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Foreword Onso6z

Editor’den
Degerli okuyucular,

Istatistik Aragtirma Dergisi’nin yedinci cildi ikinci say1sin1 tamamlamis olmanm mutlulugunu
yasamaktayiz. Dergimizde yer alan makalelerin nitelik ve nicelik olarak arttig1 goriilmektedir.
Bu sayi ile birlikte dergimizdeki ¢alismalarin bundan bdyle daha genis kitlelere ulagmasi
hedeflenmektedir.

Dergimize olan talebin artan bir egilim siirecinde olmasi nedeniyle, hatirlayacaginiz gibi,
2007 yil1 sayisinda baslatilan yilda bir say1 yayimlanmasi uygulamasina son verilerek, 2010
yilindan itibaren yilda iki say1 yayimmlanma gelenegine doniilmiistiir. Akademisyen,
aragtirmact ve okuyucularin artan ilgisine paralel olarak bizlerin ¢abasi, azmi ve kararlilig1 da
artacak olup, dergimiz daha iist seviyelere taginacaktir.

Dergimizin ulusal ve uluslararasi endekslerde taranmasi ¢aligmalar1 da devam etmektedir. Bu
konuya iliskin olarak alinacak sonuglar sizlerle paylasilacaktir.

Bu sayimizda, kavramsal, kuramsal ve uygulamali ¢alismalar olmak iizere toplam dokuz adet
calismay1r siz degerli okuyucularimizla paylagsmanin gururunu tasiyoruz. Bu degerli
calismalari, bizlerle ve siz degerli okuyucularimiz ile paylasan sayin yazarlara tesekkiirii bir
bor¢ biliriz. Caligmalarin daha nitelikli hale gelmesinde c¢ok degerli Oneri, elestiri ve
katkilarini esirgemeyen sayin hakemlere de siikranlarimizi sunuyoruz.

Dergi’nin basim asamasina gelmesinde emegini ve desteklerini esirgemeyen TUIK Baskan
Vekili Saym A. Omer TOPRAK ’a, derginin her asamasinda emegi gecen Editdr Yardimcisi
Saymn Yrd. Dog. Dr. Ozlem ILK’e, dergi ¢aligmalarini igtenlikle ve azimle yiiriiten Dergi
Sekreteryasi’na ve son olarak da emegi gecen diger tiim TUIK ¢alisanlarma tesekkiirlerimi
iletmek isterim.

Bu saymmizin da akademisyenler ile arastirmacilara faydali olmasi temennisi ve gelecek
sayilarda hedeflenenler 6lgiisiinde tekrar bulugsmak dilegi ile saygilar sunarim.

Prof. Dr. Fetih YILDIRIM
Dergi Editorii

TUIK, istatistik Arastirma Dergisi, Aralik 2010 1
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Aim, Target, Principles Amag, Kapsam, Ilkeler

AMAC VE KAPSAM

“Istatistik Arastirma Dergisi (IAD)”, istatistik arastirmalarm niteliginin yiikseltilmesi, istatistik
yontem ve uygulamalarinin gelistirilmesi, literatirde yer alan c¢aligmalarin tartigilmasi, istatistik
uygulamalariyla ilgili anket calismalarmin ele alinmasi, kuramsal ve uygulama alanindaki
aragtirmacilar arasinda iletigimin ortak calisma ve yayinlarla giiclendirilmesi amaciyla, yayimlanan
hakemli bir dergidir.

“Istatistik Arastirma Dergisi "nin kapsaminda yer alan tematik konular asagida 6zet olarak verilmistir:

e Bankacilik, Finans, Sigortacilik, Aktiierya ve Risk Yonetimi; Bayesci Istatistik; Benzetim
Teknikleri; Bilgi Sistemleri; Biyoistatistik; Bulanik Teori; Demografi; Deney Tasarimi ve Varyans
Analizi; Ekonometri; Genel Sayimlar ve Degerlendirmeleri; Istatistik Egitimi; Istatistik Etigi; Istatistik
Kurami; [statistiksel Kalite Kontrolii; Kamuoyu ve Piyasa Aragtirmalari; Klinik Denemeler;
Miihendislikte Istatistik Uygulamalari; Olasilik ve Stokastik Siirecler; Optimizasyon; Ornekleme ve
Aragtirma Tasarimlari; Parametrik Olmayan Istatistiksel Yontemler; Resmi Istatistikler; Toplum
Bilimlerinde Istatistik; Veri Analizi ve Modelleme; Veri Madenciligi; Veri Yénetimi ve Karar Destek
Sistemleri; Verimlilikte Istatistiksel Yaklasimlar; Yonetsel Siirelerde Performans Analizi; Yo6neylem
Arastirmas1; Zaman Serileri; Diger Istatistiksel Yontemler gibi istatistigin her dalinda yeni bilgi
tiretimine yo6nelik tiim arastirmalar.

Makale Dili ve Genel Kurallar

e Bu yaymin 5846 Sayili Fikir ve Sanat Eserleri Kanunu’na goére her hakki Basbakanlik Tiirkiye
Istatistik Kurumu Baskanlig1’na aittir. Gergek veya tiizel kisiler tarafindan izinsiz ¢cogaltilamaz ve
dagitilamaz.

e Makale taslaklar1t WORD yazim dilinde, Times New Roman yaz tipinde, 12 punto buyiikliikte,
satirlar arasinda bir satir bosluk birakilarak yazilmali, sekil ve grafikler JPG dosyalar1 olarak
hazirlanmalidir.

e A4 sayfa boyutunda; soldan 3,5 cm, sagdan, yukaridan ve asagidan 2,5 cm bosluk birakilmalidir.

e Ana bolum basliklarinin timii biiyiik harf, 12 punto biiyiikliikte, koyu, ortali ve Arap rakamlari ile
numaralandirilarak; alt bolim basliklarinda ise sadece kelimelerin bas harfleri biiytik digerleri
kugiik harfle, 12 punto biiyiikliikte, koyu, sola dayali ve ana bolim basligina endeksli olarak Arap
rakamlar1 ile numaralandirilarak yazilmalidir.

e Makale taslagl yazziminda, okuyucunun, ¢aligmanin her asamasini anlama ve degerlendirmesine
olanak verecek bir anlatim ve plana uyulmalidir.

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

e Yazimda ¢ok genel ifadeler kullanilmamalidir. Yargi veya kesinlik iceren ifadeler mutlaka verilere/
referanslara dayandirilmalidir.

e Arastirmaci/arastirmacilar tarafindan probleme, hangi kuramsal/kavramsal agidan yaklasildigs,
gerekgeleri ile birlikte belirtilmelidir.

e Kullanilan arastirma yonteminin segilme gerekgesi agiklanmalidir. Biitiin veri toplama araglarinin

gecerliligi ve glivenilirligi belirtilmelidir.

Arastirma sonucunda elde edilen veriler bir biitiinliik iginde sunulmalidir.

Sadece elde edilen verilere dayanan sonuglar sunulmalidir.

Sonuglarin yorumlari, varsa, literatiirdeki diger kaynaklarla desteklenerek, degerlendirilmelidir.

Yararlanilan kaynaklar, ¢alismanin kapsamini yansitacak zenginlik ve yeterlikte olmalidir.

Tiirkge ve ingilizce 6zetler; galismanin amaci, yontemi, kapsami ve temel bulgularini igermelidir.

Ayrintili bilgi igin, http://www.tuik.gov.tr adresinden “Istatistik Arastirma Dergisi Kilavuzu na
bakiniz.

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

AIM AND SCOPE

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

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

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

Article Language and General Rules

e Prime Ministry, Turkish Statistical Institute reserves all the rights of this publication. Unauthorized
duplication and distribution of this publication is prohibited under Law No: 5846.

e Article drafts should be prepared in WORD, using Times New Roman font, in 12 point size, with a
blank line in between lines. Figures and tables should be prepared as JPG files.

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

e 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 justified and numbered with Arabic numerals indexed to the
titles of the main sections.

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

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

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

e [t should be stated, with justifications, from which theoretical/conceptual aspect the
researcher/researchers have approached the problem.

e The reason of choosing the research methodology that is used should be explained. The validity and
reliability of all the data collection tools should be presented.

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

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

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

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

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

For detailed information, please see “A Guide for Journal of Statistical Research” at
http://www.tuik.gov.tr.

X TUIK, Istatistik Arastirma Dergisi, Aralik 2010
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ESTIMATION IN SEMIPARAMETRIC REGRESSION MODELS
Fikri AKDENiZ*

ABSTRACT

In this paper we consider the semiparametric regression model,
y=Xp+ f+e We introduce a Liu-type estimator (LTE) in a

semiparametric regression model. We obtained the semiparametric restricted
ridge regression and Liu-type estimators for the parametric component in
semiparametric regression model. We also introduced difference-based ridge
regression and Liu-type estimators in semiparametric regression model.
Difference-based estimator and difference-based Liu-type estimator are
compared in the sense of mean-squared error criterion.

Keywords: Difference-based estimator, Differencing matrix, Liu-type estimator, Ridge estimator,
Multicollinearity, Semiparametric regression model.

1. INTRODUCTION

Let us consider the following semiparametric regression model (partially linear model):
v =x B+ f(t)+e, i=1,2,..,n (1)

where x, (p-dimensional vectors) and ¢, (real numbers) are known. In matrix form, it
can be written as:

y=Xp+f(O)+s, )

where X =(x,,...,x,)" is an nxp-dimensional matrix, 8 = (..., ﬂp)r is p-dimensional
parameter vector, f is unknown function and to be estimated, ¢is independent and
identically distributed (i.i.d.) error terms with E[g|X,7]=0, Var[e|X,t]=0"1.
Without loss of generality, data is rearranged so that 0<¢ <7, <..<¢ <1. The

explanatory variables are represented separately in two parts: the nonparametric part
f(¢) and the parametric linear part (X f).

Semiparametric regression model (SPRM) generalizes both the parametric linear
regression model y = X f+ ¢ and nonparametric regression model y = f(¢)+ & which
correspond to the cases /=0 and S = 0, respectively. Some of the relations are believed
to be of certain parametric form while others are not easily parameterized. SPRM is
more flexible than the standard linear regression model since it combines both
parametric and nonparametric components. Due to its flexibility, SPRM has been
widely used in econometrics, finance, biology, sociology and so on. It allows easier
interpretation of the effect of each variable compared to a completely nonparametric
regression.

* Prof. Dr., Department of Statistics, Faculty of Arts and Sciences, Cukurova University, Adana, Turkey,
e-posta: akdeniz@cu.edu.tr

This article was presented in the 7th Statistics Days Symposium organized by METU during 28-30 June
2010 and it has not been published in any other publications.

TUIK, istatistik Arastirma Dergisi, Aralik 2010
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Fikri AKDENiZz

All the existing approaches for the partially linear model are based on different
nonparametric regression procedures (see Hérdle et al. (2000) and Hardle et al. (2004)).
There have been several approaches for estimating £ and f. Among the most

important approaches are the spline methods used by Engle et al. (1986); Rice (1986);
Speckman (1988); Green and Silverman (1994); Eubank et al. (1998) and Eubank
(1999). Speckman (1988) introduced the idea of a profile least squares method and
studied local constant smoother.

The paper is organized as follows. In Section 2, we introduce penalized least squares
and Speckman’s methods in semiparametric regression models under multicollinearity.
Section 3 gives restricted estimators in semiparametric regression models. The
semiparametric restricted Liu-type estimator is given in Section 4. In Section 5, the
differencing estimator proposed by Yatchew (2003) is given. The difference-based Liu
estimator is explained in Section 6. Section 7 compares the difference based Liu-type
estimator and difference-based estimator in terms of the mean squared error.

2. ESTIMATION IN SEMIPARAMETRIC REGRESSION MODELS UNDER
MULTICOLLINEARITY

The problem of multicollinearity and its statistical consequences on a linear regression
model are very well-known in statistics. A popular numerical technique to deal with

multicollinearity is the use of ridge regression estimator: ﬁ(k) =(XX+kI)"' Xy, k>0
(see Hoerl and Kennard (1970)). An alternative is the use of Liu-type estimator (or Liu
estimator): A, = (X' X+ (X"y+np,,),0<n<1 (see Liu (1993); Akdeniz and
Kagiranlar (1995)).

2.1 Penalized Least Squares Method

We consider a penalized least squares method. Suppose we have the model provided in
(2), then we estimate £ and f by minimizing with respectto f and f simultaneously

S =(v-XB-1) (y-XB-[)+af Kf 3)

(Buja et al. 1989), where K is a symmetric non-negative definite matrix, oK =S~ —1,
S=(+aK)", smoother matrix, and «is smoothing parameter. For model (2) the
penalized least squares solution is given as below:

B=[X"U-)X] X (1-S)y, 4)
J=S(-Xp),

and

for

-1
H,=S+(I-)X[X"U-$)X]| X" (I-5),
provided that X" (I —S)X is invertible (Buja et al. 1989, pp. 500).

TUIK, Istatistik Arastirma Dergisi, Aralik 2010
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Estimation in Semiparametric Regression Models Yariparametrik Regresyon Modellerinde Tahmin Etme

2.2 Speckman’s Method

If we wish to fit a SPRM given in (2) to data, we may discuss an alternative approach
proposed by Speckman (1988) which minimizes

G-XB) G-XP) =|U-Hy-XP)| Q)

where 7= -S)y, X =(I-S8)X and S is an arbitrary smoother matrix. We obtain a
solution different from (4), namely the solution is now given in (6).
B=[X"U-8U-$)X] X" (U-S)(I-S)y, (©6)

f=8(-Xp),
p=XB+f=Hy
for

H, = S+(1—S)X[XT(1—S)T(I—S)X]_l XT(U-8) (I-5).

As it can be seen, the estimates are obtained by regression on partial residuals. ﬁ and 8

are identical for symmetric and idempotent S matrix. The Speckman approach was
investigated by Buja et al. (1989); Eubank et. al. (1998) and Schimek (2000).

a) Consider the following objective function:
L=G-Xp)' (5-Xp)+kp'p (7
The first order condition of this objective function minimized by the vector S is

oL
Y ®)

From condition (8) we obtain the following equation:

B =(X"X+kD)'X"y, k>0 9)
We call it a ridge regression estimator of the semiparametric regression model.

b) Consider the following conditional objective function:

F(p) = argmin (G-XB) (5-XB)+mp-BY np-PB) (10)

By differentiating function F with respect to £, we obtain

L

op
The solution of this system is

B,=(X"X+IY'(X"5+np), 0<n<l, (11)

TUIK, istatistik Arastirma Dergisi, Aralik 2010
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where 7 is a biasing parameter. Since there is a formal resemblance between (11) and
the Liu estimator of the linear model, we call it a Liu-type estimator of the
semiparametric regression model.

Combining ,B” and f =S(y—Xp), we obtain Liu-type estimator of /'
[=S(y-Xp).

3. RESTRICTED ESTIMATORS IN SEMIPARAMETRIC REGRESSION
MODELS

We will call an estimator S°(y) for S a restricted estimator with respect to RS =r, if
it satisfies RB"(y) =r for all nx1 vectors y (Gross, 2003).

If the linear restrictions RS =r are assumed to hold, we shall give the restricted
estimator of £ in semiparametric regression model. Here, R is an mxp known matrix
with rank m < p and 7 is an mx1 known vector.

Theorem 1. If the smoother matrix S is symmetric, then the estimator of [ obtained by
using the penalized least-squares criterion, under the restriction Rf =r, is

Br=pB+D'R"(RD"'R") ' (r-Rp) (12)
with D=X"(I-S)X and f=D"'X"(I-8)y.

