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	 Foreword	 Önsöz

�statistik Ara�t�rma Dergisi’nin De�erli Okuyucular�,

Dergi editörü ve editör yard�mc�lar� olarak, �statistik Ara�t�rma Dergisi’nin yedinci cildi
birinci say�s�n� yay�mlamaktan ve sizlerin kullan�m�na sunmaktan dolay� k�vanç
duymaktay�z. Dergi’mizin bu say�s�na, istatistik biliminin de�i�ik alanlar�nda
gerçekle�tirdikleri kuramsal ve uygulamal� çal��malar�yla katk�da bulunmu� bilim
insanlar�na ve ara�t�rmac�lar�na, Dergi’miz arac�l���yla görü�lerini bizimle payla�ma
olana�� verdikleri için her birine te�ekkür etmeyi bir borç biliriz.

Hemen her Dergi önsözünde gündeme getirdi�imiz baz� makale taslaklar�n�n
de�erlendirme sürecinde görev alm�� hakemlerimizin, raporlar�n� öngörülen zamandan
ya çok geç göndermeleri  ya da hiç göndermemeleri konusu maalesef bu say�da da
ya�anm��t�r. Hakem de�erlendirme süreci için K�lavuz’da da belirtilen süreler esas
al�narak beklenmekte ve öngörülen süreyi a�m�� olan hakem veya hakemler telefonla ya 
da mesaj yolu ile aranarak, hat�rlatmada bulunulmakta ya da yeni bir hakem atamas�
yap�lmaktad�r. Dolay�s�yla, de�erlendirme süreci bu gerekçelerle planlanan sürenin 
oldukça üzerine ç�kmaktad�r. Tüm olumsuzluklara ra�men Dergi’mize olan talebin artan 
bir e�ilim içinde devam etmesi nedeniyle, 2007 y�l� say�s�nda ba�lat�lan y�lda bir say�
yay�mlanmas� uygulamas�na son verilerek, y�lda iki say� biçiminde yay�mlanma
gelene�ine dönülmesi planlanmaktad�r.

Dergi’mizin bu say�s�nda yay�mlanmas�na karar verilen makale say�s� 13’tür. Önceki
y�llarda ve geçti�imiz y�l içinde gönderilen, hala bilimsel süreçte olan makale say�s�
24’tür. Yazar�nca geri çekilen çal��ma say�s� 1’dir. Reddedilen çal��ma say�s� ise 3’tür. 
2009-2010 döneminde gönderilmi� olan çal��ma say�s� 15’tir. Bu istatistiklerden de 
anla��laca�� gibi, çok say�da makale tasla�� hakem de�erlendirme sürecindedir.  Ancak, 
Dergi’mize olan talepteki art�� da dikkati çekmektedir. Bu ilginin artan bir yap� içinde 
sürdürülebilmesi için bizlere ve siz de�erli bilim insanlar�m�za önemli görev ve
sorumluluklar dü�mektedir. Bu konuda yapaca��n�z her türlü yap�c� öneriye aç�k
oldu�umuzu ve önerilerinizi dergi@tuik.gov.tr e-posta adresine iletmenizi  bekledi�imiz
hususlar�n� özellikle hat�rlatmak isterim.

Dergi’mizin bu say�s�nda makalelerin bilimsel yönden de�erlendirilmesinde büyük 
özveriyle katk� sa�lam�� olan tüm hakemlere minnet ve �ükranlar�m� sunmay� bir borç 
bilirim. Dergi’nin her a�amas�nda vermi� oldu�u destek ve katk�lar için TÜ�K Ba�kan
Vekili Say�n A. Ömer TOPRAK’a, Dergi’nin bas�m sürecinin her a�amas�nda sa�lam��
oldu�u katk�lar�ndan dolay� Editör Yard�mc�lar� Say�n TÜ�K Uzman� Sevil UYGUR’a,
Say�n Dr. Özlem �LK’e ve eme�i geçen tüm TÜ�K çal��anlar�na içtenlikle te�ekkür
ederim.

Di�er say�larda bulu�mak dile�iyle sayg�lar sunar�m.

Prof. Dr. Fetih YILDIRIM 
                                                                                                          Dergi Editörü 



TÜİK, İstatistik Araştırma Dergisi, Temmuz 2010
TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2010

V

Sahibi Owner
Türkiye �statistik Kurumu Ad�na On Behalf of Turkish Statistical Institute

A. Ömer TOPRAK A. Ömer TOPRAK
Türkiye �statistik Kurumu Ba�kan

Vekili
Acting President, Turkish Statistical
Institute

Editör Editor
Fetih YILDIRIM Fetih YILDIRIM

Editör Yard�mc�s� ve Dil Editörü Assistant Editor and Language Editor 
Sevil UYGUR Sevil UYGUR 

Editör Yard�mc�s� Assistant Editor 
Özlem �LK Özlem �LK



TÜİK, İstatistik Araştırma Dergisi, Temmuz 2010
TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2010

VII

	 Contents	 İçindekiler

Sayfa
Page

ÖNSÖZ
�Ç�NDEK�LER

III
VII

FOREWORD
CONTENTS

AMAÇ, KAPSAM, �LKELER IX AIM, TARGET,  PRINCIPLES
HAKEM L�STES� XI REFEREE LIST

Tabakal� Tesadüfi Örneklemede
Do�rusal Olmayan Maliyet K�s�tlar�

Alt�nda Örnek Hacminin Tabakalara 
Da��t�lmas�

S. Tu�ba �AH�N

1 The Allocation of Sample Size into Strata 
in Stratified Random Sampling under 
Non-linear Cost Constraints

S. Tu�ba �AH�N

Kapsaml� Bir �çerikle Ön Da��l�m
Türleri

Oya EK�C�

18 Prior Distribution Classes with 
Comprehensive Coverage 
Oya EK�C�

Kümeleme Çözümlemesinde
Düzeltilmi� Tek Ad�m M-Tahmin

Edicisinin Kullan�lmas�
A. F�rat ÖZDEM�R, Engin YILDIZTEPE

41 Cluster Analysis with Modified One-Step
M-Estimator

A. F�rat ÖZDEM�R, Engin YILDIZTEPE

De�i�im Katsay�lar�n�n E�itli�ine
�li�kin Testlerin I. Tip Hata ve Güç 

Bak�m�ndan Kar��la�t�r�lmas�
Nihan POTAS, Hamza GAMGAM

Biyokimyasal Reaksiyonlar için 
Stokastik Simüasyon Algoritmalar�na

Genel Bir Bak��
Vilda PURUTÇUO�LU

55

70

Comparison of the Tests for the Equality 
of Coefficients of Variation in Terms of
Type I Error and Power 
Nihan POTAS, Hamza GAMGAM

An Overview to Stochastic Simulation 
Algorithms for Biochemical Systems 

Vilda PURUTÇUO�LU

ÇÇookklluu DDoo��rruussaall RReeggrreessyyoonnddaa EEttkkiillii
GGöözzlleemm GGrruuppllaarr��nn��nn SSaappttaannmmaass�� iiççiinn

KKuullllaann��llaann TTaann�� YYöönntteemmlleerriinniinn
KKaarr����llaa��tt��rr��llmmaass��

Irmak ACARLAR, Hamza GAMGAM

Türk Reel Sektörü için Kar��la�t�rmal�
Etkinlik Ölçümü: Veri Zarflama

Analizi Uygulamas�

A. Argun KARACABEY, Faz�l GÖKGÖZ

Yang�n Ekiplerinin Konumlar�n�n
Yöneylem Ara�t�rmas� ve Co�rafi Bilgi 

Sistemleri Kullan�larak Belirlenmesi:
�zmir Örne�i

Nurcan TEM�Z, Vahap TEC�M

83

100

117

Comparison of Diagnostic Methods for 
Detecting  Influential Sets in Multiple 
Linear Regression

Irmak ACARLAR, Hamza GAMGAM

A Comparative Efficiency Measurement 
for the Turkish Real Sector: An 
Application of Data Envelopment
Analysis
A. Argun KARACABEY, Faz�l GÖKGÖZ

Determination of Fire Crews Locations
Using Operations Research and 
Geographical Information Systems: 
�zmir Case
Nurcan TEM�Z, Vahap TEC�M



TÜİK, İstatistik Araştırma Dergisi, Temmuz 2010
TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2010

VIII

İçindekiler	 Contents

Sayfa
Page

Türkiye’de Enflasyon Kat�l���n�n
Ara�t�r�lmas�: Parametrik Olmayan

Bir Yakla��m
Sayg�n �AH�NÖZ, Bedriye SARAÇO�LU

133 Investigating Inflation Persistence  in 
Turkey: A Non-Parametric Approach

Sayg�n �AH�NÖZ, Bedriye SARAÇO�LU

Tekrar Sat�labilir Ürünler için 
Gazeteci Çocuk Probleminin Çeli�en

Amaçlar Alt�nda �ncelenmesi
Umay UZUNO�LU KOÇER, Mutlu KARA 

146 The Newsvendor Problem for Resalable 
Products with Conflicting Objectives 

Umay UZUNO�LU KOÇER, Mutlu KARA

Malmquist Endeksi ile 25 Ülkenin 
Ortaö�retim Performans�n�n

De�erlendirilmesi
�brahim DEM�R, Özer DEPREN 

Türkiye’de Matematik Ba�ar�s�n�n �ki
A�amal� Bernoulli Modeli
Kullan�larak �ncelenmesi

�brahim DEM�R, Serpil KILIÇ

164

175

Assessing Secondary School Performances 
of 25 Countries Using Malmquist Index 

�brahim DEM�R, Özer DEPREN

Examining of Mathematics Achievement in
Turkey Using  Two Level Bernoulli Model

�brahim DEM�R, Serpil KILIÇ

TTeekk DDee��ii��kkeennllii ZZaammaann SSeerriilleerriinnddee
MMooddeell SSeeççiimm ÖÖllççüüttlleerrii ÜÜzzeerriinnee BBiirr

��nncceelleemmee
Hilal GÜNEY, Re�at KASAP

186 Examining Model Selection Criteria for 
Single Variable Time Series

Hilal GÜNEY, Re�at KASAP



TÜİK, İstatistik Araştırma Dergisi, Temmuz 2010
TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2010

IX

	 Aim, Target, Principles	 Amaç, Kapsam, İlkeler

Amaç ve Kapsam
�statistik Ara�t�rma Dergisi (�AD), istatistiki ara�t�rmalar�n niteli�inin yükseltilmesi, istatistik
yöntem ve uygulamalar�n�n geli�tirilmesi, literatürde yer alan çal��malar�n tart���lmas�, istatistik
uygulamalar�yla ilgili anket çal��malar�n�n ele al�nmas�, kuramsal ve uygulama alan�ndaki
ara�t�rmac�lar aras�nda ileti�imin ortak çal��ma ve yay�nlarla güçlendirilmesi amac�yla,
yay�mlanan bir dergidir.
�AD’nin kapsam�nda yer alan tematik konular a�a��da özet olarak verilmi�tir.

� Bankac�l�k, Finans, Sigortac�l�k, Aktüerya ve Risk Yönetimi; Bayesci �statistik; Benzetim
Teknikleri; Bilgi Sistemleri; Biyoistatistik; Bulan�k Teori; Demografi; Deney Tasar�m� ve 
Varyans Analizi; Ekonometri; Genel Say�mlar ve De�erlendirmeleri; �statistik E�itimi; �statistik
Eti�i; �statistik Kuram�; �statistiksel Kalite Kontrolü; Kamuoyu ve Piyasa Ara�t�rmalar�; Klinik 
Denemeler; Mühendislikte �statistik Uygulamalar�; Olas�l�k ve Stokastik Süreçler;
Optimizasyon; Örnekleme ve Ara�t�rma Tasar�mlar�; Parametrik Olmayan �statistiksel
Yöntemler; Resmi �statistikler; Toplum Bilimlerinde �statistik; Veri Analizi ve Modelleme; Veri
Madencili�i; Veri Yönetimi ve Karar Destek Sistemleri; Verimlilikte �statistiksel Yakla��mlar;
Yönetsel Süreçlerde Performans Analizi; Yöneylem Ara�t�rmas�; Zaman Serileri; Di�er
�statistiksel Yöntemler gibi istatisti�in her dal�nda yeni bilgi üretimine yönelik tüm ara�t�rmalar.

Makale Dili ve Genel Kurallar
� Bu yay�n�n 5846 Say�l� Fikir ve Sanat Eserleri Kanunu’na göre her hakk� Ba�bakanl�k

Türkiye �statistik Kurumu Ba�kanl���na aittir. Gerçek veya tüzel ki�iler taraf�ndan izinsiz 
ço�alt�lamaz ve da��t�lamaz.

� Makale taslaklar� WORD yaz�m dilinde, Times New Roman yaz� tipinde, 12 punto
büyüklükte, sat�rlar aras�nda bir sat�r bo�luk b�rak�larak yaz�lmal�, �ekil ve grafikler JPG 
dosyalar� olarak haz�rlanmal�d�r.

� Sayfa boyutunda; soldan 3,5 cm, sa�dan, yukar�dan ve a�a��dan 2,5 cm bo�luk
b�rak�lmal�d�r.

� Ana bölüm ba�l�klar�n�n tümü büyük harf, 12 punto büyüklükte, koyu, ortal� ve Arap 
rakamlar� ile numaraland�r�larak; alt bölüm ba�l�klar�nda ise sadece kelimelerin ba�
harfleri büyük di�erleri küçük harfle, 12 punto büyüklükte, koyu, sola dayal� ve ana bölüm 
ba�l���na endeksli olarak Arap rakamlar� ile numaraland�r�larak yaz�lmal�d�r.

� Makale tasla�� yaz�m�nda, okuyucunun, çal��man�n her a�amas�n� anlama ve
de�erlendirmesine olanak verecek bir anlat�m ve plâna uyulmal�d�r.

�     Anlat�m olabildi�ince sade, anla��labilir, öz ve k�sa olmal�d�r. Gereksiz tekrarlardan,
desteklenmemi� ifadelerden ve konu ile do�rudan ili�kisi olmayan aç�klamalardan
kaç�n�lmal�d�r.

�  Yaz�mda çok genel ifadeler kullan�lmamal�d�r. Yarg� veya kesinlik içeren ifadeler mutlaka
verilerek/ referanslara dayand�r�lmal�d�r.

�     Ara�t�rmac�/ara�t�rmac�lar taraf�ndan probleme, hangi kuramsal/kavramsal aç�dan
yakla��ld���, gerekçeleri ile birlikte belirtilmelidir

�   Kullan�lan ara�t�rma yönteminin seçilme gerekçesi aç�klanmal�d�r. Bütün veri toplama
araçlar�n�n geçerlili�i ve güvenilirli�i belirtilmelidir.

� Ara�t�rma sonucunda elde edilen veriler bir bütünlük içinde sunulmal�d�r
� Sadece elde edilen verilere dayanan sonuçlar sunulmal�d�r
�   Sonuçlar�n yorumlar�, varsa, literatürdeki di�er kaynaklarla desteklenerek, 

de�erlendirilmelidir.
�   Yararlan�lan kaynaklar, çal��man�n kapsam�n� yans�tacak zenginlik ve yeterlikte olmal�d�r.
�     Türkçe ve �ngilizce özetler; çal��man�n amac�, yöntemi, kapsam� ve temel bulgular�n�

içermelidir.

Ayr�nt�l� bilgi için, www.tuik.gov.tr adresinden “�statistik Ara�t�rma Dergisi K�lavuzu”na
bak�n�z.
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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: 
� 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 
� 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.
� 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.
� On an A4 paper size; from left 3,5 cm, from right, top and bottom 2,5 cm margins should be
set.
� 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.
� 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.
� 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.
� General statements should be avoided in writing. Statements that include judgment or facts
must be supported by data/references.
� It should be stated, with justifications, from which theoretical/conceptual angle the
researcher/researchers have approached the problem.
� 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.
� Data obtained in conclusion of the research should be presented in unity.
� Results that only rely on the obtained data should be presented.
� The interpretation of the results should be supported and evaluated by the other resources, if
any, in the literature.
� Used resources should be in good wealth and proficiency that will reflect the scope of the
study.
� 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. 

Amaç, Kapsam, İlkeler	 Aim, Target, Principles
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TABAKALI TESADÜF� ÖRNEKLEMEDE
DO�RUSAL OLMAYAN MAL�YET KISITLARI 
ALTINDA ÖRNEK HACM�N�N TABAKALARA 

DA�ITILMASI

S. Tu�ba �AH�N�

ÖZET

Bu çal��mada, Tabakal� Tesadüfi Örneklemede kitleden seçilen n hacimli 
örne�in, sabit bir bütçe alt�nda tabakalara optimum �ekilde da��t�lmas�
incelenmi�tir. Bu da��t�m yap�l�rken iki farkl� do�rusal olmayan maliyet
fonksiyonu kullan�lm��t�r. Ayr�ca ele al�nan iki farkl� do�rusal olmayan
maliyet k�s�t� alt�nda hangi durumlarda örnek ortalamas� istatisti�inin
varyans�n�n minimum oldu�u incelenmi�tir. Do�rusal olmayan maliyet 
k�s�tlar� kullan�ld���nda örnek hacminin tabakalara da��t�lmas�, do�rusal
maliyet k�s�t� kullan�ld���ndaki duruma göre daha zor ve zaman al�c�d�r. Bu 
çal��mada, hem amaç fonksiyonunun, hem de maliyet k�s�tlar�n�n do�rusal
olmad��� durum dikkate al�narak, kitleden seçilen n hacimli örne�in
tabakalara nas�l da��t�ld��� ve örnek ortalamas� istatisti�inin varyans�n� nas�l
etkiledi�i simülasyon çal��mas� ile incelenmi�tir.

Anahtar Kelimeler: Do�rusal olmayan maliyet fonksiyonu, Optimum da��t�m,
Tabakal� tesadüfi örnekleme. 

1. G�R��

Tabakal� tesadüfi örneklemede en önemli problem kitleden seçilen  hacimli örne�in,
örnek ortalamas� istatisti�inin varyans�n� minimum yapacak �ekilde tabakalara
da��t�lmas�d�r. Bu da��t�m için baz� temel yöntemler verilmi�tir. Tabaka büyüklükleri 
e�it oldu�unda e�it da��t�m, tabaka büyüklükleri farkl�l�k gösterdi�inde orant�l� da��t�m,
tabaka büyüklükleri ve tabaka varyanslar� birbirinden farkl� ise Neyman da��t�m�,
tabaka büyüklükleri ve tabaka varyanslar�n�n farkl� olmas�n�n yan�nda her tabakadan 
birim seçme maliyeti ya da tabakadan tabakaya seyahat maliyeti farkl�l�k gösteriyorsa 
en uygun da��t�m yöntemlerinin kullan�lmas� önerilmektedir (Yamane, 1967). �yi bir 
da��t�m ile, minimum maliyete kar��n maksimum duyarl�l���n elde edilmesi 
kastedilmektedir.

n

Baz� durumlarda sabit bir bütçe ile alan çal��mas� yapmak gerekebilir. En uygun 
da��t�m yöntemi,  birimlik örne�i belli bir maliyet fonksiyonu alt�nda, varyans�
minimum yapacak �ekilde tabakalara da��t�m temeline dayanmaktad�r. Örnek hacminin
tabakalara da��t�m� için genellikle do�rusal maliyet k�s�t� kullan�lmaktad�r. Do�rusal
maliyet k�s�t�n�n kullan�lmas�n�n temelinde, tabakadan seçilecek bir birimin maliyet
fonksiyonu üzerine etkisinin bir birim art�� olarak dikkate al�nmas� yatmaktad�r.
Bununla birlikte, her zaman her tabakadan bir birim seçmenin ya da her tabakaya 
seyahat etmenin, maliyet fonksiyonu üzerine etkisi bir birim art�� olarak 
yans�mayabilir. Göz önüne al�nmas� gereken ek maliyetlerle tabakalardan bir birim

n
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seçmenin maliyet fonksiyonu üzerine etkisi, bir birim art��tan fazla ya da bir birim 
seçmenin maliyet fonksiyonu üzerine etkisi, bir birim art��tan az olabilir. Bu gibi
durumlarda, kitleden seçilen  hacimli örne�i do�rusal maliyet k�s�t� alt�nda tabakalara 
da��tmak uygun olmayacakt�r. Tabakalardan seçilecek örnek hacimlerinin belirlenmesi,
e�itlik k�s�tl� bir optimizasyon problemidir ve çözüm için genellikle Lagrange 
çarpanlar� yöntemi kullan�l�r. Maliyet fonksiyonu do�rusal oldu�unda, örnek 
ortalamas� istatisti�inin varyans�n� minimum yapacak  de�erlerinin belirlenmesi
oldukça kolayd�r. Bununla birlikte, maliyet fonksiyonlar� do�rusal olmad���nda hn
de�erlerinin belirlenmesi oldukça karma��kt�r. Bu çal��mada, do�rusal olmayan maliyet 
k�s�t� alt�nda, örnek ortalamas� istatisti�inin varyans�n� minimum yapacak hn
de�erlerinin belirlenmesi ile ilgilenilecektir. Literatürde önerilen ve bu çal��mada
kullan�lacak do�rusal olmayan maliyet fonksiyonlar� a�a��daki yap�dad�r:

n

hn

c  :  Ara�t�rma için ayr�lan toplam bütçe 
0c :  Sabit bütçe
: .  tabakaya seyahat maliyeti

ti
hht

h : .  tabakadan bir birim seçme maliyec h

h : .h  tabakadan seçilecek örnek hacmin
� : nin ya da tabakalardan bir birim seçmenin ma

fonksiyonu üzerine etkisi 

lmak üzere; 

Tabakalara seyahat etme liyet

o

1. 0
1

h h
h

c c t n
L

�

�

� �� , 0� �

biçimindedir (Cochran, 1977, Bretthauer vd., 1999). Tabakalardan bir birim seçme
maliyeti çok farkl� de�il fakat tabakadan tabakaya seyahat maliyeti önemli derecede 
farkl�l�k gösteriyorken, bu maliyet fonksiyonunun kullan�lmas� uygun olur.

2. 0
1

h h
h

c c c n
L

�

�

� �� , 0� �

biçimindedir (Chernyak, 2001). Tabakadan tabakaya seyahat maliyeti önemli derecede
farkl� de�il fakat tabakalardan bir birim seçme maliyeti farkl�l�k gösteriyorken, bu 

aliyet fonksiyonunun kullan�lmas� uygun olur.

eti çok farkl�l�k gösteriyorken, bu maliyet
nksiyonunun kullan�lmas� uygun olur.

aya seyahat maliyeti önemli derecede

m

3. 0
1

ln( )h h
h

c c t n
�

� ��
biçimindedir (Chernyak, 2001). Tabakalardan bir birim seçme maliyeti çok farkl� de�il
fakat tabakadan tabakaya seyahat maliy

L

fo

4. 0
1

ln( )
L

h h
h

c c c n
�

� ��
içimindedir (Chernyak, 2001). Tabakadan tabakb

farkl� de�il fakat tabakalardan bir birim seçme maliyeti çok farkl�l�k gösteriyorken, bu 
maliyet fonksiyonunun kullan�lmas� uygun olur.
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Literatürde uzun y�llard�r tabakal� tesadüfi örneklemede, örnek hacminin tabakalara 
da��t�m� problemiyle ilgili çal��malar yap�lmaktad�r. Bununla birlikte, yap�lan
çal��malar�n ço�u do�rusal maliyet k�s�t� alt�nda örnek ortalamas� istatisti�inin
varyans�n� minimum yapacak örnek hacimlerinin bulunmas� üzerinedir (Bretthauer ve
Shetty, 1995; Valliant ve Gentle, 1997; Bretthauer vd., 1999; Clark ve Steel, 2000;

hernyak, 2001; Bosch ve Wildner, 2003; Khan vd., 2003; Khan ve Ahsan, 2003; 
Semiz, 2004; Diaz-Garcia ve Garay- az-Garcia, 2006; Judez vd., 2006).

u bölümde, çal��mada kullan�lan optimizasyon teknikleri tan�t�lm�� ve do�rusal
da örnek ortalamas� istatisti�inin varyans�n� minimum

apacak örnek hacimleri simülasyon deneyi yard�m� ile elde edilmi�tir.

(Hamdy, 1982; Rao, 1991; Bal, 1995). Örnek hacminin tabakalara 
a��t�m�nda Lagrange çarpanlar� yöntemi kullan�ld���nda baz� olumsuzluklarla

5). Kuhn-Tucker yöntemi ise, e�itsizlik k�s�tl� optimizasyon
roblemlerinin çözümünde kullan�lmaktad�r. Kuhn-Tucker yöntemi e�itsizlik

�

ya da
ar��la�mak mümkündür. Kuhn-Tucker yöntem

C
Tapia, 2005; Di

2. YÖNTEM

B
olmayan maliyet k�s�tlar� alt�n
y

2.1 Optimizasyon Teknikleri 

Amaç fonksiyonu ya da k�s�tlardan herhangi birisi do�rusal de�il ise bu problem
do�rusal olmayan programlama problemidir. Ele al�nan çal��mada, hem örnek 
ortalamas� istatisti�inin varyans�, hem de maliyet fonksiyonlar� do�rusal de�ildir.
Do�rusal olmayan problemlerin çözümünde kullan�lan pek çok optimizasyon yöntemi
bulunmaktad�r
d
kar��la��ld���ndan, bu çal��man�n simülasyon deneyinde Kuhn-Tucker yöntemi
kullan�lm��t�r.

Lagrange çarpanlar� yöntemi, ister amaç ister k�s�t fonksiyonu do�rusal olsun ya da 
olmas�n e�itlik k�s�tl� optimizasyon problemlerinin çözümünde kullan�lan en yayg�n
yöntemdir (Bal, 199
p
k�s�tlar�n�, e�itlik k�s�t� haline getirerek, genel Lagrange fonksiyonu olu�turma temeline
dayan�r (Bal, 1995). 

K�s�t olarak do�rusal olmayan maliyet fonksiyonlar� kullan�ld���nda, örnek ortalamas�
istatisti�inin varyans�n� minimum yapacak örnek hacminin Lagrange çarpanlar�
yöntemiyle elde edilmesi a�a��daki teoremlerde verilmi tir. Bununla birlikte, Lagrange
çarpanlar� yöntemi e�itlik k�s�tl� bir optimizasyon yöntemi oldu�undan h hn N�  k�s�t�n�
göz önüne alamad��� için elde edilen çözümlerde h hn N� n N�  gibi sonuçlarla 

inde h hn N�  ( =1, 2, …, h Lk ) e�itsizlik
önüne al�nd���

çal��man�n simülasyon k�sm�nda Kuhn-Tucker yöntemi kullan�lm��t�r.
k�s�t�da göz ndan bu olumsuzluk ortadan kalkm�� olur. Bu sebeple, bu 

Teorem 1: 0
1

L

h h
h

c c c n�

�

� �� , 0� �  olmak üzere, tabakal� tesadüfi örneklemede

belirlenmi� b

i (1) e�itli�inden elde edilir. 

ir maliyet için bir ba�ka ifadeyle k�s�t olarak maliyet fonksiyonu
rnek ortalamas� istatisti�inin varyans� minimumdur ve her tabakadanal�nd���nda, ö

seçilmesi gereken örnek hacm
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A it giderler ç�kar�ld�ktan sonra geriye0'� � �c c c : ra�t�rma için ayr�lan bütçeden, sabC
kalan bütçe

hW                   : h.  tabakan�n a��rl���
2 : h.  tabakan�n varyans� olmak üzere; hS

� �

� �

11 2 2 (1 )/
L

C W S c
1

1 (1 )2 2

h h h
h

L

h h h
h

n

W S c

��

1

1

� �
�

�

�

�

�

� ��
                                                                               (1) 

��

�

� �

� �
Elde edilen n  örnek hacmi, örnek ortalamas� istatisti�inin varyans�n� minimum yapacak 
�ekilde tabakalara;

� �
� �

1
2 2 (1 )

1
2 2 (1 )

1

/

/

h h h
h L

h h h
h

W S c
n n

W S c

�

�

�

�

�

� �

�
                                                                               (2) 

olarak da��t�l�r (Chernyak, 2001). 

Teorem 2:
h

c c c n
�

� ��  olmak üzere, tabakal� tesadüfi örneklemede belirlenmi�

bir maliyet( ) için bir ba�ka ifadeyle k�s�t olarak maliyet fonksiyonu 
al�nd���nda, örnek ortalamas� istatisti�inin varyans� minimumdur ve her tabakadan 

e�itli�inden elde edilir. 

0
1

ln( )
L

h h

0C c c� �

seçilmesi gereken örnek hacmi (3)

� �2 2

2 21exp hn �
� ��

1

1

ln /
/

L

h h h h L

h h hL
h

h
h

C c W S c
W S c

c �

�

� �
�

�� �� �
� �
� �� �

�
�

�
                                               (3) 

 minimum yapacak 
e tabakalara;

Elde edilen n  örnek hacmi, örnek ortalamas� istatisti�inin varyans�n�
�ekild

2 2

2 2

1

/

/

h h h
h L

h h h
h

W S cn n
W S c

�

� �

�
                                                                                          (4) 

larak da��t�l�r (Chernyak, 2001). 

l��mas�MATL r

o

2.2 Simülasyon Deneyi 

Simülasyon ça AB p ogram� kullan�larak yap�lm��t�r.
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2.2.1
1

' ln( )
L

h h
h

c t n
�

� �  ve 
1

'
L

h h
h

c t n�
�

� �  K�s�tlar� Alt�nda ( )V x ’lar�n Kar��la�t�r�lmas�

Bu bölümde,
1

' ln( )
L

h h
h

c t n
�

� �  ve 
1

'
L

h h
h

c t n�

�

� �  k�s�tlar� göz önüne al�narak olu�turulan

modellerde hangi maliyet k�s�t�n�n, örnek ortalamas� istatisti�inin varyans�n� nas�l
etkiledi�i, ara�t�rma için ayr�lan bütçenin ne kadar�n�n kullan�ld��� ve problemlerin
özülme süreleri incelenmi�tir. Bu ara�t�rma için 1000 tekrarl� Monte Carlo 

u kullan�lm��t�r. Simülasyon çal��mas�nda kitle hacmi ( ), kitleden
çilecek rnek hacmi ( ), bütçe (

ç
Nsimülasyon

se ö n '
0c c c� � ), tabakadan tabakaya seyahat maliyeti ( )

ve
ht

�  ba�lang�çta verilmi�tir. Her zaman her tabakadan bir birim seçmenin ya da her 
tabakaya seyahat etmenin, maliyet fonksiyonu üzerine etkisi bir birim art�� olarak 
yans mamaktad�r.� �  de�eri, tabakalara seyahat ya da tabakalardan bir birim seçmenin

aliyet fonksiyonu üzerine etkisini yans�tmaktad�r. Bu bölümde,m 0� �  olmak üzere; 
� ’ya ba�l� maliyet k�s�t�na ili�kinde simülasyon deneyi yap�larak, � ’n�n hangi
de�erleri için yap�lan örnek hacmi da��t�m�n�n örnek ortalamas� istatisti�inin varyans�n�

inimum yapt��� da incelenmi�tir. Belirlenen do�rusal olmayan maliyet k�s�tlar� alt�nda,
lamas� istatisti�inin varyans�n�n minimum yap�lmas� için kullan�lan modeller

�a��daki gibidir. 

Model 1: 

m
örnek orta
a

� �1Min V x

1
ln( )

1,  . . . , 

h h
h

h h h

t n c

r n k h L
�

�

� � �

�

Model 2: 

1

'

L

h
h

n n
�

��
L

� �2
Min V x

1

'

L

h
h
L

n n

t n c�

�

�

�

�
1

1,  . . . , 
h

h h hr n k h L
�

� � �

Bu çal��mada, modelde tabaka varyanslar�n�n ve tabakalara da��t�lacak örnek hacminin
nceden bilind

h h

�

i�i varsay�lmaktad�r. Bununla birlikte kitle hacmi büyük oldu�unda
n

en

ö
tabaka varyanslar�n�n ve kitleden seçilecek örnek hacminin belirlenmesi zordur. Bunu

in kitleden seçilen bir pilot örnek yard�m� ile tabaka varyanslar� tahmin edilip, kitlediç
seçilecek örnek hacmi belirlenebilir (Hansen vd., 1953; Yamane, 1967; Bretthauer vd.,
1999). Model k�s�tlar�nda bulunan h h hr n k� �  k�s�t�nda alt s�n�r 2hr �  al�nm��t�r.

Bunun nedeni � �22

1

1
1

hn

h hi h
ih

s x x
n �

� �
� �  olmas� ve 1hn �  durumunda 2 ’nin belirsizhs
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olmas�d�r. Üst s�n�r için ise .h  tabakadaki örnek hacminin alabilece�i en büyük de�er
 verilmi�tir. Bundan sonraki i�lemler a�a��daki ad�mlara göre yap�lm��t�r.

� ve kaç tabaka oldu�u dikkate al�narak

d�m 4: Ad�m 1-2-3 1000 defa tekrar edilmi�tir.

d�m 5: Sonuçlar�n genellenebilmesi için 1000 tekrardaki varyans ve CPU time
�erlerinin ortalamas� al�narak, tabakalardan seçilecek optimum örnek hacimleri,

aryans ve CPU time de�erleri elde edilmi�tir.

imülasyon çal��mas� ma in farkl� de�erleri alt�nda yap�lm��t�r. Simülasyon
��mas� iki, üç, dört ve be� tabaka için yap�lm��, sonuçlar dört tabaka için 

enellenebildi�inden daha fazla tabaka dikkate al�nmam��t�r. Sonuçlar Tablo 1- Tablo 
�nda özetlenmi�tir. Tablolarda yer alan  gösterimi, . modelden elde edilen .

bakadaki örnek hacmini ve . Kul. Bütçe ise . modelden elde edilen optimum
özümler yerine yaz�ld���nda ara�t�rma için ayr�lan toplam bütçenin ne kadar�n�n
ullan�ld���n� ifade etmektedir. Tablolarda koyu olarak gösterilen yerler ise, mümkün
özümün sa�lanmad��� durumlar� ifade etmektedir.

h h

Ad�m 1: Tabaka büyüklüklerinin belirlenmesi için Normal da��l�mdan, N  birimlik say�
retilip, kullan�lan Normal da��l�m�n ortalamas

k N�

ü
belirlenen tabaka s�n�rlar� çerçevesinde tabaka büyüklükleri ve tabakalardaki birimler
elde edilmi�tir.

Ad�m 2: Belirlenen tabakadaki birimler yard�m� ile tabaka varyanslar� hesaplanm��t�r.

Ad�m 3: �ki farkl� maliyet k�s�t� alt�nda olu�turulan Model 1 ve Model 2’nin çözümleri
yap�lm��, varyans de�erleri ve CPU time de�erleri elde edilmi�tir. Burada modellerin
çözümü için gerekli olan ba�lang�ç noktas�, örnek hacmi için belirlenen alt ve üst s�n�r
aras�nda ortalama bir de�er olarak seçilmi�tir.

A

A
de
v

S liyetler
çal
g

ihn i h
i i

10 aras
ta
ç
k
ç
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Tablo 1. �ki tabaka olmas� durumu , � 100n , ' 5500N � 00 , 1t  ve 2 1t �c � 1�
�

11n 12n 21n 22n � �1V x � �2
V x 1cpu 1 2.K

Büt
2cpu .Kul.

Bütçe
ul.
çe

0,2 9 9 7 ,3750,3630 49,6370 50,3630 49,6370 1,1739 1,1739 4,2500 4,4844 ,8240 4 34
0,4 9 9 7 ,56

9 9 7 4,1
9 9 7 0,9
9 9 7 5,7

4640 5360 9 9 7 00
9 9 7 18,
9 9 7 99,
9 9 7 99,
9 1 7 99,

50,2000 49,8000 50,2000 49,8000 1,1603 1,1603 2,0156 5,0313 ,8240 9 35
0,5 50,0630 49,9370 50,0630 49,9370 1,1469 1,1469 1,8594 4,2969 ,8240 1 421
0,6 50,0650 49,9350 50,0650

3190
49,9350

6810
1,1561 1,1561 1,8750 3,7813 ,8240 2 128

0,8 50,3190 49,6810 50, 49, 1,1640 1,1640 2,3125 4,6406 ,8240 4 304
1 50,4640 49,5360 50, 49, 1,1648 1,1648 2,6094 5,2188 ,8240 1
1,2 50,0300 49,9700 50,0300 49,9700 1,1599 1,1599 6,3438 7,2813 ,8240 2 6724
1,5 50,0400 49,9600 39,6710 39,6360 1,1520 1,5275 2,1563 5,8438 ,8240 4 4043
1,8 49,6090 50,3910 21,3610 21,5810 1,1777 3,1344 8,5781 8,6094 ,8240 4 3123
2 50,2090 49,7910 15,8450 15,7740 1,1677 4,3291 2,3281 03,2013 ,8240 4 8831

Tablo 2. �ki tabaka olmas� durumu 500N � , 100n , c� ' 1000� , 1 1t �  ve 2 50t �
� n11n 12 21n 22n � �1V x � �2 1cpu 2cpuV x 1.Kul.

Bütçe
2.Kul.
Bütçe

0,2 49,9370 50,0630 49,9370 50,0630 1,1720 1,1720 92,3438 92,7969 199,5740 111,5499
0,4

3

50,1970 49,8030 50,1970 49,8030 1,1616 1,1616 90,8594 92,0781 199,3197 243,5002
0,5 49,9160 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 1,2199 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
1,5

49,6180 50,3820 62,6420 10,8570 1,1777 3,7888 92,5000 96,4688 199,8861 1017,9
50,0280 49,9720 31,1210 6,4740 1,1758 6,5564 90,7031 110,8281 199,4857 997,236

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. �ki tabaka olmas� durumu 500N � , 10n 0� , 0c ' 1 00� , t1 50�  ve 2 1t �

� �1V x � �2
V x 1cpu 2cpu�

11n 12n 21n 22n 1.Kul.
Bütçe

2.Kul.
Bütçe

0,2 0 1 17 ,46 ,82 9,8 1,650,363 49,9370 50,3630 49,9370 ,1739 1, 39 96 88 96 81 19 676 11 780
0,4 0 1 16 ,54 ,25 9,7 4,2

0 1 14 ,28 ,07 9,5 0,8
0 1 15 ,62 ,37 9,5 3,6
0 1, 22 ,50 8,4 9,8 1,
0 1, 16 ,82 2,9 9,9
0 1, 69 ,56 3,2 9,5 7,
0 1, 6,43 ,29 1,7 9,5 9,3
0 1, 9,46 ,90 4,0 9,1 1,
0 1, 11,4 ,48 3,7 9,7 2,

50,200 49,8000 50,2000 49,8000 ,1603 1, 03 92 69 96 00 19 088 24 443
0,5 50,063 49,9370 50,0630 49,9370 ,1469 1, 69 92 31 95 81 19 749 36 427
0,6 50,065 49,9350 50,0650 49,9350 ,1561 1, 61 92 50 95 50 19 768 53 757
0,8 50,319 49,6810 41 59 1640 1, 10 90 00 10 063 19 248 100 5
1 50,464 49,5360 18 82 1648 2,

3,
79 93

8
81 11 219 19 657 982

1,2 50,030 49,9700 10,8310 63,2780 1599 34 9 25 10 344 19 426 101 2
1,5 50,040 49,9600 6,4880 31,0560 1520 84 97 69 10 813 19 524 99 658
1,8 49,609 50,3910 4,9810 19,0560 1777 95 99 63 10 469 19 284 110 2
2 50,209 49,7910 4,0000 14,5670 1677 727 94 44 11 031 19 175 101 2

Tablo 4. �ki tabaka olmas� durumu 500N � , 10n 0� , c ' 1500� , 1 25t � ve 2 35t �
� n11n 12n 21 22n � � �1

V x �2
1.Kul.
Bütçe

2.Kul.
Bütçe

1cpu 2cpuV x

0,2 30 1, ,17 ,718 ,437 34,64 1,1750,36 49,6370 50,3630 49,6370 1739 1 39 95 8 96 5 2 72 13 11
0,4 0 1 16 ,59 ,21 4,6 6,8

0 1 14 ,85 ,70 4,7 4,2
0 1 15 ,60 ,82 4,7 7,3
0 1 16 ,25 ,92 4,6 70,
0 1, 2,59 ,15 6,0 4,6 9,
0 1, 4,63 ,06 0,5 4,7 98,
0 1, 8,09 ,98 3,8 4,7 7,
0 1, 11,9 ,64 6,0 4,7 4,
0 1, 14,2 2,76 6,9 4,6 1,

50,200 49,8000 50,2000 49,8000 ,1603 1, 03 92 38 95 88 23 809 28 287
0,5 50,063 49,9370 50,0630 49,9370 ,1469 1, 69 92 94 94 31 23 087 42 194
0,6 50,065 49,9350 50,0650 49,9350 ,1561 1, 61 92 94 94 81 23 083 62 020
0,8 50,319 49,6810 50,3190 49,6810 ,1640 1, 40 92 00 96 19 23 564 13 7
1 50,464 49,5360 27,7030 23,0460 1648 70 97 63 10 313 23 260 149 2
1,2
1,5

50,030 49,9700 15,9240 13,6540 1599 89 93 25 10 781 23 154 14 6
50,040 49,9600 9,2250 8,0330 1520 15 91 44 10 438 23 134 149 3

1,8 49,609 50,3910 6,3150 5,8250 1777 776 92 06 10 156 23 977 152 5
2 50,209 49,7910 5,1940 4,9190 1677 485 9 56 10 063 23 791 152 3



TÜ
İK

, İstatistik A
raştırm

a D
ergisi, Tem

m
u

z 2
0

1
0

TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2010

9

	The Allocation of Sample Size into Strata in Stratified Random Sampling under 	
Tabakalı Tesadüfi Örneklemede Doğrusal Olmayan Maliyet Kısıtları

	Non-linear Cost Constraints	
                 Altında Örnek Hacminin Tabakalara Dağıtılması 	

Tablo 5. Üç tabaka olmas� durumu 100N , n00� 500� , ' 550c � , 1 1t � , v 3te2 1t � 1�
�

23n � �1V x � �2
V x 1.Kul.

Bütçe
2.Kul.
Bütçe

11n 12n 13n 21n 22n 1cpu 2cpu

0,2 6, 27 18 1 0 4 4 ,6 1118 5460 1 ,0060 6,4490 86,5460 127,0060 186,449 13,889 13,889 107 094 5,4375 15,3011 8,3256
0,4 6, 26 18 1 0 1 1 ,3 11
0,5 6, 26 18 1 0 0 0 ,9 11
0,6 6, 26 18 1 0 3 3 ,9 11
0,8 6, 27 18 1 0 1 1 ,8 11 7
1 6, 26 18 1 0 1 1 ,3 11
1,2 6, 27 18 8 0 94 4 ,0 1 2
1,5 6, 26 18 3 0 21 83 ,9 0 4
1,8 6, 26 18 1 0 29 264 ,0 0 2

6, 80 11 10 14 20 88 803 6 5

18 6440 1 ,7940 6,5600 86,6440 126,7940 186,560 13,902 13,902 106 594 4,0469 15,3015 23,1337
18 2860 1 ,9890 6,7600 86,2860 126,9890 186,760 13,879 13,879 105 063 3,3281 15,3012 38,5836
18 1960 1 ,8870 6,9200 86,1960 126,8870 186,920 13,895 13,895 104 844 5,3281 15,3008 64,3637
18 3820 1 ,0230 6,6150 86,3820 127,0230 186,615 13,893 13,893 105 750 4,6094 15,3012 179,296
18 7010 1 ,9830 6,3440 86,7010 126,9830 186,344 13,887 13,887 106 906 3,0469 15,3012 500
18 5460 1 ,0060 6,4490 5,1090 60,0120 85,080 13,88 31,098 103 156 1 0,6875 15,3011 550,024
18 6440 1 ,7940 6,5600 5,2420 25,8930 35,228 13,90 75,52 101 375 1 8,7188 15,3005 550,060
18 6570 1 ,9600 6,3600 9,5890 14,9600 19,537 13,90 135,7 101 156 1 8,5000 15,3008 552,573
18 6550 126,7820 186,5790 14,61 ,04 ,62 13,89 181,7  101, 563 111,7969 15,3006 549,3922

Tablo 6. Üç tabaka olmas� durumu 10N , 500n � , ' 5000c � , , 2 75t �  ve 3 50�000� 1t t15�
�

11n 12n 13n 21n 23n � �1V x � �2
V x 1cpu 2cpu 1. .

B
Kul
ütçe

2.Kul.
Bütçe

22n

0,2 6, 27 18 1 07 10, 7 918 5450 1 ,0060 6,4490 86,5450 127,0060 186,4490 13,8894 13,8894 102, 81 1 3438 03,1556 382,55 9
0,4 6, 26 18 1 53 08, 7
0,5 6, 27 18 1 45 06, 7
0,6 7, 26 18 1 0 3 3 22 ,0 7
0,8 6, 26 18 2 0 3 2 54 3, 7
1 6, 27 18 7 1 7 96 7, 7
1,2 6, 26 18 3 0 71 63 90 2, 7
1,5 6, 26 18 1 0 12 272 20 5, 7
1,8 6, 86 560 64 3, 10
2 186,3810 126,8910 186,7240 9,9520 4,0330 6,6120 13,8840 368,1473 100,0313 120,8125 703,1481 4891,4

18 6440 1 ,7940 6,5600 86,6440 126,7940 186,5600 13,9021 13,9021 100, 13 1 2500 03,0680 1046,7
18 6980 1 ,0310 6,2950 86,6980 127,0310 186,2950

3
13,8839

1
13,8839 102, 12 1 1094 03,1412 1732,7

18 0180 1 ,8370 6,1330 87,0180 126,8370 186,13 13,92 13,921 91,0 1 99 313 03,0088 2867,5
18 1960 1 ,8870 6,9200 06,0660 55,0040 105,953 13,895 22,429 103, 69 13 8125 03,1833 5000,5
18 3820 1 ,0230 6,6150 6,6070 23,3190 42,0140 13,893 57,148 99,7 9 11 0156 03,1970 4998,7
18 7010 1 ,9830 6,3440 9,1470 13,1250 22,618 13,88 106,07 106, 63 11 8750 03,1263 4980,2
18 3340 1 ,8900 6,7890 9,7020 7,8140 12,028 13,89 197,4 104, 31 10 6094 03,1611 5035,7
18 7360 126,8540 186,3740 12,1950 5,0000 8,0000 13,90 299,2  104, 06 11 8438 703,06  4822,9
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Tablo 7. Dört tabaka olmas� du 0rumu 00N 10� , 2000n � , ' 1000c � , 1t , 2t � ,1 3 1t �  ve 4 1t �1�
�

24n � �1V x � �2
V x 1cpu 2cpu 1.

B
11n 12n 13n 14n 21n 22n 23n Kul.

ütçe
2.Kul.
Bütçe

0,2 734,6 65 26 7 0 6 94 03 80 04 1620 2 ,9080 6,4560 32,9460 734,6620 265,908 266,45 0 732, 60 1,8 3 1, 33 1 ,1563 1 1,7969 24,3648 13,5946
0,4 733,8 66 26 7 0 1 58 03 80 04 1

1,4 66 26 7 0 5 82 01 80 01 1
3,2 66 26 7 0 3 08 04 80 04 1
2,2 66 26 7 0 8 30 02 80 01 1
3,6 66 26 7 0 7 11 99 95 5,5 1 999,9810
9,6 67 26 7 0 29 01 0,8 3
0,9 66 26 7 0 0 08 00 8,2 02 1
3,4 66 26 7 0 30 708 801 2,9 02 1

060 2 ,0760 6,5110 33,5850 733,8060 266,076 266,51 0 733, 50 1,8 1 1, 31 1 ,5156 1 5,1250 24,3654 46,6763
0,5 73 390 2 ,3930 7,3550 34,8250 731,4390 266,393 267,35 0 734, 50 1,8 0 1, 10 1 ,1094 1 1,1543 24,3681 86,8253
0,6 73 090 2 ,3770 6,3230 34,0870 733,2090 266,377 266,32 0 734, 70 1,8 8 1, 48 1 ,2344 1 4,6250 24,3657 161,8467
0,8 73 990 2 ,2620 7,1280 34,3090 732,2990 266,262 267,12 0 734, 90 1,8 0 1, 20 1 ,3128 1 2,3048 24,3673 566,4926
1 73 430 2 ,0110 7,0500 33,3050 325,2410 174,721 174,90 0 325, 20 1,7 6 3, 76 9 000 1 5,5781 24,3666
1,2 72 830 2 ,1610 6,8520 36,2820 125,6260 71,7640 71,720 126, 00 1,8 9 1 237 100,8906 1 8,1406 24,3688 999,9309
1,5 73 580 2 ,3950 6,2990 36,3470 48,5340 29,587 29,589 48,7 0 1,8 4 2 064 1 ,8750 1 2,5625 24,3657 999,9442
1,8 73
2

450 2
731,4930

,9660 6,1480
267,0650 266,7760 734,6510 

33,4540 25,6970 16,509 16,48
18,6860 12,2100 12,2030 18,7240 

25, 0 1, 0 5
1,7995 72,3973 

544 1 ,1406 1
103,5156

0,8594
104,2188

24,3667
24,3684

1000,9
997,7521

Tablo 8. Dört tabaka olmas� dur m 00 0u u 0N 1� , , 00 , 1t2000n � ' 10 0c � 75� , 2 80t � , 3 65t �  ve 4 90t �
�

11n 12n 13n 14n 21n 22n 23n 24n � �1V x � �2
V x 1cpu 2cpu 1.Kul.

Bütçe
2.Kul.
Bütçe

0,2 736,3 66 26 10 39 ,1 80 ,8 11 1 1190 2 ,6310 6,8390 730,1810 736,3190 266,63 266,8 0 730 810 1, 08 1 008 8,0469 29,6563 898,5 1060,5
0,4 732,5 66 26 10 82 ,2 80 ,8 11 1 1

0,9 67 26 10 63 ,1 79 ,7 11 1 1
3,6 66 26 50 91 ,2 79 ,8
5,2 66 26 0 30 6 80 4,
6,9 66 26 70 110 53 ,80 4,
4,3 66 26 90 980 ,21 ,80 2, 13
4,5 66 26 0 20 ,75 ,80 13 3

5,0000 5,8720 7,9940 115,3281 1898,3 
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

030 2 ,2610 6,9820 734,2270 732,5030 266,26 266,9 0 734 270 1, 49 1 049 8,6563 30,1406 898,6 3664,4
0,5 73 740 2 ,8410 6,0630 735,1490 730,9740 267,84 266,0 0 735 490 1, 80 1 980 7,4321 28,1680 898,7 6837,5
0,6 73 580 2 ,2380 7,1600 732,9820 447,0330 205,53

8
235,8 0 426 130 1, 99 2 969 131,4219 163,0938 1898,6 10001

0,8 73 740 2 ,1030 6,3980 732,2580 104,5720 50,48 56,77 94,2 00 1, 16 1 1587 142,2969 187,9375 1898,4 10001
1 73 780 2 ,3710 6,1370 730,4870 42,4210 22,05 24,4 38, 50 1 45 3 8088 130,9219 138,8750 1898,4 10001
1,2 73 160 2 ,6700 6,3120 732,6820 23,0830 12,82 13,9 21 10 1 40 6 9522 3 148,2344 1898,5 10012
1,5 73 230 2 ,1310 5,6360 733,7180 12,5300 7,269 8,00 11 20 1 44 1 ,6566 1 6,4844 140,5313 1898,3 9991,5
1,8 735,0850 265,4700 266,2340 733,1950 8,0690 1,8048 168,5614 101,1250 10034
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Tablo 9. Be� tabaka olmas� durumu N , 00 , ' 1000c , t1 1� , 1� , 3 1t � , 4 1t �  ve 5 1t �n � t12000 30 0� � 2

�
11n n12 13n 14n 15n 21n 22n 23n 24n 25n � �1V x � �2

V x 1cpu 2cpu .Kul 2. ul.
Bütçe

1 .
Bütçe

K

0,2 7,8970 457,9500 70 8 7 95 1 7801,1160 23 700,4690 802,50 01,1160 237,89 0 457, 00 700,4690 802,5070 1,6389 1,6389 128,4063 138,1875 31,524 17, 182
0,4 7,8610 459,4280 40 40 8 1 42 5 2
0,5 238,0790 458,1730 6 8 9 17 3
0,6 237,6020 458,8380 30 0 8 2 83 2
0,8 237,1700 458,5760 80 2 8 0 57 8
1 237,9840 459,0290 00 4 7 4 02 8
1,2 237,6820 458,0160 30 2 7 8 49 8
1,5 80 238,2760 458,9450 4 1 0 10 1
1,8 80 237,7730 458,7060 10 802, 3 8 0 7 75,3 4
2 80 237,8470 458,6550 60 800,612 5 0 4 9

801,5010 23
801,1000
804,3730
803,1290
799,7370
801,5740

1,5320
1,4120
1,2420

700,83
702,6940
701,03
701,60
702,71
701,46
699,9500
699,69
701,66

800,36 01,5010 237,86
799,93 0 01,1000 238,07
798,15 0 04,3730 237,60
799,51 0 03,1290 237,17
800,53 0 99,7370 237,98
801,25 0 12,2130 219,78
801,30 0 91,3360 73,574

43 0 0,1930 34,164
0 1,8990 23,390

0 459, 80 700,8340 800,3640 1,6377 1,6377 126,8906 138,5469 31,525 63, 877
0 458, 30 702,6940 799,9360 1,6352 1,6352 126,5156 137,1719 31,525  119,9300
0 458, 80 701,0330 798,1500 1,6368 1,6368 123,0156 134,5781 31,524  227,6424
0 458, 60 701,6080 799,5120 1,6373 1,6373 131,9531 145,3125 31,522  824,0469
0 459, 90 702,7100 800,5340 1,6362 1,6362 132,3281 143,0781 31,525 3000
0 493, 60 643,0620 712,1830 1,6367 1,8228 126,7344 191,7031 31,523 9994,3

143, 50 177,3550 191,3240 1,6358 8,2653 132,7969 183,6250 31,526 9998
61,82 0 460 80,2360 1,6400 20,4113 132,8750 155,2031 31,524 9997,2
40,71 0 49,0570 51,8710 1,6372 31,6146 132,3438 135,0469 31,524 9995,4

Tablo baka olmas� durumu 10. Be� ta 12000N � , 3000n � , ' 250c , 1 40t � , 2 50 , 3 30t � , 4 45t �  ve 5 6t00� t � 0�
�

11 nn 12 13n 14n 15n 21n 22n 23n 24n 25n � �1V x � �2
V x 1cpu 2cpu 1.Kul

Bütçe
ul.

tçe
. 2.K

Bü
0,2 80 8,0080 458,4530 702, 70 800,017 8 08 45 9 799,1,0610 23 45 0 01,0610 238,0 0 458, 30 702,4570 800,0170 1,6362 1,6362 132,8594 144,5000 1420, 2649
0,4 80 8,4310 459,1970 702,3 798,037 8 31 19 66 286
0,5 79 8,0970 460,4520 701, 799,881 7 97 45 543
0,6 80 7,9440 458,6230 700, 800,822 8 44 62 9 1033
0,8 81 7,6450 456,5170 697,8410 796,669 5 74 27
1 80 8,0120 459,2530 700,4850 799,204 1 40 0600
1,2 80 7,5270 459,1040 700,7820 801,241 6 60 3
1,5 80 7,8420 458,9440 700, 801,197 2 50 2
1,8 80 7,9560 459,5050 704, 797,902 1 0 60
2 80 7,8370 458,0980 700, 800,754 1 0 00

1,9430 23
9,5520 23
2,3910 23
1,2830 23
3,0120 23
1,3360 23
1,7120 23
0,1830 23
2,4740 23

660
9960
2310

3260
4500
8240

0 01,9430 238,4
0 99,5520 238,0
0 02,3910 237,9
0 11,3880 119,8
0 50,9310 40,97
0 6,6160 20,29
0 9,2090 10,16
0 6,8500 6,825
0 2,8600 5,050

0 459, 70 702,3 0 798,0370 1,6342 1,6342 132,8438 143,4688 1420,9 3,3
0 460, 20 701,9960 799,8810 1,6339 1,6339 132,4515 145,1571 1420,9 5,5
0 458, 30 700,2310 800,8220 1,6366 1,6366 133,9219 143,5000 1420, 6
0 403, 00 433,8070 410,0150 1,6425 3,0752 132,3125 196,0938 1420,7 25000,2

121, 131,2320 122,9620 1,6362 11,6874 131,9219 153,2656 1420,9 25001
54,49 0 58,3930 55,3510 1,6362 26,8085 132,2500 172,9219 1420,9 24999
24,48 0 26,0150 24,8270 1,6383 60,5735 134,1875 153,5625 1420,9 24962
14,27 15,0760 14,5080 1,6323 103,4399 133,5625 148,0156 1420,9 24976
11,00 11,6840 11,0160 1,6362 135,8243 134,1563 141 1420,9 24945



TÜİK, İstatistik Araştırma Dergisi, Temmuz 2010
TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2010

12

S. Tuğba ŞAHİN

Simülasyo d edilen so çlardan görüldü�ü gibi Tablo 1 için yap�lan

genellem le , di�er Tablolar için de geçerlidir. n

n çal��mas�ndan el e nu

1

'
L

h h
h

c t �

�

� �e r  k�s�t�n�n kullan�ld��� Model

2’de �  de�eri büyüdü e ekç lde edilen mümkün çözümlerin say�s� azalmakta veya 
 k�s�t� ya da maliyet k�s�t� sa�lanmamaktad�r. Ayr�ca, ara�t�rma için ayr�lan� hn n�

bütçe çok fazla de�ilken, � ’n�n büyük durumlar� çözüm vermemektedir. �  büyük iken 
ümkün çözüm elde etm k için maliyet k�s�t�n�n sa� taraf sabiti, ara�t�rma için ayr�lan

bütçe miktar� artt�r�lmal� r. Tablolardan görüldü�ü gibi mümkün çözümleri sa�layan
m e

d�
�  de�erleri içinde örnek ortalamas� istatisti�inin varyans�n� minimum yapan 

0.5� � ’tir. )  k�s�t�n�n kullan�ld��� Model 1, çözüm lan
1

' ln(
L

h h
h

c t n
�

� � o �  de�erleri için

Model 2 ile ayn� sonuçlar� vermektedir. Ayr�ca, 1. maliyet k�s�t�, 2. m liyet k�s�t� ile
le am ktad�r.

a
mümkün olmayan çözüm ri de sa�l a � ’n�n küçük oldu�u durumlar için 2.

li et �s�  bütçenin daha az�n� kullanmakla birlikte,ma y k t� �  büyüdükçe 2. maliyet k�s�t�
neredeyse sa�lanmamaktad�r. 1. maliyet k�s�t� ise, tabakalara seyahat maliyetinden
etkilenmemekte ve bütçe k�s�t�n� sa�layarak, ara�t�rma için ayr�lan bütçenin çok az�n�
ullanmaktad�r. Ayk r�ca, Model 1 kullan�ld��� ilen çözümler, Model 2 

llan�l � a göre daha k�sa sürede tamamlanmaktad�r. Kuhn-Tucker algoritmas�
1. m i � kullan�ld���nda, 2. maliyet k�s�t�na göre daha fazla mümkün çözüm 

elde edildi�i, ara�t�rm i ayr�lan bütçenin daha az� kullan�ld��� ve çözümler daha k�sa
sürede elde edildi�i için örnek ortalamas� istatisti�inin varyans� minimum yap�l�rken

)  k�s k llan�lmas� daha avantajl� olacakt�r. Çünkü bu k�s�t,

nda elde ed
ku d� � durum
ile al yet k�s�t

a iç n

1

' ln(
L

h h
h

c t n
�

� � ��t�n�n u ’ya

ba�l� de� e tabakalara seyahat maliyetinden
1

'
L

h h
h

c t n�

�

� �
ü

ildir v  k�s�t� kadar

etkilenmemektedir. Tablolardan görüldü�ü gibi, Model 2’nin m mkün çözümlerini

sa layan �  de�erleri için, )  ve n
1

' ln(
L

h h
h

c t n
�

� �
1

'
L

h h
h

c t �

�

� ��  maliyet k�s�tlar� alt�nda

lde edilen çözümler büyük ço�unlukla ayn�d�r.
ki örnekle gösterilmi�tir.

