonucunda, CCR modeline gore;
Ticaret, Saghk, Kamu, I'nsaat ve Emlak sektorlerinin tam etkin
olduklari, BCC modeline gore ise; Madencilik, Tarim, Imalat Sanayii,
Balik¢ilik sektorleri disinda kalan tiim sektorlerin etkin oldugu tespit
edilmistir. Etkinlik farki analizleri Emlak, fn;aat, Kamu, Saghk ve
Ticaret  sektorlerinin  optimal  dlgekte  faalivet  siirdiirdiigiinii
gostermigstir.  Karar degiskenlerinin  gercgeklesen ve ongoriilen
agirliklart baglaminda, CCR modelinde degiskenlerin, BCC modeline
gore daha yiiksek oranlarda gelistivilmesi gerektigi sonucuna
varimistir.

Anahtar Kelimeler: Etkinlik 6lciimii, Reel sektor, Veri zarflama analizi.

1. GIRiS

Literatiirde aragtirmacilar inceledikleri konu i¢in gerceklesen olumlu ve olumsuz durum
arasinda belirli bir sinir belirlemek suretiyle etkinligi (performansi) 6lgmektedir. Nicel
yontemlerin gelisimi sayesinde isletmelerin {iretim birimlerinin etkinliklerinin
belirlenmesine yoOnelik olarak parametrik olan ve parametrik olmayan yontemler
gelistirilmistir. Diger yandan, isletme yoneticileri i¢in tiretim birimlerinin etkinliklerinin
karsilagtirmali olarak analizi blylik 6nem tasidigindan, bu konuda arastirmalar yogun
olarak siirmektedir.

Parametrik yontemlerde tretim teknolojisine iligkin parametre sayisi sonlu olmakla
beraber, bu yontemlerdeki temel varsayimlar, ilgili fonksiyonun fonksiyonel yapisi
belirlenmis olan bir siifa® dahil olmasi ile etkin sirmn dogrusal ve kiriksiz yapida
olmasidir. Etkinlik ol¢timiindeki parametrik yontemlerde, tiretim smirma iliskin
fonksiyonun sahip oldugu parametrelerin belirlenmesi hedeflenmektedir. Bu durum
parametrik olmayan yontemlerde s6z konusu degildir (Tarim, 2001).

* Prof. Dr., Ankara Universitesi, Siyasal Bilgiler Fakiiltesi, Isletme Boliimii, Sayisal Yéntemler ABD,
Ankara

** Dog. Dr., Ankara Universitesi, Siyasal Bilgiler Fakiiltesi, Isletme B&liimii, Sayisal Yontemler ABD,
Ankara, e-posta: fgokgoz@politics.ankara.edu.tr

Yazarlar, goriis ve onerilerinden dolayr Dergi yoneticilerine ve Hakemlere tesekkiir eder

? Bu duruma 6rnek olarak Cob-Douglas iiretim fonksiyonu verilebilir.
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Diger yandan, parametrik olan yontemlerde genelde bir gbzlem kiimesi bulunmakta
olup, anilan kiime igerisinde yer alan elemanlardan en yiiksek performansa sahip olanin
regresyon dogrusu tizerinde yer aldigi varsayilmakla birlikte regresyon dogrusundan
sapma gosterenler “etkin olmayan (etkinsiz)”, sapma gostermeyenler ise “etkin” olarak
belirlenmektedir. Bu sebeple, parametrik olan yontemlerde etkinlik sinirmin gézlem
noktalari ile uyusmamast durumu s6z konusu olabilmektedir (Tarim, 2001; inan, 2000).

Yoneticiler i¢in etkinlik belirleme siirecinde, diger isletmeler ile rekabet altinda
olduklarindan dolay1 firmalarmin sektérde yer alan rakip firmalar1 da dikkate alarak
goreceli bir performans analizi gergeklestirmesi yarar saglamaktadir. Bu sayede, isletme
yoneticileri performans baglaminda sektor igerisindeki konumlarini belirleyebilmekte
olup, olasi karar alternatiflerini® devreye koymasi miimkiindiir.

Kula ve Ozdemir (2007)’ye gére biiyiime gosteren isletmelerin rekabet edebilirlikleri
etkin performans gostermelerine bagli olmakta, benzer imkanlara sahip isletmelerin
rekabet sanslart i¢in kaynaklarmi etkin kullanmalar1 gerekmektedir. Yine ayni
aragtirmacilar, isletmelerin sektoérel performans durumlarmi —degerlendirmeleri
gerektigine isaret ederek, etkinlik sinirlarina ulasmada referans almalar1 gereken
isletmeleri belirleyerek stratejiler tiretmeleri gerektigini vurgulamaktadir.

Parametrik olmayan yontemler arasinda en fazla ilgi gosterilen tekniklerden biri
literatiirde “Veri Zarflama Analizi (Data Envelopment Analysis)” olarak bilinen
yontemdir (Karacabey, 2001).

Isletmelerin etkinliklerini yiikseltebilmesi amaciyla sahip oldugu girdilerin en uygun
seviyede kullanilabilmesi biiyiilk 6nem tasimaktadir. Bu baglamda, Veri Zarflama
Analizi sadece isletmelerin degil, ¢esitli sektorlerde faaliyet gosteren egitim ve spor
kurumlart ile kamu kuruluglari arasindaki géreceli etkinligin® tespitinde genis kullanim
alani bulabilmektedir.

Veri Zarflama Analizinin genel kullanim alani buldugu alanlar incelendiginde, Banker
vd., (1986) tarafindan hastanelerde, Banker ve Morey (1986) tarafindan restoranlarda,
Chilingerian ve Sherman (1989) tarafindan saglik isletmelerinde, Smith ve Mayston
(1987) ile Thanassoulis ve Dunstan (1994) tarafindan orta 6gretim okullarinda,
Athanassopoulos ve Shale (1997) ile Johnes ve Johnes (1993) tarafindan
tiniversitelerde, Alp ve Golciiklii (2000) tarafindan resmi basketbol liglerinde, Cingi ve
Tarim (2000) tarafindan bankalarda etkinlik seviyelerinin belirlenmesinde kullanildig:
belirlenmistir.

Veri Zarflama Analizi benzer 6zellikteki karar verme birimlerinin goéreceli etkinlik
seviyelerinin belirlenmesinde parametrik olmayan ve bir ¢esit dogrusal programlama
teknigi 6zelligi tasiyan faydali bir yontem olup, bu yontemin en yangin olarak kullanim
alan1 buldugu yerlerden biri finans kurumlarinin etkinliklerinin degerlendirilmesidir.

Berger ve Humprey (1997) tarafindan Veri Zarflama Analizinin 21 iilkede 130 farkli
finans kurulusunda basariyla uygulandigi ifade edilerek, finansal kurumlarin

3 Yoneticilerin karar alternatiflerinden, iiretim girdi ve/veya gikti parametrelerinin degistirilmesi suretiyle
uygulayabilecekleri stratejiler kastedilmektedir.
* Benzer karar verme birimlerinin sahip oldugu etkinlik degerlerinin karsilastiriimasidir.
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etkinliklerinin arttirilmas1 amaciyla kurumsal politika ve hedeflerin belirlenmesine
buyiik destek saglayabildigi belirtilmektedir.

Bu c¢alismanin amaci, Tirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi (TCMB) tarafindan
aciklanan reel sektor bilangolarindaki 16 farkli sektoriin finansal rasyolart dikkate
alinarak, Veri Zarflama Analizi yardimiyla karsilastirmali etkinlik analizlerinin
gerceklestirilmesidir. Oncelikle, Veri Zarflama Analizi hakkinda genel bilgiler
sunulacak olup, izleyen kisimda TCMB biinyesindeki alt sektérlerin Veri Zarflama
Analizlerinden elde edilen sonuglar1 verilecektir.

Calismanin sonug ve degerlendirme kisminda, TCMB’nin alt sektorlerinin sahip oldugu
etkinlik diizeyinin arttirilabilmesi igin ilgili sektoriin gelisme kaydetmesi gereken
parametreler belirlenerek, etkin bir sektor yapisina ulagabilmesi icin kaynaklarin hangi
seviyede bulunmasi gerektigi ortaya konularak tartisilacaktir.

2. YONTEM
2.1 Veri Zarflama Analizi

Farrell (1957) isletmeler i¢in modern anlamda ilk defa etkinlik 6l¢timiinii baslatan
aragtirmalar yapmustir. Yine ayni aragtirmaciya gore, belirli bir isletme icin etkinlik

seviyesi; “teknik etkinlik” ve “tahsis etkinligi” olarak iki temel kisma ayrilmaktadir.

Coelli (1996) teknik etkinligi belirli seviyede girdi kullanmak suretiyle miimkiin olan en
fazla ¢iktinin alinabilmesi, tahsis etkinligini ise stiregteki maliyetler de dikkate alinarak
en uygun seviyede girdi kullanma davranisi olarak tanimlamaktadir. Diger yandan
Coelli (1996) ayrica, tahsis ve teknik etkinlikler birlestiginde ekonomik etkinlikten s6z
edilebilecegine isaret etmektedir.

Karacabey (2001) Veri Zarflama Analizi’ni benzer Karar Verme Birimleri (KVB)’nin
etkinlik seviyelerinin analizinde kullanilan dogrusal programlama tabanli bir yontem
olarak tanimlamaktadir.

Diger yandan, Veri Zarflama Analizi’nde analizde kullanilacak degiskenlerin ayn1 6l¢ii
tabanina getirilmesine ihtiya¢ olmaksizin, farkli birimler cinsinden ifade edilebilme
kabiliyeti s6z konusu oldugundan dolayi, bu yontemin ozellikle parametrik olan
yontemlere kiyasla 6nemli bir avantajinin bulundugu degerlendirilmektedir.

Ulucan ve Karacabey (2002) herhangi bir Karar Verme Biriminin etkinliginin
degerlendirilmesinde, bir birimin tim girdi ve ¢iktilar1 yerine yararli ¢iktilarinin, yine
yararli girdilerine oranlanmasinin s6z konusu olduguna deginerek, Veri Zarflama
Analizi’nin bu anlamda uygulamacilara biiylik kolaylik saglayabildigi ifade edilmekte
ve Ol¢ti biyiikliigi ile 6l¢ti biriminden bagimsiz olarak girdi ve ¢ikti degiskenlerinin
analize kolaylikla dahil edilebildigini belirtmektedir.

Oral vd., (1992) tarafindan Farrell (1957)’in tek ¢ikt1 i¢in belirlenen goreceli etkinlik
kavraminin Veri Zarflama Analizi’nde bir¢ok sayida ¢ikti i¢in tanimladigi ifade
edilmektedir.
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Veri Zarflama Analizi’nin temel felsefesinde bulunan goreceli etkinlik, sadece karar
verme birimlerinin birbiriyle ilgili olan etkinlik seviyesi olmaktadir. Baska bir ifadeyle
veri seti i¢erisinde yer almayan bir karar verme biriminin analize konu edilmis birimlere
kiyasla daha yiiksek veya diisiik etkinlige sahip olabilmesi s6z konusudur.

Analizde karar verme birimlerinin girdi ve ¢ikt1 verileri dikkate alinarak isletmedeki
anilan birimler arasindan, en yiiksek etkinlige sahip olan birimlerden yola ¢ikilarak
“etkin sinir (efficient frontier)” ¢izilmektedir. Buradan hareketle, karar verme birimleri
dikkate alinarak ¢izilen etkin sinira gore birimlerin sinirdan olan goreceli uzakliklarina
gore siralama yapilmakta olup, sonugta karar verme birimlerinin etkinlik siralamalar
yapilabilmektedir.

Diger yandan, Veri Zarflama Analizi i¢in kullanilacak olan verinin, karar verme
birimlerinin etkinligini dogrudan etkileme 6zelligine sahip olmalar1 gerekmektedir. Bu
baglamda, karar verme birimlerinin durumunu en iyi sekilde yansitacak olan uygun veri
setinin hazirlig1 da 6nem tagimaktadir.

Ganley ve Cubbin (1992) tarafindan literatiirde gerek kavramsal yonii agir basan Kesirli
Veri Zarflama Modeli’nin (FP,) ve gerekse karar birimlerinin dogrudan oransal olarak
etkinlik seviyelerinin belirlenmesinde kullanilan Dogrusal Veri Zarflama Modeli’nin
(LP,) mevcut oldugu ifade edilmektedir.

Veri Zarflama Analizi kapsaminda genel olarak en ¢ok bagvurulan iki temel model
bulunmaktadir. Bunlardan birincisi, ilk defa Charnes vd., (1978) tarafindan ortaya
konulan ve 6l¢ege gore sabit getiri (Constant Return to Scale) varsayimina sahip olan
CRS modeli veya CCR (Charnes, Cooper, Rhodes) modeli olarak bilinen Veri Zarflama
Analizi Modeli’dir. Digeri ise, Banker vd. (1984) tarafindan gelistirilen ve 6l¢ege gore
degisen getiri (Variable Return to Scale) varsayimina (VRS) sahip olan BCC (Banker,
Charnes, Cooper) Modeli’dir. S6z konusu modeller agagida tanitilmaktadir.

2.1.1 Olgege gore Sabit Getiri Varsayimina Dayanan Veri Zarflama Analizi Modeli
(CCR Modeli)

Charnes vd., (1978) tarafindan karar verme birimlerinin rasyonel baglamda
etkinliklerinin belirlenebilmesi i¢in s6z konusu etkinlik diizeylerinin maksimize
edilerek her birime iligkin en uygun (optimal) agirliklarin belirlenmesi gerektigine isaret
edilmektedir.

CCR modelinde her karar verme birimi i¢in asagida sunuldugu gibi sanal girdi ve ¢ikti
agirliklart tanimlanmakta olup, s6z konusu agirliklarin aldigi degerler analiz 6ncesinde
bilinmemektedir (Gokgoz, 2009).

Sanal givdi =vix1, + ...t VigXimo
Sanal ¢iktt = uyi, + ...+ Uyso

Cooper vd., (2006)’ya gore Kesirli Veri Zarflama Analizi modeliyle tanimlanan etkinlik
dﬁzeyis, Esitlik (1)’de sunulan formiilasyondaki amag¢ fonksiyonunun maksimize
edilmesi sonucunda sanal girdi ve ¢ikt1 agirliklarinin belirlenebilmesi yoluyla ortaya
konulmaktadir. Diger yandan, modelin ¢alistirilmasit sonucunda elde edilen optimal
agirliklar genel olarak karar verme birimine gore farkli degerler alabilmektedir.

3 Etkinlik diizeyi, Sanal Cikt: / Sanal Girdi olarak ifade edilmektedir.
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(U3 ¥3g+ ot Ug¥gg) (1)

(viX15+ -t VmEmo)

(FP,) Max,, 6

(uy¥qj+ -t UsYsj)

(viXyj + et Vi Xmj)

<1 (G=1...mn) )

Vi Vo es Vi = 0

Uy, g, ..,y > 0

Burada:
&: Optimal degeri,

x: Girdi degerlerini,

y: Cikt1 degerlerini,

u: Ciktr agirliklarini,

v: Girdi agirliklarini ifade etmektedir.

Yukarida sunulan formiilasyondan da anlasilacag: tizere, “n” adet karar verme birimi
icin “s” adet ¢ikti ve “m” adet girdi kullanilarak, sanal ¢ikti toplami ile sanal girdi
toplami birbirine oranlanarak, karar birimleri i¢in etkinlik seviyeleri ortaya
konulmaktadir.

Diger taraftan, her karar verme birimi i¢in bulunan etkinlik oran1 kisitlilik geregince “1”
degerini asamamaktadir. Burada temel amag, ilgili karar verme birimi i¢in etkinlik
diizeyinin maksimizasyonu sonucunda, ¢iktilarin agirhiklart (u,) ile girdilerin
agirliklarinin (v;) tespit edilebilmesidir. Burada amag¢ fonksiyonunun alabilecegi optimal

deger (8*) en fazla “1” seviyesine ulasabilmektedir.

Cooper vd., (2006)’ya gore etkinligi belirlenmek istenen ilgili karar verme biriminin s6z
konusu kisitliliklar kapsaminda etkinlik seviyesi ile gereken girdi ve cikti agirliklari,
elde edilen kesirli yapidan (FP,), Dogrusal Veri Zarflama Analizi modeline (LP,)
doniisiim saglanmasi suretiyle Esitlik (3)’de oldugu gibi modellenmektedir.

(LP,)  Max,,0 uyio + ot B Voo 3)
ViXyg T oot Vip¥pe = 1 @)
wy, + o tuyv, < ovx, b o dvox (G=1,..n) %)
Wy, Vo e, W > 0
TN

Dogrusal formdaki “CCR” modelinin tim karar verme birimleri i¢in ayr1 ayrt olmak
lizere “n” defa ¢oziilmesi sonucunda, optimal girdi ve ¢ikti agirliklarma (v',u’)
ulagilmaktadir. Charnes vd., (1978) tarafindan ortaya konulan dogrusal programlama

modelinin matris formundaki genel kabul géren hali agagida sunulmaktadir.

A Comparative Efficiency Measurement for the Turkish Real Sector:
An Application of Data Envelopment Analysis

Max u'y, (6)
vx =1 @)
uy,— vx, <0 (i=1,...,n) )
uv =0
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Diger yandan, Veri Zarflama Analizi uygulamalarinda, Esitlik (6)’daki dogrusal
modelin genellikle asagida sunulan ve daha az kisita sahip olan “Dual” hali
kullanilmaktadir.

Min 6 ©)
-y, —YL=0 (i=1,..., n) (10)
Bx, — Xr= 0 )
L= 0

Esitlik (9)’daki modelde yer alan “0” gergek bir say1 olup, “A” nx1 boyutlu bir vektori,
“Y” nxs duzlemindeki ¢iktt matrisini, “X” ise nxm diizlemindeki girdi matrisini
gostermektedir.

Yukarida ifade edilen Veri Zarflama Analizi modellerinin temel varsayimi karar verme
birimlerinin Glgege gore sabit getiri (CRS) diizeninde tretim faaliyetinde
bulunmalaridir. Anilan model varsayimi, biitiin birimlerin optimal diizeyde faaliyet
gostermeleri halinde uygunluk gostermektedir (Gokgoz, 2009).

Esitlik (9)’da yer alan modelin her karar verme birimi i¢in bir defa (toplam “n” defa)
calistirilmast sonucunda her karar verme birimi i¢in “0” degeri, ilgili birimin Teknik
Etkinligi (TE)yi temsil edecektir. Diger yandan, anilan degisken 8 = 1 kosulunu da

saglayacak olup, TE’nin “1” seviyesine esit olmasi halinde ilgili karar biriminin etkin
sinir {izerinde yer aldig1 anlasilmaktadir.

2.1.2 Olgege gore Degisken Getiri Varsayimma Dayanan Veri Zarflama Analizi
Modeli (BCC Modeli)

Banker vd., (1984) tarafindan (6) ve (9) nolu Esitliklerde ifade edilen dogrusal
programlama modelleri Olcege gore Degisen Getiriler (VRS) dikkate alinarak modeli
BCC modeli olarak tekrar tanimlanmistir. Bu yaklasima gore, eski modele yeni bir
konvekslik kisit1 ilave edilmistir.

Boylece, CCR modelinden farkli olarak, CCR ile hesaplanan teknik etkinlik (7Eccg)
degerleri olgek farkliliklarindan aridirilmistir. BCC modelinin karar verme birimlerine
uygulanmasi sonucunda elde edilen etkinlige “Saf Teknik Etkinlik” (STEgcc)
denilmektedir.

Banker vd., (1984) tarafindan ortaya konulan ve degisken getiri varsayimina sahip
bulunan BCC modeli Esitlik (12)’de matris formunda sunulmaktadir.

Ming ; 0 (12)
Bx, — Xh=0 (i=1..n) (13)
YhZzy, (14)
2i=1 (15)
L=0
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Her karar verme birimine yonelik olarak gerek CCR modelinden elde edilen Teknik
Etkinlik (TEccr) ve gerekse BCC modelinden elde edilen Saf Teknik Etkinlik (STEpcc)
degerlerinin birbirine oranlanmasi sonucunda oOlgek blytikligiinden kaynaklanan
Etkinlik Farki (EF) degeri Esitlik (16)’daki gibi belirlenmektedir.
_ TEccr
EF = (16)
STEgcc

Belirli bir karar verme birimi i¢in belirlenen etkinlik farki degeri azaldik¢a STEgcc
degeri de ters orantili olarak yiikselmektedir. Diger taraftan, Ulucan ve Karacabey
(2002) tarafindan STEpcc degerinin, TEccr degerlerinden biiyiik ya da esit olabilecegi
belirtilmekte olup, Olgek Etkinligi’nin “1” degerini almasi halinde ilgili karar verme
biriminin, optimal 6l¢ekte faaliyet gosterdigi ifade edilmektedir.

3. BULGULAR

3.1 Tiirk Reel Sektorii icin Veri Zarflama Analizi

3.1.1 Amaglar, Veri ve Yontem

Bu ¢alismanin amaci, TCMB bilangolar1 biinyesinde bulunan ve 2006 yili igin 13 alt
sektor ve kamu, 6zel ve tiim firmalarin yer aldig1 sektorlerin karsilastirmali etkinlik
Ol¢timlerinin Charnes vd., (1978) tarafindan ortaya konulan Veri Zarflama Analizi
yardimiyla tespit edilmesidir.

Caligmada; 2006 déneminde TCMB bilangolarinda bulunan s6z konusu alt sektorlere
iligkin likidite ve finansal yap1 oranlar1 arasindan sec¢ilen oranlardan olusturulan girdiler
ile ayn1 sektorlerin karlilik seviyelerini gosteren finansal oranlardan olusturulan ¢iktilar
kullanilmak suretiyle, girdiye yonelik Veri Zarflama Analizi yontemi uygulanarak
sektorlerin karsilagtirmali olarak etkinlik seviyeleri 61(;ﬁlmt1§tﬁr6.

Bu kapsamda, analizlerde oncelikle Glgege gore sabit getiri (CRS) ve Olgege gore
degisken getiri (VRS) varsayimlart altinda her sektoriin ayr1 ayri etkinlik seviyeleri
Esitlik (6) ve Esitlik (12)’de yer alan girdi yonli CCR ve BCC modellerine uygun
olarak belirlenmistir. Daha sonra, her sektér i¢in elde edilen TEccgk ve STEgce
degerlerinden yola ¢ikilarak ol¢ek biiyiikliigtiniin neden oldugu EF degerleri Esitlik (16)
cercevesinde  belirlenerek,  sektorlerin  karsilastirmali  etkinlik  Ol¢limleri
gerceklestirilmistir.

Son asamada ise, tim girdi ve c¢iktilarin Veri Zarflama Analizi kapsaminda almis
oldugu agirlik oranlart cercevesinde en fazla gelistirmenin yapilmast gereken
degiskenler analiz edilerek genel degerlendirmeler yapilmistir. 2006 dénemi TCMB
bilangolarinda yer alan finansal rasyolar dikkate alimarak Veri Zarflama Analizinin
uygulandig1 Karar Verme Birimleri agsagida sunulmaktadir.

e Tarim, avcilik ve ormancilik
e Balik¢ilik
e Madencilik ve tagsocak¢iligt

8 Veri Zarflama Analizlerinde DEA-Solver-PRO paket programmdan yararlanilmustir,
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Imalat sanayi

Elektrik, gaz ve su kaynaklar1

Insaat sektorii

Toptan ve perakende ticaret

Otel ve restoranlar

Ulastirma, depolama ve haberlesme
Gayrimenkul, kiralama ve is faaliyetleri
Egitim

Saglik ve sosyal hizmetler

Diger toplumsal, sosyal ve kisisel hizmetler
Kamu y6netimi, savunma ve zorunlu sosyal gtivenlik
Ozel firmalar

Tiim firmalar

Diger taraftan, Veri Zarflama Analizi uygulamasinda girdi ve ¢iktilara iliskin karar
degiskenleri olarak kullanilan oranlar asagida sunulmaktadir.

Bu kapsamda ilgili faaliyetlerin;
o girdi degiskenleri olarak kullanilan likidite ve finansal yapi1 oranlar sirasiyla
Cari Oran (G;), Finansal Kaldirag Orami (G;), Ozkaynak/Toplam Aktif Oran
(G3), Kisa Vadeli Yabanci Kaynak/Toplam Pasif Oram1 (G4, Maddi Duran
Varlik/Toplam Aktif Oran1 (Gs),
e cikt1 degiskenleri olarak kullanilan karlilik oranlar sirastyla Ozkaynak Karliligi
Oran1 (C;), Ekonomik Rantabilite Oran1 (), Satis Karliligi Oran1 (C3)
olarak ifade edilebilir.

TCMB bilangolar1 biinyesinde yer alan faaliyetlere yonelik Veri Zarflama Analizlerinde
kullanilan veri setine iliskin olarak hazirlanan betimleyici istatistiksel bilgiler Tablo
1’de sunulmaktadir.

Tablo 1. Veri zarflama analizlerindeki veri setine’ iliskin tammmlayici istatistiksel
bilgiler

Girdiler Ciktilar
istatistikler Finansal ~ Ozkaynak/ Kisa Vd.Ybc. Maddi Duran Ozkaynak Ekonomik Satig

Cari Oran Kaldirag  Top.Aktif ~ Kay./Toplam  Varlik/Toplam  Karliligt ~ Rantabilite — Karliligs

Orant Orant Pasif Orani Aktif Orant Orant Orant Orant

Ortalama 148.909  52.319 47.586 40.982 30.803 11.477 8.289 6.514
Ortanca 139.478  54.559 45.664 40.858 29.008 12.033 8.417 5.626
Standart Sapma  36.071 9.504 9.222 10.531 13.292 5.297 4.021 4.394
Varyans 1301.120  90.321 85.042 110.911 176.687 28.058 16.165 19.311
Degisim Aralig®  119.972  35.166 33.187 35.447 47.739 21.750 15.051 15.954
En Biiyiik Deger 212.679  67.077 66.110 60.236 61.873 21.759 17.479 15.957
En Kiigiik Deger 92.707 31.911 32.923 24.788 14.134 0.009 2.428 0.003

7 Veri Zarflama Analizlerinde kullanilan veri seti, TC Merkez Bankas Istatistik Genel Miidiirliigii
tarafindan yayimlanan 2007 yili sektor bilangolarinda yer alan finansal rasyolar dikkate alinmustir.
¥ Degisim Aralig, en biiyiik deger ile en kiigiik deger arasindaki farktir.
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Yukarida sunulan tabloda betimleyici istatistiksel bilgileri sunulan veri seti dahilinde
TCMB biinyesindeki 13 alt faaliyet ile 6zel, kamu ve tiim firmalar faaliyet alanlarinin
girdi ve ¢ikt1 verileri kullanilarak 3.2 ve 3.3 basliklar1 altinda yer alan etkinlik degerleri
hesaplanmuistir.

3.2 Olgege gore Sabit Getiri Varsaymm Altinda Etkinlik Ol¢iimii Sonuclar
Analizin ilk bolimiinde 6lgege gore sabit getiri (CRS) varsayimi kabul edilmis olup,
tim sektorler icin Esitlik (4)’te yer alan dogrusal programlama modeli uygulanmak

suretiyle her sektore yonelik teknik etkinlik diizeyleri belirlenmistir.

Diger yandan, sektorlere yonelik olarak elde edilen TEccr seviyeleri Tablo 2°de yer
almaktadir.

Tablo 2. Sektorlerin teknik etkinlik skorlar:

Sektir Ad Teknik Etkinlik Skoru

(TEccr)
Toptan ve Perakende Ticaret 1.000
Saglik ve Sosyal Hizmetler 1.000
Kamu Y6netimi, Savunma ve Zorunlu Sosyal Giivenlik 1.000
Insaat 1.000
Gayrimenkul, Kiralama ve Is Faaliyetleri 1.000
Diger Toplumsal, Sosyal ve Kisisel Hizmetler 0.854
Balikeilik 0.844
Egitim 0.805
Ttum Firmalar 0.766
Madencilik ve Tasocakgiligi 0.744
Ozel Firmalar 0.692
Ulastirma, Depolama ve Haberlesme 0.655
Imalat Sanayii 0.626
Tarim, Avcilik ve Ormancilik 0.490
Elektrik, Gaz ve Su Kaynaklar1 0.306
Otel ve Restoranlar 0.194

Tablo 2’den goriilecegi iizere, yapilan analiz sonucunda, Ticaret, Saglik, Kamu, insaat
ve Emlak faaliyetlerinin TEccr seviyeleri “17’e esit oldugundan dolay1 s6z konusu
faaliyetlerin 2006 yili verileri baglaminda tam olarak etkin durum sergiledikleri
belirlenmistir.

Bunun haricinde, tam etkinlik sergilemeyen ancak 0.500 degerinin tizerinde etkinlige
sahip 8 tane o (Diger Toplumsal Hiz., Balik¢ilik, Egitim, Tiim Firmalar, Madencilik,
Ozel, Ulastirma-Haberlesme, Imalat Sanayii) bulunmaktadir. Geriye kalan 3 faaliyetin
(Tarim, Elektrik-Gaz-Su, Otel-Restoran) etkinlik diizeyi olduke¢a diisiik bulunmustur.
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Diger yandan, anilan faaliyetlerin ortalama olarak 0.748 diizeyinde bir TEccr degerine

sahip oldugu da ifade edilmelidir.

3.3 Olgege gore Degisken Getiri Varsayim Altinda Etkinlik Ol¢iimii Sonuclari

Veri Zarflama Analizi’nin ikinci bolimiinde oOlcege gore degisken getiri (VRS)
varsayimi kabul edilmis olup, tiim faaliyetler icin Esitlik (5)’te ifade edilen dogrusal
programlama modeli kullanilarak tiim sektorlerin STEpcc diizeyleri belirlenmistir.
TCMB biinyesindeki faaliyetlere iligskin olarak elde edilen STEgcc seviyeleri Tablo 3’°te

yer almaktadir.

Tablo 3. Faaliyetlerin saf etkinlik skorlar:

Sektor Adi

Saf Teknik Etkinlik
Skoru (STEgcc)

Ttm Firmalar

Ozel Firmalar

Kamu Yonetimi, Savunma ve Zorunlu Sosyal Giivenlik
Diger Toplumsal, Sosyal ve Kisisel Hiz.
Saglik ve Sosyal Hizmetler

Elektrik. Gaz ve Su Kaynaklar

Insaat

Toptan ve Perakende Ticaret

Otel ve Restoranlar

Ulastirma, Depolama ve Haberlesme
Gayrimenkul, Kiralama ve s Faaliyetleri
Egitim

Madencilik ve Tagocak¢iligt

Tarim, Avcilik ve Ormancilik

Imalat Sanayii

Balike¢ilik

1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
0.996
0.995
0.994
0.994

Tablo 3’ten de anlasilacag1 gibi, 6lgege gore degisken getiri varsayimi altinda yapilan
Veri Zarflama Analizleri sonucunda 2006 yili icin 4 faaliyetin (Madencilik, Tarim,
Imalat Sanayii, Balik¢ilik) haricinde kalan 12 faaliyetin tam etkin durum sergiledigi
tespit edilmistir. Diger yandan, BCC modeline gére sektérlerin ortalama STEgcc degeri

0.999 diizeyinde bulunmustur.

3.4 Etkinlik Farki Degerleri ve Gelistirilmesi Gereken Degiskenlere Dair Sonuclar

Gerek Olcege gore sabit getiri varsayimmi ve gerekse oOlgege gore degisken getiri
varsayimi altinda gergeklestirilen etkinlik 6l¢timleri sonucunda, her faaliyet i¢in ulasilan
TEccr ve STEpcc degerlerinin birbirine oranlanmasi sonucunda, s6z konusu iki
modelden elde edilen sonuglarin 6lgek biiyiikliigiinden kaynaklanan EF’ye tabi olup

olmadig: ortaya konulmustur.
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Tablo 4’te, Veri Zarflama Analizi kapsaminda CCR ve BCC modellerine yonelik olarak
anilan iki modelden elde edilen etkinlikler dikkate alinarak hesaplanan EF degerleri yer

almaktadir.