Proof: (see Akdeniz and Tabakan (2009))

Theorem 2. If S is an arbitrary smoother matrix, then the estimate of [, under Rf =r,
is

Be=P+Z'R"(RZ'R")"'(r—RJf) (13)

with Z=X"(I-S) (I-8)X and B=(X"X)"X"7.
Let j=(I-S)y, X=(I-5)X.

Proof: (see Akdeniz and Tabakan (2009))

4. RESTRICTED LIU-TYPE ESTIMATORS IN SEMIPARAMETRIC
REGRESSION MODELS

The semiparametric restricted ridge regression estimator for the parametric component
in semiparametric regression model is established by Akdeniz and Tabakan (2009). We

shall give the restricted Liu-type estimator BRW of [ in semiparametric regression
model such that condition RS =r is satisfied. Przystalski and Krajewski (2007)

presented a method of estimation of treatment effects and its application to hypothesis
testing in a semiparametric model. Assuming the linear restrictions RS =r hold, we
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shall give the restricted estimator of £ in the semiparametric regression model (2) in
the following two theorems.

Theorem 3. If S is an arbitrary smoother matrix, then the estimate of [ in

semiparametric model under the penalized least squares criterion such that condition
Rp =r is satisfied, is equal to

By =B, +Z'R"(RZ'R"Y"'(r-Rp,). (14)
with
B, =(X"X+D)'(X"5+np); Z=X"X+I=X"(I-8)"U-HX+I and

B=(XTX)' X y=[XT(1-8) (I- S)XT XT(U-8S)(I-8)y.
Proof: (Akdeniz and Akdeniz Duran (2010))

Theorem 4. If the smoother matrix S is symmetric, then the estimate of p in
semiparametric model, obtained by using the penalized least squares criterion

ly=Xp~1I +af"Kf +@b,~p) B, ~p) (15)
satisfying condition R =r, is equal to

By =B, +V ' RT(RV'R"Y ' (r=RB,). (16)
Proof: (Akdeniz and Akdeniz Duran (2010)) Let us assume that the smoother matrix S
is symmetric and we want to find an estimate of £ in semiparametric model satisfying

condition RS =r using the criterion (15). For this purpose we construct the following
Lagrange function

A 2
LB, S W) =|y=XB= 1 +af Kf +|nB-B| 24" (RB-1).
By differentiating function L with respectto £, f and 4 we obtain
By =B, +V ' RI(RV'R"Y ' (r=RB,). (17)

This estimator satisfies R ﬁA’R,] =r. Thus ,5’R77 is the restricted Liu-type estimator of f in

semiparametric regression model.
5. DIFFERENCE-BASED ESTIMATORS

Remember that the model is given as the following:
yi=x B+ f(t)+e, i=12,..,n
In the matrix form, we can write
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y=XB+f(t)+e, dim(r) <3 (18)

where X =(x,,...,x,)" with x,ie(l,n) non-stochastic, p-dimensional vector;
p :(ﬂ],...,ﬂp)T is parameter vector; f is smooth function whose first derivative is
bounded by a constant; t has compact support, i.e. [0,1]; ¢ is i.i.d. with E[e| X,¢]=0,
Var[¢| X,t]=0.1. t;are equally spaced on the unit interval. Data is rearranged so that
0<t,<t,<..<t, <1.

Applying the differencing matrix to model (18) permits direct estimation of the
parametric effect. In particular, take

Dy = DX 3+ Df(t)+ D& = DX 3+ D¢
or

y=Xp+é (19)

where =Dy, X =DX and &=Des. We obtain the simple differencing estimator of
the parameter [ in semiparametric regression model as

By =[ (XY DX (DX) Dy
=(X"X)"' X",

(20)

where differencing matrix D is (n —m)x n matrix

. d d, d, 0 0 0
0 d, d d, d, 0

D =
0 0 0 d, d, d 0
0 0 0 d, d, d, |

and m order d,,d,,...,d, differencing weights minimize

m_ m—k m m
dﬁmg o= Z(Z cljdkﬂ.)2 such that Zdj =0 and Zdjz =1 (Yatchew, 2003).

k=1 j=1 j=0 j=0
5.1 What is the advantage of differencing?

An important advantage of differencing procedures is their simplicity. Increasing the
order of differencing as sample size increases, the estimator of the linear component
becomes asymptotically efficient (Yatchew 2003, p.72). Differencing allows one to
perform inferences as if there were no nonparametric component f in the model
(Yatchew, 2003). The m-th order differencing estimator of the residual variance is
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1 A n
Sy = (Dy=DX fyy) (Dy=DXpy)

6. DIFFERENCE-BASED RIDGE AND LIU-TYPE ESTIMATORS

As an alternative to (20) we propose the use of

o) =[(DX)' DX +k1]" (DX)' Dy, 1)
= (XX +kl)" X5

where [ is px p identity matrix, k>0 is biasing parameter. We call it a difference-
based ridge estimator of semiparametric regression model (Tabakan and Akdeniz,

(2010)). If k=0, then S, (k)= 5, .
From the least squares perspective, the coefficients § are chosen to minimize

(Dy—-DX ) (Dy—DXp). (22)

Adding to least squares objective (22), a penalizing function of the squared norm

A 2
“nﬁmﬁ. - ,BH for the vector of regression coefficients yields a conditional objective:

o .. A 2
L(p) =argmin | (5= ) =¥ p)+|nd, -] | 23)
Minimizing L(f) by vector £, we obtain another alternative estimator ﬁD (n) to /;’ i
in (20):
Bo(m=(X' X+ D' (X" 5+ 0, (24)

where 0<7<1 is a biasing parameter for 7 =1, ﬁn ) :/}M . We call BD )
differenced-based Liu-type estimator.

7. MSEM SUPERIORITY OF DIFFERENCE-BASED LIU-TYPE ESTIMATOR,
/(1) OVER DIFFERENCING ESTIMATOR, /3,

7.1 Bias and Covariance of ﬁ’D (n)
Putting F, = (X" X +1)" (X" X +5I) and observing F, and (X' X)™" are commutative,

we may write ﬁ,) (n7) as
Bo)=F, B,y =F, (X' X)) X=X X)Xy (25)
The expected value of BD (77) can be written as
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E[B,(m]=B-(1-n)(X "X +1)"'B. (26)

The bias of the /}D (n7) estimator is given as
Bias[ 3, ()] =~(1-m(X' X+ )" p. 27)
Setting S = (D' X)" (D' X) and U = (X" X)™" we may write Cov[f3,(7)] as
Covif,(m)]=c’UF,SF'U . (28)
Similarly, we may obtain Cov| ,5’ i) as
CoviB,,;1=0’USU. (29)
7.2 Variance Comparison

Theorem 5. The sampling variance of the difference-based Liu-type estimator, ,@D (n) is
always less than or equal to that of differencing estimator, ﬁdﬁ if and only if
1

A (—M*Nj <1.
n+l1

Proof : (Akdeniz Duran (2010))

When is difference-based Liu-type estimator superior to the differencing estimator in
MSEM sense?

Theorem 6. Consider two competing estimators /3, (7) and /?dif]. of B. Let

W= G-’-—ﬂj (M +tN) be a positive definite matrix. Then, the biased estimator /3, (n)
-n
is MSEM- superior over the /3 i 1f and only if
L W' p<o

Proof: (Akdeniz Duran (2010))
8. CONCLUSION

In this paper, we presented Liu-type Speckman and Liu-type penalized least squares
estimators for the semiparametric regression model when linear restrictions on the
parameter vector are assumed to hold. We also investigated ridge and Liu-type
difference based regression estimators.
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YARI PARAMETRIK REGRESYON MODELLERINDE
TAHMIN ETME

OZET

Bu makalede y=Xp[+ f+¢& yar parametrik regresyon modeli

diigtiniildii; yart parametrik regresyon modelinde Liu-tip tahmin edici (LTE)
onerildi. Ayrica, yar: parametrik regresyon modelinde parametrik bilegen igin
yart parametrik kisith ridge regresyon ve Liu-tip tahmin edicileri de tanitild:.
Farka dayali tahmin edici ve farka dayali Liu-tip tahmin edici hata kareleri
ortalamasi olgiitiine gore karsilastirildl.

Anahtar Kelimeler: Farka dayali tahmin edici, Fark alma matrisi, Liu-tip tahmin edici, Ridge
tahmin edici, Coklu i¢iliski, Yar1 parametrik regresyon modeli.
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BULANIK SiSTEM MODELLERININ GELISiMi

i. Burhan TURKSEN*

OZET

Bu ¢alismamizda, Bulanik Sistem Modelleri’nin tarihi gelisimi gdézden
gecirilecektiv. Zadeh (1975) “Bulanmik Kural Tabanlari” teklif etmis, ve
bunlart Sugeno-Yasukawa (1993) gelistirmistir. Diger bir yonden, Tagaki-
Sugeno (1985) sag tarafi “Kural Taban” sol tarafi “Regresyon Denklemi”
olan modellerin gelisimi yoniinde tekliflerde bulunmugslardir. Daha sonraki
yvillarda, “Kural Tabanlari” yerine “Bulanik Regresyon” modelleri teklif
edilmigtir.  Bunlarm ilki Hathaway ve Bezdek, (1993) tarafindan
dogrusal “Bulanik  C-Regresyon Modeli” [Fuzzy C-Regression Model,
(FCRM)] olarak sunulmugstur ve Hoppner ve Klawonn (2003), Hathaway ve
Bezdek (1993) modelinin dogrusal olmayan (nonlinear) gelisimini teklif
etmislerdir. Bu ¢alismalar otesinde, Tiirksen (2008) “Bulanik Fonksiyonlar”
modelini Hathaway ve Bezdek (1993) ve Hdppner ve Klawonn (2003)
modelleri yerine yeni bir model yapist olarak sunmustur. Daha sonra Tiirksen
(2008)'in sundugu “Bulanik Fonksiyonlar” cesitli yonlerde Celikyilmaz ve
Tiirksen (2008-2009) tarafindan gelistirilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Bulanik kural tabanlari, Bulanik fonksiyonlar, Bulanik regresyon, Bulanik
obekleme.

1. GIRIS

Bu c¢aligmamizda tarihi gelisim i¢inde, 6nce Zadeh (1975) tarafindan teklif edilen
“Bulanik Sistem Modelleri”nden “Bulanik Kural Tabanlari™m1 gézden gegirecegiz.
Bunlarin genellestirilmis modelleri Sugeno-Yasukawa (1993) tarafindan incelenmistir.
Daha sonra Tagaki-Sugeno (1985) sag tarafi “Kural Taban1” ve sol tarafit “Regresyon”
olan bir model sunmuslardir.

Ikinci olarak, dogrusal yaklasimi Hathaway ve Bezdek (1993) tarafindan onerilen
“Bulanik C-Regresyon Modeli” (Fuzzy C-Regression Model) ve daha sonra dogrusal
olmayan yaklasimi Hoppner ve Klawonn (2003) tarafindan Onerilen “Birlestirilmis
Bulanik Orta Cikarma” (Combined FCM, ve FCRM) algoritmalarim1 da igeren
gelismeler inceleneceklerdir.

Ucgiincii olarak Tiirksen (2008) tarafindan sunulan “Bulanik Fonksiyonlar” (Fuzzy
Functions) ve daha sonra Celikyllmaz ve Tirksen (2008-2009) tarafindan g¢esitli
yonlerden gelistirilen model tipleri irdelenecektir. Bezdek ve Tiirksen tekliflerinin ana
yapist “Bulanik Kural Tabanlari” yerine “Bulanik Orta Obekleme” (FCM, Fuzzy C-
Means, Bezdek (1981)) veya “Gelistirilmis Bulanik Orta Obekleme” (IFC, Improved
Fuzzy Clustering, Celikyilmaz ve Tiirksen (2008)) algoritmalar1 ile ortaya ¢ikan her bir
“Bulanik Obek”e ait bir fonksiyon yapisinin sistem incelemelerinde kullanilmasidir.

Bu yazimizda, biitiin bu modellerin degerlendirilmesi yapilacaktir.

* Prof. Dr., TOBB Ekonomi ve Teknoloji Universitesi, Endiistri Miihendisligi Béliimii, e-posta:
bturksen@edu.edu.tr

Makale, 28-30 Haziran 2010 tarihlerinde ODTU tarafindan diizenlenmis olan 7. Istatistik Giinleri
Sempozyumu’nda sunulmus olup, herhangi bir yerde yayimlanmamustir.
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1.1 Bulanik Fonksiyonlarin Temeli

Tarihi gelisim i¢inde, Bulanik Fonksiyonlar John Grinder ve Richard Bandler tarafindan
duyumsal temsili sistemlerin birlestirilmesi veya st iste gelmesi olarak
tammmlanmuslardir (The Structure of Magic Volume II (1976)). Teknik olarak, Grinder ve
Bandler “bulanik fonksiyonlar1” su sekilde ifade etmektedir:

“Bulanik Fonksiyonlar temsili bir sistemi modellemede ya girdi kanallarinda ya da ¢ikti
kanallarinda girdi ve ¢iktilarin degisik tarzlarda yapilanmasi durumunda sistemin temsil
edilmesidir.” Geleneksel psikofizikte, “Bulanik Fonksiyon” terimine en yakin terim
‘Sinestezi’dir.

Ayrica bulanik fonksiyon c¢aligmalarina 11k tutan bazi 6nemli yayinlar sunlardir:

Sasaki, M., 1993, Fuzzy Functions, Fuzzy Sets ve Systems, 55, 295-301 ve Demirci, M.,
1999, Fuzzy functions and their fundamental properties, Fuzzy Sets ve Systems, 106,
239-246.

1.2 Geleneksel Bulanik Sistem Modelleri (FRB, Fuzzy Rule Bases)

Geleneksel Bulanik Sistem Modelleri (FSM, Fuzzy System Models) bulanik dbeklerle
tanimlanmis sistem degiskenlerinin arasindaki onemli iliskilerin ortaya cikarilmasiyla
gelistirilmiglerdir.

En ¢ok uygulanan bulanik kural tabanlari, bir sistemin girdi ve ¢ikti degiskenleri
arasindaki temel iligkileri bulanik kiimelerle tanimlamaya calisan bir bulanik sistem
modelidir. Bu yazimizda sadece Cok Girdili ve Tek Ciktili (Multi-Input Single Output
(MISO)) sistemlerden bahsedecegiz. Genel olarak bulanik kural tabanli sistem
modelleri, girdi ve ¢ikt1 degiskenleri arasindaki iligkileri bulanik kiimelerle temsil edilen
dil bilimsel yapilar kullammiyla, diger bir ifadeyle, “EGER...ISE” yapilariyla
tanimlanan kurallar toplulugu olarak ifade edilirler.

Genel olarak her bulanik kural taban1 asagidaki gibi ifade edilir:
R: AI;SO (IF antecedent THENconsequent,), (1)

burada c* bilirkisiler veya FCM veya IFCM gibi bir bulanik 6bekleme algoritmasi
tarafindan belirlenen kural tabaninin kural sayisidir.

Yukarida gosterilen formiiliiyle genel olarak tanimlanan bulanik kural tabanlarinin bazi
onemli yapilart sunlardir:

Eger girdi ve c¢iktilar bulanik kiimelerle temsil edilirlerse o zaman bulanik kural tabani
asagida goriinen formiillerle yapilanir:
R:TF AX?)(X/ exX, isrA,./.) THENyeY isrB,Vi=1,...,c*
o\ . i ?)
R: AL}'O(IF AND(x, € X ist 4,) THEN y e ¥ isrB,.j
i= j=
‘ 3
Bu formiillerde “isr” X degiskenlerinin A kiimeleriyle ve Y degiskeninin B kiimeleriyle
olan iliskilerini belirler.
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Baslangigta, Zadeh [1975] yukarida goriilen yapiyr teklif etmistir. Bu yapmin
genellestirilmis bir gevirisi Sugeno ve Yasukawa Bulanik Kural Tabani [1993] olarak
bilinir. Eger ciktilar girdi degiskenlerinin dogrusal bir denklemi olarak ifade edilirlerse
0 zaman bunlara Takagi-Sugeno Bulanik Kural Tabani [1985] denir. Bu Zadeh’in teklif
ettigi Bulanik Kural Taban yapisinin 6zel bir durumudur. Bu 6zel durum yapisi agagida
gosterilmektedir. Bagka bir deyisle, Tagaki-Sugeno [1985] sag tarafi bir regresyon
denklemi ve sol tarafi bir bulanik kural tabani olan bir sistem yapis1 sunarlar.