�i varsay�ls�n. 1. ve 2. tabakaya seyahat maliyetlerinin 1 TL. 
oldu�u dü �rma için 10 TL. ayr�lm��ken, 5 hacmindeki örnek 

)c t  ve h hc t n

olu�turulan Model 1 ve Model 2’den e
u durumun neden böyle oldu�u a�a��daB

Örnek: Kitle iki tabakadan olu�sun. 1. tabakada 11, 2. tabakada 9 birim oldu�u ve
yap�lan bir pilot çal��mayla 1. tabakan�n varyans�n�n 81659, 2. tabakan�n varyans�n�n
60942 olarak tahmin edildi

�ünülürse, ara�t
L

1

' ln(h h
h

n
�

� �
L

1h
' �

�

� �  maliyet k�s�tlar� alt�nda tabakalara da��t�ls�n. 1� �

durumu için Kuhn-Tucker algoritmas� kullan�ls�n.

� 11N � ,N 20 , 1 2 9N � , 5n � , ' 10c � , 1 2 1t t� � , 2
1 81659s � , 2

2 60942s �  ve 1� �
olmak üzere örnek ortalamas� istatisti�inin varyans�;

2 2 2
2 2

2 2
1 1

sabit

1 1( )
L L

h h h h h
h h

h hh h h

N n s N sV x N N s
N N n N n� � 1

L

h
h�

� �
� ��

� � �� �
� �
� �

� � �
�����
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2 2

2
1 2

( ) sabit
20

V x
n n

1 11 (81659) 9 (60942)� �
� � �� �

� �

1 2

24701,8475 12340,755( )x sabit
n n

� � �

L

V

odel 1: )h hc t n��  k�s�t� alt�nda örnek ortalamas� istatisti�inin varyans�n�n

nimu as� (Kolayl�k olmas� aç�s�ndan problem maksimum problemine
dönü�türülmü�tür) . 

M ' ln(
1h�

mi m yap�lm

1 2n n
24701,8475 12340,755max( ( )) maxV x sabit

� �
� � � �� �

� �

1 2 5n n� � � 1 2 5n n� �

1 21 ln( ) 1 ln( ) 10n n� � � � � 2
1 2 1ln( ) ln( ) 10n n s� � �

1 11n � � 2
1 2 11n s� �

2 9n � � 2
2 3 9n s� �

Lagrange fonksiyonu a�a��daki gibi yaz�l�r.

1 2 1 1 2 5)n n� �
1 2

3

24701,8475 12340,755( , , , ) (L n n s sabit
n n

� �� � � � �

2 2
2 1 2 1 3 1 2

2
4 2

(ln( ) ln( ) 10) ( 11)

( 9)

n n s n s
n s

� �

�

� � � � � � �

� � �
Lagrange fonksiyonunda 1�  serbest, 2� , 3� , 4� 0� ’d�r. Lagrange fonksiyonunun, 1n ,

2n , 1� , 2� , 3� , 4� , 1s , 2s  ve 3s ’e göre türevi al�n�p, s�f�ra e�itlendikten sonra Kuhn-
Tucker algoritmas�nda mümkün çözümler aran�rken Lagrange çarpanlar� i� ’lerin farkl�
de�erleri incelenir.

* 1 0� � , 2 3 4 0� � �� � �  olsun. 

12
1

24701,8475 0
n

�� � 1
157,168214n� �

1�

12
2

12340,755 0
n

�� � 2
1�

111,0889508n� �

� �
1 1

157,168214 111,0889508
1 2 5n n 5

� �
� � �

1 53,65143297� � 1 2878,47�� �

1 2,929431803 3n � �

2 2,070568197 2n � �

ümkün çözümü 

(2,929431803 3;  2,070568197 2; 2878,47; 0; 0; 0)� �  olarak elde edilir. 

Buradan, Model 1’in m
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Model 2: 
1

'
L

h h
h

c t n�

�

� �  k�s�t� alt�nda örnek ortalamas� istatisti�inin varyans�n�n

minimum yap�lmas� ( 1� � ).

1 2

24701,8475 12340,755max( ( )) maxV x sabit
n n

� � � �� �
� �

� � n n

� �

1 2 5n n � 1 2 5� �
21 1

1 21 1 1n n� � � � 0 � 1 2 1 10n n s� � �

1 1 211n � 11n s� 2� �

2n 9� � 2 9n s2 3� �

Lagrange fonksiyonu a�a��daki gibi yaz�l�r.

1 2 1 1 2
1 2

2 2
2 1 2 1 3 1 2( 10) ( 11)

n n
n n s n s� �� � � � � � �

2
4 2 3

( , , , ) ( 5)

( 9)

n s sabit n n

n s

� �

�

� � � � � � �

� � �

ge fonksiyonunda

24701,8475 12340,755L n

Model 1’de oldu�u gibi, Model 2’de de Lagran 1�  serbest, 2� , 3� ,

4� 0� ’d�r. Model 2 için olu�turulan Lagrange fonksiyonunun, 1n , 2n , 1� , 2� , 3� , 4� ,

1s , 2s  ve 3s ’e göre türevi al�n�p, s�f�ra e�itlendikten sonra Kuhn-Tucker algoritmas�nda
mümkün çözümler aran�rken Lagrange çarpanlar� i� ’lerin farkl� de�erleri incelenir.

* 1 0� � , 2 3 4 0� � �� � �  olsun. 

12
1

24701,8475 0
n

�� � 1
157,168214n� �

1�

12
2

0
n

�� �
12340,755

2
1

n
�

� �
111,0889508

1 2 5� �n n
1 1

5
� �

157,168214 111,0889508
� � �

1 53,65143297� � 1 2878,47�� �

1 2,929431803 3n � �

2 2,070568197 2n � �

Buradan, problemin mümkün çözümü 

(2,929431803 3;  2,070568197 2; 2878,47; 0; 0; 0)� �  olarak elde edilir. 

Görüldü�ü gibi, her iki modelde de ayn� sonuçlar elde edilmi�tir. Bunun nedeni, her iki 
’nin 0 olmas�d�r.modelde de maliyet k�s�tlar�na kar�� gelen Lagrange çarpan� 2�

Maliyet k�s�tlar�na kar�� gelen 2 0� �  oldu�u durumlarda Kuhn-Tucker algoritmas� ile 
her iki maliyet k�s�t� kullan�larak ayn� mümkün çözümler elde edilir. Bununla birlikte, 
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mümkün çözümü sa�layan Lagrange çarpanlar�nda, maliyet k�s�tlar�na kar�� gelen
çarpan 2� , 0’dan farkl� oldu�unda her iki modelden elde edilecek çözümler birbirinden 
farkl� olacakt�r. Bu durum Tablo 2’nin 6. ve Tablo 3’ün 6. sat�rlar�nda 1� �  oldu�u
durumda görülmektedir. Maliyet k�s�tlar�na kar�� gelen Lagrange çarpanlar� farkl�

l�
oldu�u için, Tablo 2 ve Tablo 3’ün 6. sat�rlar�nda, Model 1 ve Model 2’den elde edilen 
çözümler ve örnek ortalamas� istatisti�inin varyans de�erleri oldukça fark
bulunmu�tur. Ayr�ca, 2� , 0’dan farkl� oldu�unda elde edilen çözümlerde

1 2( ) ( )V x V x�  oldu�u görülmektedir.

4. TARTI�MA VE SONUÇ

Bu çal ada, tabakal� tesadüfi örneklemede do�rusal olmayan ma �
lt�nda kitleden seçilen  hacimli örne�in, optimum �ekilde tabakalara da��t�lmas� ve 
rnek ortalamas� istatis inin varyans�n�n minimum yap�lmas� ile ilgilenilmi�tir. Bu 
maçla ele al�nan iki farkl� do�rusal olmayan maliyet fonksiyonundan 

c c n
�

� ��  biçiminde ifade edilen maliyet fonksiyonu, 

��m liyet fonksiyonlar
na

ö ti�
a

0
1

L

h h
h

c c t n�
�

� �� 0� �0
1

ln( )
L

h h
h

c

�eklinde ifade edilen maliyet fonksiyonuna göre daha fazla mümkün çözüm vermekte,
ütçe k�s�tlar�ndan çok fazla etkilenmemekte, çözümler daha k�sa sürede
mamlanmakta, örnek hacmini tabakalara daha optimum �ekilde da��tmakta ve 
ümkün çözümler içinde örnek ortalamas� istatisti�inin varyans�n� ya ayn� ya da daha

üçük olarak �ndan, örnek 
hacmini ta tatisti�inin

varyans�n� m t n
�
�

oldu�u görülmü�tür.
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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 arder and more time consuming when
non-linear cost constraints rather th inear cost constraints are used. In this
study, by taking into consideration o e situations in which neither objective
function nor cost constraints are lin r, the allocation of  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 EK�C� *

ABSTRACT

The Bayes’ theorem which is the kernel of today’s Bayesian world

aimed to introduce prior distribution classes and to give a review on them.

Keywo : C
formative priors. 

tions. In statistical methods as a tool of scientific 

duction method within Bayesian 

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

rds lasses of prior distributions, Informative priors, Non-
in

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.

ertainly, science has various quesC
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 
chieving “perfect information” justifies adopting the ina

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.

* Res. Ass., Faculty of Economics, Istanbul University, Istanbul. e-mail:oyaekici@istanbul.edu.tr
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Table 1. Philosophically, probability processes for Bayesian and Classical approaches 

Bayesian approach    Classical approach

Without assumptions    With assumptions

  Trials  Trials 

 Justification   Falsification

1
2
1

��� )g,t(p 0�)g,t(p

where “t” is a theory and
Classical app ch f ve. But the

approach begins with initial assumptions, and a part of 

formation for the analysis incontrovertibly constitutes Bayesian approach’s original

for joiners. Owing to all 

ploy for most of
odeling issues. Hence instead guiding which one to be used, a summary for almost all 

s of

this paper, the classes are given under two general titles; non-informative and 

e prior class c
are provided.

has. While determination of the tool, namely while choosing or constituting prior

 “g” is the relevant observations. As Popper (2003) also asserts, 
roa ollows deduction method as seen from the table abo

point here is that Classical 
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 
in
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
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 em
m
clas priors is tried to be given.

In
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-informativ es. Se tion 4 is on informative prior 
distribution classes. In the final section some concluding remarks

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
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distribution, we meet a series of types and classifications that will shed light on t
choices. Diaconis and Ylvisaker (1985) divide Bayesians b

hese
y considering prior

istributions that is preferred to use. So the prior distribution classification done 
followi

d Hamurkaro�lu (2008) propose a
ethod that one can represent one’s degree of belief in prior information on each of log 

dds ratios separately and also show that representation of very weak belief in prior 
formation on the relevant parameters using this approach is successful.

e tions can be considered as a class. For instance 
sti  “realistic” here reflects the characteristic of prior 

istributions rather than being a class of them. If a prior is realistic, it successfully

sight helps to capture

3. N

They are poor to explain the parameter, but these kinds of priors eliminate the 

d
accordingly is as in the ng.

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 
lassification done by Diaconis and Ylvisaker (1985) is not clear in practice both for thec

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
istribution. For categorical data, Demirhan and

m
o
in

Som characteristic of prior distribu
eali c prior distribution, the namer

d
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
ategorization reflects probable priors’ attitudes with general inc

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.

ON-INFORMATIVE PRIOR DISTRIBUTIONS

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. 



TÜİK, İstatistik Araştırma Dergisi, Temmuz 2010
TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2010

21

Oya EKİCİ

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.

ior, reference pri

3.1 Uniform Prior (Flat Priors) Distrib n

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

utio s

In case of using uniform prior, the same probability values are assigned to the parameter
for a determined interval. While � � mcp 1���  and m���0 , at every point of 
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 

enerally 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 ins nce, f we
arameter belongs to the interval [0 - m], as m goes to infinity, prior distribution 

es less informative. However in this situation, the probability of parameter

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). 

G

”. ta i say the
p
becom � ��p
converges to zero. No value of �  will be increasingly probable.

On extended real line � ���� , , for all values of � , while � � cp �� , the uniform priors 
are improper. That means when the probability of pdf (probability density function) is 

tegrated, the result is infinite and violates the axiomin  of “probability sum equals to 1”, 

ily reduced from the posterior distribution after it’s integrated out.
dditionally, Gill (2002, p.121-3) pointed out some conjugate prior distributions

e limit.

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

arameters are easp
A
become the same with uniform priors in th
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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 (  or� ���� , � ��,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;

� � � �
�
�

2�
�

�
�

�
�

�
��

2 \�� �
yflogEI  ( 1 )
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�
�
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�
�
� �

� �

�
�

��
yfyf 1\ , ( )0�� �� andR

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);
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Prior distribution is the square root of the determinant of this derived information
matrix: � � � �� �
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21��� Ide� . If the result stated above is expanded with some operations; 
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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 � �� , the computed information matrix

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

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;

becom
too.

� � � ���
�
��� �� ��
�
�

�
�
��

d
d

, � ��� h�  ( 4 )

While n�� � , the following equations and proportion are attained; ��� d.nd n 1�� ,

n

n d.nd
�

��
�
� 1�

� ,
�
�

�
� dd
�   . So, the invariance property for prior distribution is proved 

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

Jeffreys prior which is produced from Fisher information matrix, logarithm of 

Prior Distribution

Bernardo, J. M. (1979) nominated a prior distribution, “reference prior”. The term 

r distribution is still a convenient distribution. Actually 

p

In
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 

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

kelihood, the attained posterioli
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 rior

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 varia nY...,,Y1�  are seen in the form of Kullback-Leibler
distance

nY1

� � � �� ����� ,yK n
n 1\ Where � �ny1\�� terior,. is pos � ���  is prior distribution. 

Accordingly, Kass and Wasserman (1996) provided, 

� � � �� � � �
� � � ����� d,yK nn

n
1

1\  ( 5 

Here the logarithm of the ratio of these two distributions is taken and multiplied with

� �
�

�
�

� ���
��

ylog 1\ )
�� �� y n\

posterior distribution. � � � �� �� ������ ,yKEK n
nn 1\� is the expected value of Kullback-

Leibler distance. The on; �
n Klim ��� �

K
purpose here is to maximize the expressi �

nK . But 
in general �  is infinite and to handle this problem firstly the prior distributions ( n

� � )
that will maximize a finite distance �

nK ined. 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

ith 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-p oblems, the reference prior reduces to 
Jaynes (1968)

are atta

w

arameter pr
maximum entropy prior if the parameter space has a finite number of 

oints, and it reduces to Jeffreys’ prior in the continuous regular case. 

re nuisance parameter.  More specifically, while
 is the parameter of interest and 

p

Refe nce prior is successful in handling
w �  is nuisance parameter, if it is differentiated as

� ��� ,w� , 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 

und. 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 
r ult mathematical problem.

ome 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
(  within Bayesian principle)
that determines the scale of this distribution changes. For instance, for location and

ape parameter respectively normal distribution and gamma distribution can be 

fo

eference priors may be a diffic

3.4 Diffuse Prior Distribution 

S

thinking as a random variable distribution, the parameter

sh
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). 

� � � �2��� ,N~p , large values are assigned to 2� .
� � � ���� ,G~p , 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 m prior is assuring the 
advantage of easy calculation.

observations is small. Even d u prior l tio

o the new

belongs to physics discipline. It exists in statistics, since it has 
irect 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 bservations.

unifor

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 

iff se distribution used with a norma distribu n -
has a large variance- it doesn’t produce good solutions since the obtained posterior 
distribution becomes sensitive t 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 

ntropy is a term thatE
d

o
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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 

exible. But transformation result of paramfl eter doesn’t have invariant property. So its
pplication is limited (Gill, J., 2002, p.135-6). 

or a discrete parameter

a

� �� � �Hn.......,,, ���� 21� , when entropy is ;F

� � � � � ���� ii Plog.PH ��� ( 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 � � 1�kP �  that is when the probability of the parameter having a 
particular value is “1”, and ki � , it’s stated as � � 0�iP � , 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”,

� � � � � � 0
1

��� � �

n

i ii PlogPH ��� ( 7 )

In the second case, if the prior distribution is specified as uniform prior, say � �
n

P i
1

��

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

� � � ��
�
�

�
�
��� nlog

n
log

n
H 11� ( 8 )

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

observed value of parameter increases ( ��n ), the value of � �
n

P i
1

��  decreases 

(Actually, ever more it turns to a situation that no value of parameter will be possible,
namely in limit � � 0�iP � . 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 � � nlogH ��  for prior distribution 

gral Prior

ay on posterior distribution. Here in model 
tio pare models through their individual posterior 

istributions. Because different models have different unobservable parts. Instead, the 
erformance of model is evaluated by leaning on directly probability of data. Model 

selection as a common concern brings further considerations in assigning prior 

(Berger, J.O., 1985, p.91).

3.6 Intrinsic Prior – Inte

In B esian analysis, inference is based 
selec n case, it’s not satisfactory to com
d
p
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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 1M  and 2M , the posterior probabilities ratio;

� �
� �

� �
� �

� �
� �1

2

1

2

1

2

\
\

\
\

MP
MP

MyP
MyP

yMP
yMP

��

� �
� � � � � �

� �1

2
21

1

2

MP
MP

yB
y\MP
y\MP

�� ( 9 )

Bayes factor  is described as below, and where 21B 1�  and 2�  are the parameters of 
interest for the data y,

� �
� �

� � � �
� � � ��

���
11111

22222

1

2
21

\

\

����

����

dyf

dyf

ym
ym

B ( 10 )

and there say � �ym2  is the marginal density of y for 2M . Here 21B  equals to an
arbitrary constant in case an improper prior assignment. To deal with the problems

erger and PB e 996) introduced “intrinsic pr yes factor free of 

aginary training samples in a sense.

ricchi (1 ior”. It gives a Ba
arbitrary constants and tends to correspond to actual Bayes factor. There is no need to 
compute training samples�, on the contrary, the process with intrinsic priors’ implement

� �11 �� I  and � �22 �� I  denote in insic priors and trim
are handled by solving functional equations below (Cano et al, 2004, p.446-7);

� �� � � �� �
� �� �

� �
� �11122

1 �����
111221
����� NI

NM yBE �  and 12� IN�

� �� � � �
� �

� �� �
� �� �211

211

22

22
12

2

2 ���
���

��
��

� I

NI

N
NM yBE �� ( 11 )

where � ..,yy 1� inimal training sample, a ra tor of minimal size 
 such that

� � � ��y., is a m ndom vec
� �1� �� � 2 �� denotes the limit of the MLE , 21,i �� �� �m N0 ,�yi � �yˆ

2�

under at po1M int 1� , and � �21 �� the limit of � �yˆ
1� under m  at point odel 2M 2� . Here

the expectations above are taken with respect to � �� �11 \��yf  and � �� �22 \��yf . To sum
up, there is possib t solutions is not uniq  these equations in 
nested models, ho ano et al and Cano e 7) demonstrates, in 

are exactly not unique. Anot blem in non-nested 
odels is that intrinsic prior cannot deal with improper solutions while intrinsic priors 

il e
wever, as C

ity to g which ue from
(2004) t al (200

non-nested models solutions 
m

her pro

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; 

� a sample constituted just by using a part of the data.
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� � � � � ��� y 21111
N dyymy\����  and

� � � � � ��� y

N my 12222 \���� dyy ( 12 )

here  and  are posterior distributions for the data y. They found 
that und integral priors are unique. Furthe

bject a of this paper.

some cases, it is inevitable to use information, for instance in the political science,
e in, whether as regression predictors or regularization (that is, 

prior distributions) on parameters (Ge s ho to fo
rior information. Zellner (1971) d ation

is available for the
-based o employ past data,

searcher’s personal observations
his kind of prior informatio

rmative structure turns out to be informative. In time series
n appears as a subject to be cautious in this sense. Ekici and

orulmaz (2008) briefly discussed the issue; uniform prior distribution of which 

r (1971, p.186) employed
niform prior for a non-informative prior. But Phillips (1991) notifies that uniform prior

ive form and suggests Jeffreys prior or diffuse prior in case of 
istribution is preferred. For this reason, sample about 

utoregressive parameter in different intervals provides more information. Thus, 

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.

� �yN \11 �� � �yN \22 ��w
er some assumptions, r discussions on the 
re beyond the purposesu

4. INFORMATIVE PRIOR DISTRIBUTIONS

In
information needs to com

lman, 2009). Here the problem i w rm this
escribed the nature of prior inform with ap

classification; data-based and non-data-based. When the past data
study, it is termed as data prior. Even if it is not possible t
re  or theories can be regarded as alternative sources.

n is termed as non-data-based prior. In case of having T
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
he prior information to the analysis.t

For some cases non-info
odeling prior distributiom

Y
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 
pproaches produce different results. Sims (1988) and Zellnea

u
turns out to have informat
on-informative prior dn

a
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.
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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 (Yardımcı, 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 � ��\yP
is likelihood function in form of binomial distribution;

� � � � ynyyP ��� ��� 1\ for 10 ��� ,

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);

� � � � 11 1 �� �� �� ���P for 10 ��� , (13)

with Bayesian principle, 

� � � � � � 11 11\ ��� ��� �� ����� .yP yny  (14)

yielding posterior density � yP \ ��  again reaches Beta distribution; 

� � � � 11 1\ ����� �� �� ��� ynyyP (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.

ost of the time, since the process of data analysis typicallyM
subjective choices, there exist problem

 involves a host of 
s about being objective during these statistical 

nalysis (Berger, 2006). T e dis inction etween objective and subjective analysis in 
i

rior and maximum entropy prior are said to be 

the purpose of the paper far 

t Bayesian analysis
eeded where the prior parameters cannot be based on previous studies and data or 

where they don’t exist. The difficulties during elicitation process are quan ify
uncertainty and reflecting personal judgment to a parameter, an interval or a 
istribution. It’s obvious that the process bias and various methods can be employed in 

ought up.

hen

a h t b
Bayesian approach then appears with prior d stribution 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 
bjectivity, Jeffrey’s prior, reference po

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 
oing through the views on this debate here would takeg

afield.

Depending on the nature of subject, eliciting prior would be needed. Within the context
f statistical analysis, expert opinion provides the structure thao

n
t ing the

d
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 br

4.2.1 Histogram Approach

�W  represents an interval on real line, histogram method can be used for prior
ecification. In this method, �sp  is divided into intervals and subjective probabilities are 

ssigned to each interval. Then histogram plot that falls upon these probabilities is done.
nsity,

a
� ��pThis histogram provides prior probability de . There is no rule for the number

r width of interval. Moreover prior distribution can be in a challenging form for the 
udy. These are the weaknesses of the method. Another weakness of it is the

o
st
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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  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 1  and 

3 ”(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 . 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,  and  values are 
achieved from the equalities; .Mean  and 2.Variance . 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.

q1 q2 q3 q4 q5 q6

q

Likelihood

Figure 3. A Draft Plot for Relative Likelihood
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bu
as hyper parameters. For this reason, hierarchical prior distribution is called as 

yper prior distribution in some relevant texts. Formation of hierarchical prior 
istribution can be described here with an example (Gill, J., 2002, p.354-5).

W

4.3 Hierarchical Prior Distributions 

One way to handle the uncertainty on prior parameters’ values is to assign an additional
prior distri tion to these parameters. This additional prior distribution’s parameters are
known
h
d

hile iy  are observations, it’s assumed that these observations are Poisson distributed. 
In the distribution, the parameter is � . When there is a need to specify a prior for � ,
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 � . Gamma parameters �  and � (like in � ) are

stricted with positive real numre bers. For the parameters �  and �  assigning m
distribution is also reasonable. Hyper parameter values (A, B, C, D) for Gamma
distribution is set to begin the process. Reviewing of the process; 

 Ga ma

� �ii Poi~y � � � ���� ,G~i � � �B,AG~�  and � �D,CG~�

where iy  are conditionally independent, �  and � are assumed independent, too. 

ond mble the joint distribution multiplicatively using 
n of conditional probability. Then joint posterior

istribution is obtained (Gill, J., 2002, p.355). It can be defined as; 

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.

Bey this, it is possible to asse
Bayes’ law and the definitio
d

� � � � � � � � � �D,Cp.B,Ap.,p.yp,,,yp
n

i
iii \\\\

1

��������� �
�

,

archica
provement of MCMC

� ( 16 )

If distributions are defined for A 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 hier l prior distribution is started to be
mployed extensively by the im technique.e
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esota Prior Distributions

Minnesota prior" was introduced by Litterman (1986). This class of prior is one of the 
eneficial and commonly used informative prior in a Bayesian Vector autoregression

e
ries and has a symmetric form. To begin a brief description for Minnesota prior, a 
AR model considered;

4.4 Minn

"
b
(VAR) analysis. Minnesota prior assumes random walk process as in many of tim
se
V

tptptt uxA...xAAx ����� ��110  ( 17 )

tu  is white noise disturbances vector, 0A  is vector of intercept terms, pA,...,A1  are 
autoregressive matrices, tx  is vector of n variables included in VAR. Here tx  in which
the prior mean incorporated with is in the following;

ttt uxAx ��� �10 ( 18 )

setting diagonal elements of  as “1”, “0” to f ents, rior b
t model. Mean and variance

1AIn  rest of coef ici p elief is
imposed and settled on which variables desired in he
oefficient for prior distribution are represented as below; c

� � 11 �AE � � 2

2
2 iAVar
�

���  ( 19)1
j

ij �

Hereafter two hyper parameters �  and �  become to have key role in specification of 
Minnesota prior. �  is the tightness parameter of the prior distribution, and gives the 
measurement of the confidence in prior. That means smaller �  value is higher 
confidence level. onversely a gh v e of this parameter makes a VAR analysis 
Non-Bayesian.

C hi alu
�  is the cross lag term and takes the values between 0 and 1. When �

equals to “1”, this implies the lags of other variables have the same portance with
wn lags. Then again as 

 im  its 
�o  approaches to “0”, the model reaches to univariate

utoregression form.

.5 Power Prior Distributions 

a

4

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 X,y,nD  is the data 
collected for current analysis. Here n is the number of observation, y indicates the n x 1
vector of dependent variable and X indicates the n x p matrix of independent variables 
of the regression model. DL \  is likelihood function of this model. Let 

0000 X,y,nD  be the historical data from previous study and \0  be prior 
for  before historical data been observed. For a given 0a , power prior distribution of 

;

       00000 \\,\ 0 c.DLaD a        ( 20 )  

0c  is the hyper parameter for the initial prior. 0a  helps to signify the importance of the 
historical data, so for this intention 0a  is defined in the interval 10 0a . When 0a
equals to “1”, historical data become to have weight to the extent that it has on 
likelihood. In contrast when 0a  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 0a  as well and with this addition joint power prior 
distribution gets to the form;   

           0000000 \\\\, 0 a.c.DLDa a        ( 21 )  

0 is hyper parameter vector. As Ibrahim and Chen (2000) suggest, the prior 00 \a
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. 

0000
1

0k00 \\\\,
0

0 c.a.DLDa k

L

k

a k      ( 22 )  

where 021 L,...,,k  and 0L  shows historical datasets, ka0  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  and  (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.p,p         ( 23 )  

and the prior covariance matrix is assumed as, 

       1\ DDVar          ( 24 )  

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

       10 DD.g,N~         ( 25 ) 

4.7 First-Difference Prior and Second-Difference Prior Distributions 

This class of prior distribution designed for GLMMs (Generalized Linear Mixed 
Models). In GLMMs 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; 

            kkkk e,...,, 1121\        ( 26 ) 

If the categories are from 1 to i, i...,,k 2  and where 10~ ,Nek .

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 

1 , 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; 

kkkkk e,...,, 21121 2\  , where i...,,k 3       (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 
f Bayesian approach. There are many priors have been proposed in the literature and 

searcher’s prior knowledge in Bayesian context. This paper renders a reassessment
f these prior distribution classes under the classification non-informative and 

that some key discussions on prior 
istributions as prior sensitivity, objectivity-subjectivity debate are left out of the paper. 

choices? To be objective does one 
ould use non-informative priors? Beyond all these discussions, the paper is mainly a 

erger, J. O., 1985. Statistical decision theory and Bayesian analysis. 2.ed., New York,
pringer-Verlag Inc., 617.

case for objective Bayesian analysis. Bayesian Analysis, 1(3):385-

O., Bernardo, J. M., 1992. On the development of reference priors. Bayesian 
tatistics 4 (J. M. Bernardo, J. O. Berger, A. P. Dawid and A. F. M. Smith, eds.).
xford: University Press, 35–60 (with discussion).
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while introducing priors, there is a need to provide a base about the methods that shape
the re
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informative priors. Its content is composed of a comprehensive coverage so that most of 
the classes are included. However it should be noted
d
So there are many questions not answered yet; to what extent the prior distribution used 
in the analysis sensitive to other prior distribution
sh
review of the prior distribution classes, a generic representation of them.
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KAPSAMLI BİR İÇERİKLE ÖN DAGILıM 
TÜRLERİ 

ÖZET 

Bayesyen analiz/erin ÖZiJnÜ oluşturan Bayes Teoremi, analizlere ön bilgiyi 
dahil ederek istatistiksel siireci gerçekleştirmelaedir. Ön bilginin düzeyi, 
yapısı ve uygulama sınırları giizönlbuı alınınca, lizellilde bu alanda yeni 
çalışan araştırmacılar için en zorlayıcı kısmı "ön dağılım" olarak 
glirolebilir. Farklı alanlarda ihtiyaç doğrultusunda önerilen çeşitli ön 
dağılım türleri vardır. öte yandan lin dağılunlar üzerine jenerik bir bakışı 
yansıtan ve gözden geçirme niteliğinde çalışma literatürde mevcut değildir. 
Bu motivasyonla, çalışma lin dağılım türlerini kapsamlı bir içerikle ele 
almaktadır. Böylelilde araştırmacılara ön dağılım türlerinin tanıtımı ve 
bunlarla ilgili genel bir bakış kazandınnalc amaçlanmalctadır. 

Anahtar Kelimeler: Ön da~ tilr1erl, Bilgi veren lin daıtıJımlar, Bilgi vermeyen 
lin datıJımlar. 

TÜİK, İstatıstık Araşbrma Dergisi, Temmuz 2010 
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KÜMELEME ÇÖZÜMLEMES�NDE
DÜZELT�LM�� TEK ADIM M-TAHM�N

ED�C

mlerden biridir. Düzeltilmi� tek ad�m M-tahmin edicisi ise Huber’in
er, 1964) önerdi�i M-tahmin edicisi üzerinde Wilcox taraf�ndan yap�lan

de�i�iklik ile elde edilmi�tir (Wilcox, 2003a). Düzeltilmi� tek ad�m M-tahmin
edicisi, 2003 y�l�ndan bugüne kadar varyans çözümlemesi (Wilcox ve 
Keselman, 2003) ve çoklu kar��la�t�rmalar (W 0
kullan�lm��t�r. Hiyerar�ik olmayan kü eleme ntemi
k-ortalama yöntemini konu alan bu çal��mada, ortalama yerine düzeltilmi�
tek ad�m M-tahmin edicisi (Modified one-step M-estimator-MoM)

kümeleme algoritmas� tan�t�lm��t�r.

nahtar Kelimeler: Düze k-ad�m M-tahmin edicisi,
kümeleme, Kümeleme çözümlemesi.

n�fland er elde
ede yard e
�s� önceden bilinmemekte ve sadece verilerin mevcut durumuna ili�kin sonuçlar 
�nmaktad�r. Benzerlik ölçüsü olarak veriler aras�nda sapla an uz
ullan�lmaktad�r. Literatürde Minkowski, Mahalan is, C berra otell

i kullan�lmakla beraber bu çal��mada Öklit uzakl��� kullan�lm��t�r
allas, 1998; Han ve Kamber, 2001; Tatl�dil, 2002). Kümeleme çözümlemesi

i, uzaysal veritaban�
uygulamalar�, mü�teri ili�kileri yönetimi, sa�l�k ve biyoloji gibi alanlarda 
kullan�lmaktad�r.

lan ve
hiyerar�ik olmayan yöntemler olarak ikiye ayr�l�r. Küme say�s� konusunda bir ön bilgi 
ar ise uramsal
ayanaklar� daha güçlü olan hiyerar�ik olmayan yöntemler tercih edilmektedir (Tatl�dil,

�S�N�N KULLANILMASI

Abdullah F�rat ÖZDEM�R*            Engin YILDIZTEPE��

ÖZET

Kümeleme çözümlemesi, yayg�n olarak kullan�lan çok de�i�kenli istatistiksel
yönte
(Hub

ilcox, 2 03b) gibi alanlarda
m yö olarak s�n�fland�r�lan

kullan�larak geli�tirilen

A ltilmi� te k-Ortalama

1. G�R��

ümeleme çözümlemesinin genel amac�, gruplanmam�� verileri benzerliklerine göre K
s� �rmak (gruplamak) ve ara�t�rmac�ya uygun, i�e yarar özetleyici bilgil

�mc� olmakt�r (Tatl�dil, 2002, 329). Kümeleme çözümlemesinde kümetm
ysa

la he n akl�k de�erleri
k ob an , H ing T2 ve Öklit
gibi uzakl�k türler
(D
ço�unlukla resim tan�ma, veri madencili�i, metin madencili�

Kümeleme çözümlemesinde kullan�lan kümeleme yöntemleri, hiyerar�ik o

v veya ara�t�rmac� anlaml� olacak küme say�s�na karar vermi� ise k
d
2002, 338). Bu çal��mada konu edilen k-ortalama yöntemi en çok tercih edilen 
hiyerar�ik olmayan yöntemlerden biridir. 
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��man�n 2. bölümünde k-ortalama algoritmas�, düzeltilmi� tek ad�m M-tahmin edicisi 
k-MoM algoritmas� tan�t�lm��t�r. 3. bölümde, önerilen algoritma için geli�tirilen
�l�m ve kullan�lan veri setleri tan�t�lm�� 4. bölümde is

Çal
ve
yaz e bu veri setleri ile yap�lan
uygulamalar�n sonuçlar� verilmi�tir. Son bölüm,  elde edilen sonuçlar ile yap�lan

lgoritma 1967 y�l�nda J.B. MacQueen taraf�ndan geli�tirilmi�tir (MacQueen, 1967). 

amber, 2001). Literatürde, kümelemenin daha güvenilir yap�labilmesi için veri seti
içinde yer alan ayk�r� de�erl da tutulabilece�ini  belirten
al��malar görülmektedir (Guha vd., 1998; Hautam ��mada k-
rtalama algoritmas�nda üçüncü ad�mda yer alan aritmetik ortalama yerine Wilcox

03a) düzeltilmi� tek ad�m M-tahmin edicisi kullan�lm��

,

tart��malar� içermektedir.

2. YÖNTEM

2.1 K-Ortalama Algoritmas�, Düzeltilmi� Tek Ad�m M-Tahmin Edicisi ve K-MoM
lgoritmas�A

2.1.1 k-Ortalama Algoritmas�

A
En çok kullan�lan algoritmalardan birisidir ve her veri sadece bir kümeye dâhil olabilir. 
E�it büyüklükte küresel kümeler bulma e�iliminde olan algoritma 4 ad�mda uygulan�r;

1. �lk küme merkezleri olarak birimler aras�ndan rastgele küme say�s� kadar (k)
ba�lang�ç noktas� belirlenir.

2. Her birimin seçilen merkez noktalara olan uzakl�klar� hesaplan�r. Sonuçlara göre 
tüm birimler k adet kümeden kendilerine en yak�n olan kümeye atan�r.

3. Olu�an kümelerin yeni merkez noktalar� o kümedeki tüm birimlerin aritmetik
ortalamalar� ile de�i�tirilir.

4. Merkez noktalar de�i�meyene kadar 2. ve 3. ad�mlar tekrarlan�r.

k-ortalama algoritmas�n�n daha çok büyük veri setlerinde etkili sonuçlar verdi�i
bilinmektedir (Han ve Kamber, 2001).  Algoritman�n en büyük dezavantajlar�ndan birisi 
yk�r� de�erlerden çok etkilenmesidir (Richard ve Dean, 1992; Fasulo, 1999; Han vea

K
erin, olu�an kümelerin d���n

äki vd., 2005). Bu çalç
o
taraf�ndan önerilen (Wilcox, 20
e sonuçlar� tart���lm��t�r.v

2.1.2 Düzeltilmi� Tek Ad�m M-Tahmin Edicisi

Bir serinin merkezi, o serideki gözlem de�erlerinin serinin merkezine olan uzakl�klar�n�
en küçükleyen yerdedir. nXX ,...,1 n birimlik rassal örneklem, 
� �x� : seride yer alan de�erlerin merkeze olan uzakl���n� ölçen fonksiyon ve 

: konum ölçüsü (merkez nokta) olmak üzere,c

� � � � � � 0...21 ������� cXcXcX n���          (1) 
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e�itli�i kullan�larak türetilen konum ölçüleri M-tipi konum ölçüsü ya da k�saca seri 
merkezinin M-tahmin edicisi olarak adland�r�l�r (Huber, 1964). Burada � � xx ��
fonksiyonu kullan�l�rsa aranan c konum ölçüsü, 

� �x�

� � � � � �

c
n

XXX
ncXXX

cXcXcX

n

n

n

�
���

����
�������

...
)2(...

0...

21

21

21

biçiminde görüldü�ü gibi aritmetik ortalamaya e�it olur. Huber’in önerdi�i
fonksiyonu ile M-tahmin edicisi Newton-Raphson gibi ad�msal yöntemler ve bilgisayar
yard�m� ile hesaplanabilir. Yöntemin bir ad�m çal��t�r�lmas� ile elde edilen tek-ad�m M-
tahmin edicisi 

biçimindedir. Burada ve  a�a��da e�itlik 5 ve 6’da verildi�i gibidir ve K de�eri
1.28’e e�ittir. Wilcox, küçük örneklem geni�li�i ile çal���lmas� durumunda uygulamada
kar��la��lan problemleri gidermek amac� ile yapt��� bir de�i�iklik ile düzeltilmi� tek-
ad�m M-tahmin edicisini önermi�tir (Wilcox, 2003a). 

seris mi� tek-ad�m
M-tahmin edicisi,

)3(
)()(

ˆ
21

1
)(12

2

1

iin

XiiMADNK
in

ii
i

os ��

��
�

�
�

���

1i 2i

ii XX ,)( inin küçükten büyü�e s�ralanm�� biçimi olmak üzere düzeltil

21

1
)(

2

1ˆ
X

in

ii
i

mo �
�

iinm ��

�

��
                                          (4) 

e�itli�i ile hesaplan�r. Burada,

�

1i : � � 24.2���
�
�

�
�
� �

MADN
MX i                   (5) 

e�art�n� sa�layan gözlem say�s� v

: � � 24.2�2i �
�

�
� MADN

�art�n� sa�layan gözlem say�s�d�r. Burada M medyan olmak üzere, 

�� � MX i (6)

6745,0
MADMADN � (7)

ve

� �MXMXmedMAD n ��� ,...,1                   (8) 
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2.1.3 k-Dlizeltilmi, Tek-Adım M-Tahmin Edicisi Algoritması 

çalışmada önerilen k - düzeltilmiş tek-adım M-tahmin edicisi (k-MoM) algoritması beş 
adımdan oluşmaktadır. k-ortalama algoritınasından farldı. olarak beşinci adımda 

I(XI -M~ > 2.24 
MADN 

(9) 

biçiminde tanımlanan ve Hampel belirteci olarak bilinen bir aykın dej!er belirleme 
kuralı kullanılmıştır. Algoritrna, ilk iki adımı 2.1.1 nolu alt başlıkta verilen algoritrna ile 
aynı olmak üzere, 3. adımdan itibaren aşaj!ıda verilmiştir. 

3. Oluşan kümelerin yeni merkez noktaları o kümedeki tOm birimlerin düzeltilmiş tek 
adım M -tahmin edicisi ile dej!iştirilir. 

4. Merkez noktalar dej!işmeyene kadar 2. ve 3. adımlar tekrarlanır. 
5. Her bir küme için küme içi kareler toplamı hesaplanır. I(Xı-M)! MADN> 2.24 

koşulu gerçekleşen gözlem dej!erleri bu hesaplamaya katılmaz ve çizilen küme 
grafij!inde bu kümeye ait bir gözlem olarak görünmez. 

2.2 Kullanılan Bilglsayar Yazılımı ve Veri Setleri 

önerilen k-MoM kümeleme algoritması için geliştirilen bilgisayar yazılımında k­
ortalama algoritması da ça1ıştınlabilmektedir. k-MoM yazılımı Delphi 7.0 uygulama 
geliştinne aracı ile geliştirilmiştir. 

2.2.1 Veri Kayoıitmm Seçilmesi 

Y azı1ını çalıştınldı~da kullanıcının karşısına ilk olarak Şekil I' de görülen pencere 
gelir. Kullanıcı bu pencereyi kullanarak OngOrdül!ü küme sayısını (k) ve veri kaynaj!ını 
belirler. Küme sayısı alanına ancak tarnsayı deı!erler girilebilir ve birden küçük del!er 
girilemez. Yazılımda, dej!işken ve kayıt sayıları belirtilerek veri girişi yapılabilecej!i 
gibi metin dosyalarında bulunan veriler de kullanılabilir. El!er veriler bir dosyada kayıtlı 
ise "Dosyadan" seçenej!i seçilerek "Tamarn" butonuna basılır, bOylece verileri içeren 
csv uzantılı (veriler virgülle ayrılmış) dosya kullanılabilir. Del!işken ve kayıt sayılarını 
belirterek veri girişi yapmak için "Veri Girişi" seçenej!i işaretlenmelidir. Da1ıa sonra 
aktif hale gelen "Dej!işken Sayısı" ve "Kayıt Sayısı" alanlarına veri kümesindeki 
dej!işken sayısının ve kayıt sayısının yazılması gereklidir. "Veri Girişi" seçenel!i 
işaretlendil!inde; dej!işken sayısı ve kayıt sayısı alanları boş geçilemez, del!işken sayısı 
olarak birden, kayıt sayısı olarak ikiden küçük bir sayı girilemez. Bu alanlarda belirtilen 
del!işken ve kayıt sayı1arına göre, veriler açılan ana form üzerindeki tabloya girilebilir. 

TÜİK, İstatıstık Araşbrma Dergisi, Temmuz 2010 
TurkStzıt , .Joumal of Statistical Research, Ju ly 2010 
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�ekil 1. Veri Kayna�� Seçimi 

2.2.2 Yaz�l�m�n Kullan

Veri kayna�� seçildikte eleme algoritmas�
çal��t�r�labilir. E�er ve eriler formun sol 

raf�ndaki tabloya aktar

as�n�, k-Means
kümeler butonu k-ortalama algoritmas�n� çal��t�r�r. Algoritma sonucunda bulunan 
kümelerdeki eleman say�lar�, küme içi de�i�im de�erleri ve bunlar�n toplam� son küme
merkezi de�erlerini gösteren tablolar�n sa��nda belirtilir. Formun sol taraf�nda verilerin 
bulundu�u tabloda ba�lang�çta iki bo� sütun daha vard�r. Bunlardan birincisi k-MoM
kümeleme sonucu, ikincisi k-ortalama kümeleme sonucu o gözlemin hangi kümeye ait 
oldu�unu gösterir. k-MoM kümeleme sonucunda gözlemin ait oldu�u kümeyi belirten 
sütundaki ‘*’ i�areti o gözlemin ayk�r� de�er olarak i�aretlendi�ini belirtir.

�lmas�

n sonra �ekil 2’de verilen ana formda küm
ri vkayna�� olarak bir dosya seçilmi�se,
�l�r. Ba�lang�ç kümeleri bu veriler aras�ndan belirtilen kümeta

say�s� kadar rastgele seçilir ve k-MoM ve k-ortalama algoritmalar�nda kullan�lmak
üzere sa� tarafta bulunan tablolara aktar�l�r. Veri kayna�� seçimi formunda veri giri�i
seçilmi�se, sol taraftaki tabloya veriler ve sa� taraftaki tablolara ba�lang�ç kümeleri
girilmelidir.

Veri giri�i tamamland�ktan veya istenilen veri dosyas� seçildikten sonra kullan�c�
algoritmalar� çal��t�rabilir. k-MoM kümeler butonu k-MoM algoritm
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�ekil 2. k-MoM ve k-ortalama Kümeleme Yaz�l�m� Ana Form 

�ekil 3’te gösterilen dosya menüsü kullan�larak yeni bir veri kayna�� seçilebilir. Kaydet
menüsü ile veri dosyas� csv (veriler virgülle ayr�lm��), algoritma sonuçlar� ise metin
dosyas� olarak kaydedilebilir. Algoritmalar� çal��t�rma komutlar� i�lem menüsünden de 
verilebilir.

�ekil 3. Dosya Menüsü Seçenekleri

2.2.3 Kullan�lan Veri Setleri

Çal��mada dört adet veri seti kullan�lm��t�r. Document_Sim (�ekil 4, k=5) ve Image
Extraction (�ekil 5, k=2) isimli sentetik veri setleri Osmar Zaiane ve Yalling Pei 
taraf�ndan haz�rlanm�� veri tabanlar�ndan al�nm��t�r (Zaiane ve Pei, 2008). Sentetik I
(�ekil 6, k=5) ve Sentetik II (�ekil 7, k=3) ismi verilen di�er iki veri seti ise 
taraf�m�zdan MINITAB yaz�l�m�n�n 14. sürümü kullan�larak üretilmi�tir. Bu veri 
setlerinden image extraction d���ndakiler ayk�r� de�er içeren veri setleridir. Sentetik I, 
kümelerde az say�da gözlem olacak �ekilde, Sentetik II ise kümelerde farkl� say�da
gözlem olacak �ekilde üretilmi�tir.
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3. BULGULAR 

Bu bölümde yap�lan uygulamalar�n amac�; gerçekte kaç kümeye sahip oldu�u bilinen
veri setleri kullanarak hem önerilen algoritman�n bu kümeleri tespit etmedeki
ba�ar�s�n�n gözlenmesi, hem de al�nan sonuçlar�n k-ortalama algoritmas�ndan al�nan
sonuçlar ile kar��la�t�r�lmas�d�r. Her iki algoritma için �ekil 4, 5, 6 ve 7’de verilen veri 
setleri ile gerçekle�tirilen uygulamalar ve elde edilen kümeleme sonuçlar� bu bölümde 
verilmi�tir.

C
2

4003002001000

k-ortalama

4

kümeler
1
2
3

Scatterplot of C2 vs C1

250

200

C1

5

rtalama Algoritmas� ile Elde Edilen Sonuç 

150

100

50

0

�ekil 8. Document_Sim Veri Setinde k=5 için
k-o

C1

C
2

k-MoM
kümeler

1
2

Scatterplot of C2 vs C1

250

200
4
5
*

150

100

50

0
4003002001000

3

�ekil 9. Document_Sim Veri Setinde k=5 için

-ortalama algoritmas� için �ekil 8 ve k-MoM algoritmas� için �ekil 9 incelendi�inde

tkilendi�i ve ayk�r� de�er oldu�u görülen gözlem de�erlerini de kümelere

l�rken k–MoM için K�KT=151919,4792 ç�km��t�r.

k-MoM Algoritmas� ile Elde Edilen Sonuç

K
document_Sim isimli veri setinin uygulamas�nda k-ortalama algoritmas�n�n ayk�r�
de�erlerden e
dahil etti�i, k-MoM algoritmas�n�n ise ayk�r� de�erleri tespit etmede ba�ar�l� oldu�u
gözlenmektedir. Küme içi kareler toplam� (K�KT), k–ortalama için K�KT=352798,2733
de�erini a
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�ekil 13. Image Extraction Veri Setinde k=3 için
k-MoM Algoritmas� ile Elde Edilen Sonuç

age Extraction veri setinin 2 kümeden olu�an bir veri seti oldu�u bilinmesine ra�men
�ekil 5 incelen in uygulama
yap�lmas�n�n f ndi�inde k=3 
için ortaya ç�ka me içi kareler

plam� de�erleri ekil 11 (k-MoM)
celendi�inde k-M espit etti�i, ancak

er iki algoritma enen kümele l �u görülmü�tür.
urada k-ortalama için K�KT=899176,5369 ve k-MoM için K�KT=874216,4064 olarak 

hesaplanm��t�r. Elde edilen K�KT de�erle k�nl��� ve her iki algoritma taraf�ndan
belirlenen k�r� de�er
içermeyen verdi�i
söylenebilir

Im
di�inde k=2 ve k=3 olmak üzere 2 farkl� küme say�s� iç

aydal� olaca�� dü�ünülmü�tür. �ekil 12 ve �ekil 13 incele
n kümelerin ayn� oldu�u gözlenmi�tir. Bu iki �ekil için kü

de ayn� ç�km��t�r. k=2 için �ekil 10 (k-ortalama) ve �to
in oM algoritmas�n�n 3 gözlemi ayk�r� de�er olarak t

taraf�ndan belirl rin oldukça benzer o duh
B

ri n yani
kümelerin benzerli�i dü�ünüldü�ünde k-MoM algoritmas�n�n ay

veri setlerinde, k-ortalama algoritmas� ile benzer sonuçlar
.
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entetik I veri setinde içerdikleri gözlem say�s� az olan, ayk�r� de�er içeren ve 

veri setinde yer
lan ayk�r� de�erleri de belirlemi�tir ve K�KT=60,3685 ile k-ortalama yöntemine ait 

4
5
*
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3

�ekil 15. Sentetik I Veri Setinde k=5 için
k-MoM

S
birbirinden ayr�k 5 küme bulunmaktad�r. �ekil 14 ve �ekil 15 incelendi�inde her iki
algoritman�n da genel olarak bu kümeleri tespit etmede ba�ar�l� oldu�u görülmü�tür.
Ancak, k-MoM algoritmas� kümeleri do�ru tespit etmesinin yan�nda
a
K�KT= 93,5886 de�erinden daha dü�ük bir küme içi de�i�ime sahiptir.
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entetik II e ald���
en l as� için 
nc alar�n ayk�r� de erleri tespit e

farkl�l��� gö e ori as�n� �KT de�eri ayk�r� pit

4. TARTI�MA VE SONUÇ

üme
do�ru kaymaktad�r. k-MoM

algoritmas� içinde yer alan ayk�r� de�er belirleme ad�m� nedeniyle veri seti içinde yer 
alan bir ayk�r� de�erin ortaya ç�kan bir kümedeki homojenlik yap�s�n� bozmas� ve 
merkezi kendine do�ru çekmesi engellenmi�tir.

G i�tirilen yaz�l�m ile yap�lan denemelerde k-MoM algoritmas�n�n küme merkezle
lu�turmada, k-or göre ba�

ç

�n ���nda
omojen yap�lar�n tespit edilmesi ile beraber ayk�r� de�erleri de belirlemektedir. k-MoM 

algoritmas� ve geli�tirilen yaz�l�m, ayk�r� de�er içeren
çözümlemesi yap�l�rken, ayk�r� de�erlerden etkilendi�i bilinen geleneksel k-ortalam
lgoritmas�na bir seçenek olarak önerilmektedir.

atterplot of C8 vs C

1
2
3

�ekil 17. Sentetik II Veri Setinde k=3 için

S v ri seti,  farkl� say�da gözlem içeren ve ayk�r� de�erlerin yer
o u�maktad�r. k-ortalama algoritmas� için �ekil 16, k-MoM algoritmkümelerd

�ekil 17 i elendi�inde bu veri setinde de algoritm � tmedeki
zl nmektedir. k-ortalama alg tm n K de�erleri tes

edemedi�i için 143,0664, k-MoM algoritmas�n�n K�KT de�eri ise 76,8795 olarak
hesaplanm��t�r.

k-ortalama algoritmas�, veri seti içindeki ayk�r� de�erlerden çok etkilenen bir
algoritmad�r. Algoritma gere�i her nesne mutlaka bir küme içinde yer almaktad�r.
Bunun sonucu olarak, olu�an kümelerin homojen yap�s� bozulmakta ve belirlenen k
merkezleri, küme içinde yer alan ayk�r� de�erlere

el rini
bulmada ve kümeleri o talama algoritmas�na lang�ç noktalar�n�n
de�i�mesinden daha az etkilendi�i gözlenmi�tir. K�KT de�erleri ayn� ba�lang�
noktalar� ile uygulama yap�ld���nda k-ortalama algoritmas�na göre her zaman daha
küçük ç�km��t�r. k-MoM algoritmas�, tercih edilen küme say�s�na ba�l� olarak ayk�r�
de�er içermeyen veri setlerindeki homojen yap�lar�, k-ortalama algoritmas� ile benzer 
biçimde tespit edebilmesinin yan da, ayk�r� de�er içeren veri setlerine uyguland
h

veri setlerinde kümeleme
a

a
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CLUSTER ANALYSIS WITH MO
STEP M-ESTIMATO

i aria

le 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

K o

DIFIED ONE-
R

ABSTRACT

Cluster analysis is one of the most widespread mult v te 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 multip

of mean.

eywords: Modified one-step M-estimat r, k-Means clustering, Cluster analysis.
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DE����M KATSAYILARININ E��TL���NE
TLER�N I. T�P HATA VE GÜÇ 
AN KAR�ILA�TIRILMASI
* **

ts
istatistikleri tan�t�l r için bir
simülasyon çal��ma iri normal
da� �

�L��K�N TES
BAKIMIND

Nihan POTAS  Hamza GAMGAM

ÖZET

Bu çal��mada de�i�im ka ay�lar�n�n e�itli�ine ili�kin hipotezler için baz� test
m�� ve kar��la�t�r�lm��t�r. Kar��la�t�rmala
s� yap�lm��t�r. Simülasyon çal��mas� her b

�l�ml farkl� y���n say�lar� ( k � 2, 4 ve 6), farkl� örnek hacimleri (n=10,
100) ve farkl� I. tip hata düzeyleri (�=0,01 ve 0,05) için
�t�r. Simülasyon çal��mas�nda d

te est etmede kullan�lan baz� te

1. G�R��

ini b
y���nlar�n ortalama ve varyanslar� farkl� olsa bile, ayn� göreli de�i�kenli�e sahip 
olabilirler.

limatol l�k gibi 
li bir ka � göreli 

riski hesaplamada kolayl�k sa�lamaktad�r. �ki hisse senedi de�i�im katsay�lar�n�n

De�i�im katsay�lar�n�n e�itli�i hipotezinin testi için bir ba�ka örnek psikiyatri alan�ndan
ubu

lacak �ekilde üç grup oldu�u varsay�ls�n. Hastalar�n verilen görevlere kar��
gösterdikleri tepki zamanlar�yla ilgili ortalama ve varyanslar�n oldukça farkl�, fakat
göreli de�i�kenliklerinin
de�i�kene uygulanacak bir dönü�üm ile gruplar�n varyanslar�n�n homojenli�i sa�lan�p,
rtalamalar�n e�itli�i hipotezi test edilebilir. Ancak bazen uygulanacak dönü�üm ile

in
mlidir ve de�i�im katsay�lar�n�n e�itli�i hipotezinin testini

ullanmak do�ru bir yakla��md�r (Shafer ve Sullivan, 1986). 

*Gazi Üniversitesi,  Ticaret ve Turizm E� isayar Uygulamalar� E�itimi Bölümü,
nkara, e-posta: nihanp@gazi.edu.tr

30, 50 ve
tasarlanm� e�i�im katsay�lar�n�n e�itli�i
hipo zini t st istatistiklerinin, I. tip hata ve testin 
gücü bak�m�ndan kar��la�t�rmas� yap�lm�� ve özellikle, testin gücüne ili�kin
sonuçlar�n istatistik kuram�yla uyum sa�lad��� görülmü�tür.

Anahtar Kelimeler: Bennett testi, De�i�im katsay�s�, Karesel rank testi, Olabilirlik
oran testi, Wald testi. 

Ortalama birim ba��na dü�en standart sapmaya de�i�im katsay�s� denir. Bir ba�ka
deyi�le de�i�im katsay�s�, standart sapman�n ortalamaya göre ne kadar de�i�im
gösterdi� elirtir. Bu nedenle göreli de�i�kenli�in bir ölçüsüdür. �lgilenilen

De�i�im katsay�s� k oji, mühendislik, psikiyatri, biyoloji, fizik, finans, sa�
birçok alanda önem vramd�r. Örne�in, finans alan�nda de�i�im katsay�lar

e�itli�i hipotezinin testi ile bu hisse senetlerinin ayn� riske sahip olup olmad��� çok 
rahat belirlenebilir (Miller, 1991a). 

verilebilir. Paranoit sizofrenler, Paranoit olmayan sizofrenler ve bir de kontrol gr
o

ayn� oldu�u dü�ünülsün. Böyle bir durumda ba��ml�

o
varyanslar homojen hale getirilemeyebilir. ��te bu durumlarda göreli de�i�kenli�
kar��la�t�r�lmas� öne
k

itim Fakültesi, Bilg
A
** Gazi Üniversitesi, Fen ve Edebiyat Fakültesi, �statistik Bölümü, Ankara, e-posta: gamgam@gazi.edu.tr
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Bennett (1976), k say�da normal da��l�ml� y���nlar�n de�i�im katsay�lar�n�n e�itli�i
hipotezi için Bennett Testini önermi�tir. Bu çal��mada, McKay (1932) taraf�ndan
önerilen örnek de�i�im katsay�s�n�n da��l�m� yakla��m� kullan�lm��t�r .

Daha sonra Bennett (1977) k say�da normal da��l�ml� y���nlar için Olabilirlik Oran
Testini önermi�tir. Bu test istatisti�i Miller ve Karson (1977) taraf�ndan önerilen 

labilirlik Oran Test istatisti�inin benzeridir (Shafer ve Sullivan, 1986). 

labilirlik Oran Testi iki örnekten fazlas� için cebirsel olarak çözümü olmayan
enklemler içermektedir. Nairy ve Rao (2003), Lehmann  ve Casella (1998) taraf�ndan

arak bu denklemler için önerilerde 
ulunmu�lard�r.

m

ha önü�üm ile k say�da normal da��l�m
östermeyen y���nlar�n de�i�im katsay�lar�n�n e�itli�i hipotezinin testi için kullanm��t�r.

ormal da��l�ml� iki y���n�n de�i�im katsay�lar�n�n e�itli�i hipotezinin testi için Rao ve

çal��mas�na yer verilmi�tir. Son bölümde de sonuç ve öneriler üzerinde 
urulmaktad�r.

2. YÖNTEM

u bölümde de�i�im katsay�lar�n�n e�itli�i hipotezini test etmede kullan�lan; Bennett,
ald, Olabilirlik Oran ve Karesel Rank Testleri tan�t�lm��t�r.

er biri , , hacimli k say�da ba��ms�z örnekler 

O

Normal da��l�ml� y���nlarda de�i�im katsay�lar�n�n e�itli�i hipotezinin testi için
Doornbos ve Dijkstra (1983), Bennett (1977) taraf�ndan önerilen Olabilirlik Oran Testi
ve Merkezi Olmayan t Testini simülasyon yöntemi kullanarak kar��la�t�rm��t�r. Ancak,
O
d
önerilen ikinci derece tahmin edicileri kullan
b

Genelde örneklerin geldi�i y���nlar�n da��l�mlar�n�n normal oldu�una dayanan de�i�im
katsay�lar�n�n e�itli�i hipotezinin testi için test istatistikleri öneril i�tir. Ancak,
Conover ve Iman (1978) taraf�ndan geli�tirilen Karesel Rank Testini, Miller (1991b)

m veri kümesine uygulanan basit bir d
g

N
Vidya (1992) Wald Testini geli�tirmi�lerdir . 

�zleyen bölümde de�i�im katsay�lar�n�n e�itli�i hipotezinin testi için Bennett Testi,
Wald Testi, Olabilirlik Oran Testi ve Karesel Rank Testi tan�t�lm��t�r. Üçüncü bölümde
bu test istaistiklerini I. tip hata ve testin gücü bak�m�ndan kar��la�t�rmak için yap�lan
simülasyon
d

B
W

in 1, 2,...,i k� 1 2, ,...,
ii i inX X XH  olsun. Bu 

rneklerin i�  ortalamal� ve 2
i�  varyansl� normal da��l�mlardan geldi�i varsay�ls�n.