Tablo 4. Sektorlerin etkinlik farki degerleri

Sektor Adi ﬁ;ll?)nhk Farki
Gayrimenkul, Kiralama ve Is Faaliyetleri 1.000
Insaat 1.000
Kamu Yo6netimi, Savunma ve Zorunlu Sosyal Giivenlik 1.000
Saglik ve Sosyal Hizmetler 1.000
Toptan ve Perakende Ticaret 1.000
Diger Toplumsal, Sosyal ve Kisisel Hiz. 0.854
Balikegilik 0.849
Egitim 0.805
Tim Firmalar 0.766
Madencilik ve Tasocakeiligt 0.747
Ozel Firmalar 0.692
Ulastirma, Depolama ve Haberlesme 0.655
Imalat Sanayii 0.629
Tarim, Avcilik ve Ormancilik 0.492
Elektrik, Gaz ve Su Kaynaklari 0.306
Otel ve Restoranlar 0.194

Olgek biiyiikliigiinden kaynaklanan EF degerlerinin yer aldigi Tablo 4 incelendiginde,
Veri Zarflama Analizleri sonucunda CCR ve BCC modelleriyle yapilan etkinlik
olgiimlerine dayanarak hesaplanan ve Olgek Etkinligi “1” degerini alan Emlak, Insaat,
Kamu, Saglik ve Ticaret faaliyetlerinin 2006 y1l1 i¢cin optimal dlcekte faaliyet gosterdigi
ifade edilebilir. Bagka bir ifadeyle, s6z konusu 5 faaliyet haricinde kalan ve EF degeri
“1” olmayan 11 faaliyetin TEccr ve STEgcc etkinlikleri arasindaki deger farklarinin
6leek farkliligindan kaynaklandig belirtilebilir.

Diger taraftan, Veri Zarflama Analizleri sonucunda gerek CCR ve gerekse BCC
modelleri i¢cin girdi ve ¢iktilara yonelik degiskenler arasinda en fazla gelistirilmesi
gereken finansal oranlara yonelik olarak hazirlanan bilgiler 6zet halinde Tablo 5°te

sunulmaktadir.
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Tablo 5. Sektorlerde CCR ve BCC modellerine gore degiskenlerin ortalama bazda
gelistirme oranlari

Ortalama Gelistirme Oranlar (%)

Degisken Ads CCR Modeli BCC Modeli
Cari Oran -27.86 -0.96
Finansal Kaldirag Orani -32.25 -0.13
Ozkaynak/Toplam Aktif Orani -29.09 -0.13

Ié;zerll 1Vadeli Yabanci Kaynak/Toplam Pasif 3011 114

Maddi Duran Varlik / Toplam Aktif Orani -32.02 -3.35
Ozkaynak Karlilig1 Orani 67.23 10.79
Ekonomik Rantabilite Orani 4.30 3.70

Satis Karliligi Orani 96.16 27.54

Tablo 5, CCR ve BCC modelleri kapsaminda gerceklestirilen Veri Zarflama Analizleri
sonucunda, analizlerde girdi ve ¢ikt1 olarak kullanilan degiskenlerinin Ek.1 ve Ek.2’de
sunulan gelistirme oranlar1 dikkate alinarak hazirlanmugtir.

Bu baglamda, CCR modeline gore girdilerde %27,86 ile 9%32,11 arasinda degisen
oranlarda azaltmanin yapilmasi gerektigi, ciktilarda ise %4,30 ile %96,16 arasinda
degisen oranlarda artis saglanmasi gerektigi sonucuna varilmaktadir. Diger yandan,
BCC modeline gore ise, girdilerde %0,13 ile %3,35 araliginda degisen oranlarda
azaltmanin yapilmasi, ¢iktilarda ise %3,70 ile %27,54 arasinda degisen oranlarda artis
yapilmasi gerektigi gozlemlenmistir.

4. TARTISMA VE SONUC

Veri Zarflama Analizi birbirine benzeyen yapidaki karar verme birimlerinin TEccr ve
STEgcc degerlerinin dlgiimiinde yararlanilan 6nemli bir dogrusal programlama tabanli
bir analiz yontemi 6zelligi tasimaktadir. Analiz kapsaminda, karar verme birimlerinin
benzer oOzellik tagimasina dikkat edilmesinin yani sira, kullanilan girdi ve ¢ikt1
verilerinin de karar verme birimlerini en dogru sekilde yansitabilecek tarzda karar
degiskenleri olmasina 6nem verilmelidir.

Bu c¢aligmada, 2006 yilt TCMB sektor bilangolarindan girdi ve ¢ikti verileri igin seg¢ilen
finansal rasyolar kullanilarak, TCMB biinyesindeki 13 faaliyet ile 6zel, kamu ve tiim
firma faaliyetlerinin karsilastirmali olarak teknik ve saf teknik etkinlik diizeyleri girdi
yonlii Veri Zarflama Analizi yardimiyla CCR ve BCC modelleri kapsaminda
Olctlmiistiir.
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Veri Zarflama Analizleri kapsaminda, olgcege gore sabit getiri (CRS) varsayimina
dayanan CCR modeliyle yapilan analizlerde Ticaret, Saghk, Kamu, insaat ve Emlak
faaliyetlerinin tam etkin olduklar belirlenmistir. Diger yandan, 6l¢ege gore degisken
getiri (VRS) varsayimina dayanan BCC modeline gore ise, Madencilik, Tarim, Imalat
Sanayii, Balikcilik faaliyetleri disinda kalan ttim faaliyetlerin etkin oldugu tespit
edilmistir.

Ancak, 2006 yili i¢in faaliyetlere iligkin olarak belirlenen TEccr ve STEgcc degerleri
arasinda 6l¢ek buyiikliigiinden kaynaklanan etkinlik farki olup olmadiginin belirlenmesi
icin gerceklestirilen EF analizleri sonucunda, Emlak, insaat, Kamu, Saglik ve Ticaret
faaliyetlerinin optimal 6l¢ekte faaliyet stirdiirdiigii ifade edilebilir.

Bu calismaya konu olan faaliyetlerin 2006 yili i¢in genel olarak etkinliklerinin iyi
seviyede bulunmasinin temelinde, Tiirkiye ekonomisinde uzun bir siiredir uygulanmakta
olan stirdiriilebilir ekonomik programlarin Tiirk reel sektoriine olumlu sekilde
yansimasinin bulundugu degerlendirilmektedir. Ancak, ekonomik krizlerin bulundugu
farkli yillar i¢in etkinlik seviyelerinin degisebilecegi de yadsinamaz bir gergektir.

Veri Zarflama Analizleri sonucunda karar degiskenlerinin gergeklesen ve Ongoriilen
agirliklar1 incelendiginde (Bkz, Ek.1 ve Ek.2’de sunulan tablolar), 6zellikle CCR
modeline gore degiskenlerin daha yiiksek oranlarda (girdilerde azalis yoniinde ortalama
%31, ciktilarda artis yoniinde ortalama %56) gelistirilmesi gerektigi, BCC modeline
gore ise soz konusu degiskenlerin daha diisiik seviyede (girdilerde azalis yoniinde
ortalama %1, ¢iktilarda artis yoniinde ortalama %14) gelisim gostermesi gerektigi
sonucuna varilmastir.

Sonug¢ olarak, Veri Zarflama Analizi ile Tiirkiye ekonomisindeki farkli faaliyet
alanlarinin  karsilagtirmali olarak etkinlik analizleri yapilmis olup, anilan etkinliklerin
iyilestirilmesi i¢in girdi ve ¢ikt1 degiskenlerine iliskin degerlerin diizenlenmesine imkan
verecek iyilestirmelerin yapilmasi gerektigi degerlendirilmektedir.

Diger bir ifadeyle, Tiirkiye’deki soz konusu faaliyet alanlarindaki etkinlik seviyelerinin
yiikseltilebilmesi i¢in girdi ve ¢ikti degiskenlerine iliskin finansal rasyolarda belirli bir
iyilestirme saglanmasi gerekmektedir. Bu baglamda, siirdiiriilebilir ekonomik
programlarin uygulanmasimin s6z konusu degiskenlerdeki iyilestirme calismalarina
yarar saglayacagi diistiniilmektedir.
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A COMPARATIVE EFFICIENCY
MEASUREMENT FOR THE TURKISH REAL
SECTOR: AN APPLICATION OF DATA
ENVELOPMENT ANALYSIS

ABSTRACT

In this study, the efficiency measurement for the 16 different sector
involved in Central Bank of Turkey has been carried out using the
financial ratios of year 2006 by means of Data Envelopment Analysis,
a linear programming based model. Technical-pure efficiencies and
scale efficiencies of all sectors have been determined via CCR model
by Charnes et al., (1978) and BCC model by Banker et al., (1984).
Trade, Health, Public, Construction, Real Estate sectors have found
Sfully efficient according to the CCR model results. Whereas, most of
the sectors have found efficient except Mining, Agriculture,
Manufacturing, Fishing sectors. Scale efficiency measurements have
shown that Real Estate, Construction, Public, Health and Trade
sectors are operating in optimal scales. Consequently, considering the
actual and projected weights of decision variables, it has been
evaluated that the variables need higher improvements in the CCR
model in comparison to BCC model results.

Keywords: Efficiency measurement, Real sector, Data envelopment analysis.
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Ek 1. CCR Modeline gore Gelistirme Oranlari

Karar Verme Birimi / Karar Degiskenleri Etl::::l;i::“ 0';5:;: :en Fark Gegi:::“e Karar Verme Birimi / Karar Degiskenleri E‘/‘;f:::';)ig::" O"]f:;::e" Fark Ge‘l)'i:::"e

Tarim. Avalik ve Ormancihik 0.490 Tasimacihik. Depolama ve Haberlesme 0.655

Cari Oran 138.605 67.131 -71.474 -0.516 Cari Oran 123.421 80.849 -42.573 -0.345
Finansal Kaldirag Oran1 56.455 27.653 -28.802 -0.510 Finansal Kaldirag Orant 61.066 33.713 -27.353 -0.448
Ozkaynak/Toplam Aktif Orant 43.545 21.329 -22.216 -0.510 Ozkaynak/Toplam Aktif Orant 38.934 25.504 -13.430 -0.345
Orant 47.044 21.688 -25.356 -0.539 Kisa Vadeli Yabanci Kaynak/Toplam Pasif Orani 42.765 26.644 -16.121 -0.377
Maddi Duran Varlik / Toplam Aktif Orant 34.862 13.807 -21.054 -0.604 Maddi Duran Varlik / Toplam Aktif Orant 39.670 16.319 -23.351 -0.589
Ozkaynak Karlilig Orant 9.376 9.376 0.000 0.000 Ozkaynak Karlilig Orant 11.230 11.230 0.000 0.000
Ekonomik Rantabilite Orani 5.185 5.970 0.786 0.152 Ekonomik Rantabilite Oran 6.830 7.005 0.174 0.026
Satis Karlihg Oram 3.841 5.133 1.292 0.336 Satig Karlihg Oram 3.852 6.161 2.309 0.599
Balikeilik 0.844 Emlak Komisyonculugu. Kiralama ve Islt.Hiz. 1.000

Cari Oran 202.806 125.660 -77.146 -0.380 Cari Oran 202.486 202.486 0.000 0.000
Finansal Kaldirag Orant 41.927 35.384 -6.543 -0.156 Finansal Kaldira¢ Orant 40.457 40.457 0.000 0.000
Ozkaynak/Toplam Aktif Orant 58.073 38.280 -19.793 -0.341 Ozkaynak/Toplam Aktif Orant 59.543 59.543 0.000 0.000
Orant 38.420 30.356 -8.064 -0.210 Kisa Vadeli Yabanci Kaynak/Toplam Pasif Orani 28.334 28.334 0.000 0.000
Maddi Duran Varlik / Toplam Aktif Oram 20.281 17.116 -3.165 -0.156 Maddi Duran Varlik / Toplam Aktif Oram 15.502 15.502 0.000 0.000
Ozkaynak Karlilig Orant 7.887 11.679 3.792 0.481 Ozkaynak Karlilig Orant 13.833 13.833 0.000 0.000
Ekonomik Rantabilite Orant 9.543 9.543 0.000 0.000 Ekonomik Rantabilite Orant 8.322 8.322 0.000 0.000
Satis Karlilig Orant 4.666 7.686 3.020 0.647 Satig Karlih@ Orant 14.689 14.689 0.000 0.000
Madencilik ve Tasocak¢ihg 0.744 Egitim 0.805

Cari Oran 142.704 97.844 -44.861 -0.314 Cari Oran 92.707 74.592 -18.115 -0.195
Finansal Kaldirag Oran 57.523 39.158 -18.365 -0.319 Finansal Kaldirag Orant 54.098 17.083 -37.015 -0.684
Ozkaynak/Toplam Aktif Orant 42.477 31.600 -10.877 -0.256 Ozkaynak/Toplam Aktif Orant 45.902 25.548 -20.354 -0.443
Oramt 48379 30.146 -18.233 -0.377 Kisa Vadeli Yabanci Kaynak/Toplam Pasif Orani 47.542 12.386 -35.157 -0.740
Maddi Duran Varlik / Toplam Aktif Orant 31.410 20.989 -10.421 -0.332 Maddi Duran Varlik / Toplam Aktif Orant 51.296 14.457 -36.839 -0.718
Ozkaynak Karlilig Orant 13.839 13.839 0.000 0.000 Ozkaynak Karlihg Orant 8275 8275 0.000 0.000
Ekonomik Rantabilite Orant 9.219 9.219 0.000 0.000 Ekonomik Rantabilite Orant 5.702 7.309 1.607 0.282
Satig Karlihg Orant 6.297 7.541 1.244 0.198 Satis Karlihg Oram 6.052 6.052 0.000 0.000
imalat Sanayii 0.626 Saghik ve Sosyal Hizmetler 1.000

Cari Oran 157.933 89.976 -67.956 -0.430 Cari Oran 144.762 144.762 0.000 0.000
Finansal Kaldirag Orant 55.630 34.808 -20.822 -0.374 Finansal Kaldirag Orant 49.444 49.444 0.000 0.000
(Ozkaynak/Toplam Aktif Orami 44.370 27763 -16.607  -0.374 Ozkaynak/Toplam Aktif Orani 50.556 50.556 0.000 0.000
Oram 46.318 27.413 -18.905 -0.408 Kisa Vadeli Yabanci Kaynak/Toplam Pasif Oran 33.747 33.747 0.000 0.000
Maddi Duran Varlik / Toplam Aktif Oram 27.566 17.248 -10.318 -0.374 Maddi Duran Varlik / Toplam Aktif Oram 37.464 37.464 0.000 0.000
Ozkaynak Karlilig Orant 11516 11.516 0.000 0.000 Ozkaynak Karlilig Orant 21.759 21.759 0.000 0.000
Ekonomik Rantabilite Oran 8.511 8511 0.000 0.000 Ekonomik Rantabilite Orant 17.479 17.479 0.000 0.000
Satis Karliig Orant 5.199 5.378 0.179 0.034 Satig Karlih@ Orant 11.597 11.597 0.000 0.000
Elektrik. Gaz ve Su Kaynaklan 0.306 Diger Toplumsal. Sosyal ve Kisisel Hiz. 0.854

Cari Oran 212.679 46.229 -166.450 -0.783 Cari Oran 127.505 108.874 -18.631 -0.146
Finansal Kaldirag Orant 47.751 12.888 -34.863 -0.730 Finansal Kaldirag Orant 59.241 46.812 -12.429 -0.210
Ozkaynak/Toplam Aktif Orant 52.249 15.971 -36.278 -0.694 Ozkaynak/Toplam Aktif Orant 40.759 32.866 -7.893 -0.194
Orant 29.599 9.048 -20.551 -0.694 Kisa Vadeli Yabanct Kaynak/Toplam Pasif Orant 44.871 38.314 -6.557 -0.146
Maddi Duran Varlik / Toplam Aktif Orant 40.557 10.289 -30.269 -0.746 Maddi Duran Varlik / Toplam Aktif Orani 22.071 18.846 -3.225 -0.146
Ozkaynak Karlilig Oram 0.009 5.933 5.925 9.999 Ozkaynak Karlihg Oram 14.171 14.171 0.000 0.000
Ekonomik Rantabilite Orant 4.995 4.995 0.000 0.000 Ekonomik Rantabilite Orant 6.323 7.769 1.446 0.229
Satis Karlihg Orant 0.986 3.730 2.744 2.783 Satis Karlihg Oramt 4.965 8.117 3.153 0.635
ingaat 1.000 Kamu Kuruluslan 1.000

Cari Oran 125.371 125.371 0.000 0.000 Cari Oran 195.259 195.259 0.000 0.000
Finansal Kaldirag Orant 67.077 67.077 0.000 0.000 Finansal Kaldirag Orami 31911 31911 0.000 0.000
Ozkaynak/Toplam Aktif Orani 32923 32.923 0.000 0.000 Ozkaynak/Toplam Aktif Orant 66.110 66.110 0.000 0.000
Oram 60.236 60.236 0.000 0.000 Kisa Vadeli Yabanci Kaynak/Toplam Pasif Orant 24.788 24.788 0.000 0.000
Maddi Duran Varlik / Toplam Aktif Oram 14.134 14.134 0.000 0.000 Maddi Duran Varlik / Toplam Aktif Oranm 30.450 30.450 0.000 0.000
Ozkaynak Karlilig Orant 15.177 15.177 0.000 0.000 Ozkaynak Karlilig Orant 17.179 17.179 0.000 0.000
Ekonomik Rantabilite Orant 4.173 4.173 0.000 0.000 Ekonomik Rantabilite Orani 16.541 16.541 0.000 0.000
Satig Karlihg Oram 8.788 8.788 0.000 0.000 Satis Karlilig Orant 15.957 15.957 0.000 0.000
Toptan ve Perakende Ticaret 1.000 Ozel Firmalar 0.692

Cari Oran 138.555 138.555 0.000 0.000 Cari Oran 133.823 92.573 -41.250 -0.308
Finansal Kaldirag Oran1 65.361 65.361 0.000 0.000 Finansal Kaldirag Oram 55.020 24.020 -31.000 -0.563
Ozkaynak/Toplam Aktif Orant 34.639 34.639 0.000 0.000 Ozkaynak/Toplam Aktif Orant 45.426 31.004 -14.422 -0.318
Orani 59.030 59.030 0.000 0.000 Kisa Vadeli Yabanci Kaynak/Toplam Pasif Orani 38.952 17.989 -20.962 -0.538
Maddi Duran Varlik / Toplam Aktif Orant 14.472 14.472 0.000 0.000 Maddi Duran Varlik / Toplam Aktif Orani 25.592 17.703 -7.888 -0.308
Ozkaynak Karlilig Orant 13.984 13.984 0.000 0.000 Ozkaynak Karlilig Orant 10.483 10.483 0.000 0.000
Ekonomik Rantabilite Orant 8.567 8.567 0.000 0.000 Ekonomik Rantabilite Orant 8.947 8.947 0.000 0.000
Satig Karlihg Oram 3.889 3.889 0.000 0.000 Satig Karlihg Orant 6.130 7.071 0.941 0.154
Otel ve Restoranlar 0.194 Tiim Firmalar 0.766

Cari Oran 103.580 20.106 -83.474 -0.806 Cari Oran 140.351 107.520  -32.830 -0.234
Finansal Kaldirag Oram 43.365 6.867 -36.498 -0.842 Finansal Kaldirag Orant 50.770 34.331 -16.439 -0.324
Ozkaynak/Toplam Aktif Orant 56.635 7.022 -49.613 -0.876 Ozkaynak/Toplam Aktif Orant 49.230 34321 -14.908 -0.303
Oram 28.445 4.687 -23.758 -0.835 Kisa Vadeli Yabanci Kaynak/Toplam Pasif Orant 37.246 27.065 -10.181 -0.273
Maddi Duran Varlik / Toplam Aktif Oram 61.873 5.203 -56.670 -0.916 Maddi Duran Varlik / Toplam Aktif Oran 25.645 19.646 -5.999 -0.234
Ozkaynak Karlilig Orant 2.367 3.022 0.655 0.277 Ozkaynak Karlilig Orant 12.549 12.549 0.000 0.000
Ekonomik Rantabilite Orant 2428 2.428 0.000 0.000 Ekonomik Rantabilite Orani 9.854 9.854 0.000 0.000
Satis Karlilig Orant 0.003 1611 1.607 9.999 Satis Karliligi Orani 7317 7317 0.000 0.000
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Ek 2. BCC Modeline gore Gelistirme Oranlar:

Karar Verme Birimi / Karar Deiskenleri L;I‘F':::';)Selg‘::" O'g‘:g:l" Fark Ge(';sr:;:"e Karar Verme Birimi / Karar Degiskenleri h;';:::l‘l)se;::“ 0'3‘:;‘::" Fark Ge(')'i:;:“e

Tanm. Aveillik ve Ormanclik 0.995 Tasimacilik. Depolama ve Haberlesme 1.000

Cari Oran 138.605 137.961 -0.644 -0.005 Cari Oran 123.421 123.421 0.000 0.000
Finansal Kaldirag Orant 56.455 56.192 -0.262 -0.005 Finansal Kaldirag Oran1 61.066 61.066 0.000 0.000
Ozkaynak/Toplam Aktif Orant 43.545 43.343 -0.202 -0.005 Ozkaynak/Toplam Aktif Orant 38.934 38.934 0.000 0.000
Kisa Vadeli Yabanci Kaynak/Toplam Pasif Orani 47.044 46.826 -0.219 -0.005 Kisa Vadeli Yabanci Kaynak/Toplam Pasif Oran1 42.765 42.765 0.000 0.000
Maddi Duran Varlik / Toplam Aktif Oram 34.862 27332 -7.530 -0.216 Maddi Duran Varlik / Toplam Aktif Oram 39.670 39.670 0.000 0.000
Ozkaynak Karliig Orant 9.376 14.078 4.702 0.502 Ozkaynak Karlilig Oram 11.230 11.230 0.000 0.000
Ekonomik Rantabilite Orant 5.185 7.806 2.621 0.506 Ekonomik Rantabilite Orant 6.830 6.830 0.000 0.000
Satig Karlilig Oram 3.841 9.114 5273 1.373 Satis Karlihig Orant 3.852 3.852 0.000 0.000
Balikaihik 0.994 Emlak Komisyonculugu. Kiralama ve islt.Hiz. 1.000

Cari Oran 202.806 188.621 -14.185 -0.070 Cari Oran 202.486 202.486 0.000 0.000
Finansal Kaldirag Orant 41.927 41.658 -0.270 -0.006 Finansal Kaldirag Oran1 40.457 40.457 0.000 0.000
Ozkaynak/Toplam Aktif Orant 58.073 57.699 -0.374 -0.006 Ozkaynak/Toplam Aktif Orant 59.543 59.543 0.000 0.000
Kisa Vadeli Yabanci Kay nak/T oplam Pasif Orani 38.420 31.947 -6.473 -0.169 Kisa Vadeli Yabanci Kaynak/Toplam Pasif Orani 28.334 28.334 0.000 0.000
Maddi Duran Varlik / Toplam Aktif Oram 20.281 20.151 -0.130 -0.006 Maddi Duran Varlik / Toplam Aktif Orani 15.502 15.502 0.000 0.000
Ozkaynak Karlilig Orant 7.887 15.120 7.233 0.917 Ozkaynak Karlilig Orant 13.833 13.833 0.000 0.000
Ekonomik Rantabilite Oran1 9.543 10.371 0.828 0.087 Ekonomik Rantabilite Oram 8.322 8.322 0.000 0.000
Satis Karlihg Orant 4.666 14.219 9.553 2.048 Satis Karlii@ Orant 14.689 14.689 0.000 0.000
Madencilik ve Tasocak¢ilifn 0.996 Egitim 1.000

Cari Oran 142.704 142.158 -0.546 -0.004 Cari Oran 92.707 92.707 0.000 0.000
Finansal Kaldirag Orant 57.523 57.303 -0.220 -0.004 Finansal Kaldirag Orant 54.098 54.098 0.000 0.000
Ozkaynak/Toplam Aktif Orant 42.477 42314 -0.163 -0.004 Ozkaynak/Toplam Aktif Orant 45.902 45.902 0.000 0.000
Kisa Vadeli Yabanct Kaynak/Toplam Pasif Oram 48.379 48.194 -0.185 -0.004 Kisa Vadeli Yabanci Kaynak/Toplam Pasif Oran 47.542 47.542 0.000 0.000
Maddi Duran Varlik / Toplam Aktif Oram 31.410 25.355 -6.055 -0.193 Maddi Duran Varlik / Toplam Aktif Oram 51.296 51.296 0.000 0.000
Ozkaynak Karlilig Orant 13.839 13.839 0.000 0.000 Ozkaynak Karlilig Orant 8.275 8.275 0.000 0.000
Ekonomik Rantabilite Orant 9.219 9.219 0.000 0.000 Ekonomik Rantabilite Orant 5.702 5.702 0.000 0.000
Satis Karlilig@ Orant 6.297 6.886 0.589 0.094 Satig Karliig@ Orant 6.052 6.052 0.000 0.000
imalat Sanayii 0.994 Saghik ve Sosyal Hizmetler 1.000

Cari Oran 157.933 146.155 -11.778 -0.075 Cari Oran 144.762 144.762 0.000 0.000
Finansal Kaldirag Orani 55.630 55.300 -0.329 -0.006 Finansal Kaldirag Orant 49.444 49.444 0.000 0.000
Ozkaynak/Toplam Aktif Orant 44.370 44.107 -0.263 -0.006 Ozkaynak/Toplam Aktif Orant 50.556 50.556 0.000 0.000
Kisa Vadeli Yabanct Kaynak/Toplam Pasif Oram 46.318 46.044 -0.274 -0.006 Kisa Vadeli Yabanci Kaynak/Toplam Pasif Orani 33.747 33.747 0.000 0.000
Maddi Duran Varlik / Toplam Aktif Orani 27.566 24.237 -3.329 -0.121 Maddi Duran Varlik / Toplam Aktif Orani 37.464 37.464 0.000 0.000
Ozkaynak Karlihg Orani 11516 14.941 3.426 0.298 Ozkaynak Karlilig Orant 21.759 21.759 0.000 0.000
Ekonomik Rantabilite Orani 8.511 8511 0.000 0.000 Ekonomik Rantabilite Oram 17.479 17.479 0.000 0.000
Satis Karlili@ Orant 5.199 9.811 4.612 0.887 Satis Karlihg Orant 11.597 11.597 0.000 0.000
Elektrik. Gaz ve Su Kaynaklart 1.000 Diger Toplumsal. Sosyal ve Kisisel Hiz. 1.000

Cari Oran 212.679 212.679 0.000 0.000 Cari Oran 127.505 127.505 0.000 0.000
Finansal Kaldirag Oran1 47.751 47.751 0.000 0.000 Finansal Kaldirag Oran1 59.241 59.241 0.000 0.000
Ozkaynak/Toplam Aktif Orant 52.249 52.249 0.000 0.000 Ozkaynak/Toplam Aktif Orant 40.759 40.759 0.000 0.000
Kisa Vadeli Yabanci Kaynak/Toplam Pasif Oram 29.599 29.599 0.000 0.000 Kisa Vadeli Yabanci Kaynak/Toplam Pasif Orani 44.871 44.871 0.000 0.000
Maddi Duran Varlik / Toplam Aktif Orani 40.557 40.557 0.000 0.000 Maddi Duran Varlik / Toplam Aktif Orant 22.071 22.071 0.000 0.000
Ozkaynak Karlilig Orant 0.009 0.009 0.000 0.010 Ozkaynak Karlilig Orant 14.171 14.171 0.000 0.000
Ekonomik Rantabilite Orant 4.995 4.995 0.000 0.000 Ekonomik Rantabilite Orant 6.323 6.323 0.000 0.000
Satis Karlilig Orant 0.986 0.986 0.000 0.000 Satis Karhilign Oram 4.965 4.965 0.000 0.000
ingaat 1.000 Kamu Kuruluslan 1.000

Cari Oran 125.371 125.371 0.000 0.000 Cari Oran 195.259 195.259 0.000 0.000
Finansal Kaldirag Orani 67.077 67.077 0.000 0.000 Finansal Kaldirag Oran1 31.911 31.911 0.000 0.000
Ozkaynak/Toplam Aktif Orant 32.923 32.923 0.000 0.000 Ozkaynak/Toplam Aktif Orant 66.110 66.110 0.000 0.000
Kisa Vadeli Yabanci Kaynak/Toplam Pasif Orant 60.236 60.236 0.000 0.000 Kisa Vadeli Yabanci Kaynak/Toplam Pasif Orani 24.788 24.788 0.000 0.000
Maddi Duran Varlik / Toplam Aktif Orani 14.134 14.134 0.000 0.000 Maddi Duran Varlik / Toplam Aktif Orani 30.450 30.450 0.000 0.000
Ozkaynak Karlilig Orant 15.177 15.177 0.000 0.000 Ozkaynak Karlilig Orant 17.179 17.179 0.000 0.000
Ekonomik Rantabilite Orani 4.173 4.173 0.000 0.000 Ekonomik Rantabilite Orant 16.541 16.541 0.000 0.000
Satis Karlilig Orant 8.788 8.788 0.000 0.000 Satis Karhilign Oram 15.957 15.957 0.000 0.000
Toptan ve Perakende Ticaret 1.000 Ozel Firmalar 1.000

Cari Oran 138.555 138.555 0.000 0.000 Cari Oran 133.823 133.823 0.000 0.000
Finansal Kaldirag Orant 65.361 65.361 0.000 0.000 Finansal Kaldirag Oram 55.020 55.020 0.000 0.000
Ozkaynak/Toplam Aktif Orant 34.639 34.639 0.000 0.000 Ozkaynak/Toplam Aktif Orant 45.426 45.426 0.000 0.000
Kisa Vadeli Yabanci Kaynak/Toplam Pasif Oram 59.030 59.030 0.000 0.000 Kisa Vadeli Yabanci Kaynak/Toplam Pasif Orani 38.952 38.952 0.000 0.000
Maddi Duran Varlik / Toplam Aktif Orani 14.472 14.472 0.000 0.000 Maddi Duran Varlik / Toplam Aktif Oram 25.592 25.592 0.000 0.000
Ozkaynak Karlilig Orant 13.984 13.984 0.000 0.000 Ozkaynak Karlihg Orant 10.483 10.483 0.000 0.000
Ekonomik Rantabilite Oran1 8.567 8.567 0.000 0.000 Ekonomik Rantabilite Orant 8.947 8.947 0.000 0.000
Satig Karlilig Oram 3.889 3.889 0.000 0.000 Satig Karlihg Orant 6.130 6.130 0.000 0.000
Otel ve Restoranlar 1.000 Tiim Firmalar 1.000

Cari Oran 103.580 103.580 0.000 0.000 Cari Oran 140.351 140.351 0.000 0.000
Finansal Kaldirag Oram 43.365 43.365 0.000 0.000 Finansal Kaldirag Oran1 50.770 50.770 0.000 0.000
(Ozkaynak/Toplam Aktif Orant 56.635 56.635 0.000 0.000 Ozkaynak/Toplam Aktif Orani 49.230 49.230 0.000 0.000
Kisa Vadeli Yabanci Kaynak/Toplam Pasif Orani 28.445 28.445 0.000 0.000 Kisa Vadeli Yabanci Kaynak/Toplam Pasif Orani 37.246 37.246 0.000 0.000
Maddi Duran Varlik / Toplam Aktif Orant 61.873 61.873 0.000 0.000 Maddi Duran Varlik / Toplam Aktif Oram 25.645 25.645 0.000 0.000
Ozkaynak Karlilig Orant 2.367 2.367 0.000 0.000 Ozkaynak Karlilg Orant 12.549 12.549 0.000 0.000
Ekonomik Rantabilite Oran1 2428 2.428 0.000 0.000 Ekonomik Rantabilite Oram 9.854 9.854 0.000 0.000
Satis Karlilig Orant 0.003 0.003 0.000 0.006 Satis Karliig Orant 7.317 7.317 0.000 0.000
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DETERMINATION OF FIRE CREWS
LOCATIONS USING OPERATIONS RESEARCH
AND GEOGRAPHICAL INFORMATION
SYSTEMS: IZMiR CASE

Nurcan TEMiZ* Vahap TECIiM™

ABSTRACT

Spatial information systems and technologies such as Geographical
Information Systems (GIS), Global Positioning Systems (GPS), and Remote
Sensing (RS), provide resource managers with tools to use in analyzing and
understanding a forest. As the forest planning process becomes increasingly
complicated, there is a need for assisting forest planners with operative tools.
The combined use of GIS and Operations Research (OR) gives forest
managers the chance to visualize solutions proposed by OR. Fire fighting
planning is an important component of forest management and optimizing the
numbers of fire crews is very essential in fire fighting planning. In this study
current locations of fire crews are examined for Izmir Forest Administration
Chief Office and these fire crews are represented on a digital map. Then new
locations for fire crews are proposed by using Location Set Covering
Problem (LSCP) and GIS.