R: A];S’O (IF antecedent, THEN y,=ax" +b,) )

Burada c* kural sayisini belirtmektedir.
1.3 Bulanik Fonksiyonlar

Yukarida gozden gecirilen kural tabanli model yapilarina karsilik, Bulanik Regresyon
modelleri ayricalik tasiyan bir gelismedir. Bunlarin:

(a) TIk modeli, Hathaway ve Bezdek (1993) tarafindan teklif edilen “Bulanik C-
Regresyon” modelidir. Bu yapilanmada “Bulanik Orta Obekleme” (FCM)
yontemiyle bulanik dbekler belirlenir. Boylece kag¢ regresyon denklemi kurulacagi
tespit edilmis olur. Diger bir ifadeyle her bir dbek icin bir regresyon modeli
tanimlanir. Bundan sonra her bir 6bek i¢in FCRM algoritmasi kullanilarak bir
“Bulanik C-Regresyon” modeli belirlenir.

(b) Ikinci modeli, Héppner ve Klawonn (2003) “Birlestirilmis Bulanik Orta Cikarma”
(Combined FCM, ve FCRM) algoritmasi olarak sunarlar. Onlarin hedefi amag
fonksiyonunda yer alan Bulamk Orta Obekleme (FCM) algoritmasini gelistirerek
uyumlu yapilarin etkisini onlemek olmustur. Dikkate alinmasi gereken, nokta-
odakli dbekleme algoritmasi olan “Bulanik Orta Obekleme (FCM)” ile “Bulanik
C-Regresyon  Modeli”nin  obekleme algoritmasinin (FCRM)  beraberce
uygulamasinin teklif edilmis olmasidir.

Tekrar vurgulamak gerekirse, ¢ok iyi bilinen bir 6zellik sudur: Hathaway ve
Bezdek (1993) dogrusal regresyon modelleri teklif etmislerdir. Buna karsin,
Hoppner ve Klawonn (2003) dogrusal olmayan regresyon modelleri sunmuglardir.

(c) “Bulanik Fonksiyonlar”, Tiirksen (2008) tarafindan teklif edilmis ve Celikyillmaz ve
Tiirksen (2008-2009) tarafindan birka¢ yonde gelistirilmiglerdir. Bu fonksiyonlar
Hathaway ve Bezdek (1993) ve Hoppner ve Klawonn (2003) modellerinden yapisal
olarak farklidirlar. “Bulanik Fonksiyonlar”in sag tarafinda esas girdi
degiskenlerinin yam sira iiyelik degerlerinin ¢esitli doniisiimleri de yer almaktadir.
Bu tyelik degerlerinin ¢esitli doniistimleri regresyon denkleminin tahmin etme
glicunu arttirir.

1.3.1 Bulamik C-Regresyon

Hathaway ve Bezdek (1993)’in “Bulanik C-Regresyon Modeli” (FCRM) baslangigta
nesneleri benzer 6beklere atamak i¢in sunulmustur.
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Bulanik C-Regresyon Modeli (FCRM), verilen bir veri kiimesini bulanik 6beklere
atarken, es zamanl1 olarak model parametrelerini de tahmin eder. Hatirlamak gerekir ki
“Bulanik Orta Obekleme (FCM)” (Bezdek, 1981), nokta-odakli bir &bekleme
algoritmasidir. Diger bir yonden, Bulanik Orta Obekleme (FCM)” &bekleri hiper-kiire
seklindedirler. Karsit olarak “Bulanik C-Regresyon Modeli” (FCRM) 0&bek
prototiplerini geometric nesneler yerine fonksiyonlarla belirler. Ozel olarak Bulanik C-
Regresyon Modeli (FCRM), dbek prototiplerini  birbirinden ayri1 dogrusal obekler
olarak belirler. Diger bir degisle, her bir 6bek bir dogrusal fonksiyonla tanimlanir.
FCRM (Hathaway ve Bezdek, 1993), bekleri hiper-diizlem seklindedir.

FCM ve FCRM Arasindaki Farklar:

FCM o6beklerini 6bek merkezleri temsil etmektedir. Karsit olarak, FCRM’in 6beklerini
hiper-diizlemler temsil ederler ve asagidaki gibi ifade edilirler:

y=F+Lx+.+8"x, (5)
Her bir S ‘lar regresyon katsayilaridirlar, i=1...c, ve ¢ 6bek sayisini belirtir.

FCM algoritmasi, Oobek merkezlerini her bir veri vektoriinlin {iyelik degerleriyle
agirliklandirilmis ortalamasi olarak hesaplar. Buna karsilik FCRM her bir 6begi temsil

eden fonksiyonlar1 agirliklandirilmis “En Kiiciik Kareler” regresyon algoritmasiyla
hesaplar:

V=i Ok, B X=Xtk oo Xi] €R, (6)

burada y; , k inc1 ¢ikts verisi, ve B e R™ , i=1,...,c dir. Bu fonksiyonlar genel olarak
asagida goriilen denklemle 6lgiiliirler:

E(B) = 01 (i B))° )
Amag fonksiyonu bu yaklasik fonksiyonlarin tiim hatalarini en kiigiige indirgemeyi
ongorur:

E(U,ﬂi):z::,zzzl(#ik )" Eq (B,) ®

FCRM’de, wy’ler, f; (xi ;) fonksiyonlartyla tahmin edilen degerlerinin y; degerine ne
kadar yakin oldugunu ifade ederler.

FCM’den hatirlamamiz gerekir ki:

-1

2
(d (500 ) ) ©)
/ui(l\f)z Z{ (xk U(rl);J
j

j=1 d(xk,u

Buna karsi FCRM’ den alinan sonug:

1

1
M= ZI(E/E]J N, j=1...c<n 10

14 TUIK, Istatistik Arastirma Dergisi, Aralik 2010
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Ozel olarak FCRM, verilen bir veri kiimesinde var olan gizli yapty1 bulmaya ¢alisir. Bu
asagida goriilen yapi icinde gelistirilir:

Min E(Il/i):zzzgzz(ﬁék)m@k(ﬂi) (a1
burada B; =[X' UX]' X'U;y ve

T

X, Y My 0 - 0
D R N e e

i

< ) Lo g,

in

1.3.2 Dogrusal Olmayan Bulanik Fonksiyonlar

Hoéppner ve Klawonn (2003), FCM (Bezdek, 1981) ve FCRM (Hathaway ve Bezdek,
1993) algoritmalarini bir 6bekleme kriteri iginde birlestirerek yeni bir 6bekleme yapisi
teklif ederler. Hedefleri sezgi yoluyla bulunan iiyelik degerlerini yok etmektir. Bu
nedenle FCM hedef fonksiyonu FCRM’le birlestirerek yeniden yapilandirilmstir.
Hoppner ve Klawonn (2003)’da {iyelik degerleri asagidaki gibi ifade edilmektedir.
-

> & _(md; _n) ) (12)

/'lik = j:1 ’ < 77
d; (:}__fgdi —77)

gk
burada 7 >0 arastirmaci tarafindan belirlenen bir sabittir.

1

Hoppner ve Klawonn (2003)’da her bir 6bek i¢in tanimlanan fonksiyon yapist agagidaki
gibidir:

y, = ﬁf X, . (13)
Bunlar Takagi-Sugeno (1985) modelinde bir kural gibi yorumlanirlar.

Bu amacla, Hoppner ve Klawonn (2003) yeni bir uzaklik fonksiyonu sunar. Bu uzaklik
fonksiyonu agsagida goriildiigii sekilde her iki yontemin birlesimidir:

2 A 2 AT A
di (%70, BN =[x, 0.+ = BT %) (14)
FCM distance FCRM:;istance

Burada )2, ornegin, degiskenleri (1, x;, x2, x1x2 , xlz, x22) olan iki boyutlu polinom gibi
sekillendirilebilir. Modeldeki katsayilar agsagida goriilen formiille hesaplanirlar.

B :[i(yik)’" (ykfck)]/i(uik)m (350),Vi=1,...c (15)
k=l k=1

1.3.3 Bulamk Fonksiyonlar

Baglangigta Tiirksen (2008)’in teklif ettigi ve sonra Celikyillmaz ve Tiirksen (2008-
2009) tarafindan cesitli yonleri gelistirilen “Bulamik Fonksiyon” yapilarimin ana
ozellikleri gbzden gegcirilecektir.

TUIK, istatistik Arastirma Dergisi, Aralik 2010 15
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Ornegin, (X;,Yy), k =1,..., nd, egitim veri kiimesinin gdzlemleri ve X; = (xjx | j = 1,..., nv,
k = 1,..., nd) girdi degiskenleri olsunlar. Bu yontemde en iyi (m*, c¢*) ikilisinin bir
degerlendirme olciisii, “Obek Gegerlilik Olgiisii” diir. Bu 6l¢ii, FCM veya IFC
(Celikyilmaz ve Tiirksen (2009)) algoritmalarinin tekrarlanan arastirmalartyla tesbit
edilirler. Bizim arastirmalarimizda “Bulaniklik Seviyesi”, m, genelde m = 1.4,...,2.6 ve
“Obek say1s1”, ¢, genelde ¢ =2,...,10 olarak almirlar.

FCM , “Bulanik Orta Obekleme” Algoritmast:

nd c
min JU, V)= > > )" (|x, - v.]).
k=1 i=1
s.t. 0<u, <1,Yik (16)

c

z u, =1,vk

i=1

nd
0< Z u, <nd,vVi
k=1
Calismalarda A, Euclid Normu veya Mahalonobis Normu olarak ifade edilir.

Arastirmalarda FCM algoritmas1 uygulanarak m=m* ve c=I,...,c* degerleri ve &bek
merkezleri tespit edilir.

_ c c c c c c c (17)
Vi = (005X 0 X, ) Vi, = (5% X, S 05)
En iyi Uyelik Degerleri ve “Artirilmis Girdi Matrisi” asagida gériilen formiillerle tespit
edilir.

-1

Uy = ZE:[MJWH iy =y, 2 al, (18)

s el

Burada segilen bir “alfa-kesiti” ile arzu edilmeyen “harmoni” degerleri yok edilerek
degistirilmis liyelik degerleri asagida goriilen formiille temin edilirler.
Hy(x))
iz ( X; ) = (/—/ (1 9)
2ty (x))
i'=1

Bdylece, asagidaki gibi ifade edilen X verilerinin i-inci 6bekteki tiyelik degerler matrisi
temin edilmis olur.

L=, li=1.,c*j=1..,nd) (20)
BaZ’1 “Artinlmis Girdi Matrisi” 6rnekleri asagida gosterilmistir.
X, =[LT,X] X" =[LT2I7,exp(T"). X | 21
Ornegin, birincisinin agik yazilimi sdyle olur:

1 A .

T (22)

X, =[,0,,X,]=

1 }/ind xind

TUIK, Istatistik Arastirma Dergisi, Aralik 2010
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Boylece, her bir 6bek igin ¢iktinin en kiigiik kareler tahmini, tiyelik degerleri ve esas
girdi degerlerinin gereken doniistimleriyle birlikte belirlenir.

Bu yontemle, bir girdisi ve ona ait {iyelik degerleri olan birinci 6rnek i¢in i-inci 6bege
ait Bulamk Fonksiyonlar asagidaki gibi ifade edilir.

Zzﬂio +:Bi1ri +:Bi2Xi/ (23)

Burada degiskenler etkilesim i¢inde olduklart i-inci 6begin j-inci kuralini temsil ederler.
Modelin katsayilar1 asagida goriilen formtille belirlenirler.

B =X X)) (XY (24)

:Bi* = (ﬂio*’ﬂil*ﬂ ﬂlz*)

Bununla birlikte Y7 ‘nin tahmin degerleri asagida goriinen formiille belirlenirler.
Y= B+ BT+ BoX, (25)
Son olarak, sistem ¢iktisinin hesab1 asagida gosterilmistir.
Z 7Y (26)
>
-1

Bir boyutlu analizlerdeki ideal bir 6begin goésterimi asagidaki grafikte verilmistir.

1 A

*

Y

i

v

Sekil 1. (UxXxY) uzayinda tammmlanan bulanik é6bek

Celikyilmaz ve Tiirksen tarafindan gelistirilen bulanik fonksiyonlar hakkinda daha
detayli bilgiye asagidaki kaynaklardan ulasabilirsiniz.

“Enhanced Fuzzy System Models with Improved Fuzzy Clustering Algorithm”, (2008).
“Uncertainty Modeling with Evolutionary Improved Fuzzy Functions Approach”,
(2008). “Industrial Applications of Evolutionary Improved Fuzzy Functions”, Journal
of Computers, (2008). “Increasing Accuracy of Two Class Pattern Recognition with
Improved Fuzzy Functions”, (2009) ve digerleri.

TUIK, istatistik Arastirma Dergisi, Aralik 2010
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1.3.4 Gelistirilmis Bulamk Obekleme Algoritmasi (Improved Fuzzy Clustering
Algorithm (IFC))

Bezdek (1981) tarafindan sunulan Bulanik Obeklgme Algoritmas1 (FCM) yerine,
Celikyilmaz, Tirksen (2007) Gelistirilmis Bulanik Obekleme Algoritmasi (Improved
Fuzzy Clustering (IFC)) teklif etmistir.

Yeni amag fonksiyonu (27) iki amact gerceklestirir:

(i) BoOlme matrisinin iyi bir temsilini bulmak;

(il)) Modellerin hatasin1  en kiiglige indirgeyen Bulanik Fonksiyon (Fuzzy
Fonksiyonlary)’lar1 bulmak.

¢ n o\ S i\ A N2
J;;FC ZZE/‘(Iﬂfkp) di, +ZZ(:uﬂcp) (yk_hi(Ttk’Wi)) (27)
i=1 k=1 i=1 k=l
d*=||xi-vi (x)|* , her girdi-gikt veri vektoriiniin kesinligini kontrol eder.

Gegici Bulanik Fonksiyonlar:

Uyelik degerlerinin ¢esitli giiclerini ifade eden cesitli gegici bulamk fonksiyonlar
tanimlanabilir.

Omnegin, v={z log((1-44"")/ "™ )]

Her bir i-inci dbek i¢in R? i¢inde yer alan diizlemler kiimesinin tanimi séyle olur:
h=WortWiigy ™ +W; log((1-14™) ™), yada hi= "V, (28)
burada, Wi = [Wo; Wi Wa] “Gegici Bulanik Fonksiyonlar”in katsayilaridirlar.

Ornegin, R*de yer alan &6zel bir bulank fonksiyonlar kiimesinin tanimm asagida
verilmistir:

A A A A imp A 1*/&’@ A 2 A
B, = () = iy 1 9y log(—) =y, + D W7, (29)
i j:l
IFC algoritmasinin uzaklik fonksiyonu soyle belirlenir:

diiFC - ”zk -y, (Z)“2 +(yk _h(z—ik’ﬁ}i))z .

Bu amaca uyum saglayan ¢oziim fonksiyonu asagida yazilan amag¢ fonksiyonuna
baglanir.

C n

Min =SS S ke (L)) e

i=l k=1 i=l k=1 i=1

Burada A, Lagrange c¢arpanidir. Amag¢ fonksiyonunun 6bek merkezlerine ve tyelik
degerlerine gore tiirevleri aliarak en iyi liyelik degerleri elde edilir.