( )ij i

ö
2( )ij iVar X ��  1, 2,..., ij n���   ve E X  biçiminde gösterelim.

���n için de�i�im katsay�s�Y
ii iR � �� (1)

ve örnek için de�i�im katsay�s�
i i i (2)
ar tan�m �r. da ve

r s x�
ol ak lan Bura si ix  s�ras�yla ek s rt s � ve örnek 

ta as�
örn tanda apmas

or lam d�r.
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0 : iH R R� , ,                   (3) 1, 2,...,i � k
hipotezi

1 : i jH R R� , i  en az bir ( , çifti için, j� )i j
hipotezine kar�� test edilmek istenmektedir. �zleyen bölümde de�i�im katsay�lar�n�n
e�itli�i hipotezinin testi için önerilen test istatistiklerinden baz�lar� verilmi�tir.

2.1 Bennett Testi (BT) 

Bennett (1976), Pitmann (1939) taraf�ndan önerilen hipotez testi yöntemine, McKay’�n
yakla��m�n� uygulayarak BT’yi önermi�tir. McKay (1932)’�n yakla��m� örnek 
varyans�n�n serbestlik derecesinin n olarak al�nmas�na yöneliktir (Bennett, 1976).
BT için örnek ortalamas� ve örnek varyans�, s�ras�yla,

(4)
1

in

i ij
j

ix X n
�

� �

ve
2 2

1

( )
in

i ij i
j

s X x
�

� �� in  (5) 

olsun. McKay (1932), 2 2( 1i i i id n r r� � )  ve 2( 1)i iD R R� � 2
i i olmak üzere; i iB D d�

olarak tan�mlanan istatisti�inin 1in �  serbestlik dereceli 2�  da��ld���n� göstermi�tir.
Bennett (1976)  hipotezini test etmenin, e�itlik 3’te verilen
hipotezi test etmeye e�it oldu�unu göstermi�tir. Bu hipotezin testi için Bennett (1976)

taraf�ndan önerilen Olabilirlik Oran Test istatisti�i olan 

0 1 2: ... kH D D D� � �

�  istatisti�i,  olmak

üzere,
1

k

i
i

n
�

� �n

� � � ��
1 1

2 ln ( ) ln ( ) 1 ln ( 1)
k k

i i i
i i

n k d n k n d n�
� �

� � � � � � �� � �i                                          (6) 

olarak tan�mlanm��t�r. Mckay (1932)’�n iB  istatisti�inin da��l�m�ndan yola ç�karak
Bennett (1976) bu test istatisti�inin 1k �  serbestlik dereceli 2�  da��l�m�na sahip 
oldu�unu göstermi�tir (Bennett, 1976).

2.2 Wald Testi (WT)

� 1 2, ,..., k �R R R R �� bilinmeyen parametreler vektörü ve r r  vektörü de bu 
parametrelerin k�s�ts�z en çok olabilirlik tahmin edicisi olsun.

� 1 2, ,..., k �r r ��

Yokluk hipotezi 
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� �1 2 1: ( ) ( ), ( ),..., ( ) 0o kh R h R h R h R�
�H � �                                                                        (7) 

ya da bir ba�ka gösteri� �ekliyle

� �1 2 2 3 1: ( ) , ,..., 0o k kH h R R R R R R R�
�� � � � �

olsun. ( )h R için  k�s�ts�z en çok olabilirlik tahmin edic s ( )h r  ile gösterilsin.
Elemanlar�

i i

**( ) ( )i jH R h R R� � � , 1, 2,..., 1, ** 1, 2,...,i k j k� � �

olan )  boyutlu ( 1) (k k� � ( )H R  matrisi

( ) 0 01 1

� ��
�

� �� ��

0 01
�

�1

( 1) ( )
0 0 1 1

k k� �
� ��� ��

olsun ve bunun tahmin edicisi ( )

H R

H r  ile gösterilsin. K�s�ts�z en çok olabilirlik tahmin
edicisi olan ir  istatisti�inin varyans� 1 4 2( ) ( 1 2 )i i i iVar r n r r�� �  olur (Kendall ve Stuart, 
1977). Buna göre, � �1( ) ( ),...., ( )kVar r diag Var r Var r� olmak üzere, WT istatisti�i

� � 1( ) ( ) ( ) ( ) ( )W h r H r Var r H r h r�� ��                                                                                (8) 

olarak tan�mlan�r (Rao ve Vidya, 1992; Gupta ve Ma, 1996).
W  test istatisti�i asimptotik olarak k–1 serbestlik dereceli ki-kare da��l�m�na sahiptir.
Rao ve Vidya (1992) Wald test istatisti�ini e�it örnek hacimleri için önermi�tir. Ancak, 
Gupta ve Ma (1996) bu test istatisti�i üzerine de�i�iklikler yap�p genel bir hale
getirerek, e�it olmayan örnek hacimleri için öneride bulunmu�lard�r.

2.3 Olabilirlik Oran Testi (ONR) 

0H  hipotezinin do�rulu�u varsay�m� alt�nda, 0L  olabilirlik fonksiyonu 

� � 2 2 2
0

1 11

1 2 exp ( ) 2
ii

nk kn � �
i ij i i

i ji

x R� � � �
� ��

� � �� �
� �
���                                                   (9)

olarak gösterilsin.  hipotezinin do�rulu�u varsay�m� alt�nda Doornbos ve Dijkstra 
(1983) bu olabilirlik fonksiyonundan yararlanarak olabilirlik e�itliklerini

L R

0H

2 2 2

1 1

(1 1 4(1 ) ) 2(1 ) 0
k k

i i i
i i

n r R r
� �

� � � � � �� � in                                                             (10) 

 ve 
1

2 2 2(1 1 4(1 ) ) 2(1 ) 1,2,...,i i i ir R r x i k�
�

� �� � � � � �� �                                            (11)

olarak elde etmi�lerdir. Bu e�itlikler için Doornbos ve Dijkstra (1983)  kompleks
çözümler önermi�lerdir. Bu e�itliklerin  için cebirsel çözümü mümkün2k �
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olmad���ndan, Doornbos ve Dijkstra (1983), Miller ve Karson (1977)’n�n önerdikleri 
yönteme benzer bir yöntem sunmu�lard�r. Ancak, Nairy ve Rao (2003)  için 
cebirsel çözümü olmayan bu e�itlikler için alternatif  bir çözüm yolu sunmu r. Bu
e�itliklerin çözümü için Lehmann  ve Casella (1998) teoreminden faydalanm r. Bu
teorem a�a��da verilmi�tir.

Teorem 2.3.1 (Lehmann  ve Casella, 1998) 

2k �
�lard�
��lard�

�  bir parametre olsun ve n̂�  istatisti�ide, � ’n�n n  tutarl� kestiricisi olsun. Buna göre 

n̂�  istatisti�i, �  parametresine yakla��rken, ˆ( )nn � ��  en az 1 2n� oran�nda s�n�rlan�r. O
zaman,

ˆ ˆ( ) ( )n n n nL L ˆ� � � ��� ���� �                                                                                                 (12)

tahmin edicisi asimptotik olarak etkindir.

E�itlik 10 ve 11’de verilenler birinci dereceden tahmin edicilerdir. Lehmann
teoremindeki e�itlikte sa� taraftaki n�  ile n̂�  yer de�i�tirmesiyle ikinci dereceden
tahmin edici bulunur. Bu tahmin ediciler t�  birinci dereceden tahmin ediciler gibi 
ikinci s�ral� etkinli�e sahiptir. Bu bilgilere göre Nairy ve Rao (2003) taraf�ndan önerilen 
yöntem; her bir y���ndan al�nan örnek hacim  ve toplamlar�  oldu�unda,
E�itlik 2’de verilen örnek için de�i�im katsay�s� olan  istatisti�inin da��l�m�n�n
asimptotik normalli�inde,

pk�

leri in in n��
ir

n i iR n r�� ��
in

 istatisti�i R ’nin 1 2n  tutarl� tahmin edicisidir, biçiminde ifade edilebilir. 
2 2 2

1 1

( ) (1 1 4(1 ) ) 2(1 )
k k

n i i n i
i i

iR n r R r n
� �

� � � � � �� �� �                                                     (13)G

ve

� �1 22 2 2 2

1

( ) 2 1 4(1 ) (1 ) (1 ) 1,2,...,
k

n i n i n i i
i

G R n R r R r r i k
�

� � � � � � ��� � �                      (14)

olmak üzere,  parametresinin ikinci dereceden tahmin edicisiR
ˆ̂ ( ) ( )n n nR R G R G R�� �� �

olur (Nairy ve Rao, 2003). Bura

faydalanarak  ikinci dereceden tah

�                                               (15)
da Lehmann ve Casella (1998)‘�n teoreminden

min edici  kullan�lmaktad�r. ’y� e�itlik 11’deˆ̂R ˆ̂R
R ’nin yerine koyarak i�  parametresinin ikinci dereceden tahmin edicisi olan

1
2 2 2ˆˆ ˆˆ (1 1 4(1 ) ) 2(1 ) , 1,2,...,i i i ir R r x i k�

�
� �

� � � � � �� �
� �

bulunur.

                                           (16)

�  olabilirlik oran istatisti�i olmak üzere, 

� �2 2 2

1

ˆˆ ˆˆ2ln ln
k

i i i
i

n R S� �
�

� ��                                                                                           (17)



TÜİK, İstatistik Araştırma Dergisi, Temmuz 2010
TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2010

60

Nihan POTAS, Hamza GAMGAM

2ln��  istatisti�i asimptotik olarak 1k �  serbestlik dereceli 2�e�itli�i yaz�labilir.
da��l�r (Cox ve Hinkley, 1974; Silvey, 1975). 

2.4 Karesel Rank Testi (KRT)

Daha önce bahsedilen testler örneklerin geldikleri y���nlar�n, da��l�mlar�n�n normal 
oldu�u durumda önerilen test istatistikleridir. Ancak, KRT parametre d��� bir test olup
örneklerin geldikleri y���nlar�n da��l�mlar�n�n normal olma varsay�m�n�n sa�lanmas�n�
gerektirmez. Her biri  hacimli  say�da ba��ms�z örnekler in k

1 2, ,..., , 1, 2,...,
ii i inX X X i � k , olarak gösterilsin. Bu örnekler için

ij ij iY X �� , 1, 2,...,i k�  ve 1,2,..., ij n�                                                                     (18) 
olarak tan�mlans�
Bütün ,  için

n.
i j � � 1ijE Y �  ve � � � �2 2

ij i i iVar Y R� �� �

onover (1980) KRT’yi önerm
�i�im katsay�lar�n�n e�itli

 olur (Miller, 1991a). 
Varyanslar�n e�itli�i hipotezinin testi için C i�tir. Bu test 
istatisti�ini  Miller (1991) de �i hipotezinin testinde 
kullanabilmek için 1 2, ,..., , 1, 2,...,

ii i inX X X i k�  ham veri kümesine e�itlik 18’de 
verilen dönü�ümü uygulayarak, 1 2, ,..., , 1, 2,...,

ii i inY Y Y i k�  verisini kullanm��t�r (Miller,
1991). Bu dönü�üm si, ham veri kümesiyle ayn�
performansa sahiptir. Conover (1980), 

den elde edilen yeni veri küme
1, 2,...,i k�  , 1, 2,..., ij n�  olmak üzere, 

de�i�kenini
ijU

ij ij iU X �� � olarak tan�ml
Miller (1991)  ise  de�i�kenini,

am��t�r.

ijU

1ij ijU Y� � , 1, 2,...,i k�  ve 1,2,..., ij n�

olarak tan�mlam��t�r ve Conover (1980) gibi bu ’lere büyüklük s�ra say�lar� atayarak

bunlar�
ijU

� �ijR U  ile göstermi�tir. örnek için bu s�ra say�lar�n�n karelerinin toplam� için 

j
T R

�

� �� � �� �

�itli�i yaz�labilir.  olmak üzere, s�ra say�lar�n�n karelerinin ortalamas�

.i

� �ijU , 1, 2,..., k
2

1

in

i i

1

k

i
i

n n
�

� �e

1

k

i
i

T T
�

�� n

olarak bulunur. Bu s�ra say�lar�n�n karelerinin varyans�,

� � � �4 22 1
ink

ijD R U n T n
� �

1 1

olarak bulunmu�tur (Miller, 1991). 0 1 2: ... kH R R R
i j� �

� �� � �� �� �� �
��

� � �  hipotezinin testi için önerilen
KRT istatisti�i

2
2 2

1

k
i

i i

TKRT nT D
n�

� �
� �� �
� �
� (19)
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olarak tan�mlanm��t�r (Conover ve Iman, 1978). Bu istatistik 1k �  serbestlik dereceli 2�
da��l�m�na sahiptir.

3. BULGULAR 

Bu bölümde  önceki bölümde tan�t�lan testlerin kar��la�t�rmas� için simülasyon
çal��mas�na yer verilmi�tir. Bu simülasyon çal��mas� iki k�s�mdan olu�maktad�r. Birinci
k�s�mda çal��mada yer alan 4 test istatisti�inin birinci tip hata bak�m�ndan
kar��la�t�rmas� yap�lm��t�r. �kinci k�s�mda ise bu testlerin güç kar��la�t�rmalar�na yer
verilmi�tir. Simülasyon çal��mas�nda her bir durum için iterasyon (tekrar) say�s� 10000 
olarak al�nm��t�r ve her bir test yöntemi için bir MATLAB program kodu haz�rlanm��t�r.
Elde edilen sonuçlar tablo ve �ekillerle verilmi�tir.

Gerek �. tip hatalar�n kar��la�t�r�lmas�nda, gerekse testin gücüne ili�kin
kar��la�t�r�lmalarda herbiri  normal da��l�ma sahip olmak üzere,  y���n say�s� (k) 2, 4, 6 
ve örnek hacimleri de 10, 30, 50 ve 100 olarak al�nm��t�r. �. tip hata bak�m�ndan
kar��la�t�rmalar, nominal � �0,01 ve 0,05 olmak üzere iki farkl� düzey için yap�lm��t�r.

3.1 �. Tip Hata Bak�m�ndan Kar��la�t�rmalar

u k�s�mda �. tip hata bak�m�ndan kar��la�t�rmalarda farkl� k, n ve nominalB � de�erleri
için deneysel �. tip hata de�erleri elde edilmi�tir. Bu de�erler, nominal � de�erleri olan
0,01 ve 0,05 ile kar��la�t�r�lm��t�r. Her bir test için deneysel �. tip hata de�erinin nominal
�  de�erine yak�nsama durumu incelenmi�tir.

Bu inceleme için de�i�im katsay�s� %10 olan ortalamas� ve varyans� farkl� normal
da��l�ml� y���nlardan 10000 defa rassal örnekler türetilmi� ve de�i�im katsay�lar�n�n
irbirine e�it oldu�u �eklindeki yokluk hipotezib test edilmi�tir. Bu �ekilde yokluk 

hipotezinin reddedilme oran� hesaplanm��t�r. Bu oran deneysel I. tip hata olarak
al�nm��t�r. Elde edilen sonuçlar nominal � ’n�n 0,01 ve 0,05 de�erleri için Tablo 1’de
erilmiv �tir.
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Tablo 1. Fa � =0,01, � =0,05 ve 0,1iR �rkl� k ve n de�erleri durumunda nominal
( 2, 4,6)i  için deneysel �. tip hata de�erleri
I. 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

0 0,0492 0,0518 0,0497 0,0544

0,0561

10 0,0110 0,0429 0,0231 0,0132 0,0567 0,1071 0,0926 0,0648

50 0,0102 0,0170 0,0123 0,0124 0,0519 0,0636 0,0558 0,0540

50 0,0118 0,0100 0,0106 0,0128 0,0475 0,0491 0,0558 0,0562

100 0,0099 0,0097 0,0109 0,012

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

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

30 0,0102 0,0209 0,0140 0,0111 0,0505 0,0736 0,0620 0,0596

100 0,0112 0,0134 0,0101 0,0103 0,0491 0,0553 0,0570 0,0524

nominal � =0,01 için iki y���n�n ( 2)k �  oldu�u durum incelendi�inde, 10n � iken en 
iyi test y eminin KRT oldu� ktedir.önt u görülme 10n �  durumunda KRT’den elde edilen 
deneysel birinci tip hata de�eri 0,0111’dir. Bu de�er nominal � de�eri olan 0,01’e
ldukça yak�nd�r.  durumunda ONR ise nominal10n � �o de�eri olan 0,01’e en uzak 
e�eri vermi�tir.  durumunda y���n say�s�na göre incelem ler yap�ld���nda en 
tikrarl� sonuçlar� BT’nin verdi�i görülmektedir. Tüm k durumlar�nda örnek hacmi
rtt�kça, deneysel �. tip hata de�eri nominal

10n � ed
is
a �  de�eri olan 0,01’e yak�nsamaktad�r.

rinin
u
b
artt�kça kötüle�en sonuçlar vermektedir. Genel olarak tüm k durumlar�nda testlerin 
hepsinde örnek hacmi artt�kça, sonuçlarda bir iyile�me gözlenmektedir.

3.2 Güç Ka

Güç kar��la n sonuçlar
verilmi�tir. dan rassal
örnekler 10 �eklindeki
yokluk hipo en yokluk
hipotezinin reddedilme say�s� toplam  iterasyon say�s�na bölünerek, testin gücü 
hesaplanm� �r. k say�da y���n�n oldu�u durumda de�i�im katsay�s� farkl� olan 

2k �  ve örnek hacmi 100 iken KRT testinden elde edilen sonuç 0,01 de�e
za��nda kalmaktad�r. k de�eri artt�kça WT’ye ait sonuçlardaki kötüle�me de çok
elirgindir. 10n �  durumunda ONR testi iyi olmayan sonuçlar verirken, WT testi k

r��la�t�rmalar�

�t�rmalar�nda farkl� k, n ve � de�erleri için testin gücüne ili�ki
Bu inceleme için de�i�im katsay�lar� farkl� olan k  say�da y���n
000 defa seçilmi� ve de�i�im katsay�lar�n�n birbirine e�it oldu�u
tezi test edilmi�tir. k say�da de�i�im katsay�s�n�n e�itli�ini ifade ed

�t
1, 2,..., 1k �  y���n için tüm durumlar incelenmi�tir. Örne�in 4k �  oldu�unda de�i�im
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katsay�s� farkl� olan 1 y���n, de�i�im katsay�s� farkl� olan 3 y���n, olmak üzere tüm
durumlar incelenmi�tir.

k say�da y���n�n oldu�u durumda de�i�im katsay�lar� birbirinden farkl� olan y���n say�s�
artt�kça, da��l�mdaki farkl�la�may� yakalamak daha kolay olaca��ndan testin gücünün 
artmas� beklenir. Böylece de�i�im katsay�lar� birbirinden farkl� olan y���n say�lar�na
göre de testlerin kar��la�t�r�lmas� mümkün olmaktad�r. Bir test istatisti�i için testin
gücünün yüksek olmas� arzulanan bir durumdur. Bilindi�i gibi testin gücü, da��l�mdaki
farkl�la�ma miktar�, örnek hacmi ve I. tip hatan�n bir fonksiyonudur. �. tip hatan�n
kar��la�t�r�lmas�nda oldu�u gibi elde edilen sonuçlar verilerek yorumlanm��t�r.

2k �  durumu için testin gücüne ili�kin sonuçlar  incelendi�inde � =0,01 durumunda
, 30  de�erleri için ONR testi en iyi sonuçlar� vermi�tir.10n � 50n � durumunda ONR

ve BT testleri en iyi sonucu vermektedir. Örnek hacmi artt�kça KRT testindeki 
kötüle�me daha net bir �ekilde görülmektedir. 30n � ve daha büyük iken KRT 
testinden elde edilen sonuçlar, di�er testlerinden elde edilen sonuçlardan daha dü�üktür.

ve 100 de�erleri için KRT testi hariç, di�er tüm test sonuçlar� �ekil 1’de 
görüldü�ü gibi birbirine çok yak�nd�r.

50n �

0
0,1
0,2
0,3
0,4
0,5
0,6
0,7
0,8
0,9
1

10 30 50 100 10 30 50 100

�=0,01 �=0,05

R1=0,10�,�R2=0,15

BT

WT

ONR

KRT

�ekil 1.  Durumunda Testin Gücüne �li�kin Sonuçlar 2k �

4 de�i�im katsay�s�n�n da birbirinden farkl� oldu�u durum ile 4 de�i�im katsay�s�ndan
üç tanesinin farkl� oldu�u duruma ili�kin sonuçlar bak�m�ndan, test istatistikleri
kar��la�t�r�ld���nda  dikkat çekici baz� durumlar görülmektedir. 0,01� � ve 4 de�i�im
katsay�s� da birbirinden farkl� oldu�unda �ekil 2’de görüldü�ü gibi örnek hacminin 30 
ve daha küçük oldu�u durum için en iyi sonuçlar� ONR testi verirken, daha büyük örnek 
hacimlerinde bu test istatisti�ine KRT test istatisti�inin d���ndaki di�er test istatistikleri
de kat�lmaktad�r. Di�er yandan 4 de�i�im katsay�s�ndan üç tanesinin farkl� oldu�u
durum incelendi�inde; örnek hacmi 50 ve daha küçük iken en iyi testin  WT oldu�u
görülmektedir. 0,05� �  için de sonuçlar de�i�memektedir ve ayn� yorumlar� yapmak
mümkündür. Ayr�ca �ekillerden görüldü�ü gibi birbirinden farkl� olan y���nlar�n say�s�
azald�kça, farkl�la�may� tespit etmek zorla�makta ve testin gücü dü�mektedir. Yine 
grafiklerden görüldü�ü gibi I. tip hata artt�kça testin gücü de artmaktad�r. Son olarak
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örnek hacmi artt�kça testin gücünün artt��� aç�k bir �ekilde görülmektedir ve bu sonuç
eklenen bir sonuçturb . 0,01� �  için 4 de�i�im katsay�s�ndan üç tanesinin farkl� oldu�u

görüldü�durum da ise �ekil 2’de ü gibi 50n �  durumunda KRT en kötü sonuçlar�
ermektedir. 100nv �  durumunda KRT di�er testlere göre oldukça dü�ük de�erler

vermektedir. 0,05� � için e ben  yapmak mümkündür.

6k �  durumun da benzer sonuçlar elde edilmi�tir. B da y���n say�s�na göre 
test istatistiklerin davran��lar� daha belirgin olarak görülmektedir. Y���n say�s� artt�kça
testin gücündeki art�� ve birbirinden farkl� y���nlar�n say�s� azald�kça testin gücündeki 
azal�� �ekil 3’de görüldü�ü gibi daha belirgin bir �ekilde ortaya ç�kmaktad�r.

d zer yoru

u durumlar

mlar�

in
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�ekil 2. 4k �  Durumunda Testin Gücüne �li�kin Sonuçlar
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esinde
�t .

i
mesinde özellikle örnek hacminin 10 gibi 

üçük bir de�er oldu�u durumda iyi st �in

6k �

4. TARTI�MA VE SONUÇ

u çal��mada de�i�im katsay�lar�n�n e�itli�ine ili�kin hipotezlerin test edilmB
kullan�lan: BT, WT, ONR ve KRT tan�t�lm�� ve bu testlerin kar��la�t�rmas� yap�lm� �r

Birinci tip hataya ili�kin kar��la�t�rmalardan ula��lan sonuçlar özet olarak: �ki de� �im
atsay�s�n�n e�itli�ine ili�kin hipotezin test edilk

k 6k �te yönteminin KRT oldu�u ve bu özelli
için devam etti�i görülmektedir. B ö lere göre
oldukça kötü sonuçlar vermektedir. k de�eri artt�kça WT’ye ait sonuçlardaki kötüle�me

dir. Örnek hacminin 30’dan k inde
sonuçlarda iyile�me gözükme erde

a sonuçlarda bir iyile�me gözlenmektedir. Tüm k durumlar�nda
as�na göre en az iyile�meyi gösteren test, KRT testidir.

u rnek hacminde ONR ise di�er test

çok belirgin üçük oldu�u durumlarda, tüm k de�erler
ONR’ye ait mektedir. KRT testi hariç, di�er tüm testl
örnek hacmi artt�kç
rnek hacminin artmö
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Testin gücüne ili�kin olarak yap�lan tüm kar��la�t�rmalarda KRT testi en kötü sonuçlar�
vermi�tir. Dolay�s�yla bu testlerin yerine ltern tifi olan ba�ka testleri kullanmak daha
uygun olacakt�r. Örne�in k s

a a
ay�da de�i�im katsay�s�n�n birbirinden farkl� oldu�u

rmektedir. Anc k �im

ümkündür. Ör
sonuçlar�n�  KRT’nin

e

rkl�l
tip hata sabit olmak  üzere da��l�mdaki

rkl�la�ma miktar� artt�kça testin gücünün artmas� beklenir. Bu çal��mada testin gücüne

Bennett, B. M., 1976. On an approximate test for homogeneity of coefficients of 
pplied Statistics, 169-171.

ennett, B. M., 1977. LR tests for homogeneity of coefficients of variation in repeated 

C

man and Hall, Londan. 

t for the equality of coefficients 
f variation in normal population. Commun. Statist-Simula. Computa., 12 (2): 147-158. 

al

Stuart, A., 1977. The advanced theory of statistics. Charles Griffin and 

r

durumlarda ONR testi oldukça iyi sonuçlar ve a k say�da de�i
katsay�s�ndan baz�lar� birbirine e�it oldu�unda görülmü�tür ki WT testinde testin gücü
daha yüksektir. k say�da de�i�im katsay�s�ndan sadece birkaç tane de�i�im katsay�s�
farkl�l�k gösteriyorsa, WT testinin kullan�lmas� önerilebilir sonucunun ç�kar�lmas�
m nek hacminin büyük oldu�u durumlarda (n=50 ve 100) bile KRT’nin 

n di�er testlere göre daha kötü oldu�u görülmü�tür. Bu durum
parametrik olmayan bir yöntem olmas�n�n bir sonucu olabilir. �statistik teorisind n �u üç 
sonuç iyi bilinmektedir; i) da��l�mdaki farkl�la�ma miktar� ve örnek hacmi sabit olmak
üzere birinci tip hata artt�kça testin gücünün artmas� beklenir, ii) da��l�mdaki
fa a�ma miktar� ve I. tip hata sabit olmak üzere örnek hacmi artt�kça testin gücünün 
artmas� beklenir, iii) örnek hacmi ve I.
fa
ili�kin olarak yap�lan kar��la�t�rmalarda elde edilen sonuçlar istatistik kuram�yla da 
uyum göstermektedir.
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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 (�=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.



TÜİK, İstatistik Araştırma Dergisi, Temmuz 2010
TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2010

70

B�YOK�MYASAL REAKS�YONLAR �Ç�N
K S

ALARINA GENEL B�R BAKI�

Vi

Biyolojik bir sistemi anlayabilmek için hangi genlerin/proteinlerin 

loji alanlar�nda hangi simülasyon algoritmalar�yla yap�ld���
tan�t�lmaktad�r.

odelleme, Simülasyon, Stokastik algoritmalar. 

de
österilebilir:

STOKAST� �MÜLASYON
ALGOR�TM

lda PURUTÇUO�LU*

ÖZET

organizman�n neresinde, ne zaman ve nas�l reaksiyonda oldu�unu bilmemiz 
gerekmektedir. Bu kadar detayl�, karma��k ve metabolik seviyede rassal olan
reaksiyonlar� içeren biyokimyasal bir mekanizmada, hücresel aktivitelerin 
deneysel olarak ispatlanmas�, teknolojik imkanlar�n s�n�rl� olmas� sebebiyle
ço�u kez mümkün olmamakta veya yüksek deney maliyetine sebep olmaktad�r.
Biyokimyasal modelleme; bir sistemin elemanlar�n�n farkl� zaman ve �artlar
alt�ndaki durumunu, sistemi olu�turan proteinler ve moleküller aras�ndaki
etkile�imi sistemin bilinen özellikleri yard�m�yla ifade etmenin matematiksel
yoludur. Bu çal��mada; reaksiyonlar�n nas�l formülize edildi�i ve bu 
reaksiyonlardan olu�an sistemin stokastik modellemelerinin biyoinformatik ve 
matematiksel biyo

Anahtar Kelimeler: Matematiksel m

1. G�R��

Biyokimyasal reaksiyon, bir biyokimyasal i�lemin nitel veya nicel olarak
tan�mlanmas�d�r. Basit bir biyokimyasal reaksiyon (1) nolu ifadede verilen biçim
g

pprr PsPsPsRmRmRm ��������� ...... 22112211                                        (1) 

Burada R  ile gösterilen soldaki terimlere “reaksiyona girenler” ve P  ile gösterilen
sa�daki terimlere “reaksiyondan üretilenler” denir. im ),...,1( ri �  ve js ),...,1( pj �
katsay�lar�, s�ras�yla .i reaksiyona girenin “stokometrik katsay�s�n�” (stoichiometric
coeffici ts) ve bu reaksiyondan etilenin “stokometrik katsay�s�n� göstermektedir.en ür ” r ,
reaksiyona girenlerin say�s� ve p bunun sonucu üretilenlerin

olay�s�yla bu e�itli in kimyasal yorumu; moleküller Brownian hareketiyle rassal 
larak hareket ederk  kadar molekül birbiriyle çarp���r ve 
insinden  kadar molekül üretir �eklindedir. Bir ba�ka ifade ile bir kimyasal

ng
o

Ö�reti �u Teknik Üniversitesi, Fen Edebiyat Fakültesi, �statistik Bölümü,
e-posta: urutcu@metu.edu.tr

nda say�s�n� gösterir.
D �

iR  cinsinden im jPo en,
c js
reaksiyon, s�cakl�k dengesi alt�nda ve sabit bir hacimde hangi moleküllerin, ha i
randa birbiriyle reaksiyona girdiklerini ve sonucunda ne üretildi�ini ifade eder

(Wilkinson, 2006).
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�eklinde vektör formu ile de tan�mlanabilir. Burada 
YY�  ve , s�ras�yla sistemin o andaki “durum vektörünü” (state vectors) ve 

�fade (1) ayn� zamanda SYMY �
),...,( 1 n

molekül cinslerinin say�s�n� verir. ),...,( 1 nmmM
nY

�  ve ),...,( 1 nssS �  ise, s�ras�yla
aksiyonare

önceki aç
girenlerin ve reak  vektörleridir. Burada da 
�klamaya benzer �ekilde, bir reaksiyon gerçekle�ti�i zaman
’nin molekül say�s�  kadar azal�r ve  kadar artar. Sonuç olarak, 

si

siyondan üretilenlerin stokometri
gY

),...,1( ng � g g

molekül transferi stemde MSV
m s
��  kadarl�k net de�i�ime sebep olur. Bu ifadede v ,

n  boyutlu “net etki vektörünü” (net effect vector) anlat�r (Bower ve Bolouri, 2001).

�ekil 1.  Mitojen Aktivleyici Protein Kinezi (MAPK) Sisteminin �emasal Olarak 
Basit Gösterimi

E�er bir kimyasal aktiviteyi anlatan r  tane e�itlik varsa, bu reaksiyon seti �ekil 1’de 
gösterildi�i gibi bir biyolojik sistemi olu�turur (Purutçuo�lu ve Wit, 2008). Geli�en
teknoloji, biyolojik sistem �ndan tan��nmas�nda büyük kolayl�klar
getirmi�tir. Bu alanda özellikle son y�llarda yap�lan ara�t�rmalar bu sistemlerdeki
karma��k ve çok seviyeli yap�n�n ortaya ç�kmas�n� sa�lam��t�r. �ekil 2 farkl�

 yap�s�n� basitçe göstermektedir (Khanin ve Wit, 2006).

etkile�im uzay�n� temsil etmektedir. Koyu renkli oklar direkt etkile�im ba�lant�lar�n�,
una kar��n noktal� oklar genlerin dolayl� etkile�imlerini sembolize etmektedir.
arma��k biyolojik yap�lar�n çözülmesi, bir çok biyolojik aktivitenin daha iyi 

nla��lmas�nda ve özellikle kanser, kalp rahats�zl��� gibi ciddi hastal�klarda kilit rol
ynayan proteinlere yönelik yeni tedavi yöntemlerinin geli�tirilmesinde çok büyük 

lerin daha yak

seviyelerdeki biyolojik sistem
�ekildeki her seviye birbiriyle ili�kili ve yak�n biçimde ba��ml� olmalar�na ra�men
ara�t�rmalarda birbirinden ba��ms�z seviyeler olarak ele al�n�r. Burada G uzay� gen ( ig )
etkile�im uzay�n�, P uzay� protein ( ip ) etkile�im uzay�n� ve M uzay� molekül ( )im

b
K
a
o
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öneme sahiptir. Matematiksel modelleme yöntemleri bu yap�lar�n henüz deneysel olarak 
ün �����na ç�kmam�� özelliklerini bulmada ve biyolojik aç�dan yeni sorular�n ortaya 
�kmas�nda ilgili alanlarda çal��an ara�t�rmac�lara yeni kap�lar açmaktad�r (Endy ve
rent, 2001; Brent, 2004).

arkl� matematiksel modeller alt�nda bir sistemi meydana getiren reaksiyon seti farkl�
e tahmin edilebilir. Bir biyokimyasal sistemi modellemek için üç temel teknik

ard�r: Bunlar Boolean, diferansiyel e�itlikler ve stokastik metodlardan meydana gelen 
f veya kat�ks�z teknikler; kinetik mant�k ve sürekli mant�k sistemlerini (continuous 

logical networks) içeren ara teknikler (intermediate methods) ve son olarak Langevin ve
okker-Planck yakla��mlar�n� ifade eden, melez tekniklerdir (Bower ve Bolouri, 2001;
ng, 2002). Bu çal��mada, saf/kat�ks�z tekniklerden biri olan, stokastik metodlar ve 

nlar�n simülasyon algoritmalar�n�n üzerinde durulacakt�r.

g
ç
B

F
�ekillerd
v
sa

F
Jo
o

�ekil 2.  Farkl� Seviyelerdeki Biyolojik Sistem Yap�s�n�n Genel 
Anlamda Gösterimi

2. STOKAST�K METODLAR 

Stokastik metodlar, reaksiyonda moleküllerin say�s�n�n tam olarak bilindi�i durumlarda
kullan�l�r. Bu modelde durumlar (states), olas�l�ksal olarak sistemin sonraki duruma
geçmesine neden olan her bir molekül cinsinin o anki say�s�n� gösterir. Di�er bir deyi�le
hangi de�i�imin oldu�u ve bunun ne zaman oldu�u olas�l�k yakla��m�yla ifade edilir. 
Örne�in;

AA c ����
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�eklindeki kimyasal ifade, verilen bir tane A  molekülü için bir tane A�  molekülü 
olu�turmas�n�n, zaman� içindeki olas�l���n�dt dtc�  olarak tan�mlar. , bir 
biyokimyasal olay�n bir birim zaman ba��na olma olas�l���n� gösteren “reaksiyon oran 
sabitidir” (reaction rate constant). Buna ba�l� olarak k�sa bir zaman aral��� içinde 

c

A ’dan
A� ’a dönü�türülmü� molekül olas�l���  ile gösterilir. ,dtAc ][ ][A A ’n�n o anki molekül
say�s�d�r (Bower ve Bolouri, 2001; Wilkinson, 2006).

Stokastik modeller, durum de�i�ikli�ini olas�l�ksal olarak gösterdi�i için ayn� �artlar
alt�ndaki reaksiyonlardan farkl� cevaplar al�nabilir. Bu rassall�k alt�nda i�lemin baz�
istatistiklerini bulmak için, rassal say�lar�n üretilmesine dayanan Monte Carlo
teknikleriyle sistemin simülasyonu yap�labilir (Wilkinson, 2006).

Stokastik sistemlerde her bir molekül cinsinin molekül say�s�, denge halindeki sistemin
s�radan diferansiyel e�itliklerdeki (Ordinary Differential Equations – ODE) gibi
çözülmesiyle bulunamaz. Çünkü her olu�an reaksiyon, molekül say�s�n� de�i�tirir. Buna
kar��n sistemin mümkün olan bütün molekül say�s� üzerinden olas�l�k da��l�m�
hesaplanabilir (Bower ve Bolouri, 2001).  Bu olas�l��� hesaplamak için de “verilen 
molekülün, sabit hacim içerisinde her hangi bir yerde bulunmas� e�it olas�l��a sahiptir”
varsay�m� yap�labilir.

3. STOKAST�K S�MÜLASYON ALGOR�TMALARI

Gen düzenleri (gene regulation) genellikle ODE ile modellenir. ODE modelleri kütle 
hareket kanununa (mass actian laws) ve her bir kimyasal proteinin sürekli 
konsantrasyonuna dayan�r (Lok, 2002; Lok ve Brent 2005). Her ne kadar bu metodlar
lineer üretim ve parçalanma reaksiyonlar� (reaction of degradation) gibi baz�
reaksiyonlar� ifade etmede ba�ar�l� olsalar da, gerçek reaksiyonlar�n küçük sistem 
çe�itlili�ini aç�klayamazlar. Biyokimyasal sistemleri modellemek için stokastik i�lemler
bu sebeple do�al bir tercih olmu�tur (Fedoroff ve Fontana, 2002; Turner vd., 2004). 
Nitekim bu �ekildeki dinamik modelleme, biyolojik zamanda az s�kl�kla olu�an, �fade
(2)’de basitçe anlat�lan ve �ekil 2’de de gösterilen protein kopyalanmas� gibi farkl�
biyolojik reaksiyonlar�n olas�l�ksal durumlar�n� ele alabilir (Hume, 2000). 

mRNARNAPDNARNAPDNA
RNAPDNARNAPDNA

������

�����                                                      (2) 

�fade (2)’de ilk reaksiyon, ilgilenilen gene RNA polimeraz�n�n (RNAP) ba�lanmas�n�,
dolay�s�yla DNA-RNAP kompleksinin olu�mas�n� (DNA.RNAP), ikinci reaksiyon ise 
DNA’s� okunan genin kopya RNA’s�n�n (mRNA) olu�turulmas�n� göstermektedir.

Kimyasal sistemlerin stokastik algoritmalar� “master denklemlerine” (master equations),
di�er bir isimle “Chapman-Kolmogorov denklemlerine” dayan�r (Kampen, 1981; Jong, 
2002). Master denklemleri sistemin stokastik davran���n� a�a��daki e�itlikle gösterir: 
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�ekil 2. DNA Kopyalanmas�n�n Basit Bir Gösterimi

�� ����
� r

jjjj PYhdttvYPvYhtYP ()(),()(),( �
�� j

dttY
t 1

),                                   (3)

Bu e�itlikte r , sistemdeki reaksiyon say�s�n� verir. jv , )( nr �  boyutlu net etki matrisi
’nin .V j  sat�r�n� ifade eder. Buna ba�l� olarak  “risk fonksiyonunu” (hazard )(Yh j

function), di�er bir adla “reaksiyonun oran kanununu” (reaction rate laws) anlat�r.
)(Yh j , .j  reaksiyon için stokastik oran sabiti jc  ile Y durumunda elde bulunan ve

reaksiyona en moleküllerin farkl� kom n çarp�m�d�r. Matematiksel
deyle ve E�itlik (1)’deki terimlerle )()(

gir binasyonlar�n�
ifa jjj cYaYh � ,  ve ),...,1( rj �

��
�

�
��
�

�
���

�

�
��
�

�
���
�

�
��
�

�
�

r

r
j m

R
m
R

m
R

a ...
2

2

1

1 ’dir. Buradan E�itlik (2)’deki dttvYPvYh jjj ),()( ��

ifadesinin ],[ dttt �  zaman aral���nda sistemin jvY �  durumundan Y  durumuna
geçerken .j  reaksiyonunun olma olas�l���n� verdi�i sonucu ç�kar.

Master denklemleri iki a�amal� olarak kurulur: 
i) Tüm olas� reaksiyonlar olma olas�l�klar� ile s�ralan�r,
ii) Sistem birim zaman ve birim molekül ba��na sabit reaksiyon riskleri ile 

birlikte lineer diferansiyel denklemler biçiminde ifade edilir. 

aster denklemleri, olas� durum say�s�n�n küçük oldu�u sistemlerde çözülebilir
denklemlerdir. Bu lerin çözülmeleri,
de�i�kenlerin say�s� r� h�zl� bir biçimde
artt��� için farkl� Mo lar temelde, gerçek 
olas�l�k da��l�m�n�n yak rdan tekrarl� örneklem 
seçerek bulur. Bu örnekler bilgisayarlar� � yaratan üreteçleri sayesinde 
olu�turulur (Wilkinson, 2006; Turner vd., 2004).

Stokastik s lik (3)’de
verilen ma biyolojik
sistemi tam metodlar
aras�nda de homojen
bir sistem layl��� ve 
i�lemler iç ak�m�ndan

M
na kar��n büyük sistemlerde, bu denklem
, dolay�s�yla her bir durumda bulunma olas�l�kla
nte Carlo algoritmalar�yla yap�l�r. Bu algoritma

la��k sonucunu, yakla��k da��l�mla
n rassal say

imülasyon yapan dört temel metod vard�r. Bu dört metod da E�it
ster denklemini sa�lad�klar� için üretilen de�erler yarat�lmak istenen

 olarak yans�t�r. Dolay�s�yla a�a��da detaylar�yla tan�t�lacak
�erlerin do�ruluklar� (accuracy) ve sapmalar� (deviation) aç�s�ndan
için fark yoktur. Ancak özellikle hesaplama süreleri, kullan�c� ko
in kullan�lan zaman aral�klar�n�n sürekli veya kesikli olmalar� b
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kendi için an�t�lmas�
s�ras�nda b

.1 Direkt Metot (Gillespie Algoritmas�)

illespie algoritma olarak da bilinen direkt metot (Gillespie, 1977), E�itlik (3)’te verilen
imyasal master denklemlerine dayanan en yayg�n ve fazla karma��k olmayan
stemlerde hesaplama süresi aç�s�ndan genellikle en h�zl� simülatördür.

lgoritma, reaksiyon olas�l�k da��l�m fonksiyonunu, zaman rassal de�i�keni

de farkl�l�klar göstermektedir. Bu farkl�l�klar algoritmalar�n t
elirtilmekle beraber Tablo 1’de de özet halinde sunulmaktad�r.

3

G
k
si

A �
)0 ��� �  uzay�nda ve kesikli reaksiyon belirleyici (discrete reaction indicator) 

e�i�keni
(

jd ),...,1( rj �  ile a�a��da verilen fonksiyon yar�m�yla tan�mlar.

})(exp{)() 0,( �� YhYhj j �� ; ).0(P ��� �

r

cYa )( ’dir. Gillespie algoritm

(4)

Bu ifadede 
j

jjj YhYh
1 1

0 )()( as� özet olarak �u

ad�mlar� takip ede

(1) Sisteme ba�lang�ç zaman� olan 

� �
� �

��
r

j

r.

0�t  durumu için,  reaksiyon oran sabitleri 
ve her bir türün (proteinin, molekülün veya genin) ba ç zaman�ndaki
olan türleri

rcc ,...,1

�lang� nYYY ,...,, 21

için molekül popülasyon say�lar� verilir. r  ve n , s�ras�yla sistemde
e tür say�s�n� göstermektedir.
n reaksiyon riskleri, her reaksiyon için jjj cYaYh )()(

ki toplam
reaksiyon v
(2) Türleri � ( j �

olarak olu�acak bir sonraki reaksiyonun ne kadar sürelik zaman
ulmak için, olas� zaman aral���n� gösteren 

),...,1 r  ile 
hesaplan�r.
(3) Rassal aral���nda
oldu�unu b � , )(0 Yh  oranl� üstel d

)}(Y
a��l�mdan

{~ hExp( ) olu�turulur ve bu zaman aral���nda hangi reaksiyonu� 0 n olaca��
�z kabul edilerek 

çilir.
) Zaman de�i�kenini güncellemek için son bulunulan zaman birimi ,

)(/)( 0 YhYh j ),...,1( rj �  olas�l��� ile, her olay birbirinden ba��ms
se
(4 t �  kadar 
artt�r�l�r ( ��� tt : )

 yard�m�
 ve tür popülasyonunun seviyesi, reaksiyonlar�n stokometri

katsay�lar� yla güncellenir. E�er güncellenen ba�ta verilen zaman aral���

küçük olmas� sebebiyle hesaplama süresi aç�s�ndan avantajl� de�ildir (Gibson ve Bruck,
2000; Bower ve Bolouri, 2001; Turner vd., 2004). 

t
T ’den küçükse ( Tt � ), ikinci ad�ma geri dönülür ve algoritma Tt �  olana kadar 
tekrarlan�r. T simülasyon için ba�lang�çta belirlenen toplam süredir. 

Gillespie algoritmas� her ne kadar yüksek do�rulu�a sahip sonuçlar verse de ve sistemi
tam olarak olu�tursa da uzaysal heterojenlik veya lokalizasyonluk gerektiren 
durumlarda uygulanmas� zordur (Gillespie, 1992; Kitano, 2001). Ayr�ca her ne kadar 
küçük sistemleri yaratmada oldukça ba�ar�l� olsa da karma��k ve büyük sistemlerde,
yaratt��� zaman aral�klar�n�n sadece tek bir reaksiyonun olmas�n� sa�layacak kadar
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3.2 �lk Reaksiyon Metodu 

�lk reaksiyon metodu, Gillespie metodunun karma��k sistemlerdeki hesaplama zaman�n�
k�saltmak için önerilen ve temelde ayn� hesaplama mant���n� kullanan alternatif bir saf
simülasyon metodudur. Fakat Gillespie, reaksiyon belirleyici j  ve zaman de�i�keni
� ’u direkt olarak üretirken, ilk reaksiyon metodu, olu�abilecek ilk reaksiyon j  için
tahmin edilen zaman� j� ’yi üretmesi yönünden farkl�d�r (Gillespie, 1992; Gibson ve 
Bruck, 2000; Wilkinson, 2006). Ayr�ca her ne kadar her iki metot da j  ve � ’yu seçmek
için ayn� olas�l�k da �m�n� kullan�yor olsalar da, ilk etodu her ��l reaksiyon m
tekrarlamada (iteration) bir yerine, r  tane reaksiyon yarat�r.

Bu algoritman�n a�amalar� a�a��daki gibi s�ralanabilir:

(1) Her bir tür (protein, molekül veya gen) için ba�lang�ç de�eri olan türlerin 
popülas e zaman göstergesi ’nin ba�lang�ç de�eri s�f�ra e�itlenir.
(2) h (

tyon say�lar� verilir v
j ’ler için hejj cYaY )() �  risk fonksiyonu tümj saplan�r.

(3) bir)(Y  parametreli üstel fonksiyondan herh j j  için tahmin edilen zaman j�
yarat�l�r ( )}({~ YhExp jj� ).
(4) En küçük j�  sonraki reaksiyon için zaman ad�m� olarak seçilir ( j�� � ).
(5) j  ve � ’ya göre türlerin popülasyon say�lar� güncellenir. 
(6) t , �  kadar artt�r�l�r ( ��� tt : ). E�er Tt �  ise algoritma ikinci ad�mdan itibaren
tekrarlan�r.

Genel olarak bu metod, Gillespie metod gibi heterojenlik veya lokalizasyonluk
gerektiren durumlar için bir çözüm üretememektedir. Ancak hesaplama süresi aç�s�ndan
karma��k sistemlerde Gillespie’ye göre biraz daha h�zl�d�r. Kullan�m yayg�nl���
aç�s�ndan ise Gillespie’den daha yayg�n de�ildir. Çünkü bu metodun üstünlü�ü ancak
sistem karma��kla�t�kça gözükmekte, avantajl� oldu�u durumlarda ise Gillespie’nin
algoritmadaki basitli�i sebebiyle yine de göreceli olarak daha az tercih edilmektedir.

iyon metodu” olarak da bilinen Gibson-Bruck algoritmas� özellikle 
arma��k sistemler için Gillespie ve ilk reaksiyon algoritmalar�ndan daha h�zl� ve etkili 

3.3 Sonraki Reaksiyon Metodu (Gibson-Bruck Algoritmas�)

“Sonraki reaks
k
olan bir metoddur (Gibson ve Bruck, 2000; Lok ve Brent, 2005; Cao vd., 2006). 
Algoritma her bir reaksiyon için sadece risk fonksiyonu )(Yh j ’yi kullanmak yerine, 
hem zaman ad�m� olan j� , hem de )(Yh j ),...,1( rj � ’yi birlikte kullanan etkili bir
hesaplama yöntemi geli�tirmi�tir. Temel olarak bu metod sistem için olu�turulan bir
ba�lant� grafi�i � (dependency graph) yard�m�yla )(Yh ’yi hesaplar. Bahsedilen j

ba�lant� grafi�i .j  reaksiyonunun olm  halinde h den etkilenen türlerias� )(Yj

(protein, molekül veya gen) gösterir. Bu i�lem, algoritma taraf�ndan j  türünün, 
 de�erin

j ’nin
de�i�mesi halinde j ’ye ba�l� olan ve kendi risk fonksiyonlar�n�n da güncellenmesi
gereken di�er tüm proteinleri birbirine ba�layan bir yap�n�n kurulmas�yla sa�lan�r. Bu 
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amaçla ba�lant� grafi�i yerine Petri net gösterimi de alternatif yöntem olarak
kullan�labilir (Wilkinson, 2006). Bu �ekilde sistem lokal olarak güncellenebildi�i için
simülasyon h�z� artar. Di�er yandan bu lokal alt gruplar aras�ndaki ba�lant�lar “endeksli
öncelik s�ras�” (indexed priority queue) ad� verilen bir grafik yap�s�yla sa�lan�r. Bu
grafik iki temel eleman içerir:

i) ( j , j� ) çifti �eklinde s�ral� a�aç yap�s�. Burada j  reaksiyon say�s�n�,  ise,j�
j  reaksiyonunun olu�mas� durumunda tahmin edilen zaman aral���n� ifade

eder.
ii) ( j , j� )  içeren a�aç yap�s�nda .j  eleman�n yerini gösteren endeks yap�s�.

S�ray� olu�turan bu a�aç yap�s� içinde her reaksiyon kendisine ba�l� olan alt grup
reaksiyonlardan daha küçük j� ’ye sahiptir.

Gibson-Bruck algoritmas� �u �ekilde çal��maktad�r:

(1) Reaksiyon sabitlerine jc ),...,1( rj �  ve türlerin (protein, molekül veya gen)
popülasyon say�lar�n� gösteren Y ’ye ba�lang�ç de�erleri verilir. Bunlara ba�l� olarak

sk fonksiyonu )(Yh  hesaplan�r. Bu risk de�erleri )(Yh  parametresiyle üstelri j j

da��l�mdan yarat�lan ve ilk yarat�lan zaman aral�klar� olan j� ’leri hesaplamada
kullan�l�r ( )}({~ YhExp jj� ).
(2) Endeksli öncelik s�ras� içinde en küçük j� , .k endeks s�ras�n� al�r ve t , k� ’ya
e�itlenir ( kt �� ).
(3) .k  reaksiyonun olu�mas�yla durum vektörü Y  güncellenir. 
(4) Yeni durum Y ’ye göre )(Yhk  güncellenir. Yeni tahmin edilen zaman aral��� üstel

)}({ YhExp k ’dan  üretilir ve )}({: YhExpt kk ���  olarak hesaplan�r.
(5) Reaksiyon k  ve risk fonksiyonu, de�i�en her j  reaksiyonu için ( kj � )

a. )()( YhYh jj ��  olarak güncellenir ve eski )(Yh j  geçici süreyle tutulur.

b. )))((/)((: tYhYht jjjj ���� ��  olarak hesaplan�r.
c. Eski )(Yh  sistemden silinir.j

(6) Her j  reaksiyonu için ( kj � ) dördüncü ad�m tekrarlan�r.
(7) E�er t istenilen toplam T `den küçükse, Tt � ,  algoritma ikinci ad�mdan itibaren
tekrarlan�r.

Bu algoritma saf stokastik simülasyon metodlar� içinde, büyük ve olu�an her bir
reaksiyonun sistemdeki di�er reaksiyonlar�n ço�unlu�unu etkilemedi�i (loosely-
coupled) biyolojik sistemlerde hesaplama süresi aç�s�ndan en etkin metottur (Cao vd.,
2006). Ancak, algoritman�n yaz�l�m dilinin C olmas� sebebiyle kullan�c� kolayl���
aç�s�ndan daha teknik donan�m bilgisine gereksinim duymaktad�r. Dolay�s�yla Gillespie
ve ilk reaksiyon metodlar�na göre daha az yayg�nl�kta kullan�lmaktad�r. Buna ra�men
heterojenlik, lokalizasyonluk gibi sistem problemlerini çözebilmesi ve oldukça büyük
sistemlerin “loosely-coupled” �art�n� sa�lad��� durumlarda, özel ko�ullar için tercih
dilen bir algoritmad�r.e
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3.4 Stokastik Simülatör (StochSim) 

Stokastik Simülatör, k�saca StochSim (Morton-Firth ve Bray, 1998), Gillespie, ilk
reaksiyon veya Gibson-Bruck algoritmalar�nda uygulanan “reaksiyonu simülasyon
tme” mant��� yerine, kesikli ve belli bir zaman aral��� içinde look-up tablosu denilen 
az�r tablolar ve sahte türler (pseudo proteins, molecules or genes) yard�m�yla her bir 

türü (protein, molekül veya gen) ayr� r yöntemdir.

lgoritma,  hacminde  tane proteine/moleküle sahip bir sistem için her ad�mda iki

cik içinden seçilir. �kinci seçimden önce
steme  sahte tür ilave edilir ve ikin im (

e
h

 ayr� yaratan bi

Vol nA
tür seçerek,  tekli ve ikili tür içeren reaksiyonlar�n olas�l���n� hesaplar. �lk seçim her
zaman gerçek bir türdür ve sistemdeki n tane
si 0n ci seç 0nn � ) tür aras�ndan yap�l�r. Bu ikinci

ür ise algoritma tek proteinli/moleküllü bir 
aksiyon, �ayet gerçek bir tür ise iki proteinli/moleküllü bir reaksiyon yarat�r. Örnek

s
re
eçimde e�er ikinci seçilen bir sahte t

olarak A  türünden sistemde An  adet protein/molekül varsa t  zaman� için tek
proteinli/moleküllü bir reaksiyon olmas�

[][
1c

dt
Ad

�� ]A

ile ifade edilir. Bu e�itlikte , tek tür içeren reaksiyonun reaksiyon oran sabiti ve ][A ,1c
A ’n�n o andaki popülasyonudur. Bu durumda çok k�sa bir zaman aral��� içinde A ’n�n
popülasyonundaki  de�i�imiAn �AA ncn 1���  olarak bulunur ve tek1p tür

aksiyon oran� olmak üzere 
 içeren

re

1
0

p
nnn

nA �
�

����                                                                                     (5)0nnA

�r.

E�er sistem

olarak hesaplan

A  ve B  türleri aras�nda iki proteinli/molekü ü bir aksiy n yara
bu reaksiyon 

ll re o t�yorsa,

]][[[
2 BAc

dt
A

��

olarak gösterilir. 2c , iki tür içe

]d

ren reaksiyonun reaksiyon oran sabitidir.  ve  ise,
ras�yla,

][A ][B
A  ve B  türlerinin popülasyonlar�d�r. Tekli reaksiyona benzer �ekilde burada 

k�sa bir zaman aral���
s�

�  içinde A ’n�n popülasyonundaki n dda çok A e�i�imi

VolN
nncn

A

BA
A

�2���  olarak bulunur. Bu e�itlikte AN  Avogadro sabitidir ve Bn , B ’nin

popülasyonudur. 2 , iki proteinli/moleküllü reaksiyon olas�l���n� stermek üzerep gö

22 p
nn

n
n

nn BA
A �

�
�����

0

(6)
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e formüle edilir. E�itlik (5) ve (6)’n�n birlikte çözülmesiyle, s�ras�yla,�eklind

0

01
1

)(
n

nnnc
p

��
�     ve 

VolN
nnnc

p
)( 02

2
A2

��
� (7)

ek adedeki  say�s�, en h�zl� tekli ve ikili protein/molekül
aksiyonlar�n�n olas�l�klar�n�n yakla��k olarak e�it olabilece�i �ekilde ayarlan�r. Bu da

biçiminde bulunur. 

E�itlik (7)’d i matematiksel if 0n
re

�
�
�

�
�
�

�
mak

mak
A c

c
NINTn

,2

,1
0 2

��

ü

tochSim simülatörü haz�r tablo elemanlar�n� itlik (7)’deki olas�l de�erleriyle
olu�turur. E�er standart uniform  ( ) ‘dan üretilen rassal say�, bulunan  veya 

’den küçük ise o türler aras�ndaki reaksiyon olu�mu� kabul edilir. Aksi takdirde
di�i s

an aral���n�n
belirlenmesi ve yeni bir protein/molekül çif in seçilmesiyle tekrar ba�lat�l�r.

aha uygundur ve
özellikle küçük bir hacim içerisinde çok say�da reaksiyonun olmas� durumunda
hesaplama zaman� aç�s�ndan daha verimlidir (Bower ve Bolouri, 2001).

ifadesiyle hesaplan�r. Burada )(xINT , x ’e en yak�n pozitif tamsay�y� verir. makc ,1 ve

makc ,2  ise, s�ras�yla, maksimum tekli ve maksimum ikili protein/molek l
aksiyonlar�n�n, reaksiyon oran sabitleridir.re

S E� �k
)1,0(~U 1p

2

reaksiyonun gerçekle�me onucuna var�l�r. Son a�amada simülatör, türlerin ba�lan�p
ba�lanamamas�na göre sistemi günceller. Simülasyon, sonraki zam

p

tin

Bu özelli�i ile StochSim enzim sistemlerinin modellenmesine d
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Table 1. Biyokimyasal reaksiyonlar için önerilen saf simülasyon algoritmalar�n�n
kar��la�t�r�lmas�

Kar��la�t�rma Direkt metod �lk reaksiyon Sonraki reaksiyon Stokastik
kriterleri (Gillespie) metodu metodu

(Gibson-Bruck)
simülatör

(StochSim)
Do�ruluk Tam Tam

plam üres

��lemsel zaman

Uyguland���

Heterojen ve 
lokalizasyonlu

Uzun

k yayg

Protomik/moleküler

Etkili de�il

S

Protomik/moleküler
reaksiyonlar

Etkili de�il

Tam

Çok k�sa

Az yayg

Protomik/moleküler
reaksiyonlar

Etkili

Tam

Çok k�sa

Enzim
reaksiyonlar�

Etkili

a s i K�saHesa

Kullan�c�
kolayl���

aral���

Ço �n

Sürekli zaman

Yayg�n

ürekli zaman

�n

Sürekli zaman

Çok yayg�n

Kesikli zaman

reaksiyon türleri reaksiyonlar

reaksiyon
performans�

4. SONUÇ VE TARTI�MA

u çal��mada stokastik sim  biyolojik organizmalardaki karma��k
ar yard�m�yla olu�turulmas�, kul
narak (Tablo 1) aç�klanm��t�r. te

na kar��n ilgilenilen 
stemlerdeki yap�n�n büyüklü�ü, sistem biyoloji ve hesaplamal� biyoloji alanlar�ndaki

ara�t�rmalar�n yerine, yakla��k cevaba yönelik olan ancak, i�lemsel olarak çok daha h�zl�
olan algoritmalar�n geli�tirilmesi ihtiyac�n� ortaya ç�karmaktad�r. Bu konuda da yine son 
y�llarda farkl� metodlar önerilmi� ve k�yaslamal� çal��malar yap�lm��t�r (Turner vd., 
2004, Cao vd., 2005; Auger vd., 2006; Purutçuo�lu ve Wit, 2006; Purutçuo�lu
Önerilen yakla��k simülasyon metodlar�nda ise performans kriteri, bahsedilen bu dört 
metodun, özellikle kullan�c� yayg�nl��� ve kolayl��� aç�s�ndan avantajl� olan Gillespie
algoritmas�n�n verdi�i sonuçlara göre, yüksek do�ruluk ve dü�ük standard sapmaya

hip olmas� olarak de�erlendirilir (Turner vd., 2004, Cao vd., 2005; Auger vd., 2006).