Keywords: Forest management, Geographical information systems, Location set
covering problem, Spatial information systems.

1. INTRODUCTION

Geographical Information Systems (GIS) are computer-based systems and assist forest
managers to store, update, manipulate and analyze spatial and nonspatial forestry data
effectively.

Consideration of alternative uses of forests and their products always raises the question
of “What is the best way to make the most effective use of them?’. However, because of
the large number of alternatives, the complexity of product interactions, and the
conflicting desires of the public, it is almost impossible to find an optimal answer to that
question. In these cases, Operations Research (OR) helps forest managers. The
combined use of GIS and OR techniques gives forest managers the chance to visualize
solutions proposed by OR and to gain a better understanding of the real problem they
confront.

* Assistant Professor, Mersin University, Faculty of Economics and Administrative  Sciences,
Department of Labour Economics and Industrial Relations, e-mail: nurcantemiz@mersin.edu.tr

" Professor Dr., Dokuz Eylul University, Faculty of Economics and Administrative Sciences, Department
of Econometrics, e-mail: vahap.tecim@deu.edu.tr
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Location is an important factor for forestry to conduct certain activities. Hogg (1968),
used a set-covering technique, which minimizes the total number of fire appliance
journey times to fires for any given number of fire stations. Toregas et al. (1971) and
Toregas and ReVelle (1973) introduced Location Set Covering Problem (LSCP) to deal
with minimizing number of facilities and sites. Plane and Hendrick (1977), used the
maximum covering distance concept in developing a hierarchical objective function for
the set covering formulation of the fire station location problem. ReVelle (1989)
reviewed emergency service siting models.

Location problems have also been studied extensively in GIS. Estochen et al. (1988)
used GIS to determine the location/allocation of emergency response vehicles in the
state of lowa. Because GIS is very important in location planning problems (Miller,
1996), GIS and LSCP integration was discussed in this study. As stated by Martell et
all., (1998) that spatial relationships have always been important in forest management
planning. Church (2002) provided a functional review of GIS in relation to location
modeling and discussed one of the analytical functions of GIS, buffering. As suggested
by O’Sullivan and Unwin (2003), GIS has changed how spatial analysis in general is
approached. Dimopoulou and Giannikos (2004) developed an integrated system that
consists of GIS module, mathematical programming module and simulation module for
forest fire control.

This study aims to integrate neighborhood relation analysis of OR, which is known as
LSCP, with neighborhood relation (proximity) analysis of GIS, which is known as
buffering so as to propose new fire crew locations for the south region of the study area,
Izmir Forest Administration Chief Office (IFACO).

Fire crews were not represented on a digital map and coordinates of these fire crews
were only in the form of attribute information for IFACO. For this reason, current
locations of fire crews were examined and the representation of these fire crews was
done on a digital map for the study area. Given that there was no fire crew in the south
region of the IFACO, the optimum numbers of fire crews that must be assigned to this
region and their locations were proposed by using LSCP and GIS.

1.1 Spatial Information Systems

Information systems are classified as spatial information systems and nonspatial
information systems, depending on the nature of the data they process. Spatial
information systems are computer-based tools for working with data about phenomena
that is on, above or below the earth’s surface (Laurini and Thompson, 1992). Nonspatial
information systems are designed for processing data that are not referenced to any
position in geographic space, such as student information system and library
information system (Lo and Yeung, 2002).

GIS is a special type of information systems in which the data source is the database of
spatially distributed features, and by these information systems, procedures such as
storing, retrieving, analyzing and displaying are used for geographic data. GIS
technology offers combined power of both geography and the information systems and
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provides ideal solutions for effective natural resource management (Shamsi, 2005). GIS
can be used to answer questions about locations, patterns, trends and conditions, such
as, where features are found, where changes occur over time, what geographic patterns
exist. GIS presents a simplified model of the real world problems (Gilfoyle and Thorpe,
2004).

Buffer zone generation, which is one of the analytical functions of GIS, is a type of
proximity analysis. A buffer is an area that is created around a spatial feature. It is a
zone with a specified width surrounding a spatial feature. Such feature can be a point, a
line or a polygon. Buffering is the process of creating areas of calculated distance from
a point, line or polygon, and it is used to identify a zone around an entity, or a set of
entities. The resulting buffer is a new polygon, which can be used in queries to determine which entities
occur either within or outside the defined buffer zone (Birkin et al., 1996; DeMers, 1997,
Heywood et al., 2002; Lo and Yeung, 2002).

1.2 Forest Management

Forestry involves the management of a wide range of natural resources. In addition to
timber, forests provide various resources like land for livestock to graze, recreation
areas and water supply resources. In this context, forest management includes
management of harvesting and recreational areas and protection of endangered species
and archeological sites. Management of forest resources is a complex task due to multi-
functional nature of these resources. Therefore, the problems of forest management and
planning shifted from wood production objective to multiple objectives such as water
conservation, prevention of soil erosion, landscape conservation and recreation
(Aronoff, 1995; Kazana et al., 2003; Mohren, 2003).

The amount of data, information and knowledge involved in the forest management
process is often overwhelming. Integrated decision support systems help managers to
make consistently good decisions about forest ecosystem management (Potter et al.,
2000). Compared to previous forest management approaches, new forest management
strategies require integration of spatial information technologies, such as GIS, remote
sensing, and decision support systems (Franklin, 2001).

The designing of the forest database is crucial in a comprehensive forest management
plan. Data should be accurate, properly organized, detailed and it should be obtained
easily and economically. The gathering of spatial and nonspatial data and analyzing
them determine the quality of forest management plans.

Forest management constists of several subsystems and fire management system is one
of these systems. Fire fighting planning is an important component of fire management
system. This paper discusses fire fighting planning in terms of determination of
numbers and locations of new fire crews.
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1.3 Location Set Covering Problem

Questions of how many and which vehicles are going to be moved towards fire area and
especially the assignment of fire crews to proper locations are very essential in fire
fighting planning. In question such as “how many facilities (fire crew, reservoir or pool)
are required to meet fire zone (fire sensitive area) demand?” the concept of covering is
important. LSCP seeks to assign facilities in such a way that all of the spatially
distributed demand points are covered within a specified distance and the number of
facilities is minimized. In other words, this problem finds the smallest number of
needed facilities and their locations in a way that each demand point is covered at least
once (Revelle et al., 1996; Church and Gerrard, 2003). Mathematical model of the
problem is given in equations 1, 2 and 3. (Church and Gerrard, 2003):

Minimize Z = Zn: X; (1)
1

subject to

Zn:aijx ;=21 for each demand pointi=1, 2, ...... ,m 2)

=1

x;=0,1 foreachsitej=1,2, ...... n 3)

where

1, if site jcan cover demand i
- {0, if not

1, if site j is selected for a facility
xiT {0, if not

a;
j

The objective is to find the minimum number of needed facilities and their locations in
equation 1, 2 and 3. The first constraint requires that each demand i is covered at least at
once. The second constraints are for integrality (Church and Gerrard, 2003).

2. MATERIALS AND METHODS

Forest management was discussed from fire management perspective in this paper. This
study represents only small portion of the doctorate thesis and aims to determine
optimum numbers and locations of new fire crews by using LSCP and GIS for IFACO.
IFACO is subordinate to Izmir Directorate of Forest Administration. izmir Directorate
of Forest Administration has 11 forest administration chiefs, and our study area,
IFACO, is one of them. The general area is 39270 ha and 50.88 per cent of this area is
forested land. The total forest area is 19983.5 ha, of which 11494.5 ha is productive and
8489 ha is unproductive.
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Most of the forest administration chief offices of Izmir Directorate of Forest
Administration, also our study area, have paper maps and do not regulary maintain and
update a forestry database. In contemporary forest management a forest database must
be designed regularly, and all maps must be in digital form. It is important to handle
forestry problems by using spatial information systems. GIS provides not only
organization and management of data but also integrates different optimization models
into the problem solving environment. GIS is a valuable tool in transition from
conventional forest management to contemporary forest management.

This study is performed to initiate contemporary forest management planning in study
area. Several interviews were made with the directorates of the Forest Protection and
Fire Combating Department of the IFACO in every phase of the study and all data were
obtained from them. The first phase of the study was data collection and transformation
of all maps, obtained from study area, to Maplnfo compatible format. Then database
was designed. GIS was used for positioning current fire crews and water resources on a
digital map.

Figure 1 shows compartment map of IFACO.

Figure 1. Compartment Map of iIFACO

3. RESULTS

Figure 2 shows database that is constituted for our study area, IFACO, to manage forest
and fire effectively.
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Database Design
CREW, VEHICLE
SPATIAL DATA and EQUIPMENT DATA
*Construction of environment data *Construction of attribute data
e Forest road map e Helicopters, airplanes,
e Stream map vehicle names, numbers,
e Water resources map capacity
e Fire crew location map e Number of crew

MANAGEMENT OF FIRE FIGHTING PLANNING

Figure 2. Development of a Database to Manage Fire Fighting Planning

Water resources and fire crew locations were only available as attribute data with
coordinate information. In order to display these points on a digital map, firstly,
coordinates of all water resources and fire crews were converted to decimal degrees and
then to meters. East longitude and north latitude coordinates of water resources are, 27°
19" 06" and 38° 22' 15" for Kaynaklar, 27° 14’ 29" and 38° 20’ 54" for Buca Golet, 27°
10" 48"and 38" 16' 53" for Sarni¢ Golet, 27° 12" 52" and 38° 20" 02" for BP-Olduruk.
Longitude and latitude coordinates of fire crews are, 27° 06" 47" and 38° 27' 13" for
Karstyaka, 27° 18’ 05" and 38° 27’ 02" for Belkahve, 27° 11" 40" and 38° 22" 30" for
Buca. Then database of water resources and fire crews were designed.

Locations of water resources and fire crews and related attribute data were shown in
Figure 3. As interviewed with directorates of the Forest Protection and Fire Combating
Department, the south region of the study area was deprived of the fire crews. Then by
taking into account the requests of directorates, new locations and optimum numbers of
fire crews were proposed by using LSCP and GIS for the south region of the study area.
Maplnfo software package was used for GIS side of the problem and WINQSB
software package was used for OR side of the problem.
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Figure 3. Locations of Fire Crews and Water Resources of IFACO

In order to determine optimum numbers of new fire crews by LSCP, compartment map
of the study area was used. In this study fire crews were named with the compartment
number they were assigned. For instance fire crew 368 means that this fire crew is
assigned to the compartment 368 according to results of LSCP. In Figure 4 south region
of the study area and the locations of current fire crews were displayed together.
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Figure 4. South Region of the Study Area and Locations of Current Fire Crews
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The south region of the study area consists of 102 compartments. LSCP formulation
consists of 132 decision variables and 102 constraints. Constraints are constituted
according to the compartment neighborhood relations. An objective function of LSCP is
shown in equation 4. Because of the size of the problem, constitutions of only some of
the constraints are exemplified in Table 1. This table shows neighborhood relations
between compartments, as ‘1’ shows there is neighborhood and ‘0’ shows there is no
neighborhood between compartments. The rest of the constraints were constituted in the
same logic.

280 312 322 344 349 445
Minimize Z= ij+ZXj+ij+ ZXijj+ij @)
j=277 j=308 j=319 J=323  j=346 j=351

Table 1. Neighborhood relations between compartments for only three constraints of the problem
Compartment s

Constraints 277 323 324 325 326 327 328 329 330 363 364 365 366 367 368 369

324 0 1 1 1 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 0 0
325 1 1 1 1 1 1 0 1 0 0 0 0 1 1 0 0
329 0 0 0 1 0 1 1 1 1 0 0 0 1 1 1 1

According to LSCP solution obtained from WINQSB software package, the minimum
numbers of fire crews was found as 17 for the south region of the study area. This
number also indicated the minimum numbers of compartments that the fire crews must
be assigned. Optimum solution was found as, X324 = X338 = X356 = X368 = X371 = X376 = X379
= X383 = X386 = X389 = X400 = X412 = X419 = X420 = X427 = X435 = X441 =1 and the rest equals to
0.

Figure 5 displays locations of current fire crews and proposed fire crews.
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Figure S. Locations of Current and Proposed Fire Crews

TUIK, Istatistik Arastirma Dergisi, Temmuz 2010
TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2010



Determination of Fire Crews Locations Using Operations Research Yangin Ekiplerinin Konumlarinin Yoneylem Aragtirmasi ve Cografi
and Geographical Information Systems: Izmir Case Bilgi Sistemleri Kullanilarak Belirlenmesi; Izmir Ornegi

As interviewed with directorates, although 17 is the minimum number of fire crews
found by LSCP it is difficult to assign 17 fire crews to the south region of the study area
because of the budget constraints. So directorates demanded to locate three fire crews to
the south region of the study area. Instead of trying all possible trio frew crew
alternatives on 102 compartments, it is considered to optimize the problem firstly on the
basis of neighborhood relation of compartments by using LSCP and then optimizing the
LSCP results further by using buffering analysis. And finally it was aimed to reduce the
number of fire crews to the three as demanded by directorates of the study area.
Because the problem in this study is not Maximal Covering Location Problem (MCLP),
coverage distance is not specified in LSCP. The only criterion is set in buffering
analysis. This criterion is to assure coverage of all demand nodes (compartments) in
buffering of three fire crews. That is, it is important to include all compartments in the
south region of the study area to the buffering analysis.

Buffering process involved the creation of a circular polygon about each fire crew of
radius equal to buffer distance. In this study fixed buffer distance (7 km) was used for
all fire crews. This distance was determined by interviewing with the directorates of
forest protection and fire combating department about accessibility criteria in the case
of emergency (etc, forest fire in this study). Firstly buffering was done on a
compartment map to see coverage of all compartments is ensured by selecting any of
three fire crews. The aim was to find compartments that fall inside service area of each
fire crew and to determine coverage areas of fire crews. Then same buffering was done
on the road map to determine the intervention area of each fire crew and total length of
roads that was usable by each fire crew in the buffered areas. Same distance, 7 km, was
used for each fire crew in buffering. The term ‘usable road’ means that the roads that
can be used by fire crews. For example, if there is a planned road or unstandardized
road in the buffered area, these roads indicate unusable part of the total road.

Inside of each buffer indicated total length of usable roads and the intervention area of
fire crew. Different alternatives were possible as to locations of these three fire crews.
These trio sets were determined by trying buffering analysis on the results of LSCP.
Among 17 fire crews all possible combination of trio fire crew sets were tried on the
basis of fixed buffer distance (7 km) on a digital map, and coverage of all compartments
in the south region was ensured.

One of these alternatives was assignment of fire crews to the compartments with the
numbers of 356, 368, and 435. According to this assignment, if one fire crew is assigned
to the compartment 368, the other two must be assigned to the compartment 356 and
435 (The same interpretation can be done as, if one fire crew is assigned to the
compartment 356, the other two must be assigned to the compartment 368 and 435 or if
one fire crew is assigned to the compartment 435, the other two must be assigned to the
compartment 356 and 368). It is important to note that assignment must be done with
this trio set. Total length of usable roads in buffered areas was found as 526 km with
this assignment. In figure 6 intervention areas and total length of usable roads in
buffered areas were shown for the fire crew 356, 368 and 435. Different trio sets were
proposed as shown in figure 7, figure 8 and figure 9. The best assignment in terms of
total length of usable roads was shown in figure 10.
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Figures 11, 12 and 13 show types of the roads for buffering of fire crew 368, 379 and
427, respectively. The planned roads and unstandardized roads show unusable part of

the total road.
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4. DISCUSSIONS AND CONCLUSIONS

In this study only small part of a very extensive appplication was presented. In order to
optimize numbers and locations of fire crews LSCP and GIS integration was performed
for the study area, IFACO. Firstly all water resources and fire crews of study area were
displayed on a digital map by using coordinate information. Secondly database was
designed in MaplInfo. Attribute data consisted of water resources capacity, crew number
per month, number, code, license plate and brand of sprinkler, water tank, grader,
helicopter and airplane number. These attribute data were obtained from IFACO. Then
current locations of fire crews were examined and assignment of new fire crews to the
south region of the study area was investigated as demanded by directorates of forest
protection and fire combating department. Optimum locations and numbers of fire
crews were determined by LSCP and the results were visualized by GIS. Then because
of the budget constraint of the proposed number of fire crew found by LSCP was
minimized further by using GIS analytical function, buffering. In this study assignments
were proposed in terms of total length of roads that was usable by fire crews. The
assignment that gave the maximum road length was thought the best one because of the
alternative roads it offered.

It was proposed that new fire crews must be assigned to the compartment 368, 379 and
427 as shown in figure 10. Because this assignment gave the highest result in terms of
total length of usable road (589 km). The second alternative was proposed as the
assignment of fire crews to the compartment 324, 412 and 427, as shown in figure 9. In
this case total length of usable road was found as 531 km.

By using findings of this study, questions like, “what is the optimum number of fire
crew?”, “where must fire crew be assigned?”, “which areas can be covered with this
assignment?” can be answered easily.

Contributions of this study can be summarized as development of database related to
digital map, that is establishing GIS, reperesentation of current water resources and fire
crews locations on a digital map by using coordinate information, optimizing numbers
and locations of fire crews for IFACO.
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YANGIN EKiPLERININ KONUMLARININ
YONEYLEM ARASTIRMASI VE COGRAFI
BILGIi SISTEMLERI KULLANILARAK
BELIiRLENMESI: iZMiR ORNEGI

OZET

Cografi Bilgi Sistemleri (CBS), Kiiresel Konumlandirma Sistemleri (KKS) ve
Uzaktan Algilama (UA) gibi konumsal bilgi sistemleri ve teknolojileri, kaynak
yoneticilerine ormani  anlamalart  ve analiz  etmeleri i¢in  araglar
saglamaktadir. Orman planlama siireci giderek karmasik bir hal aldigindan,
orman planlamacilarina yardimci olacak operasyonel araglara ihtiyag vardir.
CBS ve Yoneylem Arastirmasimn (YA) bir arada kullanilmasi, orman
yoneticilerine YA tarafindan dnerilen ¢oziimleri  gorsellestirme  sansi
tamimaktadir. Yanginla miicadelenin planlanmasi orman yonetiminin onemli
bir bilesenidir ve yangin ekiplerinin sayilarmin optimize edilmesi de yanginla
miicadelenin planlanmasinda ¢ok onemlidir. Bu ¢ahsmada Izmir Orman
Isletme Sefligi icin yangin ekiplerinin mevcut konumlari incelenmekte ve
vangin ekipleri sayisal harita iizerinde gosterilmektedir. Daha sonra
Konumsal Kiime Kapsama Problemi (KKKP) ve CBS kullanilarak yangin
ekipleri i¢in yeni konumlar onerilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Orman yoénetimi, Cografi bilgi sistemleri, Konumsal kiime kapsama
problemi, Konumsal bilgi sistemleri.

TUIK, Istatistik Arastirma Dergisi, Temmuz 2010
TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2010



Volume: 07 Number: 01 Category: 02 Page: 133-145 ISSN No: 1303-6319 Cilt: 07 Sayi: 01 Kategori: 02 Sayfa: 133-145

TURKIYE’DE ENFLASYON KATILIGININ
ARASTIRILMASI: PARAMETRIK OLMAYAN
BiR YAKLASIM

Saygin SAHINOZ" Bedriye SARACOGLU™

OZET

Bu ¢alismada 1995-2007 tarihleri arasindaki iiretici fiyatlar: endeksi
kullanilarak Tiirkiye 'de enflasyon katiligimin derecesi Marques’in (2004)
onerdigi parametrik olmayan yaklagim ile analiz edilmistir. Sonug¢lar
zamana gore degisen ortalamalar ile tahmin edilen enflasyon katilig
tahminlerinin sabit ortalama ile bulunan enflasyon katiligi tahminlerine
gore oldukga kiiciik oldugunu gdostermektedir. Ayrica, sonuglar enerji
sektorii disinda, alt kalemlerdeki seriler icin hesaplanan enflasyon katiligi
tahminlerinin, toplam serilerle hesaplanan enflasyon katiligi tahminlerinden
diisiik oldugunu, bir baska ifade ile Tiirkiye'de fiyat endekslerinde
toplulastirmanin daha yiiksek derecede fiyat katiligi dlgiilmesine neden
oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Enflasyon katihgl, Parametrik olmayan yontemler.

1. GIRIS

Uzun donemde enflasyonun parasal bir olgu oldugu ve para politikas: tarafindan
belirlendigi genel kabul goren bir goriistir. Ancak, kisa désnemde ekonomik faaliyetteki
veya Uretim maliyetlerindeki degisimleri de igeren g¢esitli makroekonomik soklar
enflasyonu geg¢ici olarak Merkez Bankasi’nin enflasyon hedefinden uzaklastirmaktadir.
Bu yiizden, enflasyon yaratan siireclerin tamamen anlasilmasi ve o6zellikle soklar
karsisinda enflasyonun ayarlanma hizinin bilinmesi, temel politikasi fiyat istikrar1 olan
merkez bankalari i¢in olduk¢a 6nemlidir.

Enflasyonun soklar karsisinda uzun donem degerine yavas yakinsama egilimi enflasyon
katilig1 olarak tanimlanabilir. Enflasyonun yiiksek katilik gosterdigi durumlarda,
Merkez Bankasi’nin enflasyonu hedefe yaklastirmak igin, katiliklarin az oldugu duruma
gore daha etkin tepki gostermesi gerekmektedir. Enflasyondaki katiligin derecesinin ve
kaynagmin bilinmesi, enflasyonu tahmin etme yeteneginin gelistirilmesi ve ¢esitli
yapisal modeller arasinda ayirim yapilabilmesi agisindan oldukg¢a dnemlidir.

* Ekonomist, Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi, Aragtirma ve Para Politikas1 Genel Miidiirliigii, e-
posta: saygin.sahinoz@tcmb. gov.tr ]
* Prof. Dr., Gazi Universitesi, iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi, Ekonometri Bolimii, e-posta:

bedriye@gazi.edu.tr
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Enflasyon katilig1 hakkindaki literatiiriin 6nemli bir boliimiinde enflasyon katiligimnin
genellikle iki farkli yaklagimla olciildiigii goriilmektedir. {1k yaklasim tek degiskenli
zaman serisi modellerine dayanirken (tek-degiskenli yaklasim), ikinci yaklasimda
enflasyondaki davranigin aciklanmasina yonelik yapisal ekonometrik modeller
kurulmaktadir (¢ok-degiskenli yaklagim). Tek-degiskenli yaklasimda enflasyonun basit
bir otoregresif modeli kurulmakta ve soklar otoregresif siirecin beyazgiiriiltii bilegseninde
Olctilmektedir. Otoregresif (AR) katsayilarm toplami, en biiyilk otoregresif kok ve
soklarin yari-yagam siiresi (half life) literatiirde kullanilan 6lgiitlerden bazilaridir. Bu
Olgiitler, bir soku takiben enflasyonun uzun dénem ortalamasina ne hizda dondiigii
hakkinda fikir vermektedir. Cok-degiskenli yaklasimda ise enflasyon ve enflasyon
belirleyicileri arasinda ekonomik nedensellik iligkisi oldugu varsayilmakta ve enflasyon
katilig1 enflasyonun belirleyicilerine gelen soklarin enflasyon tizerindeki etki siiresi ile
Olciilmektedir. Tek-degiskenli yaklagimda soklar, incelenen donemde enflasyonu
etkileyen tiim soklarin 6zet bir 6lgiitii olarak goriildigiinden dolay1 soklara ekonomik
anlam verilememektedir. Cok degiskenli yaklasimda ise enflasyonu etkileyen farkl
soklar belirlenebilmekte ve soklara ozel katilik analizi yapilabilmektedir. Bazi
caligmalarda (Batini ve Nelson, 2001 ve Batini, 2002) VAR gibi ¢ok degiskenli
yontemler kullanilarak ¢esitli yapisal olmayan soklarin enflasyona etki siiresi
hesaplanmistir. Bunlara ek olarak, enflasyon katiligini olgmek igin sifir frekansta
spektral dagilim (spectral density at frequency zero) gibi frekans-sahasi (frequency-
domain) yontemler de kullanilmistir (Benati, 2002).

Bu ¢alismada Marques’in (2004) 6nerdigi parametrik olmayan yaklasim ile Tirkiye’de
enflasyon katilig1 6l¢iilmeye calisilmistir. Ayrica, toplam enflasyon serileri i¢in bulunan
enflasyon katilig1, toplulagtirma hatasindan (Granger, 1980 ve Zaffaroni, 2004) veya
onemli sayida enflasyon serisi toplulastirilirken, duruma 6zel soklarin yok olmasindan
(Altissimo vd., 2006) kaynaklanabilmektedir. Bu yiizden, ¢alismada enflasyon katilig1;
hem degisik sektorlerdeki enflasyon katiligini arastirmak, hem de toplam enflasyondaki
katiligin belirleyicilerini bulabilmek amaciyla alt endeksler bazinda da aragtirilmastir.

Bu calismada; Bolim 2’de kullanilan veri seti ve incelenen donemdeki Tiirkiye
ekonomisi kisaca 6zetlenmistir. B6lim 3’te ¢aligmada kullanilan enflasyon katiligi
Olgiitli anlatilmig ve test sonuglart sunulmustur. Boliim 4’te c¢alismanin sonuglari
tartisilmstir.

2. YONTEM

2.1 Veri Seti

Merkez bankalar tarafindan enflasyonun izlenmesi icin tiiketici fiyatlar1 daha uygun
bulunsa da, tiiketici fiyatlar1 i¢in bir Oncii gosterge olarak kabul edilen iiretici
fiyatlarmin davranis1 da para politikasinin olusturulmasinda olduk¢a 6nem tagimaktadir.
Bu calismada enflasyon katiliginin 6lgiilmesinde, Uretici Fiyatlari Endeksi (UFE)
kullanilmustir. Tiirkiye’de 2003 temel yilli UFE, Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK)
tarafindan Avrupa Toplulugunda Ekonomik Faaliyetlerin Istatistik Stniflamas1 (National
Classification of Economic Activities, NACE) Revize 1.1°e gore hesaplanmaktadir.
2003 yilindan 6énce TUIK, Tiim Ekonomik Faaliyetlerin Uluslararas1 Standart Sanayi
Siniflamas1 (International Standard Industrial Classification of all Economic Activities,
ISIC) Revize 3’e¢ gore 1994 temel yilli Toptan Esya Fiyat Endeksi (TEFE)’yi
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hesaplamaktaydi. Bu ¢alismada ilk olarak, 1994-2003 yillar1 i¢cin, NACE Revize 1.1 ve
ISIC Revize 3 smiflamalar arasindaki gecis anahtari kullanilarak TEFE’den NACE
siniflamasima gore fiyat endeksleri hesaplanmigtir. Daha sonra, 2003-2005 yillar igin
UFE’den, Avrupa Birligi Komisyon Uygulamas19 takip edilerek, Ana Sanayi Gruplari
(MIGS) smiflamasimna gore fiyat endeksleri hesaplanmistir. Daha sonra MIGS
siiflamasina gore hesaplanan bu endeksler birlestirilerek ¢aligmada kullanilan veri
tabani olusturulmustur. NACE Revize 1.1 ve MIGS siniflamalar1 arasindaki gecis
anahtari, Ek’te sunulmustur.

MIGS smiflamasi sanayileri tretilen mallarin kullanim amacia gore ayirmaktadir.
MIGS smiflamasinda ara mallari, sermaye mallari, tilketim mallart (dayanikli ve
dayaniksiz) ve enerji tireten sanayiler olmak {izere bes ana sanayi grubu bulunmaktadir.
Enflasyon katiligin1 farkli toplulagtirma seviyelerinde incelemek igin, bu caligmada
enflasyon katiligi hem ana sanayi gruplar (5 seri), hem de alt gruplar (54 seri) i¢in
arastirilmigtir.

Calismada kullanilan veri seti Ocak 1994- Eylil 2007 arasindaki donemi
kapsamaktadir. Ancak 1994 yil1, Tiirkiye’de gergeklesen mali kriz sebebiyle analizden
cikartlmistir. Analizlerde mevsimsellikten arindirilmis {i¢ aylik enflasyon oranlari
kullanilmistir. Serilerin mevsimsellikten arindirilmasinda TRAMO/SEATS (Gémez ve
Maravall, 1998) yontemi kullanmilmistir. TRAMO/SEATS, ARIMA modeline dayanan
yontemi takip ederek zaman serilerindeki gézlenmeyen bilesenleri ayristirmakta ve her
zaman serisine 6zel bir arindirma sagladigindan diger amaca 6zel (ad-hoc) filtrelerden
daha az risk tagimaktadir. Ayrica ugdegerleri, calisma ve is glinlerini, ulusal bayramlari,
Ramazan ve Kurban bayramlar1 gibi hareketli tatil etkilerini ayristirip bu etkilerden
arindirabildiginden, = TRAMO/SEATS’in  diger = mevsimsellikten  arindirma
programlarindan daha avantajli oldugu diistiniilmektedir.

2.2 incelenen Dénemdeki Tiirkiye Ekonomisi

90’11 yillarda, yiiksek faiz oranlari, stirekli artan i¢ bor¢lanmanin mali kesime yaptigi
baski nedeniyle reel faiz oranlarinin siirdiiriilemez seviyelere ¢ikmasi, artan risk primi
sonucunda borg stoku {izerinde olusan yiiksek reel faiz maliyeti ve bankacilik sisteminin
giderek kirillganlagsmas1 ekonomik yapimin ¢ergevesini olusturmustur. Biitiin bu
unsurlarin olusturdugu yapi, ekonomiyi oldukca hassaslastirmis ve 1993 yili sonunda
biitge agigimin planlananin oldukga tizerinde gerceklesmesini takiben, 1994 yili basinda
hiikiimet biiytlik oranli bir devaliasyon yapmis ve nominal faizleri ¢cok yiiksek diizeylere
cikartmistir.