1m-1) \" (32)
(/JTP )(r) _ ZL (d,-(/f_l) )2 +(yk ~h (T, )2
a5 @Y + (v~ 1y @)

1<k<n J

TUIK, Istatistik Arastirma Dergisi, Aralik 2010
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2. DENEYLER

Bulanik Sistem Modellerinin Gelisimi

Asagida Tablo 1’de gosterilen ¢esitli sistem modelleriyle deneyler yapilmistir.

Tablo 1. Deneylerde kullanilan veri tabanlarinin 6zellikleri

OBS used in three way cress validation
Ne Dataset Type* OBS** #Ward P Used®™
Training Validation Testimg

1 | Fricdman Artificial R 9,791 5 500 250 9,000
2 | Autw-Mileage-UCT R 398 8 125 45 160

i“"‘klm’“hm R 389 16 120 90 160 »  RMSE

>  BMO R 45 | 16 200 144 160 > MAFE )
35 ~ R 445 16 200 144 100 »  Robust Simukned Trading

> w R 445 16 200 144 160 Benchmark (RSTB)

faws R 445 16 200 144 160 > R
> SunLife > Park
.

4 Process R 10.000 11 250 750 8000

>  Reagentl R 10,000 11 250 750 8000

> Reagent?
5 | Liver DisorderUCT c 345 6 175 75 50
6 | Tonosphere-UCT [ 349 34 150 120 80
7 | Breast Cancer-UCI c 27F ] 130 70 50 ¥»  Accuracy

»  ROCCurvef AUC

g | Diabetes—UCI c 768 8 125 75 50 > Several Ranking Methods
g | CreditScoring UCT c 690 15 150 75 50
16 | CaliforniaHousing c 20,610 9 500 500 12,600

*R: Regresyon, C: Smiflama tipi veri setleri.

** OBS: Toplam gézlem sayist.

§ Var: Veri kiimesinde yer alan toplam degisken sayisi.
UCI: Kaliforniya Universitesi, Irvine, Ger¢ek veri havuzu

2.1 Deney Sonuclari

Yukaridaki Tablo 1°de belirtilen biitiin veri kiimeleri i¢in egitim (Training) ve onaylama
(Validation) deneyleri yapilmistir. Ayrica Tip-1 ve Tip-2 modelleri kurularak
karsilagtirma yapilmistir.

Sonuglar asagidaki sekilde gosterilmektedir. Hisse senedi fiyatlarinin tahmin modelleri
icin kullanilan ti¢ yonlii ¢apraz dogrulama islemi

N
o

Stock Price (Aosing Price)
%)
a

Training and Validation Pool

50

Il
100 150 200

|
250

Input versus Time

Il
300 350 400

Sekil 2. Hisse senedi fiyatlarinin tahmin modelleri icin kullanilan

iic yonlii capraz dogrulama islemi

TUIK, istatistik Arastirma Dergisi, Aralik 2010
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2.2 Modellerin Tahmin Etme Gosterisi

Bu ¢alismada gesitli gosteri 6l¢timlerinin analizi yapilmistir.

Tablo 1. Tip-1 ve Tip-2 bulanik fonksiyon modellerinin regresyon parametreleri

Parameters T1FF DIT2FF ET1FF EDIT2FF
FCM-Kiime Sayist*  [2,...,10] [2,...,10] min ¢ =2 min ¢ =2
max ¢ =10 max ¢ =10
FCM {1.2,1.3,...2.6} {1.2,1.3,...2.6} m-alt=1.2 m-alt=1.2
m-degerleri m-iist = 2.6 m-iist = 2.6
a-kesiti {0, 0.1} {0,0.1} min-a-kesiti=0 min-co-kesiti=0
max-co-kesiti=0.1  max-a-kesiti=0.1
Regresyon igin LSE ve SVM LSE ve SVM LSE ve SVM LSE ve SVM
Bulanik Fonksiyon
Tipleri
C-reg (212°...272% {2,2°...272% minCreg = 2" minCreg=2"
maxCreg=2* maxCreg=2*
Epsilon {0.01,...,0.5} {0.01,...,0.5} min-g =0.01 min-g =0.01
max-€ =0.5 max-€ =0.5
Gamma 1 1 1 1
Kernel Tipi Linear, Radial Linear, Radial Linear, Radial Linear, Radial
Basis Basis Basis Basis
Fonksiyonlari Fonksiyonlari Fonksiyonlari Fonksiyonlari

Tablo 2. Tip-1 ve Tip-2 bulanik fonksiyon modellerinin klasifikasyon parametreleri

Parameters T1FF-C DIT2FF-C ET1FF-C EDIT2FF-C
FCM-Kiime [2,...,10] [2,...,10] min ¢ =2 min ¢ =2
Sayist* max ¢ =10 max ¢ =10
FCM {1.2,1.3,...2.6} {1.2,1.3,...2.6} m-alt=1.2 m-alt=1.2
m-degerleri m-iist = 2.6 m-iist = 2.6
o-kesiti {0,0.1} {0, 0.1} min-co-kesiti=0 min-o-kesiti=0
max-a-kesiti=0.1  max-a-kesiti=0.1
Swniflama igin LR, SVC LR, SVC LR, SVC LR, SVC
Bulanik
Fonksiyon
Tipleri
C-reg (220,27 2% (220,27 2% minCreg = 2" minCreg = 2
maxCreg=2* maxCreg=2*
Gamma 1 1 1 1
Kernel Tipi Linear,Radial Linear,Radial Linear,Radial Linear,Radial
Basis Basis Basis Basis
Fonksiyonlari Fonksiyonlari Fonksiyonlari Fonksiyonlari

TUIK, Istatistik Arastirma Dergisi, Aralik 2010
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Tablo 3. Tip-1 ve Tip-2 gelistirilmis bulanik fonksiyon modellerinin regresyon parametreleri

Parameters T1IFF DIT2IFF ET1IFF EDIT2IFF
FCM-Kiime min ¢ =2 min ¢ =2
Sayisi* [2....,10] [2,...,10] max ¢ =10 max ¢ =10
IFC {1.2,1.3,...2.6} {1.2,1.3,...2.6} m-alt=1.2 m-alt=1.2
m-degerleri m-iist = 2.6 m-iist = 2.6
o-kesiti {0, 0.1} {0,0.1} min-a-kesiti=0 min-a-kesiti=0
max-a-kesiti=0.1 max-a-kesiti=0.1
Regresyon LSE ve SVM LSE ve SVM LSE ve SVM LSE ve SVM
icin [IFC
Tipleri
C-reg {2'1,20,. . .,27,28} {2'1,20,A ..,27,28} minCreg = 2! minCreg = 2!
maxCreg=2* maxCreg=2"
epsilon {0.01,...,0.5} {0.01,...,0.5} min-g =0.01 min-g =0.01
max-¢ =0.5 max-¢ =0.5
Gamma 1 1 1 1
Kernel Type Linear, Radial Linear, Radial Linear, Radial Linear, Radial
Basis Basis Basis Basis
Fonksiyonlar1 Fonksiyonlar1 Fonksiyonlar1 Fonksiyonlar1

Tablo 4. Freidman yapay veri taban1 uygulamalarinda“Egirim-Onaylama-Test” ¢calismalarinda
Tip-1 bulanik fonksiyonlar yaklasiminda deneylerde elde edilen R’ degerleri

R? (Stdev) T1FF T1IFF ET1FF ET1IFF
| Egitim- R? 0.97 (0.008) 0.97 (0.009) 0.97 (0.003) 0.97 (0.003)
Dogrulama- R’ 0.94 (0.007) 0.94 (0.006) 0.94 (0.006) 0.94 (0.009)
Test- R* 0.939 (0.001) | 0.939 (0.001) | 0.942 (0.001)* 0.942.004)
*En 1yi model sonuglar koyu renklerle gosterilmistir.
Tablo-5. Tip-1 bulanik fonksiyon yaklasimlarinda kullanilan parametre degerleri
T1FF T1IFF ET1FF ET1IFF
Regresyon Tipi || Dogrusal Olmayan | Dogrusal Dogrusal Dogrusal
SVM Olmayan Olmayan SVM Olmayan SVM
SVM
Kiime Sayist {8,10} {8} {7,8} {6,7,8}
Alpha-
kesiti {0, 0.1} {0, 0.1} [0,0.1] [0,0.1]
Bulanmiklik {1.6,1.8} {1.3,1.6,1.85}
Derecesi {1.5,1.8} {1.8}
C-reg 2,24} 2} {6.2,8.3} [3.5,55]
Epsilon {0.05} {0.05} {0.02,0.08} [0.014,0.1]
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Tablo 6. Freidman yapay Veri Tabam “Egitim-Onaylama- Test” calismalarinda elde edilen R’
degerleri ve en iyi model parametreleri

R’ (Stdev) ANFIS || DENFIS NN GFS SVM
0.999 | 0.917(0.010) 0.887 (0.04) 0.985(0.002) | 0.966 (0.004)
| Egitim- R” (0.001)
0486 | 0.863 (0.006) 0.870(0.053) 0.735(0.156) | 0.939 (0.007)

Onaylama- R*> | (0.211)
0.444 0.855 (0.007) 0.873 (0.004) 0.728(0.155) | 0.938 (0.001)
Test- R? (0.23)

Capraz Kural Esikdegeri: 0.1 Noron Sayisi: 50 | Kural Sayisi: | RBF  C-reg:
Dogrulama Sayisi: KuralSayisi: {39} {49, 50} {2},

sonucu elde {51} Epsilon:{0.05}
edilen Destek Vektor
parametrelerin Sayisi: 432
ortalamasi

3. SONUCLAR

Arastirmalarimizda uyguladigimiz yontemler ve elde ettigimiz bazi sonuglar asagidaki
gibidir:

A) Herhangi bir veri tabanindaki sakli yapilart kesfetmek i¢in iki 6bekleme algoritmasi
uyguladik. Bdylece bulanik Sbekleme algoritmalarmin herhangi bir veri tabanina
uygulanmastyla o veri kiimesindeki gizli yapilarin tanimlanabilecegini asagida belirtilen
algoritmalarla gostermis olduk.

I) Bulanik C- Ortalama (Fuzzy C-Means (FCM)) 6bekleme metodu [Bezdek, 1981]
II) Bulanik C- Regresyon Obekleme Metodu (FCRM) [Hathaway ve Bezdek ,1993]
I1T) Gelistirilmis Bulanik Obekleme Metodu (IFC) [Celikyilmaz, Tiirksen, 2008]

B) Asagida gosterilen her iki yolla deneyler yaptik:

I) Tip-1 Bulanik Fonksiyonlar ve Gelistirilmis Bulanik Fonksiyonlar ve
II) Tip-2 Bulanik Fonksiyonlar ve Gelistirilmis Bulanik Fonksiyonlar

Burada “Gelistirilmis Bulanik Fonksiyonlarin” baglica 6zelliklerini irdelemek gerekir.
Bunlar:

a) Gelistirilmis bulanik 6bekleme algoritmalariyla elde edilen iiyelik degerleri ve
onlarin doniisiimleri esas girdi degiskenlerine ilave edilerek belirleyici faktorler
olarak kullanilirlar.

b) Fonksiyonlarin yapisini tanimlayan iki parametre, m* ve c*'nin Otesinde,
sunulan yapilanma, gelistirilmis bulanik fonksiyon tip ve yapilarinin
tanimlanmasini gerektirir.

Bunlarin 6tesinde, sistem parametrelerini tanimlayan iki farkli strateji uygulanmistir.

I) Birincisi Tip-1 Gelistirilmis Bulanik Fonksiyonlar (T1IFF) yontemiyle ayrintili
arastirma uygulayarak ¢ikarsama model parametrelerini tanimlamak.

TUIK, Istatistik Arastirma Dergisi, Aralik 2010
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1) ikinci yontem Evrimsel Tip-1 Gelistirilmis Bulanik Fonksiyonlar1 (ET1IFF)’nda
genetik algoritmalar kullanarak sistem parametrelerini en iyilestirmek. ET1IFF,
T1IFF’e oranla hesaplarda daha az zaman harcar, ciinkii bu daha az en iyilestirme
adimlar1 kullanir.

IIT) Boylece ET1IFF yontemleri lissel bilylime gosteren tarama alanlarmni yonetilir
Olgiide aza indirger. ETI1IFF metoduyla ¢ikarsama parametreleri, parametrelerin
belirlenen sinirlar1 iginde otomatik olarak tanimlanirlar.

4. KAYNAKLAR

Bezdek, J. C., 1981. Pattern Recognition with Fuzzy Objective Functions Algorithms.
Kluwer Academic Publishers, Norwell, MA.

Celikyi1lmaz, A., Tiirksen, I.B., 2009. Modeling Uncertainty with Fuzzy Logic. Elsevier.

Celikyilmaz, A., Tiirksen, I.B., 2008. Enhanced Fuzzy System Models With Improved
Fuzzy Clustering Algorithm. IEEE Transactions on Fuzzy Systems, 16(3):779-794.

Celikyilmaz, A., Tiirksen, 1.B., 2008. Uncertainty Modeling of Improved Fuzzy
Functions With Evolutionary Systems. IEEE Trans. on Sys., Man & Cybern.,
38(4):1098-1110.

Celikyilmaz, A., Tirksen, I.B., 2008. Validation Criteria for Enhanced Fuzzy
Clustering. Pattern Recognition Letters, 29:97-108.

Demirci, M., 1999. Fuzzy functions and their fundamental properties. Fuzzy Sets ve
Systems, 106:239-246.

Grinder, J., Bveler, R., 1976. Patterns of the Hypnotic Techniques of Milton H.
Erickson. M.D. Volume I. Cupertino, CA: Meta Publications, ISBN 1555520529.

Hathaway, R.J., Bezdek, J.C., 1993. Switching regression models and fuzzy clustering.
IEEE Trans. Fuzzy Syst., 1:195-204.

Hoppner, F., Klawonn, F., 2003. A Contribution to Convergence Theory of Fuzzy c-
Means and Derivatives. IEEE Trans. on Fuzzy Systems, 11(5):682-694.

Sasaki, M., 1993. Fuzzy Functions. Fuzzy Sets and Systems. 55(3):295-301.

Sugeno, M., Yasukawa, T., 1993. A Fuzzy-Logic- Based Approach to Qualitative
Modeling. IEEE-Trans. on Fuzzy Systems, 1(1):7-31.

Takagi T., Sugeno M., 1985. Fuzzy Identification of System and Its Application to
Modeling and Control. IEEE, SMC-15:115-133.

Tiirksen, I.B., 2008. Fuzzy functions with LSE. Appl. Soft Comput., 8(3):1178-1188.

Tiirksen, I.B., 2009. Fuzzy System Models. Encyclopedia of Complexity and Systems
Science, 4080-4094.

TUIK, istatistik Arastirma Dergisi, Aralik 2010
TurkStat, Journal of Statistical Research, December 2010

23



I. Burhan TURKSEN

Zadeh. L. H., 1975. The concept of a linguistic variable and its application to
approximate reasoning. Part I:” Inf. Sci., 8:199-249; ‘Part II:” Inf. Sci., 8:301-357; ‘Part
II:* Inf. Sci., 9:43-80.