�z  veya yakla��k stokastik simülasyon tekniklerine 
tiyaç oldu�unu göstermektedir.
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AN OVERVIEW  TO STOCHASTIC
SIMULATION ALGORITHMS FOR 

BIOCHEMICAL SYSTEMS

ABSTRACT

In order to understand a biological system, we sho d  w h
genes/proteins react together, where, when, and how they react in the
organisms. In such a biochemical mec nism 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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ÇOKLU DO�RUSAL REGRESYONDA ETK�L�
GÖZLEM GRUPLARININ SAPTANMASI �Ç�N

LER�N�N

Irmak A R* H AMGAM1

**

ÖZET

egresyonda etkili e gözlem grupl n de�erlerinde önemli 
de farkl�la� neden olabilir rkl�la�malar modelin 

�klanabilirli�ini çin veri kümesi li gözlem veya gözlem
plar�n�n saptanm syon analizinin i aç�s�ndan önemlidir.

��mada et em gruplar�n�n mas� için kullan�lan
OVRATIO, Cook istatistikleri ve grafik yöntemi incelenmi�tir. Bu 
ntemler, iki gözle an etkili bir göz i kümesinde 

u gözlem grubunu ak saptama ora  kar��la�t�r�lm��t�r.

Anahtar Kelimeler: Etkili , Simülasyon tatistikleri.

1. G�R��

Regresyonda, gözlemlerden biri veya birka  veri kümesinin geneline uymayabilir. Bu 
tip gözlemler ayk�r� gözlemler (outliers) olarak adland�r�l�r. Baz� ayk�r� gözlemler ise
mutlak de�erce anormal büyüklükte art�klara sahip olabilir ve bunlar regresyon 
sonuçlar�n� olumsuz yönde etkileyebilir. Bir veri kümesinde, regresyon 
parametrelerinin En Küçük Kareler (EKK) tahminlerinde önemli derecede
farkl�la�malara neden olan gözlemler, etkili gözlemler olarak tan�mlan�r. Etkili 
gözlemler için bir ba�ka tan�m ise, veri kümesinde bir etkili gözlem mevcutken ilgili 
gözlemin veri kümesinden ç�kart�lmas� sonucu regresyon tahminleri farkl�la��yorsa bu 
gözlem etkili gözlemdir biçiminde verilebilir  (Cook, 1977; Montgomery vd., 2001). 

Etkili gözlemlerin art�klar� mutlak de�erce oldukça büyük olduklar� için, bunlar art�k
areler toplam� de�erinin büyümesine neden olur. Bundan dolay� bu gözlemler,
elirleme katsay�s� ve regresyon katsay�lar�n�n standart hatalar� gibi modele ili�kin
tatistikler üzerinde olumsuz yönde etkide bulunur. Bu yüzden etkili gözlemlerin
ptanmas� ve saptand�ktan sonra, bu gözlemlerin etkisinin azalt�lmas� için gerekli
��rl�kland�rmalar�n yap�lmas�, yap�lan regresyon analizinin daha verimli olmas�
ç�s�ndan önemlidir.

tkili gözlemler üzerinde ilk kez Cook (1977) taraf�ndan çal���lm��t�r. Son otuz y�lda bu 
landa birçok çal��ma yap�lm��t�r. Bu süreç içerisinde etkili gözlemlerin saptanmas� için 
irimlerin tek tek incelenmesinin yan� s�ra birimlerin gruplar halinde incelenmesinin de 

KULLANILAN TANI YÖNTEM
KAR�ILA�TIRILMASI

CARLA amza G

R gözlem v ar�, tahmi
derece malara . Bu fa
aç azaltt��� i

as� regre
ndeki etki
 verimlili�gru

Bu çal kili gözl saptan
C Uzakl���
yö mden olu� lem grubu içeren ver
b etkili olar n� bak�m�ndan

gözlem , Tan� is

ç�

k
b
is
sa
a
a

E
a
b

Gazi Üniversitesi, Fen Edebiyat Fakültesi, �statistik Bölümü, Teknikokullar, Ankara,
posta: irmakacarlar@gazi.edu.tr

*

e-
 Prof. Dr., Gazi Üniversitesi, Fen Edebiyat Fakültesi, �statistik Bölümü, Teknikokullar, Ankara,

gamgam@gazi.edu.tr
**

e-posta:

	
Volume: 07   Number: 01   Category: 02   Page: 83-99    ISSN No: 1303-6319   Cilt: 07   Sayı: 01  Kategori: 02   Sayfa: 83-99    



TÜİK, İstatistik Araştırma Dergisi, Temmuz 2010
TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2010

84

Irmak ACARLAR, Hamza GAMGAM

önemi ortaya ç�km��t�r. Literatürde etkili gözlemlerin saptanmas� için önerilen tan�
istatistikleri be� ba�l�k alt�nda toplanabilir. Bunlar 

� Art�klara dayal�,
� �apka (Projeksiyon, Hat) matrisine dayal�,
� Güven elipsoitlerinin hacmine dayal�,
� Etki e�risine dayal
� K�smi etkil Hadi, 1986).

tatistiklerinden biri Student-Türü Art�klar’d�r. Student-Türü Art�klar, ayk�r� gözlemleri 
elirlemenin yan�nda, etkili gözlemlerin belirlenmesi için de kullan�l�r. Bu yöntemde

li derecede büyük de�erli Student-Türü Art�klar’a sahip gözlemler etkili gözlemler
olarak de�erlendirilebilir. Dahili ve R-Student Türü olarak ikiye ayr�lan Student-Türü 
Art�klar, Margolin (1977) ve David (1981) taraf�ndan tart���lm��t�r.

Hoaglin ve Welsch (1978) ayk�r� gözlemlerin ve etkili gözlemlerin belirticisi olan 
yüksek dereceli kald�raç noktalar�n� (high leverage points) saptamak için projeksiyon 
matrisi olarak da bilinen, �apka Matrisi’nin kö�egen elemanlar�n�n kullan�labilece�ini
belirtmi�lerdir. Bu matrisin kö�egen elemanlar�  ile gösterilir ve kald�raç de�eri
olarak bilinir.

Güven elipsoitlerinin hacmine dayal� tan� istatistiklerine Andrews-Pregibon (1976)
taraf�ndan önerilen Andrews-Pregibon istatisti�i örnek verilebilir. Ayr�ca Belsley vd. 
(1980) taraf�ndan önerilen kovaryans oranlar�na dayal� COVRATIO istatisti�i de
oldukça kullan��l�d�r. Cook ve Weisberg  (1982) taraf�ndan geli�tirilen iki tan� istatisti�i
olan; Ençok Olabilirlik Uzakl��� ve Cook-Weisberg �statisti�i de güven elipsoitlerin
hacmine dayal� istatistiklerdendir.

Uygulamada s�kça kullan�lan ve Cook (1977) taraf�ndan önerilen Cook Uzakl���, etki 
e�risi (influence curve/f �risi
(sample influence curv istiktir. Gözlem silme

�� h

mlerin incelenmesinde, �apka
atrisinin ayr��t�r�lmas�yla elde edilen

� ve
ili�e dayal� tan� istatistikleridir (Chatterjee ve

Bu tan� istatistiklerinin ço�unda gözlem silme tekni�i kullan�lmaktad�r. Gözlem silme
tekni�inde, bir gözlem veya gözlem kümesi veri kümesinden ç�kart�ld�ktan sonra 
regresyon modeline ili�kin istatistiksel sonuçlar�n nas�l etkilendi�i incelenir.

ilinen e  art�klar�na dayal� olan ve ayk�r� gözlemlerin saptanmas�nda kullan�lan tan�B i

is
b
önem

iih

unction) kavram�n�n örnek uyarlamas� olan örnek etki e
e/function) kavram na dayal� bir istat�

tekni�ine dayal� olan Cook Uzakl� em tek ba��na etkili olan gözlemleri, hem de 
ortak etkilili�e sahip gözlem kümelerini saptamada kullan�l�r. Ayr�ca bu tan�
istatisti�inin de�i�tirilmi� bir biçimi olan Düzeltilmi� Cook Uzakl��� da etkili
gözlemlerin tespit edilmesinde kullan�lan di�er bir istatistiktir (Cook ve Weisberg,
1982). Bunlara ek olarak etkili gözlemlerin saptanmas�nda Belsley vd. (1980) 
taraf�ndan geli�tirilen ve gözlem silme tekni�ine dayal� iki kullan��l� tan� istatisti�i olan 
DFBETAS ve DFFITS istatistikleri de etki e�risinden türetilmi� istatistiklerdir.

Yüksek dereceli kald�raç noktalar�n�n ve etkili gözle
m .j  de�i�kenin, gözlemin  de�erine katk�s�n�

�raç de�eri (partial leverage) ve bu katk�n�n görsel olarak 
rafi�i (partial residuals plot) de kullan�lmaktad�r. Hoaglin

ve Welsch (1978) ve Chatterjee ve Hadi (1986) k�smi kald�raç de�erleri ve k�smi art�k
grafi�i ile etkili gözlemlerin bulunmas� konusu üzerine çal��m��lard�r.

.i iih
ölçmeye yarayan k�smi kald
incelenebildi�i k�smi art�k g
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Altunkaynak ve Ekni (2002), çok de�i�kenli do�rusal regresyonda etkili gözlem 
vektörlerinin saptanmas� için, do�rusal s�n�rlamalar, izdü�üm teorisi ve genelle�tirilmi�
Cook Uzakl���’ndan olu�an üç a�amal� bir yöntem önermi�lerdir. Bu yönteme dayal�
olarak Altunkaynak (2003) çoklu do�rusal regresyonda etkili gözlemlerin saptanmas�
için yeni ve hesaplama kolayl��� sa�layan bir yöntem geli�tirmi�tir.

Etkili gözlemlerin saptanmas� için bir ba�ka yöntem de ba��ml� de�i�kene kar��
a��ms�z de�i�ken için olu�turulan serpme diyagram�n�n incelenmesidir. Basit do�rusal

z de�i�ken say�s�n�n ikiden
zla oldu�u durumlarda ise serpme diyagram� boyut sorunundan dolay� olu�turulamaz.

dayan�r. Li vd. (2001) bu metodolojiyi hem
aha kolay bir yorumlamay� elde etmek, hem de hesaplamalarla di�er yöntemlere göre

daha az u�ra�mak amac�yla geli�tirmi�lerdir.

Etkili gözlem gruplar� incelenirken veri kümesinde regresyon tahminleri üzerinde ortak
etkisi olan gözlemler mevcut olabilece�i gibi bu tahminler üzerinde ko�ullu olarak
etkili olan gözlemler de bulunabilir. Son y�llarda ortak etkililik (joint influence) ve 
ko�ullu etkililik (conditional influence) kavramlar�na ba�l� olarak maskeleme
(masking) ve sürükleme (yan�lg�ya-dü�ürme, swamping) sorunlar� üzerinde 
durulmaktad�r. Maskeleme, iki ya da daha fazla etkili gözlemin bulundu�u bir veri 
kümesinde, bu etkili gözlemlerden birinin, di�er etkili gözlem veya gözlemleri veri
ümesinden tamamen atmadan etkili olarak saptanamamas� durumudur. Sürükleme ise 
tkili bir gözlemle, verinin geneline uyan bir ba�ka gözlemin etkili gözlem grubu olarak

saptanmas�d�r. Lawrance (1995) etkili gözlemlerin analizinde maskelemeyi ve 
rükleme sorunlar�n� incelemi�tir ve etkili gözlemler için bu sorunlar�n ayk�r�

el kavramlara yer verilmi�tir.
çüncü bölümde etkili gözlem gruplar�n�n saptanmas� için kullan�lan Cook uzakl���,

COVRATIO tan� istatistikleri ve yeni bir yöntem olan grafik yöntemi tan�t�lm��t�r.
Dördüncü bölümde ise bu yöntemler, literatürde tan� yöntemlerinin incelenmesi için 
s�kl�kla kullan�lan bir veri kümesi üzerinde incelenmi�tir. Cook Uzakl���, COVRATIO
istatistikleri ve grafik yönteminin simülasyon çal��mas�yla kar��la�t�r�lmas� be�inci
bölümde verilmi�tir. Son olarak alt�nc� bölümde de sonuç ve öneriler sunulmu�tur.

2. YÖNTEM

Bu bölümde çoklu do�rusal regresyon modeli, tan� yöntemlerine ili�kin temel
kavramlar ve baz� tan� yöntemleri verilmi�tir.

b
regresyonda bu serpme diyagram� iki boyutlu oldu�u için etkili gözlemler aç�k bir 
�ekilde belirlenir. Fakat ba��ms�z de�i�ken say�s� iki oldu�unda, ba��ml� de�i�kene
kar�� ba��ms�z de�i�ken için olu�turulan üç boyutlu serpme diyagram�ndan,
gözlemlerin genel e�ilimine uymayan noktalar görsel olarak saptanamayabilir. Çünkü 
bu üç boyutlu diyagramda bir hacim söz konusudur. Ba��ms�
fa
Bu zorlulu�u gidermek için Li vd. (2001) çoklu do�rusal regresyonda etkili gözlemlerin
saptanmas� için bir grafiksel yöntem geli�tirmi�lerdir. Bu yöntemdeki ana fikir yüksek 
boyutlu bir regresyon problemini iki boyutlu tan� grafiklerinin bir setine indirgeyerek,
bu grafiklerin görsel olarak incelenmesine
d

k
e

sü
gözlemlerdeki orijinal tan�mlar�yla ayn� olmad���n� vurgulam��t�r.

Çal��man�n ikinci bölümünde regresyonla ilgili tem
Ü
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2.1 Çoklu Do�rusal Regresyon Modeli 

Hata te n varsay�mlar alt�nda regresyon modeli E�itlik (1)’de verilen
biçimde tan�mlan�r.

rimi ile ilgili biline

Y X � �� � (1)

Bu modelde  boyutlu yan�t vektörü Y,1n� n p�  boyutlu ve p rankl� tasar�m matrisi X,
 boyutlu parametre vektörü 1p� �  ve 1n�  boyutlu 0 ortalamal� ve 2�  varyansl� hata 

vektörü de �  ile gösterilir. �  parametre vektörünün EKK tahmin edicisi olan �̂  için, 

� � 1ˆ T TX X X Y�
�

� (2)

oldu�u bilinir. Tahmin de�erlerinin vektörü  olmak üzere, art�k vektörü olan e
a�a��daki gibi tan�mlan�r.

Ŷ

1

ˆˆ

( ( ) )
( )

T T

e Y Y Y X
I X X X X Y
I H Y

�
�

� � � �

� �
� �

       (3) 

urada H, �apka matrisi olarak bilinir. B n n�  boyutlu olan �apka matrisinin kö�egen
elemanlar� ( ) ayk�r� ve etkili gözlemleri saptamada kullan�l�r (Hoaglin ve Welsch,
1978). Böylece �apka matrisi,

(4)

ile verilir. Simetrik ve e�güçlü bir matris olan H matrisinin  kö�egen eleman�na
ar��l�k gelen de�er  ile gösterilir ve kald�raç de�eri olarak adland�r�l�r. Hoaglin ve

iih

1( )T TH X X X X��

.i
k ii

Welsch (1978) .i  gözleme kar��l�k gelen kald�raç de�erinin
h

2 p n ’den büyük olmas�
unda, bu gözlemi yüksek dereceli kald�raç noktas� olarak tan�mlam��lard�r.durum

 gözleme kar��l�k gelen kald�raç de�erinin hesaplanmas� için alternatif bir formül,

      (5) 

olarak verilir. Burada 

.i

1( )  ,             ( 1, 2,..., )T T
ii i ih x X X x i n�� �

ix  vektörü, X matrisinin i. sat�r�d�r.  de�erlerinin özelli�i
k parametre say�s� olan 

iih
toplamlar�n�n tahmin edilece p ’ye e�it ve  olmas�d�r
(Hoaglin ve Welsch, 1978). 

Veri kümesinin geneline uymayan gö rin belirle de kullan�lan di�er
istatistiklerden ikisi Dah  R-Student Türü Art�klar’d�r. B ahili Student-
Türü Art�k,  ile göste

0 1iih� �

zlemle nmesin
unlardan Dili ve

ir rilir ve
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� �
        , ( 1,2,..., )

ˆ 1
i

i
ii

er i
h�

� �
�

n       (6) 

ile verilir. Do�rusal bir modelde, Dahili Student-Türü Art�klar ortalamas� 0 ve varyans�
1 olan normal da��l�ma sahiptir  (Margolin, 1977). 

-Student Türü Art�klar ise gözlem silme tekni�ine dayal�d�r. Hatalar�n normalli�i
varsay�m� alt�nda  gözlemin silinmesiyle hesaplanan varyans�n tahmin edicisi 
R

.i 2
( )ˆ i�

olmak üzere bu gözleme ili�kin R-Student Türü Art�k de�eri,

2
( )ˆ (1 )� �

i

i iih
        ,           ( 1, 2,..., )� �iet i n       (7) 

ile verilir.  istatisti�i  serbestlik dereceli Student- l�r. Bu durumda bu 
istatistik için kritik de�

it n p� t da��
er olarak ,� �n pt kul David, 198

.2 Etkili Gözlem Gruplar�n�n Saptanmas� için Tan� Yöntemleri 

Etkili gözlemlerin saptanmas� için kullan�lan tan� yöntemlerinden üçü, Cook Uzakl���,
COVRATIO istatistikleri ve yeni bir yöntem olan grafik tekni�idir. Bu tan�

lerinden Cook Uzakl��� ve COVRATIO istatistikleri gözlem silme tekni�ine
ayal�d�r. Ayr�ca bu istatistikler, veri kümesindeki gözlemleri teker teker inceleme

imkan� sa�lamas�n�n yan� s�ra veri kümesindeki gözlemleri gruplar halinde de inceleme 
kan� sa�lamaktad�r. Bu bölümde bu üç yöntem tan�t�lm��t�r.

�i

Tüm veri kümesine day tahmin vektörü 

lan�l�r ( 1).

2

yöntem
d

im

2.2.1 Cook Uzakl��� �statisti

al� EKK �̂  ile  gözlemin veya veri kümesinin
bir alt kümesinin veri küm �lm

.i

( )
ˆ

i�esinden at as�yla elde edilen EKK tahmin vektörü 
a sel uzak ir ölçüsü olan Cook Uzak atisti�i, Cook (1977)

raf�ndan önerilmi�tir. Cook Uzakl���  ile gösterilir ve 
ras�ndaki kare l���n b l��� ist

, iDta

� � � � � �( ) ( )2
2

ˆ ˆ ˆ ˆ
ˆ, 1, 2,...,

ˆ

T T
i iT

i

X X
D X X p i n

p

� � � �
�

�

� �
� �        (8) 

e verilir. Veri kümesinin m büyüklü�ünde bir alt kümesi olan ve I ile gösterilen 
gözlem gruplar� incelenmek istenirse bu istatistik, 
il

� � � � � �( ) ( )2
2

ˆ ˆ ˆ ˆ
ˆ,

ˆ

T T
I IT

I

X X
D X X p

p

� � �
�

�

� �
�

�
       (9) 
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ile verilir. Literatürde  istatisti�ine ili�kin kritik de�eriD 0.50, ,F p n p�  olarak bilinir.  Bu
da n p  ko�ulunun sa�lanmas�,  gözlemin veya I ile gösterilen gözlem

grubunun etkili oldu�unu i�aret eder. 

2.2.2 COVRATIO �statisti�i

Etkili gözlemlerin saptanmas�nda kullan��l� olan bir di�er tan� istatisti�i,  gözlemin
silinmesiyle geri kalan veriden elde edilen varyans-kovaryan atrisinin
determinant�n�n, tüm veriden elde edilen varyans-kovaryans matrisinin determinant�na
oran� olan  istatisti�idir.

durum 0.50, ,Fi pD �� .i

.i
s m

iCOVRATIO ( )iX , .i  gözlemin silinmesiyle geri kalan veriyi 
sil eden tasar�m matrisi olmak üzere iCOVRATIO ,tem

� �� �
� �

12
( ) ( ) ( )

2 1

ˆdet
( 1, 2,..., )

ˆdet ( )

T
i i i

i T

X X
COVRATIO i n

X X

�

�

�

�
� �      (10) 

olarak tan�mlan�r. � � � � � �( ) ( )det 1 detT T
i i iiX X h X X� �  oldu�undan dolay� iCOVRATIO

istatisti�i, Student-Türü art�klar cinsinden de yaz�labilir (Belsley vd., 1980). 

2
( )
2

ˆ 1
ˆ 1

p

i
i

ii

COVRATIO
h

�
�

� � � �
� � � � �� � �� �

� �
2

1 ( 1,2,..., )p i n
1 1i

ii
tn p h

n p n p

� �

� �
� �� �

     (11) 

� �� �� �

eri kümesinin m büyüklü�ünde bir alt kümesi olan ve I ile gösterilen gözlem gruplar�

� �

V
incelenmek istenirse bu istatistik, 

� �� �
� �

12
( ) ( ) ( )

2 1

ˆdet

ˆdet ( )

T
I I I

I T

X X
COVRATIO

X X

�

�

�

�
� (12)

ile verilir. Belsley vd. (1980), 1 3iCOVRATIO p n� �  olmas� durumunda,  gözlemin
etkili oldu�unu öne sürmü�lerdir.

2.2.3 Grafik Tekni�i

 veya gözlem gruplar�n�n saptanmas� için kullan�lan bir di�er yöntem Li 
d. (2001) taraf�ndan önerilen grafik tekni�idir. Bu yöntemin benzer grafiksel 

yöntemlere göre iki avantaj�; hem daha kolay yorumlayabilmeyi sa�lamak, hem de 

.i

Etkili gözlem
v



TÜİK, İstatistik Araştırma Dergisi, Temmuz 2010
TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2010

89

	 Comparison of Diagnostic Methods for Detecting Influential	 Çoklu Doğrusal Regresyonda Etkili Gözlem Gruplarının Saptanması	
   Sets in Multiple Linear Regression	                  için  Kullanılan Tanı Yöntemlerinin Karşılaştırılması   

hesaplamalarla daha az u�ra�makt�r. Bu yöntem ad�msal bir yöntemdir ve her bir öz
de�ere kar��l�k gelen tan� grafi�inin belli bir algoritmaya göre olu�turulup, ayr� ayr�
incelenmesine dayan�r. Tan� grafiklerini elde etmek için önerilen algoritma  ve 

 için, 
1, 2l �

1, 2,...,j p� .j  özde�er ja  olmak üzere a�a��daki gibidir. 

Ad�m 1: X matrisinin faktöriyel QR ayr��t�rmas�, n n�  boyutlu � �1 2,Q Q Q�
matrisi için X QR�  biçiminde elde edilir. Burada tüm elemanlar� s�f�r olan

matris O  olmak üzere 1 ( ),
TT T

n p pR R O � �� �� � �  matrisi n n�  boyutlu bir üst üçgen 

matrisi, 1R  tekil olmayan p p�  boyutlu bir üst üçgen matrisi ve  matrisi
 boyutlu bir dik ma

Ad�m 2

1Q
n p� tristir.

: p p�  boyutlu 1R  matrisinin tekil de�er ayr��t�rmas�,

� �1/ 2 1/ 2
1 1 1 2,...,T T

pR Pdiag a a P� ��

ile hesaplan�r. Burada p p�  boyutlu  ve  matrisleri dik matrislerdir.

Ad�m 3

1P 2P

: � �( ) ( ), T
p p n p n pQdiag O I Q Y� � � � ��  ve 1/ 2

0 ( )T� � � ��  hesaplan�r.

Ad�m4: Keyfi olarak belirlenen 1js � boyutlu lr vektörü için,

1 ,
TT R

j lu Q G O r� �� � �  hesaplan�r. Burada j jG  vektörü 1P  matrisinin .j  sütunudur.

Ad�m 5: ( ) 1/ 2
0( ) 2j

l jw u�� �  hesaplan�r.

.j  tan� grafi�i, bu ad�mlar do�rultusunda elde edilen ( )
1

jw  ve ( )
2

jw  vektörleri için serpme
diyagram� olu�turularak elde lan tan� grafiklerinden etkili
özlemi veya etkili gözlem gruplar�n� en aç�k bir �ekilde sunan grafi�i belirlemek için 
i vd. (2001) taraf�ndan önerilen bir karar de�i�keni Göreli Duyarl�l�k Faktörü (Relative 

edilir. Özde�er say�s� kadar o
g
L
Sensitivity Factor, RSF) olarak tan�mlan�r ve 

1/ 2
( )

1/ 2

1

    , ( 1, 2,..., )jj
p

j
j

a
j p

a
�

�

� �

�
(13)

ile verilir.

Li vd. (2001) tan� grafiklerinde v line uymayan gözlemlerin tespit
edilebilmesi için 

eri kümesinin gene
�  yar�çapl� deneysel güven elipslerinin olu�turulabilece�ini

belirtmi�lerdir. Deneysel güven elipsleri, 

� � � �1( ) ( ) ( )Tj j jw w M w w0 0 �
�

� �� � � (14)� �
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ile elde edilir. Burada 2 1�  boyutlu olan ( )
0

jw  vektörünün elemanlar� ( )
1

jw  ve ( )
2

jw
vektörlerinin elemanlar�n�n konum parametrelerinden olu�maktad�r. ( )jM ise bu iki

ektörün elemanv lar� için olu�turulan kovaryans matrisidir.

3. BULGULAR 

�ine ili�kin bir uygulamaya yer verilmi�tir.

yayg�n olarak kullan�lan ve etkili gözlem içeren Fare 
esi, farelerin 
bir deneyden

i

Bu bölümde etkili gözlem gruplar�n�n saptanmas� için kullan�lan Cook Uzakl���,
OVRATIO istatistikleri ve grafik tekniC

Sonra bu üç tan� yöntemi, bir simülasyon çal��mas�yla kar��la�t�r�lm��t�r.

3.1 Uygulama 

Etkili gözlemlerin saptanmas� için önerilen bu üç yöntem küçük bir uygulama üzerinden 
gösterilmek istenirse, literatürde etkili gözlemlerin saptanmas� için kullan�lan
öntemlerin de�erlendirilmesi içiny

Verisi (Rat Data) ele al�nabilir (Cook ve Weisberg, 1982). Veri küm
araci�erine uygulanan bir ilac�n miktar�n�n incelenmesi suretiyle yap�lank

elde edilmi�tir. 19 fare rastgele seçilmi�tir ve yan�t de�i�keni karaci�erdeki dozun oran�
(y) ve üç ba��ms�z de�i�ken vücut a��rl��� (x1), karaci�er a��rl��� (x2) ve vücuda verilen 

oz oran� (xd 3) olarak belirlenmi�tir. Cook ve Weisberg (1982) bu veri kümesi için
a�a��daki do�rusal modeli olu�turmu�lard�r.

y x x x0 1 1 2 2 3 3   , 1,...,19i i i i i� � � �� � � � �� �      (15) 

rilmi�tir. Tablo 1 
celendi�inde üçüncü gözleme ili�kin Cook Uzakl��� de�eri olan  de�erinin, di�er

i gözlemlerin COVRATIO de�erleri, ilgili karar kural�na göre 

Gözlemlerin, Cook Uzakl��� ve COVRATIO de�erleri Tablo 1’de ve
3Din

gözlemlere ili�kin Cook Uzakl��� de�erlerinden oldukça büyük oldu�u gözlenmektedir.
Ayr�ca 3 0.50,3,16�D F oldu�undan dolay� ilgili gözlem etkili gözlem olarak saptan�r. Bu 
eri kümesindekv

incelendi�inde ise üçüncü gözlemin etkili gözlem oldu�u saptan�r.
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Tablo 1. Fare verisi için hesaplanan Cook Uz kl�klar� ve
COVRATIO

Gözlem

a
 de�erleri
 No 

iD iCOVRATIO
1 0,16883 0,63100
2
3
4
5 92 1,52416
6 0,00049 1,56674

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

0,08854 1,01641
0,92962 7,40080
0,05718 0,8599
0,202

7 0,02462 1,28928

0,19994 0,51736

tkili bir gözlem grubu, o grubu olu�turan etkili gözlemlerin g
ar��l�k geldi�i için bu gözlem grubunu saptamada ayn�

m hacimli e enelle�tirilmi�
bir haline k i�lemler dizisi
uygulan�r.

 gözlemi etkili olan bu veri kümesi için serpme diyagramlar� �ekil 1’de verilmi�tir.
�lk üç diyagram, ba��ms�z de�i�kenlerin ikili kombinasyonlar� ile yan�t de�i�keni
dikkate al�na r�n üçünde de 
üçüncü gözle örülmektedir.
�ki boyutlu s zlem oldu�una
kesin olarak

3.

rak olu�turulan üç boyutlu diyagramlard�r. Bu diyagramla
m etkili gözlem olmas�ndan ziyade, ayk�r� gözlem olarak g
erpme diyagram�nda ise bu gözlemin etkili veya ayk�r� gö
karar vermek zordur. 
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�ekil 1. Fare Verisi için Serpme Diyagramlar�

Tan� grafikleri olu�turulmadan önce ham veri standartla�t�r�lm��t�r. Li vd. (2001)
taraf�ndan önerilen algoritmaya göre olu�turulan tan� grafikleri �ekil 2’deki gibi elde 
edilmi�tir. Grafikler incelendi�inde RSF de�eri en büyük olan grafik birinci grafiktir. 

da etkili gözlemleri en aç�k sunan grafi�in, bu grafik oldu�u sonucuna var�l�r.Bu durum

�ekil 2. Fare Verisi için Tan� Grafikleri 
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Birinci grafik incelendi�inde  ve  aras�nda do�rusal ili�ki oldu�u aç�k bir 
ekilde görülebilir. Ayr�ca bu grafikteki noktalar incelendi�inde 3. gözlem veri 

Çal��mas�

eri

etilmi�tir.

tkili bir gözlemin kald�raç de�eri e özlemlerinkine göre daha büyüktür. 
u tan�mdan yararlanarak 1 ve 2 sterilen ve veri kümesindeki etkili

i etkili gözlem için kald�raç de�erlerini büyütmek amac�yla
 ba��ms�z de�i�kenlerin de�erleri, veri kümesinin geneline 

uyan gözleml �kin ba��ms�z de�i�kenlerin de�erlerinin tekdüze da��l�mdan
türetildi�i

(1)
1w (1)

2w
�
kümesinin geneline uymad��� gözlenmektedir. Li vd. (2001) taraf�ndan önerilen karar 
kural�na göre, bu nokta olu�turulan deneysel güven elipsinin d���nda oldu�u için
regresyon tahminlerini de�i�tirme potansiyeline sahiptir. Di�er grafiklerde ise gözlemler
düzgün bir yay�l�m göstermektedir. Bir ba�ka ifade ile di�er grafiklerde 3.  gözlem 
d���nda veri kümesinin geneline uymayan ba�ka gözlem yoktur. Bu durumda 3.
gözlemin veri kümesindeki tek etkili gözlem oldu�u sonucuna var�l�r.

.2 Simülasyon3

Bu bölümde önce etkili gözlemlerin saptanmas� için kullan�lan Cook Uzakl���,
COVRATIO  istatistikleri ve grafik yöntemi, örnek hacminin ve ba��ms�z de�i�ken
ay�s�n�n farkl� durumlar� için simülasyon kullan�larak, etkili gözlem grubu içeren vs

kümesindeki etkili gözlem grubunu saptama oran� bak�m�ndan kar��la�t�r�lm��t�r. Sonra 
örnek hacmi ve ba��ms�z de�i�ken say�s� sabit iken bu gözlemlere ili�kin hata terimleri
mutlak de�er olarak daha da büyütülerek bunlar�n verinin merkezinden uzakla�t�r�ld���
durumda, bu yöntemler etkili gözlem grubu içeren veri kümesindeki etkili gözlem 
grubunu saptama oran� bak�m�ndan kar��la�t�r�lm��t�r.

Simülasyon çal��mas�nda veri kümesini üretmek için Hadi ve Simonoff (1993)
taraf�ndan yap�lan çal��madaki veri üretme yönteminden yararlan�lm��t�r. Hadi ve 
Simonoff (1993) taraf�ndan yap�lan çal��mada veri kümesi ayk�r� gözlem içermek
amac�yla üretildi�i için bu çal��mada, ayn� yöntemle veri kümesi etkili gözlem içerecek
içimde MATLAB2008a program� kullan�larak ürb

Birden fazla etkili gözlemin bulundu�u bir veri kümesinde etkili gözlem veya gözlem
gruplar� tan� istatistikleri kullan�larak saptan�rken kar��la��labilecek sorunlardan ikisi
maskeleme ve sürüklemedir. Bu çal��mada, simülasyon maskeleme ve sürüklemeyle
ar��la��lmayacak biçimde tasarlanm��t�r.k

E tkili olmayan g
indisleri ile göB

gözlem grubunu olu�turan ik
u gözlemlerin 1p �  say�dab

ere ili
� �0,15
ken de�

 aral���n�n en uç de�eri olan 15 olarak belirlenmi�tir. Bu gözlemlerin
hata de�i� erleri ise s�ras�yla 1 5� � �  ve 2 5.5� � �  olarak al�nm��t�r. Buradaki 
amaç bu gözlemlerin hata de�i�ken de�erini mutlak de�erce artt�rarak, bunlar�n art�k
de�erlerini de mutlak de�erce büyütmektir. Sonra parametrelerinin de�erleri 1 olan,

1  11 ...i i i p iY X X ��� � � � � (16)
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modeline göre etkili grubunu olu�turan gözlemlerin ba��ml� de�i�ken de�eri

eri kümesinin geneline uyan 

türetilmi�tir. Simülasyon boyunca bu gözlemlere ili�kin ba��ms�z de�i�kenlerin
de�erleri ve ba��ml� de�i�ken de�erleri sabit kalm��t�r.

2n�  say�da gözlem için 1p �V  say�da ba��ms�z de�i�ken
de�erleri � �0,15  aral���nda tekdüze da��l�mdan türetilmi�tir. Sonra simülasyon
a�a��daki ad�mlar do�rultusunda yap�lm��t�r.

Ad�m 1: Ba��ms�z de�i�ken say�s� 1p �  olmak üzere, 1p�  boyutlu �
parametre vektörünün tüm elemanlar�na 1 de�eri atan�r.

Ad�m 2: Veri kümesinin geneline uyan gözlemler için hata de�i�kenlerinin
de�erleri, � �0,1i N�  da��l�m�ndan üretilir. 

Ad�m 3: 1p �  say�da ba��ms�z de�i�kenlerin de�erleri ve hata de�i�kenlerinin

i p i p i

de�erleri kullan�larak,

0 ...iY X X1 1 1  1� � � �� � � � � ( 3, 4,..., )i n� � �      (17) 

modeline göre veri kümesinin geneline uyan gözlemler için ba��ml� de�i�ken
de�erleri türetilir.

Ad�m 4: Türetilen veri kümesindeki her bir gözlem için COVRATIO  ve iD
istatistiklerinin de�erleri hesaplan�r ve her bir tan� istatisti�ine ili�kin karar
kural�na göre 1 ve 2 indisi ile gösterilen gözlemlerin etkili bir gözlem grubu olup 
olmad���na karar verilir.

Ad�m 5: Ayn� veri kümesi için grafik yöntemine göre tan� grafikleri olu�turulur.
(13) e�itli�inde verilen ve göreli duyarl�l�k faktörü olarak tan�mlanan karar
de�i�kenine göre etkili gözlem grubunu belirleme gücü en yüksek olan grafik 
al�n�r. Bu grafikte etkili gözlem grubunu olu�turan gözlemler haricindeki di�er
gözlemlere ili�kin noktalar�n merkeze uzakl�klar�,

� � � �1( ) ( ) ( )
0 0

�
� �� � �� �

Tj jr w w M w w j

ile hesaplan�p en büyük uzakl�k deneysel güven elipsinin yar�çap uzunlu�u olan 
�  olarak al�n�r. E�er 1 ve 2 indisleri ile gösterilen gözlemlere ili�kin noktalar�n

in merkezine uzakl�klar�,elips �  de�erinden büyük ise bu noktalar deneysel 
güven elipsinin d���ndad�r ve grafik yöntemine göre bu gözlem grubu etkili bir 
gözlem grubudur. 

Her 1 000  tekrarda veri kümesinin geneline uyan gözlemler için ba��ms�z de�i�kenlerin
de�erleri yeniden üretilmek üzere bu deneme 100 000  kez tekrarlanm��t�r. Sonra etkili
gözlem grubu içeren veri kümesinde, bu tan� yöntemlerinin etkili bir gözlem grubunu 
tespit etme oranlar� hesaplanm��t�r.
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3.2.1 Ba��ms�z De�i�ken Say�s� ve Örnek Hacminin Farkl� De�erleri için Etkili 
Gözlem Gruplar�n� Saptamaya Dayal� Tan� Yöntemlerinin Kar��la�t�r�lmas�

Ba��ms�z de�i�ken say�s�n�n iki oldu�u, 3p �  olan durum için etkili gözlem grubu 
içeren bir veri kümesinde etkili gözlem gruplar�n� saptamak için kullan�lan üç tan�
yöntemine ili�kin simülasyon sonuçlar� Tablo 2’de verilmi�tir.

Tablo 2.  iken Tan� Yöntemlerinin Veri Kümesinde Etkili Gözlem
Grubunu Saptama Oranlar�

3�p

3p �
20n � 30n � 40n �

� �1,2D 0,9989 0,9997 0,9998

� �1,2COVRATIO 0,9790 0,9991 0,9995

Grafik Yöntemi 0,7450 0,8913 0,9253

Tablo 2’deki sonuçlar incelendi�inde Cook Uzakl��� ve  istatistiklerinin
bu etkili gözlem grubunu saptama oranlar�n�n ele al�nan tüm örnek hacimlerinde
oldukça büyük oldu�u görülmektedir. Bununla birlikte tüm örnek hacimleri için di�er
yöntemlere nazaran grafik yöntemin etkili gözlem grubunu saptama oran�n�n dü�ük
oldu�u gözlenmektedir. Ayr�ca örnek hacmi artt�kça grafik yönteminin, bu etkili gözlem
grubunu saptama oran� da artmaktad�r.

a��ms�z de�i�ken say�s�n�n üç oldu�u durumda, 

� �ICOVRATIO

B 4p �  durumu için etkili gözlem 
gruplar�n� saptamaya dayal� tan� yöntemlerine ili�kin simülasyon sonuçlar� Tablo 3’te 
verilmi�tir.

Tablo 3 temlerinin Veri Kümesinde Etkili Gözlem
Grubu

. 4�p  iken Tan� Yön
nu Saptama Oranlar�

4p �
20n � 30n � 40n �

� �1,2D 0,9992 0,9996 0,9998

� �1,2COVRATIO 0,9389 0,9937 0,9993

Grafik Yöntemi 0,3130 0,5917 0,7232

Tablo 3’teki sonuçlar incelendi�inde Cook Uzakl��� istatisti�ine ili�kin etkili gözlem 
grubunu saptama oran�n�n örnek hacminin tüm durumlar� için yüksek oldu�u aç�kça
görülmektedir.  istatisti�i ve grafik yöntemine ili�kin etkili gözlem 
grubunu saptam rnek hacmi artt�kça artmaktad�r. Buna ek olarak grafik
yöntem  iken etkili gözlem grubunu oldukça küçük bir oranla saptamaktad�r.

Ba��ms�z de�i�ken say�s�n�n dört oldu�u,

� �ICOVRATIO
a oranlar� ise ö

i 20n �

5p �  durumu için etkili gözlem gruplar� için
tan� yöntemlerine ili�kin simülasyon sonuçlar� Tablo 4’te verilmi�tir.
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Tablo 4.  iken Tan� Yöntemlerinin Veri Kümesinde Etkili Gözlem
Grubunu Saptama Oranlar�

5�p

5p �
20n � 30n � 40n �

� �1,2D 0,9986 0,9991 0,9996

� �1,2COVRATIO 0,8733 0,9855 0,9980

Grafik Yöntemi 0,1826 0,3340 0,5654

Tablo 4’teki sonuçlar incelendi�inde, farkl� örnek hacimleri alt�nda Cook Uzakl���
istatisti�inin etkili gözlem grubunu saptama oran�n�n dikkate de�er biçimde büyük 
oldu�u görülmektedir. Bununla birlikte  istatisti�i ve grafik yöntemine
ili�kin oranlar farkl� örnek hacimleri alt�nda Cook Uzakl��� istatisti�i için elde edilen
oranlara göre daha küçüktür. Ayr�ca bu iki yöntem için elde edilen etkili gözlem 
grubunu saptama oranlar� örnek hacmi artt�kça say�sal olarak büyümektedir.

Örnek hacmi

� �ICOVRATIO

20n �  iken etkili gözlem gruplar�n� saptamak için kullan�lan tan�
yöntemlerine ili kin Tablo 2, Tablo 3 ve Tablo 4’teki sonuçlar incelendi�inde ba��ms�z
de�i�ken say�s  istatisti�i ve grafik yöntemi için bulunan etkili 

tkili gözlem grubunu saptama oranlar� di�er yöntemler göre

Cook Uzakl��� istatisti�inin etkili bir gözlem grubunu saptama oran�n�n ele al�nan tüm
örnek hacimleri ve ba��ms�z de�i�ken say�lar� için yüksek olmas�,  hacimli etkili bir 
gözlem grubunun bulundu�u veri kümesinde bu etkili gözlem grubunun silinmesiyle
geri kalan gözlemlerden elde edilen EKK tahmini

�
� artt�kça, � �ICOVRATIO

bir gözlem grubunu saptama oranlar�n�n küçüldü�ü gözlenmektedir. Özellikle bu
küçülme grafik yöntemi için daha da aç�k bir �ekilde görülmektedir. Bununla birlikte ele
al�nan tüm örnek hacimleri ve ba��ms�z de�i�ken say�lar� için Cook Uzakl���

tisti�ine ili�kin eista
büyüktür.

m

( )
ˆ

I�  ile tüm gözlemlere dayal� olarak

�̂  aras�ndaki karesel uzakl���n oldukça büyük olmas�ndanelde edilen 
kaynaklanmaktad�r. Dolay�s�yla bu istatistik, �  parametre vektörünün EKK
tahminindeki büyük de�i�imi say�sal olarak di�er iki yönteme nazaran aç�kça
göstermektedir. Ba��ms�z de�i�ken say�s� sabitken, örnek hacmi artt�kça � �ICOVRATIO
istatisti�i için bulunan etkili gözlem grubunu saptama oranlar�n�n artmas�n�n nedeni ise 
bu istatisti�e ili�kin karar kural�nda yer alan kritik de�erin örnek hacminin azalan bir 
fonksiyonu olmas�d�r.

Grafik yöntemi, çok boyutlu bir regresyon problemini iki boyutlu bir probleme 
dönü�türmek suretiyle olu�turulan p say�da tan� grafikleri setinin, her bir grafikteki
noktalar için olu�turulan güven bölgesi kriterine ba�l� olarak incelemesine dayal�d�r.
Veri kümesinde bir etkili gözlem grubu bulundu�unda bu etkili gözlem grubunu 
saptama oran� bak�m�ndan grafik yönteminin incelenmesi, bu yöntemin regresyon 
roblemini nas�l dönü�türdü�ünü de�erlendirmek aç�s�ndan önemlidir. Ba��ms�z
e�i�ken say�s� sabitken grafik yöntemiyle etkili gözlem grubunu saptama oranlar�na

grubu kça görülmektedir. Fakat örnek hacmi sabit iken ba��ms�z

p
d
ili�kin sonuçlar incelendi�inde örnek hacminin artmas�yla bu yöntemin etkili gözlem

nu daha iyi saptad��� aç�
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de�i�ken say�s� artt�kça, grafik yönteminin etkili gözlem grubunu saptama oran�
dü�mektedir. Buna ba�l� olarak regresyon probleminin boyutu artt�kça, grafik
yönteminin regresyon problemini dönü�türme e�iliminin azald��� sonucuna var�l�r.

3.2.2 Ba��ms�z De�i�ken Say�s� ve Örnek Hacmi Sabitken Etkili Gözlem
Gruplar�n� Saptamaya Dayal� Tan� Yöntemlerinin Kar��la�t�r�lmas�

mutlak de�erce
rtt�r�larak, bunlar�n verinin merkezinden uzakla�t�r�ld��� durumlarda, tan�

yöntemlerinin etkili gözlem grubu içeren veri kümesinde bu gözlem grubunu saptama
oranlar� elde edilmi�tir. Buradaki amaç etkili gözlem grubundaki gözlemlerin, hata
de�i�ken de�erlerinin daha da artt��� durumlarda tan� yöntemlerini kar��la�t�rmakt�r.

 ve 

Bu simülasyonda, ba��ms�z de�i�ken say�s� ve örnek hacmi sabit iken etkili gözlem
grubunu olu�turan gözlemlerin hata de�i�kenlerinin de�erleri
a

20n � 3p �  iken etkili gözlem gruplar�n� saptamak için kullan�lan tan�
yöntemlerine ili kin simülasyon bir öncekine benzer biçimde bölümün ba��nda belirtilen 
ad�mlar do�rultusunda yap�lm��t�r. Simülasyon yap�l�rken etkili gözlem grubunu 
olu�turan iki gözlemin hata de�i�keni de�erleri s�ras�yla

�

1 5� � �  ve 2 5,5� � �
�i�ken de�

1 000

 al�n�p bu 
gözlemlerin ba��ms�z de�i�ken de�erleri de kullan�larak ba��ml� de erleri elde 
edilmi�tir. Sonra bölümün ba��nda verilen ad�mlar do�rultusunda, her  tekrara da 
verinin geneline uyan gözlemlerin ba��ms�z de�i�kenlerinin de�erleri yeniden üretilmek
üzere,

i0 1 1 1  1...i i p i pY X X� � � � �� � � � �� ( 3, 4,..., )i n�

modeli dikkate al�n�p, bu deneme  kez tekrar edilmi�tir ve etkili bir gözlem
grubu içeren veri kümesinde etkili gözlem gruplar�n� saptamak için kullan�lan tan�
yöntemlerinin bu etkili gözlem a oranlar� elde edilmi�tir. Ayn�
simülasyon bu iki gözlemin hata de �erleri önce 

100 000

 grubunu saptam
�i�keni de 1 7� � � , 2 7,5� � �  için sonra

1 10� � � , 2 10,5� � �  için yap�l�p sonuçlar Tablo 5’te verilmi�tir.

Tablo 5.  ve  iken Tan� Yöntemlerinin Farkl� Hata De�i�ken
De�erlerine göre Üretilen �ki Etkili G u�u Etkili

20�n 3�p
özlemin Olu�turd

Gözlem Grubunu Saptama Oranlar�
20n � , 3p �

1 5� � � 1 7� � � 1 10� � �

2 5,5� � � 2 7,5� � � 2 10,5� � �

� �1,2D 0,9989 1 1

� �1,2COVRATIO 0,9790 0,9987 1

Grafik Yöntemi 0,7450 0,8829 0,9094
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Tablo 5’teki sonuçlar incelendi�inde veri kümesindeki etkili gözlem grubunu olu�turan
gözlemlerin hata de�i�keni de�erlerinin artmas�yla , Cook Uzakl���
istatistikleri ve grafik yönteminin bu gözlem grubunu saptama oranlar�n�n artt���
gözlenmektedir.  ve Cook Uzakl��� istatistiklerinin etkili gözlem grubunu 
saptama oranlar�n�n ele al�nan tüm örnek hacimlerinde yüksek olmas�yla birlikte grafik
yöntemi için deneysel olarak elde edilen oran bu iki istatisti�e göre daha küçüktür. 

4. TARTI�MA VE SONUÇ

esi amac�yla veri kümesine
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TÜRK REEL SEKTÖRÜ �Ç�N
KAR�ILA�TIRMALI ETK�NL�K ÖLÇÜMÜ:
VER� ZARFLAMA ANAL�Z� UYGULAMASI 

A. Argun KARACABEY*       Faz�l GÖKGÖZ**

ÖZET

Bu çal��mada, Türkiye Cumhuriyet Merkez Bankas� bünyesindeki 16 
farkl� sektörün etkinlik analizleri, sektörlerin 2006 y�l� finansal
rasyolar� kullan�larak do�rusal programlama tabanl� bir yöntem olan
“Veri Zarflama Analizi” yard�m�yla gerçekle�tirilmi�tir. Charnes vd.,
(1978)’�n CCR modeli ile Banker vd., (1984)’�n BCC modeli dikkate
al�narak tüm sektörlerin teknik, saf teknik etkinlik de�erleri ile ölçek 
etkinlikleri belirlenmi�tir. Analizler sonucunda, CCR modeline göre;
Ticaret, Sa�l�k, Kamu, �n�aat ve Emlak sektörlerinin tam etkin
olduklar�, BCC modeline göre ise; Madencilik, Tar�m, �malat Sanayii,
Bal�kç�l�k sektörleri d���nda kalan tüm sektörlerin etkin oldu�u tespit
edilmi�tir. Etkinlik fark� analizleri Emlak, �n�aat, Kamu, Sa�l�k ve 
Ticaret sektörlerinin optimal ölçekte faaliyet sürdürdü�ünü
göstermi�tir. Karar de�i�kenlerinin gerçekle�en ve öngörülen
a��rl�klar� ba�lam�nda, CCR modelinde de�i�kenlerin, BCC modeline
göre daha yüksek oranlarda geli�tirilmesi gerekti�i sonucuna
var�lm��t�r.

Anahtar Kelimeler: Etkinlik ölçümü, Reel sektör, Veri zarflama analizi.

1. G�R��

Literatürde ara�t�rmac�lar inceledikleri konu için gerçekle�en olumlu ve olumsuz durum 
aras�nda belirli bir s�n�r belirlemek suretiyle etkinli�i (performans�) ölçmektedir. Nicel
yöntemlerin geli�imi sayesinde i�letmelerin üretim birimlerinin etkinliklerinin
belirlenmesine yönelik olarak parametrik olan ve parametrik olmayan yöntemler
geli�tirilmi�tir. Di�er yandan, i�letme yöneticileri için üretim birimlerinin etkinliklerinin 
kar��la�t�rmal� olarak analizi büyük önem ta��d���ndan, bu konuda ara�t�rmalar yo�un
olarak sürmektedir.

Parametrik yöntemlerde üretim teknolojisine ili�kin parametre say�s� sonlu olmakla
beraber, bu yöntemlerdeki temel varsay�mlar, ilgili fonksiyonun fonksiyonel yap�s�
belirlenmi� olan bir s�n�fa2 dahil olmas� ile etkin s�n�r�n do�rusal ve k�r�ks�z yap�da
olmas�d�r. Etkinlik ölçümündeki parametrik yöntemlerde, üretim s�n�r�na ili�kin
fonksiyonun sahip oldu�u parametrelerin belirlenmesi hedeflenmektedir. Bu durum 
parametrik olmayan yöntemlerde söz konusu de�ildir (Tar�m, 2001). 

* Prof. Dr., Ankara Üniversitesi, Siyasal Bilgiler Fakültesi, ��letme Bölümü, Say�sal Yöntemler ABD, 
Ankara

** Doç. Dr., Ankara Üniversitesi, Siyasal Bilgiler Fakültesi, ��letme Bölümü, Say�sal Yöntemler ABD, 
Ankara, e-posta: fgokgoz@politics.ankara.edu.tr

Yazarlar, görü� ve önerilerinden dolay� Dergi yöneticilerine ve Hakemlere te�ekkür eder

2 Bu duruma örnek olarak Cob-Douglas üretim fonksiyonu verilebilir. 
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Di�er yandan, parametrik olan yöntemler
lan küme içerisinde yer alan elem

de genelde bir gözlem kümesi bulunmakta
anlardan en yüksek performansa sahip olan�n

�rusu üzerinde yer ald��� varsay�lmakla birlikte regresyon do�rusundan
ayan (etkinsiz)”, sapm eyenler ise “etkin” olarak 

parametrik olan yön e etkinlik s�n�r�n�n gözlem
�mamas� durumu söz konusu olabilm (Tar�m, 2001; �nan, 2000).

e sürecinde, di�er i�letmeler ile rekabet alt�nda
olduklar�ndan dolay� firmalar�n�n sektörde yer alan rakip firmalar� da dikkate alarak 
göreceli bir performans analizi gerçekle�tirmesi yarar sa�lamaktad�r. Bu sayede, i�letme
yöneticileri performans ba�lam�nda sektör içerisindeki konumlar�n� belirleyebilmekte
olup, olas� karar alternatiflerini3 devreye koymas� mümkündür.

Kula ve Özdemir (2007)’ye göre büyüme gösteren i�letmelerin rekabet edebilirlikleri
etkin performans göstermelerine ba�l� olmakta, benzer imkanlara sahip i�letmelerin

kabet �anslar� için kaynaklar�n� etkin kullanmalar� gerekmektedir. Yine ayn�
ara�t�rmac�lar, i�letmelerin sektörel performans durumlar�n� de�erlendirmeleri
gerekti�ine i�aret ederek, etkinlik s�n�rlar�na ula�mada referans almalar� gereken 
i�letmeleri belirleyerek stratejiler üretmeleri gerekti�ini vurgulamaktad�r.

Parametrik olmayan yöntemler aras�nda en fazla ilgi gösterilen tekniklerden biri
literatürde “Veri Zarflama Analizi (Data Envelopment Analysis)” olarak bilinen
yöntemdir (Karacabey, 2001).

�letmelerin de�il, çe�itli sektörlerde faaliyet gösteren e�itim ve spor
kurumlar� ile kamu kurulu�lar� aras�ndaki göreceli etkinli�in4 tespitinde geni� kullan�m
alan� bulabilmektedir.

eri Zarflama Analizinin genel kullan�m alan� buldu�u inde, Banker
�ndan hastanelerde, Banker ve Morey (1 estoranlarda,

Chilingerian ve Sherm �l�k i�letmelerinde, Smith ve Mayston
994) taraf�ndan orta ö�retim okullar�nda,

Athanassopoulos ve Shale (1997) ile Johnes ve Johnes (1993) taraf�ndan
dan resmi basketbol liglerinde, Cingi ve 

Tar�m (2000) taraf�ndan bankalarda etkinlik seviyelerinin belirlenmesinde kullan�ld���
belirlenmi�tir.

ma Analizi benzer özellikteki karar verme öreceli etkinlik
esinde parametrik olmayan ve bir çe�it do�rusal programlama

tekni�i özelli�i ta��yan faydal� bir yöntem olup, bu yönte yang�n olarak kullan�m
alan� buldu�u yerlerden biri finans kurumlar�n�n etkinliklerinin de�erlendirilmesidir.

Veri Zarflama Analizinin 21 ülkede 130 farkl�
finans kurulu�unda ba�ar�yla uyguland��� ifade edilerek, finansal kurumlar�n

olup, an�
regresyon do
sapma gösterenler “etkin olm a gösterm
belirlenmektedir. Bu sebeple, temlerd
noktalar� ile uyu ektedir

Yöneticiler için etkinlik belirlem

re

��letmelerin etkinliklerini yükseltebilmesi amac�yla sahip oldu�u girdilerin en uygun 
seviyede kullan�labilmesi büyük önem ta��maktad�r. Bu ba�lamda, Veri Zarflama
Analizi sadece i

V alanlar incelendi�
986) taraf�ndan rvd., (1986) taraf

an (1989) taraf�ndan sa
(1987) ile Thanassoulis ve Dunstan (1

üniversitelerde, Alp ve Gölcüklü (2000) taraf�n

Veri Zarfla birimlerinin g
seviyelerinin belirlenm

min en

Berger ve Humprey (1997) taraf�ndan

3 Yöneticilerin karar alternatiflerinden, üretim girdi ve/veya ç�kt� para inin de�i�tirilmesi suretiyle
uygulayabilecekleri stratejiler kastedilmektedir.

4  Benzer karar verme birimlerinin sahip oldu�u etkinlik de�erlerinin kar��la�t�r�lmas�d�r.

metreler
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etkinliklerinin artt�r�lmas� amac�yla kurumsal politika ve hedeflerin belirlenmesine
büyük destek sa�layabildi�i belirtilmektedir.
Bu çal��man�n amac�, Türkiye Cumhuriyet Merkez Bankas� (TCMB) taraf�ndan
aç�klanan reel sektör bilançolar�ndaki 16 farkl� sektörün finansal rasyolar� dikkate 
al�narak, Veri Zarflama Analizi yard�m�yla kar��la�t�rmal� etkinlik analizlerinin
gerçekle�tirilmesidir. Öncelikle, Veri Zarflama Analizi hakk�nda genel bilgiler
sunulacak olup, izleyen k�s�mda TCMB bünyesindeki alt sektörlerin Veri Zarflama
Analizlerinden elde edilen sonuçlar� verilecektir.

as� gerekti�i ortaya konularak tart���lacakt�r.

2. YÖNTEM

.1 Veri Zarflama Analizi

arrell (1957) i�letmeler için modern anlamda ilk defa etkinlik ölçümünü ba�latan
ara�t�rmalar yapm��t�r. Yine ayn� ara�t�rmac�ya göre, belirli bir i�letme için etkinlik

viyesi; “teknik etkinlik” ve “tahsis etkinli�i” olarak iki temel k�sma ayr�lmaktad�r.

Coelli (1996) teknik etkinli�i belirli seviyede girdi kullanmak suretiyle mümkün olan en 
�kt�n�n al�nabilmesi, tahsis etkinli�ini ise süreçteki maliyetler de dikkate al�narak

a davran��� olarak tan amaktad
Coelli (1996) ayr�ca, tahsis ve teknik etkinlikle ekonom söz

ine i�aret etmektedir. 

a Analizi’ni benzer Karar Verme Birim
kullan�lan do rogramlama tabanl� bir yöntem 

nali an�lacak de�i� in ayn� ölçü 
yaç olmaks�z�n, farkl� birimler cinsinden edilebilme

undan dolay�, bu yöntemin özellikle parametrik olan 
avantaj�n�n bulun de�erlendirilmektedir.

lucan ve Karacabey (2002) herhangi bir Karar Verme Biriminin etkinli�inin
de�erlendirilmesinde, bir birimin tüm girdi ve ç�kt�lar� yerine yararl� ç�kt�lar�n�n, yine 
yararl� girdilerine oranlanmas�n�n söz konusu oldu�una de�inerek, Veri Zarflama 
Analizi’nin bu anlamda uygulamac�lara büyük kolayl�k sa�layabildi�i ifade edilmekte
e ölçü büyüklü�ü ile ölçü biriminden ba��ms�z olarak girdi ve ç�kt� de�i�kenlerinin

Çal��man�n sonuç ve de�erlendirme k�sm�nda, TCMB’nin alt sektörlerinin sahip oldu�u
etkinlik düzeyinin artt�r�labilmesi için ilgili sektörün geli�me kaydetmesi gereken
parametreler belirlenerek, etkin bir sektör yap�s�na ula�abilmesi için kaynaklar�n hangi 
seviyede bulunm

2

F

se

fazla ç
en uygun seviyede girdi kullanm �ml

r birle�ti�inde
�r. Di�er yandan 
ik etkinlikten

edilebilece�

Karacabey (2001) Veri Zarflam
etkinlik seviyelerinin analizinde

leri (KVB)’nin
�rusal p

olarak tan�mlamaktad�r.

Di�er yandan, Veri Zarflama Analizi’nde a zde kull kenler
taban�na getirilmesine ihti
kabiliyeti söz konusu oldu

ifade
�

yöntemlere k�yasla önemli bir du�u

U

v
analize kolayl�kla dahil edilebildi�ini belirtmektedir.

Oral vd., (1992) taraf�ndan Farrell (1957)’in tek ç�kt� için belirlenen göreceli etkinlik
kavram�n�n Veri Zarflama Analizi’nde birçok say�da ç�kt� için tan�mlad��� ifade 
edilmektedir.
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Veri Zarflama Analizi’nin temel felsefesinde bulunan göreceli etkinlik, sadece karar
erme birimlerinin birbiriyle ilgili olan etkinlik seviyesi olmaktad�r. Ba�ka bir ifadeyle 

veri seti içerisinde yer almay alize konu edilmi� birimlere
�yasla daha yüksek veya dü�ük etkinli�e sahip olabilmesi söz konusudur.