1998 yili basinda, parasal biiytikliikklerin nominal ¢apa olarak kullanildigi yeni bir
ekonomik program uygulamaya konulmustur. Ancak, program sirasinda Rusya krizi
nedeniyle biiyiik oranda sermaye ¢ikist yasanmis, faiz oranlari tekrar yiikselmis ve
kamu borg stoku biiyiik oranda artmistir. Kamu maliyesi giderek kotiilesirken, ekonomi
de daralma siirecine girmistir. 1999 yilinda yasanan deprem felaketi bu siireci daha da

° Ana Sanayi Gruplamasi tanimina iliskin kisa dénemli istatistikler ile ilgili 1165/98 nolu Konsey Uygulamasina iliskin 26 Mart
2001 tarihli ve 586/2001 nolu Komisyon Uygulamasi.
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hizlandirmistir. Bunlari takiben, 2000 yil1 basinda, yeni ve ¢ok kapsamli bir ekonomik
program uygulanmaya konmustur. Programda, bozulan bor¢ dinamiklerinin enflasyon
ve diger ekonomik biiyiikliikkler tizerindeki etkisini azaltmaya yonelik olarak gelirleri
arttirict ve harcamalar1 azaltici tedbirlerle kamu maliyesinin dizeltilmesi ve borcun
stirdiiriilebilir bir seviyeye cekilmesi ve ¢ok genis bir yapisal reform programi
hedeflenmistir. Onceden agiklanan doviz kurlariyla, doviz kuru-enflasyon iliskisinin
zayiflamasi ve buna dayali olarak enflasyonun diisiiriilmesi amaglanmigtir. Programin
uygulanmaya baslamasiyla beraber, giiven biiyiik 6l¢tide artmis, bekleyislerin olumluya
donmesi ile birlikte, dis kaynak girisi de hizlanmigtir. Boylece, faiz hadlerinde hizli ve
bliytik oranli diistisler olmustur. Faizlerdeki gerileme tiiketimi canlandirmis ve kredi
hacminde genisleme yaratmistir. Ayn1 zamanda, enflasyon oranlarmin déviz kuru
artisinin {izerinde kalmasi nedeniyle, reel kurlarda hizli bir degerlenme gozlenmistir. i¢
talep artisi, ayni zamanda reel kurlardaki degerlenme ile birlikte, ithalat talebini
arttirmig ve sonucunda cari islemler acig1 giderek genislemistir. Ancak, 2001 yilinda
yasanan finansal krizin arkasindan, makroekonomik politikada 6nemli degisimler
yapilmis ve dalgali doviz kuru rejimi benimsenmistir. 2002 yili basinda finansal
piyasalarda goreli durgunluk elde edilmesini takiben, Tiirkiye Cumhuriyet Merkez
Bankas1 (TCMB) ortiik enflasyon hedeflemesi rejimine gegmistir. Mali disiplin ve
ekonomik reformlar birlesince ortiik enflasyon hedeflemesi, tiiketici fiyatlarindan
hesaplanan enflasyonun %70 seviyelerinden, 2005 yili sonunda %8 seviyelerine
inmesini saglamistir. Mali kosullardaki ve bankacilik sistemindeki iyilesme ve elde
edilen ekonomik basarmin ardindan, 2006 yili basinda TCMB acik enflasyon
hedeflemesi rejimini uygulamaya koymustur.
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Sekil 1. Toplam Sanayi icin Mevsimsellikte
Oram

rindirilmis U¢ Aylik Enflasyon

Sekil 1, 1995-2007 doéneminde toplam sanayi i¢in mevsimsellikten arindirilmis ti¢
aylik enflasyon oranini gostermektedir. Sekilden, 2002 yilinda enflasyon hedeflemesi
rejimine geg¢ilmesinin, enflasyon serilerinde diisiis yarattigi goriilmektedir. Bir bagka
ifade ile grafiklerde sunulan {i¢ aylik enflasyon verileri, sabit ortalama varsayiminin
gergekel olmayacagina, zamana gore degisen ortalama kullanilarak enflasyon
katiliginin hesaplanmasinin daha dogru olacagina isaret etmektedir.
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Enflasyon serilerinin zamana gore degisen ortalamalarini hesaplamak i¢in Hodrick-
Prescott (HP) filtresi (A=1600) kullanilmistir. Hodrick-Prescott (HP) filtresi
serilerdeki uzun donem trend bilesenini tahmin etmek i¢in ekonomistler tarafindan
siklikla kullanilan bir diizleme (smoothing) yontemidir. Bu yontem ilk defa Hodrick
ve Prescott (1997) tarafindan ABD’deki is ¢evrimlerinin analizinde kullanilmusgtir.
HP filtresinde serideki trend tahmin edilirken, serinin trend etrafindaki varyansi
minimize edilmekte ve soklarin etkilerini ortadan kaldirmaya yo6nelik bir parametre
(M) kisit olarak kullanilmaktadir. HP filtresinde s asagidaki gosterilen denklem
minimize edilecek sekilde se¢ilmektedir.

Zrl(yt _Sr)z +ﬂ§[(SH1 _St)_(st _St—l)]2 (1)

Trendin ne kadar diiz olacagi, kullanilan parametrenin (1) biiyiikliigiine baglidir. Bu
parametrenin degeri biiyiidiikge filtre sonrasinda elde edilen serinin duzligi
(smoothness) artmaktadir. Bu yiizden yontem, diizlilk parametresinin degerlerine
gore degisebilen sonucglar vermekte, bu da s6z konusu yontem i¢in bir dezavantaj
olusturmaktadir. HP filtresinde “A” degerinin ne olacag: ile ilgili kesin bir kural
bulunmazken, Hodrick ve Presscott (1997) en uygun “A” degerleri olarak yillik A =
100, ti¢ aylik A, = 1600 ve aylik A = 14400°t Onermiglerdir. Bu ¢alismada ii¢ aylik
enflasyon verileri kullanildigindan, HP filtresi ile enflasyonlara iliskin trendler
bulunurken A = 1600 degeri secilmistir.

Toplam sanayi ve ana sanayi gruplarina gore, Sekil 2’de ii¢ aylik enflasyon serileri
ve HP filtresi ile hesaplanan zamana gore degisen ortalamalar, Sekil 3’te ise
ortalamalardan sapmalar verilmistir.
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3. BULGULAR

Bu caligmada enflasyon katiligint 6lgmek i¢in Marques (2004) tarafindan gelistirilmis
parametrik olmayan bir enflasyon katilig1 ol¢titii kullanilmistir. Buna gore, enflasyon
katilig1 olgtitii su sekilde tanimlanmaktadir:

n
}/_1—? (2)

Burada n, T+1 gozlemin oldugu zaman araliginda serinin ortalamasini kag¢ kere kestigini
gostermektedir. v, 0 ve 1 arasinda deger almaktadir. Ayrica, simetrik sifir ortalamali
beyaz giiriiltii (white noise) siirecinde E (y)=0 olmaktadir. Dolayisiyla, y degerlerinin
0.5’e yakin olmasi katiligin olmadigina isaret ederken, 0.5’in tizerindeki degerler katilik
olduguna isaret etmektedir. Diger taraftan, 0.5’in altindaki y degerleri negatif uzun
donem otokorelasyonu gostermektedir. y istatistii enflasyon stireci i¢in model
belirlenmesini ve tahmin edilmesini gerektirmediginden, modellerdeki yanlis belirleme
hatalarina kars1 saglam bir istatistik olmas1 beklenmektedir.

&/ nin esit olasilikla pozitif ve negatif degerler alabilen sifir ortalamalr bir beyaz giirtiltii
stirecini ifade ettigi ve x,'nin asagidaki gibi tanimlanan bir rastgele degisken oldugu
varsayilsin.

x=1 eger &.&.1<0 (seri ortalamasini kesiyorsa),
x=0 eger &.&.;>0

Bu durumda katilik 6l¢iitii Esitlik 3°te verilen bigimde yazilabilir:
T

y=1->'x,/T 3)
t=1

Burada x; basar1 ve basarisizligin esit olasilia sahip oldugu (p=1-p=0.5) Bernoulli
dagilimina sahiptir. Dolayisiyla E[x]=0.5 ve Var[x=p(1-p)=0.25 oldugundan,
E[y]=0.5 ve Var[y]=p(1-p)/T = 0.25/T olmaktadir. Enflasyonun beyaz giiriiltii siireci
varsayimi altinda, merkezi limit teoremi y’nin normal dagilima sahip oldugunu
gostermektedir.

¥ =N(0.5,0.25/T) @)

y—0.5

0.5/T

~N(0, 1) (5)

Bu sonug, tahmin edilen enflasyon parametresinin istatistiksel anlamliliginin (y = 0.5)
test edilmesine olanak saglamaktadir. Ancak, bu sonucun sadece beyaz giiriiltii siireci
varsaymmu altinda gegerli oldugu ve eger y=0.5’1 test eden yokluk hipotezi reddedilirse,
y’nin veri yaratma siirecinin 6zelliklerine bagli olabilecek ¢ok daha karisik bir dagilima
sahip olacagi belirtilmelidir.
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Sabit ortalama ve HP filtresi ile bulunan zamana goére degisen ortalamalar
kullanilarak hesaplanan enflasyon katilif1 (y) tahminleri toplam ve sanayi gruplar
icin Tablo 1°de sunulurken, alt endeksler i¢in hesaplanan enflasyon katiligi
tahminleri Tablo 2’de 6zetlenmistir.

Tablo 1. Toplam ve ana sanayi gruplarindaki enflasyon serileri icin katihk tahminleri

Sabit Ortalama ile Zamana gore Degisen
Ortalama ile
y p-degeri |y p-degeri
Toplam Sanayi 0.78 0.00 0.68 0.01
Ara Mallar1 0.78 0.00 0.60 0.08
Sermaye Mallari 0.81 0.00 0.66 0.01
Dayanikli Tiiketim Mallari 0.81 0.00 0.64 0.02
Dayaniksiz Tiiketim Mallar1  |0.82 0.00 0.70 0.00
Enerji 0.76 0.00 0.58 0.13

Tablo 2. Alt kalemlerdeki enflasyon serileri icin katihik tahminleri

. . Zamana gore
Sabit Ortalama ile Degisen Orta%ama ile

Toplam . .

Qeri  [Medyan (y) p-degeri |Medyan (y) p-degeri
Toplam Sanayi 54 0.76 0.00 0.58 0.13
Ara Mallar1 20 0.78 0.00 0.58 0.13
Sermaye Mallar1 10 0.74 0.00 0.59 0.10
Dayanikli Tiiketim Mallar1 5 0.72 0.00 0.50 0.50
Dayaniksiz Tiiketim Mallar1 15 0.76 0.00 0.58 0.13
Enerji 4 0.71 0.00 0.63 0.03

Sonuglar, incelenen tiim serilerde sabit ortalama kullanilarak hesaplanan enflasyon
katiligi tahminlerinin 0.5’in tlizerinde ve istatistiksel olarak anlamli oldugunu
gostermektedir. Diger taraftan, zamana gore degisen ortalama kullanilarak hesaplanan
toplam seriler i¢in enflasyon katiligi tahminleri, enerji sektorii disindaki sektorlerin
enflasyonunun yiizde 10 anlamhilik diizeyinde kati oldugunu gosterirken; alt
kalemlerdeki seriler igin hesaplanan enflasyon katiligi tahminleri enerji sektorii
disindaki sektorlerin enflasyonunun yitizde 10 anlamlilik diizeyinde kati olmadigimi
gostermektedir. Dolayisiyla, sonuglar enflasyon katilig1 tahminlerinin sabit ortalama ve
zamana gore degisen ortalama kullanilmasina bagli olarak oldukca degistigine isaret
etmektedir.

Toplam ve ana sanayi gruplari i¢in hesaplanan enflasyon katiligi tahminleri
karsilastirildiginda, enflasyon katiliginin en diisiik enerjide, en yiiksek ise dayaniksiz
titkketim mallarinda oldugu goriilmektedir. Enflasyon katiligindaki farkliliklar firmalarin
islem yaptig1 farkli pazar ozelliklerine bagh farkli fiyatlama davranislarindan
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kaynaklanmaktadir. Enerji sektoriinde irlin fiyatlar1 temel olarak uluslararast enerji
piyasasi kosullarina baglh oldugundan, bu sektérde soklara hizli tepki verilmesi mantikli
bir sonugtur.

Ayrica, zamana goOre degisen ortalama kullanilmasiyla bulunan enflasyon katilig1
tahminlerinin sabit ortalama kullanilarak bulunan katilik tahminlerine gore diistik
oldugu goriilmektedir. Diger taraftan, Altissimo vd.’de (2006) tartisildigt gibi, alt
endekslerin toplulastirilmas1 zaman serisi 6zelliklerini iki sekilde etkilemektedir. Ilk
olarak alt endekslerdeki duruma o6zel soklar ¢ok sayidaki endeksin toplulastiriimasi
asamasinda kaybolacak ve toplam endeks i¢in bulunan otoregresif modelde ortak soklar
etkin olacaktir. Ikinci olarak, eger katiligin daha yiiksek oldugu alt endeksler goreli
olarak daha fazla agirliga sahipse, toplulastirma sonrasinda daha yiiksek katilik
parametreleri elde edilecektir. Sonuglar enerji sektorii disinda, alt kalemlerdeki seriler
icin hesaplanan enflasyon katiligi tahminlerinin, toplam serilerle hesaplanan enflasyon
katiligi tahminlerinden diisiik olmasi toplulastirmanin daha yiiksek derecede fiyat
katilig1 6l¢iilmesine neden oldugunu gostermektedir. Dolayisiyla, Clark (2003) ve
Lunnemann ve Mathd (2004)’nin bulgularina benzer olarak, Tirkiye’de fiyat
endekslerinde toplulastirma daha yiiksek derecede fiyat katiligi olgiilmesine neden
olmaktadir.

4. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada 1995-2007 tarihleri arasindaki UFE kullamlarak Tiirkiye’de enflasyon
katiliginin derecesi Marques’in (2004) 6nerdigi parametrik olmayan yaklasim ile analiz
edilmistir. Sonuglar zamana gore degisen ortalamalar ile tahmin edilen enflasyon
katilig1 tahminlerinin sabit ortalama ile bulunan enflasyon katili§i tahminlerine gore
oldukea kiictik oldugunu gostermektedir. Enflasyon katiligi tahminlerinin kiigiik olmast,
bir sok sonrasi enflasyonun uzun doénem degerine ¢ok hizli geri dondigiinii
gostermektedir. Bu sonu¢ TC Merkez Bankasi’nin bakis agisindan olumludur ¢linkii bu
durumda enflasyon hedeften saptiginda, enflasyonu hedeflenen diizeye geri getirmek
kisa zaman alacaktir. Bunun yani sira, sonuglar enerji sektorii disinda, alt kalemlerdeki
seriler i¢in hesaplanan enflasyon katiligi tahminlerinin, toplam serilerle hesaplanan
enflasyon katilig1 tahminlerinden diisiik oldugunu, Tirkiye’de fiyat endekslerinde
toplulastirmanin daha yiiksek derecede fiyat katiligi Ol¢iilmesine neden oldugunu
gostermektedir.
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INVESTIGATING INFLATION PERSISTENCE
IN TURKEY: A NON-PARAMETRIC
APPROACH

ABSTRACT

In this study, we investigate inflation persistence in Turkey using producer
price indices at the disaggregate level. We employ a non-parametric measure
of inflation persistence based on mean reversion proposed by Marques
(2004). Empirical results suggest that, estimates of inflation persistence
calculated using time-varying means are significantly lower than the
estimates calculated by constant-means. Empirical evidence also suggests
that the persistence estimates found by using aggregate inflation series are
larger than the average persistence of disaggregate inflation series except
energy goods. Thus, aggregation leads to a higher degree of measured
persistence in Turkey.

Keywords: Inflation persistence, Non-parametric approaches.
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EKk. NACE ve MIGS Smiflamalar1 Arasindaki Gecis Anahtari

|Ara Mallari

NACE NACE adi

13 Metal cevherler madenciligi

14 Diger madencilik ve tasocakcilig1

156 Ogiitiilmiis tahil iiriinleri, nisasta ve nisastali iiriinlerin imalati

157 Hazir hayvan yvemleri imalati

171 Tekstil elyafinin hazirlanmasi ve egrilmesi

172 Dokuma

173 Dokumanin aprelenmesi

176 Trikotai (6rme) ve tig-isi kumas imalati

20 Agac ve agac mantari Uriinleri imalati (mobilya haric)

21 Kagit hamuru, kagit ve kagit iirtinleri imalati

241 Ana kimyasal maddelerin imalati

242 Pestisid (hasarat ilac1) ve diger zirai-kimvasal tiriinlerin imalati

243 Bova. vernik benzeri kaplayici maddeler ile matbaa miirekkebi ve macun
246 Diger kimyasal tiriinlerin imalati

247 Suni elyaf imalati

25 Plastik ve kaucuk tiriinleri imalati

26 Metalik olmavan diger mineral tiriinlerin imalati

27 Ana metal sanavii

284 Metallerin doviilmesi, preslenmesi, baskilanmasi ve vuvarlanmasi; toz
285 Metallerin kaplanmasi ve islenmesi; genel makine miihendisligi

286 Catal-bicak takimu, el aletleri ve genel hirdavat malzemeleri imalati

287 Diger fabrikasyon metal esyalarin imalati

312 Elektrik dagitim ve kontrol cithazlar1 imalati

313 Izole edilmis tel ve kablo imalati

314 Akiimiilat6r, primer pil ve batarya imalati

315 Elektrik ampulii ve lambalari ile aydinlatma techizati imalati

316 Baska verde siniflandirilmamis elektrikli techizat imalati

321 Elektronik valf ve tiipler ile diger elektronik parcalarin imalati

Sermave Mallari

281 Metal yap1 malzemeleri imalati

282 Tank, sarnic, metal muhafaza ile kalorifer kazani ve radyatdr imalati

283 Buhar kazani1 imalati, merkezi kalorifer kazanlar1 haric

291 Ucak. motorlu tasit ve motosiklet motorlar1 haric, mekanik giic iiretimi ve
292 Genel amacli diger makinelerin imalati

293 Tarim ve ormancilik makineleri imalati

294 Takim tezgahlar1 imalati

295 Diger 6zel amacli makinelerin imalati

296 Silah ve mithimmat imalati

30 Biiro makineleri ve bilgisayar imalati

311 Elektrik motoru, ienaréter ve transformatorlerin imalati

322 Radvyo ve televizyon vericileri ile telefon ve telgraf hatti techizat: imalati
331 Tibbi ve cerrahi techizat ile ortepedik araclarin imalati

332 Olcme, kontrol, test, seyriisefer ve benzer amacli alet ve cithazlarin imalati
333 Sanavide kullanilan islem kontrol techizati imalati

34 Motorlu kara tasiti, romork ve vart romork imalati

351 Deniz tasitlarinin yapimi ve onarimi

352 Demiryolu ve tramvay lokomotifleri ile vagonlarinin imalati

353 Hava ve uzay tasitlar1 imalati
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Ek. NACE ve MIGS Simiflamalar1 Arasindaki Gecis Anahtar: (Devami)

Tiirkiye'de Enflasyon Katiliginin Aragtinimasi: Parametrik Olmayan Bir Yaklagim

NACE

NACE Adi

297
323
334
335
354
355
361
362
363

Baska verde siiflandirilmamis ev aletleri imalati

Televizyon ve radvo imalati; ses ve goriintii kaydeden veva cogaltan techizat
Optik aletler ve fotografcilik techizat1 imalati

Saat imalati

Motosiklet ve bisiklet imalati

Baska verde siiflandirilmamus. diger ulasim araclarinin imalati

Mobilya imalati

Miicevherat ve ilgili esyalarin imalati

Miizik aletleri imalati

151
152
153
154
155
158
159
16

174
175
177
18

19

22

244
245
364
365
366

Davaniksiz Tiiketim Mallar

Et ve et iiriinleri imalati, islenmesi ve saklanmasi

Balik ve balik iiriinlerinin islenmesi ve saklanmasi

Sebze ve meyvelerin islenmesi ve saklanmasi

Bitkisel ve hayvansal s1v1 ve kat1 yaglarin imalati

Siit tirtinleri imalati

Diger g1da maddeleri imalati

Icecek imalati

Tiitiin tirtinleri imalat

Givim esvasi disindaki hazir tekstil {iriinleri imalati

Diger tekstil iiriinleri imalati

Trikotai (6rme) ve ti1g-isi tiriinlerin imalati

Givim esvasi imalati; kiirkiin islenmesi ve boyanmasi

Derinin tabaklanmasi ve islenmesi; bavul. el cantasi, saraclik, kosum takimi
Basim ve vayim; plak, kaset ve benzeri kayitli medyanin cogaltilmasi
Eczacilik iiriinlerinin, tibbi kimyasallarin ve botanik tiriinlerinin imalati

Sabun ve deterian, temizlik ve cilalama maddeleri; parfim; kozmetik ve
Spor malzemeleri imalati

Ovun ve ovuncak imalati

Baska verde siniflandirilmamis cesitli imalatlar

Enerii
10
11

Komiir madenciligi

Bitkisel iiriin yetistiriciligi; bostan, mevyve ve sebze vyetistiriciligi
Havyvancilik

Kok komiirii, rafine edilmis petrol iiriinleri ve niikleer yvakit imalati
Elektrik, gaz., buhar ve sicak su iiretimi ve dagitimi

Suvun toplanmasi. aritilmasi ve dagitimi
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TEKRAR SATILABILIiR URUNLER ICIN
GAZETECI COCUK PROBLEMININ CELISEN
AMACLAR ALTINDA INCELENMESI

Umay UZUNOGLU KOCER® Mutlu KARA ™

OZET

Geligen pazarlama stratejileri dogrultusunda firmalarin rekabet politikalari,
miisteri beklentilerini en yiiksek diizeyde karsilamak iizerine odaklanmistir.
Miisterilerin satin aldiklart iiriinii herhangi bir sebeple belli bir siire i¢inde
iade etmeleri durumu, firmalarmm pazarlama stratejileri i¢inde giiniimiizde
giderek yayginlagmaktadir. Bu gereksinim dogrultusunda iade edilen iiriinler
icin gazeteci ¢ocuk problemi ile envanter politikasi belirlenmesine iligkin
calismalara literatiirde sik¢a rastlanmaktadir. Gazeteci ¢ocuk problemi, tek
periyot i¢in beklenen kar ya da maliyet fonksiyonunu en iyileyen siparis
miktarimin - bulundugu envanter modeli olarak bilinmekle birlikte, bu
problemin farkli amaglar altinda incelendigi ¢calismalarla literatiirde sik¢a
karsilasiimaktadir. En sik rastlanan alternatif amaglar, hedef kari asma
olasiligint ve beklenen kari asma olasiligini maksimize eden siparis
miktarmin aragtirildigi modellerdir. Bu ¢alismada, tekrar satilabilir iade
triinler igin gazeteci ¢ocuk problemi, beklenen kari en biiyiiklemek ve
beklenen kari asma olasiligini en biiyiiklemek amaglart dogrultusunda ayri
ayrt incelenmis, iki ayrt amag icin siparis politikalart belirlenmigtir. Yan
swra, ¢elisen bu iki amag fonksiyonunu birlikte optimize eden dengeleyici bir
siparis miktart arastirilmigtir. Tiiretilmis talep verilerinden hareketle, bir
senaryo iizerinde sozii edilen ii¢ amag fonksiyonu ile siparis politikalar
belirlenmis, son olarak da modelin parametrelerine iliskin duyarhilik
analizleri ve ekonomik yorumlara yer verilmistir.

Anahtar Kelimeler: Alternatif amac¢ fonksiyonlari, Beklenen kari1 asma olasihig,
Envanter, Gazeteci cocuk problemi, iade iiriinler.

1. GIRiS

Bazi iirtinlere olan talep sezonluk oldugundan, bu tip tirlinlerin envanter planlamasi tek
periyot i¢in yapilir. Stokastik envanter teorisinde temel modellerden biri olan gazeteci
cocuk probleminde sezon basinda bir kez siparig verilir. Sezon boyunca olusan talebe
bagli olarak sezon sonunda elde kalan tiriinler i¢in maliyeti, karsilanamayan talepler i¢in
ise stoksuzluk maliyeti olusacaktir. Klasik yaklagim olarak gazeteci ¢ocuk probleminde
karar degiskeni siparis miktaridir ve tek periyot icin beklenen kar ya da beklenen
maliyet fonksiyonunu en iyileyen siparis miktari aragtirtlir (Winston, 2004; Lieberman,
1995).

Son yillarda gazeteci cocuk problemi, uygulamada karsilagilan problemlerin
¢cOziimlerine yonelik olarak, yeni yaklasimlar altinda yeniden incelenmektedir. Tek
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periyot probleminin birden fazla periyotta ve birden fazla tirtin i¢in incelenmesi, farkl
fiyatlandirma politikalari, talep bilgisi ile ilgili agilimlar, farkli amag¢ fonksiyonlari
altinda problemin incelenmesi ve iade edilen uriinler i¢in gazeteci ¢ocuk problemi, bu
yaklasimlar arasinda yer almaktadir. Gazeteci g¢ocuk problemine yeni yaklasgimlarla
ilgili olarak Khouja (1999) incelenebilir.

Yeni yaklagimlar arasinda, farkli amag¢ fonksiyonlari altinda problemin incelenmesi
tizerine literatirde ¢ok sayida calisma bulunmaktadir. Bilindigi gibi klasik gazeteci
cocuk probleminde amag, beklenen kari maksimize ederek optimal siparis miktarini
belirlemektir. Ancak arastirmacilar beklenen kar fonksiyonunu maksimize etmenin
gercek yasam kosullarinda yetersiz kaldigimi goézlemlemislerdir. Lanzillotti (1958)
yaptig1 arastirmada, donemin onde gelen yirmi sirketi ile gerceklestirdigi goriismeler ve
aldig1 yanitlar sonucunda “beklenen kar’dan ¢ok, “hedeflenen kar”’in isletmeler igin
o6nemli oldugu sonucuna varmustir. Beklenen kari en biiyiiklemektense, belli bir kar
diizeyine ulasmay1 hedeflemek, isletmeler i¢cin daha gercekei bir amag¢ olarak ortaya
cikmistir. Boylece, hedeflenen kara ulasma olasiligini en biiyiiklemek yeni bir amag
olarak ortaya cikmistir. Wells (1968), Schiff ve Lewin (1970), Coplan (1968),
Williamson (1970)’in yapmis oldugu calismalar, bu konuda yapilmis caligmalara
ornektir. Kabak ve Schiff (1978)’in ¢alismasi da hedeflenen kara ulagma olasiligint en
bliytikleyen siparis miktarin1 hesaplayan ilk c¢alismadir. Lau (1980), farkli dagilimlar
altinda hedeflenen kara ulagma olasiligini en biiyiiklemek amacini incelemis, yani sira
problemi beklenen faydayi en biiyiiklemek amaci altinda diistinmiistiir. Lau ve Lau
(1988) ve Li vd. (1991), hedeflenen kara ulagma olasiligin1 en biiylikleme amag
fonksiyonunu, {irin sayisit birden fazla oldugu durum i¢in incelemistir. Parlar ve Weng
(2003) yaptiklar1 ¢alismada, bir isletme i¢in hedef kar1 spesifik olarak belirlemenin her
zaman mimkiin olamayabilecegi ifade edilmis ve hedef kar belirlemek yerine
“beklenen” kar1 agsma olasiligmin en biiyiiklenmesinin daha gercekgi bir amag olacagi
belirtilmistir. Beklenen kar1 en biiyiikleyen amag ile beklenen kar1 agma olasiligini en
biiyiikleyen amacin ¢elisen iki amag¢ oldugunu vurgulayan Parlar ve Weng (2003),
gelistirdikleri yontem ile bu iki amaci1 dengeleyen ve iki amaci da en iyileyen yeni bir
optimal ¢6ziim elde etmiglerdir.

Isletmelerin temel odak noktasi karini veya beklenen kara ulasma olasiligini en
biiyiiklemek olmakla birlikte, satis politikalar ile ilgili olarak pratikte karsilagtiklar
bazi1 6zel durumlar da s6z konusudur. Isletmelerin satis sekilleri incelendiginde farkli
durumlarla karsilasilabilinir. Baz1 isletmelerin sattiklar: tirtinleri belirli kosullarda geri
aldiklar1 durumlar da vardir. Yasal olarak da miisterilerin belirli bir siire igerisinde satin
aldiklan tiriinleri iade etme haklar1 vardir. Bu gibi durumlarda igletmeler iade edilen
trtiniin durumuna bagl olarak satis fiyatinin bir kismini ya da tamamini miisteriye geri
oderler. Isletmelerin bu yondeki satis politikalar1 goz oniine alindiginda, iade edilebilir
uriinler i¢in gazeteci cocuk problemi ortaya g¢ikmaktadir. Problem, iade edilebilen
triinler i¢in uyarlandiginda talep tahmininde ve maliyet hesaplamalarinda klasik
probleme gore farkliliklar dogar.

Literatiirde, gazeteci cocuk modelinin iade edilebilir tirlinler i¢in uygulandigi ¢alismalar
incelendiginde ¢ok sayida ornekle karsilasildigi soylenemez. Kodama (1995), iade
durumunun kismen ele alindig1 tek periyot i¢in envanter problemini ele almistir. Lee
(2001), tedarik zinciri baglaminda perakendecinin satilamayan iirtinleri sezon sonunda
tedarik¢iye ya da lreticiye iade ettigi durumu incelemistir. Gazeteci ¢ocuk modelinin
iade edilebilir iirtinler i¢in uygulandigi ilk ¢calisma Vlachos ve Dekker (2002) tarafindan
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yapilmistir.  Vlachos ve Dekker (2002) calismalarinda iki kisitlayict varsayim
kullanmistir. Bu varsayimlarin ilki satilan iriinlerin sabit bir yiizdesinin iade
edilebilecegi tizerinedir. Varsayimlarin ikincisi ise, trtinlerin yalnizca bir kez tekrar
satilabilecegidir. Benzer sekilde iade edilebilir tirlinler i¢in gazeteci ¢ocuk modelini
uygulayan Mostard ve Teunter (2006), her satilan iirtiniin belli bir iade edilme olasilig1
oldugunu ve iade edilen {rlinlerin siirsiz olarak yeniden satilabilir oldugunu
diisiinmiisler ve bu varsayimlar altinda envanter politikas1 gelistirmislerdir. Iade
tiriinlerle ilgili olarak gazeteci ¢ocuk probleminin uygulandigi ¢aligmalarin tamaminda,
beklenen kar1 en biiyiiklemek tizere envanter politikasi belirlenmistir.

Bu calismada, giniimiizde giderek yaygin olmasi beklenen diriinlerin iade edilen
triinlerin yeniden satilmasi durumu i¢in gazeteci ¢cocuk problemi, beklenen kari asma
olasiligin1 en biiytiklemek amaci altinda ele alinmistir. Ayrica, beklenen kar1 en
biiyiikleme amaci altinda da problem iade tiriinler i¢in incelenmis ve sozii edilen ¢elisen
iki amactan ne birini, ne digerini en buyiikleyen; her ikisini de en iyileyen bir optimal
envanter politikas1 belirlenmistir. Caligmada talep verileri i¢in normal dagilimdan
tiiretilen veriler kullanilmis, beklenen kar1 ve beklenen kara ulasma olasiligini en
biiytikleyen amaglar altinda ayr1 ayr1 envanter politikalar1 belirlenmistir. Ayrica ¢elisen
bu iki amaci en iyileyen envanter politikasi belirlenerek digerleriyle karsilastirma
yapilmigtir. Son olarak model parametrelerinin ¢éziime olan duyarlilik analizine ve
ekonomik yorumlara yer verilmistir.

[zleyen bolimde problemin tanimi ve farkli amag fonksiyonlar1 altinda iade {iriinler
durumunda optimum ¢6ziimiin nasil elde edilecegi konusunda bilgi verilecek, liglincii
bolimde tiiretilmis veriler i¢in yapilan uygulamada elde edilen envanter politikalar1 ve
optimum degerler sunulacaktir. Son béliimde, elde edilen sonuglarin karsilagtirmali
olarak yorumlanmasi, model parametrelerine iliskin duyarlilik analizleri ve ekonomik
yorumlar yer almaktadir.

2. YONTEM

Calisma kapsaminda gercek veri yerine tiiretilmis veri kullanilmasinin en 6nemli
nedeni; tilkemiz kosullarinda tekrar satilabilir iade edilmis tirlin sisteminin yeterince
yaygmn olmamasi ve bu sisteme sahip firmalarin veritabani sistemlerinin uygun
olmamasidir.