DEVELOPMENT OF FUZZY SYSTEM MODELS

ABSTRACT

In this study, we first review the development of Fuzzy System Models in an
historical perspective. “Fuzzy Rule Bases” proposed by Zadeh (1975), first
were developed by Sugeno-Yasukawa (1993). Later Tagaki-Sugeno (1985)
proposed models which has “Fuzzy Rulebases” on the left hand side and
“Regression Equations” on the right hand side. Later on “Fuzzy Regression”
models were proposed in place of “Fuzzy Rulebases”. First of these were
proposed by Hathaway and Bezdek (1993) as "Fuzzy C-Regression Model".
Secondly, Hoppner and Klawonn (2003) proposed nonlinear versions of
Hathaway and Bezdek (1993) model. Beyond these works, "Fuzzy Functions"
were proposed by Tiirksen (2008) in place of Hathaway and Bezdek (1993)
and Héppner and Klawonn (2003) models. Further developments on “Fuzzy
Functions” were proposed by Celikyilmaz and Tiirksen (2008-2009) in a
variety of versions. An experimental assessment of all these models are also
discussed in this study.

Keywords: Fuzzy rule bases, Fuzzy functions, Fuzzy regression, Fuzzy clustering.
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DOGRUDAN VE DOLAYLI MEVSIiM DUZELTME
YAKLASIMLARI: GSYIH SERILERI ICIN BiR UYGULAMA

Ozlem YiGiT* Bedriye SARACOGLU**
OZET

Toplulagtirilmis  zaman  serilerinde — mevsimsel  diizeltme, mevsimsel
diizeltilmis ana gruplarin toplulastirilmast yoluyla dolayli olarak ya da
toplulastirilmig serinin mevsimsellikten arindwrilmast yoluyla dogrudan elde
edilebilir. Ne yazik ki bu stratejiler olduk¢a farkli sonuglar iiretebilir. Bu
calismada literatiirde dogrudan ve dolayli yaklasim olarak adlandirilan
alternatif yaklasimlarla elde edilmis mevsimsel diizeltme sonuglarini
karsilastirabilmek ve mevsimsel diizeltmenin kalitesini degerlendirebilmek
icin kullanilan genel él¢iitler ve diyagnostikler tartisilmigtir. Dogrudan ve
dolayli yaklasimla mevsimsel diizeltme yaklagimlari, Tiirkive Istatistik
Kurumu (TUIK) tarafindan yayimlanan Gayri Safi Yurtici Hasila (GSYIH)
serileriyle elde edilen mevsimsel diizeltme  sonuglart  temelinde
karsilagtirilmigtir.  1998:01-2009:02  donemine ait ii¢ aylik verilerin
kullamldigr  ¢alismada — GSYIH'nin  dolayli  yaklasimla — mevsimsel
diizeltilmesine karar verilmistir.

Anahtar Kelimeler: Dogrudan ve dolayh yaklasim, Mevsimsel diizeltme, Zaman serileri.
1. GIiRiS

Hava durumu, takvim etkileri, idari kararlarin zamanlamasi, iktisadi birimlerin tiretim
ve tiiketim kararlar gibi etkenler; dogrudan ya da dolayli olarak zaman serileri tizerinde
mevsimsel dalgalanmalar olusturur. Bu tiir dalgalanmalar yil i¢inde sistematik olmakla
birlikte her zaman diizenli nitelikte degildir (Hylleberg, 2006). Mevsimsel diizeltme ise
en yalin ifadeyle ham verilerde gozlenen bu mevsimsel dalgalanmalardan yok oluncaya
kadar serilerin filtrelenmesi islemidir (Ghysels ve Osborne, 2001, 93).

Zaman serilerinde var olan mevsimsel etkiler gecici nitelikte olup bu etkilerin varlig1
ekonomik zaman serilerinin genel egiliminin izlenmesini engeller. Ekonomik zaman
serileriyle ilgili kisa donemli kestirim yapabilmek ve zaman serilerini daha saglikli
karsilastirabilmek icin buna benzer gecici etkilerin serilerden arindirilmasi son derece
onemlidir. Bu amagla bir ¢ok istatistik ofisi yayinladig: istatistikleri mevsimsellikten
arindirarak yaymlamaktadir'.

Bir zaman serisi iki ya da daha fazla alt bilesenin toplamindan (genellikle agirlikli
toplamindan) olusabilir. Alt bilesenlerin toplulastirilmasi yoluyla elde edilmis serilerin
mevsimsellikten armndirilmasi konusunda dogrudan mevsimsel diizeltme yaklasimi ve
dolayli mevsimsel diizeltme yaklasimi olmak tizere iki temel yaklasim kullanilmaktadir.

* TUIK Uzman, T}irkiye Tstatig'gik Kurumu Ankara Bélge Mﬁdﬁrlﬁgﬁ, e-posta: ozlemyigit@tuik.gov.tr
** Prof. Dr., Gazi Universitesi [IBF. Ekonometri Bolimii Ogretim Uyesi, e-posta: bedriye(@gazi.edu.tr

! Tiirkiye fstatistik Kurumu 2009 yili iginde Sanayi Uretim Endeksi ve GSYIH verilerini mevsim ve
takvim etkilerinden arindirarak yayinlamaya baslamstir.
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Dogrudan yaklagimda (Direct Approach) alt bilesenler i¢in hi¢bir mevsimsel diizeltme
islemi yapilmaz. Mevsimsel diizeltme islemi toplulastirilmis seriye uygulanir. Dolayli
yaklagimda (Indirect Approach) ise Once alt bilesenler ayni mevsimsel diizeltme
yontemi ve programuyla diizeltilir. Tkinci asamada mevsimsellikten arindirilmis seriler
toplulastirilir (Ladiray ve Mazzi, 2003, 37). Fakat genellikle, toplulastirilmig seri alt
bilesenlerin dogrusal bir kombinasyonu oldugundan ve mevsimsel diizeltme ise
dogrusal olmayan bir siire¢ oldugundan mevsimsel diizeltmede dogrudan ve dolayli
yaklagim farkli sonuglarin elde edilmesine neden olabilir. Bu durum bu iki yaklasim
arasinda se¢im problemini dogurur.

Bu yaklasimlardan hangisinin sec¢ilecegi konusu literatiirde pek c¢ok c¢alismada
tartigilagelen bir konu olmustur (Ghysels, 1997; Hood and Findley, 2001; Ladiray ve
Mazzi, 2003; Otranto and Triacca, 2002; Peronaci, 2003; Rietzler vd, 2000).
Tartigmalar bu yaklagimlarin arasinda 6nemli bir fark olup olmadigi, (eger varsa) bu
yaklagimlar arasinda se¢im yapabilmek i¢in ne gibi Olgiitlere gerek duyuldugu, hangi
kosullarda hangi yaklasimin daha dogru tahminler iirettigi gibi konular tizerinde
yogunlagmistir.

Tiirkiye’de ise Atuk ve Ural (2002) disinda bu konuya deginen bir galisma goze
carpmamaktadir. Atuk ve Ural, TRAMO/SEATS (Time Series Regression with Arima
Noise, Missing Observations and Outliers /Signal Extraction in ARIMA Time Series)
ve X-12-ARIMA mevsimsel diizeltme yontemlerinin para arzlan M1, M2 ve M2Y
iizerindeki performanslarin1 karsilagtirdiklart ¢alismalarinda dogrudan ve dolayh
yaklasim konusuna oldukg¢a kisitli bir gercevede deginmislerdir. Alt bilesenlerin
birbirinden farkli takvim etkileri tasimasi ve alt bilesenlerin veri kaynaklarinin farkli
olmasi sebebiyle dolayli yaklasimin kullanilmasinin daha uygun olacagi sonucuna
varmiglardir. Bu ¢aligmada ise mevsimsel diizeltmede dogrudan ve dolayli yaklasim
konusu daha kapsamli bir sekilde ele alinmak suretiyle elde edilen sonuclar bilimsel
kriterle degerlendirilmis, boylece literatiire katki saglamak amacglanmigtir. Calismada
oncelikle alt bilesenler takvim etkileri baglaminda incelenmis, ardindan dolayl
yaklagimla ve dogrudan yaklasimla mevsimsellikten arindirilan seriler arasinda 6énemli
bir fark olup olmadigi Johansen Estimlesme” (Johansen Cointegration) testiyle
aragtirillmistir. Son olarak elde edilen sonuglar diizgiinlilk, kalinti mevsimsellik ve
revizyon gegmisi kriterleri dogrultusunda karsilagtirilmisgtir.

Calismanin ilk bolimii olan ydntem boliimiinde dogrudan ve dolayli yaklagim
arasindaki farklar, bu yaklagimlar arasinda se¢im yapabilmek i¢in gerekli teorik ve
istatistiksel kriterler tartistlmistir. Calismanin ikinci boliimiinde ise TUIK tarafindan
yayimlanan GSYIH serisi kullanilarak elde edilen uygulama sonuglari sunulmus ve
yontem boliimiinde aciklanan kriterler dogrultusunda dogrudan ve dolayli yaklasimla
mevsimsellikten arindirilan seriler karsilastirilmistir. Sonug boliimiinde ise elde edilen
sonuglar yorumlanmig ve dnerilere yer verilmistir.

2. YONTEM
Ladiray ve Mazzi’ye gore mevsimsel diizeltmede dolayli yaklasimin daha iyi olduguna

dair yeterince gii¢clii bir kanit olmadik¢a dogrudan yaklagim tercih edilmelidir (Ladiray
ve Mazzi, 2003).

2 Estimlesme sozciigiiniin “Cointegration” yerine kullaniminda Tiirk Dil Kurumu’nun yayimlamus oldugu
Ekonometri Terimleri S6zIigii’ne uyulmustur.
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Bunun en 6nemli nedeni, dolayli yaklasimin dogrudan yaklasima gore olduk¢a zahmetli
bir yontem olmasidir. Ayn1 gerekgeyle Eurostat, bu yaklagimlar arasindaki fark kabul
edilebilir bir diizeyde ise dogrudan yaklasimin uygulanmasini aksi halde dolayli
yaklasimin uygulanmasini Onermektedir (Otranto, Triacca, 2002:512). O halde
dogrudan ve dolayli yaklagim arasinda karar verebilmek i¢in oncelikle bu yaklagimlar
arasinda fark olup olmadigi aragtirllmalidir. Fakat hangi kosullarda bu yaklasimlar
birbirine yakin sonu¢ vermektedir? Eger fark varsa bu farkliliklar neden ortaya
cikmaktadir? Bu yaklagimlar arasinda karar verebilmek i¢in gerekli kriterler nelerdir?
Bu sorulara yanit verebilmek i¢in yontem boliimiiniin ilk alt boliimiinde iki yaklagim
arasindaki farkliliklarin hangi kosullarda olustugu ikinci alt boliimiinde ise literatiirde
yer alan sec¢im kriterleri lizerinde durulmustur.

2.1 Dogrudan ve Dolayh Yaklasim Arasinda Fark Var midir?

Herhangi bir mevsimsel diizeltme iglemi zaman serilerini trend-¢evrim, mevsim ve
diizensiz bilesenlere ayrigtirmaktadir. Ornegin, gézlenen bir zaman serisi gézlenemeyen
bilesenlerine toplamsal bir modelde ayristirilabilir;

Y, =Y +Y +Y, (1)

Bu gosterimde Y, Yt‘Y,Yti sirastyla trend-gevrim bileseni, mevsimsel bilesen, ve

diizensiz bilesen olarak adlandirilir. Bir ¢ok durumda mevsimsel bilesen; tatiller, ticaret
giinii etkisi gibi deterministik etkiler tarafindan biiyiir (Ghysels ve Osborne, 2001, 94).
Bu deterministik etkileri hesaba katarsak; Yt'd ticaret gilinii etkisi, Y, " ise tatil etkisi

t

olmak iizere (1) numarali gosterim yeniden yazilabilir;
AR AR AR AR A )

Mevsimsel bilesen Y ve takvim etkileri (¥“+Y"), gdzlenen zaman serisinden

dislandiktan sonra mevsimsel diizeltilmis seri ¥, =Y +Y, elde edilir.

Gozlenen mevsimsel serinin Y, oldugunu ve bu serinin mevsimsellik iceren X, ve Z,

serilerinin toplamindan olustugu ve gosterimde basitlik saglamak icin bu serilerin
herhangi bir takvim etkisi tagimadig1 varsayilsin.

Y=X,+2Z, t=12..T 3)

Gozlenen Y,

", X, ve Z, serilerinin gdzlenemeyen, mevsimsel ve mevsimsel olmayan iki

bilesenden olustugu varsayilsin:

Y, =Y"+Y’ “
X[:ths+th (5)
Z,=72"+7Z (6)
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Bu gosterimde Y, X,* ve Z"; trend-gevrim ve diizensiz bilesenleri igeren mevsimsel

olmayan bilesenleri temsil ederken Y, X, ve Z ise mevsimsel bilesenleri temsil

etmektedir.

Mevsimsel diizeltme agisindan arzu edilen 6zellik;

Yt}’l.Y — th.Y + Z;LY (7)
olmasidir (Otranto ve Triacca, 2002:513).
Fakat genellikle, toplulastirilmis seri alt bilesenlerin dogrusal bir kombinasyonu
oldugundan ve mevsimsel diizeltme ise dogrusal olmayan bir siire¢ oldugundan bu
Ozellik saglanamaz (Ladiray ve Mazzi, 2003:39). Diger bir ifade ile mevsimsel
diizeltmede dogrudan ve dolayli yaklasim farkli sonuglarin elde edilmesine neden

olabilir.

Mevsimsel diizeltmede kullanilan simetrik ve dogrusal filtre;
f(y=2 1L ®)

seklinde gosterilsin. Bu gosterimde L; Lkzt =z,, , k=...—10,L.... seklinde isleyen
gecikme islemcisidir. Filtrenin bazi1 6zelliklere sahip olmasi gerekir. Bunlar;

(1) Z [, =f(1) =1 olmalidir. Yani filtrenin agirliklarinin toplamimin 1’e esit olmasi

gerekir. Bu dzellik mevsimsel diizeltilmis seri Y” ve orijinal serinin Y, ayn1 seviyede
oldugunu ima eder ( Rietzler vd., 2000:4).

@) f, =f,, f=12,..n olmalidir. Bu 6zellik ise filtrenin simetrik oldugunu, yani Y*

ve Y, ’nin ayn fazda(evrede) oldugunu ima eder (Rietzler vd., 2000:4).

Dogrudan yaklagimla mevsimsel diizeltme siireci ;

V= S, = YA v
ans — (Xt _|_Zt)"‘Y =f (L)(Xt +Zz) (10)
= f(L)X, +f(L)Z’

seklinde gosterilebilir.

Dolayli yaklagimla mevsimsel diizeltme siireci ise;
X" +Z" =f(L)X,+ f(L)Z, (11)
seklinde gosterilebilir.

(10) ve (11) numarali esitlikler alt bilesenlerin tiimii i¢in ayni dogrusal filtrenin
kullanilmas1 durumunda dogrudan ve dolayli yaklagim arasinda orijinal farklilik
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gbzlenmeyecegini acik olarak gostermektedir. Rietzler vd. (2000) bes Avrupa iilkesine
ait GSYTH verilerini kullandiklar1 ¢alismalarinda dogrudan ve dolayli yaklasim arasinda
uzun donemde bir fark olup olmadigini estiimlesme analizi yaparak arastirmiglardir.
Yazarlar seriler ister dogrudan ister dolayl yaklasimla diizeltilsin ayn1 dogrusal filtrenin
kullanilmasi halinde uzun dénemde ve kisa donemde bu yaklasimlar arasinda bir fark
olugmadigini gostermislerdir.