Analizde karar verme birimlerinin girdi ve ç�kt� verileri dikkate al�narak i�letmedeki
an�lan birimler aras�ndan, en yüksek etkinli�e sahip olan birimlerden yola ç�k�larak
“etkin s�n�r (efficient frontier)” çizilmektedir. Buradan hareketle, karar verme birimleri 
dikkate al�narak çizilen etkin s�n�ra göre birimlerin s�n�rdan olan göreceli uzakl�klar�na
göre s�ralama yap�lmakta olup, sonuçta karar verme birimlerinin etkinlik s�ralamalar�
yap�labilmektedir.

bin (1992) taraf�ndan literatürde gerek kavramsal yönü a��r basan Kesirli 
Veri Zarflama Modeli’nin (FPo) ve gerekse karar birimlerinin do�rudan oransal olarak
tkinlik seviyelerinin belirlenmesinde kullan�lan Do�rusal Veri Zarflama Modeli’nin
Po) mevcut oldu�u ifade edilmektedir.

eri Zarflama Analizi kapsam�nda genel olarak en çok ba�vurulan iki temel model 

oper) Modeli’dir. Söz konusu modeller a�a��da tan�t�lmaktad�r.

2.1.1 Ölçe�e göre Sabit Getiri Varsay�m�na Dayanan Veri Zarflama Analizi Modeli 
(CCR Modeli)

harnes vd., (1978) taraf�ndan karar verme birimlerinin rasyonel ba�lamda

sinde
ilinmemektedir (Gökgöz, 2009).

yandan, modelin çal��t�r�lmas� sonucunda elde edilen optimal
a��rl�klar genel olarak karar verme birimine göre farkl� de�erler alabilmektedir.

v
an bir karar verme biriminin an

k

Di�er yandan, Veri Zarflama Analizi için kullan�lacak olan verinin, karar verme
birimlerinin etkinli�ini do�rudan etkileme özelli�ine sahip olmalar� gerekmektedir. Bu 
ba�lamda, karar verme birimlerinin durumunu en iyi �ekilde yans�tacak olan uygun veri 
setinin haz�rl��� da önem ta��maktad�r.

Ganley ve Cub

e
(L

V
bulunmaktad�r. Bunlardan birincisi, ilk defa Charnes vd., (1978) taraf�ndan ortaya
konulan ve ölçe�e göre sabit getiri (Constant Return to Scale) varsay�m�na sahip olan 
CRS modeli veya CCR (Charnes, Cooper, Rhodes) modeli olarak bilinen Veri Zarflama
Analizi Modeli’dir. Di�eri ise, Banker vd. (1984) taraf�ndan geli�tirilen ve ölçe�e göre
de�i�en getiri (Variable Return to Scale) varsay�m�na (VRS) sahip olan BCC (Banker,
Charnes, Co

C
etkinliklerinin belirlenebilmesi için söz konusu etkinlik düzeylerinin maksimize
edilerek her birime ili�kin en uygun (optimal) a��rl�klar�n belirlenmesi gerekti�ine i�aret
edilmektedir.
CCR modelinde her karar verme birimi için a�a��da sunuldu�u gibi sanal girdi ve ç�kt�
a��rl�klar� tan�mlanmakta olup, söz konusu a��rl�klar�n ald��� de�erler analiz önce
b

Sanal girdi = v1x1o + ….+ vmxmo
Sanal ç�kt� = u1y1o + ….+ usyso

Cooper vd., (2006)’ya göre Kesirli Veri Zarflama Analizi modeliyle tan�mlanan etkinlik 
düzeyi , E�itlik (1)’de sunulan formülasyondaki amaç fonksiyonunun maksimize
edilmesi sonucunda sanal girdi ve ç�kt� a��rl�klar�n�n belirlenebilmesi yoluyla ortaya 
konulmaktad�r. Di�er

5

5 Etkinlik düzeyi, Sanal Ç�kt� / Sanal Girdi olarak ifade edilmektedir.
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(FPo)        (1) 

       (2) 

�  0 

�  0 

Burada:
: Optimal de�eri,

v: Girdi a��rl�klar�n� ifade etmektedir.

Yukar�da sunulan formülasyondan da anla��laca�� üzere, “n” adet karar verme birimi
�kt� ve “m” adet girdi kullan�larak, sanal ç�kt� toplam� ile sanal girdi

aktad�r. Burada temel amaç, ilgili karar verme birimi için etkinlik 
üzeyinin maksimizasyonu sonucunda, ç�kt�lar�n a��rl�klar� (ur) ile girdilerin

a��rl�klar�n�n (vi) tespit edilebilmesidir. Burada amaç fonksiyonunun alabilece�i optimal
de�er (

x: Girdi de�erlerini,
y: Ç�kt� de�erlerini,
u: Ç�kt� a��rl�klar�n�,

için “s” adet ç
toplam� birbirine oranlanarak, karar birimleri için etkinlik seviyeleri ortaya
konulmaktad�r.
Di�er taraftan, her karar verme birimi için bulunan etkinlik oran� k�s�tl�l�k gere�ince “1”
de�erini a�amam
d

) en fazla “1” seviyesine ula�abilmektedir.

ooper vd., (2006)’ya göre etkinli�i belirlenmek istenen ilgili karar verme biriminin söz 
konusu k�s�tl�l�klar kapsam�nda etkinlik seviyesi ile gereken girdi ve ç�kt� a��rl�klar�,
elde edilen kesirli yap�dan (FPo), Do�rusal Veri Zarflama Analizi modeline (LPo)

önü�üm sa�lanmas� suretiyle E�itlik (3)’de oldu�u gibi modellenmektedir.

C

d

(LPo)        (3) 

       (4)

       (5) 

� 0

� 0

Do�rusal formdaki “CCR” modelinin tüm karar verme birimleri için ayr� ayr� olmak 

aktad�r.

üzere “n” defa çözülmesi sonucunda, optimal girdi ve ç�kt� a��rl�klar�na (v*,u*)
ula��lmaktad�r. Charnes vd., (1978) taraf�ndan ortaya konulan do�rusal programlama

odelinin matris formundaki genel kabul gören hali a�a��da sunulmm
Max (6)

(7)

(i=1,…, n) (8)

u,v
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Di�er yandan, Veri Zarflama Analizi uygulamalar�nda, E�itlik (6)’daki do�rusal
modelin genellikle a�a��da sunulan ve daha az k�s�ta sahip olan “Dual” hali 
kullan�lmaktad�r.

Min (9)

(i=1,…, n) (10)

(11)

E�itlik (9)’daki modelde yer alan “�” gerçek bir say� olup, “�” nx1 boyutlu bir vektörü,
“Y” nxs düzlemindeki ç�kt� matrisini, “X” ise nxm düzlemindeki girdi matrisini
göstermektedir.
Yukar�da ifade edilen Veri Zarflama Analizi modellerinin temel varsay�m� karar verme

gösterm

ik
tkinli�i (TE)’yi temsil edecektir. Di�er yandan, an�lan de�i�ken

birimlerinin ölçe�e göre sabit getiri (CRS) düzeninde üretim faaliyetinde
bulunmalar�d�r. An�lan model varsay�m�, bütün birimlerin optimal düzeyde faaliyet 

eleri halinde uygunluk göstermektedir (Gökgöz, 2009). 

E�itlik (9)’da yer alan modelin her karar verme birimi için bir defa (toplam “n” defa)
çal��t�r�lmas� sonucunda her karar verme birimi için “�” de�eri, ilgili birimin Tekn
E  ko�ulunu da 

sa�layacak olup, TE’nin “1” seviyesine e�it olmas� halinde ilgili karar biriminin etkin 
n�r üzerinde yer ald��� anla��lmaktad�r.

.1.2 Ölçe�e göre De�i�ken Getiri Varsay�m�na Dayanan Veri Zarflama Analizi
Modeli (BCC Modeli) 

Banker vd., (1984) taraf�ndan (6) ve (9) nolu E�itliklerde ifade edilen do�rusal
rogramlama modelleri Ölçe�e göre De�i�en Getiriler (VRS) dikkate al�narak modeli

Böylece, C eknik etkinlik (TECCR)

(STEBCC

Banker vd., (1984) taraf�ndan ortaya konulan ve de�i�ken getiri varsay�m�na sahip 
bulunan BCC modeli E�itlik (12)’de matris formunda sunulmaktad�r.

s�

2

p
BCC modeli olarak tekrar tan�mlanm��t�r. Bu yakla��ma göre, eski modele yeni bir 
konvekslik k�s�t� ilave edilmi�tir.

CR modelinden farkl� olarak, CCR ile hesaplanan t
de�erleri ölçek farkl�l�klar�ndan ar�nd�r�lm��t�r. BCC modelinin karar verme birimlerine
uygulanmas� sonucunda elde edilen etkinli�e “Saf Teknik Etkinlik” )

enilmektedir.d

(12)

    (i=1,…,n) (13)

(14)

(15)
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Her karar verme birimine yönelik ola CCR modelinden elde edilen Teknik 
tkinlik (TECCR) ve gerekse BCC modelinden elde edilen Saf Teknik Etkinlik (STEBCC)

de�erlerinin birbirine oranlanmas� sonucunda ölçek büyüklü�ünden kaynaklanan 
Etkinlik Fark� (EF) de�eri E�itlik (16)’daki gibi belirlenmektedir.

rak gerek
E

(16)

Belirli bir karar verme birimi için belirlenen etkinlik fark� de�eri azald�kça STEBCC
de�eri de ters orant�l� olarak yükselmektedir. Di�er taraftan, Ulucan ve Karacabey
(2002) taraf�ndan STEBCC de�erinin, TECCR de�erlerinden büyük ya da e�it olabilece�i
belirtilmekte olup, Ölçek Etkinli�i’nin “1” de�erini almas� halinde ilgili karar verme
biriminin, optimal ölçekte faaliyet gösterdi�i ifade edilmektedir.

3. BULGULAR 

3.1 Türk Reel Sektörü için Veri Zarflama Analizi

3.1.1 Amaçlar, Veri ve Yöntem 

Bu çal��man�n amac�, TCMB bilançolar� bünyesinde bulunan ve 2006 y�l� için 13 alt
sektör ve kamu, özel ve tüm firmalar�n yer ald��� sektörlerin kar��la�t�rmal� etkinlik
ölçümlerinin Charnes vd., (1978) taraf�ndan ortaya konulan Veri Zarflama Analizi 
yard�m�yla tespit edilmesidir.

Çal��mada; 2006 döneminde TCMB bilançolar�nda bulunan söz konusu alt sektörlere 
ili�kin likidite ve finansal yap� oranlar� aras�ndan seçilen oranlardan olu�turulan girdiler
ile ayn� sektörlerin karl�l�k seviyelerini gösteren finansal oranlardan olu�turulan ç�kt�lar
kullan�lmak suretiyle, girdiye yönelik Veri Zarflama Analizi yöntemi uygulanarak 
sektörlerin kar��la�t�rmal� olarak etkinlik seviyeleri ölçülmü�tür6.

Bu kapsamda, analizlerde öncelikle ölçe�e göre sabit getiri (CRS) ve ölçe�e göre
de�i�ken getiri (VRS) varsay�mlar� alt�nda her sektörün ayr� ayr� etkinlik seviyeleri
E�itlik (6) ve E�itlik (12)’de yer alan girdi yönlü CCR ve BCC modellerine uygun
olarak belirlenmi�tir. Daha sonra, her sektör için elde edilen TECCR ve STEBCC
de�erlerinden yola ç�k�larak ölçek büyüklü�ünün neden oldu�u EF de�erleri E�itlik (16) 
çerçevesinde belirlenerek, sektörlerin kar��la�t�rmal� etkinlik ölçümleri 
gerçekle�tirilmi�tir.

Son a�amada ise, tüm girdi ve ç�kt�lar�n Veri Zarflama Analizi kapsam�nda alm��
oldu�u a��rl�k oranlar� çerçevesinde en fazla geli�tirmenin yap�lmas� gereken 
de�i�kenler analiz edilerek genel de�erlendirmeler yap�lm��t�r. 2006 dönemi TCMB 
bilançolar�nda yer alan finansal rasyolar dikkate al�narak Veri Zarflama Analizinin
uyguland��� Karar Verme Birimleri a�a��da sunulmaktad�r.

� Tar�m, avc�l�k ve ormanc�l�k
� Bal�kç�l�k
� Madencilik ve ta�ocakç�l���

6 Veri Zarflama Analizlerinde DEA-Solver-PRO paket program�ndan yararlan�lm��t�r.



TÜİK, İstatistik Araştırma Dergisi, Temmuz 2010
TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2010

107

A. Argun  KARACABEY, Fazıl GÖKGÖZ

� �malat sanayi
� Elektrik, gaz ve su kaynaklar�
� �n�aat sektörü 
� Toptan ve perakende ticaret
� Otel ve restoranlar
� Ula�t�rma, depolama ve haberle�me
� Gayrimenkul, kiralama ve i� faaliyetleri
� E�itim
� Sa�l�k ve sosyal hizmetler
� Di�er toplumsal, sosyal ve ki�isel hizmetler
� Kamu yönetimi, savunma ve zorunlu sosyal güvenlik 
� Özel firmalar
� Tüm firmalar

Di�er taraftan, Veri Zarflama Analizi uygulamas�nda girdi ve ç�kt�lara ili�kin karar
de�i�kenleri olarak kullan�lan oranlar a�a��da sunulmaktad�r.

Bu kapsamda ilgili faaliyetlerin;
� girdi de�i�kenleri olarak kullan�lan likidite ve finansal yap� oranlar� s�ras�yla

Cari Oran (G1), Finansal Kald�raç Oran� (G2), Özkaynak/Toplam Aktif Oran�
(G3), K�sa Vadeli Yabanc� Kaynak/Toplam Pasif Oran� (G4), Maddi Duran 
Varl�k/Toplam Aktif Oran� (G5),

� ç�kt� de�i�kenleri olarak kullan�lan karl�l�k oranlar� s�ras�yla Özkaynak Karl�l���
Oran� (Ç1), Ekonomik Rantabilite Oran� (Ç2), Sat�� Karl�l��� Oran� (Ç3)

olarak ifade edilebilir.

TCMB bilançolar� bünyesinde yer alan faaliyetlere yönelik Veri Zarflama Analizlerinde 
kullan�lan veri setine ili�kin olarak haz�rlanan betimleyici istatistiksel bilgiler Tablo
1’de sunulmaktad�r.

Tablo 1. Veri zarflama analizlerindeki veri setine7 ili�kin tan�mlay�c� istatistiksel
bilgiler

Girdiler Ç�kt�lar

�statistikler
Cari Oran

Finansal
Kald�raç
Oran�

Özkaynak/
Top.Aktif
Oran�

K�sa Vd.Ybc.
Kay./Toplam
Pasif Oran�

Maddi Duran
Varl�k/Toplam
Aktif Oran�

Özkaynak
Karl�l���
Oran�

Ekonomik
Rantabilite
Oran�

Sat��
Karl�l���
Oran�

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

De�i�im Aral���8 119.972 35.166 33.187 35.447 47.739 21.750 15.051 15.954

En Büyük De�er 212.679 67.077 66.110 60.236 61.873 21.759 17.479 15.957

En Küçük De�er 92.707 31.911 32.923 24.788 14.134 0.009 2.428 0.003

7 Veri Zarflama Analizlerinde kullan�lan veri seti, TC Merkez Bankas� �statistik Genel Müdürlü�ü
taraf�ndan yay�mlanan 2007 y�l� sektör bilançolar�nda yer alan finansal rasyolar dikkate al�nm��t�r.

8  De�i�im Aral���, en büyük de�er ile en küçük de�er aras�ndaki farkt�r.
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Yukar�da sunulan tabloda betimleyici istatistiksel bilgileri sunulan veri seti dahilinde
TCMB bünyesindeki 13 alt faaliyet ile özel, kamu ve tüm firmalar faaliyet alanlar�n�n
girdi ve ç�kt� verileri kullan�larak 3.2 ve 3.3 ba�l�klar� alt�nda yer alan etkinlik de�erleri
hesaplanm��t�r.

3.2 Ölçe�e göre Sabit Getiri Varsay�m� Alt�nda Etkinlik Ölçümü Sonuçlar�

Analizin ilk bölümünde ölçe�e göre sabit getiri (CRS) varsay�m� kabul edilmi� olup,
tüm sektörler için E�itlik (4)’te yer alan do�rusal programlama modeli uygulanmak
suretiyle her sektöre yönelik teknik etkinlik düzeyleri belirlenmi�tir.

Di�er yandan, sektörlere yönelik olarak elde edilen TECCR seviyeleri Tablo 2’de yer 
almaktad�r.

Tablo 2. Sektörlerin teknik etkinlik skorlar�

Sektör Ad� Teknik Etkinlik Skoru
(TECCR)

Toptan ve Perakende Ticaret 1.000
Sa�l�k ve Sosyal Hizmetler 1.000
Kamu Yönetimi, Savunma ve Zorunlu Sosyal Güvenlik 1.000
�n�aat 1.000 
Gayrimenkul, Kiralama ve �� Faaliyetleri 1.000
Di�er Toplumsal, Sosyal ve Ki�isel Hizmetler 0.854
Bal�kç�l�k 0.844 
E�itim 0.805 
Tüm Firmalar 0.766
Madencilik ve Ta�ocakç�l��� 0.744 
Özel Firmalar 0.692
Ula�t�rma, Depolama ve Haberle�me 0.655 
�malat Sanayii 0.626
Tar�m, Avc�l�k ve Ormanc�l�k 0.490 
Elektrik, Gaz ve Su Kaynaklar� 0.306
Otel ve Restoranlar 0.194

Tablo 2’den görülece�i üzere, yap�lan analiz sonucunda, Ticaret, Sa�l�k, Kamu, �n�aat
ve Emlak faaliyetlerinin TECCR seviyeleri “1”’e e�it oldu�undan dolay� söz konusu 

aliyetlerin 2006 y�l� verileri ba�lam�nda tam olarak etkin durum sergiledikleri 
elirlenmi�tir.

Bunun haricinde, tam etkinlik sergilemeyen ancak 0.500 de�erinin üzerinde etkinli�e
sahip 8 tane � (Di�er Toplumsal H�z., Bal�kç�l�k, E�itim, Tüm Firmalar, Madencilik,
Özel, Ula�t�rma-Haberle�me, �malat Sanayii) bulunmaktad�r. Geriye kalan 3 faaliyetin 

ar�m, Elektrik-Gaz-Su, Otel-Restoran) etkinlik düzeyi oldukça dü�ük bulunmu�tur.

fa
b

(T



TÜİK, İstatistik Araştırma Dergisi, Temmuz 2010
TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2010

109

A. Argun  KARACABEY, Fazıl GÖKGÖZ

Di�er yandan, an�lan faaliyetlerin ortalama olarak 0.748 düzeyinde bir TECCR de�erine
sahip oldu�u da ifade edilmelidir.

3.3 Ölçe�e göre De�i�ken Getiri Varsay�m� Alt�nda Etkinlik Ölçümü Sonuçlar�

Veri Zarflama Analizi’nin ikinci bölümünde ölçe�e göre de�i�ken getiri (VRS)
varsay�m� kabul edilmi� olup, tüm faaliyetler için E�itlik (5)’te ifade edilen do�rusal
programlama modeli kullan�larak tüm sektörlerin STEBCC düzeyleri belirlenmi�tir.
TCMB bünyesindeki faaliyetlere ili�kin olarak elde edilen STEBCC seviyeleri Tablo 3’te 
yer almaktad�r.

Tablo 3. Faaliyetlerin saf etkinlik skorlar�

Sektör Ad� Saf Teknik Etkinlik
Skoru (STEBCC)

Tüm Firmalar 1.000
Özel Firmalar 1.000
Kamu Yönetimi, Savunma ve Zorunlu Sosyal Güvenlik 1.000
Di�er Toplumsal, Sosyal ve Ki�isel Hiz. 1.000
Sa�l�k ve Sosyal Hizmetler 1.000

1.000
Toptan ve Perakende Ticaret 1.000
Otel ve Restoranlar 0
Ula�t�rma, Depolama ve Haberle�me 1.000 

e Ta�ocakç�l��� 0.996 
Tar�m, Avc�l�k ve Ormanc�l�k 0.995 
�malat Sanayii 0.994
Bal�kç�l�k 0.994 

Elektrik. Gaz ve Su Kaynaklar� 1.000
�n�aat

1.00

Gayrimenkul, Kiralama ve �� Faaliyetleri 1.000
E�itim 1.000
Madencilik v

Tablo 3’ten de anla��laca�� gibi, ölçe�e göre de�i�ken getiri varsay�m� alt�nda yap�lan
Veri Zarflama Analizleri sonucunda 2006 y�l� için 4 faaliyetin (Madencilik, Tar�m,
�malat Sanayii, Bal�kç�l�k) haricinde kalan 12 faaliyetin tam etkin durum sergiledi�i

ilmi�tir. Di�er yandan, BCC modeline göre sektörlerin ortalama STEBCC de�eri
.999 düzeyinde bulunmu�tur.

3.4 Etkinlik Fark� De�erleri ve Geli�tirilmesi Gereken De�i�kenlere Dair Sonuçlar 

Gerek ölçe�e göre sabit getiri varsay�m� ve gerekse ölçe�e göre de�i�ken getiri 
varsay�m� alt�nda gerçekle�tirilen etkinlik ölçümleri sonucunda, her faaliyet için ula��lan

ECCR ve STEBCC de�erlerinin birbirine oranlanmas� sonucunda, söz konusu iki 
modelden elde edilen sonuçlar�n ölçek büyüklü�ünden kaynaklanan EF’ye tabi olup 
olmad��� ortaya konulmu�tur.

tespit ed
0

T
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Tablo 4’te, Veri Zarflama Analizi kapsam�nda CCR ve BCC modellerine yönelik olarak 
an�lan iki modelden elde edilen etkinlikler dikkate al�narak hesaplanan EF de�erleri yer
almaktad�r.

Tablo 4. Sektörlerin etkinlik fark� de�erleri

Sektör Ad� Etkinlik Fark�
(EF)

Gayrimenkul, Kiralama ve �� Faaliyetleri 1.000
�n�aat 1.000
Kamu Yönetimi, Savunma ve Zorunlu Sosyal Güvenlik 1.000
Sa�l�k ve Sosyal Hizmetler 1.000
Toptan ve Perakende Ticaret 1.000
Di�er Toplumsal, Sosyal ve Ki�isel Hiz. 0.854
Bal�kç�l�k 0.849
E�itim 0.805
Tüm Firmalar 0.766
Madencilik ve Ta�ocakç�l��� 0.747 
Özel Firmalar 0.692

0.306
Otel ve Restoranlar 0.194

Ula�t�rma, Depolama ve Haberle�me 0.655 
�malat Sanayii 0.629
Tar�m, Avc�l�k ve Ormanc�l�k 0.492
Elektrik, Gaz ve Su Kaynaklar�

Ölçek büyüklü�ünden kaynaklanan EF de�erlerinin yer ald��� Tablo 4 incelendi�inde,
Veri Zarflama Analizleri sonucunda CCR ve BCC modelleriyle yap�lan etkinlik
ölçümlerine dayanarak hesaplanan ve Ölçek Etkinli�i “1” de�erini alan Emlak, �n�aat,
Kamu, Sa�l�k ve Ticaret faaliyetlerinin 2006 y�l� için optimal ölçekte faaliyet gösterdi�i
ifade edilebilir. Ba�ka bir ifadeyle, söz konusu 5 faaliyet haricinde kalan ve EF de�eri
“1” olmayan 11 faaliyetin  TECCR ve STEBCC etkinlikleri aras�ndaki de�er farklar�n�n

�l���ndan kaynakland��� belirtilebilir. ölçek farkl

Di�er taraftan, Veri Zarflama Analizleri sonucunda gerek CCR ve gerekse BCC 
modelleri için girdi ve ç�kt�lara yönelik de�i�kenler aras�nda en fazla geli�tirilmesi
gereken finansal oranlara yönelik olarak haz�rlanan bilgiler özet halinde Tablo 5’te 
sunulmaktad�r.
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Tablo 5. Sektörlerde CCR ve BCC modellerine göre de�i�kenlerin ortalama bazda
geli�tirme oranlar�

Ortalama Geli�tirme Oranlar� (%) De�i�ken Ad�
CCR Modeli BCC Modeli 

Cari Oran -27.86 -0.96
Finansal Kald�raç Oran� -32.25 -0.13
Özkaynak/Toplam Aktif Oran� -29.09 -0.13
K�sa Vadeli Yabanc� Kaynak/Toplam Pasif
Oran� -32.11 -1.14 

Maddi Duran Varl�k / Toplam Aktif Oran� -32.02 -3.35
Özkaynak Karl�l��� Oran� 67.23 10.79
Ekonomik Rantabilite Oran� 4.30 3.70
Sa � Karl�l��� Oran� 96.16 27.54t�

Tablo 5, CCR ve BCC modelleri kapsam�nda gerçekle�tirilen Veri Zarflama Analizleri

do�rusal programlama tabanl�
ir analiz yöntemi özelli�i ta��maktad�r. Analiz kapsam�nda, karar verme birimlerinin

Bu çal��mada, 2006 y�l� TCMB sektör bilançolar�ndan girdi ve ç�kt� verileri için seçilen

sonucunda, analizlerde girdi ve ç�kt� olarak kullan�lan de�i�kenlerinin Ek.1 ve Ek.2’de
sunulan geli�tirme oranlar� dikkate al�narak haz�rlanm��t�r.

Bu ba�lamda, CCR modeline göre girdilerde %27,86 ile %32,11 aras�nda de�i�en
oranlarda azaltman�n yap�lmas� gerekti�i, ç�kt�larda ise %4,30 ile %96,16 aras�nda
de�i�en oranlarda art�� sa�lanmas� gerekti�i sonucuna var�lmaktad�r. Di�er yandan,
BCC modeline göre ise, girdilerde %0,13 ile %3,35 aral���nda de�i�en oranlarda
azaltman�n yap�lmas�, ç�kt�larda ise %3,70 ile %27,54 aras�nda de�i�en oranlarda art��
yap�lmas� gerekti�i gözlemlenmi�tir.

4. TARTI�MA VE SONUÇ

Veri Zarflama Analizi birbirine benzeyen yap�daki karar verme birimlerinin TECCR ve 
STEBCC de�erlerinin ölçümünde yararlan�lan önemli bir
b
benzer özellik ta��mas�na dikkat edilmesinin yan� s�ra, kullan�lan girdi ve ç�kt�
verilerinin de karar verme birimlerini en do�ru �ekilde yans�tabilecek tarzda karar 
de�i�kenleri olmas�na önem verilmelidir.

finansal rasyolar kullan�larak, TCMB bünyesindeki 13 faaliyet ile özel, kamu ve tüm
firma faaliyetlerinin kar��la�t�rmal� olarak teknik ve saf teknik etkinlik düzeyleri girdi 
yönlü Veri Zarflama Analizi yard�m�yla CCR ve BCC modelleri kapsam�nda
ölçülmü�tür.
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Veri Zarflama Analizleri kapsam�nda, ölçe�e göre sabit getiri (CRS) varsay�m�na
dayanan CCR modeliyle yap�lan analizlerde Ticaret, Sa�l�k, Kamu, �n�aat ve Emlak
faaliyetlerinin  tam etkin olduklar� belirlenmi�tir. Di�er yandan, ölçe�e göre de�i�ken

tkinliklerinin iyi 
seviyede bulunmas�n�n temelinde, Türkiye ekonomisinde uzun bir süredir uygulanmakta
olan sürdürülebilir ekonomik programlar�n Türk reel sektörüne olumlu �ekilde
yans�mas�n�n bulundu�u de�erlendirilmektedir. Ancak, ekonomik krizlerin bulundu�u
far n etkinlik seviyelerinin de�i�ebilece�i de yads�namaz bir gerçektir. 

Veri Zarflama Analizleri sonucunda karar de�i�kenlerinin gerçekle�en ve öngörülen 
a��rl�klar� incelendi�inde (Bkz, Ek.1 ve Ek.2’de sunulan tablolar), özellikle CCR 
modeline göre de�i�kenlerin daha yüksek oranlarda (girdilerde azal�� yönünde ortalama 
%31, ç�kt�larda art�� yönünde ortalama %56) geli�tirilmesi gerekti�i, BCC modeline
göre ise söz konusu de�i�kenlerin daha dü�ük seviyede (girdilerde azal�� yönünde 
ort %1, ç�kt�larda art�� yönünde ortalama %14) geli�im göstermesi gerekti�i
sonucuna var�lm��t�r.

Sonuç olarak, Veri Zarflama Analizi ile Türkiye ekonomisindeki farkl� faaliyet 
alanlar�n�n  kar��la�t�rmal� olarak etkinlik analizleri yap�lm�� olup, an�lan etkinliklerin
iyile�tirilmesi için girdi ve ç�kt� de�i�kenlerine ili�kin de�erlerin düzenlenmesine imkan 
verecek iyile�tirmelerin yap�lmas� gerekti�i de�erlendirilmektedir.

a belirli bir
iyile�tirme sa�lanmas� gerekmektedir. Bu ba�lamda, sürdürülebilir ekonomik
programlar�n uygulanmas�n�n söz konusu de�i�kenlerdeki iyile�tirme çal��malar�na
yarar sa�layaca�� dü�ünülm

he UK by means of Data Envelopment Analysis. Education
Economics, 5,2, 117-134. 

getiri (VRS) varsay�m�na dayanan BCC modeline göre ise, Madencilik, Tar�m, �malat
Sanayii, Bal�kç�l�k faaliyetleri d���nda kalan tüm faaliyetlerin etkin oldu�u tespit
edilmi�tir.

Ancak, 2006 y�l� için faaliyetlere ili�kin olarak belirlenen TECCR ve STEBCC de�erleri
aras�nda ölçek büyüklü�ünden kaynaklanan etkinlik fark� olup olmad���n�n belirlenmesi
için gerçekle�tirilen EF analizleri sonucunda, Emlak, �n�aat, Kamu, Sa�l�k ve Ticaret
faaliyetlerinin optimal ölçekte faaliyet sürdürdü�ü ifade edilebilir.

Bu çal��maya konu olan faaliyetlerin 2006 y�l� için genel olarak e

kl� y�llar içi

alama

Di�er bir ifadeyle, Türkiye’deki söz konusu faaliyet alanlar�ndaki etkinlik seviyelerinin 
yükseltilebilmesi için girdi ve ç�kt� de�i�kenlerine ili�kin finansal rasyolard

ektedir.
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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
fully 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
se
actual and projected weights of decision variables, it has been

productivity of bank branches. IIE Transactions, 24, 5, 166-176. 
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3, 181-189. 
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ctors are operating in optimal scales. Consequently, considering the

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 göre Geli�tirme Oranlar�
Karar Verme Birimi / Karar De�i�kenleri

Etkinlik Skoru Öngörülen
Fark

Geli�tirme
Karar Verme Birimi / Karar De�i�kenleri

Etkinlik Skor
/ Fiili De�er De�er an�

u
/ Fiili De�er

Ön
Or

görülen
De�er

Fark
Geli�tirme

Oran�

-0.589
0.000

0.000
0.000
0.000
0.000

ktif Oran� 20.281 17.116 -3.165 -0.156 Maddi Duran Varl�k / Toplam Aktif Oran� 15.502 15.502 0.000 0.000
7.887 11.679 3.792 0.481 Özkaynak Karl�l��� Oran� 13.833 13.833 0.000 0.000

Ekon k Rantabilite Oran� 9.543 9.543 0.000 0.000 Ekonomik Rantabilite Oran� 8.322 8.322 0.000 0.000
Sat�� Karl�l��� Oran� 4.666 7.686 3.020 0.647 Sat�� Karl�l��� Oran� 14.689 14.689 0.000 0.000
Madencilik ve Ta�ocakç�l��� 0.744 E�itim 0.805
Cari Oran 142.704 97.844 -44.861 -0.314 Cari Oran 92.707 74.592 -18.115 -0.195
Finansal Kald�raç Oran� 57.523 39.158 -18.365 -0.319 Finansal Kald�raç Oran� 54.098 17.083 -37.015 -0.684
Özka k/Toplam Aktif Oran� 42.477 31.600 -10.877 -0.256 Özkaynak/Toplam Aktif Oran� 45.902 25.548 -20.354 -0.443
Oran� 48.379 30.146 -18.233 -0.377 Kisa Vadeli Yabanc� Kaynak/Toplam Pasif Oran� 47.542 12.386 -35.157 -0.740
Maddi Duran Varl�k / Toplam Aktif Oran� 31.410 20.989 -10.421 -0.332 Maddi Duran Varl�k / Toplam Aktif Oran� 51.296 14.457 -36.839 -0.718
Özkay k Karl�l��� Oran� 8.275 8.275 0.000 0.000
Ekon ntabilite Oran� 5.702 7.309 1.607 0.282
Sat�� l��� Ora 6.052 6.052 0.000 0.000
�malat Sanayii 0.626 Sa�l�k ve Sosyal izmetle 1.000

7.9 -  O 2 .7 00 0.000
an� 6 - n aç 4 0 0.000

nak/Toplam Akt n� 44.3 - 7 4 Özka Topla if Ora 50.556 50.5 0.0 0.000
46.3 - 5 8 Kisa V i Yaba ynak/T as � 47 33.7 0.0 0.000

Maddi Duran Varl�k / T  Akti � 27.5 17.248 - 8 4 Madd ran Varl�k / Toplam f Oran 64 37.464 0.0 0.000
nak Karl�l��� Ora 11.5 0 0.000 Özka  Karl�l� n� 59 21.7 0.0 0.000
mik Rantabilite O 8.511 0 0.000 Ekono nta ran� 79 17.4 0.0 0.000

Sat�� Karl�l��� Oran� 5.199 5.378 0.179 0.034 Sat�� Karl�l��� Oran� 11.597 11.597 0.000 0.000
Elektrik. Gaz ve Su Kaynaklar� 0.306 Di�er Toplumsal. Sosyal ve Ki�isel Hiz. 0.854
Cari Oran 212.679 46.229 -166.450 -0.783 Cari Oran 127.505 108.874 -18.631 -0.146
Finansal Kald�raç Oran� 47.751 12.888 -34.863 -0.730 Finansal Kald�raç Oran� 59.241 46.812 -12.429 -0.210
Özkaynak/Toplam Aktif Oran� 52.249 15.971 -36.278 -0.694 Özkaynak/Toplam Aktif Oran� 40.759 32.866 -7.893 -0.194
Oran� 29.599 9.048 -20.551 -0.694 Kisa Vadeli Yabanc� Kaynak/Toplam Pasif Oran� 44.871 38.314 -6.557 -0.146
Maddi Duran Varl�k / Toplam Aktif Oran� 40.557 10.289 -30.269 -0.746 Maddi Duran Varl�k / Toplam Aktif Oran� 22.071 18.846 -3.225 -0.146
Özkaynak Karl�l��� Oran� 0.009 5.933 5.925 9.999 Özkaynak Karl�l��� Oran� 14.171 14.171 0.000 0.000
Ekonomik Rantabilite Oran� 4.995 4.995 0.000 0.000 Ekonomik Rantabilite Oran� 6.323 7.769 1.446 0.229
Sat�� Karl�l��� Oran� 0.986 3.730 2.744 2.783 Sat�� Karl�l��� Oran� 4.965 8.117 3.153 0.635
�n�aat 1.000 Kamu Kurulu�lar� 1.000
Cari Oran 125.371 125.371 0.000 0.000 Cari Oran 195.259 195.259 0.000 0.000
Finansal Kald�raç Oran� 67.077 67.077 0.000 0.000 Finansal Kald�raç Oran� 31.911 31.911 0.000 0.000
Özka k/Toplam Aktif Oran� 32.923 32.923 0.000 0.000 Özkaynak/Toplam Aktif Oran� 66.110 66.110 0.000 0.000

88 24.788 0.000 0.000
0 30.450 0.000 0.000
9 17.179 0.000 0.000

Ekonomik Rantabilite Oran� 4.173 4.173 0.000 0.000 Ekonomik Rantabilite Oran� 16.541 16.541 0.000 0.000
Sat�� Karl�l��� Oran� 8.788 8.788 0.000 0.000 Sat�� Karl�l��� Oran� 15.957 15.957 0.000 0.000
Toptan ve Perakende Ticaret 1.000 Özel Firmalar 0.692
Cari Oran 138.555 138.555 0.000 0.000 Cari Oran 133.823 92.573 -41.250 -0.308
Finansal Kald�raç Oran� 65.361 65.361 0.000 0.000 Finansal Kald�raç Oran� 55.020 24.020 -31.000 -0.563
Özkaynak/Toplam Aktif Oran� 34.639 34.639 0.000 0.000 Özkaynak/Toplam Aktif Oran� 45.426 31.004 -14.422 -0.318
Oran� 59.030 59.030 0.000 0.000 Kisa Vadeli Yabanc� Kaynak/Toplam Pasif Oran� 38.952 17.989 -20.962 -0.538
Maddi Duran Varl�k / Toplam Aktif Oran� 14.472 14.472 0.000 0.000 Maddi Duran Varl�k / Toplam Aktif Oran� 25.592 17.703 -7.888 -0.308
Özkaynak Karl�l��� Oran� 13.984 13.984 0.000 0.000 Özkaynak Karl�l��� Oran� 10.483 10.483 0.000 0.000
Ekonomik Rantabilite Oran� 8.567 8.567 0.000 0.000 Ekonomik Rantabilite Oran� 8.947 8.947 0.000 0.000
Sat�� Karl�l��� Oran� 3.889 3.889 0.000 0.000 Sat�� Karl�l��� Oran� 6.130 7.071 0.941 0.154
Otel ve Restoranlar 0.194 Tüm Firmalar 0.766
Cari Oran 103.580 20.106 -83.474 -0.806 Cari Oran 140.351 107.520 -32.830 -0.234
Finansal Kald�raç Oran� 43.365 6.867 -36.498 -0.842 Finansal Kald�raç Oran� 50.770 34.331 -16.439 -0.324
Özkaynak/Toplam Aktif Oran� 56.635 7.022 -49.613 -0.876 Özkaynak/Toplam Aktif Oran� 49.230 34.321 -14.908 -0.303
Oran� 28.445 4.687 -23.758 -0.835 Kisa Vadeli Yabanc� Kaynak/Toplam Pasif Oran� 37.246 27.065 -10.181 -0.273
Maddi Duran Varl�k / Toplam Aktif Oran� 61.873 5.203 -56.670 -0.916 Maddi Duran Varl�k / Toplam Aktif Oran� 25.645 19.646 -5.999 -0.234
Özkaynak Karl�l��� Oran� 2.367 3.022 0.655 0.277 Özkaynak Karl�l��� Oran� 12.549 12.549 0.000 0.000
Ekonomik Rantabilite Oran� 2.428 2.428 0.000 0.000 Ekonomik Rantabilite Oran� 9.854 9.854 0.000 0.000
Sat�� Karl�l��� Oran� 0.003 1.611 1.607 9.999 Sat�� Karl�l��� Oran� 7.317 7.317 0.000 0.000

Tar�m. Avc�l�k ve Ormanc�l�k 0.490 Ta��mac�l�k. Depolama ve Haberle�me 0.655
Cari Oran 138.605 67.131 -71.474 -0.516 Cari Oran 123.421 80.849 -42.573 -0.345
Finansal Kald�raç Oran� 56.455 27.653 -28.802 -0.510 Finansal Kald�raç Oran� 61.066 33.713 -27.353 -0.448
Özkaynak/Toplam Aktif Oran� 43.545 21.329 -22.216 -0.510 Özkaynak/Toplam Aktif Oran� 38.934 25.504 -13.430 -0.345
Oran� 47.044 21.688 -25.356 -0.539 Kisa Vadeli Yabanc� Kaynak/Toplam Pasif Oran� 42.765 26.644 -16.121 -0.377
Maddi Duran Varl�k / Toplam Aktif Oran� 34.862 13.807 -21.054 -0.604 Maddi Duran Varl�k / Toplam Aktif Oran� 39.670 16.319 -23.351
Özkaynak Karl�l��� Oran� 9.376 9.376 0.000 0.000 Özkaynak Karl�l��� Oran� 11.230 11.230 0.000
Ekonomik Rantabilite Oran� 5.185 5.970 0.786 0.152 Ekonomik Rantabilite Oran� 6.830 7.005 0.174 0.026
Sat�� Karl�l��� Oran� 3.841 5.133 1.292 0.336 Sat�� Karl�l��� Oran� 3.852 6.161 2.309 0.599
Bal�kç�l�k 0.844 Emlak Komisyonculu�u. Kiralama ve ��lt.Hiz. 1.000
Cari Oran 202.806 125.660 -77.146 -0.380 Cari Oran 202.486 202.486 0.000
Finansal Kald�raç Oran� 41.927 35.384 -6.543 -0.156 Finansal Kald�raç Oran� 40.457 40.457 0.000
Özkaynak/Toplam Aktif Oran� 58.073 38.280 -19.793 -0.341 Özkaynak/Toplam Aktif Oran� 59.543 59.543 0.000
Oran� 38.420 30.356 -8.064 -0.210 Kisa Vadeli Yabanc� Kaynak/Toplam Pasif Oran� 28.334 28.334 0.000
Maddi Duran Varl�k / Toplam A
Özka k Karl�l��� Oran�yna

omi

yna

nak Karl�l��� Oran� 13.839 13.839 0.000 0.000 Özkayna
omik Rantabilite Oran� 9.219 9.219 0.000 0.000 Ekonomik Ra
Karl�l��� Oran� 6.297 7.541 1.244 0.198 Sat�� Karl� n�

H r
Cari Oran
Finansal Kald�raç Or

15
55.

33
30

89.976
34.808

67.956
20.822

-0.430
-0.374

Cari
Fina

ran
sal Kald�r

144.76
49.444

144
49.

62 0.
44 0.

0
00Oran�

Özkay
Oran�

if Ora 70
18

27.763
27.413

16.60
18.90

-0.37
-0.40

ynak/
adel

m Akt
nc� Ka

n�
oplam P

56
47

00
00if Oran 33.7

37.4oplam f Oran 66 10.31 -0.37 i Du  Akti � 00
Özkay
Ekono

n�
ran�

16 11.516
8.511

0.00
0.00

ynak
mik Ra

�� Ora
bilite O

21.7
17.4

59
79

00
00

yna
Oran� 60.236 60.236 0.000 0.000 Kisa Vadeli Yabanc� Kaynak/Toplam Pasif Oran� 24.7
Maddi Duran Varl�k / Toplam Aktif Oran� 14.134 14.134 0.000 0.000 Maddi Duran Varl�k / Toplam Aktif Oran� 30.45
Özkaynak Karl�l��� Oran� 15.177 15.177 0.000 0.000 Özkaynak Karl�l��� Oran� 17.17

�
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Ek 2. BCC Modeline göre Geli�tirme Oranlar�
Karar Verme Birimi / Karar De�i�kenleri

Etkinlik Skoru
/ Fiili De�er

Öngörülen
De�er Fark

Geli�tirme
Oran� Karar Verme Birimi / Karar De�i�kenleri

Etkinlik Skoru
/ Fiili De�er

Öngörülen
De�er Fark

Gel
Or

Tar�m. Avc�l�k ve Ormanc�l�k 0.995 Ta��mac�l�k. Depolama ve Haberle�me 1.000
Cari Oran 138.605 137.961 -0.644 -0.005 Cari Oran 123.421 123.421 0.000
Finansal Kald�raç Oran� 56.455 56.192 -0.262 -0.005 Finansal Kald�raç Oran� 61.066 61.066 0.000
Özkaynak/Toplam Aktif Oran� 43.545 43.343 -0.202 -0.005 Özkaynak/Toplam Aktif Oran� 38.934 38.934 0.000
Kisa Vadeli Yabanc� Kaynak/Toplam Pasif Oran� 47.044 46.826 -0.219 -0.005 Kisa Vadeli Yabanc� Kaynak/Toplam Pasif Oran� 42.765 42.765 0.000
Maddi Duran Varl�k / Toplam Aktif Oran� 34.862 27.332 -7.530 -0.216 Maddi Duran Varl�k / Toplam Aktif Oran� 39.670 39.670 0.000
Özkaynak Karl�l��� Oran� 9.376 14.078 4.702 0.502 Özkaynak Karl�l��� Oran� 11.230 11.230 0.000
Ekonomik Rantabilite Oran� 5.185 7.806 2.621 0.506 Ekonomik Rantabilite Oran� 6.830 6.830 0.000
Sat�� Karl�l��� Oran� 3.841 9.114 5.273 1.373 Sat�� Karl�l��� Oran� 3.852 3.852 0.000
Bal�kç�l�k 0.994 Emlak Komisyonculu�u. Kiralama ve ��lt.Hiz. 1.000
Cari Oran 202.806 188.621 -14.185 -0.070 Cari Oran 202.486 202.486 0.000
Finansal Kald�raç Oran� 41.927 41.658 -0.270 -0.006 Finansal Kald�raç Oran� 40.457 40.457 0.000
Özkaynak/Toplam Aktif Oran� 58.073 57.699 -0.374 -0.006 Özkaynak/Toplam Aktif Oran� 59.543 59.543 0.000
Kisa Vadeli Yabanc� Kaynak/Toplam Pasif Oran� 38.420 31.947 -6.473 -0.169 Kisa Vadeli Yabanc� Kaynak/Toplam Pasif Oran� 28.334 28.334 0.000
Maddi Duran Varl�k / Toplam Aktif Oran� 20.281 20.151 -0.130 -0.006 Maddi Duran Varl�k / Toplam Aktif Oran� 15.502 15.
Özkaynak Karl�l��� Oran� 7.887 15.120 7.233 0.917 Özkaynak Karl�l��� Oran� 13.833 13.

i�tirme
an�

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

0.000
0.000
0.000
0.000

502 0.000 0.000
833 0.000 0.000

Ekonomik Rantabilite Oran� 9.543 10.371 0.828 0.087 Ekonomik Rantabilite Oran� 8.322 8.322 0.000 0.000
Sat�� Karl�l��� Oran� 4.666 14.219 9.553 2.048 Sat�� Karl�l��� Oran� 14.689 14.689 0.000 0.000
Madencilik ve Ta�ocakç�l��� 0.996 E�itim 1.000
Cari Oran 142.704 142.158 -0.546 -0.004 Cari Oran 92.707 92.707 0.000 0.000
Finansal Kald�raç Oran� 57.523 57.303 -0.220 -0.004 Finansal Kald�raç Oran� 54.098 54.098 0.000 0.000
Özkaynak/Toplam Aktif Oran� 42.477 42.314 -0.163 -0.004 Özkaynak/Toplam Aktif Oran� 45.902 45.902 0.000 0.000
Kisa Vadeli Yabanc� Kaynak/Toplam Pasif Oran� 48.379 48.194 -0.185 -0.004 Kisa Vadeli Yabanc� Kaynak/Toplam Pasif Oran� 47.542 47.542 0.000 0.000
Maddi Duran Varl�k / Toplam Aktif Oran� 31.410 25.355 -6.055 -0.193 Maddi Duran Varl�k / Toplam Aktif Oran� 51.296 51.296 0.000 0.000
Özkaynak Karl�l��� Oran� 13.839 13.839 0.000 0.000 Özkaynak Karl�l��� Oran� 8.275 8.275 0.000 0.000
Ekonomik Rantabilite Oran� 9.219 9.219 0.000 0.000 Ekonomik Rantabilite Oran� 5.702 5.702 0.000 0.000
Sat�� Karl�l��� Oran� 6.297 6.886 0.589 0.094 Sat�� Karl�l��� Oran� 6.052 6.052 0.000 0.000
�malat Sanayii 0.994 Sa�l�k ve Sosyal Hizmetler 1.000
Cari O n 157.933 146.155 -11.778 -0.075 Cari Oran 144.762 144.762 0.000 0.000
Finans ald�raç Oran� 55.630 55.300 -0.329 -0.006 Finansal Kald�raç Oran� 49.444 49.444 0.000 0.000
Özkay ak/Toplam Aktif Oran� 44.370 44.107 -0.263 -0.006 Özkaynak/Toplam Aktif Oran� 50.556 50.556 0.000 0.000
Kisa Vadeli Yabanc� Kaynak/Toplam Pasif Oran� 46.318 46.044 -0.274 -0.006 Kisa Vadeli Yabanc� Kaynak/Toplam Pasif Oran� 33.747 33.747 0.000 0.000
Maddi Duran Varl�k / Toplam Aktif Oran� 27.566 24.237 -3.329 -0.121 Maddi Duran Varl�k / Toplam Aktif Oran� 37.464 37.464 0.000 0.000
Özkaynak Karl�l��� Oran� 11.516 14.941 3.426 0.298 Özkaynak Karl�l��� Oran� 21.759 21.759 0.000 0.000
Ekonomik Rantabilite Oran� 8.511 8.511 0.000 0.000 Ekonomik Rantabilite Oran� 17.479 17.479 0.000 0.000
Sat�� Karl�l��� Oran� 5.199 9.811 4.612 0.887 Sat�� Karl�l��� Oran� 11.597 11.597 0.000 0.000
Elektrik. Gaz ve Su Kaynaklar� 1.000 Di�er Toplumsal. Sosyal ve Ki�isel Hiz. 1.000
Cari Oran 212.679 212.679 0.000 0.000 Cari Oran 127.505 127.505 0.000 0.000
Finansal Kald�raç Oran� 47.751 47.751 0.000 0.000 Finansal Kald�raç Oran� 59.241 59.241 0.000 0.000
Özkaynak/Toplam Aktif Oran� 52.249 52.249 0.000 0.000 Özkaynak/Toplam Aktif Oran� 40.759 40.759 0.000 0.000
Kisa Vadeli Yabanc� Kaynak/Toplam Pasif Oran� 29.599 29.599 0.000 0.000 Kisa Vadeli Yabanc� Kaynak/Toplam Pasif Oran� 44.871 44.871 0.000 0.000
Maddi Duran Varl�k / Toplam Aktif Oran� 40.557 40.557 0.000 0.000 Maddi Duran Varl�k / Toplam Aktif Oran� 22.071 22.071 0.000 0.000
Özkaynak Karl�l��� Oran� 0.009 0.009 0.000 0.010 Özkaynak Karl�l��� Oran� 14.171 14.171 0.000 0.000
Ekonomik Rantabilite Oran� 4.995 4.995 0.000 0.000 Ekonomik Rantabilite Oran� 6.323 6.323 0.000 0.000
Sat�� Karl�l��� Oran� 0.986 0.986 0.000 0.000 Sat�� Karl�l��� Oran� 4.965 4.965 0.000 0.000
�n�aat 1.000 Kamu Kurulu�lar� 1.000
Cari Oran 125.371 125.371 0.000 0.000 Cari Oran 195.259 195.259 0.000 0.000
Finansal Kald�raç Oran� 67.077 67.077 0.000 0.000 Finansal Kald�raç Oran� 31.911 31.911 0.000 0.000
Özkaynak/Toplam Aktif Oran� 32.923 32.923 0.000 0.000 Özkaynak/Toplam Aktif Oran� 66.110 66.110 0.000 0.000
Kisa Vadeli Yabanc� Kaynak/Toplam Pasif Oran� 60.236 60.236 0.000 0.000 Kisa Vadeli Yabanc� Kaynak/Toplam Pasif Oran� 24.788 24.788 0.000 0.000
Maddi Duran Varl�k / Toplam Aktif Oran� 14.134 14.134 0.000 0.000 Maddi Duran Varl�k / Toplam Aktif Oran� 30.450 30.450 0.000 0.000
Özkaynak Karl�l��� Oran� 15.177 15.177 0.000 0.000 Özkaynak Karl�l��� Oran� 17.179 17.179 0.000 0.000
Ekonomik Rantabilite Oran� 4.173 4.173 0.000 0.000 Ekonomik Rantabilite Oran� 16.541 16.541 0.000 0.000
Sat�� �l��� Oran� 8.788 8.788 0.000 0.000 Sat�� Karl�l��� Oran� 15.957 15.957 0.000 0.000
Topt e Perakende Ticaret 1.000 Özel Firmalar 1.000
Cari Oran 138.555 138.555 0.000 0.000 Cari Oran 133.823 133.823 0.000 0.000
Finansal Kald�raç Oran� 65.361 65.361 0.000 0.000 Finansal Kald�raç Oran� 55.020 55.020 0.000 0.000
Özkaynak/Toplam Aktif Oran� 34.639 34.639 0.000 0.000 Özkaynak/Toplam Aktif Oran� 45.426 45.426 0.000 0.000
Kisa Vadeli Yabanc� Kaynak/Toplam Pasif Oran� 59.030 59.030 0.000 0.000 Kisa Vadeli Yabanc� Kaynak/Toplam Pasif Oran� 38.952 38.952 0.000 0.000
Maddi Duran Varl�k / Toplam Aktif Oran� 14.472 14.472 0.000 0.000 Maddi Duran Varl�k / Toplam Aktif Oran� 25.592 25.592 0.000 0.000
Özkaynak Karl�l��� Oran� 13.984 13.984 0.000 0.000 Özkaynak Karl�l��� Oran� 10.483 10.483 0.000 0.000
Ekonomik Rantabilite Oran� 8.567 8.567 0.000 0.000 Ekonomik Rantabilite Oran� 8.947 8.947 0.000 0.000
Sat�� Karl�l��� Oran� 3.889 3.889 0.000 0.000 Sat�� Karl�l��� Oran� 6.130 6.130 0.000 0.000
Otel ve Restoranlar 1.000 Tüm Firmalar 1.000
Cari Oran 103.580 103.580 0.000 0.000 Cari Oran 140.351 140.351 0.000 0.000
Finansal Kald�raç Oran� 43.365 43.365 0.000 0.000 Finansal Kald�raç Oran� 50.770 50.770 0.000 0.000
Özkaynak/Toplam Aktif Oran� 56.635 56.635 0.000 0.000 Özkaynak/Toplam Aktif Oran� 49.230 49.230 0.000 0.000
Kisa Vadeli Yabanc� Kaynak/Toplam Pasif Oran� 28.445 28.445 0.000 0.000 Kisa Vadeli Yabanc� Kaynak/Toplam Pasif Oran� 37.246 37.246 0.000 0.000
Maddi Duran Varl�k / Toplam Aktif Oran� 61.873 61.873 0.000 0.000 Maddi Duran Varl�k / Toplam Aktif Oran� 25.645 25.645 0.000 0.000
Özkaynak Karl�l��� Oran� 2.367 2.367 0.000 0.000 Özkaynak Karl�l��� Oran� 12.549 12.549 0.000 0.000
Ekonomik Rantabilite Oran� 2.428 2.428 0.000 0.000 Ekonomik Rantabilite Oran� 9.854 9.854 0.000 0.000
Sat�� Karl�l��� Oran� 0.003 0.003 0.000 0.006 Sat�� Karl�l��� Oran� 7.317 7.317 0.000 0.000
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DETERMINATION OF FIRE CREWS 
LOCATIONS USING OPERATIONS RESEARCH

AND GEOGRAPHICAL INFORMATION
SYSTEMS: �ZM�R CASE

Nurcan TEM�Z*                             Vahap TEC�M**

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 �zmir 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 imp ies. Hogg (1968),
sed 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 
oregas and ReVe m (LSCP) to deal
ith 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 Iowa. 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,
�zmir Forest Administration Chief Office (�FACO).

Fire crews were n these fire crews
ere only in the form of attribute information for �FACO. For this reason, current

ACO, the optimum numbers of fire crews that must be assigned to this
gion and their locations were proposed by using LSCP and GIS.

.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 

ortant factor for forestry to conduct certain activit
u

T
w

lle (1973) introduced Location Set Covering Proble

ot represented on a digital map and coordinates of
w
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 �F
re

1
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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 supp
manage ed species
and archeological sites. Management of fo st resources is a complex task due to multi-
functional nature of these resources. Therefore, the problems of forest management and 
plannin h as water
conservation, prevention of soil erosion nservation and recreation
(Aronoff, 1995; Kazana et al., 2003; Mohren, 2003).

The amount of data, forest management
pro ess is often over s help managers to 
ma e consistently good decisions about forest ecosystem management (Potter et al.,

ly resources. In this context, forest management includes 
ment of harvesting and recreational areas and protection of endanger

re

g shifted from wood production objective to multiple objectives suc
, landscape co

information and knowledge involved in the
whelming. Integrated decision support systemc

k
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) 

within a specified distance and the number of 
facilities is minimized. In other words, this problem finds the smallest number of 

(1)

��

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

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): 

�
�

�
n

1j
jx ZMinimize

subject to

n

1xa j
1j

ij
�

for each demand point i= 1, 2, ……,m                            (2) 

x  = 0,1 for each site j= 1, 2, ……,n                                             (3) 

is covered at least at 

ement was discussed from fire management perspective in this paper. This 

f Forest Administration. �zmir Directorate 

productive and

j

where

�
�
�

�
notif0,

idemandcovercanjsiteif1,
a ij

�
�
�

�
notif0,

facilityaforselectedisjsiteif1,
x 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
once. The second constraints are for integrality (Church and Gerrard, 2003). 

2. MATERIALS AND METHODS 

Forest manag
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 �FACO.
�FACO is subordinate to �zmir Directorate o
of Forest Administration has 11 forest administration chiefs, and our study area, 
�FACO, 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
8489 ha is unproductive.
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Most of the forest administration chief offices of �zmir Directorate of Forest

nt to handle
restry problems by using spatial information systems. GIS provides not only 

environment. GIS is a valuable tool in transition from
onventional forest management to contemporary forest management.

porary forest management planning in study 
rea. Several interviews were made with the directorates of the Forest Protection and 

ormation
f all maps, obtained from study area, to MapInfo compatible format. Then database 

was designed. GIS was used for positioning current fire crews and water resources on a 
digital map.

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 importa
fo
organization and management of data but also integrates different optimization models
into the problem solving
c

This study is performed to initiate contem
a
Fire Combating Department of the �FACO in every phase of the study and all data were
obtained from them. The first phase of the study was data collection and transf
o

Figure 1 shows compartment map of �FACO.

Figure 1. Compartment Map of �FACO

3. RESULTS 

 constituted for our study area, �FACO, to manage forestFigure 2 shows database that is
and fire effectively.
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Figure 2. Development of a Database to Manage Fire Fighting Planning

ater resources and fire crew locations were only available as attribute data with
oordinate information. In order to display these points on a digital map, firstly, 
oordinates of all water resources and fire crews were converted to decimal degrees and 
en 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 Gölet, 27�
0� 48�and 38� 16� 53� for Sarn�ç Gölet, 27� 12� 52� and 38� 20� 02� for BP-Olduruk.
ongitude and latitude coordinates of fire crews are, 27� 06� 47� and 38� 27� 13� for 

Kar��yaka, 27� 8� 22� 30� for 
Buca. Then d

Locations of water resources an d 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 

king into account the requests of directorates, new locations and optimum numbers of 
re crews were proposed by using LSCP and GIS for the south region of the study area. 

MapInfo software package was used for GIS side of the problem and WINQSB
software pa

Database Design 

*Construction of environment data 
� Forest road map
� Stream map
� Water resources map
� Fire crew location map

*Construction of  attribut
� Helicopters, airplanes

vehicle names, numb
capacity

� Number  of crew

SPATIAL DATA
  CREW, VEHICLE
and EQUIPMENT DAT

MANAGEMENT OF FIRE FIGHTING PLANNING

e data
,

ers,

A

W
c
c
th

1
L

 18� 05� and 38� 27� 02� for Belkahve, 27� 11� 40� and 3
atabase of water resources and fire crews were designed.

d fire crews and relate

ta
fi

ckage was used for OR side of the problem.
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Figure 3. Locations of Fire Crews and Water Resources of �FACO

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.

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 
ccording to the compartment neighborhood relations. An objective function of LSCP is 

jjjjj

Constraints 277 323 324 325 326 327 328 329 330 363 364 365 366 367 368 369

a
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.

Minimize Z= ������ ����
445349344322312280

xxxxxx  (4) 
������ 351j346j323J319j308j277j

Table 1. Neighborhood relations between compartments for only three constraints of the problem
                                                      Compartment s

j

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.