Calismada, iade edilebilir tek bir drliniin tek periyot igin envanter politikasi
belirlenmistir. Problemin dogas1 geregi siparis sezon basinda bir kez verilir ve siparigler
sezon basinda perakendeciye ulasir. Sezon basladiktan sonra ger¢eklesen miisteri talebi,
toplam talep olarak adlandirilir. Miisteriler satin aldiklari tirtinii belli bir siire i¢inde iade
edebilirler. Satilan bir {iriiniin iade edilme olasihig1 7 ile gosterilmektedir. fade edilen
irtiniin tekrar satilabilir olup olmadigina bakildiktan sonra eger {irlin zarar gérmemisse,
yeniden satilmak {izere raflarda yerini almaktadir. Uriiniin yeniden satilabilir olmasi
olasilig1 k ile gosterilmektedir. Burada toplam miisteri talebi, iade edilmesi olasi iiriin
miktarin1 da icermektedir. lade edilmemis ya da iade edilse de yeniden satilabilir
olmayan talep miktar1 net talep olarak tanimlanabilir. Net talep dagilimi ile toplam talep
dagilimi 6zdes dagilimlardir. Toplam talep ve net talep tamimlamalart Mostard ve
Teunter (2006)’da verildigi gibi kabul edilmistir. Amac, sezon basinda verilecek olan
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optimal siparis miktarini belirlemektir. Kullanilan degiskenler ve tanimlar1 asagida
verilmistir.

G : toplam talep

f : toplam talebin olasilik yogunluk fonksiyonu
F.: toplam talebin dagilim fonksiyonu

M : toplam talebe ait ortalama

o toplam talebe ait standart sapma

K : tekrar satilabilir durumdaki iade edilen {iriin sayisi
N :nettalep, N=G-K

[ net talebin olasilik yogunluk fonksiyonu

F, : net talebin dagilim fonksiyonu

M, : net talebe ait ortalama

o, : net toplam talebe ait standart sapma

m : satilan {irliniin iade edilme olasilig1

k : iade edilen tirtiniin yeniden satilma olasilig
p : birim satis fiyati

v: hurda degeri

c: satin alma maliyeti

b : toplam stoksuzluk maliyeti

b,, : net stoksuzluk maliyeti

d : iade edilen tiriinleri toplama maliyeti
P, - beklenen toplam gelir

Py : beklenen net gelir

q : siparis miktar1

q; : beklenen kar1 en biiyiikleyen optimal siparis miktar1

q. : beklenen kari agma olasiligini en biiyiikleyen optimal siparis miktar1

q" : celisen iki amaci en iyileyen optimal siparis miktari

Calismada, farkli amag¢ fonksiyonlari altinda envanter politikasinin nasil degisecegi
sorusu, kurgulanan bir senaryo lizerinde arastirilmistir. Bu senaryoya gore, miisteri
talebinin normal dagilima uydugu varsayilmistir. Talep dagiliminin Gamma, logistik ya
da bagka bir stirekli dagilim olarak varsayilmasi durumunda, optimum siparis miktarinin
ve beklenen karin hesaplanmasinda herhangi bir zorluk yasanmayacagi Parlar ve Weng
(2003)’de belirtilmistir. Ancak, ¢calisma kapsaminda miisteri talebinin envanter kontrol
teorisinin literatiirinde pek cok kez refere edilmis olan ve hizli devreden iiriinlerin
dagilimi olarak sik¢a kullanilan normal dagilima sahip oldugu varsayilmistir. Bu
amagcla, net talep icin ilk olarak 400 ortalama ve 20 standart sapma degerleri ile normal
dagilima uyan 10000 adet veri tliretilmistir. Bu veriler tizerinden k, m, v, ¢, ve b,

parametreleri i¢in duyarlilik analizleri ve ekonomik yorumlar yapilmistir. Yani sira,
dagilim parametreleri degistirildiginde, farkli amaglar altinda siparis miktarlarinda nasil
degisim oldugu da incelenmistir.

Talep verilerine iligkin tanimlayici istatistikler Tablo 1’de verilmistir. Tablo 1’e gore
talep degiskenine iliskin veriler 399,95 ortalama ve 19,99 standart sapma ile 327,10
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minimum ve 470,73 maksimum degerleri arasinda degisim gostermektedir. Talep
verilerine ait histogram grafigi Sekil 1’de verilmistir.

Tablo 1. Talep verileri icin betimleyici istatistikler

Degisken N Mean SE Mean StDev  Minimum Ql Median Q3 Maximum
X 10000 399,95 0,200 19,99 327,10 386,49 399,92 413,11 470,73

Histogram of X
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Sekil 1. Talep Degiskenine Iliskin Histogram Grafigi

Modelin maliyet parametreleri v <c <r varsayimmna uygun olarak; =30, c=25,
b=60, v=19 ve d =5 TL olarak kullanilmistir. Ayrica iade edilme olasiligi, m = 0,50

ve iadelerin tekrar satilabilir olmas1 olasilig1, £ = 0,95 olarak varsayilmistir.

2.1 Klasik Yaklasim

Bu boliimde beklenen kari en biiyilikleyen siparis miktarinin (q) nasil elde edildigi
aciklanmistir. Klasik gazeteci ¢ocuk probleminde tek donem kar fonksiyonu, siparis
miktar1 g’nun bir fonksiyonu olacagindan, H(q,x) ile gosterilen gerceklesen kar esitlik
1’de verildigi gibi ifade edilebilir.

px+v(i@—x)—cq,=> x<¢q
H(q,x)={ (D
Pq-b(x—q)—cq,=> x>¢q

Gergeklesen karm beklenen degeri alindiginda ve gerekli sadelestirmeler yapildiginda,
U= E(X) sezon boyunca talebin beklenen degeri olmak {izere, yaygin olarak bilinen tek

periyot i¢in beklenen kar fonksiyonu EP(g) esitlik (2)’deki gibi elde edilir.

EP(q)= EI(g)]=(p-v)u+(—c)g—(p+b-v) I(x —q) f(x)dx 2
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EP(g)’nun q’ya goére birinci tiirevinin sifira esitlenmesiyle optimal q degeri, talebin
dagilim fonksiyonu yardimiyla, asagidaki esitliklerden hareketle bulunabilir.

1—F(q)=$ 3)
p+b—v

- e LA 4

q, ( p+b_v) “4)

Uriinlerin iade edilebilir oldugu durumda beklenen kar fonksiyonunun hesaplanmasinda
kullanilmak {izere, {irliniin iade edilmesi olasiliginin ve iade edilen trtinin tekrar
satilabilir olmasi olasiligin1 da goz ontinde bulundurarak, beklenen toplam gelir ve
beklenen net gelir Mostard ve Teunter (2006)’daki gibi hesaplanarak sirasiyla esitlik 5
ve 6’da verilmistir.

Ps =1-m)p—-—md + m(1-k)v &)

py =1+ mk + (mk)* +..)p; = p; /(1—mk) (6)
Bu bilgiler 151g1nda talebin stirekli oldugu varsayimi altinda, beklenen kar fonksiyonu

EP(q) = py|uy —ESy(@)]-cq-byES (@) +vlg—[uy —ES, (@]}

EP(q) = (py —v)uy —(c—v)g—(py —v+by)ES(q) Q)

seklinde elde edilir. Burada ES, (g) karsilanmayan net taleplerin beklenen sayisini
gosterir. Birim net stoksuzluk maliyeti Mostard ve Teunter (2006)’da tanimlandig1 gibi

by =b/(1—mk) ®

biciminde alinarak beklenen stoksuzluk maliyeti esitlik 9°da verildigi gibi elde edilir.
ESy(q)= EIN —q]" = [xfy(x)dx - qll-Fy(q)] ©)
q

Beklenen kar fonksiyonunu en biiyiikleyen siparis miktarimi elde etmek igin
fonksiyonun g’ya gore kismi tlirevi alinip sifira esitlenmelidir. Bundan énce ES,, (q)

fonksiyonunun da ¢’ya gore kismu tiirevi alinarak bu deger beklenen kar fonksiyonunda
yerine konuldugunda ve fonksiyon sifira esitlendiginde esitlik 11 elde edilir.

dEP(q) _
dq

—(c=v)=(py —v+by)[Fy()-1]=0 (10)
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c—Vv
F =]-—— 11
v (q) P —v+b, (11)

Buradan optimal siparis miktar1 talebin dagilim fonksiyonundan yararlanarak,

* c—v
=F'd-—— 12
0, =F - ) (12)

bi¢giminde elde edilir.

2.2 Beklenen Kar1 Asma Olasihgim En Iyileme Yaklasin
Bu béliimde beklenen kart agsma olasiligini en biiyiikleyen siparis miktarinin nasil elde

edildigi agiklanmistir. Beklenen kar1 asma olasiligi, bir bagka deyisle ger¢eklesen karin
beklenen kardan biiyiik olmasi olasilig1 S (q) , esitlik 13’teki gibi ifade edilebilir.

S(q) = Pr[Il(¢) 2 EP(q)] (13)

Gergeklesen karin talep ile olan iliskisine bakildiginda, eger sezon basinda talep (X)
kadar siparis verildiyse gerceklesen kar en yiiksek diizeyde olacak ve

M(g)=(p-c)g (14)
iliskisiyle hesaplanabilecektir.
Talep miktar1 (X), verilen siparis miktarindan (q) diisiik oldugunda ve talep siparis

miktarinin bir fonksiyonu olarak ifade edildiginde beklenen kar, esitlik 15°te verildigi
gibi olacaktir.

EP(q)= px,(q)+v[g—x,(g)]-cq (15)
Talebin sifir olmasi durumunda ise beklenen kar sifir olacagindan, x, (q) fonksiyonu,

EP(q)+(C—V)q)
p—v

x,(¢q) = max(0,

(16)

bi¢iminde ifade edilebilir.

Talep miktar1 (X), verilen siparis miktarindan (q) fazla oldugunda bu kez karsilanmayan
talep i¢in stoksuzluk maliyetine katlanilacak ve beklenen kar ve buradan elde edilecek
X, (q) fonksiyonu, sirasiyla esitlik 17 ve 18°deki gibi olacaktir. Detayli agiklamalar ve
ispatlarla ilgili olarak Parlar ve Weng (2003) incelenebilir.

EP(q)= px,(q)+b[x,(q)—q]-cq (17)
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(p+b—c)q— EP(q)
b

x,(q) = (18)

Calismanin konusu olan, trlinlerin iade edilebilir oldugu durumda ise s6z konusu
sinirlar iade olasiligini ve trtinlerin tekrar satilma olasilifin1 g6z 6niinde bulundurarak,
uriintin birim satis fiyat1 yerine net beklenen getiri alindiginda,

EP(q)+(c—v)q

Py —V

x,(¢q) = max(0, ) 19)

(py +by —c)q— EP(q)
bN

x,(q)= (20)

biciminde hesaplanmaktadir.

Buradan, beklenen kar1 asma olasiligi S(q), X, (q) ve xz(q) fonksiyonlar1 kullanilarak
esitlik 21°deki gibi ifade edilir ve talebin olasilik yogunluk fonksiyonu bilindiginde
esitlik 22’de verildigi gibi hesaplanabilir. Buradan S(q)’yu en biiylikleyen siparis
miktari elde edilebilir.

S(g) = Prili(q) > EP(g)] = Pr[x,(q) < X < x,(g)] 1)
x,(q)

S() = [f(x)dx (22)
x,(q)

2.3 Iki Yaklasimi Dengeleyen Coziim

Bu bolimde, 6nceki bolimlerde anlatilan iki amacin birlikte en iyilenmesi durumu
aciklanmistir. Beklenen kar1 en biiyiiklerken, beklenen karin artan degerleri i¢in, bu
degeri agma olasilig1 giderek azalir. Diger bir deyisle, bu iki amag birbiriyle ¢elisen
amagclardir. Her iki amacin ayr1 ayri en iyilenmesi durumunda birbirinden ¢ok farkli q
degerleri elde edilir. Iki amaci birlikte en iyilemek igin, S(q) ve EP(q)
fonksiyonlarinin birlikte ifade edildigi iki boyutlu uzayda, optimum q degerleri
kullanilarak elde edilen en biyik S(g) ve en biyik EP(q) degerleri ikilisi

(EP*(q);S *(q))’nun, S-EP uzayindaki egriye olan uzakligina bakilir. Egri tizerindeki
noktalardan, her iki fonksiyonun optimum degerlerini ifade eden noktaya olan uzakligin
en kiicik oldugu durum aranir. Bu amagla esitlik 23’te verilen uzaklik fonksiyonu
kullanilir.

-~ EP(q)

EP s -5 "
min L, (EP(4),S(4)) = {] Dy

EP 1Y +(1—W)[T (23)

Burada 0 <w <1 olmak tizere w, goreli olarak belirlenen agirlik parametresidir. Agirlik
parametresi w, 0,5 alindiginda her iki amag fonksiyonuna esit agirlik verilmis olacaktir.
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Bu parametre sifira dogru yaklastikca beklenen kari agsma olasiligini en biiyiikleme
amacina daha fazla agirlik verilirken, parametre 1’¢ yaklastikca beklenen karin en
biiyiiklenmesi amacina daha yakin bir sonug elde edilmesi beklenir. Ayrica 1< p <o
olmak tizere p hesaplanacak uzaklik tiirtinii gésteren parametredir. Calismada Euclidean
uzaklik hesaplandigindan p=2 alinmistir. Detayli bilgi i¢in Zeleny (1982), Chankong ve
Haimes (1983) incelenebilir.

3. BULGULAR

Bu boliimde, talebin normal dagilima uydugu varsayimi altinda, iade edilen tekrar
satilabilir riinler i¢in elde edilen envanter politikalar ve modelin parametreleri igin
duyarlilik analizlerine yer verilmistir. Gerek beklenen karin en biiyiiklenmesinde,
gerekse olasilik optimizasyonunda gerekeceginden, p, ve b, degerleri

hesaplanmalidir. Beklenen net gelir, 5 ve 6 esitlikleri kullanilarak 43,76 TL, net
stoksuzluk degeri ise esitlik 8 kullanilarak 114,28 olarak bulunur.

3.1 Klasik Yaklasim ile Envanter Politikas1

Ikinci boliimde verilen model parametreleri ve boliim 2.1°de iade iiriinler i¢in anlatilan
yaklagim kullanilarak beklenen kar1 en biiylikleyen optimal siparis miktar1 ve beklenen
en biiytik kar, sirasiyla esitlik 24 ve 25°te verildigi gibi bulunur.

25-1
Fy(q)=1- S-19 =0,96

43,76 —19 + 114,2857
q, = Fy'(0,96) = 434 (24)

Ikinci boliimde verilen 9 esitligi kullanilarak
ES , (434) = 0,365756
olarak, belirlenen siparis miktari i¢in elde edilecek beklenen kar ise, esitlik 7°den,
EP(434) = 7249,90 TL (25)
olarak elde edilir.

Bu durumda klasik gazeteci ¢ocuk modeli i¢in, karar verici sezon 6ncesi 434 birim tirtin
siparis verdigi takdirde, sezon sonunda 7249,90 lira kar edecektir.

Kar fonksiyonu ile siparis miktarlar1 arasindaki iliski ise Sekil 2’de goriildigt gibidir.
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EP(q) versus q
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Sekil 2. Siparis Miktar1 ile Beklenen Kar Arasindaki iliski

3.2 Beklenen Kar1 Asma Olasiigim En iyileyen Envanter Politikas:

Beklenen kar1 asma olasilig1 S(q)’yu en biiyiikleyen optimal siparis miktarinin
bulunmasinda oncelikle x,(¢) ve x,(g¢) degerleri hesaplanmalidir. 19 ve 20
esitliklerinde verilen x,(q) ve x,(q) fonksiyonlaria gore bu degerler,

EP(q)+(25-19)¢q
43,76 -19

x,(¢q) = max(0, ) (26)

(43,76 + 114,28 - 25)g — EP(q)
114,28

x,(q)= (27

seklinde elde edilir. x,(g), x,(q) ve siparis miktar1 arasindaki iligki Sekil 3’te
goriildiigi gibidir.

S (q) fonksiyonunun maksimum oldugu siparis noktasi, beklenen kart agma olasiliginin
en yiiksek oldugu siparis noktast olur. S (q) ’yu en biiylikleyen deger 0,68905 olarak
bulunmustur. En biiyiik § (q) degerinin elde edildigi siparis miktari, optimum siparis
miktaridir ve 405 degerine karsilik gelmektedir. Buna gore, beklenen kari asma
olasiligin1 maksimize edebilmek i¢in 405 birim siparis verilmelidir. S(q) ve siparis
miktar1 arasindaki iligki Sekil 4’teki gibidir.

q. =405 (28)
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Onceki boliimde klasik yaklasim icin bulunan q; =434 degeri icin beklenen kar1 agma
olasilig1 hesaplandiginda,

S(434) = 0,52261 (29)

oldugu goriiliir. Buradan, klasik gazeteci ¢ocuk modeli i¢in bulunan siparis miktari
degerinin, beklenen kart asma olasiligini maksimize etmede yetersiz kaldigi
goriilmektedir.
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3.3 Her iki Amaci Birlikte En Iyileyen Envanter Politikas:

Beklenen kar fonksiyonunu ve beklenen kari agma olasiligini birlikte optimize eden
siparis miktarin1 belirlemek i¢in esitlik 22°de verilen uzaklik fonksiyonu kullanilmastir.
Agirlik parametresi w=0,40; Euclid uzaklig1 hesaplandigindan ve p=2 olarak alinmigtir.
Elde edilen uzaklik fonksiyonunu minimize eden deger,

min L, (EP(q), S(¢)) = 0,03768 (30)

olarak bulunur ve kars1 gelen siparis miktar1 degeri,
q" =409 (€2)

olarak elde edilir. Bu durumda, karar verici sezon basinda 409 adet siparis verdiginde,
beklenen kar1 6856,56 TL olacak, beklenen kar1 agma olasilig1 ise 0,6752 olacaktir.

4. TARTISMA VE SONUC

Bu caligmada, tekrar satilabilir iade edilmis trlinler i¢in gazeteci ¢cocuk modeli ile
siparig politikas1 belirlenmistir. Calisma kapsaminda ti¢ farkli amag¢ fonksiyonu
tzerinde durulmustur. Bu amagclarin ilk ikisi, beklenen kari maksimize etmek ve
beklenen kari asma olasiligini maksimize etmek olarak siralanabilir. Bu iki amag
fonksiyonu altinda tekrar satilabilir iade edilen triinler i¢in envanter politikalart
belirlenmistir. Son olarak da, ¢elisen bu iki amag¢ fonksiyonunu birlikte en iyileyen
siparis miktar1 arastirilmugtir.

Sozii edilen ti¢ farkli amag i¢in bulunan degerler Tablo 2’de 6zetlenmistir. Beklenen kar
degeri arttikca bu degeri asmak zorlagsacagindan, beklenen kar fonksiyonunu en

biiytikleyen siparig miktarinda, bu kar1 agma olasilig1 en kiigiik degerini almugtir.

Tablo 2. Optimal siparis miktarlarinin karsilastirilmasi

q EP(q) S(q)
405 6678,45 0,68905
409 6856,56 0,67520
434 7249,90 0,52261

Her iki amaci en iyileyen siparis miktar1 ise iki degerin arasinda, ancak S(q)’nun
optimizasyonuna daha yakin olarak elde edilmistir. Bunun nedeni uzakligi minimize
ederken kullanilan agirlik degerinin w = 0,4 alinmasi gibi goriinse de, farkli w degerleri
icin de aynt durum gozlenmektedir. Bu degerler Tablo 3’te verilmistir. Agirlik degeri
w’nin disik ve yiikselen degerleri icin iki amaci dengeleyen ¢oziim, olasiligi en
biiyiikleyen amaca daha yakin sonuglar vermektedir.
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Tablo 3. Farkh agirhik (w) degerleri icin siparis miktarlar

w q, q. q Ly(q")
0.0 434 405 405 0.00000
0.2 434 405 408 0.02891
0.4 434 405 409 0.03768
0.6 434 405 410 0.04230
0.8 434 405 412 0.04222
1.0 434 405 434 0.00000

Tekrar satilabilir iade {riinler i¢in 6nem tasiyan parametreler iadelerin tekrar satilabilir
olmasi olasiligi k£ ve iade edilme olasiligi m oldugu i¢in, farkli £ ve m degerlerine iliskin
elde edilmis optimal siparis miktar1 degerleri Tablo 4 ve Tablo 5’te verildigi gibidir.

Tablo 4. iadelerin tekrar satilabilir olmasi
olasiligi icin duyarhhk analizi

* * *

k q, q, q
0,25 429 405 409
0,50 431 405 409
0,75 433 405 409
0,95 434 405 409

Tablo 5. Uriinlerin iade edilmesi olasilig1 i¢in
duyarhlik analizi

m q, q, q
0,25 432 399 405
0,50 434 405 409
0,75 439 416 420

Tablo 4’te farkli & degerleri igin q; , q. ve q degerleri goriilmektedir. Buna gore; iade

uriinlerin tekrar satilabilir olmasi olasilig1 & arttikca beklenen net gelir artacagindan,
q; ’nin artma egiliminde oldugu, ¢. ve ¢ ’in ise etkilenmedigi goriiliir. fadelerin tekrar

satilabilir olmasi olasiliginin degisimi, elde edilecek kar1 dogrudan etkilediginden, q;

digerlerine gére bu degisime daha duyarli davranmaktadir. Ancak, k olasiliginda 0,70
azalma olmasina karsin beklenen karda 10,39 TL azalma olmustur. Ancak bu azalma,
bu kar1 agma olasiligin1 degistirecek kadar degildir.

Tablo 5°te ise iade edilme olasiligi m arttikga, her ii¢ siparis miktarinin da arttigi
goriiliir. Bunun sebebi, iade olasilig1 arttiginda birim basina gelirin diiserek, firmanin
karlilig1 arttirabilmek i¢in daha ¢ok siparis verme egilimine girecek olmasidir. Ayrica
iade edilen her {iriin yeniden satilamayacagindan ve stoksuzluk maliyeti ¢ok yiiksek
oldugundan iade edilme olasilig1 arttik¢ca siparis miktarinin da arttigi goézlemlenir.
Sistemin bu degisime daha duyarli oldugu sdylenebilir.
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Yani sira ¢, v ve b, degerleri i¢in duyarlilik analizi yapilmis ve asagidaki tablolardaki
sonuglar elde edilmistir. Farkli b, degerlerinin elde edilisinde esitlik 8’den
yararlanilmis ve b parametresi i¢in sirasiyla 20, 40, 60, 80 degerleri kullanilmustir.

Tablo 6. Birim maliyet c icin duyarhlik analizi

. : * EP(q, :
¢ q, g 120y 1y, L,
S(q,) Ep(qp )
21 444 405 26,378 7,827 409 0,03911
23 438 405 25,301 7,801 409 0,03817
25 434 405 24,155 7,882 409 0,03768
27 432 405 23,405 8,077 409 0,03761
29 429 405 21,996 8,42 409 0,03803

Tablo 6’da artan birim satin alma maliyet degerleri i¢in, karlilik diizeyi azalacagindan
q; ‘m azaldig, ¢, in ise etkilenmedigi goriiliir. S ve EP fonksiyonlari igin verilen

ylizdelik degerler ise kaybi ifade etmektedir. Yiizde olarak ifade edilen “kayip”
degerlerinden birincisi, beklenen kara ulasma olasilifint en biiyiikleyen amag

fonksiyonunda, q; miktarmin se¢ilmesiyle olusan kaybi ifade etmektedir. Yiizde olarak
ifade edilen ikinci kayip degerleri ise, beklenen kart en biiyiikleyen amag
fonksiyonunda ¢, miktarinin segilip yorumlanmastyla olusan kayiptir. Baslangigta
tanimlanan parametreler kullanildiginda, beklenen kara ulagma olasiligii en
biiytiklemek amaci altinda q: miktarda degil de q; miktarda siparis vermek, beklenen
kar1 agma olasiligii %24,1 azaltacaktir. Firma, ¢, miktar siparis yerine q; miktar
siparig verirse artan ¢ degerleri igin azalan yiizdelik kayipla karsilasir. Benzer sekilde
EP fonksiyonu i¢in q; yerine ¢, miktar siparis verirse, artan ¢ degerleri igin yine

azalan ytizdelik kayipla karsilasir. Ancak buradaki azalma beklenen karda ytizde olarak
azalmay1 ifade eder ve digerine gore daha kiigiik degisimler gozlenmektedir.

Tablo 7. Hurda degeri v icin duyarhlik analizi

v 7, g 1= gy 1B gy
S (qs ) EP (qp )

15 430 403 21,416 8,298 408 0,03607

17 432 404 22,802 8,056 409 0,03707

19 434 405 24,155 7,882 409 0,03768

21 438 405 26,057 8,465 410 0,03874

23 444 406 28,063 8,454 411 0,04037
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Tablo 8. Net stoksuzluk maliyeti 5, icin duyarhhk analizi

b a5 gy ) g
S (CI s ) EP (qp )
38,095 426 395 10,458 5,911 402 0,02452
76,19 431 401 19,336 7,202 406 0,03389
114,286 434 405 24,155 7,882 409 0,03768
152,381 437 407 27,549 9,043 412 0,04031

Tablo 7’°de hurda degeri v arttik¢a, sezon sonunda elde kalan tirtiniin karar vericiye olan
maliyeti azaldigindan, her ti¢ siparis miktarin da arttig1 goriiliir. Beklenen kar1 asma
olasiligindaki kayip yiizdesi giderek artmaktadir. Beklenen karda meydana gelen kayip
ylizdesi de giderek artmakta ancak bu artis digerine gore daha az olmaktadir.

Tablo 8’de farkl1 net stoksuzluk maliyeti degerleri i¢in siparis miktarlari, yiizdelik kayip
degerleri verilmistir. Artan b, degerlerine karsilik her ti¢ siparis miktar1 da artma

egilimindedir. S ve EP fonksiyonlar1 i¢in zit siparis miktarlarinin optimal olarak
kullanilmasi durumunda yasanacak ytizdelik kayiplar da b, arttik¢a artar.

Buraya kadar yorumlar, normal dagilimdan 400 ortalama ve 20 standart sapma ile
tiiretilen verilere iliskin yapilmistir. Dagilim parametrelerindeki degisimlerin, farkli
amaglar altinda siparis miktarini nasil etkiledigi de incelenmis ve izleyen tablolarda
verilmistir. Talebin degiskenligi azaltil diginda, her iki amaci da en iyileyen siparis
miktarmdaki degisim de azalmaktadir. Elde edilen sonug, Tablo 3’te verilen sonug ile
benzerlik gostermekte; agirlik (w) degeri sifir iken olasilik degerini en biiyiikleyen
siparis miktar1 en iyi olarak bulunurken, agirlik (w) degeri 1 iken kar1 en biiytikleyen
siparis miktar1 Tablo 9°da gortldugii gibi en iyi olarak bulunmustur.

Tablo 9. Normal (400, 102) icin farkh agirhik (w) degerlerine gore
siparis miktarlari

w q, q, q Ly(q")
0.0 414 403 403 0.00000
0.2 414 403 404 0.01863
0.4 414 403 405 0.02387
0.6 414 403 405 0.02684
0.8 414 403 406 0.02715
1.0 414 403 414 0.00000

Talep wverilerindeki degiskenlik arttirildiginda elde edilen sonuglar Tablo 10’da
verilmistir. Ayni ortalama ile varyansi daha biiytik veriler tiiretilmis ve siparis miktarlari
bu veriler i¢in hesaplandiginda, agirlik (w) degeri 1 oldugunda her iki amaci en iyileyen
siparis miktarinin, daha onceki sonuglardan farkli olarak, kar1 en biiyiikleyen siparis
miktarindan (455) daha disiik diizeyde (441) elde edildigi goriilmektedir.
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Tablo 10. Normal (400, 402) icin farkh agirhik (w) degerlerine gore
siparis miktarlari

*

w q, q, q Ly(q")
0.0 455 413 413 0.00000
0.2 455 413 424 0.05515
0.4 455 413 427 0.06362
0.6 455 413 430 0.06300
0.8 455 413 433 0.05319
1.0 455 413 441 0.00000

Ortalamasi 1000, standart sapmasi 20 olan talep verileri kullanilarak elde edilen siparis

miktarlar1 Tablo 11°de verilmistir.

Bu tablodan da anlasilacagi gibi, talebin

ortalamasinda yapilan degisim, siparis miktarlarin1 degistirmekte ancak, sonuclar genel
hatlartyla Tablo 3 ve Tablo 9°da verilen sonuglarla paralellik gostermektedir.

Ozetle bu calismada, gazeteci ¢ocuk probleminin, farkli amaglar altinda ve iade edilmis
tekrar satilabilir {irtinler i¢in de uygulanabilir oldugu kanitlamigtir. Sezonluk iirtin
satisinda rekabet eden firmalar karliliklarinin yani sira miisteri memnuniyetini de tist
diizeye c¢ikarmak amaciyla bu modelden yararlanarak, rekabette bir adim 0&ne

gecebilirler.

Tablo 11. Normal (1000, 202) icin farkh agirhk (w) degerlerine gore
siparis miktarlar:

*

w q, q q L,(q)
0.0 1028 1006 1006 0.00000
0.2 1028 1006 1008 0.01486
0.4 1028 1006 1009 0.01944
0.6 1028 1006 1010 0.02215
0.8 1028 1006 1010 0.02297
1.0 1028 1006 1028 0.00000
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THE NEWSVENDOR PROBLEM FOR
RESALABLE PRODUCTS
WITH CONFLICTING OBJECTIVES

ABSTRACT

Towards developing marketing strategies, the policies of competitive
companies have focus on customer satisfaction. The occurrence of a return of
a product that is sold to a customer has been increasingly common concept
within marketing strategies. Towards this requirement, determining the
inventory policy with newsboy problem for return products have been
recognized frequently in the literature, recently. Besides the newsvendor
problem is known as an inventory model that optimizes the single period
profit or cost function, there are many studies that examines the newsvendor
problem under alternative objectives. The models that examine the order
quantity that maximizes the probability of exceeding a prespecified profit
level and the probability of an expected profit level are the most popular
ones. In this study, the newsvendor problem for return products is examined
under the two following objective functions and optimal order quantities are
proposed for each objective function separately. The first objective is
maximizing the expected profit level and the second one is maximizing the
probability of exceeding the expected profit level. Furthermore, an optimum
policy which optimizes both conflicting objective is inspected. Simulated
demand data used in a context of a scenario to determine the optimal order
policy under all three objective functions. Finally, sensitivity analysis of
model parameters and economic interpretations are proposed.

Keywords: Alternative objective functions, Probability of exceeding expected
profit, Inventory, Newsvendor problem, Return products.
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MALMQUIST ENDEKSI iLE 25 ULKENIN
ORTAOGISETiM PERFORMANSININ
DEGERLENDIRILMESI

ibrahim DEMIR" Ozer DEPREN"™

OZET

Tiirkive'nin ~ Uluslararasi  Ogrenci  Degerlendirme — Programi  (PISA
2003) deki diisiik performansi, iilkemiz i¢in ¢ok biiyiik bir hayal kirikligina
sebep olmustur. 2003 ve 2006 yillarinda yapilan PISA verilerinden
yararlanilarak, matematik, okuma ve fen bilimlerindeki bu diisiik
performansin sebebini arastirmak ve iilkelerin performanslarindaki degisimi
incelemek amaciyla bu ¢alismada, Malmquist Endeks yaklagimini
kullamilmistir.  Orneklem PISA’ya katilan iilkelerden olusmaktadir. Bu
verileri kullanarak egitimde etkin olan ve olmayan iilkeler belirlenmigtir. Bu
analiz sonucunda toplam etkinligin: Calismaya ddhil edilen 25 iilkeden
18’inde arttigi, 3’tlinde degismedigi ve 4’linde azaldigi gosterilmistir.
Tiirkiye 'nin ise toplam etkinliginde yaklasik %2 lik bir azalma oldugu, bunun
sebebinin de egitim reformlarina uyum zorlugu oldugu tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Malmquist endeksi, PISA, Veri zarflama analizi.
1. GIRIS

Kiiresellesen diinyada toplumlarin saglam adimlarla ilerleyebilmesi bilyiik oranla egitim
seviyesinin yiikseltilmesine bagli oldugu i¢in gerek ulusal, gerekse uluslararas: diizeyde
tlkemizin konumunu belirlemek gerekmektedir. Bunu yapabilmek i¢in egitim
gostergelerine ihtiyag duyulmaktadir. Bu nedenle belirli referans noktalarina gore
tilkemizin egitim alaninda hangi diizeyde oldugunun, giderilmesi gereken eksikliklerin
ve alimmasi gereken tedbirlerin belirlenmesi ve bu sayede de egitim diizeyinin
yiikseltilmesi amaciyla Ekonomik Isbirligi ve Kalkinma Orgiitii (OECD) iiye iilkesi
olarak Tirkiye, PISA projesine ilk olarak 2003 yilinda katilmistir. PISA projesinden
elde edilen sonuglar, egitim-6gretim programlarinin gelistirilmesinde, karsilasilan
eksikliklerin giderilmesinde ve egitim alaninda yapilan arastirmalarda kaynak olarak
kullanilabilir. Boylece egitim sistemimize kazandirilan yeniliklerin ilk sonuglarinin
uluslararasi nitelikteki bir perspektiften gecirilmesi imkan1 dogacaktir (MEB, 2003).
Iste bu sebeple orta ogretim sadece Tiirkiye icin degil tiim iilkeler igin oldukca
onemlidir. Son yillardaki egitim bilimlerindeki literatiir tarandiginda egitimin kalitesi,
egitimde verimlilik ve egitimde toplam kalite uygulamalarinin olduk¢a fazla oldugu
fakat bu uygulamalarm yillar bazinda incelenmedigi gozlemlenmistir. Bir iilkede egitim
reformlar1 veya egitim i¢in uygulanan iyilestirmeler kisa donemde etkisini gostermedigi
icin yillar boyunca bu degisikligi izlemek ve analiz etmek gerekmektedir.