Fakat dogrusal olmayan bir filtrenin kullanilmast durumunda yukaridaki sonug gecerli
olmayacaktir. g(.) dogrusal olmayan bir doniisiimii gostermek {izere, dogrudan

yaklagimla mevsimsel diizeltme siireci;

YHS — Y
- =e) (12)
=g(X, +2))
seklindedir. Dolayli yaklagimla mevsimsel diizeltme siireci ise;
X" +Z" =g(X)+g(Z) (13)
seklindedir.

g(X,+Z)#g(X,)+g(Z,) oldugundan dogrusal olmayan bir filtre kullanilmasi

durumunda dogrudan ve dolayli yaklasim, farkli sonuglarin elde edilmesine yol agabilir.
Uygulamali ¢aligmalar ¢ok kisith varsayimlar altinda dogrudan ve dolayli yaklagimin
birbirine yakin sonuglar verdigini gostermektedir. Bu varsayimlara gore serilerin
herhangi bir ug¢deger igermedigi, ayrigtirma isleminin toplamsal oldugu, tiim serilere
ayn1 dogrusal filtrenin uygulandig1 kosullarda sonuglar arasinda onemli bir farklilik
olugsmamaktadir. Fakat bu kosullar uygulamada ¢ok ender olarak saglanabilmektedir.
Ekonomik zaman serileri genellikle ug degerler igerir. Ayrica toplamsal ayrigtirma bir
¢ok zaman serisi i¢in uygun bir ayristirma yontemi degildir. En 6nemlisi model bazli
diizeltme yontemlerinde uygulanan filtreler serilerin 6zelliklerine gore belirlenmektedir.
Bu nedenle alt bilesenlerin tiimil i¢in ayni filtrenin uygulanmasi varsayimi ¢ok gii¢
saglanabilmektedir (Ladiray ve Mazzi, 2003:39-40).

2.2 Dogrudan ve Dolayh Yaklasim: Secim Problemi

Onceki boliimde anlatildig1 gibi mevsimsel diizeltmede dogrudan ve dolayli yaklasim
farkli sonuclarin elde edilmesine neden olabilir. O halde bu iki yaklasim arasinda nasil
secim yapilacaktir? Mevsimsel bilesen gozlenemeyen bir bilesen olduguna gore hangi
yaklasim daha dogru sonucu verecektir?

Findley ve Hood, eger alt bilesenler birbirinden olduke¢a farkli mevsimsellik yapisi
sergiliyorsa ve tiim alt bilesenler i¢in yapilan mevsimsel diizeltme kabul edilebilir ise
dolayli yaklagimla yapilan mevsimsel diizeltmenin kalitesinin dogrudan yaklagima gore
daha yiiksek oldugunu belirtmektedir (Hood ve Findley, 2001).

Ladiray ve Mazzi’ye gore, alt bilesenler birbirine benzer olmayan o6zellikler
gOsteriyorsa ve alt bilesenlerin goreli 6nemi (agirliklar agisindan) ¢ok hizli degisiyorsa
dolayli yaklasim tercih edilmelidir (Ladiray ve Mazzi, 2003:40). Burada benzerlik
kavramindan kastedilen; bilesenlerin yatay ya da cografi (6rnegin iilkeler) olarak
toplulastirilmasidir. Bu durumda dogrudan yaklagimin kullanilmasi daha uygun olur.
Alternatif olarak bilesenler dikey ya da sektorel (6rnegin sektorler, {irlinler arasinda)
olarak toplulastiriliyorsa dolayl: yaklagim tercih edilmelidir.
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Avrupa Merkez Bankasi tarafindan belirlenen kriterlere gore ise bu iki yaklagim
arasinda Onsel olarak se¢im yaparken alt bilesenlerin o6zellikleri incelenmelidir
(European Central Bank, 2000:11). Buna gore;

- Bilesenler birbirinden farkli mevsimsel yap1 sergiliyorsa dolayli yaklasim
kullanilmalidur.

- Bilesenlerin veri kaynaklar1 farkliysa dolayli yaklagim daha uygun olur.

- Bilesenler birbirinden farkl: ticaret giinii/galisma giinii etkileri gosteriyorsa dolayli
yaklasim tercih edilmelidir.

- Bilesenler arasinda yiiksek korelasyon varsa dogrudan yaklagim kullaniimalidir.

Ote yandan sayilan kriterler onsel segim kriterleri olup sadece bu kriterlere gore karar
vermek her zaman yeterli olmayabilir. Oregin Findley ve Hood, Amerikan Sayim
Biirosu’nun verilerini kullanarak yapmis olduklari ¢aligmada tiim alt bilesenlere ait
mevsimsel diizeltme kalite agisindan kabul edilebilir oldugu halde toplulastiriimis
seride kalinti1 mevsimsellik olabilecegini gostermislerdir (Hood ve Findley, 2001). Bu
nedenle her iki yaklasimla elde edilen mevsimsel diizeltme sonuglarinin kalitesinin
mutlaka degerlendirilmesi gerekir. Bununla ilgili literatiirde pek ¢ok kriter onerilmistir.
Dagum (1979) dogrudan ve dolayli yaklagim arasinda karar verebilmek icin diizgilinliik
(smoothness) kriterini Onermistir. Lothian ve Morry (1977) revizyon hatalariin
kiiciikliigliniin bu se¢imde 6nemli oldugunu vurgulamistir. Planas ve Campolongo
(2000) Euro Bolgesi’ndeki iilkelerin sanayi iiretim endeksi serilerini kullanarak yapmis
olduklar1 c¢alismada eszamanli nihai tahmin hatalarini ve toplam revizyonlari
karsilagtirmislardir. Peronaci (2003), Euro bolgesi M2 ve M3 para arz1 gostergeleri i¢in
dogrudan ve dolayli yaklagimla elde ettigi mevsimsel diizeltme sonuglarint serilerin
diizgiinliigi, kalinti mevsimsellik, revizyon ge¢misi agisindan karsilagtirmigtir.

2.2.1 Kalint1 Mevsimsellik

Mevsimsel diizeltmenin kalitesini degerlendirebilmek i¢in gerekli en 6nemli kosul
mevsimsellikten arindirilmis serilerde herhangi bir mevsimsel etkinin ya da takvim
etkisinin gozlenmemesidir.

2.2.2 Diizgiinliik

Mevsimsellikten arindirilmis serinin orijinal seriye gore daha az degiskenlik gostermesi
gereklidir. Dagum (1979) serilerin diizgiinliigiinii degerlendirebilmek i¢in L, —norm

Ol¢limiinii 6nermistir.

T 1 T
x Y (S4, -S4, )" = x Y (VS4,)? 14
N7 (54, =54 = D (VS4) (14)

{S4,:1<t< N}, burada  S4, mevsimsellikten armdirilmis seriyi, N ise serinin

2

uzunlugunu gostermektedir. Daha kiiclik L, degeri daha diizgiin bir seri anlamina
gelmektedir.

2.2.3 Revizyon Gecmisi
Mevsimsel diizeltmenin kabul edilebilir olmasi, mevsimsellikten arindirilmis serinin

kararli bir yap1 gostermesiyle miimkiindiir. Serinin kararli olmasi demek yeni bir
gozlemin ecklenmesiyle mevsimsel diizeltme uygulanan serinin geg¢mise yonelik
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verilerindeki degisimin miimkiin mertebe az olmasidir. Revizyon hatalarmin analizi
kararlilik konusunda 6nemli bir gostergedir.

x,’nin sonlu bir seri oldugu ve ¢=0......... T sayida gozlemin gerceklesmis oldugu
varsayilsin. Mevsimsel bilesen igin tahmin edici §,,, olsun. t=T7 ise §,, ’ye es
zamanli tahmin edici (Concurrent estimator) denir. <7 ise §,,,’ye 06n tahmin edici

(Preliminary estimator) denir. ¢t >7 ise T donemindeki gézlemden t donemine kadar
heniiz ger¢eklesmediginden t-T donem icin 6ngorii degerleri kullanilir. ¢ << T ise (yani
t, T’den ¢ok kiiciikse) §,,, yaklasik olarak nihai tahmin ediciye (Final estimator) s, ye

esittir. T-t yeterince uzun bir zaman dilimi ise tiim tahminler i¢in gergeklesmis gozlem
degerleri kullanildigindan 6n tahmin edici nihai tahmin ediciye s, ’ye yakinsar.

Mevsimsel diizeltmede simetrik filtreler kullanildigindan serilerin sonundaki gézlemler
icin 6ngoril degerleri kullanilmaktadir. Zaman serisine yeni gozlemlerin eklenmesiyle
onceki Ongorii degerlerinin yerini gergeklesmis gozlem degerleri almaktadir. Bu

nedenle es zamanli tahmin edici §,,,, seriye her bir yeni gézlemin eklenmesiyle revize

olur. Seriye her bir yeni gozlemin eklenmesiyle 6n tahmin edicinin birbirinden farkli
tahmin edilmesi revizyon problemine yol agar.

S0 F S, Sy g e (15

t doneminde nihai tahmin ediciden §,’den es zamanli tahmin edici §,,’ ye kadar olan

t/'t

revizyon toplam revizyon hatasi olarak adlandirilir ve;

Ft:§t_~§,/, (16)
seklinde hesaplanir.

Toplam revizyon hatasinin kii¢iik olmasi ise mevsimsel diizeltmenin kalitesi konusunda
son derece onemli bir gostergedir. Mevsimsel diizeltilmis verilerde sik sik ve 6nemli
Olcilide revizyonlar giivenilirligi zedeleyebilir.

3. BULGULAR

Bu boliimde dogrudan ve dolayli mevsimsel diizeltme yaklagimlari, 1998 temel yil
fiyatlariyla iicer aylik GSYIH serisi verileri kullanilarak TRAMO/SEATS mevsimsel
diizeltme yontemiyle karsilastirilmistir (Bkz, Ek 4). Gozlem dénemi 1998:1-2009:02
olup toplam gozlem sayist 46’dir. Uygulamada Gianluca Caporello ve Agustin
Maravall tarafindan gelistirilen TSW Version Beta 1.04 (TRAMO/SEATS for
Windows) paket programi kullanilmistir.

Dogrudan ve dolayli yaklasim arasinda Onsel olarak karar verebilmek igin oncelikle
GSYIH serisinin alt bilesenlerinin mevsimsellik yapisi incelenmelidir. Alt bilesenler
birbirinden farklt mevsim ve takvim etkileri tasiyorsa bu durum dolayli yaklasimin
kullanilmasi i¢in 6nemli bir gerek¢edir. Bu nedenle bu boliimde dnce alt bilegenlerin
ozellikleri incelenmis daha sonra dogrudan ve dolayli yaklasimla mevsimsellikten
arindirilan seriler arasinda uzun déonemde bir fark olup olmadigini tespit edebilmek igin
estiimlesme analizi yapilmistir. Son olarak elde edilen sonuclar kalinti mevsimsellik,
diizgilinliik ve revizyon ge¢misi kriterleri dogrultusunda karsilastirilmstir.
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Ik asamada GSYIH serisi iktisadi faaliyet kollarna goére alt gruplar itibariyle
incelenmis ve Konut sahipligi disindaki alt gruplarin mevsimsellik tasidifi tespit
edilmistir. Mevsimsellik iceren alt gruplar icin uygun ARIMA modelleri® secildikten
sonra ticari giin etkisi, hareketli tatil etkisi ve sabit tatil etkisi ayr1 ayr1 arastirilmistir.
Hareketli tatil etkisi i¢in olusturulan degiskenle iilkemizde Kurban ve Ramazan
Bayramlarinin; sabit tatil etkisi icin olusturulan degiskenle ise resmi tatillerin seriler
iizerinde anlaml1 etkisi olup olmadig1 arastirilmustir.” Tatil etkileri i¢in tek bir degisken
olusturulmamasinin sebebi bunlardan ilkinin etkilerinin yillara gére degisen tarihlerde
ikincisinin ise sabit tarihlerde olusmasidir.

Ticari giin etkisi yalmzca Madencilik ve tasocak¢iligl; imalat sanayi ve Gayrimenkul
kiralama ve is faaliyetleri alt gruplarinda anlamli bulunmustur (Bkz, Ek 2). Hareketli
tatil etkisi Imalat sanayi; Elektrik, gaz, buhar ve sicak su tiretimi ve dagitimi; Toptan ve
perakende ticaret; Ulastirma, depolama ve haberlesme; Kamu y6netimi ve savunma,
zorunlu sosyal giivenlik; Saglik isleri ve sosyal hizmetler; Vergi-Siibvansiyon alt
gruplarinda anlamli bulunurken sabit tatil etkisi yalnizca Imalat sanayi alt grubunda
anlamli bulunmustur (Bkz, Ek 2). Dolayistyla Imalat sanayi alt grubunda hem ticari giin
etkisi hem hareketli tatil etkisi hem de sabit tatil etkisi anlam 1 bulunmustur. Ote yandan
toplululastirilmis GSYIH serisinde yalnizca hareketli tatil etkisi anlamli bulunmustur.
Bu sonuglar GSYIH alt gruplarimin birbirinden farkli takvim etkileri tasidigini
gostermektedir.

GSYIH serisi ve alt gruplar i¢in uygun modeller belirlendikten sonra uygulamanin bu
asamasinda dogrudan ve dolayli yaklagimla mevsimsel diizeltme yapilmistir. Sonuglar
Sekil 1 ve Sekil 2°de sunulmustur.
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25000000 4

23000000 1
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19000000 4
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13000000
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o0 9% % % o % % % . . 0. %, 0 % %, 0. 0, 9, . 0. 0, %,
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Dolayli Yaklagim == Dogrudan Yaklagim GSYIH

Sekil 1. Dolayh yaklasimla ve dogrudan yaklasimla diizeltilmis GSYTH ve orijinal GSYIH
serilerinin grafigi (Diizey)

> ARIMA modelinde AR (p) ve MA (q) derecelerinin tespitinde BIC (Bayesyen Bilgi Kriteri) istatistigi
kullanilmigtir. Uygun modelin belirlenmesinde ARIMA hatalariin diyagnostikleri ve. ARIMA modelinin
6ngorii performansi dikkate alinmistir.

* Hareketli tatil i¢in olusturulan degiskende her bir ¢eyrek dénemde eger varsa Kurban ve veya Ramazan
bayramma denk gelen toplam giin sayist kullanilmistir.  Aymi sekilde sabit tatil etkisi i¢cin olusturulan
degiskende her bir ¢eyrek donemde eger varsa resmi tatillere denk gelen giin sayist dikkate alinmistir.
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Sekil 2. Dogrudan ve dolayh yaklasimla diizeltilmis GSYIH serilerinin bir 6nceki
doneme gore degisim oranlar (%)

Dogrudan ve dolayli yaklasimla diizeltilmis serileri diizey grafikleri incelendiginde
genel olarak birbirine ¢ok yakin olmakla beraber 2000:3, 2000:4, 2006:2, 2008:1,
2009:1 gibi donemlerde farkin agildigt goriilmektedir (Sekil 1). Dogrudan yaklasim ve
dolayli yaklasimla diizeltilmis serilerin bir Onceki doneme goére degisim oranlar
incelendiginde 6nemli farkliliklar goze garpmaktadir. Ozellikle 1998:3, 1999:2, 2006:1
ve 2007:3 donemlerindeki isaret farkliliklart dikkat gekmektedir (Sekil 2).

3.1 Estiimlesme Analizi

Alt bilesenlerin birbirinden oldukga farkli takvim etkileri tasimasi dolayli yaklasimin
secilmesi i¢in 6nemli bir gerekgedir. Diger taraftan dogrudan yaklasim dolayl
yaklagima gore oldukca kolay bir yontemdir. Bu nedenle elde edilen sonuglar arasinda
farkin 6nemli olmamasi halinde dogrudan yaklagimin kullanilmast uygulama agisindan
daha avantajlidir. Bu bolimde dogrudan ve dolayli yaklasimla elde edilmis seriler
arasinda onemli bir fark olup olmadigini belirleyebilmek igin Johansen Estiimlesme
testi yapilmistir. Dogrudan ve dolayli yaklasimla mevsimsellikten arindirilan seriler
uzun dénemde birlikte hareket etmiyorsa yani aralarinda bir estiimlesme iliskisi mevcut
degilse aralarindaki farkin 6nemli oldugu soylenebilir.