Figure 5. Locations of Current and Proposed Fire Crews



TÜİK, İstatistik Araştırma Dergisi, Temmuz 2010
TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2010

125

	 Determination of Fire Crews Locations Using Operations Research	 Yangın Ekiplerinin Konumlarının Yöneylem Araştırması ve Coğrafi	
   and Geographical Information Systems: İzmir Case	                  Bilgi Sistemleri Kullanılarak Belirlenmesi: İzmir Örneği

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 

uffering 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.

uffering 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

 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

b

B

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

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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Figure 6. 7 km Buffers from Fire Crew 356, 368 and 435

Figure 7. 7 km Buffers from Fire Crew 371, 383 and 435
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Figure 8. 7 km Buffers from Fire Crew 379, 389 and 441

Figure 9. 7 km Buffers from Fire Crew 324, 412 and 427
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Figure 10.  7 km Buffers from Fire Crew 368, 379 and 427 

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.

Figure 11. Road Types and Their Total Length for Buffering of Fire Crew 368
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Figure 12. Road Types and Their Total Length for Buffering of Fire Crew 379

Figure 13. Road Types and Their Total Length for Buffering of Fire Crew 427
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4. DISCUSSIONS AND CONCLUSIONS

this study only small part of a very extensive appplication was presented. In order to 

inate information. Secondly database was 
designed in MapInfo. Attribute data consisted of water resources capacity, crew number
per month, number, code, license plate and brand of sprinkler, water tank, grader, 

elicopter and airplane number. These attribute data were obtained from �FACO. Then

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 
be covered with this 

ssignment?” 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 �FACO.
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YANGIN EK�PLER�N�N KONUMLARININ

 Co�rafi Bilgi Sistemleri (CBS), Küresel Konumland�rma Sistemleri (KKS) ve 
Uzaktan Alg�lama (UA) gibi konumsal bilgi sistemleri ve teknolojileri,  kaynak
yöneticilerine orman� anlamalar� ve analiz etmeleri için araçlar 
sa�lamaktad�r. Orman planlama süreci giderek karma��k bir hal ald���ndan,
orman planlamac�lar�na yard�mc� olacak operasyonel araçlara ihtiyaç vard�r.
CBS ve Yöneylem Ara�t�rmas�n�n (YA) bir arada kullan�lmas�, orman
yöneticilerine YA taraf�ndan önerilen çözümleri görselle�tirme �ans�
tan�maktad�r. Yang�nla mücadelenin planlanmas� orman yönetiminin önemli
bir bile�enidir ve yang�n ekiplerinin say�lar�n�n optimize edilmesi de yang�nla
mücadelenin planlanmas�nda çok önemlidir. Bu çal��mada �zmir Orman
��letme �efli�i için yang�n ekiplerinin mevcut konumlar� incelenmekte ve 
yang�n ekipleri say�sal harita üzerinde gösterilmektedir. Daha sonra
Konumsal Küme Kapsama Problemi (KKKP) ve CBS kullan�larak yang�n
ekipleri için yeni konumlar önerilmektedir.
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TÜRK�YE’DE ENFLASYON KATILI�ININ
ARA�TIRILMASI: PARAMETR�K OLMAYAN 

B�R YAKLA�IM

ÖZET

es’in (2004)

tahminlerine

ktedir.

ik olmayan yöntemler. 

Uzun dönemde enflasyonun parasal bir olgu oldu�u ve para politikas� taraf�ndan
elirlendi�i genel kabul gören bir görü�tür. Ancak, k�sa dönemde ekonomik faaliyetteki 

veya üretim maliyetlerindeki de�i�imleri de içeren çe�itli makroekonomik �oklar
enflasyonu eçici olarak Merkez Bank asyon hedefinden uzakla�t�rmaktad�r.
Bu yüzden le �oklar
kar��s�nda e krar� olan 
merkez ban

Enflasyonu enflasyon
kat�l��� ola rumlarda,
Merkez Ba u duruma
göre daha e gerekmektedir. Enflasyondaki kat�l���n derecesinin ve 
ayna��n�n bilinmesi, enflasyonu tahmin etme yetene�inin geli�tirilmesi ve çe�itli
ap�sal modeller aras�nda ay�r�m yap�labilmesi aç�s�ndan oldukça önemlidir.

Sayg�n �AH�NÖZ* Bedriye SARAÇO�LU**

Bu çal��mada 1995-2007 tarihleri aras�ndaki üretici fiyatlar� endeksi
kullan�larak Türkiye’de enflasyon kat�l���n�n derecesi Marqu
önerdi�i parametrik olmayan yakla��m ile analiz edilmi�tir. Sonuçlar
zamana göre de�i�en ortalamalar ile tahmin edilen enflasyon kat�l���
tahminlerinin sabit ortalama ile bulunan enflasyon kat�l���
göre oldukça küçük oldu�unu göstermektedir. Ayr�ca, sonuçlar enerji
sektörü d���nda, alt kalemlerdeki seriler için hesaplanan enflasyon kat�l���
tahminlerinin, toplam serilerle hesaplanan enflasyon kat�l��� tahminlerinden
dü�ük oldu�unu, bir ba�ka ifade ile Türkiye’de fiyat endekslerinde
toplula�t�rman�n daha yüksek derecede fiyat kat�l��� ölçülmesine neden
oldu�unu gösterme

Anahtar Kelimeler: Enflasyon kat�l���, Parametr

1. G�R��

b

g as�’n�n enfl
, enflasyon yaratan süreçlerin tamamen anla��lmas� ve özellik
nflasyonun ayarlanma h�z�n�n bilinmesi, temel politikas� fiyat isti
kalar� için oldukça önemlidir. 

n �oklar kar��s�nda uzun dönem de�erine yava� yak�nsama e�ilimi
rak tan�mlanabilir. Enflasyonun yüksek kat�l�k gösterdi�i du

nkas�’n�n enflasyonu hedefe yakla�t�rmak için, kat�l�klar�n az oldu�
tkin tepki göstermesi
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Enflasyon kat�l��� hakk�ndaki literatürün önemli bir bölümünde enflasyon kat�l���n�n
enellikle iki farkl� yakla��mla ölçüldü�ü görülmektedir. �lk yakla��m tek de�i�kenli

modellerine dayan�rken (tek-de�i�kenli yakla��m), ikinci yakla��mda
nd ���n aç�klanmas�na yönelik yap�sal ekonometrik modeller

lmakta ). Tek-de�i�kenli yakla��mda enflasyonun basit 
toregre toregresif sürecin beyazgürültü bile�eninde
mekte resif kök ve
r�n ya n�lan ölçütlerden baz�lar�d�r. Bu 
ler, bi ortalamas�na ne h�zda döndü�ü
�nda f e�i�kenli yakla��mda ise enflasyon ve enflasyon
eyicileri aras�nda ekonomik nedensellik ili�kisi oldu�u varsay�lmakta ve enflasyon
��� enf erindeki etki süresi ile
lmekte dönemde enflasyonu
yen t k görüldü�ünden dolay� �oklara ekonomik
 verilememektedir. Çok de�i�kenli yakla��mda ise enflasyonu etkileyen farkl�

r bel
alard �i�kenli

mler li yap�sal olmayan �oklar�n enflasyona etki süresi 
planm� ek için s�f�r frekansta
tral da frekans-sahas� (frequency-
in) yö

al��ma rkiye’de
syon k
syon 1980 ve Zaffaroni, 2004) veya 
li say a özel �oklar�n yok olmas�ndan
simo den, çal��mada enflasyon kat�l���;

de�i�i enflasyondaki
��n be a ara�t�r�lm��t�r.

deki Türkiye
omisi �l���
ü anl nuçlar�
�lm��t�

eri Se

ez ba fiyatlar� daha uygun 
sa da tici
ar�n�n ça önem ta��maktad�r.
al��m E)
n�lm�� statistik Kurumu (TÜ�K)
ndan A istik S�n�flamas� (National
ificati aplanmaktad�r.
y�l�nd tandart Sanayi

S as�  all Economic Activities,
ISIC) Revize 3’e göre 1994 temel y�ll� Toptan E�ya Fiyat Endeksi (TEFE)’yi 

g
zaman serisi
enflasyo aki davran
kuru d�r (çok-de�i�kenli yakla��m
bir o sif modeli kurulmakta ve �oklar o
ölçül dir. Otoregresif (AR) katsay�lar�n toplam�, en büyük otoreg
�okla r�-ya�am süresi (half life) literatürde kulla

kiben enflasyonun uzun dönemölçüt r �oku ta
hakk ikir vermektedir. Çok-d
belirl

lkat� lasyonun belirleyicilerine gelen �oklar�n enflasyon üz
celenenölçü dir. Tek-de�i�kenli yakla��mda �oklar, in

etkile üm �oklar�n özet bir ölçütü olara
anlam
�okla irlenebilmekte ve �oklara özel kat�l�k analizi yap�labilmektedir. Baz�
çal��m a (Batini ve Nelson, 2001 ve Batini, 2002) VAR gibi çok de
yönte kullan�larak çe�it
hesa �t�r. Bunlara ek olarak, enflasyon kat�l���n� ölçm

��l�m (spectral density at frequency zero) gibispek
doma ntemler de kullan�lm��t�r (Benati, 2002).

Bu ç da Marques’in (2004) önerdi�i parametrik olmayan yakla��m ile Tü
lam enflasyon serileri için bulunan enfla at�l��� ölçülmeye çal���lm��t�r. Ayr�ca, top

enfla kat�l���, toplula�t�rma hatas�ndan (Granger,
, durumönem �da enflasyon serisi toplula�t�r�l�rken

(Altis vd., 2006) kaynaklanabilmektedir. Bu yüz
hem k sektörlerdeki enflasyon kat�l���n� ara�t�rmak, hem de toplam
kat�l� lirleyicilerini bulabilmek amac�yla alt endeksler baz�nda d

Bu çal��mada; Bölüm 2’de kullan�lan veri seti ve incelenen dönem
k�saca özetlenmi�tir. Bölüm 3ekon ’te çal��mada kullan�lan enflasyon kat

çal��man�n soölçüt at�lm�� ve test sonuçlar� sunulmu�tur. Bölüm 4’te
tart�� r.

2. YÖNTEM

2.1 V ti

Merk nkalar� taraf�ndan enflasyonun izlenmesi için tüketici
bulun , tüketici fiyatlar� için bir öncü gösterge olarak kabul edilen üre
fiyatl davran��� da para politikas�n�n olu�turulmas�nda olduk
Bu ç ada enflasyon kat�l���n�n ölçülmesinde, Üretici Fiyatlar� Endeksi (ÜF
kulla t�r. Türkiye’de 2003 temel y�ll� ÜFE, Türkiye �

liyetlerin �stattaraf� vrupa Toplulu�unda Ekonomik Faa
Class on of Economic Activities, NACE) Revize 1.1’e göre hes

mik Faaliyetlerin Uluslararas� S2003
�n�flam

an önce TÜ�K, Tüm Ekono
 (International Standard Industrial Classification of
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hesaplamaktayd�. Bu çal��mada ilk olarak, 1994-2003 y�llar� için, NACE Revize 1.1 ve 
ISIC Revize 3 s�n�flamalar� aras�ndaki geçi� anahtar� kullan�larak TEFE’den NACE 
s�n�flamas�na göre fiyat endeksleri hesaplanm��t�r. Daha sonra, 2003-2005 y�llar� için 
ÜFE’den, Avrupa Birli�i Komisyon Uygulamas�9 takip edilerek, Ana Sanayi Gruplar�
(MIGS) s�n�flamas�na göre fiyat endeksleri hesaplanm��t�r. Daha sonra MIGS 
s�n�flamas�na göre hesaplanan bu endeksler birle�tirilerek çal��mada kullan�lan veri
taban� olu�turulmu�tur. NACE Revize 1.1 ve MIGS s�n�flamalar� aras�ndaki geçi�
anahtar�,  Ek’te sunulmu�tur.

MIGS s�n�flamas� sanayileri üretilen mallar�n kullan�m amac�na göre ay�rmaktad�r.
MIGS s�n�flamas�nda ara mallar�, sermaye mallar�, tüketim mallar� (dayan�kl� ve 
dayan�ks�z) ve enerji üreten sanayiler olmak üzere be� ana sanayi grubu bulunmaktad�r.
Enflasyon kat�l���n� farkl� toplula�t�rma seviyelerinde incelemek için, bu çal��mada
enflasyon kat�l��� hem ana sanayi gruplar� (5 seri), hem de alt gruplar (54 seri) için 
ara�t�r�lm��t�r.

Çal��mada kullan�lan veri seti Ocak 1994- Eylül 2007 aras�ndaki dönemi
kapsamaktad�r. Ancak 1994 y�l�, Türkiye’de gerçekle�en mali kriz sebebiyle analizden 
ç�kar�lm��t�r. Analizlerde mevsimsellikten ar�nd�r�lm�� üç ayl�k enflasyon oranlar�
kullan�lm��t�r. Serilerin mevsimsellikten ar�nd�r�lmas�nda TRAMO/SEATS (Gómez ve 
Maravall, 1998) yöntemi kullan�lm��t�r. TRAMO/SEATS, ARIMA modeline dayanan 
yöntemi takip ederek  zaman serilerindeki gözlenmeyen bile�enleri ayr��t�rmakta ve her 
zaman serisine özel bir ar�nd�rma sa�lad���ndan di�er amaca özel (ad-hoc) filtrelerden
daha az risk ta��maktad�r. Ayr�ca uçde�erleri, çal��ma ve i� günlerini, ulusal bayramlar�,
Ramazan ve Kurban bayramlar� gibi hareketli tatil etkilerini ayr��t�r�p bu etkilerden 
ar�nd�rabildi�inden, TRAMO/SEATS’in di�er mevsimsellikten ar�nd�rma
programlar�ndan daha avantajl� oldu�u dü�ünülmektedir.

2.2 �ncelenen Dönemdeki Türkiye Ekonomisi

90’l� y�llarda, yüksek faiz oranlar�, sürekli artan iç borçlanman�n mali kesime yapt���
bask� nedeniyle reel faiz oranlar�n�n sürdürülemez seviyelere ç�kmas�, artan risk primi
sonucunda borç stoku üzerinde olu�an yüksek reel faiz maliyeti ve bankac�l�k sisteminin
giderek k�r�lganla�mas� ekonomik yap�n�n çerçevesini olu�turmu�tur. Bütün bu 
unsurlar�n olu�turdu�u yap�, ekonomiyi oldukça hassasla�t�rm�� ve 1993 y�l� sonunda
bütçe aç���n�n planlanan�n oldukça üzerinde gerçekle�mesini takiben, 1994 y�l� ba��nda
hükümet büyük oranl� bir devalüasyon yapm�� ve nominal faizleri çok yüksek düzeylere
ç�kartm��t�r.

1998 y�l� ba��nda, parasal büyüklüklerin nominal çapa olarak kullan�ld��� yeni bir 
ekonomik program uygulamaya konulmu�tur. Ancak, program s�ras�nda Rusya krizi
nedeniyle büyük oranda sermaye ç�k��� ya�anm��, faiz oranlar� tekrar yükselmi� ve 
kamu borç stoku büyük oranda artm��t�r. Kamu maliyesi giderek kötüle�irken, ekonomi
de daralma sürecine girmi�tir. 1999 y�l�nda ya�anan deprem felaketi bu süreci daha da

9 Ana Sanayi Gruplamas� tan�m�na ili�kin k�sa dönemli istatistikler ile ilgili 1165/98 nolu Konsey Uygulamas�na ili�kin 26 Mart
2001 tarihli ve 586/2001 nolu Komisyon Uygulamas�.
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h�zland�rm��t�r. l� bir ekonomik
program uyg n enflasyon
ve di�er ekonom rak gelirleri
artt�r�c� ve harcam ilmesi ve borcun
sürdürülebilir bir seviyeye çekilmesi ve çok geni� bir yap�sal reform program�
hedeflenmi�tir. Önceden aç�klanan döviz kurlar�yla, döviz kuru-enflasyon ili�kisinin
zay�flamas� ve buna dayal� olarak enflasyonun dü�ürülmesi amaçlanm��t�r. Program�n
uygulanmaya ba�lamas�yla beraber, güven büyük ölçüde artm��, bekleyi�lerin olumluya
dönmesi ile birlikte, d�� kaynak giri�i de h� anm��t�r. Böylece, faiz hadlerinde h�zl� ve
büyük oran � ve kredi 
hacminde öviz kuru
art���n�n üz nmi�tir. �ç
talep art��� at talebini
artt�rm�� ve 01 y�l�nda
ya�anan fi de�i�imler
yap�lm�� v finansal
piyasalarda t Merkez
Bankas� (T isiplin ve
ekonomik atlar�ndan
hesaplanan viyelerine
inmesini sa e ve elde 
edilen eko enflasyon
hedeflemes

1, 1995-2007 sellikten ar�nd�r�lm�� üç
ayl�k enflasyon oran nda enflasyon hedeflemesi

gerçekçi olmayaca��na, zamana göre de�i�en ortalama kullan�larak enflasyon 
kat�l���n�n hesaplanmas�n�n daha do�ru olaca��na i�aret etmektedir.

Bunlar� takiben, 2000 y�l� ba��nda, yeni ve çok kapsam
ulanmaya konmu�tur. Programda, bozulan borç dinamiklerini

ik büyüklükler üzerindeki etkisini azaltmaya yönelik ola
alar� azalt�c� tedbirlerle kamu maliyesinin düzelt

zl
l� dü�ü�ler olmu�tur. Faizlerdeki gerileme tüketimi canland�rm�
geni�leme yaratm��t�r. Ayn� zamanda, enflasyon oranlar�n�n d
erinde kalmas� nedeniyle, reel kurlarda h�zl� bir de�erlenme gözle
, ayn� zamanda reel kurlardaki de�erlenme ile birlikte, ithal

sonucunda cari i�lemler aç��� giderek geni�lemi�tir. Ancak, 20
nansal krizin arkas�ndan, makroekonomik politikada önemli
e dalgal� döviz kuru rejimi benimsenmi�tir. 2002 y�l� ba��nda

göreli durgunluk elde edilmesini takiben, Türkiye Cumhuriye
CMB) örtük enflasyon hedeflemesi rejimine geçmi�tir. Mali d
reformlar  birle�ince örtük enflasyon hedeflemesi, tüketici fiy

enflasyonun %70 seviyelerinden, 2005 y�l� sonunda %8 se
�lam��t�r. Mali ko�ullardaki ve bankac�l�k sistemindeki iyile�m
nomik ba�ar�n�n ard�ndan, 2006 y�l� ba��nda TCMB aç�k
i rejimini uygulamaya koymu�tur.

�ekil 1. Toplam Sanayi için Mevsimsellikten Ar�nd�r�lm�� Üç Ayl�k Enflasyon
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döneminde toplam sanayi için mevsim
�n� göstermektedir. �ekilden, 2002 y�l�

rejimine geçilmesinin, enflasyon serilerinde dü�ü� yaratt��� görülmektedir. Bir ba�ka
ifade ile grafiklerde sunulan üç ayl�k enflasyon verileri, sabit ortalama varsay�m�n�n
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Enflasyon serilerinin zamana göre de�i�en ortalamalar�n� hesaplamak için Hodrick-
Prescott (HP) filtresi (�=1600) kullan�lm��t�r. Hodrick-Prescott (HP) filtresi
serilerdeki uzun dönem trend bile�enini tahmin etmek için ekonomistler taraf�ndan
s�kl�kla kullan�lan bir düzleme (smoothing) yöntemidir. Bu yöntem ilk defa Hodrick 
ve Prescott (1997) taraf�ndan ABD’deki i� çevrimlerinin analizinde kullan�lm��t�r.
HP filtresinde serideki trend tahmin edilirken, serinin trend etraf�ndaki varyans�
minimize edilmekte ve �oklar�n etkilerini ortadan kald�rmaya yönelik bir parametre
(�) k�s�t olarak kullan�lmaktad�r. HP filtresinde s a�a��daki gösterilen denklem 
minimize edilecek �ekilde seçilmektedir.

� �� �
�

�

�
�� �����

T

t

T

t
tttttt sssssy

1

1

2

2
)11

2 ()()( �       (1) 

Trendin ne kadar düz olaca��, kullan�lan parametrenin (�) büyüklü�üne ba�l�d�r. Bu 
parametrenin de�eri büyüdükçe filtre sonras�nda elde edilen serinin düzlü�ü
(smoothness) artmaktad�r. Bu yüzden yöntem, düzlük parametresinin de�erlerine
göre de�i�ebilen sonuçlar vermekte, bu da söz konusu yöntem için bir dezavantaj
olu�turmaktad�r. HP filtresinde  “�” de�erinin ne olaca�� ile ilgili kesin bir kural 
bulunmazken, Hodrick ve Presscott (1997) en uygun “�” de�erleri olarak y�ll�k � = 
100, üç ayl�k � �= 1600 ve ayl�k � �= 14400’ü önermi�lerdir. Bu çal��mada üç ayl�k
enflasyon verileri kullan�ld���ndan, HP filtresi ile enflasyonlara ili�kin trendler
bulunurken � = 1600 de�eri seçilmi�tir.

Toplam sanayi ve ana sanayi gruplar�na göre, �ekil 2’de üç ayl�k enflasyon serileri 
ve HP filtresi ile hesaplanan zamana göre de�i�en ortalamalar, �ekil 3’te ise
ortalamalardan sapmalar verilmi�tir.
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Toplam Sanayi 
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3 G

Bu çal��m ka � öl içi u 4 n li�
parametrik olmayan bir enflasyon kat�l��� ölçütü kullan�lm��t�r. Buna göre, enflasyon 
kat�l��� ölçütü �u �

. BUL ULAR

ada enflasyon t�l���n çmek n Marq es (200 ) taraf� dan ge tirilmi�

ekilde tan�mlanmaktad�r:

T
n

�� 1�                    (2) 

Burada n, T+1 gözlemin oldu�u zaman aral���nda serinin ortalamas�n� kaç kere kesti�ini
göstermektedir. �, 0 ve 1 aras�nda de�er almaktad�r. Ayr�ca, simetrik s�f�r ortalamal�

oise) sürecinde E (�)=0 olmaktad�r. Dolay�s�yla, � de�erlerinin
���n olmad���na i�aret ederken, 0.5’in üzerindeki de�erler kat�l�k

oldu�una i�aret etmektedir. Di�er taraftan, 0.5’in alt�ndaki � de�erleri negatif uzun 
dönem otokorelasyonu göstermektedir. � istatisti�i enflasyon süreci için model
belirlenmesini ve tahmin edilmesini gerektirmedi�inden, modellerdeki yanl�� belirleme
hatalar�na kar�� sa�lam bir istatistik olmas� beklenmektedir.

t’nin e�it olas�l�kla pozitif ve negatif de�erler alabilen s�f�r ortalamal� bir beyaz gürültü 
sürecini ifade etti�i ve xt’nin a�a��daki gibi tan�mlanan bir rastgele de�i�ken oldu�u
varsay�ls�n.

xt=1 e�er �t.�t-1<0 (seri ortalamas�n� kesiyorsa), 
xt=0 e�er �t.�t-1>0

Bu durumda kat�l�k ölçütü E�itlik 3’te verilen biçimde yaz�labilir:

beyaz gürültü (white n
0.5’e yak�n olmas� kat�l

�

Tx
T

t
t /1

1
�
�

Burada xt ba�ar� ve ba�ar�s�zl���n e�it olas�l��a sahip oldu�u (p=1-p=0.5) Bernoulli
da��l�m�na sahiptir. Dolay�s�yla E[xt]=0.5 ve Var[xt]=p(1-p)=0.25 oldu�undan,
E[ �]=p(1-p)/T = 0.25/T olmaktad�r. Enflasyonun beyaz gürültü süreci 
varsay�m� alt�nda, merkezi limit teoremi �’n�n normal da��l�ma sahip oldu�unu

östermektedir.

��� (3)

�]=0.5 ve Var[

g

)/25.0,5.0( TN��                    (4) 

)1,0(
/5.

5.0 N
T
�

�
0
�                    (5) 

Bu sonuç, tahmin edilen enflasyon parametresinin istatistiksel anlaml�l���n�n (� = 0.5)
test edilmesine olanak sa�lamaktad�r. Ancak, bu sonucun sadece beyaz gürültü süreci 

�m� alt�nda geçerli oldu�u ve e�er �=0.5’i test eden yokluk hipotezi reddedilirse,varsay
�’n�n veri yaratma sürecinin özelliklerine ba�l� olabilecek çok daha kar���k bir da��l�ma
sahip olaca�� belirtilmelidir.
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Sabit ortalama ve HP filtresi ile bulunan zamana göre de�i�en ortalamalar
kullan�larak hesaplanan enflasyon kat�l��� (�) tahminleri toplam ve sanayi gruplar�
için Tablo 1’de sunulurken, alt endeksler için hesaplanan enflasyon kat�l���
tahminleri Tablo 2’de özetlenmi�tir.

Tablo 1. Toplam ve ana sanayi gruplarındaki enflasyon serileri için katılık tahminleri

Sabit Ortalama ile Zamana göre De�i�en
Ortalama ile 

� p-de�eri � p-de�eri
Toplam Sanayi 0.78 0.00 0.68 0.01

Ara Mallar� 0.78 0.00 0.60 0.08
Sermaye Mallar� 0.81 0.00 0.66 0.01
Dayan�kl� Tüketim Mallar� 0.81 0.00 0.64 0.02
Dayan�ks�z Tüketim Mallar� 0.82 0.00 0.70 0.00
Enerji 0.76 0.00 0.58 0.13

Tablo 2. Alt kalemlerdeki enflasyon serileri için katılık tahminleri 

Sabit Ortalama ile Zamana göre 
De�i�en Ortalama ile

Toplam
Seri Medyan (�) p-de�eri Medyan (�) p-de�eri

Toplam Sanayi 54 0.76 0.00 0.58 0.13
Ara Mallar� 20 0.78 0.00 0.58 0.13
Sermaye Mallar� 10 0.74 0.00 0.59 0.10
Dayan�kl� Tüketim Mallar� 5 0.72 0.00 0.50 0.50
Dayan�ks�z Tüketim Mallar� 15 0.76 0.00 0.58 0.13
Enerji 4 0.71 0.00 0.63 0.03

Sonuçlar, incelenen tüm serilerde sabit ortalama kullan�larak hesaplanan enflasyon 
kat�l��� tahminlerinin 0.5’in üzerinde ve istatistiksel olarak anlaml� oldu�unu
göstermektedir. Di�er taraftan, zamana göre de�i�en ortalama kullan�larak hesaplanan 
toplam seriler için enflasyon kat�l��� tahminleri, enerji sektörü d���ndaki sektörlerin 
enflasyonunun yüzde 10 anlaml�l�k düzeyinde kat� oldu�unu gösterirken; alt 
kalemlerdeki seriler için hesaplanan enflasyon kat�l��� tahminleri enerji sektörü
d���ndaki sektörlerin enflasyonunun yüzde 10 anlaml�l�k düzeyinde kat� olmad���n�
göstermektedir. Dolay�s�yla, sonuçlar enflasyon kat�l��� tahminlerinin sabit ortalama ve 
zamana göre de�i�en ortalama kullan�lmas�na ba�l� olarak oldukça de�i�ti�ine i�aret
etmektedir.

Toplam ve ana sanayi gruplar� için hesaplanan enflasyon kat�l��� tahminleri
kar��la�t�r�ld���nda, enflasyon kat�l���n�n en dü�ük enerjide, en yüksek ise dayan�ks�z
tüketim mallar�nda oldu�u görülmektedir. Enflasyon kat�l���ndaki farkl�l�klar firmalar�n
i�lem  yapt���   farkl�    pazar     özelliklerine    ba�l�  farkl�   fiyatlama   davran��lar�ndan
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kaynaklanmaktad�r. Enerji sektöründe ürün fiyatlar� temel olarak uluslararas� enerji
piyasas� ko�ullar�na ba�l� oldu�undan, bu sektörde �oklara h�zl� tepki verilmesi mant�kl�
bir sonuçtur.

Ayr ana göre de�i�en ortalama kullan�lmas�yla bulunan enflasyon kat�l���
tahminlerinin sabit ortalama kullan�larak bulunan kat�l�k tahminlerine göre dü�ük
oldu�u görülmektedir. Di�er taraftan, Altissimo vd.’de (2006) tart���ld��� gibi, alt
endekslerin toplula�t�r�lmas� zaman serisi özelliklerini iki �ekilde etkilemektedir. �lk
larak alt endekslerdeki duruma özel �oklar çok say�daki endeksin toplula�t�r�lmas�

toplam endeks için bulunan otoregresif modelde ortak �oklar
ak, e�er kat�l���n daha yüksek oldu�u alt endeksler göreli 

olarak daha fazla a��rl��a sahipse, toplula�t�rma sonras�nda daha yüksek kat�l�k
parametreleri elde edilecektir. Sonuçlar enerji sektörü d���nda, alt kalemlerdeki seriler 
için hesaplanan enflasyon kat�l��� tahminlerinin, toplam serilerle hesaplanan enflasyon 
kat�l��� tahminlerinden dü�ük olmas� toplula�t�rman�n daha yüksek derecede fiyat 
kat� ��� ölçülmesine neden oldu�unu göstermektedir. Dolay�s�yla, Clark (2003) ve 
Lünnemann ve Mathä (2004)’n�n bulgular�na benzer olarak, Türkiye’de fiyat 
endekslerinde toplula�t�rma daha yüksek derecede fiyat kat�l��� ölçülmesine neden 
olm ktad�r.

Bu çal��mada 1995-2007 tarihleri aras�ndaki ÜFE kullan�larak Türkiye’de enflasyon 
kat�l���n�n derecesi Marques’in (2004) önerdi�i parametrik olmayan yakla��m ile analiz
edilmi�tir. Sonuçlar zamana göre de�i�en ortalamalar ile tahmin edilen enflasyon
kat�l��� tahminlerinin sabit ortalama ile bulunan enflasyon kat�l��� tahminlerine göre
oldukça küçük oldu�unu göstermektedir. Enflasyon kat�l��� tahminlerinin küçük olmas�,

ir �ok sonras� enflasyonun uzun dönem de�erine çok h�zl� geri döndü�ünü
Merkez Bankas�’n�n bak�� aç�s�ndan olumludur çünkü bu 
sapt���nda, enflasyonu hedeflenen düzeye geri getirmek

�sa zaman alacakt�r. Bunun yan� s�ra, sonuçlar enerji sektörü d���nda, alt kalemlerdeki
seriler için hesaplanan enflasyon kat�l��� tahminlerinin, toplam serilerle hesaplanan
enflasyon kat�l��� tahminlerinden dü�ük oldu�unu, Türkiye’de fiyat endekslerinde
toplula�t�rman�n daha yüksek derecede fiyat kat�l��� ölçülmesine neden oldu�unu
göstermektedir.
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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 

Empirical evidence also suggests 
ing 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
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Saygın ŞAHİNÖZ, Bedriye SARAÇOĞLU

Ek.  NACE ve MIGS S�n�flamalar� Aras�ndaki Geçi� Anahtar�

Ara Mallar�
NACE NACE ad�
13 Metal cevherler madencili�i
14 Di�er madencilik ve ta�ocakç�l���
156 Ö�ütülmü� tah�l ürünleri, ni�asta ve ni�astal� ürünlerin imalat�
157 Haz�r hayvan yemleri imalat�
171 Tekstil elyaf�n�n haz�rlanmas� ve e�rilmesi
172 Dokuma
173 Dokuman�n aprelenmesi
176 Trikotaj (örme) ve t��-i�i kuma� imalat�
20 A�aç ve a�aç mantar� ürünleri imalat� (mobilya hariç)
21 Ka��t hamuru, ka��t ve ka��t ürünleri imalat�
241 Ana kimyasal maddelerin imalat�
242 Pestisid (ha�arat ilac�) ve di�er zirai-kimyasal ürünlerin imalat�
243 Boya, vernik benzeri kaplay�c� maddeler ile matbaa mürekkebi ve macun
246 Di�er kimyasal ürünlerin imalat�
247 Suni elyaf imalat�
25 Plastik ve kauçuk ürünleri imalat�
26 Metalik olmayan di�er mineral ürünlerin imalat�
27 Ana metal sanayii
284 Metallerin dövülmesi, preslenmesi, bask�lanmas� ve yuvarlanmas�; toz 
285 Metallerin kaplanmas� ve i�lenmesi; genel makine mühendisli�i
286 Çatal-b�çak tak�m�, el aletleri ve genel h�rdavat malzemeleri imalat�
287 Di�er fabrikasyon metal e�yalar�n imalat�
312 Elektrik da��t�m ve kontrol cihazlar� imalat�
313 �zole edilmi� tel ve kablo imalat�
314 Akümülatör, primer pil ve batarya imalat�
315 Elektrik ampulü ve lambalar� ile ayd�nlatma teçhizat� imalat�
316 Ba�ka yerde s�n�fland�r�lmam�� elektrikli teçhizat imalat�
321 Elektronik valf ve tüpler ile di�er elektronik parçalar�n imalat�
Sermaye Mallar�
281 Metal yap� malzemeleri imalat�
282 Tank, sarn�ç, metal muhafaza ile kalorifer kazan� ve radyatör imalat�
283 Buhar kazan� imalat�, merkezi kalorifer kazanlar� hariç
291 Uçak, motorlu ta��t ve motosiklet motorlar� hariç, mekanik güç üretimi ve 
292 Genel amaçl� di�er makinelerin imalat�
293 Tar�m ve ormanc�l�k makineleri imalat�
294 Tak�m tezgahlar� imalat�
295 Di�er özel amaçl� makinelerin imalat�
296 Silah ve mühimmat imalat�
30 Büro makineleri ve bilgisayar imalat�
311 Elektrik motoru, jenaröter ve transformatörlerin imalat�
322 Radyo ve televizyon vericileri ile telefon ve telgraf hatt� teçhizat� imalat�
331 T�bbi ve cerrahi teçhizat ile ortepedik araçlar�n imalat�
332 Ölçme, kontrol, test, seyrüsefer ve benzer amaçl� alet ve cihazlar�n imalat�
333 Sanayide kullan�lan i�lem kontrol teçhizat� imalat�
34 Motorlu kara ta��t�, römork ve yar� römork imalat�
351 Deniz ta��tlar�n�n yap�m� ve onar�m�
352 Demiryolu ve tramvay lokomotifleri ile vagonlar�n�n imalat�
353 Hava ve uzay ta��tlar� imalat�
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Ek.  NACE ve MIGS S�n�flamalar� Aras�ndaki Geçi� Anahtar� (Devam�)

NACE NACE Ad�
297 Ba�ka yerde s�n�fland�r�lmam�� ev aletleri imalat�
323 Televizyon ve radyo imalat�; ses ve görüntü kaydeden veya ço�altan teçhizat
334 Optik aletler ve foto�rafç�l�k teçhizat� imalat�
335 Saat imalat�
354 Motosiklet ve bisiklet imalat�
355 Ba�ka yerde s�n�fland�r�lmam��, di�er ula��m araçlar�n�n imalat�
361 Mobilya imalat�
362 Mücevherat ve ilgili e�yalar�n imalat�
363 Müzik aletleri imalat�
Dayan�ks�z Tüketim Mallar�
151 Et ve et ürünleri imalat�, i�lenmesi ve saklanmas�
152 Bal�k ve bal�k ürünlerinin i�lenmesi ve saklanmas�
153 Sebze ve meyvelerin i�lenmesi ve saklanmas�
154 Bitkisel ve hayvansal s�v� ve kat� ya�lar�n imalat�
155 Süt ürünleri imalat�
158 Di�er g�da maddeleri imalat�
159 �çecek imalat�
16 Tütün ürünleri imalat�
174 Giyim e�yas� d���ndaki haz�r tekstil ürünleri imalat�
175 Di�er tekstil ürünleri imalat�
177 Trikotaj (örme) ve t��-i�i ürünlerin imalat�
18 Giyim e�yas� imalat�; kürkün i�lenmesi ve boyanmas�
19 Derinin tabaklanmas� ve i�lenmesi; bavul, el çantas�, saraçl�k, ko�um tak�m�
22 Bas�m ve yay�m; plak, kaset ve benzeri kay�tl� medyan�n ço�alt�lmas�
244 Eczac�l�k ürünlerinin, t�bbi kimyasallar�n ve botanik ürünlerinin imalat�
245 Sabun ve deterjan, temizlik ve cilalama maddeleri; parfüm; kozmetik ve
364 Spor malzemeleri imalat�
365 Oyun ve oyuncak imalat�
366 Ba�ka yerde s�n�fland�r�lmam�� çe�itli imalatlar
Enerji
10 Kömür madencili�i
11 Bitkisel ürün yeti�tiricili�i; bostan, meyve ve sebze yeti�tiricili�i
12 Hayvanc�l�k
23 Kok kömürü, rafine edilmi� petrol ürünleri ve nükleer yak�t imalat�
40 Elektrik, gaz, buhar ve s�cak su üretimi ve da��t�m�
41 Suyun toplanmas�, ar�t�lmas� ve da��t�m�
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TEKRAR SATILAB�L�R ÜRÜNLER �Ç�N
GAZETEC� ÇOCUK PROBLEM�N�N ÇEL��EN

AMAÇLAR ALTINDA �NCELENMES�

     Umay UZUNO�LU KOÇER * Mutlu KARA(**(*********��)

 içinde günümüzde 
iade edilen ürünler

için gazeteci � belirlenmesine ili�kin
çal��malara literatürde s�kça rastlanmaktad�r. Gazeteci çocuk problemi, tek
periyot için beklenen kar ya da nksiyonunu en iyileyen sipari�
miktar�n�n b envanter larak bilinmekle birlikte, bu 
problemin fa lar alt�nda i i çal��malarla literatürde s�kça
kar��la��lmakt  s�k rastlanan alternatif amaçlar, hedef kar� a�ma
olas�l���n� ve en kar� a�ma l���n� maksimize eden sipari�
miktar�n�n ar � modellerdir. Bu çal��mada, tekrar sat�labilir iade 
ürünler için gazeteci çocuk problemi, beklenen kar� en büyüklemek ve
beklenen kar� a�ma olas�l���n� en büyüklemek amaçlar� do�rultusunda ayr�
ayr� incelenmi�, iki ayr� amaç için sipari� politikalar� belirlenmi�tir. Yan�
s�ra, çeli�en bu iki amaç fonksiyonunu birlikte optimize eden dengeleyici bir
sipari� miktar� ara�t�r�lm��t�r. Türetilmi� talep verilerinden hareketle, bir 
senaryo üzerinde sözü edilen üç amaç fonksiyonu ile sipari� politikalar�
belirlenmi�, son olarak da modelin parametrelerine ili�kin duyarl�l�k
analizleri ve ekonomik yorumlara yer verilmi�tir.

nahtar Kelimeler: Alternatif amaç fonksiyonlar�, Beklenen kar� a�ma olas�l���,
nvanter, Gazeteci çocuk problemi, �ade ürünler. 

1. G�R��

Baz� nlere ola ep sezon ldu�undan, bu tip ürünlerin envanter planlamas� tek 
periyo �l� astik envanter teorisinde teme
çocuk probleminde sezon ba��nda bir kez s � verilir. Sezon boyunca olu�an talebe
ba�l� rak sezon unda eld aliy �lanamayan talepler için 
ise stoksuzluk ma �acak lasik yak ��m olarak g k probleminde
karar �i�keni sipari� miktar ve tek p ot için en kar ya da beklenen

aliyet fonksiyonunu en iyileyen sipari� miktar� ara�t�r�l�r (Winston, 2004; Lieberman, 
1995).

Son y�llarda gazeteci çocuk problemi, uygulamada kar��la��lan problemlerin
özümlerine yönelik olarak, yeni yakla��mlar alt�nda yeniden incelenmektedir. Tek

ÖZET

Geli�en pazarlama stratejileri do�rultusunda firmalar�n rekabet politikalar�,
mü�teri beklentilerini en yüksek düzeyde kar��lamak üzerine odaklanm��t�r.
Mü�terilerin sat�n ald�klar� ürünü herhangi bir sebeple belli bir süre içinde
iade etmeleri durumu, firmalar�n pazarlama stratejileri
giderek yayg�nla�maktad�r. Bu gereksinim do�rultusunda
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per roble n birden fazla periyotta ve birden fazla ürün için incelenmesi, farkl�
fiyatland�rma politikalar ep bi ile ilgili aç�l�mlar, farkl� amaç fonksiyonlar�
alt� roble incele ürünler için gazeteci çocuk problemi, bu 
akla��mlar aras�nda yer almaktad�r. Gazeteci çocuk problemine yeni yakla��mlarla

ras�nda, farkl� amaç fonksiyonlar� alt�nda problemin incelenmesi
üzerine literatürde çok say�da çal��ma bulunmaktad�r. Bilindi�i gibi klasik gazeteci 
çoc roblem e ama klene r� maksimize ederek optimal sipari� miktar�n�
belirlemektir. ak ar ac�lar beklenen kar fonksiyonunu maksimize etmenin 
gerçek ya�am ko�ullar� ���n� gözlemlemi�lerdir. Lanzillotti (1958)
apt��� ara�t�rmada, dönemin önde gelen yirmi �irketi ile gerçekle�tirdi�i görü�meler ve

ald��� yan�tlar sonucunda “beklenen kar”dan çok, “hedeflenen kar”�n i�letmeler için 
önemli oldu�u sonucuna varm��t�r. Beklenen kar� en büyüklemektense, belli bir kar 
düzeyine ula�may� hedeflemek, i�letmeler için daha gerçekçi bir amaç olarak ortaya 
ç�km��t�r. Böylece, hedeflenen kara ula�ma olas�l���n� en büyüklemek yeni bir amaç 
olarak ortaya ç�km��t�r. Wells (1968), Schiff ve Lewin (1970), Coplan (1968), 
Williamson (1970)’�n yapm�� oldu�u çal��malar, bu konuda yap�lm�� çal��malara
örnektir. Kabak ve Schiff (1978)’in çal��mas� da hedeflenen kara ula�ma olas�l���n� en
büyükleyen sipari� miktar�n� hesaplayan ilk çal��mad�r. Lau (1980), farkl� da��l�mlar
lt�nda hedeflenen kara ula�ma olas�l���n� en büyüklemek amac�n� incelemi�, yan� s�ra

daha gerçekçi bir amaç olaca��
elirtilmi�tir. Beklenen kar� en büyükleyen amaç ile beklenen kar� a�ma olas�l���n� en 
üyükleyen amac�n çeli�en iki amaç oldu�unu vurgulayan Parlar ve Weng (2003), 

geli�tirdikleri yöntem ile bu iki amac� dengeleyen ve iki amac� da en iyileyen yeni bir
optimal çözüm elde etmi�lerdir.

letmelerin temel odak noktas� kar�n� veya beklenen kara ula�ma olas�l���n� en 
üyüklemek olmakla birlikte, sat�� politikalar� ile ilgili olarak pratikte kar��la�t�klar�

n sat�� �ekilleri incelendi�inde farkl�
�klar� ürünleri belirli ko�ullarda geri

ald�klar� durumlar da vard�r. Yasal olarak da mü�terilerin belirli bir süre içerisinde sat�n
ald�klar� ürünleri iade etme haklar� vard�r. Bu gibi durumlarda i�letmeler iade edilen 
ürünün durumuna ba�l� olarak sat�� f �sm da tamam geri
öderler. ��letm in bu y eki sat� alar� göz önüne al�nd��� iad ilir
ürünler için g eci ço proble ya ç�kma Proble ade ilen
ürünler için uyarland�� talep inde ve t hesap lar asik
probleme göre farkl�l�kla ar.

iteratürde, gazeteci çocuk modelinin iade edilebilir ürünler için uyguland��� çal��malar
incelendi�inde çok say�da örnekle kar��la��ld��� söylenemez. Kodama (1995), iade 
durumunun k�smen ele al�nd��� tek periyot için envanter problemini ele alm��t�r. Lee 
(2001), tedarik zinciri ba�lam�nda perakendecinin sat�lamayan ürünleri sezon sonunda 
tedarikçiye ya da üreticiye iade etti�i durumu incelemi�tir. Gazeteci çocuk modelinin
iade edilebilir ürünler için uyguland��� ilk çal��ma Vlachos ve Dekker (2002) taraf�ndan

iyot p mini
�, tal lgisi

nda p min nmesi ve iade edilen 
y
ilgili olarak Khouja (1999) incelenebilir.

Yeni yakla��mlar a

uk p ind ç, be n ka
Anc a�t�rm

nda yetersiz kald
y

a
problemi beklenen fayday� en büyüklemek amac� alt�nda dü�ünmü�tür. Lau ve Lau
(1988) ve Li vd. (1991), hedeflenen kara ula�ma olas�l���n� en büyükleme amaç
fonksiyonunu, ürün say�s� birden fazla oldu�u durum için incelemi�tir. Parlar ve Weng
(2003) yapt�klar� çal��mada, bir i�letme için hedef kar� spesifik olarak belirlemenin her 
zaman mümkün olamayabilece�i ifade edilmi� ve hedef kar belirlemek yerine 
“beklenen”  kar� a�ma olas�l���n�n en büyüklenmesinin
b
b

��
b
baz� özel durumlar da söz konusudur. ��letmeleri
durumlarla kar��la��labilinir. Baz� i�letmelerin satt

iyat�n�n bir k �n� ya �n� mü�teriye
eler önd � politik nda, e edileb
azet cuk mi orta ktad�r. m, i edileb

�nda tahmin maliye lama �nda kl
r do�

L
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yap�lm��t�r. Vlachos ve Dekker (2002) çal��malar�nda iki k�s�tlay�c� varsay�m
kullanm��t�r. Bu varsay�mlar�n ilki sat�lan ürünlerin sabit bir yüzdesinin iade 
edilebilece�i üzerinedir. Varsay�mlar�n ikincisi ise, ürünlerin yaln�zca bir kez tekrar 
sat�labilece�idir. Benzer �ekilde iade edilebilir ürünler için gazeteci çocuk modelini
uygulayan Mostard ve Teunter (2006), her sat�lan ürünün belli bir iade edilme olas�l���
oldu�unu ve iade edilen ürünlerin s�n�rs�z olarak yeniden sat�labilir oldu�unu
dü�ünmü�ler ve bu varsay�mlar alt�nda envanter politikas� geli�tirmi�lerdir. �ade
ürünlerle ilgili olarak gazeteci çocuk probleminin uyguland��� çal��malar�n tamam�nda,
beklenen kar� en büyüklemek üzere envanter politikas� belirlenmi�tir.

��mada, günümüzde giderek yayg�n olmas� beklenen ürünlerin iade edilen 
rünlerin yeniden sat�lmas� durumu için gazeteci çocuk problemi, beklenen kar� a�ma

�nm��t�r. Ayr�ca, beklenen kar� en 
için incelenmi� ve sözü edilen çeli�en

iki amaçtan ne birini, ne di�erini en büyükleyen; her ikisini de en iyileyen bir optimal 
envanter politikas� belirlenmi�tir. Çal��mada talep verileri için normal da��l�mdan
türetilen veriler kullan�lm � ve beklenen kara ula  ola � en 
büy yen am r alt�nda ayr� ayr� er politika lirlenmi Ay i�en
bu iki amac� � belirlenerek di�erle k rma
yap �t�r. S larak el para rinin çöz lan duya
ekonomik yor ra yer mi�tir.

de problemin tan�m� ve farkl� amaç fonksiyonlar� alt�nda iade ürünler 
durumunda optimum çözümün nas�l elde edilece�i konusunda bilgi verilecek, üçüncü

de türetilmi� veriler için yap�lan uygulamada elde edilen envanter politikalar� ve
ptimum de�erler sunulacakt�r. Son bölümde, elde edilen sonuçlar�n kar��la�t�rmal�
larak yorumlanmas�, model parametrelerine ili�kin duyarl�l�k analizleri ve ekonomik
orumlar yer almaktad�r.

2. YÖNTEM

Ça ps i� �lm �n en önemli
nedeni; ülkem o�ulla tekrar ilir iade e � ürün sisteminin yeterince 
y lmam teme firmalar�n veritaban� sistemlerinin uygun 
l d�r.

ade edilen 
�labilir olup olmad���na bak�ld�ktan sonra e�er ürün zarar görmemi�se,

yeniden sat�lmak üzere raflarda yerini almaktad�r. Ürünün yeniden sat�labilir olmas�
olas�l��� k ile gösterilmektedir. Burada toplam mü�teri talebi, iade edilmesi olas� ürün
miktar�n� da içermektedir. �ade edilmemi� ya da iade edilse de yeniden sat�labilir
olmayan talep miktar� net talep olarak tan�mlanabilir. Net talep da��l�m� ile toplam talep
da��l�m� özde� da��l�mlard�r. Toplam talep ve net talep tan�mlamalar� Mostard ve 
Teunter (2006)’da verildi�i gibi kabul edilmi�tir. Amaç, sezon ba��nda verilecek olan 

Bu çal
ü
olas�l���n� en büyüklemek amac� alt�nda ele al
büyükleme amac� alt�nda da problem iade ürünler

��, beklenen kar �ma
�tir.

s�l���n
r�ca çelükle açla envant lar� be

 en iyileyen envanter politikas riyle ar��la�t�
�lm� on o mod metrele üme o rl�l�k analizine ve 

umla veril

�zleyen bölüm

bölüm
o
o
y

l��ma ka am�nda gerçek veri yerine türetilm  veri kullan as�n
iz k r�nda sat�lab dilmi

ayg�n o
mamas�

as� ve bu sis sahip
o

Çal��mada, iade edilebilir tek bir ürünün tek periyot için envanter politikas�
belirlenmi�tir. Problemin do�as� gere�i sipari� sezon ba��nda bir kez verilir ve sipari�ler
sezon ba��nda perakendeciye ula��r. Sezon ba�lad�ktan sonra gerçekle�en mü�teri talebi,
toplam talep olarak adland�r�l�r. Mü�teriler sat�n ald�klar� ürünü belli bir süre içinde iade
debilirler. Sat�lan bir ürünün iade edilme olas�l��� r ile gösterilmektedir. �e

ürünün tekrar sat
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optimal sipari� miktar�n� belirlemektir. Kullan�lan de�i�kenler ve tan�mlar� a�a��da
verilmi�tir.

G : toplam talep 
Gf : toplam talebin olas�l�k yo�unluk fonksiyonu 

GF : toplam talebin da��l�m fonksiyonu 

G� : toplam talebe ait ortalama
: toplam talebe ait standart sapmaG�

K : tekrar sat�labilir durum
N : net talep, N = G

daki iade edilen ürün say�s�
– K

: net talebin olas�l�k yo�unluk fonksiyonu 
: net talebin d  fonksiyonu 

Nf

NF a��l�m
: net talebe ait lamaortaN�

N� : net toplam ta  ait standart sapma
s n ürünün edilme l���

: iade edilen ürünün yeniden sat a olas�l�

lebe
m : at�la iade olas�
k �lm ��
p : b  sat�� fiy
: hurda de�eri
: sat�n alma maliyeti
: toplam stoksuzluk maliyeti
: net stoksuzluk maliyeti

: iade edilen ürünleri toplama maliyeti
: beklenen toplam gelir 

beklenen net gelir
: sipari� miktar�

� miktar�
�ma olas�l���n� en büyükleyen optimal sipari� miktar�

: çeli�en iki amac� en iyileyen optimal sipari� miktar�

Çal�� a, farkl� aç fonksiyonlar� alt�nda envanter politikas�n�n nas�l de�i�ece�i
sorus urgulan ir senary erinde a r�lm��t enaryoya göre, mü�teri
talebinin normal da �ma uydu �lm��t�r. Talep da �n�n Gamma, logistik ya 
da ba bir sürek ��l�m olarak varsay�lmas� durumunda, optimum sipari� miktar�n�n
ve beklenen kar�n hesaplanmas herhang zorluk ayaca�� Parlar ve Weng
(200 e belirtil r. Ancak ��ma kap nda m lebinin envanter kontrol

orisinin literatüründe pek çok kez refere edilmi� olan ve h�zl� devreden ürünlerin 
��l�m� olarak s�kça kullan�lan normal da��l�ma sahip oldu�u varsay�lm��t�r. Bu 

amaçla,  net talep için ilk olarak 400 ortalama ve 20 standart sapma de�erleri ile normal
da��l�ma uyan 10000 adet veri türetilmi�tir. Bu veriler üzerinden k, m, v, c, ve
parametreleri için duyarl�l�k analizleri ve ekonomik yorumlar yap�lm��t�r.  Yan� s�ra,
a��l�m parametreleri de�i�tirildi�inde, farkl� amaçlar alt�nda sipari� miktarlar�nda nas�l

talep de�i�kenine ili�kin veriler 399,95 ortalama ve 19,99 standart sapma ile 327,10 

irim at�
v
c
b

Nb
d

Gp

Np :
q

*
pq : beklenen kar� en büyükleyen optimal sipari
* : beklenen kar� asq
*q

mad  am
u, k an b o üz ra�t� �r. Bu s

��l
li da

�u varsay ��l�m
�ka

�nda i bir ya�anm
3)’d mi�ti , çal sam� ü�teri ta

te
da

Nb

d
de�i�im oldu�u da incelenmi�tir.

Talep verilerine ili�kin tan�mlay�c� istatistikler Tablo 1’de verilmi�tir. Tablo 1’e göre 
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minimum ve 470,73 maksimum de�erleri aras�nda de�i�im göstermektedir. Talep 
verilerine ait histogram grafi�i �ekil 1’de verilmi�tir.

Tablo 1. Talep verileri için betimleyici istatistikler

SE Mean StDev Minimum Q1 Median Q3 MaximumDe�i�ken N Mean

X 10000 399,95 0,200 19,99 327,10 386,49 399,92 413,11 470,73

X

Fr
e

q
u

e
n

cy

460440420400380360340

400

300

200

100

0

Histogr X

odelin maliyet parametreleri

am of

�ekil 1. Talep De�i�kenine �li�kin Histogram Grafi�i

rcv ��  varsay�m�na uygun olarak; r =30, =25,cM
b =60, v =19 ve 5�d  TL olarak kullan�lm��t�r. Ayr�ca iade edilme olas�l���, 50,0�m
ve iadelerin tekrar sat�labilir olmas� o  olarak varsay�lm��t�r.

s�l elde edildi�i

las�l���, 95,0�k

2.1 Klasik Yakla��m

Bu bölümde beklenen kar� en büyükleyen sipari� miktar�n�n (q) na
aç�klanm��t�r. Klasik gazeteci çocuk probleminde tek dönem kar fonksiyonu, sipari�
miktar� q’nun bir fonksiyonu olaca��ndan, � �xq,�  ile gösterilen gerçekle�en kar e�itlik
’de verildi�i gibi ifad1 e edilebilir.

����� qxcqqxbpq ,)(
       (1) 

eler yap�ld���nda,

�
� �����

��
qxcqxqvpx

xq
,)(

),(
�

Gerçekle�en kar�n beklenen de�eri al�nd���nda ve gerekli sadele�tirm
� = E(X) sezon boyunca talebin beklenen de�eri olmak üzere, yayg�n olarak bilinen tek 
periyot için beklenen kar fonksiyonu EP(q) e�itlik (2)’deki gibi elde edilir.

�
�

���������� dxxfqxvbpqcvvpqEqEP )()()()()()]([)( �        (2) 
q
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EP(q)’nun q’ya göre birinci türevinin s�f�ra e�itlenmesiyle optimal q de�eri, talebin
da��l�m fonksiyonu yard�m�yla, a�a��daki e�itliklerden hareketle bulunabilir. 

vbp
vcqF
��

�
�� )(1 (3)

)1(1

vbp
vcFq p ��

�
�� �� (4)

Ürünlerin iade edilebilir oldu�u durumda beklenen kar fonksiyonunun hesaplanmas�nda
kullan�lmak üzere, ürünün iade edilmesi olas�l���n�n ve iade edilen ürünün tekrar 
sat�labilir olmas� olas�l���n� da göz önünde bulundurarak, beklenen toplam gelir ve 
beklenen net gelir Mostard ve Teunter (2006)’daki gibi hesaplanarak s�ras�yla e�itlik 5 
ve 6’da verilmi�tir.

vkmmdpmp G )1()1( �����        (5) 

)1/(...))(1( 2 mkppmkmkp GGN ������        (6) 

Bu bilgiler �����nda talebin sürekli oldu�u varsay�m� alt�nda, beklenen kar fonksiyonu

� � � �� �)()()()( qESqvqESbcqqESpqEP NNNNNNN ������� ��

)()()()()( qESbvpqvcvpqEP NNNNN ������� �        (7)

�eklinde elde edilir. Burada  kar��lanmayan net taleplerin beklenen say�s�n�
gösterir. Birim net stoksuzluk maliyeti Mostard ve Teunter (2006)’da tan�mland��� gibi 

)(qESN

)1/( mkbbN ��        (8)

biçiminde al�narak beklenen stoksuzluk maliyeti e�itlik 9’da verildi�i gibi elde edilir.

��� �][)( qNEqESN �
�

��
q

NN qFqdxxxf )](1[)(        (9) 

Beklenen kar fonksiyonunu en büyükleyen sipari� miktar�n� elde etmek için 
fonksiyonun q’ya göre k�smi türevi al�n�p s�f�ra e�itlenmelidir. Bundan önce 
fonksiyonunun da q’ya göre k�sm� türevi al�narak bu de�er beklenen kar fonksiyonunda
yerine konuldu�unda ve fonksiyon s�f�ra e�itlendi�inde e�itlik 11 elde edilir.

)(qESN

0]1)()[()()(
�������� qFbvpvc

dq
qdEP

NNN      (10) 
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NN bvp
vc
��

�
�1N qF �)( (11)

Buradan optimal sipari� miktar� talebin da��l�m fonksiyonundan yararlanarak, 

)1(1*

NN
Np bvp

vc ��Fq
��

�� (12)

içiminde elde edilir. 

.2 Beklenen Kar� A�ma Olas�l���n� En �yileme Yakla��m�

u bölümde beklenen kar� a�ma olas�l���n� en büyükleyen sipari� miktar�n�n nas�l elde
dildi�i aç�klanm��t�r. Beklenen kar� a�ma olas�l���, bir ba�ka deyi�le gerçekle�en kar�n
eklenen kardan büyük olmas� olas�l���

b

2

B
e

� �qSb , e�itlik 13’teki gibi ifade edilebilir. 

(13)

erçekle�en kar�n talep ile olan ili�kisine bak�ld���nda, e�er sezon ba��nda talep (X)
adar sipari� verildiyse gerçekle�en kar en yüksek düzeyde olacak ve 

(14)

ili�kisiyle hesap

Talep miktar� (X), verilen ldu�unda ve talep sipari�
miktar�n�n bir fonksiyonu olarak ifade edildi�inde beklenen kar, e�itlik 15’te verildi�i
gibi olacakt�r.

)]()(Pr[)( qEPqqS ���

G
k

� � � �qcpq ���

lanabilecektir.

sipari� miktar�ndan (q) dü�ük o

� � � � � �� � cqqxqvqpxqEP ���� 11 (15)

Talebin s�f� siyonu,r olmas� durumunda ise beklenen kar s�f�r olaca��ndan, � �qx1 fonk

))()(,0max()
vp

qvcqEPq
�

��
�

fade edilebilir.

r� (X), verilen sipari� miktar�ndan (q) fazla oldu�unda bu kez kar�
toksuzluk maliyetine katlan�lacak ve beklenen kar ve burada

(1x (16)

biçiminde i

Talep mikta �lanmayan
 için s n elde edilecek

�klamalar ve 
talep
x � �q2  fonksiyonu, s�ras�yla e�itlik 17 ve 18’deki gibi olacakt�r. Detayl� aç
ispatlarla ilgili olarak Parlar ve Weng (2003) incelenebilir.

� � � � � �� � cqqqxbqpxqEP ���� 22 (17)
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b
qEPqcbpqx )()()(2

���
� (18)

Çal��man�n konusu olan, ürünlerin iade edilebilir oldu�u durumda ise söz konusu 
s�n�rlar iade olas�l���n� ve ürünlerin tekrar sat�lma olas�l���n� göz önünde bulundurarak, 
ürünün birim sat�� fiyat� yerine net beklenen getiri al�nd���nda,

))()(,0max()(1 vp
qvcqEPqx

N �
��

� (19)

N

NN

b
qEPqcbp

qx
)()(

)(2
���

� (20)

biçiminde hesaplanmaktad�r.