Tiirkiye 2004 yilinda, Avrupa Birligi’nin egitim hedeflerini yerine getirmek amaciyla
miifredat programinda ¢esitli reformlar uygulamaya koymustur. Tirk egitim
sistemindeki 2004 yilinda yapilan reformlar asagida verildigi bicimdedir:

" Yrd. Dog. Dr., Yildiz Teknik Universitesi, Fen Edebiyat Fakiiltesi, Istatistik Boliimii, Davutpasa
Kampiisii, 34210, Istanbul, e-posta: idemir@yildiz.edu.tr
" Istatistikci, GENAR Arasgtirma Sirketi, Mecidiyekdy, Istanbul, e-posta: ozerdepren@gmail.com
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73 okul tiiriiniin 5’e indirilmesi,

Zorunlu egitimin 12 yila ¢ikarilarak liselerin zorunlu egitime dahil edilmesi,

Anadolu liseleri sinavinin zorunlu olmasi,

Meslek liselerine yonlendirilen grencilerin Avrupa Birligi tilkelerindeki gibi bilgi ve
becerilerine gore ¢esitli programlari segmeleri.

balbadia e

Ayrica 2005-2006 6gretim yilinda yapilan degisiklikler de:
1. Anadolu liselerinin hazirlik sinifi kaldirilmistir,
2. Liseler dort yila ¢ikartlmistir,
3. Anadolu liseleri ve yabanc dil agirlikli liseler birlestirilmistir.

Yapilan bu ¢alisma sonucunda uygulanan reformlarin ne derece basarili oldugu veya
basarili olmasina 3 yilin yeterli olup olmadigi sorularina yanit aranmaktadir.

Calismada PISA 2003 ve 2006 yil1 verilerinden faydalanilmistir. OECD’nin bir egitim
projesi olan PISA, OECD Egitim Direktorligi’ne bagli PISA Yoénetim Kurulu
tarafindan yritilmektedir. Projede kullanilan testlerin ve anketlerin gelistirilmesi,
analizlerinin yapilmasi ve uluslararast raporun hazirlanmasi islemleri, PISA Yo6netim
Kurulu go6zetiminde belirlenen bir konsorsiyum tarafindan yuritiilmektedir. PISA
calismas: onde gelen endustrilesmis iilkelerdeki 15 yas grubundaki 6grencilerin
kazandiklar1 bilgi ve beceriler {izerinde 3’er yillik araliklarla yapilan bir ¢alismadir.
2003 yilinda uygulanan ¢alismanin ana amaci matematik basarisini 6lgmek ve 2006
yilinda uygulanan c¢aligmanin ana amaci da fen bilimleri basarisint 6l¢gmek olmasina
ragmen, bu ¢alismalarin her ikisi de genel basar1 diizeyini 6lgmekte de kullanilmaktadir.

PISA calismalar1 genel olarak su sorulara cevap aramaktadir:

1. 15 yas grubundaki 6grenciler, karsilastiklar: giincel sorunlarm tistesinden gelebiliyorlar
mi?

2. QGunlik yasamda karsilastiklart okuma materyallerini ne dl¢tide anlayabiliyorlar?

3. Okulda 6grendikleri matematik ve fen bilimleri bilgilerini ger¢cek yasama ne oSlgiide
uygulayabiliyorlar?

4. Ogrenme sekli, motivasyon, 6gretmen iliskileri vs. gibi faktorler basarida ne derece
etkilidir?

PISA c¢aligmalar1 hem OECD’ye iiye, hem de OECD’ye iliye olmayan iilkelere
uygulanmaktadir. Ornegin 2003 yilindaki ¢alismada 41 iilke ¢alismaya dahil edilmisken
2006 yilinda ¢alismaya dahil edilen iilke sayis1 57’ ye ytikseltilmistir.

Calismada veri zarflama analizi Malmquist endeksi konularinda bilgi verilmis ve
iilkelerin orta 6gretimdeki basarilarmin 2003 yilindan 2006 yilina gelindiginde nasil ve
hangi sebeple degistigi incelenmistir.

2. YONTEM

Uluslararasi literatiir incelendiginde, okul etkinligi ol¢iilmesinde Malmquist Endeks
kullanilarak yapilmis ¢ok az sayida calisma oldugu gortilmistiir. Bu c¢alismalar
genellikle bir iilkede bir ildeki veya kasabadaki okullarin birbirlerine gére etkinliginin
aragtirtlmasini igermektedir.
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Grifell-Tatje ve Lovell galismalarinda, genellestirilmis Malmquist toplam verimlilik
endeksinin Malmquist verimlilik endeksi ve Malmquist 6l¢cek endeksi olarak ifade
edilebildigini gostermislerdir. Ayrica genellestirilmis Malmquist endeksinin, Malmquist
¢ikti miktar endeksinin Malmquist girdi miktar endeksine boliinmesiyle de ifade
edilebilecegini ortaya koymuslardir. Bunlarin yam sira girdi ve ¢ikti sayisindan
bagimsiz olarak, genellestirilmis Malmquist verimlilik endeksinin Tornqvist verimlilik
endeksine esit oldugunu da kanitlamislardir (Grifell-Tatje ve Lovell, 1999).

Mansor ve Radam caligmalarinda, Malezya’daki hayat sigortasi yapan sirketlerin 1975-
1997 yillar1 arasindaki etkinligini ve verimliligini incelemiglerdir. Sonug¢ olarak bu
endiistrinin 1997 yilinda 1975 yilina gore %48 gibi biiyiik bir oranda gelisme
kaydettigini gostermislerdir. Ayrica bu sektdrdeki bliytimenin Gayri Safi Yurti¢i Hasila
ile dogrudan ve pozitif iliskili oldugunu belirtmislerdir (Mansor ve Radam, 2000).

1979 ve 2001 yillar1 arasinda illerin gelismislik diizeylerini inceleyen Zheng ve Hu
caligmalarinda 1995 yilindan sonra toplam verimliligin olduk¢a yavagladigini ve bunun
sebebinin de Cin’deki ekonomik reformlarin etkisi oldugunu géstermislerdir (Zheng ve
Hu, 2004).

2007 yilinda yapilan ve 1998-2005 yillar1 arasinda Afrika’daki 12 adet elektrik dagitim
sebekesinin verimliligini inceleyen Estache vd. bu sektoriin az da olsa ilerleme
kaydettigini fakat hala gidilecek ¢ok yol oldugunu gostermislerdir (Estache vd., 2007).

Malmquist endeks kullanilarak egitim alaninda da caligmalara rastlanmaktadir. Bu
caligmalarda tiniversitelerin, liselerin ve ilkogretim okullarinin yillara gére degisimleri
incelenmistir.

Grosskopf ve Moutray ¢aligmalarinda, 1989-1994 yillar1 arasinda Chicago’daki liselerin
performans degisimini Malmquist endeksini kullanarak incelemislerdir. Ortalama olarak
1989 ve 1994 yillar1 arasinda ¢ok az bir ilerleme kaydedildigini ve bir 6grencinin
giderlerinin yillar bazinda stirekli artig gostermesinin, gelismeye negatif olarak en fazla
etki eden degisken oldugunu gostermislerdir (Grosskopf ve Moutray, 2001).

Flegg vd. calismalarinda, 1980-1993 yillar1 arasinda Ingiltere’deki 45 {iniversitenin teknik
etkinligini veri zarflama analizi kullanarak 6lgmiislerdir. 1987 yilindan 1988’e geciste ve
1990 yilindan 1991°e gegiste gozle goriilebilir biiytik artiglarin  yasandigini
gostermislerdir. Ayrica bu gelismelerin 6lgek etkinliginden ¢ok az etkilendigini de
gostermislerdir (Flegg vd., 2003).

Maragos ve Despotis c¢alismalarinda, 2001-2002 ve 2002-2003 yillar1 arasinda
Yunanistan’daki 60 lisenin etkinligindeki degisimi incelemislerdir. Her iki donemde de
sadece 2 okulun etkinligini arttirdigini1 gostermislerdir (Maragos ve Despotis, 2004).

Hua calismasinda, 1993 ve 2001 yillar1 arasinda Cin’deki ilkdgretim, ortadgretim ve
Universite Ogretiminin toplam verimliligindeki degismeyi incelemistir. Ayrica
ilkogretim ve orta 6gretimin toplam verimliligi negatif yonde etkiledigini ve tiniversite
egitiminin ise pozitif yonde etkiledigini gostermislerdir (Hua, 2005).

Worthington ve Lee ¢alismalarinda, 1998 ve 2003 yillar1 arasinda Avustralya’daki
universitelerin  etkinligindeki, teknolojisindeki ve verimliligindeki degisimleri
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incelemiglerdir. Bu g¢alismada Avustralya’daki 35 farkli tniversite i¢in verimlilik
Malmquist endeksi kullanilarak teknik etkinlik ve teknolojik degisim olarak iki yaprya
ayristirmislardir. Sonug olarak tiim tiniversiteler géz ontine alindiginda verimliligin en
fazla %1.8 azaldigini, en fazla %13 arttigin1 ve ortalama olarak da %3.3 arttigini
gostermislerdir (Worthington ve Lee, 2005).

Johnes calismasinda, 1996 ve 2003 yillar1 arasinda Ingiltere’deki 113 lisenin etkinligini
Malmquist endeksini kullanarak incelemistir. Malmquist endeksindeki ortalama etkinlik
artisinin %1.5 oldugunu gosteren Johnes ayrica yillik ortalama teknolojik etkinlikteki
artisin %2.3 ve teknik etkinlikteki azalisin da 9%0.8 oldugunu gostermistir (Johnes,
2006).

2.1 Veri Zarflama Analizi (Data Envelopment Analysis)

Zaman zaman “Sinir Analizi” olarak adlandirilan (Data Envelopment Analysis, DEA)
ilk kez 1978 yilinda Charnes, Cooper ve Rhodes tarafindan ortaya konulmustur.
Organizasyonlarda karar birimlerinin goreli etkinligini degerlendirmede kullanilacak bir
performans 6l¢iim teknigidir (Ute, 2002). Bu matematiksel programlama teknigi
Charnes, Cooper ve Rhodes tarafindan gelistirilmis olmasina ragmen kargilagtirmali
verimliligin temel kavramlarini ilk tanitan Farrel’dir (Oral vd., 1992, 166).

Olgege gore sabit getiri varsayimma dayanan Ciktiya Yonelik (Charnes, Cooper ve
Rhodes , CCR) model formu esitlik (1)’deki gibidir (Cooper vd., 2004,10-11):

E, = Min()_v.X,)

i=1

P m

QoY) - vX,)<0 (1)
r=1 i=1

u 2 v, 2 &

i=l,..m j=1.,n r=1,.p
Ciktrya yonelik CCR modelinin dual modeli ise esitlik (2)’deki gibidir.

E, = Maxﬂ+$(is[)+g(zp:sj)

QXA+, -X,)=0
j=1

g
(ZYUJ’; =, = BY,)=0 (2)
=1
3,20
i=l,..m j=1.,n r=1,..p
Burada,

u,: k karar birimi tarafindan r. ¢iktiya verilen agirlik,
v;: k karar birimi tarafindan i. girdiye verilen agirlik,
Y« k karar birimi tarafindan tiretilen r. ¢ikti,

Xi: k karar birimi tarafindan kullanilan i. girdi,

Y,;: j. karar birimi tarafindan tiretilen r. ¢ikti,

Xy j. karar birimi tarafindan kullanilan i. girdi,
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g Yeterince kiiciik pozitif bir say1 (6rnegin 0,00001) olarak tanimlanmaktadir.

Olgege gore degisken getiri yaklasim ise (Banker, Charnes and Cooper, BCC) modeli
olarak bilinir. BCC modelinin CCR modelinden farki Z/ll. =1in kisitlara eklenmesidir

i=1
(Cooper vd., 2007, 90-91). Her birim i¢in matematiksel programlama modeli ve duali
coziildiikten sonra o karar verme biriminin etkin olup olmadif: ve etkin degilse etkin
olabilmesi i¢in hangi birimleri referans alacagi, girdi ve ¢ikt1 diizeylerinin ne olmasi
gerektigi hesaplanabilmektedir. Veri Zarflama Analizinin en bilyiik avantaj1 da budur.

Bir karar verme biriminin CCR etkinligi i¢in agsagidaki sartlara bakilmalidir.
e 1 CCR probleminin optimal sonucu eger 1 ise, karar birimi CCR-verimli olarak
tanimlanmaktadir. Aksi takdirde karar birimi verimsizdir.
e 2 Dual problemde optimal ¢6ziimde asagidaki kosullar saglanirsa, karar birimi
verimlidir aksi takdirde verimsizdir.
o a=1lise
o b- Slack degiskenlerinin (s; ve s, ) hepsi 0’a esitse bir bagka ifade ile,

Etkin olmayan karar biriminin referans kiimesinde bulunan karar birimlerinin
olusturdugu kuramsal birim esitlik (3)’teki gibi hesaplanmaktadir (Thanassoulis, 2001,
78).

XP=Y XA Y= G)

2.2 Malmquist Endeksi

Malmquist verimlilik endeksi ilk olarak 1953’te Sten Malmquist tarafindan ortaya
¢ikarilmis ve daha sonra birgok kisi tarafindan {izerinde ¢alisilmis ve gelistirilmistir. Bu
endeks bir karar verme biriminin toplam faktor verimliligindeki biiylimeyi iki zaman
periyodu boyunca izlemek i¢in kullanilmaktadir. Bu biiylimenin iki elemani vardir ve
bunlar “Catch-Up” ve “Frontier-Shift” olarak adlandirilmaktadir. Frontier Shift terimi
iki zaman periyodu arasindaki karar verme biriminin etrafindaki etkinlik siirindaki
degisimi ifade ederken, Catch-Up terimi ise bir karar verme biriminin teknik
etkinligindeki degismeyi ifade eder.

j- karar verme biriminin x} = (x{,,...,x,) girdi vektoriinii kullanarak y’ =(y;;,..., ;)

cikti vektoriinii Urettigini disiinelim. Bu durumda ¢ anindan 7+/ anma gecildiginde
herhangi bir karar verme biriminin etkinligi degisebilir veya etkinlik siir1 kayabilir.
Iste bu iki degisim esitlik (4)’teki gibi 6l¢tilmektedir:

C — [5t+l ((XO, yO)HI) / 5[ ((xo,yo)t)]
F= [[5t((xo’yo)r)/5H1((x0’yo)r)]x[é"((xogyo)m)/5”1(()60,)/0)”1)]]1/2 (4)
MI=CxF

Burada,

6" ((x,,¥,)") : Segilen karar verme birimi i¢in # anindaki girdileri ve ¢iktilart kullanarak ¢
anindaki etkinlik sinirina,
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5™ ((x),,)"™) : Segilen karar verme birimi i¢in 7+/ anmindaki girdileri ve ¢iktilari
kullanarak 7+/ anindaki etkinlik sinirina,
' ((x4,¥,)™") : Segilen karar verme birimi i¢in ¢ anindaki girdiler ve #+/ amindaki

ciktilar kullanilarak ¢ anindaki etkinlik sinirina,
3"'((x457,)") ¢+ Segilen karar verme birimi i¢in #+/ anindaki girdiler ve ¢ anindaki

ciktilar kullanilarak #+/ anindaki etkinlik sinirina olan uzakliklarin etkinlik degerlerini
ifade etmektedir (Zhu, 2003, 278-279).

Ayrica girdi ve c¢iktt yonelimli Malmquist endeks formiilleri birbirine esittir
(Thanassoulis, 2001, 182). Yalmizca girdi veya ¢ikti yonelimli modele gore
hesaplanacak matematiksel programlama formiilii degismektedir.

Formiildeki C iki zaman arasindaki etkinlik degerindeki degismeyi, F ise etkinlik
sinirindaki kaymayr ya da teknolojik degisikligi gostermektedir. MI toplam faktor
verimliligindeki degismeyi gostermektedir. C, F' ve MI 3 farkl bilgi icermektedir. Eger
C <1 ise birinci donemden ikinci doneme geg¢ildiginde etkinlikte bir azalis, C > 1 ise
etkinlikte bir artis s6z konusu iken, C = 1 oldugu durumda ise etkinligin degismedigi
soylenir. Eger F > 1 ise birinci donemden ikinci doneme ge¢ildiginde teknolojik
degisim diizeyinde bir artis, F' < 1 ise teknolojik degisim diizeyinde bir azaligtan s6z
edilirken, F = 1 oldugu durumda da teknolojik degisimde herhangi bir degisim
yasanmadig1 soylenir. MI toplam verimlilik endeksi i¢in ise benzer sekilde yorumlar
yapilabilir (Thanassoulis, 2001, 179-181).

3. BULGULAR

Uygulamanin amaci uluslararast 6grenci degerlendirme programina katilan iilkelerin
2003 ve 2006 yillart arasinda etkinliklerinin degisimini ve Tiirkiye’nin diger iilkelere
gore durumunu detayli olarak incelemektir. Bu ¢alismadaki veriler PISA 2003 ve PISA
2006 calismalarindan alinarak diizenlenmis ve analize uygun hale getirilmistir (MEB
PISA wveriseti). Bu veri seti diizenlenirken PISA 2003 ve PISA 2006 caligmalarina
katilan tilkeler kullanilmistir. Ortak {ilkeler belirlendikten sonra okul basarisini en iyi
sekilde ifade edebilecek degiskenler gerek literatiir taramasi, gerekse diger egitim ile
ilgili etkinlik 6l¢timii ¢aligmalart yardimiyla secilmistir. Secilen degiskenler ve segilme
nedenleri asagida belirtilmistir;

1. Okul Biiyiikliigii: Okul buyiikligii bir okuldaki kiz ve erkek 6grencilerin toplamini
gostermektedir. Bu degisken hem siiflarin kalabalik olmasi, hem de 6gretmen basina
diisen o6grenci sayist ile ilgili oldugu i¢in bir okulun basarisinda 6nemli bir faktor
olmaktadir.

2. Ogretmen Basima Ortalama Ogrenci Sayisi: Ogrenci/Ogretmen orami, 6gretmen
basina diisen dgrenci sayisint vermektedir ve mantikli olarak bu oran bir okulun etkin
olabilmesi i¢in analiz edilmesi gereken kriterlerden biri olup, bu saymin diisiik olmasi
beklenmektedir.
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3. Satin Alma Giicii Paritesine gore Kisi Basina Diisen Gayri Safi Yurtici Hasila: Bir
tilkedeki kisi basina diisen gayri safi yurti¢i hasila o iilkenin gelismislik diizeyini
gostermektedir. Bir iilkenin gelismislik diizeyi ile egitim seviyesi ¢ok yakindan
iligkilidir.

4. HISEI (Highest parental occupational status). Kontrol edilemez bir girdi degiskeni
olarak analize dahil edilen HISEI, her bir 6grenci i¢in en yiiksek ebeveyn mesleki
durumunu gostermektedir. Bu endeks hesaplanirken temel 3 degisken kullanilmistir:
Anne ve babanin meslegi, meslekteki pozisyonu ve meslek kategorisi (PISA, 2003).

1. Matematik Basar: Puani: Bir 6grencinin matematik performans: matematigin 4
alaninda ol¢iilmiistiir ve bu 4 alan Uzay ve Sekil (Geometri), Degisme ve Iliskiler
(Cebir), Say1 (Aritmetik) ve Belirsizlik (Olasilik)’tir.

2. Okuma Basari Puani: Bu asamada dgrenciler hem diiz yazilar ve listelerden, hemde
grafikler ve semalardan yararlanarak her bir metin ile ilgili belirlenen bilgiyi elde etme,
yorumlama ve degerlendirme yapmaktadirlar ve puanlart belirlenmektedir.

3. Fen Bilimleri Basari Puani: Bu asamada asil vurgulanan nokta bilimsel bilgi ve
becerilerin gercek yasam durumlarinda kullanilabilmesidir. Bu amagla 6grencilerden
bilimsel olay ve olgulari tanimlama, bilimsel arastima ve incelemeleri anlama gibi bazi
bilgi ve becerilerini kullanmalar1 istenmistir.

Avustralya, Arjantin, Brezilya, Kanada, Sili, Danimarka, Fransa, Meksika, Katar ve
Amerika tilkeleri i¢in segilen degiskenlerdeki kayip veri oraninin fazla olmasi sonucu,
diger caligmalarda da gortldiigi tizere bu c¢alismadan da ¢ikarilmistir. Sonugta
calismada kullanilan 25 iilke: Avusturya, Belgika, Isvigre, Cek Cumhuriyeti, Ispanya,
Finlandiya, Ingiltere, Yunanistan, Hong Kong, Italya, Macaristan, Japonya, Kore,
Liksemburg, Lituanya, Macao, Hollanda, Yeni Zelanda, Polonya, Portekiz, Rusya,
Slovakya, Tayland, Tiirkiye ve Uruguay’dir.

Efficiency Measurement System (EMS) programi kullanilarak veriler analiz edilmis ve
yorumlar yapilmistir (EMS, 2008).

4. TARTISMA VE SONUC

2006 yilinda 2003 yilina gore teknik etkinlik degerindeki degisim incelendiginde bu
degerin, ¢aligmaya dahil edilen 25 iilkeden 18’inde arttigi, 3’tinde degismedigi ve
4’tinde ise azaldigi sonucuna ulagilmustir. Teknik etkinlik bakimindan %20’lik artis
miktar1 ile en fazla gelisme gosteren iilkenin Lituanya, %21’°lik azalis ile en fazla
gerileme kaydeden iilkenin ise Yunanistan oldugu gorilmiistiir. Tirkiye ise teknik
etkinlik bazinda %4’liik bir artis ile ¢ok biliyik olmayan bir gelisme kaydetmistir.
Teknolojik etkinlik degerlerindeki degisim incelendiginde ise bu degerin iilkelerin
cogunda azaldigi goézlemlenmistir. Teknolojik etkinlik bakimindan %31°lik artig ile en
fazla gelisme kaydetmis tilkenin Yunanistan, %15’lik azalis ile en fazla gerileme
kaydeden iilkenin ise Lituanya oldugu sonucuna ulasilmistir. 2006 yilinda Tiirkiye’nin
teknolojik etkinliginde ise 2003 yilma gore %6’lik bir gerileme yasanmistir. Toplam
faktor verimliligi incelendiginde bu degerin ¢ogunlukla arttigi bagka ifade ile iilkelerin
genelinde okullarin basarisinin arttig1 goriilmektedir. Sadece Finlandiya, Kore, Polonya
ve Tirkiye’de toplam verimliligin azaldig1 goriilmektedir. Fakat bu azalmalarin ya da
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artmalarin ¢ok asirt olmadig, artiglarin en fazla %S5, azaliglarin ise en fazla %4 oldugu
sonucuna ulagilmistir. Ornegin 2006 yilinda 2003 yilina oranla egitim sektoriindeki
verimliligini en fazla arttiran ilkeler Japonya ve Uruguay’dir. En fazla gerileme
kaydeden iilke ise %4’liik bir gerileme ile Polonya’dir. Tirkiye toplam verimlilikte
gelisme kaydeden iilkeler arasinda yer almamaktadir ¢iinkti Tiirkiye’de 2006 yilinda
2003’y1lina oranla %2’lik bir gerileme yasanmistir.
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Sekil 1. 2003 ve 2006 Yillar1 Ciktiya Yonelik CCR Etkinlik Degerleri

Sekil 1°den hareketle, ¢alismada goze ¢arpan dnemli noktalardan birisi de toplam faktor
verimliliginde en fazla artisin yasandig: tilke olan Japonya’nin hem 2003, hem de 2006
yillarinda etkinlik sinirinda olmamasidir. Toplam verimliliginde en fazla ilerlemeyi
kaydetmesine ragmen her iki yilda da etkin ve referans alinabilecek bir birim
olamamustir. Toplam verimlilikte en fazla artig1 saglayan bir diger tilke Uruguay ise, her
iki yilda da etkin birimler arasinda yer alarak referans olarak gosterilebilir. Belcika,
Yunanistan, Portekiz ve Rusya hem 2003, hem de 2006 yillarinda etkin birimler olmus
ve toplam verimliliklerini arttirmay1 basarmislardir. Toplam verimliligin artmasinin,
Belgika i¢in teknik etkinliklerinin artmasindan, Yunanistan, Portekiz ve Rusya i¢in ise
teknolojik etkinliginin artmasindan kaynaklanmakta oldugu saptanmistir. Finlandiya ve
Tirkiye’nin toplam verimliligindeki azalmanin kaynagi ise teknolojik etkinlikteki
gerilemedir. Macaristan ve Lituanya’nin 2003 yilinda etkin birimler arasinda olmasina
ve 2006 yillarinda da etkin birimler arasinda olmamasina ragmen toplam faktor
verimliligi azalmamigstir. Bunun en biiyiik sebebi her iki iilkenin de teknik etkinligini
arttirmasidir.
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Sekil 2. Teknik Etkinlik, Teknolojik Etkinlik ve Malmquist Endeksi

Sekil 2’de goriildiigu tizere teknik etkinlik ve teknolojik etkinlik degerleri arasindaki
farklar sadece Yunanistan ve Lituanya’da ¢ok fazladir. Ayrica bu fark ne kadar fazla
olursa olsun toplam faktor verimliligini “1” etrafinda dengelemektedir. Bu zaten
beklenilen bir sonuctur ¢iinkii bir iilkedeki egitim sektorii diger sektérler gibi krize
girme veya batma tehlikesi yasamadigindan dolayi, teknik etkinlik ve teknolojik etkinlik
degerleri toplam verimliligi dengelemektedir. Burada bir iilkenin asil amact hem teknik
etkinligi, hem de teknolojik etkinligi miimkiin oldugunca artirmak olmalidir.

Calismada Tirkiye’nin yeri ayrica incelendiginde, Tirkiye’nin teknik etkinligini
arttirmasina ragmen teknolojik etkinligini arttiramamasi sonucu toplam verimliligi 2006
yilinda 2003 yilina oranla %2 azalmistir. Ayrica Tiirkiye’nin hem 2003, hem de 2006
yillarinda etkin birimler arasinda oldugu, referans gosterilecek bir ortadgretim egitim
sistemine sahip oldugu ve 2006 yilinda diger tlkelere gore goreli etkinligini azalttig
gozlemlenmistir. Bu sebeple toplam verimlilikte bir azalma s6z konusudur. Tiirkiye’nin
asil sorunu teknolojik etkinligin diismesidir. Bunun en biiyiik sebeplerinden birisi
Tirkiye’deki egitim reformlarinin oldukga yavasg ilerlemesidir. Tiirkiye Avrupa Birligi
tiyeligine Aralik 2004°te kabul edilmeden once, Avrupa Birligi’nin egitim hedeflerini
yerine getirmek amaciyla miifredat programinda c¢esitli reformlar uygulamaya
koymustur. Yapisal reformda ise Tiirkiye’deki egitim sistemini bagimsizlastirmayi
hedeflemektedir. Bu ¢alisma ilk kez 2004 yilinda yapilmaya calisilmis, fakat basarili
olunamamustir (Aksit, 2007, 129-137). Bu basarisizlik Tiirkiye’nin toplam faktor
verimliligindeki %?2’lik azalmay1 dogrular niteliktedir. Ayrica 2005 yilinda Anadolu
liselerinde hazirlik siniflarinin kaldirilmasi, liselerin 4 yila ¢ikarilmasi ve Anadolu
liseleri ile yabanct dil agirlikli liselerin birlestirilmesi gibi uygulamaya konulan
reformlara ayak uydurmadaki zorluklar toplam verimliligin azalmasinda bir diger
etkendir. Kisacasi 2004 ve 2005 yillarinda egitim sistemindeki reformlara uyum
stirecinin uzun olmasi sonucunda Tiirkiye’nin toplam verimliligi %2 azalmistir.

2003 ve 2006 yillarinin her ikisinde de etkinligini koruyan, baska bir ifade ile referans
alinabilecek tiilkeler sinifina giren ve toplam verimliliginde artis yaratabilmis tlkeler
Belgika, Yunanistan, Lituanya, Portekiz, Rusya ve Uruguay’dir. Ozetle bu iilkelerdeki
egitim reformlar, mevcut egitim sistemi, ililkenin egitime harcadigi pay, okul
bityiikliikleri ve Ogretmen basina diisen 6grenci orani gibi egitimin temelini olusturan
ozellikler referans alinarak etkin bir egitime sahip olunabilir. Sonug olarak Tiirkiye’de
yapilacak reformlarin gerekliligi, uygulamaya konma zamani, siiresi ve etkinligi goz

172 TUIK, Istatistik Arastirma Dergisi, Temmuz 2010

TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2010



ibrahim DEMIR, Ozer DEPREN

ontine alindiginda yapilan hatalarin tekrarlanmayacagi ve ilerleyen yillarda egitim
sisteminin etkinliginin arttirilacag: diistintilmektedir.
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ASSESSING SECONDARY SCHOOL
PERFORMANCES OF 25 COUNTRIES USING
MALMQUIST INDEX

ABSTRACT

The low performance of Turkey in the Programme for International Student
Assessment (PISA 2003) was a great disappointment for that country. To
investigate the likely causes for low performances in mathematics, reading
and science and to measure the discrepancy of countries performances using
PISA dataset in 2003 and 2006, this study measured performance difference
using Malmquist Index approach. The sample was prepared from countries
which participated in Programme for International Student Assessment
(PISA). Efficient and inefficient countries were determined by analyzing the
sample data. As a result of the study, we found that 18 of the 25 countries’
performances increased, 3 of 25 countries’ performance decreased and 4 of
25 countries’ performance did not changed. Also we found tha the relavent
Turkey’s total performance for the years of 2003 and 2006 has been
decreased about 2 percent. The reason for that was the difficulty in being
compliant to educational reforms.

Keywords: Malmquist index, PISA, Data envelopment analysis.
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TURKIYE’DEKI MATEMATIK BASARISININ
IKi ASAMALI BERNOULLI MODELI
KULLANILARAK INCELENMESI

ibrahim DEMIR" Serpil KILIC™
OZET

Bu ¢aliymanin amaci, ¢ok asamali modellerin ézel bir durumu olan iki
asamali Bernoulli modelini kullanarak cinsiyet, sosyo-ekonomik kiiltiirel
statii, okulun bulundugu konum, okuldaki matematik aktiviteleri sayisi ve
ogrenci  oOgretmen iligkisi degiskenlerinin matematik basarist iizerine
etkilerini incelemektir. Orneklem, T tirkiye 'deki  Uluslararasi Ogrenci
Degerlendirme Programi (PISA) 'nin 2003 yilinda katilan Tiirk ogrencilerden
olusmaktadir. Mevcut veri seti, 156 okulda 15 yasindaki 4799 Tiirk
ogrenciden olusmaktadir. PISA ¢alismasimin orneklem yapisi, okullar: ve
okullar igindeki dgrencileri igerdiginden iki asamali hiyerarsik model
yapisina uygundur. Cok agamall regresyon analizi kullanilarak katsayilar
tahmin edilmis ve okullar karsisinda farkliliklar modellenmistir. Elde edilen
bulgulara gore, matematik basarisi i¢in okulun bulundugu konum ve
matematik aktiviteleri degiskenlerinin pozitif ve d6grenci-ogretmen iligkisi
degiskeninin de giiclii pozitif etkiye sahip oldugu tespit edilmistir. Ayrica
ailenin  sosyo-ekonomik ve kiiltiivel statiisiiniin  yiiksek olmasmin da
matematik basarisini arttirdigi gosterilmigtir.