Johansen Estiimlesme analizinde iki test istatistigi kullanilmaktadir. Bunlardan ilki iz
Istatistigi, digeri ise Maksimum Ozdeger istatistigidir. Iz testinde “r adet esbiitiinlesik
vektor vardir” yokluk hipotezi, “n adet esbiitlinlesik vektor vardir” alternatif hipotezine
kars1 test edilmektedir. Maksimum o6zdeger testinde ise , “r» adet esbiitiinlesik vektor
vardir” yokluk hipotezi “r+1 adet esbiitiinlesik vektdr vardir” alternatif hipotezine
kars1 test edilmektedir.

Johansen Estiimlesme testi sonuglart Tablo 1°de sunulmustur. Estiimlesme testi i¢in
gecikme sayis1 Olabilirlik Oran1 (LR-Likelihood Ratio) kriteri yardimiyla bes olarak
belirlenmistir. H,:» =0, dogrudan ve dolayli yaklasimla mevsimsellikten arindirilan

seriler arasinda estiimlesme iligkisi yoktur hipotezi reddedilememistir. Bu sonug
GSYIH serisi i¢in uzun désnemde dogrudan ve dolayli yaklasim arasinda farkin énemli
oldugunu gostermektedir.
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Tablo 1. Johansen estiimlesme testi sonuclar:

oy Hipotez y iz Maksimum Ozdeger
Degiskenler H, Oz Degerler o istigir Istatistigi*
Dogrudan 7.924244 7.918154
r=0 0.179592
Yaklagim [0.4735] [0.8341]
Dolayl 0.00609 0.00609
r<l1 0.000152
Yaklagim [0.9371] [0.9371]

Not: ADF test istatistigi sonuglarina gore degiskenler birinci sira fark duragan I (1) bulunmustur (Bkz, Ek
3).
(* ) Koseli parantez i¢indeki degerler MacKinnon-Haug-Michelis (1999) p degerleridir.

3.2 Mevsimsel Diizeltmenin Kalitesininin Degerlendirilmesi

Bu boliimde dogrudan ve dolayli yaklasim arasinda karar verebilmek i¢in serilerin
diizgiinligi, kalinti mevsimsellik olup olmadig1 ve revizyon ge¢misi incelenmistir.

3.2.1 Kalint1 Mevsimsellik A¢isindan Degerlendirme

Mevsimsel diizeltmenin kalitesiyle ilgili en 6nemli kosul mevsimsellikten arindirilmis
bir seride herhangi bir mevsimsel etkinin ya da takvim etkisinin gdzlenmemesidir
(Hood ve Findley, 2001:10; Peronaci, 2003:93). Bu amagla dogrudan ve dolayl
yaklagimla mevsimsellikten arindirilmis seriler yeniden TRAMO/SEATS yontemiyle
mevsimsel diizeltmeye tabi tutulmus ve her iki seri i¢in %95 anlamlilik diizeyinde
anlamli mevsimsellik igeren periyot sayist sifir bulunmustur.

3.2.2 Diizgiinliik (Smoothness) Acisindan Degerlendirme

Mevsimsel dalgalanmalardan arindirilmis bir serinin orjinal seriye gore daha diizgiin
olmasi beklenir. Dogrudan ve dolayli yaklasim arasinda diizgiinliik kriteri agisindan
karar verebilmek icin Dagum tarafindan onerilen L, —norm Ol¢iimii hesaplanmistir.
Tablo 2’de sonuglar sunulmustur. Sonuglar hem tiim gézlem dénemi i¢in hem de son ii¢
yil analiz edildiginde dolayli yaklagim lehinedir.

Tablo 2. Diizgiinliik sonuclar:

o . Dogrudan Mevsimsel Dolayli Mevsimsel
Analiz Donemi
Diizeltme Diizeltme
Tiim Gozlem

Dénemi 377.24x10° 287.85x10°
(N=46)

son 3l 712.80x10° 585.03%10°
(N=12) OUX X
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3.2.3 Revizyon Gecmisi Acisindan Degerlendirme

Calismanin bu boliimiinde dogrudan yaklagimla ve dolayli yaklasimla mevsimsellikten
arindirilmis serilerin revizyon ge¢misi incelenmistir.

Mevsimsel diizeltmenin revizyonlar {izerindeki etkisini daha iyi degerlendirebilmek
icin u¢ degerler ve takvim etkilerinden armdirilmig olan dogrusallastirilmis seriler
kullanilmistir. Analiz donemi 1998:01-2009:2 tarihleri arasi olup serilerden 16 gézlem
cikarilip ARIMA modeli sabitlendikten sonra ¢ikarilan gozlemler bir bir eklenerek
ardistk 16 tane dogrudan ve dolayli yaklasimla mevsimsel diizeltilmis seri elde
edilmistir. Revizyon gec¢misini analiz edebilmek ic¢in 2006:02-2007:01 alt donemi

N
degerlendirmeye almmustir ve MAR, =%ZARM, formiilii kullanilarak alt dénem
k=1

icinde her bir ii¢ aylik donem i¢in eszamanli diizeltmenin sekiz gecikme siiresinde
ortalama mutlak revizyon (Mean Absolute Revision-MAR) yiizdesi hesaplanmuistir.
Burada AR, nihai tahmine gére mutlak revizyon ytizdesi olup;

A, —A
AR, =100 x —- Tt (17)
t/t+k
seklinde hesaplanmaktadir. {AZ ion k=01 N } mevsimsellikten arindirilmig seriyi

gostermekte olup N=8, A4, eszamanli tahmin, A4 on tahmin ve A4,,, nihai

t/t+k
tahmindir. T=2009:02 doénemine kadar olan veri kullanilarak yapilan tahminin nihai
tahmin oldugu varsayilmistir. Eszamanli tahminin nihai tahmine yakinsama siireci
serilerin ya da bilesenlerin stokastik yapisina bagli olup bir ¢ok seri i¢in bu siire 2 ile 4
yil arasinda degismektedir. 16 gdzlemin c¢ikarilmasi yakinsamanin saglanmasi igin,
geriye kalan 30 gozlem ise giivenilir bir mevsimsel diizeltme i¢in gereklidir.

Sonuglar Sekil 3’te sunulmustur. Ortalama mutlak revizyonlar (MAR) her iki yaklasim
igin de ¢ok yiiksek degildir. Ugiincii gecikmeden sonra revizyonlar %0,1’in altina
diismiigtiir. Revizyon gecmisi agisindan degerlendirildiginde dogrudan mevsimsel
diizeltme ve dolayli mevsimsel diizeltme yaklagimlar: birbirleri iizerinde bir istiinliik
saglayamamigtir. Sekil 3’te goriildiigii lizere sonuclar arasinda Onemli bir fark
gozlenmemistir.
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Sekil 3. Dogrudan ve dolayl yaklasim MAR sonuclari
4. GENEL DEGERLENDIRME VE SONUC

Bu calismada mevsimsel diizeltmede dogrudan yaklasim ve dolayli yaklasim ele
almmigtir. Bu yaklagimlarin arasinda énemli bir fark olup olmadigi, (eger varsa) bu
yaklasimlar arasinda se¢im yapabilmek icin ne gibi olgiitler kullanildigr konular
tartigilmastir.

TUIK tarafindan yayinlanan 1998:01-2009:02 donemine ait 1998 fiyatlariyla GSYIH
verileri kullanilarak dogrudan ve dolayl yaklasimla mevsimsel diizeltme yapilmis ve
elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Oncelikle GSYIH serisinin iktisadi faaliyet
kollarina goére alt gruplarinda mevsimsellik olup olmadig1 incelenmis ve 19 alt gruptan
konut sahipligi disinda tiim alt gruplarda mevsimsellik tespit edilmistir. Ayrica
serilerde takvim etkilerinden ticari giin etkisi, sabit tatil etkisi ve hareketli tatil etkisi
arastirilmigtir. Hareketli tatil etkisinde Kurban ve Ramazan bayramlarmin seriler
tizerinde etkisi ve sabit tatil etkisinde resmi tatillerin seriler tizerindeki etkisi
arastirilmistir. Toplulastirilmis GSYIH serisinde yalnizca hareketli tatil etkisi anlamli
bulunurken toplam 3 alt grupta ticari giin etkisi, 7 alt grupta hareketli tatil etkisi, sadece
1 alt grupta ise sabit tatil etkisi anlamli bulunmustur. Ozel olarak imalat sanayi alt
grubunda bu etkilerin tamami anlamli bulunmustur. Alt bilesenlerin birbirinden oldukea
farkli takvim etkileri tasidig1 gozlenmistir.

Ozellikle ulusal istatistik ofisleri i¢in mevsimsel diizeltmede kullanilan yontemin teknik
karmagikliktan uzak ve kolay bir yontem olmasi ¢ok Onemlidir. Bu ¢er¢eveden
bakildiginda iki yaklasim arasinda fark olmamasi durumunda dogrudan yaklagimin
kullanilmas1  onerilmektedir. Dogrudan ve dolayli yaklagimla mevsimsellikten
arindirilan seriler arasinda uzun donemde 6nemli bir fark olup olmadigini tespit etmek
icin Johansen Estiimlesme testi yapilmistir ve serilerin uzun dénemde birlikte hareket
etmedigi, aralarindaki farkin 6nemli oldugu sonucuna varilmistir.

Son olarak elde edilen sonucglar kalinti mevsimsellik, diizgiinliikk ve revizyon ge¢misi
acisindan karsilastirilmistir. Her iki yaklasimla mevsimsellikten arindirilmis serilerde
kalintt mevsimsellik gozlenmemistir. Serilerin dizgiinliigii agisindan degerlendirme
yapildiginda hem son {i¢ yil i¢in hem de tim gozlem donemi i¢in dolayli yaklasim 6ne
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cikmistir. Son olarak dogrudan ve dolayli yaklagimla mevsimsellikten arindirilmig
serilerin revizyon ge¢misleri incelenmistir. Her iki yaklagim i¢in de revizyonlar kiigiik
olup aralarinda 6nemli bir fark tespit edilmemistir.

Dogrudan ve dolayli yaklasim sonucunda elde edilen GSYIH serileri arasindaki farkin
onemli bulunmasi, alt bilesenlerin birbirinden olduk¢a farkli takvim etkileri tagimasi,
dolayli yaklagimla elde edilen sonuglarin diizgiinliik kriteri agisindan daha tatmin edici
olmasi nedeniyle GSYIH serisinin mevsimsellikten arindirilmasinda dolayl yaklasimin
kullanilmasi 6nerilmektedir.

Ote yandan mevsimsel diizeltmede dogrudan ve dolayli yaklasim arasindaki secim
problemi alt bilesenlerin toplulastiriimasi yoluyla elde edilen tiim zaman serileri igin
gecerlidir. Arastirmacilarin kullanacaklari yontemi belirlerken sadece Onsel kriterlere
gore degil belirtilen asamalari takip edip, sonuglarini degerlendirip karar vermelerinin
daha faydali olacag diisiiniilmektedir.
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DIRECT AND INDIRECT SEASONAL ADJUSTMENT
APPROACHES: AN APPLICATION FOR GDP SERIES

ABSTRACT

The seasonal adjustment of aggregated time series can be obtained indirectly
through the aggregation of the main components previously seasonally
adjusted or directly seasonally adjusting the aggregated series. Unfortunately,
these strategies could produce quite different results. In this paper we
discussed the common criteria and diagnostics used to assess the quality of a
seasonal adjustment and to compare seasonal adjustment results obtained
with the alternative approaches known as direct or indirect in the literature.
The direct and the indirect seasonal adjustment approaches are compared on
the basis of the results obtained for the seasonal adjustment of the GDP series
published by the Turkish Statistical Institute. In this study we have used the
quarterly data pertaining to 1998:01-2009:02 period, and have concluded
that the GDP is to be adjusted using the indirect approach.

Keywords: Direct and indirect aproach, Seasonal adjustment, Time series.
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Ek 1. iktisadi Faaliyet Kollarina Gére GSYIH

O 0 9 N bW N =

e e T e T e T S
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Tarim, avcilik ve ormancilik

Balik¢ilik

Madencilik ve Tasocake¢iligi

Imalat Sanayi

Elektrik, gaz, buhar ve sicak su tiretimi ve dagitimi
Insaat

Toptan ve perakende ticaret

Oteller ve Lokantalar

Ulastirma, depolama ve haberlesme

Mali araci kuruluslarin faaliyetleri

Konut Sahipligi

Gayrimenkul, kiralama ve is faaliyetleri

Kamu ydnetimi ve savunma, zorunl sosyal giivenlik
Egitim

Saglik isleri ve sosyal hizmetler

Diger sosyal, toplumsal ve kisisel hizmet faaliyetleri
Evici personel calistiran hanehalklari

(Eksi) Dolayli 6lgiilen mali aracilik hizmetleri

Vergi-Siibvansiyon
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EKk 2. Deterministik Etkiler

Dogrudan ve Dolayl Mevsim Diizeltme Yaklagimlari:
GSYIH Serileri I¢in Bir Uygulama

ARIMA Ticari Hareketli Sabit
Modeli** Log Giin Tatil Tatil
Alt Grup (p,d,q)(P,D,Q)s Doniigiimii  Etkisi Etkisi* Etkisi*
Tarim, avcilik ve
ormancilik (1,0,0)(0,1,1)s Evet Hayir Hayir Hayir
Balik¢ilik (0,0,0)(0,1,0)s Evet Hayir Hayir Hayir
Madencilik ve
Tasocake¢iligi (1,0,0)(0,1,0)s Evet Evet Hayir Hayir
) -0.0502 -0.0071
Imalat Sanayi (1,1,0)(0,1,0)s Evet Evet [-4.90] [-2.62]
Elektrik, gaz, buhar ve
sicak su liretimi ve -0.0039
dagitimi (0,1,0)(0,1,1)s Evet Hayir [-1.97] Hayir
Ingaat (1,1,0)(0,1,1)s Hayir Hayir Hayir Hayir
Toptan ve perakende -24.816
ticaret (0,1,0)(0,1,1)s Hayir Hayir [-2.88] Hayir
Oteller ve Lokantala (0,1,0)(0,1,1)s Evet Hayir Hayir Hayir
Ulastirma, depolama -0.0071
ve haberlesme (0,1,0)(0,1,1)s Evet Hayir [-2.92] Hayir
Mali araci kuruluglarin
faaliyetleri (0,1,0)(0,1,1)s Hayir Hayir Hayir Hayir
Konut Sahipligi (0,1,1)(0,1,1)s Hay1r Hayir Hayir Hayir
Gayrimenkul, kiralama
ve is faaliyetleri (0,1,0)(0,1,1)s Evet Evet Hayir Hayir
Kamu ydnetimi ve
savunma, zorunlu -0.0037
sosyal giivenlik (0,1,1)(0,1,1)s Evet Hayir [-2.10] Hayir
Egitim (1,0,0)(0,1,1)s Evet Hayir Hayir Hayir
Saglik isleri ve sosyal -0.0039
hizmetler (1,0,0)(0,1,1)s Evet Hayir [-2.29] Hayir
Diger sosyal,
toplumsal ve kisisel
hizmet faaliyetleri (1,0,0)(0,1,0)s Evet Hayir Hayir Hayir
Evi¢i personel
caligtiran hanehalklart ~ (0,1,0)(0,1,1)s Evet Hayir Hayir Hayir
Dolayli 6lgiilen mali
aracilik hizmetleri (0,1,0)(0,1,1)s Evet Hayir Hayir Hayir
-0.0126
Vergi-Siibvansiyon (0,1,0)(0,1,1)s Evet Hayir [-4.00] Hayir
Gayri Safi Yurtici -0.1402
Hasila (0,1,0)(0,1,1)s Hayir Hayir [-3.53] Hayir

(*) Koseli parantez i¢indeki degerler t istatistigi degerleridir.