Buradan, beklenen kar� a�ma olas�l��� � �qS , � �qx1  ve � �qx2  fonksiyonlar� kullan�larak
e�itlik 21’deki gibi ifade edilir ve talebin olas�l�k yo�unluk fonksiyonu bilindi�inde
e�itlik 22’de verildi�i gibi hesaplanabilir. Buradan � �qS ’yu en büyükleyen sipari�
miktar� elde edilebilir.

)]()(Pr[)]()(Pr[)( 21 qxXqxqEPqqS ������      (21) 

2.3

likte en iyilenmesi durumu 
r�n artan de�erleri için, bu 

de� i�le, bu iki amaç birbiriyle çeli�en
ama irbirinden çok farkl� q 
e�erleri elde edilir. �ki amac� birlikte en iyilemek için,  ve 

��
)(

)(

2

1

)()(
qx

qx

dxxfqS (22)

�ki Yakla��m� Dengeleyen Çözüm

Bu bölümde, önceki bölümlerde anlat�lan iki amac�n bir
aç�k lenen kalanm��t�r. Beklenen kar� en büyüklerken, bek

�r. Di�er bir deyeri a�ma olas�l��� giderek azal
çlard�r. Her iki amac�n ayr� ayr� en iyilenmesi durumunda b

� �qS � �qEPd
fonksiyonlar�n�n birlikte ifade edildi�i iki boyutlu uzayda, optimum q de�erleri
kullan�larak elde edilen en büyük � �qS  ve en büyük � �qEP  de�erleri ikilisi
� �� � )(; qSqEP ’nun, S-EP uzay�ndaki e�riye olan uzakl���na bak�l�r. E�ri üzerindeki
noktalardan, her iki fonksiyonun optimum de�erlerini ifade eden noktaya olan uzakl���n
en küçük oldu�u durum aran�r. Bu amaçla e�itlik 23’te verilen uzakl�k fonksiyonu 
kullan�l�r.

**

ppp
pq S

qSSw
EP

qEPEPwqSqEPL /1
*

*

*

*

0
}])()[1(])([{))(),((min �

��
�

�
�

     (23)

Burada 10 �� w  olmak üzere w, göreli olarak belirlenen a��rl�k parametresidir. A��rl�k
parametresi w, 0,5 al�nd���nda her iki amaç fonksiyonuna e�it a��rl�k verilmi� olacakt�r.
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Bu parametre s�f�ra do�ru yakla�t�kça beklenen kar� a�ma olas�l���n� en büyükleme
�t�kça beklenen kar�n en 

büy
amac�na daha fazla a��rl�k verilirken, parametre 1’e yakla

üklenmesi amac�na daha yak�n bir sonuç elde edilmesi beklenir. Ayr�ca ��� p1
olm
uza
Hai

3. BULGULAR

ame

5 ve 6 e�itlikleri kullan�larak 43,76 TL, net
oksuzluk de�eri ise e�itlik 8 kullan�larak 114,28 olarak bulunur. 

3.1 Klasik Yakla��m ile Envanter Politikas�

24 ve 25’te verildi�i gibi bulunur.

ak üzere p hesaplanacak uzakl�k türünü gösteren parametredir. Çal��mada Euclidean 
kl�k hesapland���ndan p=2 al�nm��t�r. Detayl� bilgi için Zeleny (1982), Chankong ve 
mes (1983) incelenebilir.

Bu bölümde, talebin normal da��l�ma uydu�u varsay�m� alt�nda, iade edilen tekrar
t�labilir ürünler için elde edilen envanter politikalar ve modelin parsa treleri için

duyarl�l�k analizlerine yer verilmi�tir. Gerek beklenen kar�n en büyüklenmesinde,
gerekse olas�l�k optimizasyonunda gerekece�inden, Np  ve Nb  de�erleri
hesaplanmal�d�r. Beklenen net gelir,
st

�kinci bölümde verilen model parametreleri ve bölüm 2.1’de iade ürünler için anlat�lan
yakla��m kullan�larak beklenen kar� en büyükleyen optimal sipari� miktar� ve beklenen
en büyük kar, s�ras�yla e�itlik

96,0
2857,1141976,43

19251)( �
��
�

��qFN

434)96,0(1* �� �
Np Fq (24)

�kinci bölümde verilen 9 e�itli�i kullan�larak

0,365756)434( �NES

olarak, belirlenen sipari� miktar� için elde edilecek beklenen kar ise, e�itlik 7’den, 

90,7249)434( �EP TL (25)

�i takdirde, sezon sonunda 7249,90 lira kar edecektir. 

Kar fonksiyonu ile sipari� miktarlar� aras�ndaki ili�ki ise �ekil 2’de görüldü�ü gibidir. 

olarak elde edilir. 

Bu durumda klasik gazeteci çocuk modeli için, karar verici sezon öncesi 434 birim ürün
ipari� verdis
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EP(q) versus q
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�ekil 2. Sipari� Miktar� ile Beklenen Kar Aras�ndaki �li�ki

3.2 Beklenen Kar� A�ma Olas�l���n� En �yileyen Envanter Politikas�

Beklenen kar� a�ma olas�l��� � �qS ’yu en büyükleyen optimal sipari� miktar�n�n
bulunmas�nda öncelikle )(1 qx  ve )(2 qx  de�erleri hesaplanmal�d�r. 19 ve 20 
e�itliklerinde verilen )(1 qx  ve )(2 qx  fonksiyonlar�na göre bu de�erler,

)
1976,43

)1925()(,0max()(1 �
��

�
qqEPqx      (26) 

� � � �
28,114

2528,11476,43)(2
qEPqqx ���

�      (27) 

�eklinde elde edilir. qx , qx  ve sipari� miktar� aras�ndaki ili�ki �ekil 3’te

 fonksiyonunun maksimum oldu�u sipari� noktas�, beklenen kar� a�ma olas�l���n�n
en yüksek oldu�u sipari� noktas� olur.

)( )(1 2

görüldü�ü gibidir. 

� �qS
� �qS ’yu en büyükleyen de�er 0,68905 olarak 

bulunmu�tur. En büyük  de�erinin elde edildi�i sipari� miktar�, optimum sipari�
miktar�d�r ve 405 de� ��l�k gelmektedir. Buna göre, beklenen kar� a�ma
olas�l���n� maksim ek için 405 birim sipari� verilmelidir.  ve sipari�

(28)

� �qS
erine kar

ize edebilm � �qS
miktar� aras�ndaki ili�ki �ekil 4’teki gibidir. 

405* �qs
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lenen kar� a�ma
�l��� hesapland���nda,

Önceki bölümde klasik yakla��m için bulunan 434* �pq  de�eri için bek
olas

52261,0)434( �S (29)

oldu�u görülür. Buradan, klasik gazeteci çocuk modeli için bulunan sipari� miktar�
de�erinin, beklenen kar� a�ma olas�l���n� maksimize etmede yetersiz kald���
görülmektedir.
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3.3  Her �ki Amac� Birlikte En �yileyen Envanter Politikas�

Beklenen kar fonksiyonunu ve beklenen kar� a�ma olas�l���n� birlikte optimize eden
iktar�n� belirlemek için e�itlik 22’de verilen uzakl�k fonksiyonu kullan�lm��t�r.
arametresi w=0,40; Euclid uzakl��� hesapland���ndan ve p=2 olarak al�nm��t�r.

�k fonksiyonunu minimize eden de�er,

(30)

olarak bulunur ve kar�� gelen sipari� miktar� de�eri,

(31)

larak elde edilir. Bu durumda, karar verici sezon ba��nda 409 adet sipari� verdi�inde,
� 6856,56 TL olacak, beklenen kar� a�ma olas�l��� ise 0,6752 olacakt�r.

4. TARTI�MA VE SONUÇ 

erler Tablo 2’de özetlenmi�tir. Beklenen kar 
e�eri artt�kça bu de�eri a�mak zorla�aca��ndan, beklenen kar fonksiyonunu en 
üyükleyen sipari� miktar�nda, bu k �erini alm��t�r.

Tablo 2. Optimal sipari� miktarlar�n�n kar��la�t�r�lmas�

sipari� m
��rl�k pA

Elde edilen uzakl

0,03768))(),((min 20
�

�
qSqEPL

q

409* �q

o
beklenen kar

Bu çal��mada, tekrar sat�labilir iade edilmi� ürünler için gazeteci çocuk modeli ile 
sipari� politikas� belirlenmi�tir. Çal��ma kapsam�nda üç farkl� amaç fonksiyonu
üzerinde durulmu�tur. Bu amaçlar�n ilk ikisi, beklenen kar� maksimize etmek ve
beklenen kar� a�ma olas�l���n� maksimize etmek olarak s�ralanabilir. Bu iki amaç
fonksiyonu alt�nda tekrar sat�labilir iade edilen ürünler için envanter politikalar�
belirlenmi�tir. Son olarak da, çeli�en bu iki amaç fonksiyonunu birlikte en iyileyen 
sipari� miktar� ara�t�r�lm��t�r.

özü edilen üç farkl� amaç için bulunan de�S
d
b ar� a�ma olas�l��� en küçük de

q EP(q) � �qS

405 6678,45 0,68905

409 6856,56 0,67520

434 7249,90 0,52261

Her iki amac� en iyileyen sipari� miktar� ise iki de�erin aras�nda, ancak � �qS ’nun
optimizasyonuna daha yak�n olarak elde edilmi�tir. Bunun nedeni uzakl��� mize
ederken kullan�lan a��rl�k de�erinin

 mini
4,0�w  al�nmas� gibi görünse de, farkl� w de�erleri

için de ayn� durum gözlenmektedir. Bu de�erler Tablo 3’te verilmi�tir. A��rl�k de�eri
w’n�n dü�ük ve yükselen de�erleri için iki amac� dengeleyen çözüm, olas�l��� en 
büyükleyen amaca daha yak�n sonuçlar vermektedir.
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Tablo 3. Farkl� a��rl�k (w) de�erleri için sipari� miktarlar�
w *

pq *
sq *q )( *

2 qL

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 sat�labilir iade ürünler için önem ta��yan parametreler iadelerin tekrar sat�labilir
olmas� olas�l��� k ve iade edilme olas�l��� m oldu�u için, farkl� k ve m de�erlerine ili�kin
elde edilmi� optimal sipari� miktar� de�erleri Tablo 4 ve Tablo 5’te verildi�i gibidir. 

Tablo 4. �adelerin tekrar sat�labilir olmas�
olas�l��� için duyarl�l�k analizi

*
pq *

sqk *q
0,25 429 405 409
0,50 431 405 409
0,75 433 405 409
0,95 434 405 409

ablo 5. Ürünlerin iade edilmesi olas�l��� içinT
duyarl�l�k analizi

m *
pq *

sq *q
0,25 432 399 405
0,50 434 405 409
0,75 439 416 420

Tablo 4’te farkl� k de�erleri için q , q  ve  de�erleri görülmektedir. Buna göre; iade 

 ve �n ise etkilenmedi�i görülür. �adelerin tekrar 

t�labilir olmas� olas�l���n�n de�i�imi, elde edilecek kar� do�rudan etkiledi�inden,
di�erlerine göre bu de�i�ime Ancak, k olas�l���nda 0,70 
azalma olmas�na kar��n beklenen karda 10,39 TL azalma olmu�tur. Ancak bu azalma,

*
p s

ürünlerin tekrar sat�labilir olmas� olas�l��� k artt�kça beklenen net gelir artaca��ndan,
* ’nin artma e�iliminde oldu�u, *q

* *q

pq s
*q ’

*
pqsa

daha duyarl� davranmaktad�r.

bu kar� a�ma olas�l���n� de�i�tirecek kadar d �ildir.

Tablo 5’te ise iade edilme olas�l��� m artt�kça, her üç sipari� miktar�n�n da artt���
görülür. Bunun sebebi, iade olas�l��� artt���nda birim ba��na gelirin dü�erek, firman�n
karl�l��� artt�rabilmek için daha çok sipari� verme e�ilimine girecek olmas�d�r. Ayr�ca
iade edilen her ürün yeniden sat�lamayaca��ndan ve stoksuzluk maliyeti çok yüksek 
oldu�undan iade edilme olas�l��� artt�kça sipari� miktar�n�n da artt��� gözlemlenir.
Sistemin bu de�i�ime daha duyarl� oldu�u söylenebilir. 

e
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Yan� s�ra c, v ve Nb  de�erleri için duyarl�l�k analizi yap�lm�� ve a�a��daki tablolardaki 
sonuçlar elde edilmi�tir. Farkl� Nb  de�erlerinin elde edili�inde e�itlik 8’den
yararlan�lm�� ve b parametresi için s�ras�yla 20, 40, 60, 80 de�erleri kullan�lm��t�r.

Tablo 6. Birim maliyet c için duyarl�l�k analizi

c *
pq *

sq (%)
)(
)(

1 *

*

s

p

qS
qS

� (%)
)(
)(

1 *

*

p

s

qEP
qEP

� *q 2L

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 sat�n alma maliyet de�erleri için, karl�l�k düzeyi azalaca��ndan
�n azald���, �n ise etkilenmedi�i görülür. S ve EP fonksiyonlar� için verilen

yüzdelik de�erle e kayb� ifade etmektedir. Yüzde olarak ifade edilen “kay�p”
de�erlerinden birincisi, beklenen kara ula�ma olas�l���n� en büyükleyen amaç
fonksiyonunda,  miktar�n�n seçilmesiyle olu�an kayb� ifade etmektedir. Yüzde olarak 
ifade edilen ikinci kay�p de�erleri ise, beklenen kar� en büyükleyen amaç
fonksiyonunda  miktar�n�n seçilip yorumlanmas�yla olu�an kay�pt�r. Ba�lang�çta

n�mlanan parametreler kullan�ld���nda, beklenen kara ula�ma olas�l���n� en 
üyükle klenen

ar� a�ma olas n� �r. Firm  miktar sipari� yerine  miktar

*
pq ’ *

sq ’
r is

*
pq

*
sq

ta
b mek amac� alt�nda *

sq  miktarda de�il de *
pq  miktarda sipari� vermek, be

*k �l���  %24,1 azaltacakt a, *
sq p

sipari� verirse artan c de�erleri için azalan yüzdelik kay�pla kar��la��r. Benzer �ekilde
EP fonksiyonu için *

pq  yerine *
sq  miktar sipari� verirse, artan c de�erleri için yine

azalan yüzdelik kay�pla kar��la��r. Ancak buradaki azalma beklenen karda yüzde olarak
azalmay� ifade eder ve di�erine göre daha küçük de�i�imler gözlenmektedir.

Tablo 7. Hurda de�eri v için duyarl�l�k analizi

v *
pq *

sq

q

(%)
)(
)(

1 *

*

s

p

qS
qS

� (%)
)(
)(

1 *

*

p

s

qEP
qEP

� *q 2L

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 Nb  için duyarl�l�k analizi

Nb *
pq *

sq (%)
)(
)(

1 *

*

s

p

qS
qS

� (%)
)(
)(

1 *

*

p

s

qEP
qEP

� *q 2L

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 de�eri v artt�kça, sezon sonunda elde kalan ürünün karar vericiye olan 
maliyeti azald���ndan, her üç sipari� miktar�n�n da artt��� görülür. Beklenen kar� a�ma
olas�l���ndaki kay�p yüzdesi giderek artmaktad�r. Beklenen karda meydana gelen kay�p
yüzdesi de giderek artmakta ancak bu art�� di�erine göre daha az olmaktad�r.

Tablo 8’de farkl� net stoksuzluk maliyeti de�erleri için sipari� miktarlar�, yüzdelik kay�p
de�erleri verilmi�tir. Artan Nb  de�erlerine kar��l�k her üç sipari� miktar� da artma
e�ilimindedir. S ve EP fonksiyonlar� için z�t sipari� miktarlar�n�n optimal olarak 
kullan�lmas� durumunda ya�anacak yüzdelik kay�plar da Nb  artt�kça artar. 

Buraya kadar yorumlar, normal da��l�mdan 400 ortalama ve 20 standart sapma ile 
türetilen verilere ili�kin yap�lm��t�r. Da��l�m parametrelerindeki de�i�imlerin, farkl�
maçlar alt�nda sipari� miktar�n� nas�l etkiledi�i de incelenmi� ve izleyen taba lolarda

verilmi�tir. Talebin de�i�kenli�i azalt�l d���nda, her iki amac� da en iyileyen sipari�
miktar�ndaki de�i�im de azalmaktad�r. Elde edilen sonuç, Tablo 3’te verilen sonuç ile 
benzerlik göstermekte; a��rl�k (w) de�eri s�f�r iken olas�l�k de�erini en büyükleyen 
sipari� miktar� en iyi olarak bulunurken, a��rl�k (w) de�eri 1 iken kar� en büyükleyen 
sipari� miktar� Tablo 9’da görüldü�ü gibi en iyi olarak bulunmu�tur.

Tablo 9. Normal (400, 102) için farkl� a��rl�k (w) de�erlerine göre
sipari� miktarlar�

w *
pq *

sq *q )( *
2 qL

0.0 414 403 403 0.00000

0.2 414 403 0.01863

0.4 414 403 5 0.02387

403 406 0.02715

1.0 414 403 414 0.00000

404

40

0.6 414 403 405 0.02684

0.8 414

Talep verilerindeki de�i�kenlik artt�r�ld���nda elde edilen sonuçlar Tablo 10’da
verilmi�tir. Ayn� ortalama ile varyans� daha büyük veriler türetilmi� ve sipari� miktarlar�
bu veriler için hesapland���nda, a��rl�k (w) de�eri 1 oldu�unda her iki amac� en iyileyen
ipari� miktar�n�n, daha önceki sonuçlardan farkl� olarak, kar� en büyükleyen sipari�
iktar�ndan (455) daha dü�ük düzeyde (441) elde edildi�i görülmektedir.

s
m
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Tablo 10. Normal (400, 402) için farkl� a��rl�k (w) de�erlerine göre
sipari� miktarlar�

w *qp sq )(2 qL* *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

Ortalamas� 1000, standart sapmas� 20 olan talep verileri kullan�larak elde edilen sipari�
miktarlar� Tablo 11’de verilmi�tir. Bu tablodan da anla��laca�� gibi, talebin
rtalamas�nda yap�lan de�i�im, sipari� miktarlar�n� de�i�tirmekte ancak, sonuçlar genel 

��mada, gazeteci çocuk probleminin, farkl� amaçlar alt�nda ve iade edilmi�
krar sat�labilir ürünler için de uygulanabilir oldu�u kan�tlam��t�r. Sezonluk ürün 

ir ad�m öne
eçebilirler.

o
hatlar�yla Tablo 3 ve Tablo 9’da verilen sonuçlarla paralellik göstermektedir.

Özetle bu çal
te
sat���nda rekabet eden firmalar karl�l�klar�n�n yan� s�ra mü�teri memnuniyetini de üst 
düzeye ç�karmak amac�yla bu modelden yararlanarak, rekabette b
g

Tablo 11. Normal (1000, 202) için farkl� a��rl�k (w) de�erlerine göre 
 sipari� miktarlar�

w *
pq *

sq *q )( *
2 qL

0.0 1028 1006 1006 0.00000

0.2 1028 1006 1008 0.01486

0.6 1028 1006 1010 0.02215

0.4 1028 1006 1009 0.01944

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

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 that examines the newsvendor
problem under alternative objectives. dels that examine the order
quantity that maximizes the probability of exceeding a prespecified profit

ability of exceeding expected 

within marketing strategies. Towards this requirement, determining the 
inventory policy with newsboy problem for return products have been

many studies
The mo

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.

eywords: Alternative objective functions, ProbK
profit, Inventory, Newsvendor problem, Return products.
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MALMQUIST ENDEKS� �LE 25 ÜLKEN�N
ORTAÖ�RET�M PERFORMANSININ 

2003 ve 2006 y�llar�nda yap�lan PISA verilerinden
, okuma ve fen bilimlerindeki bu dü�ük

performans�n sebebini ara�t�rmak ve ülkelerin performanslar�ndaki de�i�imi
incelemek amac�yla bu çal��mada, Malmquist Endeks yakla��m�n�
kullan�lm��t�r. Örneklem PISA’ya kat�lan ülkelerden olu�maktad�r. Bu
verileri kullanarak e�itimde etkin olan ve olmayan ülkeler belirlenmi�tir. Bu 
analiz sonucunda toplam etkinli�in: Çal��maya dâhil edilen 25 ülkeden 
18’inde artt���, 3’ünde de�i�medi�i ve 4’ünde azald��� gösterilmi�tir.
Türkiye’nin ise toplam etkinli�inde yakla��k %2’lik bir azalma oldu�u, bunun
sebebinin de e�itim reformlar�na uyum zorlu�u oldu�u tespit edilmi�tir.

lmquist endeksi, PISA, Veri zarflama analizi.

uslararas� düzeyde
lkemizin konumunu belirlemek gerekmektedir. Bunu yapabilmek için e�itim
östergelerine ihtiyaç duyulmaktad�r. Bu nedenle belirli referans noktalar�na göre 
lkemizin e�itim alan�nda hangi düzeyde oldu�unun, giderilmesi gereken eksikliklerin 
e al�nmas� gereken tedbirlerin belirlenmesi ve bu sayede de e�itim düzeyinin
ükseltilmesi amac�yla Ekonomik ��birli�i ve Kalk�nma Örgütü (OECD) üye ülkesi 
larak Türkiye, PISA projesine ilk olarak 2003 y�l�nda kat�lm��t�r. PISA projesinden 
lde edilen sonuçlar, e�itim-ö�retim programlar�n�n geli�tirilmesinde, kar��la��lan
ksikliklerin giderilmesinde ve e�itim alan�nda yap�lan ara�t�rmalarda kaynak olarak 

kullan�labilir. Böylece e�itim siste �r�lan yeniliklerin ilk sonuçlar�n�n
luslararas� nitelikteki bir perspektiften geçirilmesi imkân� do�acakt�r (MEB, 2003).
te bu sebeple orta ö�retim sadece Türkiye için de�il tüm ülkeler için oldukça 

. Son y�llardaki e�itim bilimlerindeki literatür tarand���nda e�itimin kalitesi,
�itimde verimlilik ve e�itimde toplam kalite uygulamalar�n�n oldukça fazla oldu�u
kat bu uygulamalar�n y�llar baz�nda incelenmedi�i gözlemlenmi�tir. Bir ülkede e�itim

eflerini yerine getirmek amac�yla
müfredat program�nda çe�itli reformlar uygulamaya koymu�tur. Türk e�itim
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reformlar� veya e�itim için uygulanan iyile�tirmeler k�sa dönemde etkisini göstermedi�i
için y�llar boyunca bu de�i�ikli�i izlemek ve analiz etmek gerekmektedir.

Türkiye 2004 y�l�nda, Avrupa Birli�i’nin e�itim hed

sistemindeki 2004 y�l�nda yap�lan reformlar a�a��da verildi�i biçimdedir:
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1. 73 okul türünün 5’e indirilmesi,
2. Zorunlu e�itimin 12 y�la ç�kar�larak liselerin zorunlu e�itime dâhil edilmesi,
3. Anadolu liseleri s�nav�n�n zorunlu olmas�,
4. Meslek liselerine yönlendirilen ö�rencilerin Avrupa Birli�i ülkelerindeki gibi bilgi ve

becerilerine göre çe�itli programlar� seçmeleri.

Ayr�ca 2005-2006 ö�retim y�l�nda yap�lan de�i�iklikler de:
1. Anadolu liselerinin haz�rl�k s�n�f� kald�r�lm��t�r,
2. Liseler dört y�la ç�kar�lm��t�r,
3. Anadolu liseleri ve yabanc� dil a��rl�kl� liseler birle�tirilmi�tir.

Yap�lan bu çal��ma sonucunda uygulanan reformlar�n ne derece ba�ar�l� oldu�u veya 
ba�ar�l� olmas�na 3 y�l�n yeterli olup olmad��� sorular�na yan�t aranmaktad�r.

Çal��mada PISA 2003 ve 2006 y
projesi olan PIS

�l� verilerinden faydalan�lm��t�r. OECD’nin bir e�itim
A, OECD E�itim Direktörlü�ü’ne ba�l� PISA Yönetim Kurulu 

raf�ndan yürütülmektedir. Projede kullan�lan testlerin ve anketlerin geli�tirilmesi,

lçmekte de kullan�lmaktad�r.

aktad�r:
��la�t�klar� güncel sorunlar�n üstesinden gelebiliyorlar

m�?
2. Günlük ya�amda kar��la�t�klar� okuma materyallerini ne ölçüde anlayabiliyorlar?
3. Okulda ö�rendikleri matematik ve fen bilimleri bilgilerini gerçek ya�ama ne ölçüde 

uygulayabiliyorlar?
4. Ö�renme �ekli, motivasyon, ö�retmen ili�kileri vs. gibi faktörler ba�ar�da ne derece 

etkilidir?

PISA çal��malar� hem OECD’ye üye, hem de OECD’ye üye olmayan ülkelere 
uygulanmaktad�r. Örne�in 2003 y�l�ndaki çal��mada 41 ülke çal��maya dâhil edilmi�ken
2006 y�l�nda çal��maya dâhil edilen ülke say�s� 57’ye yükseltilmi�tir.

Çal��mada veri zarflama analizi Malmquist endeksi konular�nda bilgi verilmi� ve
ülkelerin orta ö�retimdeki ba�ar�lar�n�n 2003 y�l�ndan 2006 y�l�na gelindi�inde nas�l ve 
hangi sebeple de�i�ti�i incelenmi�tir.

2. YÖNTEM

Uluslararas� literatür incelendi�inde, okul etkinli�i ölçülmesinde Malmquist Endeks 
kullan�larak yap�lm�� çok az say�da çal��ma oldu�u görülmü�tür. Bu çal��malar
genellikle bir ülkede bir ildeki veya kasabadaki okullar�n birbirlerine göre etkinli�inin
ara�t�r�lmas�n� içermektedir.

ta
analizlerinin yap�lmas� ve uluslararas� raporun haz�rlanmas� i�lemleri, PISA Yönetim
Kurulu gözetiminde belirlenen bir konsorsiyum taraf�ndan yürütülmektedir. PISA
çal��mas� önde gelen endüstrile�mi� ülkelerdeki 15 ya� grubundaki ö�rencilerin
kazand�klar� bilgi ve beceriler üzerinde 3’er y�ll�k aral�klarla yap�lan bir çal��mad�r.
2003 y�l�nda uygulanan çal��man�n ana amac� matematik ba�ar�s�n� ölçmek ve 2006 
y�l�nda uygulanan çal��man�n ana amac� da fen bilimleri ba�ar�s�n� ölçmek olmas�na
ra�men, bu çal��malar�n her ikisi de genel ba�ar� düzeyini ö

PISA çal��malar� genel olarak �u sorulara cevap aram
1. 15 ya� grubundaki ö�renciler, kar
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Grifell-Tatje ve Lovell çal��malar�nda, genelle�tirilmi� Malmquist toplam verimlilik
ndeksi ve Malmquist ölçek endeksi olarak ifade

edilebildi�ini göstermi�lerdir. Ayr�ca genelle�tirilmi� Malmquist endeksinin, Malmquist
ç�kt� miktar endeksinin Malmquist girdi miktar endeksine bölünmesiyle de ifade 
edilebilece�ini ortaya koymu�lard�r. Bunlar�n yan� s�ra girdi ve ç�kt� say�s�ndan
ba��ms�z olarak, genelle�tirilmi� Malmquist verimlilik endeksinin Törnqvist verimlilik
endeksine e�it oldu�unu da kan�tlam��lard�r (Grifell-Tatje ve Lovell, 1999). 

Mansor ve Radam çal��malar�nda, Malezya’daki hayat sigortas� yapan �irketlerin 1975-
1997 y�llar� aras�ndaki etkinli�ini ve verimlili�ini incelemi�lerdir. Sonuç olarak bu 
endüstrinin 1997 y�l�nda 1975 y�l�na göre %48 gibi büyük bir oranda geli�me
kaydetti�ini göstermi�lerdir. Ayr�ca bu sektördeki büyümenin Gayri Safi Yurtiçi Hâs�la
ile do�rudan ve pozitif ili�kili oldu�unu belirtmi�lerdir (Mansor ve Radam, 2000). 

1979 ve 2001 y�llar� aras�nda illerin geli�mi�lik düzeylerini inceleyen Zheng ve Hu 
çal��malar�nda 1995 y�l�ndan sonra toplam verimlili�in oldukça yava�lad���n� ve bunun 
sebebinin de Çin’deki ekonomik reformlar�n etkisi oldu�unu göstermi�lerdir (Zheng ve 
Hu, 2004). 

2007 y�l�nda yap�lan ve 1998-2005 y�llar� aras�nda Afrika’daki 12 adet elektrik da��t�m
�ebekesinin verimlili�ini inceleyen Estache vd. bu sektörün az da olsa ilerleme
kaydetti�ini fakat hala gidilecek çok yol oldu�unu göstermi�lerdir (Estache vd., 2007). 

almquist endeks kullan�larak e�itim alan�nda da çal��malara rastlanmaktad�r. Bu 
üniversitelerin, liselerin ve ilkö�retim okullar�n�n y�llara göre de�i�imleri

celenmi�tir.

rosskopf ve Moutray çal��malar�nda, 1989-1994 y�llar� aras�nda Chicago’daki liselerin 
erformans de�i�imini Malmquist endeksini kullanarak incelemi�lerdir. Ortalama olarak

1989 ve 1994 y�llar� aras�nda çok az bir ilerleme kaydedildi�ini ve bir ö�rencinin
giderlerinin y�llar baz�nda sürekli art�� göstermesinin, geli�meye negatif olarak en fazla 
etki eden de�i�ken oldu�unu göstermi�lerdir (Grosskopf ve Moutray, 2001). 

Flegg vd. çal��malar�nda, 1980-1993 y�llar� aras�nda �ngiltere’deki 45 üniversitenin teknik 
etkinli�ini veri zarflama analizi kullanarak ölçmü�lerdir. 1987 y�l�ndan 1988’e geçi�te ve 
1990 y�l�ndan 1991’e geçi�te gözle görülebilir büyük art��lar�n ya�and���n�
göstermi�lerdir. Ayr�ca bu geli�melerin ölçek etkinli�inden çok az etkilendi�ini de 
göstermi�lerdir (Flegg vd., 2003).

Maragos ve Despotis çal��malar�nda, 2001-2002 ve 2002-2003 y�llar� aras�nda
unanistan’daki 60 lisenin etkinli�indeki de�i�imi incelemi�lerdir. Her iki dönemde de 

tim, ortaö�retim ve 
niversite ö�retiminin toplam verimlili�indeki de�i�meyi incelemi�tir. Ayr�ca

erimlili�i negatif yönde etkiledi�ini ve üniversite
�itiminin ise pozitif yönde etkiledi�ini göstermi�lerdir (Hua, 2005). 

Wo
ünivers lojisindeki ve verimlili�indeki de�i�imleri

endeksinin Malmquist verimlilik e

M
çal��malarda
in

G
p

Y
sadece 2 okulun etkinli�ini artt�rd���n� göstermi�lerdir (Maragos ve Despotis, 2004).

Hua çal��mas�nda, 1993 ve 2001 y�llar� aras�nda Çin’deki ilkö�re
ü
ilkö�retim ve orta ö�retimin toplam v
e

rthington ve Lee çal��malar�nda, 1998 ve 2003 y�llar� aras�nda Avustralya’daki 
itelerin etkinli�indeki, tekno
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ince l� üniversite için verimlilik

Joh
Malmq
art���n�
art���n
2006).

2.1 Ver

Zam
ilk kez konulmu�tur.

rganizasyonlarda karar birimlerinin göreli etkinli�ini de�erlendirmede kullan�lacak bir 

etiri varsay�m�na dayanan Ç�kt�ya Yönelik (Charnes, Cooper ve
Rhodes , CCR) model formu e�itlik (1)’deki gibidir (Cooper vd., 2004,10-11): 

       (1)

Ç�kt�ya yönelik CCR modelinin dual modeli ise e�itlik (2)’deki gibidir.

)r

lemi�lerdir. Bu çal��mada Avustralya’daki 35 fark
Malmquist endeksi kullan�larak teknik etkinlik ve teknolojik de�i�im olarak iki yap�ya
ayr��t�rm��lard�r. Sonuç olarak tüm üniversiteler göz önüne al�nd���nda verimlili�in en 
fazla %1.8 azald���n�, en fazla %13 artt���n� ve ortalama olarak da %3.3 artt���n�
göstermi�lerdir (Worthington ve Lee, 2005). 

nes çal��mas�nda, 1996 ve 2003 y�llar� aras�nda �ngiltere’deki 113 lisenin etkinli�ini
uist endeksini kullanarak incelemi�tir. Malmquist endeksindeki ortalama etkinlik
n %1.5 oldu�unu gösteren Johnes ayr�ca y�ll�k ortalama teknolojik etkinlikteki 
%2.3 ve teknik etkinlikteki azal���n da %0.8 oldu�unu göstermi�tir (Johnes,

i Zarflama Analizi (Data Envelopment Analysis) 

an zaman “S�n�r Analizi” olarak adland�r�lan (Data Envelopment Analysis, DEA) 
1978 y�l�nda Charnes, Cooper ve Rhodes taraf�ndan ortaya

O
performans ölçüm tekni�idir (Üte, 2002). Bu matematiksel programlama tekni�i
Charnes, Cooper ve Rhodes taraf�ndan geli�tirilmi� olmas�na ra�men kar��la�t�rmal�
verimlili�in temel kavramlar�n� ilk tan�tan Farrel’dir  (Oral vd., 1992, 166). 

Ölçe�e göre sabit g

1
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Burada,
ur:  k karar birimi taraf�ndan r. ç�kt�ya verilen a��rl�k,
vi:  k karar birimi taraf�ndan i. girdiye verilen a��rl�k,
Yrk:  k karar birimi taraf�ndan üretilen r. ç�kt�,
Xik:  k karar birimi taraf�ndan kullan�lan i. girdi,
Yrj:   j. karar birimi taraf�ndan üretilen r. ç�kt�,
Xij:  j. karar birimi taraf�ndan kullan�lan i. girdi,



TÜİK, İstatistik Araştırma Dergisi, Temmuz 2010
TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2010

168

Malmquist Endeksi ile 25 Ülkenin Ortaöğretim Performansının Değerlendirilmesi 	 Assessing Secondary School Performances of 25 Countries Using Malmquist Index

�:   Yeterince küçük pozitif bir say� (örne�in 0,00001)  olarak tan�mlanmaktad�r.

Ölçe�e göre de�i�ken getiri yakla��m� ise (Banker, Charnes and Cooper, BCC) modeli

fark�
1

1
m

i
i
�

�

�� ’in k�s�tlara ekolarak bilinir. BCC modelinin CCR modelinden lenmesidir

(Cooper vd., 2007, 90-91). Her birim için matematiksel programlama modeli ve duali 
çözüldükten sonra o karar verme biriminin etkin olup olmad��� ve etkin de�ilse etkin 
olabilmesi için hangi birimleri referans alaca��, girdi ve ç�kt� düzeylerinin ne olmas�
gerekti�i hesaplanabilmektedir. Veri Zarflama Analizinin en büyük avantaj� da budur. 

Bir karar verme biriminin CCR etkinli�i için a�a��daki �artlara bak�lmal�d�r.
� 1 CCR probleminin optimal sonucu e�er 1 ise, karar birimi CCR-verimli olarak

tan�mlanmaktad�r. Aksi takdirde karar birimi verimsizdir.
� 2 Dual problemde optimal çözümde a�a��daki ko�ullar sa�lan�rsa, karar birimi

verimlidir aksi takdirde verimsizdir.
o � = 1 ise 
o b- Slack de�i�kenlerinin ( vei is s� � ) hepsi 0’a e�itse bir ba�ka ifade ile,

esinde bulunan karar birimlerinin
saplanmaktad�r (Thanassoulis, 2001, 

n n
KB K

ij j
j j

X X Y

Etkin olmayan karar biriminin referans küm
lu�turdu�u kuramsal birim e�itlik (3)’teki gibi heo

78).

1 1
( ) (B )ij jY� �

� �

� � �        (3) 

2.2 Malmquist Endeksi 

almquist verimlilik endeksi ilk olarak 1953’te Sten Malmquist taraf�ndan ortaya 
ki�i taraf�ndan üzerinde çal���lm�� ve geli�tirilmi�tir. Bu

endeks bir karar verme biriminin toplam faktör verimlili�indeki büyümeyi iki zaman
eriyodu boyunca izlemek için kullan�lmaktad�r. Bu büyümenin iki eleman� vard�r ve 

bunlar “Catch-Up” ve “Frontier-Shift” olarak adland�r�lmaktad�r. Frontier Shift terimi
iki zaman periyodu aras�ndaki karar verme biriminin etraf�ndaki etkinlik s�n�r�ndaki
de�i�imi ifade ederken, Catch-Up terimi ise bir karar verme biriminin teknik 
etkinli�indeki de�i�meyi ifade eder.

j. karar verme biriminin

�

M
ç�kar�lm�� ve daha sonra birçok

p

1( ,..., )t t t
j j mjx x x� y y y�

�kt� vektörünü üretti�ini dü�ünelim. Bu durumda t an�ndan t+1 an�na geçildi�inde
herhangi bir karar verme biriminin etkinli�i de�i�ebilir veya etkinlik s�n�r� kayabilir.
��te bu iki de�i�im e�itlik (4)’teki gibi ölçülmektedir:

0 0 0 0 0 0 0 0

[ (( , ) ) / (( , ) )]

[[ (( , ) ) / (( , ) )] [ (( , ) ) / (( , ) )]]

t t t t

t t t t t t t

C x y x y
F x y x y x y x y
MI C F

� �

� � � �

� �
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�

� �
� �

       (4) 

Burada,

 Seçilen karar verme birimi için t an�ndaki girdileri ve ç�kt�lar� kullanarak t
an�ndaki etkinlik s�n�r�na,

 girdi vektörünü kullanarak 1( ,..., )t t t
j j sj

ç

1 1
0 0 0 0

1 1 1 1 1/2t�

0 0(( , ) )t tx y� :
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1 1
0 0(( , ) )t tx y� � � : Seçilen karar verme birimi için t+1 a i girdileri ve ç�kt�lar�

kullanarak t+1 an�ndaki etkinlik s�n�r�na,
Seçilen arar verme birimi için t an�ndaki girdiler ve t+1 an�ndaki

ç�kt�lar kullan�larak t an�ndaki etkinlik s�n�r�na,
 Seçilen karar verme birimi için t+1 an� t an�ndaki

ç�kt�lar kullan�larak t+1 an�ndaki etkinlik s�n�r�na olan uzakl�klar�n etkinlik de�erlerini
ifade etmektedir (Zhu, 2003, 278-279). 

Ayr�ca girdi ve ç�kt� yönelimli Malmquist endeks formülleri birbirine e�ittir
(Thanassoulis, 2001, 182). Yaln�zca girdi veya ç�kt� li modele göre 
hesaplanacak matematiksel programlama formülü de�i�

Formüldeki C iki zaman aras�ndaki etkinlik de�erind yi, F ise etkinlik 
s�n�r�ndaki kaymay� ya da teknolojik de�i�ikli�i göstermektedir. MI toplam faktör 

�i�meyi göstermektedir. C, F ve MI 3 farkl� bilgi içermektedir. E�er
döne ci döneme geçildi�inde etkinlikte bir azal��, C > 1 ise 
�� söz konusu iken, C = 1 oldu�u durumda ise etkinli�in de�i�medi�i

söylenir. E�er F > 1 ise birinci dönemd e geçildi�inde teknolojik
de�i�im düzeyinde bir art��, F < 1 ise teknolojik de�i�im düzeyinde bir azal��tan söz
edilirken, F = 1 oldu�u durumda da teknolojik de�i�imde herhangi bir de�i�im
ya�anmad��� söylenir. MI toplam verimlilik endeksi için ise benzer �ekilde yorumlar
yap�labilir (Thanassoulis, 2001, 179-181). 

3. BULGULAR 

Uygulaman�n amac� uluslararas� ö�renci de�erlendirme program�na kat�lan ülkelerin 
2003 ve 2006 y�llar� aras�nda etkinliklerinin de�i�imini ve Türkiye’nin di�er ülkelere 
göre durumunu detayl� olarak incelemektir. Bu çal��madaki veriler PISA 2003 ve PISA 
2006 çal��malar�ndan al�narak düzenlenmi� ve analize uygun hale getirilmi�tir (MEB
PISA veriseti). Bu veri seti düzenlenirken PISA 2003 ve PISA 2006 çal��malar�na
kat�lan ülkeler kullan�lm��t�r. Ortak ülkeler belirlendikten sonra okul ba�ar�s�n� en iyi
�ekilde ifade edebilecek de�i�kenler gerek literatür taramas�, gerekse di�er e�itim ile 
ilgili etkinlik ölçümü çal��malar� yard�m�yla seçilmi�tir. Seçilen de�i�kenler ve seçilme
edenleri a�a��da belirtilmi�tir;

�ü:

n�ndak

1
0 0(( , ) )t tx y� � : k

1
0 0(( , ) )t tx y� � : ndaki girdiler ve 

 yönelim
mektedir.

eki de�i�me

verimlili�indeki de
C < 1 ise birinci
etkinlikte bir art

mden ikin

en ikinci dönem

n

1. Okul Büyüklü Okul büyüklü�ü bir okuldaki k�z ve erkek ö�rencilerin toplam�n�
göstermektedir. Bu de�i�ken hem s�n�flar�n kalabal�k olmas�, hem de ö�retmen ba��na
dü�en ö�renci say�s� ile ilgili oldu�u için bir okulun ba�ar�s�nda önemli bir faktör 
olmaktad�r.

2. Ö�retmen Ba��na Ortalama Ö�renci Say�s�: Ö�renci/Ö�retmen oran�, ö�retmen
ba��na dü�en ö�renci say�s�n� vermektedir ve mant�kl� olarak bu oran bir okulun etkin 
olabilmesi için analiz edilmesi gereken kriterlerden biri olup, bu say�n�n dü�ük olmas�
beklenmektedir.
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3. Sat�n Alma Gücü Paritesine göre Ki�i Ba��na Dü�en Gayri Safi Yurtiçi Has�la: Bir
ülkedeki ki�i ba��na dü�en gayri safi yurtiçi has�la o ülkenin geli�mi�lik düzeyini 
göstermektedir. Bir ülkenin geli�mi�lik düzeyi ile e�itim seviyesi çok yak�ndan
ili�kilidir.

4. HISEI (Highest parental occupational status): Kontrol edilemez bir girdi de�i�keni

1. Matematik Ba�ar� Puan�:

olarak analize dahil edilen HISEI, her bir ö�renci için en yüksek ebeveyn mesleki
durumunu göstermektedir. Bu endeks hesaplan�rken temel 3 de�i�ken kullan�lm��t�r:
Anne ve baban�n mesle�i, meslekteki pozisyonu ve meslek kategorisi (PISA, 2003). 

Bir ö�rencinin matematik performans� matemati�in 4 
alan�nda ölçülmü�tür ve bu 4 alan Uzay ve �ekil (Geometri), De�i�me ve �li�kiler
(Cebir), Say� (Aritmetik) ve Belirsizlik (Olas�l�k)’tir.
2. Okuma Ba�ar� Puan�: Bu a�amada ö�renciler hem düz yaz�lar ve listelerden, hemde
grafikler ve �emalardan yararlanarak her bir metin ile ilgili belirlenen bilgiyi elde etme,
yorumlama ve de�erlendirme yapmaktad�rlar ve puanlar� belirlenmektedir.
3. Fen Bilimleri Ba�ar� Puan�: Bu a�amada as�l vurgulanan nokta bilimsel bilgi ve 
becerilerin gerçek ya�am durumlar�nda kullan�labilmesidir. Bu amaçla ö�rencilerden

nd, Türkiye ve Uruguay’d�r.

fficiency Measurement System (EMS) program� kullan�larak veriler analiz edilmi� ve 
yorumlar yap�lm��t�r (EMS, 2008). 

di�inde ise bu de�erin ülkelerin 
ço�unda azald��� gözlemlenmi�tir. Teknolojik etkinlik bak�m�ndan %31’lik art�� ile en 
fazla geli�me kaydetmi� ülkenin Yunanistan, %15’lik azal�� ile en fazla gerileme
kaydeden ülkenin ise Lituanya oldu�u sonucuna ula��lm��t�r. 2006 y�l�nda Türkiye’nin 
teknolojik etkinli�inde ise 2003 y�l�na göre %6’l�k bir gerileme ya�anm��t�r. Toplam
faktör verimlili�i incelendi�inde bu de�erin ço�unlukla artt��� ba�ka ifade ile ülkelerin 
genelinde okullar�n ba�ar�s�n�n artt��� görülmektedir. Sadece Finlandiya, Kore, Polonya
ve Türkiye’de toplam verimlili�in azald��� görülmektedir. Fakat bu azalmalar�n ya da 

bilimsel olay ve olgular� tan�mlama, bilimsel ara�t�ma ve incelemeleri anlama gibi baz�
bilgi ve becerilerini kullanmalar� istenmi�tir.

Avustralya, Arjantin, Brezilya, Kanada, �ili, Danimarka, Fransa, Meksika, Katar ve
Amerika ülkeleri için seçilen de�i�kenlerdeki kay�p veri oran�n�n fazla olmas� sonucu,
di�er çal��malarda da görüldü�ü üzere bu çal��madan da ç�kar�lm��t�r. Sonuçta
çal��mada kullan�lan 25 ülke: Avusturya, Belçika, �sviçre, Çek Cumhuriyeti, �spanya,
Finlandiya, �ngiltere, Yunanistan, Hong Kong, �talya, Macaristan, Japonya, Kore,
Lüksemburg, Lituanya, Macao, Hollanda, Yeni Zelanda, Polonya, Portekiz, Rusya,
Slovakya, Tayla

E

4. TARTI�MA VE SONUÇ

2006 y�l�nda 2003 y�l�na göre teknik etkinlik de�erindeki de�i�im incelendi�inde bu 
de�erin, çal��maya dâhil edilen 25 ülkeden 18’inde artt���, 3’ünde de�i�medi�i ve 
4’ünde ise azald��� sonucuna ula��lm��t�r. Teknik etkinlik bak�m�ndan %20’lik art��
miktar� ile en fazla geli�me gösteren ülkenin Lituanya, %21’lik azal�� ile en fazla 
gerileme kaydeden ülkenin ise Yunanistan oldu�u görülmü�tür. Türkiye ise teknik
etkinlik baz�nda %4’lük bir art�� ile çok büyük olmayan bir geli�me kaydetmi�tir.
Teknolojik etkinlik de�erlerindeki de�i�im incelen
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artmalar�n çok a��r� olmad���, art��lar�n en fazla %5, azal��lar�n ise en fazla %4 oldu�u
sonucuna ula��lm��t�r. Örne�in 2006 y�l�nda 2003 y�l�na oranla e�itim sektöründeki 
verimlili�ini en fazla artt�ran ülkeler Japonya ve Uruguay’d�r. En fazla gerileme 
kaydeden ülke ise %4’lük bir gerileme ile Polonya’d�r. Türkiye toplam verimlilikte
geli�me kaydeden ülkeler aras�nda yer almamaktad�r çünkü Türkiye’de 2006 y�l�nda
2003’y�l�na oranla %2’lik bir gerileme ya�anm��t�r.

�ekil 1. 2003 ve 2006 Y�llar� Ç�kt�ya Yönelik CCR Etkinlik De�erleri

�ekil 1’den hareketle, çal��mada göze çarpan önemli noktalardan birisi de toplam faktör
verimlili�inde en fazla art���n ya�and��� ülke olan Japonya’n�n hem 2003, hem de 2006 
y�llar�nda etkinlik s�n�r�nda olmamas�d�r. Toplam verimlili�inde en fazla ilerlemeyi
kaydetmesine ra�men her iki y�lda da etkin ve referans al�nabilecek bir birim
olamam��t�r. Toplam verimlilikte en fazla art��� sa�layan bir di�er ülke Uruguay ise, her 
iki y�lda da etkin birimler aras�nda yer alarak referans olarak gösterilebilir. Belçika,
Yunanistan, Portekiz ve Rusya hem 2003, hem de 2006 y�llar�nda etkin birimler olmu�
ve toplam verimliliklerini artt�rmay� ba�arm��lard�r. Toplam verimlili�in artmas�n�n,
Belçika için teknik etkinliklerinin artmas�ndan, Yunanistan, Portekiz ve Rusya için ise
teknolojik etkinli�inin artmas�ndan kaynaklanmakta oldu�u saptanm��t�r. Finlandiya ve 
Türkiye’nin toplam verimlili�indeki azalman�n kayna�� ise teknolojik etkinlikteki 
gerilemedir. Macaristan ve Lituanya’n�n 2003 y�l�nda etkin birimler aras�nda olmas�na
ve 2006 y�llar�nda da etkin birimler aras�nda olmamas�na ra�men toplam faktör 
verimlili�i azalmam��t�r. Bunun en büyük sebebi her iki ülkenin de teknik etkinli�ini
artt�rmas�d�r.
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�ekil 2. Teknik Etkinlik, Teknolojik Etkinlik ve Malmquist Endeksi 

�ekil 2’de görüldü�ü üzere teknik etkinlik ve teknolojik etkinlik de�erleri aras�ndaki
farklar sadece Yunanistan ve Lituanya’da çok fazlad�r. Ayr�ca bu fark ne kadar fazla
olursa olsun toplam faktör verimlili�ini “1” etraf�nda dengelemektedir. Bu zaten 
beklenilen bir sonuçtur çünkü bir ülkedeki e�itim sektörü di�er sektörler gibi krize 
girme veya batma tehlikesi ya�amad���ndan dolay�, teknik etkinlik ve teknolojik etkinlik 
de�erleri toplam verimlili�i dengelemektedir. Burada bir ülkenin as�l amac� hem teknik 
etkinli�i, hem de teknolojik etkinli�i mümkün oldu�unca art�rmak olmal�d�r.

Çal��mada Türkiye’nin yeri ayr�ca incelendi�inde, Türkiye’nin teknik etkinli�ini
artt�rmas�na ra�men teknolojik etkinli�ini artt�ramamas� sonucu toplam verimlili�i 2006 
y�l�nda 2003 y�l�na oranla %2 azalm��t�r. Ayr�ca Türkiye’nin hem 2003, hem de 2006 
y�llar�nda etkin birimler aras�nda oldu�u, referans gösterilecek bir ortaö�retim e�itim
sistemine sahip oldu�u ve 2006 y�l�nda di�er ülkelere göre göreli etkinli�ini azaltt���
gözlemlenmi�tir. Bu sebeple toplam verimlilikte bir azalma söz konusudur. Türkiye’nin
as�l sorunu teknolojik etkinli�in dü�mesidir. Bunun en büyük sebeplerinden birisi
Türkiye’deki e�itim reformlar�n�n oldukça yava� ilerlemesidir. Türkiye Avrupa Birli�i
üyeli�ine Aral�k 2004’te kabul edilmeden önce, Avrupa Birli�i’nin e�itim hedeflerini
yerine getirmek amac�yla müfredat program�nda çe�itli reformlar uygulamaya
koymu�tur. Yap�sal reformda ise Türkiye’deki e�itim sistemini ba��ms�zla�t�rmay�
hedeflemektedir. Bu çal��ma ilk kez 2004 y�l�nda yap�lmaya çal���lm��, fakat ba�ar�l�
olunamam��t�r (Ak�it, 2007, 129-137). Bu ba�ar�s�zl�k Türkiye’nin toplam faktör 
verimlili�indeki %2’lik azalmay� do�rular niteliktedir. Ayr�ca 2005 y�l�nda Anadolu 
liselerinde haz�rl�k s�n�flar�n�n kald�r�lmas�, liselerin 4 y�la ç�kar�lmas� ve Anadolu 
liseleri ile yabanc� dil a��rl�kl� liselerin birle�tirilmesi gibi uygulamaya konulan
reformlara ayak uydurmadaki zorluklar toplam verimlili�in azalmas�nda bir di�er
etkendir. K�sacas� 2004 ve 2005 y�llar�nda e�itim sistemindeki reformlara uyum
sürecinin uzun olmas� sonucunda Türkiye’nin toplam verimlili�i %2 azalm��t�r.

2003 ve 2006 y�llar�n�n her ikisinde de etkinli�ini koruyan, ba�ka bir ifade ile referans
al�nabilecek ülkeler s�n�f�na giren ve toplam verimlili�inde art�� yaratabilmi� ülkeler 
Belçika, Yunanistan, Lituanya, Portekiz, Rusya ve Uruguay’d�r. Özetle bu ülkelerdeki 
e�itim reformlar�, mevcut e�itim sistemi, ülkenin e�itime harcad��� pay, okul
büyüklükleri ve Ö�retmen ba��na dü�en ö�renci oran� gibi e�itimin temelini olu�turan
özellikler referans al�narak etkin bir e�itime sahip olunabilir. Sonuç olarak Türkiye’de 
yap�lacak reformlar�n gereklili�i, uygulamaya konma zaman�, süresi ve etkinli�i göz 
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önüne al�nd���nda yap�lan hatalar�n tekrarlanmayaca�� ve ilerleyen y�llarda e�itim
sisteminin etkinli�inin artt�r�laca�� dü�ünülmektedir.
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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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TÜRK�YE’DEK� MATEMAT�K BA�ARISININ
�K� A�AMALI BERNOULL� MODEL�

KULLANILARAK �NCELENMES�

�brahim DEM�R*                   Serpil KILIÇ**

ÖZET

lemektir. Örneklem, Türkiye’deki Uluslararas� Ö�renci
De�erlendirme Program� (PISA)’n�n 2003 y�l�nda kat�lan Türk ö�rencilerden
olu�maktad�r. Mevcut veri seti, 156 okulda 15 ya��ndaki 4799 Türk
ö�renciden olu�maktad�r. PISA çal��mas�n�n örneklem yap�s�, okullar� ve 
okullar içindeki ö�rencileri içerdi�inden iki a�amal� hiyerar�ik model
yap�s�na uygundur. Çok a�amal� regresyon analizi kullan�larak katsay�lar
tahmin edilmi� ve okullar kar��s�nda farkl�l�klar modellenmi�tir. Elde edilen 
bulgulara göre, matematik ba�ar�s� için okulun bulundu�u konum ve
matematik aktiviteleri de�i�kenlerinin pozitif ve ö�renci-ö�retmen ili�kisi
de�i�keninin de güçlü pozitif etkiye sahip oldu�u tespit edilmi�tir. Ayr�ca
ailenin sosyo-ekonomik ve kültürel statüsünün yüksek olmas�n�n da 
matematik ba�ar�s�n� artt�rd��� gösterilmi�tir.

Anahtar Kelimeler: �ki a�amal� Bernoulli modeli, Matematik ba�ar�s�, PISA. 

1. G�R��

Türk e�itim sistemi demokratik, modern, laik ve karma e�itim özelliklerine sahiptir. Bu
sistemin amac� milli birlik ve bütünlü�e uygun olarak Türk toplumunun refah düzeyini 
artt�rmak, ekonomik, sosyal ve kültürel geli�imini h�zland�r�p desteklemektir. Bununla 
birlikte Türkiye’de e�itim reformlar� oldukça yava� ilerlemektedir. Yap�lan reformlar
ise yap�sal ve müfredat program�ndaki de�i�iklikleri içermektedir. Buna göre Türkiye
Avrupa Birli�i üyeli�ine Aral�k 2004’te görü�meler ba�lad�ktan sonra, Avrupa 
Birli�i’nin e�itim hedeflerini yerine getirmek amac�yla müfredat program�nda çe�itli
reformlar uygulamaya koymu�tur. Yap�sal reformda ise Türkiye’deki e�itim sistemini
ba��ms�zla�t�rmay� hedeflemektedir. Bu çal��ma ilk kez 2004 y�l�nda yap�lmaya
çal���lm��, fakat ba�ar�l� olunamam��t�r (Ak�it, 2007). 

E�itim alan�nda yap�lan ulusal de�erlendirme çal��malar�n�n yan� s�ra, uluslararas�
düzeyde konumumuzu belirlemek amac�yla e�itim göstergelerine ihtiyaç
duyulmaktad�r. Bu nedenle belirli referans noktalar�na göre ülkemizin e�itim alan�nda
hangi düzeyde oldu�u, giderilmesi gereken eksikliklerin ve al�nmas� gereken tedbirlerin 
belirlenmesi ve bu sayede de e�itim düzeyinin yükseltilmesi amaçlanmaktad�r. Bunun 
için ülkemiz Uluslararas� Ö�renci De�erlendirme Program� (PISA), Üçüncü 

Bu çal��man�n amac�, çok a�amal� modellerin özel bir durumu olan iki 
a�amal� Bernoulli modelini kullanarak cinsiyet, sosyo-ekonomik kültürel
statü, okulun bulundu�u konum, okuldaki matematik aktiviteleri say�s� ve 
ö�renci ö�retmen ili�kisi de�i�kenlerinin matematik ba�ar�s� üzerine 
etkilerini ince

* Yrd. Doç. Dr., Y�ld�z Teknik Üniversitesi, Fen Edebiyat Fakültesi, �statistik Bölümü, Davutpa�a
Kampüsü, 34210, �stanbul, e-posta: idemir@yildiz.edu.tr
** Ar�. Gör., Y�ld�z Teknik Üniversitesi, Fen Edebiyat Fakültesi, �statistik Bölümü, Davutpa�a Kampüsü,
34210, �stanbul, e-posta: serkilic@yildiz.edu.tr
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Uluslararas� Matematik ve Fen Ara�t�rmas� (TIMSS), Uluslararas� Okuma Becerilerinde
Geli�im Projesi (PIRLS) gibi birçok projede yer almaktad�r.

PISA, TIMSS ve PIRLS verisine hiyerar�ik lineer modeller uygulanarak e�itim alan�nda
uluslararas� birçok çal��ma yap�lm��t�r. Bu çal��malarda; ö�rencilerin okul ba�ar�lar�n�
tkileyen bireyin duygusal geli�imi, ö�renme stilleri, ö�renme stratejileri, akademik

benlik alg�s�, motivasyonu, zaman y ere odaklanmas�, zihinsel geli�imi,
anne-baba tutumlar�, ailenin ekonomik yap�s�, arkada�lar�, cinsiyeti, bireyin sahip 
oldu�u kayg� düzeyi ve ki�ilik özellikleri gibi de�i�kenleri kullanarak ö�rencilerin
matematik, fen bilimleri ve okuma ba�ar�lar�n� incelemi�lerdir. Örne�in Chow vd. 
(2007), PISA 2003’e kat�lan 34 ülke verilerin kullanarak çok a�amal� regresyon yöntemi

e ö�rencilerinin ba�ar�da ezbere dayal� ö�renme stratejilerinin etkili olmad���n�
göstermi�tir; Chiu ve Xihua (2008), ayn� verilen 41 ülkenin matematik ba�ar�s�n�
incelerken geli�mi� ülkelerde aile etkisi ve motivasyon etkisinin oldukça güçlü 
oldu�unu bulmu�tur. PISA 2000’in verisini kullanan Wilkins (2004) matematik ve fen 
bilimleri ba�ar�s�nda ö�rencilerin görü�ünün etkisinin pozitif, ülke etkisinin ise negatif
ili�kili oldu�unu bulmu�tur.

TIMSS verileri kullan�larak yap�lan ara�t�rmalarda; Hammouri (2004), matematik
a�ar�s�nda ö�rencinin tutum ve motivasyon de�i�kenlerinin oldukça güçlü pozitif 

etkiye sahip oldu�unu göstermi�tir. Çin ve Amerikan ö�rencilerin matematik
ba�ar�s�ndaki farkl�l�klar�n�, annenin beklentisi, anne ve baban�n e�itim düzeyi, aile
bireylerinin birlikte ya�ay�p ya�amad���, ö�rencinin ders d��� zamanlarda hangi 

�u gibi de�i�kenlerle inceleyen Wang (2004), bu de�i�kenlerin
atematik ba�ar�s�nda etkili oldu�unu, Ramirez (2006) ise s�n�flar ve okullar aras�ndaki

farkl�l�klar� tespit etmi�tir.