Anahtar Kelimeler: iki asamah Bernoulli modeli, Matematik basarisi, PISA.
1. GIRiS

Turk egitim sistemi demokratik, modern, laik ve karma egitim 6zelliklerine sahiptir. Bu
sistemin amaci milli birlik ve biitiinliige uygun olarak Tiirk toplumunun refah diizeyini
arttirmak, ekonomik, sosyal ve kiiltiirel gelisimini hizlandirip desteklemektir. Bununla
birlikte Tiirkiye’de egitim reformlar1 olduk¢a yavas ilerlemektedir. Yapilan reformlar
ise yapisal ve miifredat programindaki degisiklikleri icermektedir. Buna gore Tiirkiye
Avrupa Birligi tyeligine Aralik 2004’te gortismeler basladiktan sonra, Avrupa
Birligi’nin egitim hedeflerini yerine getirmek amaciyla miifredat programinda gesitli
reformlar uygulamaya koymustur. Yapisal reformda ise Tirkiye’deki egitim sistemini
bagimsizlastirmay1r hedeflemektedir. Bu c¢alisma ilk kez 2004 yilinda yapilmaya
calisilmig, fakat basarili olunamamistir (Aksit, 2007).

Egitim alaninda yapilan ulusal degerlendirme ¢aligmalarinin yani sira, uluslararasi
diizeyde konumumuzu belirlemek amaciyla egitim gostergelerine  ihtiyag
duyulmaktadir. Bu nedenle belirli referans noktalarina gore tilkemizin egitim alaninda
hangi diizeyde oldugu, giderilmesi gereken eksikliklerin ve alinmasi gereken tedbirlerin
belirlenmesi ve bu sayede de egitim diizeyinin yiikseltilmesi amag¢lanmaktadir. Bunun
icin iilkemiz Uluslararas1 Ogrenci Degerlendirme Programi (PISA), Ucgiincii
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Uluslararasi Matematik ve Fen Arastirmasi (TIMSS), Uluslararast Okuma Becerilerinde
Gelisim Projesi (PIRLS) gibi bir¢ok projede yer almaktadir.

PISA, TIMSS ve PIRLS verisine hiyerarsik lineer modeller uygulanarak egitim alaninda
uluslararast bir¢ok ¢alisma yapilmistir. Bu ¢alismalarda; 6grencilerin okul basarilarini
etkileyen bireyin duygusal gelisimi, 6grenme stilleri, 6grenme stratejileri, akademik
benlik algisi, motivasyonu, zaman yonetimi, derslere odaklanmasi, zihinsel gelisimi,
anne-baba tutumlari, ailenin ekonomik yapisi, arkadaslari, cinsiyeti, bireyin sahip
oldugu kaygi diizeyi ve kisilik ozellikleri gibi degiskenleri kullanarak 6grencilerin
matematik, fen bilimleri ve okuma basarilarmi incelemislerdir. Ornegin Chow vd.
(2007), PISA 2003’e katilan 34 tilke verilerin kullanarak ¢ok asamali regresyon yontemi
ile oOgrencilerinin basarida ezbere dayali Ogrenme stratejilerinin etkili olmadigimi
gostermistir; Chiu ve Xihua (2008), ayni verilen 41 iilkenin matematik basarisini
incelerken gelismis {ilkelerde aile etkisi ve motivasyon etkisinin oldukc¢a giiclii
oldugunu bulmustur. PISA 2000’in verisini kullanan Wilkins (2004) matematik ve fen
bilimleri basarisinda dgrencilerin gorlistiniin etkisinin pozitif, iilke etkisinin ise negatif
iliskili oldugunu bulmustur.

TIMSS verileri kullanilarak yapilan arastirmalarda; Hammouri (2004), matematik
basarisinda 6grencinin tutum ve motivasyon degiskenlerinin oldukca gliglii pozitif
etkiye sahip oldugunu gostermistir. Cin ve Amerikan 06grencilerin matematik
basarisindaki farkliliklarini, annenin beklentisi, anne ve babanin egitim diizeyi, aile
bireylerinin Dbirlikte yasayip yasamadigi, 6grencinin ders disi zamanlarda hangi
aktivitelerde bulundugu gibi degiskenlerle inceleyen Wang (2004), bu degiskenlerin
matematik basarisinda etkili oldugunu, Ramirez (2006) ise siniflar ve okullar arasindaki
farkliliklari tespit etmistir.

Bu calismada kullanilacak olan iki agamali lineer modelle ilgili ¢aligmalar PISA ve
TIMSS verilerine uygulanmamigstir. Bununla birlikte literatiirde iki asamali lineer
modelle ilgili ¢alismalar mevcuttur. Dunn, vd., (2004) calismalarinda, hiyerarsik lojistik
regresyon analizini kullanarak, zihinsel engelli ve 6grenim gicliigti ceken dgrencilerin
liseyi birakma sebeplerini incelemislerdir. Analizlerin sonucunda, 6gretmenlerin,
ogrencilerin ulagmak istedikleri amaglarina daha fazla 6nem vermeleri gerektigini ve
ogretmenlerin okul miifredati ile 6grencilerin gelecekteki hedefleri arasindaki baglantiy1
acik sekilde gostermeleri gerektigini belirtmislerdir.

PISA, TIMSS ve PIRLS arastirmalar iilkeleri kendi aralarinda karsilastirmaya imkan
veren ¢alismalardir. Ayrica bu arastirmalarin verileri tlkeleri temsil etme giicline de
sahiptir. Bu calismada PISA verileri kullanilarak 6grencilerin basarilarina etki eden
degiskenler, iki asamali lineer model kullanilarak incelenmistir. Bununla birlikte
Tirkiye’de PISA verisi ile ¢alisilarak okul ve 6grenci etkinlikleri tizerine bir ¢alisma
yapilmamistir. Bu ¢alismanin bir amaci da bu eksikligi gidermektir.
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2. YONTEM

2.1 Veri

PISA calismasi 6nde gelen endiistrilesmis tilkelerdeki 15 yas dolaymdaki ¢ocuklarin
kazandiklar1 bilgi ve beceriler tizerinde 3’er yillik aralarla yapilan bir ¢aligsmadir. 2003
yilinda uygulanan ¢aligmanin ana amaci matematik basarisini 6lgmek olmasina ragmen
genel basar1 diizeyini 6lgmekte de kullanilmaktadir.

PISA 2003 uygulamasma 30 OECD iiyesi olan ve 11 OECD iiyesi olmayan iilke
katilmistir. Yaklasik 250000°in {izerindeki 6grencilere; matematik, fen bilimleri, okuma
ve problem ¢dzme becerilerini ortaya koyacak 2 saatlik bir test uygulanmigtir. OECD
tilkesi olarak iilkemiz PISA projesine ilk olarak 2003 yilinda katilmistir. PISA 2003
projesinin test ve anketleri, iilkemizde 2003 yilinin Mayis ayinda 7 cografi bélgeden
tesadiifi yontemle secilen 12 ilkdgretim okulu ve 147 lisede okumakta olan 1987
dogumlu toplam 4855 6grenciye yapilmistir. Bu ¢alismanin veri seti Tiirkiye’de PISA
2003 caligmasina katilan 6grencilerden olusmaktadir. Kayip veriler silindikten sonra
156 okuldaki 4799 6grenci analize dahil edilmistir.

Bu c¢alismanin amaci, matematikte 6grencilerin ekonomik, sosyal ve kiiltiirel statiisii,
cinsiyeti, okulun bulundugu konum, okulun sagladigi matematik aktiviteleri ve
ogretmen oOgrenci iliskisi degiskenlerinin matematik basarist tizerindeki etkisini
incelemektir. Bu amag¢ dogrultusunda ¢alismada genellestirilmis lineer modellerden iki
asamali Bernoulli modeli kullanilmigtir. Veri seti matematik ile ilgili degiskenler
secildikten sonra SPSS ve HLM 6.04 paket programlari kullanilarak analiz edilmistir.

2.2 Degiskenler

PISA ve TIMSS verileri kullanilarak yapilan c¢alismalarda arastirmacilar, matematik
basarisina etki eden bir¢cok degisken kullanmiglardir. Bu degiskenlerden bircogu
basartya etki etmektedir. Incelenen ¢aligmalarin hepsinde matematik basarisia etki
eden degiskenler (cinsiyet ve ekonomik sosyal statii) ¢alismaya dahil edilmistir.
Bununla birlikte okullarin yerlesim yeri, okullardaki matematik aktiviteleri ve 6gretmen
ve 6grenci iligkileri de analize dahil edilmistir.

2.2.1 Ogrenci Asamasi Degiskenleri

Matematik Basarisi (Y;), Bir 6grencinin matematik performansi matematigin 4 alaninda
olgiilmiistiir ve bu alanlar sirasiyla Uzay ve Sekil (Geometri), Degisme ve Iligkiler
(Cebir), Say1 (Aritmetik) ve Belirsizlik (Olasilik)’tir. Testlerde 6grencilere gergek
yasamlarinda karigabilecekleri tarzda 85 farkli problem sorulmustur. Genellikle bir yazi
veya sema ile ifade edilen bir matematiksel durum ile ilgili olarak birka¢ sorunun
cevaplanmasi1 istenmistir. Iki asamali Bernoulli modelinde bagimli degisken olan
matematik basarisi eger Tirkiye ortalamasi altinda ise 0, tstinde ise 1 olarak
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kodlanmustir. Boylece belirli 6zelliklerdeki bir 6grencinin basarilt olup olmadigt tespit
edilmek istenmektedir.

Cinsivet (C), 6grenci cinsiyeti 0-Kiz, 1-Erkek 6grenci olarak kodlanmistir. Toplam
orneklemin %43,1’ini kiz 6grenciler, %56,9’unu ise erkek 6grenciler olusturmaktadir.

Ekonomik, Sosyal ve Kiiltiirel Statii (ES), PISA 2003 ¢aligmasinda ekonomik, sosyal ve
kltiirel statii endeksi gelistirilmistir. Bu endeksin ortalamasi 0 olup -3 ile +3 arasinda
degismektedir. Bu endeks; baba veya annenin isttihdam durumu ile ilgili uluslararasi en
yiiksek sosyo-ekonomik endeks (HISEI), okulda egitim alma yillarina gére velilerin en
yiiksek egitim diizeyi endeksi (PARED) ve evde sahip olunan esyalar (HOMEPOS) gibi
degiskenlerden olusturulmustur. Bu ii¢ degisken olusturulurken kullanilan sorulara
temel bilesenler analizi uygulanmistir. ES, degiskenler standartlastirildiktan sonra
birinci temel bilesenin 6z degeri ile agirliklandirilmis halidir (OECD, 2005).

2.2.2 Okul Asamasi Degiskenleri

Okul Lokasyonu (OL), 5 farkli diizeyde incelenmistir ve bu diizeyler 1-Kdy (Niifusu
3 000’den az), 2-Kiigiik Kasaba (Niifusu 3 001 ile 15 000 arasi), 3-Kasaba (Niifusu
15 001 ile 100 000 aras1), 4-Sehir (Niifusu 100 001 ile 1 000 000 arasi) ve 5-Biiyiik
Sehir (Niifusu 1 000 001’dan fazla) seklinde tanimlanmistir. Koylerdeki veride mevcut
olan cevaplamama sorunu nedeniyle yeteri kadar gozlem birimi olmadigindan, okul
lokasyonu i¢in kdyler hari¢ dort diizey kullanilmugtr.

Matematik Aktiviteleri (MA), 5 farkli matematik aktivitesinin okul tarafindan saglanip
saglanmadigini Evet sikki sayisina gore belirleyen bir degiskendir (OECD, 2005).

Ogretmen Oégrenci Iliskisi (OOI), PISA tarafindan hesaplanan bu endeks ogrenci
anketindeki 6gretmen 6grenci iligkilerini 6lgmeyi amaglayan 4’1t Likert 6l¢egine sahip
5 farkli soruya (“Ogretmen ogrenci ile iyi geginir”, “Ogretmen 6grencilerle ilgilidir”,
“Ogretmen beni dinler”, “Ogretmen fazladan yardim etmeye calisir” ve “Ogretmen bana
adil davranir”) verilen cevaplardan hareketle hesaplanmistir. Hesaplama yapilirken
“Kesinlikle Katilmiyorum” cevabi 1, diger cevaplar 0 olarak kodlanmis ve okul bazinda
ortalamasi alinarak Zayif Ogretmen Ogrenci lliskisi Endeksi olusturulmustur. Daha
sonra bu degiskenin negatif degerleri hesaplanarak Ogretmen Ogrenci iliskisi Endeksi
elde edilmistir (OECD, 2005).

2.3 Analiz

2.3.1 Hiyerarsik Lineer Modeller

Cok asamali problemler hiyerarsik yapidaki ana kitle etrafinda olusur. Hiyerarsik
yapidaki kitleden elde edilen oOrnekler, ¢ok asamali (kademeli) ornekler olarak
adlandirilir ve ilk olarak yiiksek seviyeli birimlerden (gruplardan), daha sonra ise alt
birimlerden (gruplar i¢indeki birimlerden) 6rnek ¢ekildigi varsayilir (Heck ve Thomas,
2000). Bu tip orneklerde gruplarin i¢indeki birimler, kitlenin tamamindan basit tesadiifi
ornekleme yolu ile ¢ekilmis birimlere gore daha fazla benzer olma egilimindedirler
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(Hox, 1998). Gruplardaki birimlerin benzer karakteristiklere sahip olmalart (¢evre,
deneyim, demografik 6zellikler gibi) bu birimlerden elde edilen gozlemlerin birbirine
bagimli olmasina neden olur. Sonug¢ olarak, hiyerarsik yapiya sahip verilerde,
istatistiksel testler icin gerekli olan gozlemlerin birbirinden bagimsizligr varsayimi
bozuldugundan ¢ok asamali modellere ihtiya¢ duyulur (Osborne, 2000).

Iki asamali model isminden anlasildig1 gibi iki alt modelden olusur. 1. asama modeli
ogrenci ile ilgili degiskenler arasindaki iliskiyi, 2. asama modeli ise okul ile ilgili
degiskenler arasindaki iliskiyi inceler (Raudenbush ve Bryk, 2002).

2.3.2 iki Asamah Bernoulli Modeli

Iki ve ti¢ asamali hiyerarsik lineer modeller i¢in;

a. Her asamadaki bagimli degiskenin, regresyon katsayilarinin dogrusal bir
fonksiyonu olarak gosterilmesi,

b. Her asamadaki tesadiifi etkilerin normal dagildigi,

varsayilir. Fakat dogrusallik ve normallik varsayimlarmin saglanamadigt durumlar da
s6z konusu olabilir. Ornegin; Y 6grencinin liseden belirlenen 6gretim yilinda mezun
olup olamadigini gosteren iki degerli bir sonug degiskeni ise (6grenci belirlenen 6gretim
yilinda mezun olursa Y=1, mezun olmazsa Y=0), bilinen 1. asama modelinin kullanimi
asagidaki sebeplerden dolay1 uygun degildir:

1. Hiyerarsik lineer modellerde 1. asama sonu¢ degiskeninin tahmin edilen
degerlerinde bir kisitlama s6z konusu degildir. Fakat verilen 6rnekte iki degerli
sonu¢ degiskeni olan Y’nin tahmin edilen degeri (0,1) araligindadir. Hiyerarsik
lineer modellerin uygulanabilmesi icin, sonu¢ degiskenine dogrusal olmayan
doniistim (logit veya probit déniistimii gibi) yapilir.

2. Sonug degiskenine tahmin edilen degerler verildiginde, 1. asama tesadiifi etkisi
iki degerden sadece birini alabilir ve bu durumda normal dagilima sahip
olmayabilir.

3. 1. asama tesadiifi etkisi, homojen varyansa sahip olmayabilir, bu durumda 1.
asama tesadiifi etkisinin varyansi tahmin edilen degere bagldir.

Genellestirilmis hiyerarsik lineer modellerdeki 1. agsama modeli ti¢ kisimdan olusur.
Bunlar; 6rnekleme modeli (sampling model), bag fonksiyonu (link function) ve yapisal
model (structural model)dir. Hiyerarsik lineer modeller, normal 6rnekleme modeli ve
benzer bag fonksiyonu kullanirken, Bernoulli modelinde Binom 6rnekleme modeli ve
logit bag1 kullanilir.

1. Asama Ornekleme Modeli: j grup sayist ve i birim sayisi olmak iizere Y, sonug

degiskeni, m, denemedeki basari sayisi, ¢, ise her denemedeki basarinin olasiligi

olsun.

Y,lo, ~ Blom,.0,) (1)
seklinde gosterilir. Binom dagilimina gére, Y, ’nin beklenen degeri ve varyansi Esitlik
(3)’teki gibidir:

E(Yy |¢,~/) =Py 5 Var(Yi/|¢’ff) =mp,(1-9,) )
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m; =1 oldugunda, Y, sifir ya da bir deZerini alan iki degerli bir degiskendir. Bu

Bernoulli dagilimi olarak bilinen Binom dagiliminin 6zel bir durumudur. 1. asama
varyansi varsayilandan daha genis (asir1 yayilim) ya da varsayilandan daha kiiciik (az
yayilim) olabilir. Eger 1. asama modelinin agiklama orani diistikse, asir1 yayilim

meydana gelebilir. Bu durumda skaler varyans bileseni ¢’ tahmin edilebilir. Béylece 1.
asama varyansi ¢~ = m;Q,; (1 - gol.,.) seklinde olur.

1. Asama Bag Fonksiyonu: 1. asama ornekleme modeli binom oldugunda, birka¢ bag
fonksiyonu kullanilabilir (Hedeker ve Gibbons, 1994). Fakat en kullanigh ve yaygin
olani logit bag modelidir ve gosterimi:

y = log((pﬁ /1_%) G)
bigimindedir. Burada 7, , basar1 oddsunun (olasiliklar orani) logaritmasidir. Bir olayin

ODDS’u, olayin meydana gelme olasiliginin gelmeme olasiligina oranidir.

1. Asama Yapisal Modeli: Tahmin edilen log-ODDS’lar, exp(nij) tarafindan oranlara

donustiriilebilir.
?, =(1/1+exp(—77!./.)) “)
1, "nin her degeri i¢in ¢, degeri 0 ile 1 arasinda olur.

Bu durumda 1. Asama modeli agagidaki gibidir.

1; :ﬂ0+z:]:1ﬂixi+gi (5)
2. Asama modeli: 2. agsama modeli hiyerarsik lineer modellerdeki 2. asama modeli ile
aynidir.
S‘/
ﬁqi :7q()+z7/qu;i+uq/‘ (6)
s=1

B, 1. asama katsayilari, y . (q=0,1,...,Sq) 2. asama katsayilari, I 2. asama agiklayici
degiskenleri, u,, 2. asama tesadiifi etkileridir. Buradaki tesadiifi etkiler, sifir ortalamali

cok degiskenli normal dagilima sahiptir (Raudenbush vd., 2004).

3. BULGULAR

Betimleyici istatistikler Tablo 1’de gosterilmistir.

Tablo 1. Matematik basarisinda siirekli degiskenlere iliskin belirleyici istatistikler
Standart

N Ortalama Minimum  Maksimum
Sapma
Sosyo-ekonomik statii 4799 -0.95 1.08 -4.57 2.22
Matematik Aktiviteleri 156 0.43 0.73 0.00 3.00
Ogrenci-Ogretmen iliskisi 156 -0.07 0.04 -0.44 0.00
Uygulamada 1. asama modeli;
;= ﬂo‘/ +ﬂ|j(ES)+ﬂ2j (&) (7
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2. asama modeli;
ﬂo; =700 +701(0L1)+702(0L2)+703(0L3)+704(MA)+705(001)+1”0;

ﬂl_,’ =710 (8)
s i =720
seklindedir.

Tablo 2°de Iki asamali Bernoulli modelinin ¢iktis1 verilmistir.

Tablo 2 iki asamah Bernoulli modeli ciktist

Sabit Etkiler (Fixed Katsayilar
. ODDS Oram
Effects) (Coefficients)

. 0.2932 1.3408
Sabit, ¥oo (0.2737) (0.781;2.301)
Ogrenci Ozellikleri

. N 0.2325™ 1.2617
-ek k st
Sosyo-ckonomik statd, Y10 (0.0330) (1.183;1.346)
. 0.4130™" 1.5114
Cinsiyet, ¥zo (0.0768) (1.300;1.757)
Okul Ozellikleri
- -1.7670" 0.1708
Kueiik kasaba, Vo1 (0.5055) (0.063;0.463)
-0.5124" 0.5990
Kasaba, Y2
asaba, ¥o2 (0.2881) (0.339;1.058)
. 0.0787 1.0819
hir, ¥a
Sehir, ¥p3 (0.2758) (0.628;1.864)
Biiyiik sehir 0* -
Matematik ~ Aktiviteleri, 0.5166" 1.6763
Yos (0.1378) (1.277;2.200)
Ogrenci-Ogretmen iliskisi, 7.0872"* 1196.5836
Yos (2.2918) (13.021;109965.641)
Varyans
Tesadiifi Etkiler Bilesenleri Serbestlik Chi-square
(Random Effects) (Variance Derecesi (df) )
Components)
Okul Asamasi, 0/ 2.2976 150 1253.05278

*p<.05, **p<.01, ***p<.001, 0*: Referans grubu

Tabloda katsayilar siitunundaki parantez i¢indeki degerler standart hatalarr, ODDS oran1
stitunundaki parantez i¢indeki degerler ise giiven araliklarini gostermektedir. Tablo 2’ye
gore, matematik basarisinda etkili oldugu diistiniilen tiim faktorlerin istatistiksel olarak
anlamlt oldugu sonucuna ulasilmistir. Bu faktorlerin tamaminin matematik basarisi
iizerinde pozitif etkiye sahip oldugu gozlemlenmistir. Ogrencinin sosyo-ekonomik
durumunun yiikseltilmesi, okuldaki matematik aktivitelerinin sayisinin arttirilmasi ve
Ogrencinin 6gretmen ile olan iligkisinin daha iyi hale getirilmesinin, 6grencinin
matematik basarisini arttirdigl sdylenebilir. Bunun yam sira, erkek 6grencilerin kiz
Ogrencilere gore matematikte daha basarili oldugu ve 6grencinin ikamet ettigi yerin
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gelismisliginin - ve buytikliginlin  artmasinin  da matematik basarisini  arttirdigi
gortilmustiir. Buna gore, kasaba veya kiigiik kasaba olarak tanimlanan yerlerde ikamet
eden ogrencilerin matematik basaris1 buyiik sehirlerde ikamet eden &grencilere gore
daha diistiktir.

4. TARTISMA VE SONUC

Matematik basarist ile 6grencilerin ekonomik, sosyal ve kiiltiirel statiisii, cinsiyeti,
okulun bulundugu konum, okulun sagladigi matematik aktiviteleri ve 6gretmen 6grenci
iligkisi degiskenleri arasindaki iligkileri arastirmak amaci ile bu ¢alismada ¢ok asamali
modeller kullanilmistir. Belirleyici istatistikler Tablo 1°de, iki asamali Bernoulli model
¢iktist ise Tablo 2°de gosterilmistir. Orneklemin %43 {inii kiz 6grenciler, %57 sini ise
erkek ogrenciler olusturmaktadir. Bununla birlikte, mevcut veri setinin %9.6’sim kiigiik
kasabalar, %32.1’ini kasabalar, %31.4’linii sehirler ve %26.9’unu da biiyiik sehirler
olusturmaktadir.

PISA’daki matematik basarisi diger birgok ¢alismada (Chiu ve Xihua, 2008, Chow vd.,
2007) incelenmesine ragmen, bu ¢alismada ¢ok asamali hiyerarsik modellerin 6zel bir
durumu olan iki asamali Bernoulli modeli kullanilarak matematik basarisina etki eden
diger faktorler de incelenmistir. Analiz, SPSS ve HLM 6.04 paket programlari
kullanilarak yapilmustir.

Bu ¢alismada Milli Egitim Bakanligi’ndan elde edilen PISA 2003 verisi kullanilmigtir.
Kayip veriler silindikten sonra, analize 156 okuldaki 4799 6grenci dahil edilmistir.
Calismada genellestirilmis lineer modellerden, iki asamali Bernoulli modeli
kullanilmastir.

Ulkemizde Ekonomik, Sosyal ve Kiiltiirel Statiisii diisiik olan ailelerdeki cocuklarin
kiigiik yaslarda ¢alismaya mecbur kalmalari, okuldaki basarilarini etkilemektedir. Bu
durum tlkemizin dogusunda ¢ocuklarin okula hem kayit olmasina, hem de devam
etmesine engel olabilmektedir (Diinya Bankas1 Raporu, 2005). Bu ¢alismada da sosyo-
ekonomik kiltiirel diizeyi yiiksek olan 6grencilerin matematikte daha basarili oldugu
goriilmektedir.

Uygulamada, matematik basarisinda seg¢ilen tiim degiskenlerin istatistiksel olarak
anlamli oldugu ve basartya pozitif etki sagladigi goriilmustiir. Okullardaki matematik
aktivitelerinin sayisi, 6grencilerin 6gretmenlerle olumlu iliskileri ve 6grencilerin sosyo-
ekonomik ve kiiltiirel statiisii matematik basarisinda etkili oldugu goz Oniine
alindiginda, ogretmen ve O&grencilerin birlikte katilabilecegi ¢esitli  aktiviteler
diizenlenmesi, matematik yarigmalarimin yapilmasi ve ogretmenler ile Ogrencilerin
birlikte vakit gecirebilecegi ortamlarin saglanmasi (tiyatro, sinema, piknik vb.
aktiviteler) onerilebilir. Ayrica 6grencilerin matematik dersine daha sicak bakmasi
adina matematigin giinliik hayatta nerelerde ve nasil kullanildigin1 anlatan seminerler
diizenlenebilir.
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Calismada, Halpern’in (2000) calismasinda da oldugu gibi erkeklerin kizlara gore
matematik alaninda daha basarili oldugu goriilmiistiir. Ornegin; erkeklerin matematikte
basarili olma sans1, kizlarin sansindan %351 daha fazladir. Ulkemizde 6zellikle Dogu ve
Glineydogu Bolgelerinde kizlarin okula devam etmelerindeki giicliik ve hatta okula
gidememeleri goz ontine alindiginda, bu konunun tizerinde 6nemle durulmasi gereken
bir konu oldugu gorilmektedir (Diinya Bankas1 Raporu, 2005). Bu sebeple, oncelikle
tilkemizin dogusuna daha fazla yatirim yapilmasi, kaynaklarin esit dagitilabilmesi ve
mevcut esitsizligin oniine gegebilmek adina “Temel Egitime Destek”, “Egitime %100
Destek”, “Cocuk Dostu Okullar” ve “Haydi Kizlar Okula” gibi projelerin yiiriitiilmesi
bu bolgelerdeki sorunun ¢oziimiine katki saglayacaktir. Bu ise ciddi anlamda maddi
gereksinimlere ihtiya¢ duyuldugunu gostermektedir.

Okulun bulundugu yerin de matematik basarisinda etkili oldugu Tablo 2’den
goriilmektedir. Diinya Bankasi’nin raporunda da goriildiigii gibi, kii¢iikk ve gelismemis
bolgelerde okuyan 6grencilerin diger yerlesim yerlerinde okuyanlara gore basarisi daha
disiiktiir. Bu sebeple, kiigiik yerlesim yerlerindeki okullarin maddi ve manevi olarak
desteklenmesi, 6gretmen yetersizliginin ve ulasim zorlugunun giderilmesi gerektigi
goriilmektedir. Literatiirde kasaba, kdy gibi gelismemis bolgelere egitim i¢in ayrilan
payin arttirilmasi bu sorunu ¢6zmede en biiyiik etkenlerden biri olarak goriilmektedir.
Sonug olarak, ogretmen secimlerinde daha dikkatli davranilmasi, 6grenci 6gretmen
iliskilerinin daha iyi seviyeye getirilmesi ve Ogretmen maaslarinda yapilacak olan
iyilestirmeler ¢ok daha basarili ve aydin bir nesil yetismesinde ¢ok biiyiikk rol
oynayacaktir.
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EXAMINING OF MATHEMATICS
ACHIEVEMENT IN TURKEY USING TWO
LEVEL BERNOULLI MODEL

ABSTRACT

The purpose of this study was to examine the effects of gender, socio-
economical and cultural status, school location, number of mathematical
activities in school and teacher-student relationship variables on
mathematics achievement using two-level Bernoulli model as a special case
of hierarchical generalized linear models. The sample was chosen from
students who participated in Programme for International Student
Assessment (PISA) in Turkey in 2003. This data consist of 4799 15-year-old
Turkish students in 156 schools. This clustered data set with a two-level
hierarchical structure examined students who were nested within different
schools. Two levels Bernoulli model was used to estimate coefficients and to
model differences across schools. Results from this study indicate that
mathematics activities and school location variables have positive effects
while student-teacher relation variable has strong positive effect on
mathematics achievement. Also, it is shown that higher socio-economic and
cultural status of students’ family is increased mathematics performance too.

Keywords: Two level Bernoulli model, Mathematics achievement, PISA.
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TEK DEGISKENLI ZAMAN SERILERINDE
MODEL SECIiM OLCUTLERI UZERINE BiR
INCELEME

Hilal GUNEY” Resat KASAP™

OZET

Bu ¢alismada, Akaike Bilgi (AIC), Son Kestirim Hatasi (FPE), Hannan-
Quinn Bilgi (HQ), Diizeltilmis Akaike Bilgi (AICC) ve Schwarz Bilgi (SIC)
Olgiitleri dikkate alinarak, tek degiskenli zaman dizileri modellerinde uygun
model derecesinin secilmesi incelenmistir. Olgiitlerin  birbirleri ile
karsilagtirilmasi, Monte Carlo simiilasyon yontemi kullanilarak hangi
olciitiin hangi gecikme sayisini kag kez segtigi calismalart yapilmistir.

Anahtar Kelimeler: Model secim dl¢iitleri, Simiilasyon, Zaman serileri.
1. GIiRiS

Zaman serileri analizinde modelleme siirecinin en 6nemli agamalarindan biri uygun
model se¢imidir. Tek degiskenli zaman serilerinde uygun model se¢imi uygun model
derecesinin belirlenmesiyle ayni anlama gelir. Uygun modeli se¢mek i¢in en ¢ok
olabilirlik (Maximum likelihood) yontemi gibi varsayimlari ve ulastiklari noktalar
birbirinden farkli olan birgok yontem kullanilabilir. En ¢ok olabilirlik yontemi, daima
en yliksek olasilikli se¢imi verir. Bununla birlikte en ¢ok olabilirlik yontemi, dogru
boyutu se¢mek i¢in uygun bir bigcim degildir (Schwarz, 1978). Otoregresif (4R)
modeller ile Hareketli Ortalamalar (MA) modellerinde uygun model derecesinin
belirlenmesi icin kullanilan bazi 6lgiitler vardir. Farkli parametre sayisina sahip farkli
modeller arasindan en uygun dereceli modeli se¢gmek i¢in Akaike tarafindan en ¢ok
olabilirlik prensibinin genisletilmis bi¢imi 1974’te gelistirilmistir. Akaike’nin Onerisi,
her bir j modeli i¢in ayr1 ayri olabilirlik fonksiyonunu maksimize etmek olarak ifade
edilebilir (Akaike, 1974; Schwarz, 1978).

Zaman serileri analizinde modelleme siireci i¢in Box-Jenkins yaklasimi ¢ok sik
kullanilir. Bu metoda gére model tespiti yapilirken oncelikle serilerin duragan olup
olmadigina bakilir. Bunun i¢in Otokorelasyon (4CF) ve Kismi Otokorelasyon (PACF)
katsayilar1 incelenir. Bu katsayilar istatistiksel olarak anlamsiz ise seriyi duragan hale
getirmek icin uygun fark alma islemleri uygulamr. ikinci olarak ACF ve PACF’nin
grafiksel davraniglari incelenir. ACF, otoregresif modeller i¢in iistel veya siniizoidal
olarak azalirken, hareketli ortalamalar modelleri i¢in g gecikmeden sonra aniden kesilir.
PACF ise otoregresif modeller i¢in p gecikmeden sonra aniden kesilirken, hareketli
ortalamalar modelleri i¢in tistel veya siniizoidal olarak azalir. ACF ve PACF’nin
ikisinde de salinimli bir diisiis varsa bu durum Otoregresif Hareketli Ortalamalar
(ARMA) stirecini belirtir. Son olarak sifirdan farkli ACF ve PACF yapistyla p ve ¢
model dereceleri belirlenir. Tek degiskenli zaman serilerinde modelin derecesi kabaca
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belirlendikten sonra parametreler tahmin edilir. Parametre tahmini genel olarak
momentler yontemi, en ¢ok olabilirlik yontemi ve bilinen kiigiik kareler yontemiyle
yapilir. Gegici modelin parametre tahminleri yapildiktan sonra modelin uygunlugu
incelenir. Modelin uygunlugunun incelenmesi, artiklara dayali bir incelemedir. 4,

siirecinin beyaz giiriiltli olma varsayimi, normal dagilima sahip olmasi ve artiklara
iliskin otokorelasyonlarin sifir olmasi durumlar arastirtlir. Uygun modelin ACF ve
PACF grafiklerinin beyaz giriiltii siirecinin ACF ve PACF’lerin yapisina benzemesi
istenir.

Zaman serileri analizinde, bir seri i¢in birden fazla uygun model elde edilebilir.
Bunlardan en iyi modeli se¢mek i¢in ise model se¢im olgtitleri kullanilir (Wei, 1990;
Box ve Jenkins, 1994).

Model se¢im olgiitleriyle ilgili literatiirde bir¢ok ¢aligma vardir. Bunlardan ilki olan
Akaike, Son Kestirim Hatasi (Final Prediction Error) FPE olgiitiinii otoregresif
modeller i¢in denemistir. Kestirim hata karesi ortalamasi olarak tanimlanan FPE
ol¢tittiniin, tahminin yanlilig1 ve varyansi arasinda karsilikli iyi bir denge olusturdugunu
gostererek bu yontemin iyi sonuglar verdigini belirtmistir (Akaike, 1969). Akaike, bu
Ol¢iitiin duragan ve bagimsiz beyaz giiriiltii stirecinden iiretilen otoregresif modeller i¢in
tanimlamis ve en kiigiik FPE degerine sahip modeli en iyi model olarak 6nermistir. Bu
calismada Akaike, FPE Olgltiiniin tutarli oldugunu da gostermistir (Akaike, 1970).
Akaike, ARMA modeller i¢in en ¢ok olabilirlik yontemini denemis ve bu yontemi
gelistirerek uygunlugunu gostermistir (Akaike, 1973). Ayrica klasik en ¢ok olabilirlik
yontemini yeniden gozden gegirmis ve Akaike Bilgi Olgiitii (Akaike Information
Criterion) AIC’yi tamimlamistir (Akaike, 1974). Akaike bundan bagka, AIC, FPE ve
Bayes yontemini otoregresif modellerde deneyerek, AIC model se¢cim Ol¢iitiiniin
kullanilabilirligini 6rneklerle gostermistir (Akaike, 1979). Hannan ve Quinn, giiclii
tutarli bir tahmin etme yonteminin tekrarli logaritma yontemi kullanilarak
gelistirilebilecegini gostermistir. Ayrica bu ¢aligmada o6nerilen Hannan-Quinn (HQ)
Olgiitiiniin, diger olciitlere oranla daha az eksik tahmin ettigi gosterilmistir. Sonug
olarak kesin bir yargiya ulagilamamis olsa da bu 6l¢iitiin, 6rnek hacminin biiyiik oldugu
otoregresyon modellerinde daha iyi bir yaklasimda bulundugunu ortaya koymustur
(Hannan ve Quinn, 1979). Quinn, Hannan ve Quinn’in 1979’da yaptiklar1 ¢alismada
gelistirdikleri olgiitii, cok degiskenli AR siireglerinde denemistir. Tekrarli logaritma
kullanilan bu 6l¢iit, cok degiskenli AR siiregleri i¢in tavsiye edilmistir (Quinn,1980).
Hurvich ve Tsai, 4IC’ye yanlilik i¢in diizeltme uygulanarak olusturulan diizeltilmig
AIC’yi regresyon modelleri ve otoregresif zaman serileri i¢in denemislerdir. Bu
diizeltmenin yalnizca kiigilk 6rnek hacmine sahip model ig¢in gecerli oldugu
belirtilmigtir. Ayrica gergek model sinirli boyutlu oldugunda, diizeltilmis AIC’nin diger
Olciitlerden daha iyi tahmin sonuglar1 verdigi gosterilmistir (Hurvich ve Tsai, 1989).
Bedrick ve Tsai, kiiciik ornek hacimli, ¢ok degiskenli regresyon modelleri i¢in
diizeltilmis A/C olgtitiint gelistirmislerdir. Ayrica bu ¢aligma, diizeltilmis 4/C‘nin
Kullback-Leibler bilgisinin yansiz tahmin edicisi oldugunu agiklamaktadir. Kiigiik
ornek hacimli tarimsal gozlemler {izerinde yapilan karsilastirmada, diizeltilmis 4/C
diger olgiitlerden daha iyi sonug¢ vermistir (Bedrick ve Tsai, 1994). Schwarz, farklh
boyutlu modellerden birini segme problemi igin Bayes ¢6ziimiinii 6nermistir (Schwarz,
1978). Stone, calismasinda AIC ve SIC Olgiitiinii karsilastirmistir. Bu ¢alismada
parametre sayisi sonsuz kabul edilmistir. Ger¢ek modellerde parametre sayisi sonsuz
olamayacagindan bu karsilastirmanin bir gercek¢iligi bulunmadigini belirtmistir (Stone,
1979).
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Bu calismanin konusu, ele aliman bes farkli model se¢im Olgiitiiniin tek degiskenli
duragan otoregresif ve hareketli ortalamalar serileri agisindan karsilastirilmasidir. Bu
karsilagtirma simiilasyon programlari vasitasi ile yapilmustir.

2.YONTEM

2.1 Otoregresif (AR) Modeller ve Hareketli Ortalamalar (MA) Modelleri

Gecikmeleri cinsinden ifade edilebilen zaman dizisi, AR model olarak adlandirilir (Box
ve Jenkins, 1994). Eger gecmis donemden sadece bir tane gozleme bagli bir 4R modeli
s0z konusu ise “birinci dereceden 4R modeli ”, p tane ge¢mis gozlem degerine bagl
AR modeli s6z konusu ise “p. dereceden AR modeli” olarak adlandirilir ve AR(p)
seklinde gosterilir. p. dereceden otoregresif siire¢ genel olarak asagidaki gibi ifade
edilir.

Z, :¢IZH+...+¢pZHJ + 4, (D)

Burada ¢,,4,,....,¢, modelin bilinmeyen fakat tahmin edilecek parametreleridir. p,

modelin derecesi ve 4, ise sifir ortalamali, o’ sabit varyansh beyaz giiriiltii siirecidir
(Enders, 2004).

Ayni donemin hata terimi ile belirli sayida ge¢gmis donemin hata terimlerinin dogrusal
bir bilesimi olarak ifade edilebilen bir zaman dizisi s6z konusu ise bu modeller, MA
modelleri olarak adlandirtlir. MA modelleri de AR modellerine benzer sekilde
icerdikleri gegmis hata terimi sayisina gore belirlenir. Eger gegmis donemden sadece bir
tane hata terimine baglh bir MA modeli s6z konusu ise “birinci dereceden M4 modeli”,
g tane gecmis hata terimine bagli bir MA modeli s6z konusu ise “q. dereceden MA

modeli” olarak adlandirilir.

MA(q) modeli genel olarak asagidaki gibi ifade edilir.
Z,=4,-6A4,,-6,4, ,—....—6 A4 2

Burada, 6,,6,,....... .0, modelin tahmin edilecek parametrelerini, ¢ ise MA modelinin

derecesini gostermektedir (Enders, 2004).

2.2 Model Secim Olciitleri

Zaman serilerinde model se¢im olgiitleri tizerine yapilan pek ¢ok calismada genellikle
belli bash se¢im 6l¢iitleri dikkate alinmistir. Bu se¢im 6l¢iitlerinin ¢ok sayida tilirevi
tizerinde yeni bakig agilart verilmistir. Bu makalede bilinen bes model se¢im Ol¢iitii
tizerinde durulacagindan, bunlara iliskin kuramsal yap1 asagida 6zetlenmistir.
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2.2.1 Akaike Bilgi Olgiitii

Akaike, Kullback-Leibler bilgisini log-olabilirlik fonksiyonunun maksimum noktasina
dayandiran bir ¢6ziim yolu bulmustur (Burnham ve Anderson, 2004). Ciinkii en ¢ok
olabilirlik tahminleri, uygun kosullar altinda asimptotik olarak etkindir ve gercek deger
cevresinde parametrelerin  kiiciik degisimlerine karst duyarhidir. Ayrica en ¢ok
olabilirlik fonksiyonu nicelik olarak da ifade edilmeye uygundur (Akaike, 1974).

AIC’nin uygulamadaki yaygin kullanim sekli,
AIC =nlné’ +2k 3)

bicimindedir. Bu esitlikte, modeldeki toplam parametre sayisi & ile 6rnek hacmi ise n ile
gosterilmistir. &7, beyaz giiriiltii teriminin varyans1 olan o’ nin en c¢ok olabilirlik
tahmin edicisidir. Bu varyansin tahmini,

., RSS D)
O =——=——7—
n n

“)

esitligi ile elde edilir. Burada RSS, modelden elde edilen artiklarin kareleri toplamini,
n, 6rnek hacmini ifade etmektedir.

Farkli modeller i¢in hesaplanan AIC degerlerinden en kiigiik olanina sahip model en iyi
model olarak segilir (Box ve Jenkins, 1994).

2.2.2 Diizeltilmis Akaike Bilgi Olciitii

Akaike’nin yaklasimi, temel bir teoriye dayanan model se¢imine ve baska teorik
calismalara da izin vermistir. AIC Ol¢iitii, parametre sayisi 6rnek hacmine gore fazla
oldugunda, bagka bir ifadeyle kiigiik ©ornek hacmiyle calisildiginda iyi sonuglar
vermemektedir. Genelde yaklasik olarak

n
— <40 5
P (5)

oldugunda AIC olgiiti sapma igin ek bir diizeltmeye ihtiyag duyar (Burnham ve
Anderson, 2004).

AIC, (k) = log 67 + 1K _ (6)
n—k-2

n Ornek hacmi ve p uydurulan modelin gecikme sayisidir. En kiicik AIC, degerine

sahip model en iyi model olarak alinir (Luna, 1995).
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n, k’ya gore biiytidiigiinde diger bir ifadeyle % orani yaklasik olarak 40’tan biiyiik

oldugunda, AIC, , AIC’ye yaklasir ve AIC iyi sonuglar vermeye baglar (Burnham ve
Anderson, 2004). AIC, kullanilmas1 gereken durumlarda AIC kullanmak literatiirde
¢ok yapilan bir hatadir (Burnham ve Anderson, 2004).

2.2.3 Son Kestirim Hatasi

Modelin optimum gecikme sayisi p’yi tahmin etmenin bir yolu da p’nin degerini
segmektir. Bu se¢im, tahmin edilmis ortalama hata karelerini minimize eden bazi iist
sinirlarin altindaki degerlerden birini segerek yapilir. Akaike bu sonucu kullanarak, FPE
Olctitiinii 6nermistir (Luna, 1995). FPE ol¢iiti, AR modellerin derecesinin sinanmasi
amactyla onerilmistir (Akaike, 1969; Baran ve Bacanli, 2006).

AR modellerinin gecikme sayisini belirlemek icin ilk tanimlama Akaike tarafindan
1969°da yapilmistir. Bu yontem, gelecek gézlemlerin kestirimini yapmak i¢in ge¢mis
gozlemlerin dogrusal kombinasyonunu kullanir. ¢ zamam i¢in Z,Z ,,Z, ,,.....

gozlemleri verilmis ve gelecek Z,,, gozlemi kestirilmek isteniyorsa, en iyi bir adim 6te

kestirim ya da son kestirim Z, (1), geemis gozlemlerin lineer kombinasyonlari olarak
Zt(l):_¢lzt _"'_¢jzt—p (7)

seklinde verilir. Bu esitlik son kestirim hatas1 &, (1) ’in kare ortalamasini minimize ettigi
icin en iyi lineer kombinasyondur. Ortalama hata karesi ise agagidaki gibi verilebilir,

Ele,OF =Elz,,-Z,0)] =07 (8)

Bu yiizden son kestirim ortalama hata karesi, artik varyansi olarak da degerlendirilir.
Bir adim ileri kestirim hatasi sadece katsayilar kesin olarak bilindiginde kullanilabilir.
Katsayilarin yerine en kiigiik kareler tahminleri koyuldugunda, tahmin edilmis tek adim
kestirimin ortalama hata karesi ¢ olarak ifade edilir (Parkhurst, 1992). Akaike, bu

hata karesi kestirimini, artiklarin en ¢ok olabilirlik tahminini kullanarak asagidaki gibi
gostermistir,

n+k .,
o 9
. O ©)

FPE(j) =

(Akaike, 1969). Burada n, uydurulan model icin gozlem sayisidir. Artiklarin
varyansinin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi

61 =P+ P+ 40,0, (10)
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seklindedir. Eger FPE(p) —p grafigi ¢izilirse, grafigin minimum noktasindaki p degeri,

AR modeli i¢in uygun dereceyi gosterir (Parkhurst, 1992). Diger bir deyisle en kiigiik
FPE degerine sahip model en uygun model olarak segilir.

2.2.4 Schwarz Bilgi Olgiitii

Schwarz, degisik boyutlara sahip modellerden bir tanesini segme problemini, Bayes
¢oziimilyle denemistir. Model derecesini belirlemek i¢in Bayes ¢oziimii altinda bir
se¢im olgiitii sunmustur. AIC gibi Schwarz Bilgi Olgiitii (SIC) de cimrilik prensibinin
(principle of parsimony) nitel olarak matematiksel formiilasyonunu verir.

Schwarz bilgi ol¢iitii asagidaki gibi verilir,
SIC = In(engokolabilirlik) — %ln(n)k (11)

Burada, k£ tahmin edilen parametre sayisini, n ise gozlem sayisini ifade eder (Schwarz,
1978).

SIC, Bayes bilgi dl¢titiine asimptotik bir yaklagimdir. Bu yaklasim, 6rnek hacmi arttikca
en yiiksek sonsal (posterior) olasiligin etkilerini gosterir. ki varsayim goz oniine alinir.
Bunlardan ilki, ayn1 gecikme sayisma sahip fakat farkli parametreli modellerin
olusturdugu sinifin, sifir olmayan 6nsel (priori) olasilikli olmasi, ikincisi ise ceza terimi
sabit tutularak uygun olmayan modelin saptanmasidir. Schwarz bu varsayimlara
dayanarak SIC ol¢iitiinti 6nermistir (Neftei, 1982).

Diger model se¢im 6lgiitlerinde oldugu gibi, SIC her model i¢gin hesaplanir ve en kiigiik
SIC degerine sahip model en iyi model olarak secilir (Koehler ve Murphree, 1988;
Burnham ve Anderson, 2004).

AIC ve SIC modelin uygunlugu i¢in iki objektif ol¢tittiir. Fakat bu iki 6l¢iit model
derecesini belirlemek igin eklenen ceza (penalty) terimi agisindan farklidir. Bu ceza

terimi SIC olgiitiinde %log(n) ’dir ve AIC’deki 2k ceza teriminden farkli olarak daha

disiik boyutlu modeller i¢cin daha uygun bir belirleme o6l¢iitiidiir. Bu diisiik boyutlu
model, en az § ya da daha fazla gozlem igermelidir (Schwarz,1978).

2.2.5 Hannan-Quinn Bilgi Olgiitii

Hannan ve Quinn tek degiskenli otoregresif modeller i¢in kullanilacak tutarli tahmin
edicinin tekrarli logaritma yontemine dayandirildigini goéstermislerdir. Diger tutarh
model segim yontemleriyle kiyaslayarak Hannan-Quinn (HQ) Bilgi Olgiitiiniin derece
seciminde eksik tahmine daha az meyilli oldugunu agiklamislardir (Hannan ve Quinn,
1979). Quinn bu yontemi ¢ok degiskenli otoregresif modeller igin tavsiye etmistir
(Quinn, 1980). Hannan ARMA modelleri i¢in bu 6l¢iitiin giicll tutarliligini gostermistir
(Hannan, 1980).
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HQ model se¢im 0l¢iitii agagida verilmistir,
HQ = nlog &’ + 2kloglog(n) (12)

Burada, n 6rnek hacmini k ise modeldeki parametre sayisini gostermektedir (Hannan ve
Quinn, 1979).

3. BULGULAR

Bu bélimde, AR ve MA modellerinde uygun gecikme sayisinin belirlenebilmesi
amaciyla kullanilan bazi bilgi 6lgiitlerinin kargilastirmasi igin Monte Carlo yontemiyle
bir simiilasyon programina yer verilmistir. Bu simiilasyon ¢alismasinda AIC, FPE, HQ,
AICC, SIC dlgttleri ele alinmigtr.

Calismanin her ti¢ durumunda da dort ayri 6rnek hacmi (n=60, n=120, n=240 ve
n=600) ele alinmigtir. Bu o6rnek hacimleri, gercek bir uygulamaya benzetebilmek
acisindan /2’nin katlar1 olarak tercih edilmistir. Bu 4 ayr1 6rnek hacmi ve yukarida
ayrintilt olarak verilen modeller i¢in 1000 tekarli simiilasyon 12 gecikmeye kadar
gergeklestirilmis ve her model i¢in ele alinan model se¢im 6l¢iitlerinin hangi gecikme
sayisini ka¢ kez sectigi hesaplanmistir. Bu deneysel caligmada Matlab 2006 bilgisayar
programi kullanilmistir.

Simiilasyon ¢alismasi asagida verilen modeller tizerinde yapilmistir. Once ele alman AR
modelinden n=60 hacminde seri elde edilmis ve bu seri i¢in incelenen tiim model se¢im
Ol¢iitlerinin  hangi gecikme sayisin1 sectigi belirlenmistir. Bu islem 1000 kez
tekrarlanarak hangi 6l¢iitiin hangi model derecesini n=60 6rnek hacmi i¢in ka¢ kez
sectigi hesaplanmistir. Ardindan ayni dongii n=17120, n=240 ve n=600 hacmindeki
ornekler i¢in tekrarlanmistir. Her bir AR modeli i¢in yapilan bu simiilasyon MA
modeller i¢in de uygulanmistir. AR ve MA modeller icin ortalama 0, varyans ise 1
olarak almmustir. Hata terimleri ise 0 ortalamali ve o’ sabit varyansl normal
dagilimdan tretilmistir. Simiilasyon sonuglari Tablo 1, Tablo 2 ve Tablo 3’te

verilmigtir.

AR(3):Z,=03Z,,-0.7Z,,+02Z, , + A, (13)
AR(4):Z,=02Z,,+02Z,,-0.1Z, ,-0.1Z,_, + A (14)
AR(5):Z,=02Z,,+0.1Z,_,-0.1Z, , -03Z, , +0.6Z, ; + A, (15)
MAQ3):Z,=A —-03A,_,+0.74,,-02A4 , (16)
MA(4):Z, =A -024,_,-02A ,-0.14_,+0.14,_, 17
MA(S):Z, =A —02A,,-0.1A_, +0.14,_, +0.34,_, —0.6A _, (18)
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AR(3) modeli AR(4) modeli
n p AIC FPE HQ AICC SIC n p AIC FPE HQ AICC SIC
60 1 1 1 3 2 1 60 1 483 450 639 544 446
2 459 418 593 518 417 2 59 59 42 53 59
3 361 370 304 349 361 340 39 39 42 38
4 91 87 60 79 85 4 281 284 213 272 276
5 38 48 19 27 48 5 53 65 30 44 62
6 15 23 11 13 22 6 32 36 15 21 37
7 10 14 5 7 15 7 17 18 8 9 16
8 8 12 3 3 13 8 9 14 6 6 18
9 5 6 1 1 9 9 12 15 5 6 17
10 5 8 1 1 10 10 5 4 1 1 5
11 5 7 0 0 10 11 4 7 1 1 7
12 2 6 0 0 9 12 5 9 1 1 19
120 1 0 0 0 0 0 120 1 131 121 265 148 215
2 228 219 362 244 321 2 27 25 29 30 30
3 572 564 541 576 546 3 26 23 28 26 22
4 95 94 60 93 73 4 650 642 604 648 616
5 48 52 21 45 35 5 86 87 53 33 68
6 23 26 10 19 13 6 42 44 18 41 32
7 12 13 3 11 5 7 15 21 2 11 9
8 4 5 1 1 1 8 8 14 1 5 3
9 6 6 1 3 2 9 9 11 0 5 3
10 5 11 1 4 1 10 2 3 0 0 0
11 5 7 0 3 2 11 3 3 0 3 2
12 2 3 0 1 1 12 1 6 0 0 0
240 1 0 0 0 0 0 240 1 2 2 13 2 15
2 60 58 118 64 119 2 1 1 5 1 5
3 720 715 792 730 791 3 1 1 5 1 5
4 114 114 68 111 68 4 780 768 894 801 892
5 44 47 15 43 15 5 101 106 49 93 49
6 27 27 3 24 3 6 49 49 25 49 25
7 14 15 2 13 2 7 31 32 7 26 7
8 12 12 1 9 1 8 17 18 2 15 2
9 2 3 0 0 0 9 6 7 0 3 0
10 4 5 1 3 1 10 2 3 0 2 0
11 0 1 0 0 0 11 3 5 0 2 0
12 3 3 0 3 0 12 7 8 0 5 0
600 1 0 0 0 0 0 600 1 0 0 0 0 0
2 0 0 2 0 4 2 0 0 0 0 0
3 773 770 908 782 936 3 0 0 0 0 0
4 115 116 61 113 44 4 802 797 936 806 953
5 58 58 20 54 14 5 108 110 48 108 39
6 26 26 5 25 1 6 39 40 11 36 7
7 12 13 3 11 1 7 21 21 3 21 1
8 3 3 0 3 0 8 14 14 1 13 0
9 6 6 1 5 0 9 5 6 1 5 0
10 3 4 0 3 0 10 6 6 0 6 0
11 3 3 0 3 0 11 2 2 0 2 0
12 1 1 0 1 0 12 3 4 0 3 0
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Tablo 2. Se¢ilmiy model dereceleri

AR(5) modsli MA(3) modeli

n__p AIC FPE HQ AICC SIC n gq AIC FPE HQ AICC SIC

80 1 62 53 118 8 51 60 1 1 o0 2 1 0
2 20 15 26 25 15 2 399 350 526 469 324
i 1 & 2 1 0 3 252 230 270 273 214
4 4 4 6 4 4 4 8 90 67 88 83
5 718 68 725 745 659 5 56 57 46 57 54
6 8 8 6 73 8 6 46 45 28 38 37
7 4 45 28 32 48 7 35 42 20 26 39
§ 28 35 16 16 39 8 31 39 15 19 45
9 14 18 7 7 25 9 28 40 10 13 45
0 15 2 6 6 30 10 3 4 5 5 51
11 8 17 3 4 2 11 18 34 9 9 54
12 6 18 2 1 24 12 If 38 3 3 54

120 1L 0 0 4 2 3 1201 6 0 © 0 0
2 0 0 0 0 0 2 293 282 423 314 370
3 0 0 0 0 0 3 473 459 478 476 480
4 0 0 0 0 0 4 70 73 46 66 50
5 783 754 873 810 835 5 49 50 20 46 30
6 117 117 8 112 98 6 29 30 14 29 22
7 S1 63 28 46 40 7 16 18 8 14 11
8§ 21 25 3 12 10 8 19 20 3 13 7
9 14 17 4 11 7 9 11 14 2 8 5
0 7 13 2 3 0 13 16 4 9 8
11 3 4 0 3 3 11 12 17 1 13 6
2 4 7 0 1 1 12 15 21 1 12 11

20 1 0 0 0 0 0 2401 0 0 0 O 0
2 0 0 0 0 0 2 105 104 183 111 184
3 0 0 0 0 0 3 700 695 738 712 737
4 0 o0 o0 0 0 4 9 97 57 94 57
5 804 788 919 819 919 5 38 38 15 36 15
6 105 109 61 103 61 6 23 25 3 18 3
7 38 42 12 31 12 7 15 16 2 13
8 17 19 5 14 5 8 9 9 1 7 1
9 15 16 2 16 2 9 2 4 1 2 1
0 15 16 0 12 0 0 3 3 0 2 0
mn 2 s 0 2 0 m 7 7 0 5 0
2 4 5 1 3 1 12 2 2 0 0 0

600 1 0 0 0 0 0 6001 0 0 0 O 0
2 0 0 0 0 0 2 1 1 5 1 6
3 0 0 0 0 0 3 805 801 921 812 941
4 0 o0 o0 0 0 4 104 105 59 103 44
5 788 784 926 795 954 5 45 45 9 43 5
6 121 123 61 120 39 6 25 27 4 23 3
7 33 3 7 31 4 7 7 7 1 6 1
8 25 25 4 24 3 8 5 5 0 5 0
9 15 14 1 16 0 9 4 4 0 4 0
0 9 9 0 8 0 0 2 3 1 2 0
1 7 8 0 4 0 11 1 1 o0 1 0
2 2 4 1 2 0 2 1 1 0 0 0
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Tablo 3. Secilmis model dereceleri

MA(4) modeli MA(5) modeli
n q AIC FPE HQ AICC SIC n gq AIC FPE HQ AICC SIC
60 1 286 242 434 356 229 860 1 357 300 531 424 282
2 97 86 110 112 76 2 47 39 46 55 38
3 57 53 35 6l 50 3 46 40 51 52 34
4 216 187 209 235 172 4 206 196 189 223 183
5 88 83 68 81 71 5 80 75 5 76 69
6 60 64 39 51 59 6 51 57 31 50 57
7 48 51 30 39 46 7 61 62 35 47 60
8 47 62 22 29 62 8 4 50 20 30 48
9 29 46 15 17 48 9 34 47 13 14 53
10 30 42 8 10 54 10 30 47 15 16 60
11 26 4 8 7 60 11 23 46 8 8 53
12 16 40 2 2 73 12 21 41 6 5 63
120 1 112 111 223 127 175 120 1 165 151 343 182 266
2 54 47 91 60 78 2 18 17 23 I8 21
3 42 38 46 45 43 3 32 131 35 31 30
4 558 535 3527 571 535 4 548 540 502 560 519
5 %4 9% 55 83 67 5 83 8 44 84 67
6 30 35 17 26 22 6 39 39 23 37 29
7 29 33 N 25 23 7 27 28 12 24 19
8 13 18 9 16 15 8 21 24 8 16 12
9 17 19 7 14 12 9 18 21 2 13 9
10 13 14 2 8 7 1 17 21 6 15 11
1 19 25 5 15 14 11 19 25 1 10 7
12 19 29 3 10 9 12 13 17 1 10 10
290 1 3 3 10 3 10 240 1 10 10 51 11 52
2 3 3 9 4 10 2 1 1 2 1 2
3 7 E 8 T 8 3 1 1 4 2 4
4 785 770 883 B04 882 4 78 769 853 796 851
5 103 104 61 96 61 5 105 111 66 102 67
6 47 50 21 43 21 6 41 46 15 38 15
7 20 22 3 14 3 7 21 19 3 20 3
8 10 13 1 10 1 8 19 21 6 17 6
9 % 8 2 8 2 9 4 2 0 3 0
10 5 9 1 5 1 10 6 9 0 6 0
1 5 5 0 3 0 11 3 5 0 2 0
12 3 6 1 3 1 12 3 3 0 2 0
600 1 0 0 0 0 0 600 1 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0
3 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0
4 815 812 939 BIR 955 4 794 789 927 802 954
5 98 99 42 98 35 5 113 113 54 112 37
6 42 41 13 41 & 6 45 46 13 44 8
7 26 28 4 26 2 7 18 21 3 16 0
8 3 3 1 3 1 8 12 12 1 11 1
9 7 8 1 7 0 9 8 5 1 5 0
10 6 6 0 5 0 10 6 6 1 6 0
1 2 2 0 1 0 1 3 3 0 3 0
12 1 1 0 1 0 12 1 1 0 1 0
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4. TARTISMA VE SONUC

Bu gahismada, tek degiskenli zaman otoregresif ve hareketli ortalamalar modellerinde
uygun model derecesinin segilmesinde kullamlan bazi model seg¢im Olgiitleri
incelenmigtir. Bu amagcla; AIC, FPE, HQ, AICC ve SIC olgiitleri dikkate alimmugtir.
Segilen farkli model yapilan ve 6rmek hacimleri kullamlarak &l¢iitlerin dogru gecikme
sayisim secme basanlanmin karsilastinlmas: hedeflenmis ve bu karsilagtirma
siimiilasyon programlari vasitasiyla yapilmigtir.

Tiim sonuclara genel olarak bakildifinda Gmek hacmi » arttikga, model segim
dlgiitlerinin ¢ok az defigkenlik gosterdigi ve dofru gecikme sayisimi segme oraninin
arttify goriilmektedir. SIC’de degiskenlik ¢ok daha azdir. Bu durum bu 8lglitiin siirh
otoregresyon igin tutarhi bir model segim Slgiitii olmasimin direk bir sonucudur (Luna,
1995). n/k<40 olan durumlar i¢in A/CC en iyi sonuglan verir ve en az degigkenlik
gosterir. Bu sonug, Hurvich ve Tsai (1989)’in sonuglari ile uyugmaktadir, Bununla
birlikte 6rnek hacmi arttikga AICC, AIC've yaklagmaktadir ve bu iki dlgiit hemen
hemen aym sonuglan vermektedir. FPE’nin agin tammlama egilimi dikkat ¢cekmektedir
ve bu durum Hurvich ve Tsai (1989) ile uyugmaktadir. Yeterince biiyiik 6mek hacmi
igin ise HQ diger 6lgiitlere nazaran daha iyi sonuglar vermektedir ve bu sonug da
Hannan ve Quinn (1979) ile uyugmaktadir. HQ yine MA modelleri igin tlim &rnek
hacimlerinde diger &lgiitlere gore daha iyi sonug vermektedir. Ttim bunlara ilave olarak
drnek hacmi arttikca Akaike tarafindan 3nerilen FPE, AIC ve AICC &lgiitlerinin sayisal
defierlerinin birbirine yaklagtifi ve agin tammlama egilimlerinin fazla oldugu goze
carpmaktadur.
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EXAMINING MODEL SELECTION CRITERIA
FOR SINGLE VARIABLE TIME SERIES

ABSTRACT

In this study, by using Akaike Information Criteria (AIC), Final
Prediction Error (FPE), Hannan-Quinn Information Criteria (HQ),
Adjusted Akaike Information Criteria (AICC) and Schwarz Information
Criteria (SIC), in selecting appropriate model degree in single variable
fime series are examined. In order to compare these criteria, Monte
Carlo simulation method is employed to compute the lag lengths selected
by each criteria,

Keywords: Model selection criteria, Simulation, Time series.
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