Bu çal��mada kullan�lacak olan iki a�amal� lineer modelle ilgili çal��malar PISA ve 
TIMSS verilerine uygulanmam��t�r. Bununla birlikte literatürde iki a�amal� lineer
modelle ilgili çal��malar mevcuttur. Dunn, vd., (2004) çal��malar�nda, hiyerar�ik lojistik
regresyon analizini kullanarak, zihinsel engelli ve ö�renim güçlü�ü çeken ö�rencilerin

i b�rakma sebeplerini incelemi�lerdir. Analizlerin sonucunda, ö�retmenlerin,
�rencilerin ula�mak istedikleri amaçlar�na daha fazla önem vermeleri gerekti�ini ve 

ö�retmenlerin okul müfredat� ile ö�rencilerin gelecekteki hedefleri aras�ndaki ba�lant�y�
ç�k �ekilde göstermeleri gerekti�ini belirtmi�lerdir.

PISA, TIMSS ve PIRLS ara�t�rmalar� ülkeleri kendi aralar�nda kar��la�t�rmaya imkan 
veren çal��malard�r. Ayr�ca bu ara�t�rmalar�n verileri ülkeleri temsil etme gücüne de
sahiptir. Bu çal��mada PISA verileri kullan�larak ö�rencilerin ba�ar�lar�na etki eden
de�i�kenler, iki a�amal� lineer model kullan�larak incelenmi�tir. Bununla birlikte 
Türkiye’de PISA verisi ile çal���larak okul ve ö�renci etkinlikleri üzerine bir çal��ma

bir amac� da bu eksikli�i gidermektir.

e
önetimi, dersl

il

b

aktivitelerde bulundu
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a

yap�lmam��t�r. Bu çal��man�n
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	 Examining of Mathematics Achievement in Turkey Using Two 	 Türkiye’de Matematik Başarısının İki Aşamalı Bernoulli Modeli	
   Level Bernoulli Model	                  Kullanılarak İncelenmesi

2. YÖNTEM

PISA çal��mas� önde gelen endüstrile�mi� ülkelerdeki 15 ya� dolay�ndaki çocuklar�n
�ll�k aralarla yap�lan bir çal��mad�r. 2003 

�l�nda uygulanan çal��man�n ana amac� matematik ba�ar�s�n� ölçmek olmas�na ra�men
genel ba�ar� düzeyini ölçmekte de kullan�lmaktad�r.

PISA 2003 uygulamas�na 30 OECD üyesi olan ve 11 OECD üyesi olmayan ülke 
kat�lm��t�r. Yakla��k 250000’in üzerindeki ö�rencilere; matematik, fen bilimleri, okuma 
ve problem çözme becerilerini ortaya koyacak 2 saatlik bir test uygulanm��t�r. OECD
ülkesi olarak ülkemiz PISA projesine ilk olarak 2003 y�l�nda kat�lm��t�r. PISA 2003
projesinin test ve anketleri, ülkemizde 2003 y�l�n�n May�s ay�nda 7 co�rafi bölgeden 
tesadüfi yöntemle seçilen 12 ilkö�retim okulu ve 147 lisede okumakta olan 1987 
do�umlu toplam 4855 ö�renciye yap�lm��t�r. Bu çal��man�n veri seti Türkiye’de PISA 
2003 çal��mas�na kat�lan ö�rencilerden olu�maktad�r. Kay�p veriler silindikten sonra
156 okuldaki 4799 ö�renci analize dahil edilmi�tir.

u çal��man�n amac�, matematikte ö�rencilerin ekonomik, sosyal ve kültürel statüsü, 
cinsiyeti, okulun bulundu�u konum, okulun sa�lad��� matematik aktiviteleri ve
ö�retmen ö�renci ili�kisi de�i�kenlerinin matematik ba�ar�s� üzerindeki etkisini 

ektir. Bu amaç do�rultusunda çal��mada genelle�tirilmi� lineer modellerden iki 
�r. Veri seti matematik ile ilgili de�i�kenler
et programlar� kullan�larak analiz edilmi�tir.

p�lan çal��malarda ara�t�rmac�lar, matematik
a�ar�s�na etki eden birçok de�i�ken kullanm��lard�r. Bu de�i�kenlerden birço�u

ba�ar�ya etki etmektedir. �ncelenen çal��malar�n hepsinde matematik ba�ar�s�na etki 
eden de�i�kenler (cinsiyet ve ekonomik sosyal statü) çal��maya dâhil edilmi�tir.

ununla birlikte okullar�n yerle�im yeri, okullardaki matematik aktiviteleri ve ö�retmen

2.2.1 Ö�renci A�amas� De�i�kenleri

Matematik Ba�ar�s� (Y

2.1 Veri 

kazand�klar� bilgi ve beceriler üzerinde 3’er y
y

B

incelem
a�amal� Bernoulli modeli kullan�lm��t
seçildikten sonra SPSS ve HLM 6.04 pak

2.2 De�i�kenler

PISA ve TIMSS verileri kullan�larak ya
b

B
ve ö�renci ili�kileri de analize dahil edilmi�tir.

ij), Bir ö�rencinin matematik performans� matemati�in 4 alan�nda
ölçülmü�tür ve bu alanlar s�ras�yla Uzay ve �ekil (Geometri), De�i�me ve �li�kiler
(Cebir), Say� (Aritmetik) ve Belirsizlik (Olas�l�k)’tir. Testlerde ö�rencilere gerçek
ya�amlar�nda kar��abilecekleri tarzda 85 farkl� problem sorulmu�tur. Genellikle bir yaz�
veya �ema ile ifade edilen bir matematiksel durum ile ilgili olarak birkaç sorunun
cevaplanmas� istenmi�tir. �ki a�amal� Bernoulli modelinde ba��ml� de�i�ken olan 

atematik ba�ar�s� e�er Türkiye ortalamas� alt�nda ise 0, üstünde ise 1 olarak m
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kodlanm��t�r. Böylece belirli özelliklerdeki bir ö�rencinin ba�ar�l� olup olmad��� tespit

Cinsiyet (C)

edilmek istenmektedir.

, ö�renci cinsiyeti 0-K�z, 1-Erkek ö�renci olarak kodlanm��t�r. Toplam 
örneklemin %43,1’ini k�z ö�renciler, %56,9’unu ise erkek ö�renciler olu�turmaktad�r.

Ekonomik, Sosyal ve Kültürel Statü (ES), PISA 2003 çal��mas�nda ekonomik, sosyal ve 
kültürel statü endeksi geli�tirilmi�tir. Bu endeksin ortalamas� 0 olup -3 ile +3 aras�nda
de�i�mektedir. Bu endeks; baba veya annenin istihdam durumu ile ilgili uluslararas� en 
yüksek sosyo-ekonomik endeks (HISEI), okulda e�itim alma y�llar�na göre velilerin en 
yüksek e�itim düzeyi endeksi (PARED) ve evde sahip olunan e�yalar (HOMEPOS) gibi
de�i�kenlerden olu�turulmu�tur. Bu üç de�i�ken olu�turulurken kullan�lan sorulara
temel bile�enler analizi uygulanm��t�r. ES, de�i�kenler standartla�t�r�ld�ktan sonra 
birinci temel bile�enin öz de�eri ile a��rl�kland�r�lm�� halidir (OECD, 2005).

2.2.2 Okul A�amas� De�i�kenleri

Okul Lokasyonu (OL), 5 farkl� düzeyde incelenmi�tir ve bu düzeyler 1-Köy (Nüfusu
3 000’den az), 2-Küçük Kasaba (Nüfusu 3 001 ile 15 000 aras�), 3-Kasaba (Nüfusu

�), 4-�ehir (Nüfusu 100 001 ile 1 000 000 aras�) ve 5-Büyük 
ehir (Nüfusu 1 000 001’dan fazla) �eklinde tan�mlanm��t�r. Köylerdeki veride mevcut

olan cevaplamama sorunu nedeniyle yeteri kadar gözlem birimi olmad���ndan, okul 
kasyonu için köyler hariç dört düzey kullan�lm��t�r.

Matematik Aktiviteleri (MA)

15 001 ile 100 000 aras
�

lo

, 5 farkl� matematik aktivitesinin okul taraf�ndan sa�lan�p
sa�lanmad���n� Evet ��kk� say�s�na göre belirleyen bir de�i�kendir (OECD, 2005). 

Ö�retmen Ö�renci �li�kisi (ÖÖ�), PISA taraf�ndan hesaplanan bu endeks ö�renci
anketindeki ö�retmen ö�renci ili�kilerini ölçmeyi amaçlayan 4’lü Likert ölçe�ine sahip

farkl� soruya (“Ö�retmen ö�renci ile iyi geçinir”, “Ö�retmen ö�rencilerle ilgilidir”,
�retmen beni dinler”, “Ö�retmen fazladan yard�m etmeye çal���r” ve “Ö�retmen bana 

adil davran�r”) verilen cevaplardan hareketle hesaplanm��t�r. Hesaplama yap�l�rken
Kesinlikle Kat�lm�yorum” cevab� 1, di�er cevaplar 0 olarak kodlanm�� ve okul baz�nda

.3 Analiz

2.3.1 Hiyerar�ik Lineer Modeller 

ok a�amal� problemler hiyerar�ik yap�daki ana kitle etraf�nda olu�ur. Hiyerar�ik
n örnekler, çok a�amal� (kademeli) örnekler olarak

dland�r�l�r ve ilk olarak yüksek seviyeli birimlerden (gruplardan), daha sonra ise alt 
irimlerden (gruplar içindeki birimlerden) örnek çekildi�i varsay�l�r (Heck ve Thomas,

2000). Bu tip örneklerde gruplar�n içindeki birimler, kitlenin tamam�ndan basit tesadüfi 
örnekleme yolu ile çekilmi� birimlere göre daha fazla benzer olma e�ilimindedirler

5
“Ö

“
ortalamas� al�narak Zay�f Ö�retmen Ö�renci �li�kisi Endeksi olu�turulmu�tur. Daha
sonra bu de�i�kenin negatif de�erleri hesaplanarak Ö�retmen Ö�renci �li�kisi Endeksi 
lde edilmi�tir (OECD, 2005).e

2

Ç
yap�daki kitleden elde edile
a
b
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(Hox, 1998). Gruplardaki birimlerin benzer karakteristiklere sahip olmalar� (çevre,
deneyim, demografik özellikler gibi) bu birimlerden elde edilen gözlemlerin birbirine
a��ml� olmas�na neden olur. Sonuç olarak, hiyerar�ik yap�ya sahip verilerde,

emlerin birbirinden ba��ms�zl��� varsay�m�
ozuldu�undan çok a�amal� modellere ihtiyaç duyulur (Osborne, 2000). 

�ki a�amal� model isminden anla��ld��� gibi iki alt modelden olu�ur. 1. a�ama modeli
ö�renci ile ilgili de�i�kenler aras�ndaki ili�kiyi, 2. a�ama modeli ise okul ile ilgili 
de�i�kenler aras�ndaki ili�kiyi inceler (Raudenbush ve Bryk, 2002). 

.3.2 �ki A�amal� Bernoulli Modeli

�ki ve üç a�amal� hiyerar�ik lineer modeller için;
a. Her a�amadaki ba��ml� de�i�kenin, regresyon katsay�lar�n�n do�rusal bir 

fonksiyonu olarak gösterilmesi,
b. Her a�amadaki tesadüfî etkilerin normal da��ld���,

varsay�l�r. Fakat do�rusall�k ve normallik varsay�mlar�n�n sa�lanamad��� durumlar da 
z konusu olabilir. Örne�in; Y ö�rencinin liseden belirlenen ö�retim y�l�nda mezun

rde 1. a�ama sonuç de�i�keninin tahmin edilen 
de�erlerinde bir k�s�tlama söz konusu de�ildir. Fakat verilen örnekte iki de�erli
sonuç de�i�keni olan Y’nin tahmin edilen de�eri (0,1) aral���ndad�r. Hiyerar�ik
lineer modellerin uygulanabilmesi için, sonuç de�i�kenine do�rusal olmayan
dönü�üm (logit veya probit dönü�ümü gibi) yap�l�r.

2. Sonuç de�i�kenine tahmin edilen de�erler verildi�inde, 1. a�ama tesadüfî etkisi 
iki de�erden sadece birini alabilir ve bu durumda normal da��l�ma sahip
olmayabilir.

3. 1. a�ama tesadüfî etkisi, homojen varyansa sahip olmayabilir, bu durumda 1.
ns� tahmin edilen de�ere ba�l�d�r.

enelle�tirilmi� hiyerar�ik lineer modellerdeki 1. a�ama modeli üç k�s�mdan olu�ur.
e modeli (sampling model), ba� fonksiyonu (link function) ve yap�sal

model (structural model)dir. Hiyerar�ik lineer modeller, normal örnekleme modeli ve
benzer ba� fonksiyonu kullan�rken, Bernoulli modelinde Binom örnekleme modeli ve 
logit ba�� kullan�l�r.

1. A�ama Örnekleme Modeli:

b
istatistiksel testler için gerekli olan gözl
b

2

sö
olup olamad���n� gösteren iki de�erli bir sonuç de�i�keni ise (ö�renci belirlenen ö�retim
y�l�nda mezun olursa Y=1, mezun olmazsa Y=0), bilinen 1. a�ama modelinin kullan�m�
a�a��daki sebeplerden dolay� uygun de�ildir:

1. Hiyerar�ik lineer modelle

a�ama tesadüfî etkisinin varya

G
Bunlar; örneklem

j grup say�s� ve i birim say�s� olmak üzere  sonuç 
de�i�keni,  denemedeki ba�ar� say�s�,

ijY

ijm ij�  ise her denemedeki ba�ar�n�n olas�l���
lsun.o

� �ijijijij (m�Y �� ,~                                                                                                           (1) 
�eklinde gösterilir. Binom da��l�m�na göre, ’nin beklenen de�eri ve varyans� E�itlikijY
(3)’teki gibidir: 

� �ij ij ijE Y m ij� � ,� � � � �ij ij ij ij ijVar Y m 1� � �� � (2)
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ijm 1�  oldu�unda,  s�f�r ya da n iki de�erli bir de�i�kendir. Bu 
ernoulli da��l�m� olarak bilinen Binom da��l�m�n�n özel bir durumudur. 1. a�ama
aryans� varsay�landan daha geni� (a��r� yay�l�m) ya da varsay�landan daha küçük (az 

yay�l�m) olabilir. E�er 1. a�ama modelinin aç�klama oran� dü�ükse, a��r� yay�l�m
meydana gelebilir. Bu durumda skaler varyans bile�eni

ijY bir de�erini ala
B
v

2�  tahmin edilebilir. Böylece 1. 
a�ama varyans� � �2

ij ij ijm 1� � �� � �eklinde olur.

1. A�ama Ba� Fonksiyonu: 1. a�ama örnekleme modeli binom oldu�unda, birkaç ba�
fonksiyonu kullan�labilir (Hedeker ve Gibbons, 1994). Fakat en kullan��l� ve yayg�n
olan� logit ba� modelidir ve gösterimi:

� �ij ij ijlog / 1� � �� � (3)
biçimindedir. Burada ij� , ba�ar� oddsunun (olas�l�klar oran�) logaritmas�d�r. Bir olay�n
ODDS’u, olay�n meydana gelme olas�l���n�n gelmeme olas�l���na oran�d�r.

1. A�ama Yap�sal Modeli: � �ijexp � Tahmin edilen log-ODDS’lar,  taraf�ndan oranlara 
dönü�türülebilir.

� �� �ij ij1 / 1 exp� �� � �                                                                                                    (4) 

ij� ’nin her de�eri için ij�  de�eri 0 ile 1 aras�nda olur.
Bu durumda 1. A�ama modeli a�a��daki gibidir. 

i i0 1

q
i ii

X� � �
�

� � �� � (5)

2. A�ama modeli: 2. a�ama modeli hiyerar�ik lineer modellerdeki 2. a�ama modeli ile 
ayn�d�r.

                                                                                                 (6) 
qS

qj q0 qs sj qj
s 1

W u� � �
�

� � ��
qj�  1. a�ama katsay�lar�, qs�  (q=0,1,…,Sq) 2. a�ama katsay�lar�, sjW  2. a�ama aç�klay�c�

de�i�kenleri,  2. a�ama tesadüfi etkileridir. Buradaki tesadüfî etkiler, s�f�r ortalamal�
ok de�i�kenli normal da��l�ma sahiptir (Raudenbush vd., 2004).

3. BULGULAR 

Betimleyici istatistikler Tablo 1’de gösterilmi�tir.

ablo 1. Matematik ba�ar�s�nda sürekli de�i�kenlere ili�kin belirleyici istatistikler

rtalama Standart
Sapma Minimum Maksimum 

qju
ç

T

N O

Sosyo-ekonomik statü 4799 -0.95 1.08 -4.57 2.22
Matematik Aktiviteleri 156 0.43 0.73 0.00 3.00
Ö� nci- retmen i .07 0.04 -0.44 0.00li�kisire Ö� 156 -0

Uygulamad a� modeli;
ij j j

a 1. ama
0 1 2( )j E ( )S C� � � �                                                                                            (7) � � �
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2. a�am odeli;
1 02 2 03

1 1

2 2

) ( ( )OL L O MA ÖÖ
a m

0 00 01( ) 3L 04 05 ( 0 j

0

0

(O ) )j

j

j

� u� � � �

� �

� �

� � � � � �

�

�
� d ir.

Tablo 2’de �a  Bernoulli modelinin ç�kt�s ri �tir

Ta lo ki a�am e ulli de kt�s�
Sabit Etkiler (Fixed 

Effects

� � ��

                          (8) 

eklin ed

�ki a mal� � ve lmi .

b 2 � al� B rno mo li ç�

)
say rKat �la ODD ranS O �(Coefficients)

Sabit, 0.293
.273

1.
.781 301)

2
(0 7)

3408
(0 ;2.

Ö�renci Özellikleri

Sosyo-ek omon ik statü, 0.2325***

(0.033
1.2 7

(1.183 346)

Cin iyet,

0)
61
;1.

s 0.413
07

1.5114
0 57

Ok l Öz ikl

Kü k kasaba

0
6

***

(0. 8) (1.3 0;1.7 )

u ell eri

çü , -1
0
.7670
.505

0.
.06 63)

Kasaba,

**

( 5)
1708

(0 3;0.4

-0.512
.288

0.5 0
(0.339 058)

�ehir,

4*

(0 1)
99
;1.

0.
(0

078
.275

1.0 9
.628 864)

B �  0a

Matema tivi i,

7
8)

81
; .(0 1

üyük ehir -
tik Ak t rele 0.516

13
1.6 3
7 00

Ö� nci- ret il i,

6
7

**

(0. 8)
76

(1.2 7;2.2 )
re Ö� men i�kis 7.087

.291
19 6

(1 1;1 65.

Tesadüfi Etkil
(R om ffe )

V ans
Bil nler
(Variance

Com

2**

(2 8)
1 6.583

3.02 099 641)

er
and E cts

ary
e�e i

ponents)

Serbestlik Chi-square
�2)Derecesi (df) (

Okul A� �, 0 ju 2. 6*** 0 1 .052297 15 253 78amas

*p<.05, **p<.01, ***p<.001, 0a: Referans grubu

Tabloda katsay�lar sütunundaki parantez içindeki de�erler standart hatalar�, ODDS oran�
� göstermektedir. Tablo 2’ye

öre, matematik ba�ar�s�nda etkili oldu�u dü�ünülen tüm faktörlerin istatistiksel olarak 
anlaml� ld s l t u t eri � �s�
üzerind po etkiye sahip oldu� l i . Ö ik
durumunun yükseltilmesi, okuldaki m ma tiv i a � t�r � ve 
ö� nci ö ile lan i�kisinin dah iyi e ir s ö inin
ma ema b �s ��� � s , e k enc n k�z
ö� nci e m e b �l� old u ve ö� in ka et yerin

sütunundaki parantez içindeki de�erler ise güven aral�klar�n
g

o u�u onucuna u a��lm�� �r. B fak örl n tamam�n n matematik ba�ar
e zitif u gözlem enm �tir �rencinin sosyo-ekonom

ate tik ak iteler nin s y�s�n n art �lmas
re nin �retmen o il a hal get ilme inin, �renc
t tik a�ar �

m e
n� artt�rd  söylenebilir. Bunun yan

d a
�ra rke ö�r ileri

re ler g eör at a ttik ah a�ar u� renc in i met ti�i
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ge �mi inin ve büyüklü�ünün artmas� n a te �a n� �rd���
görülmü ya küçük kasaba olarak tan�m n lerd amet
eden ö c in tem k ba �s� yük �ehirlerde ik t e nci göre
da dü tü

4. RT NUÇ

Matema r� nc n om k, sosyal ve ltü st ü, iyeti,
ok lun lu u konum, okulun sa� �� matemati ti ler ö me renci
ili si �i� ler as ki �t am il u ç ��m çok amal�
modeller kul lm r. B ley T lo e, iki a�amal� Bernoulli model 
ç�k �s� ise Ta 2 gö rilm r. Ö klemin 3 ü ö� nci , %5 ini ise
erkek ö nc r ol m tad�  küçük 
kasabalar, %32.1’ini kasabalar, %31.4’ünü h % ’u da yük
o rm r.

PISA’daki m ma ba� �s� di r bi k ça ��m da (Chiu ve Xihua, 2008, Chow vd., 
2007) incelenmesine ra�m n, bu çal�� da çok a�am � o erin el bir
durumu olan iki a no m i kulla rak ma atik ba� na  eden
di� i� An z, SS ve HLM 6.04 paket programlar�
kullan�l k �lm r.

Bu çal d ill iti Bak ��’ndan elde edilen PISA 00 eri kulla ��t�r.
Kay�p ile ilin ten nra alize 156 okuldaki 4799 ö� i�tir.
Ça �m ell irilm li er rden, iki a mal Be oulli odeli
kullan�l �t�r

Ülkemi e E nom , S yal Kü el at d e ç lar�n
kü k y larda çal aya mecb kal � ok da � r tk ektedir. Bu 
durum ke n us kl ok a m y� a  de devam
etmesine engel olabilme ir ya nka � Raporu, 2005). Bu çal� da da sosyo-
ekonom kültürel zeyi yüksek ola �rencilerin tematikte daha ba�ar� oldu�u
görülme ed

Uy ula da, ate atik ba�ar nda çile �i�kenler sel olarak
n ml du ve �ar� poz f etki sa�lad�� ör ü r. O lla ki m atik

�retmenlerle olumlu ili�kileri ve ö�rencilerin sosyo-
matematik ba�ar�s�nda etkili oldu�u göz önüne 

�labilece�i çe�itli aktiviteler
düzenlenmesi, matematik yar��malar�n�n yap�lmas� ve ö�retmenler ile ö�rencilerin
birlikte va e i i s lanmas y m k vb.
a ite ) önerilebilir. r �rencilerin m ma d e a ak mas�
ad a m e i�in günlük hayatta nerelerde ve nas�l kulla �� an n s nerler
dü nle b

li �li� n� d ma matik ba r�s� artt
�tür. Buna göre, kasaba ve lana yer e ik
�ren iler ma ati �ar bü ame den ö�re lere

ha �ük r.

TA I�MA VE SO

tik ba�a s� ile ö�re ileri ekon i kü rel atüs cins
u bu ndu� lad� k ak vite i ve �ret n ö�
�ki de ken i ar �nda ili�kileri ara �rmak ac� e b al ada a�

lan� ��t� elir ici istatistikler ab 1’d
t blo ’de ste i�ti rne %4 ’ün k�z re ler 7’s

�re ile u�tur ak r. Bununla birlikte, mevcut veri setinin %9.6’s�n�
�e irler ve 26.9 nu bü �ehirler

lu tu� aktad�

ate tik ar �e rço l a
e ma al� hiyerar ik m dell öz

�amal� Ber ulli odel n�la tem ar�s� etki
er faktörler de incelenm tir. ali SP

ara yap ��t�

��ma a M i E� m anl� 2 3 v si n�lm
ver r s dik so , an renci dahil edilm

l� ada gen e�t i� ne modelle �a � rn m
m� .

zd ko ik os ve ltür St üsü ü�ük olan ailel rdeki ocuk
çü a� ��m ur malar , ul ki ba ar�la �n� e ilem

ül mizi do� unda çocu ar�n ul he ka t olm s�na, hem
k dte ( nDü aB s �ma

ik dü n ö ma l�
kt ir.

g ma m m �s� se n tüm de in istatistik
a la � ol �u ba ya iti � g ülm �tü ku rda atem
aktivitelerinin say�s�, ö�rencilerin ö
konomik ve kültürel statüsüe

al�nd���nda, ö�retmen ve ö�rencilerin birlikte kat

kit g çireb lece� ortamlar�n a� � (ti atro, sine a, pi nik
ktiv ler  Ay �ca ö ate tik ersin dah  s�c bak
�n at mat n�ld �n� lata emi
ze ne ilir.
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Ça �m , lp in 00 al�� �nda da old g er le k�zlara göre 
ma em �nda daha ba� l� old gör m r ne ; e a atikte
ba �l n �zl � an %51 daha la  Ülkemi ö le �u ve 
G yd u Bölgelerind �z o d m g k ha kula
gideme leri göz önüne al�nd���nda kon nu üz de em du as reken
bir kon l u ülm ted Dün Ban s� Raporu, 2005). Bu sebeple, öncelikle 
ülkemiz su a a at� ap a k k e da ab i ve
me cut i i� nü ge ek ad�na Te el tim e ”, �itim %100
Destek”, “Çocuk Dostu Okullar” ve “Haydi K�zlar Okula” gibi projelerin yürütülmesi
bu ölg er i nu çöz  katk� sa la ak B e di da maddi
gereksinim ih ç d uld nu g ermektedir.

Okulun bulundu ye d mat tik ba� �nda etkili oldu� ab 2’den
görülm ed D a B as �ü gibi, küçük ve geli emi�
bölgelerde okuyan ö�rencilerin di�er yerle� ri ok nl gö ba�ar�s� daha
dü ktü B �im yerlerindeki okullar ma i v anevi olarak 
desteklenm e yet li� ve ula � n er �i
görülme e L tü k , k ibi ge b e içi r�lan
pa n a �r � so u ede en büyük etkenlerden b ri ra rül tedir.
Sonuç olarak, ö� me seç rind daha ik tli vr a � ci ö�retmen
ili�kilerinin daha iyi seviyeye getirilmesi ve ö�ret �la �lacak olan
iyile�tir � �l� ve ayd�n bir es ye mesinde çok büyük rol 
oynayacakt�
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	 Examining of Mathematics Achievement in Turkey Using Two 	 Türkiye’de Matematik Başarısının İki Aşamalı Bernoulli Modeli	
   Level Bernoulli Model	                  Kullanılarak İncelenmesi

EXAMINING OF MATHEMATICS
ACHIEVEMENT IN TURKEY USING TWO 

level Bernoulli model as a special case

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 

r socio-economic and 
performance too. 

Keyw SA.

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-
of hierarchical generalized linear models. The sample was chosen from 
students who participated in Programme for International Student
Assessment (PISA) in Turkey

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 highe
cultural status of students’ family is increased mathematics

ords: Two level Bernoulli model, Mathematics achievement, PI
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(AIC), E), Hannan-
Q), Düzeltilmi� Akaik arz Bilgi (SIC)

Ölçütleri dikkate al�narak, tek de�i�k
model derecesinin seçilmesi inc

�, Monte Carlo sim
�s�n� kaç k �t�r.

Anahtar Kelimeler: Model seçim  ölçütleri, Simülasyon, Zaman serileri. 

1.

Zaman serileri analizinde modelleme sü amalar�ndan biri uygun 
el seçimidir. Tek de�i�kenli zaman serilerinde uygun model seçimi uygun model 

dereces � anlama odeli seçmek için en çok 
olabilirlik (Maximum likelihood) yöntemi gibi varsay�mlar� ve ula�t�klar� noktalar 

irin çok yöntem kullan�labilir. En çok olabilirlik yöntemi, daima
en yük i, do�ru
boyutu r biçim 1978). Otoregresif (AR)

elle i Ortalamalar (MA odel derecesinin 
belirlenmesi için kullan�lan baz� ölçütler vard�r. Farkl� parametre say�s�na sahip farkl�
modelle uygun dereceli modeli seçmek için Akaike taraf�ndan en çok 

ilirlik prensibinin geni�letilmi� biçim r. Akaike’nin önerisi,
bir

AMAN SER�LER
MODEL ÜTLER� ÜZER�

LEME

Re�at KASAP��Hila

ÖZET

Bu çal��mada, Akaike Bilgi Son Kestirim Hatas� (FP
Quinn Bilgi (H e Bilgi (AICC) ve Schw

enli zaman dizileri modellerinde uygun
elenmi�tir. Ölçütlerin birbirleri ile 

rak hangikar��la�t�r�lmas
ölçütün hangi gecikme say

ülasyon yöntemi kullan�la
lm�ez seçti�i çal��malar� yap�

G�R��

recinin en önemli a�
mod

inin belirlenmesiyle ayn gelir. Uygun m

birb den farkl� olan bir
sek olas�l�kl� seçimi verir. Bununla birlikte en çok olabilirlik yöntem

de�ildir (Schwarz,seçmek için uygun bi
mod r ile Hareketl ) modellerinde uygun m

r aras�ndan en
olab i 1974’te geli�tirilmi�ti
her j  modeli için ayr� ayr� olabilirlik ize etmek olarak ifade 

ebilir (Akaike, 1974; Schwarz, 1978).

an serileri analizinde modelleme süreci için Box-Jenkins yakla��m� çok s�k
an�l model tespit le serilerin dura�an olup
ad�� çin Otokorela ACF) ve K�smi Otokorelasyon (PACF)

katsay�lar� incelenir. Bu katsay�lar istatistiksel olarak anlams�z ise seriyi dura�an hale
getirmek için uygun fark alma i�lemleri uygulan�r. �kinci olarak ACF ve PACF’nin
grafiksel davran��lar� incelenir. ACF, otoregresif modeller için üstel veya sinüzoidal 
olarak azal�rken, hareketli ortalamalar modelleri için q gecikmeden sonra aniden kesilir. 
PACF ise otoregresif modeller için p gecikmeden sonra aniden kesilirken, hareketli 
ortalamalar modelleri için üstel veya sinüzoidal olarak azal�r. ACF ve PACF’nin
ikisinde de sal�n�ml� bir dü�ü� varsa bu durum Otoregresif Hareketli Ortalamalar
(ARMA) sürecini belirtir. Son olarak s�f�rdan farkl� ACF ve PACF yap�s�yla p ve q
model dereceleri belirlenir. Tek de�i�kenli zaman serilerinde modelin derecesi kabaca 

fonksiyonunu maksim
edil

Zam
kull
olm

�r. Bu metoda göre
�na bak�l�r. Bunun i

i yap�
syon (

l�rken öncelik
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belirlendikten sonra parametreler tahmin edilir. Parametre tahmini genel olarak 
momentler yöntemi, en çok olabilirlik yöntemi ve bilinen küçük kareler yöntemiyle 
yap�l�r. Geçici modelin parametre tahminleri yap�ld�ktan sonra modelin uygunlu�u
incelenir.  Modelin uygunlu�unun incelenmesi, art�klara dayal� bir incelemedir. tA
sürecinin beyaz gürültü olma varsay�m�, normal da��l�ma sahip olmas� ve art�klara
ili�kin otokorelasyonlar�n s�f�r olmas� durumlar� ara�t�r�l�r. Uygun modelin ACF ve 
PACF grafiklerinin beyaz gürültü sürecinin ACF ve PACF’lerin yap�s�na benzemesi 
istenir.  

Zaman serileri analizinde, bir seri için birden fazla uygun model elde edilebilir. 
Bunlardan en iyi modeli seçmek için ise model seçim ölçütleri kullan�l�r (Wei, 1990; 
Box ve Jenkins, 1994).

Model seçim ölçütleriyle ilgili literatürde birçok çal��ma vard�r. Bunlardan ilki olan 
Akaike, Son Kestirim Hatas� (Final Prediction Error) FPE  ölçütünü otoregresif 
modeller için denemi�tir. Kestirim hata karesi ortalamas� olarak tan�mlanan FPE
ölçütünün, tahminin yanl�l��� ve varyans� aras�nda kar��l�kl� iyi bir denge olu�turdu�unu 
göstererek bu yöntemin iyi sonuçlar verdi�ini belirtmi�tir (Akaike, 1969). Akaike, bu 
ölçütün dura�an ve ba��ms�z beyaz gürültü sürecinden üretilen otoregresif modeller için 
tan�mlam�� ve en küçük FPE  de�erine sahip modeli en iyi model olarak önermi�tir. Bu 
çal��mada Akaike, FPE  ölçütünün tutarl� oldu�unu da göstermi�tir (Akaike, 1970). 
Akaike, ARMA  modeller için en çok olabilirlik yöntemini denemi� ve bu yöntemi 
geli�tirerek uygunlu�unu göstermi�tir (Akaike, 1973). Ayr�ca klasik en çok olabilirlik 
yöntemini yeniden gözden geçirmi� ve Akaike Bilgi Ölçütü (Akaike Information 
Criterion) AIC ’yi tan�mlam��t�r (Akaike, 1974). Akaike bundan ba�ka, AIC, FPE  ve 
Bayes yöntemini otoregresif modellerde deneyerek, AIC  model seçim ölçütünün 
kullan�labilirli�ini örneklerle göstermi�tir (Akaike, 1979). Hannan ve Quinn, güçlü 
tutarl� bir tahmin etme yönteminin tekrarl� logaritma yöntemi kullan�larak
geli�tirilebilece�ini göstermi�tir. Ayr�ca bu çal��mada önerilen Hannan-Quinn (HQ)
Ölçütünün, di�er ölçütlere oranla daha az eksik tahmin etti�i gösterilmi�tir. Sonuç 
olarak kesin bir yarg�ya ula��lamam�� olsa da bu ölçütün, örnek hacminin büyük oldu�u
otoregresyon modellerinde daha iyi bir yakla��mda bulundu�unu ortaya koymu�tur 
(Hannan ve Quinn, 1979). Quinn, Hannan ve Quinn’in 1979’da yapt�klar� çal��mada 
geli�tirdikleri ölçütü, çok de�i�kenli AR süreçlerinde denemi�tir. Tekrarl� logaritma 
kullan�lan bu ölçüt, çok de�i�kenli AR süreçleri için tavsiye edilmi�tir (Quinn,1980). 
Hurvich ve Tsai, AIC’ye yanl�l�k için düzeltme uygulanarak olu�turulan düzeltilmi�
AIC’yi regresyon modelleri ve otoregresif zaman serileri için denemi�lerdir. Bu 
düzeltmenin yaln�zca küçük örnek hacmine sahip model için geçerli oldu�u
belirtilmi�tir. Ayr�ca gerçek model s�n�rl� boyutlu oldu�unda, düzeltilmi� AIC’nin di�er
ölçütlerden daha iyi tahmin sonuçlar� verdi�i gösterilmi�tir (Hurvich ve Tsai, 1989). 
Bedrick ve Tsai, küçük örnek hacimli, çok de�i�kenli regresyon modelleri için 
düzeltilmi� AIC ölçütünü geli�tirmi�lerdir. Ayr�ca bu çal��ma, düzeltilmi� AIC‘nin
Kullback-Leibler bilgisinin yans�z tahmin edicisi oldu�unu aç�klamaktad�r. Küçük 
örnek hacimli tar�msal gözlemler üzerinde yap�lan kar��la�t�rmada, düzeltilmi� AIC
di�er ölçütlerden daha iyi sonuç vermi�tir (Bedrick ve Tsai, 1994). Schwarz, farkl�
boyutlu modellerden birini seçme problemi için Bayes çözümünü önermi�tir (Schwarz, 
1978). Stone, çal��mas�nda AIC ve SIC ölçütünü kar��la�t�rm��t�r. Bu çal��mada 
parametre say�s� sonsuz kabul edilmi�tir. Gerçek modellerde parametre say�s� sonsuz 
olamayaca��ndan bu kar��la�t�rman�n bir gerçekçili�i bulunmad���n� belirtmi�tir (Stone, 
1979).
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Bu çal��man�n konusu, ele al�nan be� farkl� model seçim ölçütünün tek de�i�kenli
dura�an otoregresif ve hareketli ortalamalar serileri aç�s�ndan kar��la�t�r�lmas�d�r. Bu 
kar��la�t�rma simülasyon programlar� vas�tas� ile yap�lm��t�r.   

2.YÖNTEM

2.1 Otoregresif (AR) Modeller ve Hareketli Ortalamalar (MA) Modelleri 

Gecikmeleri cinsinden ifade edilebilen zaman dizisi, AR model olarak adland�r�l�r (Box 
ve Jenkins, 1994). E�er geçmi� dönemden sadece bir tane gözleme ba�l� bir AR  modeli 
söz konusu ise “birinci dereceden AR  modeli ”, p tane geçmi� gözlem de�erine ba�l�
AR  modeli söz konusu ise “p. dereceden AR  modeli” olarak adland�r�l�r ve AR(p)
�eklinde gösterilir. p. dereceden otoregresif süreç genel olarak a�a��daki gibi ifade 
edilir.

tptptt AZZZ ���� �� �� ...11                                                                                            (1) 

Burada p��� ,....,, 21  modelin bilinmeyen fakat tahmin edilecek parametreleridir. p,
modelin derecesi ve tA  ise s�f�r ortalamal�, 2� sabit varyansl� beyaz gürültü sürecidir 
(Enders, 2004). 

Ayn� dönemin hata terimi ile belirli say�da geçmi� dönemin hata terimlerinin do�rusal 
bir bile�imi olarak ifade edilebilen bir zaman dizisi söz konusu ise bu modeller, MA
modelleri olarak adland�r�l�r. MA modelleri de AR  modellerine benzer �ekilde 
içerdikleri geçmi� hata terimi say�s�na göre belirlenir. E�er geçmi� dönemden sadece bir 
tane hata terimine ba�l� bir MA  modeli söz konusu ise “birinci dereceden MA  modeli”, 
q  tane geçmi� hata terimine ba�l� bir MA  modeli söz konusu ise “q. dereceden MA
modeli” olarak adland�r�l�r.

)(qMA  modeli genel olarak a�a��daki gibi ifade edilir. 

qtqtttt AAAAZ ��� ����� ��� ......2211                                                                          (2) 

Burada, q��� ,.......,, 21  modelin tahmin edilecek parametrelerini, q  ise MA  modelinin 
derecesini göstermektedir (Enders, 2004). 

2.2  Model Seçim Ölçütleri 

Zaman serilerinde model seçim ölçütleri üzerine yap�lan pek çok çal��mada genellikle 
belli ba�l� seçim ölçütleri dikkate al�nm��t�r. Bu seçim ölçütlerinin çok say�da türevi 
üzerinde yeni bak�� aç�lar� verilmi�tir. Bu makalede bilinen be� model seçim ölçütü 
üzerinde durulaca��ndan, bunlara ili�kin kuramsal yap� a�a��da özetlenmi�tir.
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2.2.1 Akaike Bilgi Ölçütü

Akaike, Kullback-Leibler bilgisini log-olabilirlik fonksiyonunun maksimum noktas�na
dayand�ran bir çözüm yolu bulmu�tur (Burnham ve Anderson, 2004). Çünkü en çok 
olabilirlik tahminleri, uygun ko�ullar alt�nda asimptotik olarak etkindir ve gerçek de�er
çevresinde parametrelerin küçük de�i�imlerine kar�� duyarl�d�r. Ayr�ca en çok 
olabilirlik fonksiyonu nicelik olarak da ifade edilmeye uygundur (Akaike, 1974). 

AIC’nin uygulamadaki yayg�n kullan�m �ekli,

knAIC 2ˆln 2 �� �                                                                                                         (3) 

biçimindedir. Bu e�itlikte, modeldeki toplam parametre say�s� k ile örnek hacmi ise n ile 
gösterilmi�tir. , beyaz gürültü teriminin varyans� olan ’nin en çok olabilirlik
tahmin edicisidir. Bu varyans�n tahmini, 

2�̂ 2�

n
e

n
RSS i���

)ˆ(
ˆ

2
2�                                                                                                       (4) 

e�itli�i ile elde edilir. Burada , modelden elde edilen art�klar�n kareleri toplam�n�,
, örnek hacmini ifade etmektedir.

RSS
n

Farkl� modeller için hesaplanan  de�erlerinden en küçük olan�na sahip model en iyi 
model olarak seçilir (Box ve Jenkins, 1994). 

AIC

2.2.2 Düzeltilmi� Akaike Bilgi Ölçütü

Akaike’nin yakla��m�, temel bir teoriye dayanan model seçimine ve ba�ka teorik 
çal��malara da izin vermi�tir. AIC ölçütü, parametre say�s� örnek hacmine göre fazla 
oldu�unda, ba�ka bir ifadeyle küçük örnek hacmiyle çal���ld���nda iyi sonuçlar
vermemektedir. Genelde yakla��k olarak

40�
k
n                                                                                                                             (5)

oldu�unda AIC ölçütü sapma için ek bir düzeltmeye ihtiyaç duyar (Burnham ve
Anderson, 2004).

2
ˆlog)( 2

��
�

��
kn

knkAIC kC �                                                                                          (6) 

n örnek hacmi ve p uydurulan modelin gecikme say�s�d�r. En küçük  de�erine
sahip model en iyi model olarak al�n�r (Luna, 1995).

cAIC
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n, k’ya göre büyüdü�ünde di�er bir ifadeyle 
k
n  oran� yakla��k olarak 40’tan büyük 

oldu�unda, , ’ye yakla��r ve  iyi sonuçlar vermeye ba�lar (Burnham ve 
Anderson, 2004).  kullan�lmas� gereken durumlarda  kullanmak literatürde
çok yap�lan bir hatad�r (Burnham ve Anderson, 2004).

cAIC AIC AIC

cAIC AIC

2.2.3 Son Kestirim Hatas�

Modelin optimum gecikme say�s� p’yi tahmin etmenin bir yolu da p’nin de�erini
seçmektir. Bu seçim, tahmin edilmi� ortalama hata karelerini minimize eden baz� üst 
s�n�rlar�n alt�ndaki de�erlerden birini seçerek yap�l�r. Akaike bu sonucu kullanarak, FPE
ölçütünü önermi�tir (Luna, 1995).  ölçütü, FPE AR  modellerin derecesinin s�nanmas�
amac�yla önerilmi�tir (Akaike, 1969; Baran ve Bacanl�, 2006). 

AR modellerinin gecikme say�s�n� belirlemek için ilk tan�mlama Akaike taraf�ndan
1969’da yap�lm��t�r. Bu yöntem, gelecek gözlemlerin kestirimini yapmak için geçmi�
gözlemlerin do�rusal kombinasyonunu kullan�r. t zaman� için 
gözlemleri verilmi� ve gelecek   gözlemi kestirilmek isteniyorsa, en iyi bir ad�m öte

kestirim ya da son kestirim , geçmi� gözlemlerin lineer kombinasyonlar� olarak

,.....,, 21 �� ttt ZZZ

1�tZ
)1(ˆ

tZ

ptjtt ZZZ ����� �� ...)1( 1                                                                                               (7) 

�eklinde verilir. Bu e�itlik son kestirim hatas� )1(t� ’in kare ortalamas�n� minimize etti�i
için en iyi lineer kombinasyondur. Ortalama hata karesi ise a�a��daki gibi verilebilir, 

� � 22

1
2 )1(ˆ)]1([ tttt ZZEE �� ��� �                                                                                     (8) 

Bu yüzden son kestirim ortalama hata karesi, art�k varyans� olarak da de�erlendirilir.
Bir ad�m ileri kestirim hatas� sadece katsay�lar kesin olarak bilindi�inde kullan�labilir.
Katsay�lar�n yerine en küçük kareler tahminleri koyuldu�unda, tahmin edilmi� tek ad�m
kestirimin ortalama hata karesi  olarak ifade edilir (Parkhurst, 1992). Akaike, bu 
hata karesi kestirimini, art�klar�n en çok olabilirlik tahminini kullanarak a�a��daki gibi 
göstermi�tir,

2
��

2ˆ)( ��kn
knjFPE

�
�

�                                                                                                          (9) 

(Akaike, 1969). Burada n, uydurulan model için gözlem say�s�d�r. Art�klar�n
varyans�n�n en çok olabilirlik tahmin edicisi

pp������ � ˆˆ...ˆˆˆˆ 110
2 ����                                                                                            (10) 
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�eklindedir. E�er FPE(p) –p grafi�i çizilirse, grafi�in minimum noktas�ndaki p  de�eri,
AR modeli için uygun dereceyi gösterir (Parkhurst, 1992). Di�er bir deyi�le en küçük
FPE  de�erine sahip model en uygun model olarak seçilir. 

2.2.4 Schwarz Bilgi Ölçütü

Schwarz, de�i�ik boyutlara sahip modellerden bir tanesini seçme problemini, Bayes
çözümüyle denemi�tir. Model derecesini belirlemek için Bayes çözümü alt�nda bir
seçim ölçütü sunmu�tur. AIC gibi Schwarz Bilgi Ölçütü (SIC) de cimrilik prensibinin 
(principle of parsimony) nitel olarak matematiksel formülasyonunu verir. 

Schwarz bilgi ölçütü a�a��daki gibi verilir, 

knlirlikençokolabiSIC )ln(
2
1)ln( ��                                                                           (11) 

Burada,  tahmin edilen parametre say�s�n�,  ise gözlem say�s�n� ifade eder (Schwarz,
1978).

k n

SIC, Bayes bilgi ölçütüne asimptotik bir yakla��md�r. Bu yakla��m, örnek hacmi artt�kça
en yüksek sonsal (posterior) olas�l���n etkilerini gösterir. �ki varsay�m göz önüne al�n�r.
Bunlardan ilki, ayn� gecikme say�s�na sahip fakat farkl� parametreli modellerin
olu�turdu�u s�n�f�n, s�f�r olmayan önsel (priori) olas�l�kl� olmas�, ikincisi ise ceza terimi
sabit tutularak uygun olmayan modelin saptanmas�d�r. Schwarz bu varsay�mlara
dayanarak  ölçütünü önermi�tir (Neftçi, 1982). SIC

Di�er model seçim ölçütlerinde oldu�u gibi, SIC her model için hesaplan�r ve en küçük 
SIC de�erine sahip model en iyi model olarak seçilir (Koehler ve Murphree, 1988; 
Burnham ve Anderson, 2004). 

AIC ve  modelin uygunlu�u için iki objektif ölçüttür. Fakat bu iki ölçüt model
derecesini belirlemek için eklenen ceza (penalty) terimi aç�s�ndan farkl�d�r. Bu ceza 

terimi  ölçütünde 

SIC

SIC )log(
2
1 n ’dir ve AIC’deki  ceza teriminden farkl� olarak daha 

dü�ük boyutlu modeller için daha uygun bir belirleme ölçütüdür. Bu dü�ük boyutlu 
model, en az 8 ya da daha fazla gözlem içermelidir (Schwarz,1978).

k2

2.2.5 Hannan-Quinn Bilgi Ölçütü

Hannan ve Quinn tek de�i�kenli otoregresif modeller için kullan�lacak tutarl� tahmin
edicinin tekrarl� logaritma yöntemine dayand�r�ld���n� göstermi�lerdir. Di�er tutarl�
model seçim yöntemleriyle k�yaslayarak Hannan-Quinn (HQ) Bilgi Ölçütünün derece 
seçiminde eksik tahmine daha az meyilli oldu�unu aç�klam��lard�r (Hannan ve Quinn, 
1979). Quinn bu yöntemi çok de�i�kenli otoregresif modeller için tavsiye etmi�tir
(Quinn, 1980). Hannan ARMA  modelleri için bu ölçütün güçlü tutarl�l���n� göstermi�tir
(Hannan, 1980).
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HQ  model seçim ölçütü a�a��da verilmi�tir,

)log(log2ˆlog 2 nknHQ �� ��                                                                                       (12) 

Burada, n örnek hacmini k ise modeldeki parametre say�s�n� göstermektedir (Hannan ve 
Quinn, 1979). 

3. BULGULAR 

Bu bölümde, AR  ve MA modellerinde uygun gecikme say�s�n�n belirlenebilmesi
amac�yla kullan�lan baz� bilgi ölçütlerinin kar��la�t�rmas� için Monte Carlo yöntemiyle
bir simülasyon program�na yer verilmi�tir. Bu simülasyon çal��mas�nda AIC, FPE, HQ,
AICC, SIC ölçütleri ele al�nm��t�r.

Çal��man�n her üç durumunda da dört ayr� örnek hacmi (n=60, n=120, n=240 ve 
n=600) ele al�nm��t�r. Bu örnek hacimleri, gerçek bir uygulamaya benzetebilmek
aç�s�ndan 12’nin katlar� olarak tercih edilmi�tir. Bu 4 ayr� örnek hacmi ve yukar�da
ayr�nt�l� olarak verilen modeller için 1000 tekarl� simülasyon 12 gecikmeye kadar 
gerçekle�tirilmi� ve her model için ele al�nan model seçim ölçütlerinin hangi gecikme
say�s�n� kaç kez seçti�i hesaplanm��t�r. Bu deneysel çal��mada Matlab 2006 bilgisayar 
program� kullan�lm��t�r.

Simülasyon çal��mas� a�a��da verilen modeller üzerinde yap�lm��t�r. Önce ele al�nan AR
modelinden n=60 hacminde seri elde edilmi� ve bu seri için incelenen tüm model seçim 
ölçütlerinin hangi gecikme say�s�n� seçti�i belirlenmi�tir. Bu i�lem 1000 kez 
tekrarlanarak hangi ölçütün hangi model derecesini n=60 örnek hacmi için kaç kez
seçti�i hesaplanm��t�r. Ard�ndan ayn� döngü n=120, n=240 ve n=600 hacmindeki
örnekler için tekrarlanm��t�r. Her bir AR modeli için yap�lan bu simülasyon MA
modeller için de uygulanm��t�r. AR ve MA modeller için ortalama 0, varyans ise 1
olarak al�nm��t�r. Hata terimleri ise 0 ortalamal� ve 2�  sabit varyansl� normal
da��l�mdan üretilmi�tir. Simülasyon sonuçlar� Tablo 1, Tablo 2 ve Tablo 3’te 
verilmi�tir.

:)3(AR ttttt AZZZZ ���� ��� 321 2.07.03.0                                                                (13) 

)4(AR : tttttt AZZZZZ ����� ���� 4321 1.01.02.02.0                                                 (14) 

:)5(AR ttttttt AZZZZZZ ������ ����� 54321 6.03.01.01.02.0                                  (15) 

:)3(MA 321 2.07.03.0 ��� ���� ttttt AAAAZ                                                                (16) 

)4(MA : 4321 1.01.02.02.0 ���� ����� tttttt AAAAAZ                                                 (17) 

:)5(MA 54321 6.03.01.01.02.0 ����� ������ ttttttt AAAAAAZ                                  (18) 
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Tablo 1. Seçilmi� model dereceleri 

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 3 40 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 83 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. Seçilmi, model dereceleri 

AR(5) modeli 

n 11 AlC FPE HQ AlCC 
60 1 62 53 118 86 

2 20 15 26 25 
3 1 O 2 1 
4 4 4 6 4 
5 718 686 725 745 
6 83 85 61 73 
7 41 45 28 32 
8 28 35 16 16 
9 14 18 7 7 
10 15 26 6 6 
11 8 17 3 4 
12 6 16 2 1 

120 1 O O 4 2 
2 O O O O 
3 O O O O 
4 O O O O 
5 783 754 873 810 
6 117 117 86 112 
7 51 63 28 46 
8 21 25 3 12 
9 14 17 4 11 
10 7 13 2 3 
11 3 4 O 3 
12 4 7 O 1 

240 1 O O O O 
2 O O O O 
3 O O O O 
4 O O O O 
5 804 788 919 819 
6 105 109 61 103 
7 38 42 12 31 
8 17 19 5 14 
9 15 16 2 16 
10 15 16 O 12 
11 2 5 O 2 
12 4 5 1 3 

600 1 O O O O 
2 O O O O 
3 O O O O 
4 O O O O 
5 788 784 926 795 
6 121 123 61 120 
7 33 33 7 31 
8 25 25 4 24 
9 15 14 1 16 
10 9 9 O 8 
11 7 8 O 4 
12 2 4 1 2 
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MA(3) modeli 

SIC n g AlC FPE HQ AlCC SIC 
51 60 1 1 O 2 1 O 
15 2 399 350 526 469 324 
O 3 252 230 270 273 214 
4 4 87 90 67 88 83 

659 5 56 57 46 57 54 
83 6 46 45 28 38 37 
48 7 35 42 20 26 39 
39 8 31 39 15 19 45 
25 9 28 40 10 13 45 
30 10 30 41 5 5 51 
22 11 18 34 9 9 54 
24 12 17 32 2 2 54 

3 120 1 O O O O O 
O 2 293 282 423 314 370 
O 3 473 459 478 476 480 
O 4 70 73 46 66 50 

835 5 49 50 20 46 30 
98 6 29 30 14 29 22 
40 7 16 18 8 14 11 
10 8 19 20 3 13 7 
7 9 11 14 2 8 5 
3 10 13 16 4 9 8 
3 11 12 17 1 13 6 
1 12 15 21 1 12 11 

O 240 1 O O O O O 
O 2 105 104 183 111 184 
O 3 700 695 738 712 737 
O 4 96 97 57 94 57 

919 5 38 38 15 36 15 
61 6 23 25 3 18 3 
12 7 15 16 2 13 2 
5 8 9 9 1 7 1 
2 9 2 4 1 2 1 
O 10 3 3 O 2 O 
O 11 7 7 O 5 O 
1 12 2 2 O O O 

O 600 1 O O O O O 
O 2 1 1 5 1 6 
O 3 805 801 921 812 941 
O 4 104 105 59 103 44 

954 5 45 45 9 43 5 
39 6 25 27 4 23 3 
4 7 7 7 1 6 1 
3 8 5 5 O 5 O 
O 9 4 4 O 4 O 
O 10 2 3 1 2 O 
O 11 1 1 O 1 O 
O 12 1 1 O O O 



Tablo 3. Seçllmi, model dereceleri 

MA( 4) modeli 

n g AlC FPE HQ AlCC SIC 
60 1 286 242 434 356 229 

2 97 86 110 112 76 
3 57 53 55 61 50 
4 216 187 209 235 172 
5 88 83 68 81 71 
6 60 64 39 51 59 
7 48 51 30 39 46 
8 47 62 22 29 62 
9 29 46 15 17 48 
10 30 42 8 10 54 
11 26 44 8 7 60 
12 16 40 2 2 73 

120 1 112 111 223 127 175 
2 54 47 91 60 78 
3 42 38 46 45 43 
4 558 535 527 571 535 
5 94 96 55 83 67 
6 30 35 17 26 22 
7 29 33 15 25 23 
8 13 18 9 16 15 
9 17 19 7 14 12 
10 13 14 2 8 7 
11 19 25 5 15 14 
12 19 29 3 10 9 

240 1 3 3 10 3 10 
2 3 3 9 4 10 
3 7 7 8 7 8 
4 785 770 883 804 882 
5 103 104 61 96 61 
6 47 50 21 43 21 
7 20 22 3 14 3 
8 10 13 1 10 1 
9 9 8 2 8 2 
10 5 9 1 5 1 
11 5 5 O 3 O 
12 3 6 1 3 1 

600 1 O O O O O 
2 O O O O O 
3 O O O O O 
4 815 812 939 818 955 
5 98 99 42 98 35 
6 42 41 13 41 7 
7 26 28 4 26 2 
8 3 3 1 3 1 
9 7 8 1 7 O 
10 6 6 O 5 O 
11 2 2 O 1 O 
12 1 1 O 1 O 
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MA(5) modeli 

n 
60 

120 

240 

600 

g AlC FPE HQ AlCC sıC 

1 357 300 531 424 282 
2 47 39 46 55 38 
3 46 40 51 52 34 
4 206 196 189 223 183 
5 80 75 55 76 69 
6 51 57 31 50 57 
7 61 62 35 47 60 
8 44 50 20 30 48 
9 34 47 13 14 53 
10 30 47 15 16 60 
11 23 46 8 8 53 
12 21 41 6 5 63 

1 165 151 343 182 266 
2 18 17 23 18 21 
3 32 31 35 31 30 
4 548 540 502 560 519 
5 83 86 44 84 67 
6 39 39 23 37 29 
7 27 28 12 24 19 
8 21 24 8 16 12 
9 18 21 2 13 9 
10 17 21 6 15 11 
11 19 25 1 10 7 
12 13 17 1 10 10 

1 10 10 51 11 52 
2 1 1 2 1 2 
3 1 1 4 2 4 
4 786 769 853 796 851 
5 105 111 66 102 67 
6 41 46 15 38 15 
7 21 19 3 20 3 
8 19 21 6 17 6 
9 4 5 O 3 O 
10 6 9 O 6 O 
11 3 5 O 2 O 
12 3 3 O 2 O 

1 O O O O O 
2 O O O O O 
3 O O O O O 
4 794 789 927 802 954 
5 113 113 54 112 37 
6 45 46 13 44 8 
7 18 21 3 16 O 
8 12 12 1 11 1 
9 8 9 1 5 O 
10 6 6 1 6 O 
11 3 3 O 3 O 
12 1 1 O 1 O 
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4. TARTIŞMA VE SONUÇ 

Bu çalışmada, tek değişkenli zaman otoregresif ve hareketli ortaIaınalar modellerinde 
uygun model derecesinin seçilmesinde kullanılan bazı model seçim ölçütleri 
incelenmiştir. Bu amaçla; AlC, FPE, HQ, AlCC ve SIC ölçütleri dikkate alınmıştır. 
Seçilen farklı model yapıları ve örnek hacimleri kullanılarak ölçütlerin do~ gecikme 
sayısım seçme başarılannın karşılaştın1ması hedeflenmiş ve bu karşılaştırma 

sümülasyon programlan vasıtasıyla yapılnuştır. 

Tüm sonuçlara genelolarak bakıldıWnda örnek hacmi n arttıkça, model seçim 
ölçütlerinin çok az değişkenlik gösterdiği ve do~ gecikme sayısım seçme oranının 
arttıgı görülmektedir. SIC'de değişkenlik çok daha azdır. Bu durum bu ölçütün sınırlı 
otoregresyon için tutarlı bir model seçim ölçütü o1ınasımn direk bir sonucudur (Luna, 
1995). n/k<40 olan dıırum1ar için AlCC en iyi sonuçları verlı ve en az değişkenlik 
gösteriı. Bu sonuç, Hıırvich ve Tsai (1989)'in sonuçları ile uyuşmaktadır. Bununla 
birlikte örnek hacmi arttıkça AlCC, AlC'ye yaklaşmaktadır ve bu iki ölçüt hemen 
hemen ayıu sonuçları vermektedir. FPE'nin aşın tanırnlama e~iliıni dikkat çekmektedir 
ve bu dıınırn Hıırvich ve Tsai (1989) ile uyuşmaktadır. Yeterince büyük örnek hacmi 
için ise HQ di~er ölçütlere nazaran daha iyi sonuçlar vermektedir ve bu sonuç da 
Hannan ve Quinn (1979) ile uyuşmaktadır. HQ yine MA modelleri için tüm örnek 
hacimlerinde di~er ölçütlere göre daha iyi sonuç vermektedir. Tüm bunlara ilave olarak 
örnek hacmi arttıkça Akırike tarafından önerilen FPE, AlC ve AlCC ölçütlerinin sayısal 
degerlerinin birbirine yaklaştıgı ve aşın tanunlama egi1iın1erinin fazla oldogu göze 
çarpmaktadır. 
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EXAMINING MODEL SELECTION CRlTERIA 
FOR SINGLE VARIABLE TIME SERIES 

AlJSTRACT 

In this study, by using Akaih. Information Criterio (AlC), Final 
Prediclion Error (FPE), Hannan-Quinn Information Crilerio (HQ), 
Adjusted Akaite Information Grilma (AlCC) and Schwarz Information 
Critma (SIC), in selecting apprapriate model degree in single variable 
time series are examined In ordu to compare these eriteria, Monte 
Carlo simulation melhod is enıplayed lo compule Ihe lag lengths selecled 
by each criteria. 

Keywords: Model ıelection eriteria, Sımulation, Time series. 
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