(**) s=4 yil icindeki gozlem sayisini; p, standart AR (Otoregresif) polinomunun; P, mevsimsel AR
polinomunun; q, standart MA (Hareketli Ortalama) polinomunun; Q, mevsimsel MA polinomunun
derecesini; d ve D serinin duraganliginin saglanabilmesi i¢in sirastyla kaginci dereceden standart ve
mevsimsel farklarin alindigin1 gostermektedir.
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Ek 3. Genisletilmis Dickey Fuller (Augmented Dickey Fuller-ADF) Testi Sonuclar1

ADF Test Istatistigi (7) ADF Test Istatistigi (7)
Degiskenler* k (Trendsiz) k (Trendli)
GSYIH(ID) 0 -0.336399 [0.9110] 0 -2.425400[0.36210]
GSYIH(D) 0 -0.529835 [0.8755] 0 -1.757545 [0.7085]
A GSYIH(ID) 0 -4.463746 [ 0.0008] 0 -4.397114 [ 0.0056]
A GSYIH(D) 0 -5.359640 [ 0.0001] 0 -5.258810 [ 0.0005]

Not: Parantez i¢indeki degerler MacKinnon p degerleridir. k&, Schwartz bilgi kriterine gore uygun
gecikme sayisidir.

(*) GSYIH (ID), dolayh yaklagimla mevsimsel diizeltilmis GSYIH’y1; GSYIH (D), dogrudan yaklasimla
mevsimsel diizeltilmis GSYTH y1 temsil etmektedir.

Ek 4. TRAMO/SEATS Mevsimsel Diizeltme Yéntemi Hakkinda Ozet Bilgi

TRAMO/SEATS mevsimsel diizeltme yontemi iki asamali olup birinci asama olan
TRAMO’da ham veriler dogrusallastirilmakta, ikinci asama olan SEATS asamasinda
TRAMO’dan  SEATS’e  aktarilan  dogrusallagtirtlmis  seriler  bilesenlerine
ayristirtlmaktadir. Dolayisiyla TRAMO asamasi mevsimsel diizeltmeden 6nce yapilan
bir on diizeltme niteligi tasimaktadir. On diizeltmede serilere uygun déniisiimler
yapildiktan sonra otomatik olarak oncelikle u¢ degerler ya da diger bozucu etmenler
tespit edilip diizeltilmektedir. Kayip gozlem varsa tahmin edildikten sonra takvim
etkileri gibi onsel diizeltme secenekleri arasinda segim yapilmaktadir. On diizeltmede,
ayristirma asamasinda simetrik filtrelerin  kullanilabilmesi i¢in seriler ARIMA
modelleriyle genisletilmektedir. On diizeltmede dogrusallastirilan ve genisletilen seriler
SEATS asamasinda bilesenlerine ayristirilmaktadir.
TRAMO’da gozlenen serilerin deterministik ve stokastik olmak tizere iki kisimdan
olustugu varsayilmaktadir.

v, =z,b+x, (1)
v, modellenen ham seri, z, 6n diizeltmede kullanilan agiklayici degiskenler matrisi ve

b regresyon katsayilart vektoriidiir. (1) numaralt modelin ilk kismi deterministik kisim
olup deterministik etkilerden arindirilan x,, dogrusallastirilmis seridir ve ARIMA siireci

izlemektedir.

S(BYH(B)D, (B*)x, = O(B)O, (B*)a, @)
Bu gosterimde B, Bx, = x, , seklinde isleyen gecikme islemcisidir. s yil i¢indeki gézlem
sayisin1 gostermek tizere ¢(B) ve @ (B*) sirasiyla duragan olan p. dereceden diizenli
ve P. dereceden mevsimsel AR (Otoregresif) polinomlarini, 6(B) duragan olmayan AR
polinomunu, 6(B) ve O (B’) swrastyla tersi almabilir q. dereceden diizenli ve Q.
dereceden mevsimsel MA (Hareketli Ortalama) polinomlarini gostermektedir. a, ise

sifir ortalama ve sabit varyansa sahip, bagimsiz, 6zdes dagilan hata terimini
gostermektedir. Bu 6zelliklere sahip hata terimi beyaz giiriiltii (white noise-wn) olarak
adlandirilir ve

a, =wn(0,V,) (3)
seklinde gosterilir. (2 ) numarali gésterimde;
S(B)=A'A" =(1-B)'(1- B*)" *dir. 4)
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A? diizenli fark islemcisi ve A” mevsimsel fark islemcisidir. Gésterimde d ve D serinin

duraganlhiginin saglanabilmesi i¢in sirasiyla kaginci dereceden standart ve mevsimsel
farklarin alindigimi gostermektedir. On diizeltmede yer alan agiklayict degiskenler dort
temel baglik altinda toplanabilir. Bunlar; sabit terim, u¢ degerler, takvim etkileri ve
kullanici taniml etkilerdir.

TRAMO’da dogrusallastirilan x, serisi SEATS’e aktarilarak gercek ayristirma yapilir.

SEATS, ARIMA serilerinde sinyal ¢ikarma (signal extraction) anlamina gelmektedir.
1980’de Burman tarafindan gelistirilen sinyal ¢ikarma yaklasimi ARIMA model bazl
(AMB) yaklasim olarak bilinirr AMB yaklagiminda gdzlenemeyen bilesenler igin
yapilan varsayimlar sunlardir:

(i) Gozlenemeyen bilesenler ortogonaldir. Bu varsayim farkli bilesenlerin gelisiminin
farkli kaynaklardan yaratilan etkilere bagl oldugunu gostermektedir.

(i) iki farkl1 bilesen ayn1 AR kokiine sahip degildir.

(iii) Gozlenen serilerin (x,) izledigi ARIMA modeli bilinmekteyken gozlenemeyen
bilesenler ig¢in modeller bilinmemektedir (Planas,1997).

Dogrusallastirilmis x, serisinin toplamsal olarak modellendigi varsayilsin

X, =S,+p, +c, +u, %)
Gosterimde kolaylik saglamak i¢in x, serisi daha genel olarak iki bilesene ayristirilsin:

X, =s,+n, ©6)
n, mevsimsel diizeltilmis seri olup s, mevsimsel bilesendir x, kapali ARIMA
notasyonuyla;

O(B)x, =6 (B)a,, a,=wn(0,V) 7

Burada ®(B) =¢,(B)¢, (B) duragan olmayan AR kdoklerini de igermektedir. Hareketli

ortalama gosterimi;
_0(B)

X, = o(B) a, (®)
X, = O(B) a, = 0,(B) a, + 0.(8) a, +u, )
®(B) ' 4,(B) " $B)
u, =~ w.n(0,V) (10)
Dolayisiyla bilesenler i¢in modeller ;
@, (B)s, =6,(B)a,, a, =w.n(0,V)) (11)
$,(B)n, =06,(B)a,, a, =wn(0,V,) (12)

SEATS dogrusallastirilmis x, serisini bilesenlerine ayristirirken sonsuz sayida segenege

sahiptir. Secenekler arasindaki fark beyaz giiriiltiiniin bilesenler arasinda tahsisine gore
belirlenir. Kanonik ayristirma olarak adlandirilan yonteme gore diizensiz bilesenin
varyansi enbiiyiiklenirken diger bilesenlerin varyansi enkiiciiklenir. Belirlenme
problemi bu sekilde asilir. Béylece daha diizgiin (smooth) trend ve mevsim bileseni elde
edilir.

Bilesenler icin belirlenen modeller teorik modeller olup tahmin edilmesi gerekmektedir.
Gozlenemeyen bilesenler igin modeller belirlendikten sonra serilerin yapisina gore
optimal bir filtre olusturularak bilesenler tahmin edilir. Optimalden kasit hata kareler
ortalamasimin minimizasyonudur. Minimum hata kare ortalamast (MMSE ) tahmini,
gozlenemeyen s,’nin kosullu beklenen degeri alinarak elde edilir. s,’nin MMSE

tahmincisi ;
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§,=E(s,/ X) (13)
Burada s, gergek sinyal §, ise onun tahminidir. Kosullu beklenen deger Wiener
Kolmogorov (WK) filtresiyle hesaplanabilir. Wiener Kolmogorov filtresinin isleyisi

asagidaki gibidir.
X=[x7w ...... X, e xm]ve(F=B"l;ij,=xt+j)ise (14)
s, ={uo+iuj(Bj+F-’)}xt (15)
=1
S, =0,X, +Jz)1 (g +x, )+ 0,(x,0 +X, )+ (16)
s, =v(B,F)x, 17)

v(B,F) Wiener-Kolmogorov Filtresidir (bundan sonra WK). WK filtresi tutarli,
merkezi, x,, ve x,_, i¢in aym agirhklar kullanildigindan simetriktir. Ornegin
mevsimsel bilesen s, tahmin edilmek istensin. Bu durumda s, sinyal olup s, nin
tahmini §,, bilesenlerin hareketli ortalama goésteriminden elde edilir. Gozlenen seri x,

ve sinyal s, i¢cin modellerin MA gosterimi;

0.(B)
=¥ (B)a. ; Y. (B) ="~ 18
St s( )ast ( ) ¢X (B) ( )
Y (B) Y (B) i (19)

X, = a,; =_

’ ’ ¢ (B)

seklindedir.
- {V‘P(B)‘P(F)} 20)
v, Y(B)Y(F)

WK Filtresi
seklinde elde edilir.

O(B)=¢,(B)¢, (B) oldugundan (20) numarali esitlik yeniden diizenlendiginde
mevsim bileseni icin WK filtresi;

Vi 6,(B)§,(B) 0,(F)¢,(B)
V. 0(B) O(F)

a

O(B,F) = Q1)

Dolayisiyla WK filtresi bilesenlerin 6zelliklerine gore belirlenir. WK filtresi gozlem
sayisisinin sonsuz oldugu varsayimina dayanmakla beraber belirli bir gecikmeden sonra
sifira yakinsamaktadir. Filtrenin uzunlugu paydadaki € parametreleri tarafindan
belirlenir. Bu parametreler sifira ne kadar yakinsa yakinsama o kadar ¢abuk gergeklesir.
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SAGA CARPIK DAGILIM ORTALAMALARI iCiN
BAZI TESTLERIN KULLANIMI VE KARSILASTIRMALARI

Emre Ercin SARISOY* Hamza GAMGAM**

OZET

Bu makalenin amaci, saga ¢carpik dagilimlardan ¢ekilen érneklemler ile kitle
ortalamasma iliskin yokluk hipotezini test etmek icin kullanilan Johnson in
diizeltilmis karesel t testini, Sutton’in bilesik testini ve Chen’in testini
tanitmak, ayrica bunlart 1. tip hata oranlari ve testin giicii bakimindan
karsilastirmaktir. Bu amagla bazi saga ¢arpik dagilimlardan iiretilen veri
kiimeleri iizerinden simiilasyon ¢alismasi yapilmis ve Chen’in testinin daha
giclii oldugu tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Chen’in testi, Carpiklik, Johnson’in diizeltilmis karesel t testi, Sutton’in bilesik
testi, Testin giicii.

1. GIRiS

Kitle ortalamasina iliskin yokluk hipotezinin test edilmesinde kullanilan klasik
yontemler Z ve Student t testleridir. Bu test istatistiklerini kullanmak i¢in 6rneklemin
normal dagilima sahip bir kitleden geldigi varsayimi gecerli olmalidir.

Merkezi Limit Teoremi’ne gére normal dagilima sahip olmayan bir kitleden rasgele
orneklem secildiginde, orneklem biiytkligli (n) yeteri kadar biiyiik iken 6rneklem

ortalamasimin dagilimi p ortalama ve o°/n varyans ile normal dagilima yakinsar.

Dolayisiyla, dagilimi ne olursa olsun herhangi bir kitleden segilen 6rneklem biiytkligii
yeterince biiyiik olan 6rneklem ile kitle ortalamasina iliskin yokluk hipotezinin testinde
Z ~N(0,1) istatistigi kullanilir. Eger 6rneklemin geldigi kitle normal dagilima sahip ve

kitle varyansi (c” ) bilinmiyor ise, bu istatistik yerine Student (1908)’1n énermis oldugu
t~t, , istatistigi kullamhr. Ornek hacminin kiigiik ve orneklemin gekildigi kitlenin

dagilimi carpik iken, Kkitle ortalamasina iliskin yokluk hipotezinin testinde bu test
istatistiklerini kullanmak dogru olmaz.

Ornek hacmi yeteri kadar biiyiik degilken, normal dagilima sahip olmayan kitleler i¢in
ortalamaya iligkin hipotez testleri ve giiven araliklari hep tartisma konusu olmustur.
Sophister (1928), Neyman ve Pearson (1928), Nair (1941) carpikligin basikliga gore t
istatistigini daha c¢ok etkiledigini gostermislerdir. Rider (1929), Geary (1936),
Laderman (1939), Perlo (1933) ve Anscombe (1950)’un ¢arpik dagilimlardan ¢ekilen
orneklemler ile kitle ortalamasina iliskin yokluk hipotezini test etmeye yonelik
caligmalari, t istatistiginde bir diizeltme yapmaya yoneliktir (Johnson, 1978).

Box ve Andersen (1955) parametrik olmayan yoOntemlerin kullanimina dayanan
calismalar yapmiglardir. Ayrica, Tukey (1964), Andrews vd. (1972) ve Yuen (1974)’in
budama yontemine dayanan ¢alismalar1 vardir (Johnson, 1978).

* TUIK Uzmant, Ttuirkiye Istatistik Kurumu, Ankara, e-posta: emresarisoy(@tuik.gov.tr
**Prof. Dr., Gazi Universitesi, GUFEEF, Istatistik Boliimii, Ankara, e-posta: gamgam(@gazi.edu.tr
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Kitle normal dagilima sahip degil ve 6rnek hacmi kiigiik iken Bartlett (1935), Chung
(1946) ve Gayen (1949) Edgeworth ve Gram-Charlier acilimlarimi kullanarak gesitli
diizeltilmis t istatistikleri tamimlamislardir.

Bu caligsmanin ikinci boliimiinde saga ¢arpik dagilimlarin ortalamasi ile ilgili yokluk
hipotezlerinin testi i¢in Johnson’in diizeltilmis karesel t testi, Sutton’in bilesik testi ve
Chen’in testi tanitilacak ve bu testlerin “deneysel 1. tip hata oranlar1” ve “testin giicii
degerleri” bakimindan karsilastirilmasi i¢in yapilan simiilasyon ¢alismasi hakkinda bilgi
verilecektir. Uciincii béliimde ise simiilasyon ¢alismasi sonucunda elde edilen bulgulara
yer verilecektir. Dordiincli boliimde, ¢alismanin genel sonuglart degerlendirilecek ve
bazi1 6nerilerde bulunulacaktir.

2. YONTEM
2.1 Johnson’in Diizeltilmis Karesel t Testi

Bir X rastgele degiskeni i¢in Cornish ve Fisher (1937) Ac¢ilimi, Esitlik 1°de verilen
bigimde ifade edilir:

CF(X)=p+0C + (s / o) (is8” =D+, (1

Burada ¢ standart normal rastgele degiskeni, u parametresi X rastgele degiskeninin
ortalamasini, o bu degiskenin varyansini ve g, ise bu degiskenin iigiincii merkezsel

momentini ifade etmektedir. Johnson’in diizeltilmis karesel t istatistigin tiiretilmesi
Wallace (1958)’1in CF yaklagimui ile iliskilidir (Johnson, 1978).

Johnson (1978)’1n ¢alismasinda Esitlik 1°deki tim momentler ele alinmamustir ve seri
belirli bir terimden sonra devam ettirilmemistir. Esitlik 1 ifadesi X ’ya gore
diizenlenirse;

CF(R) = i+ &/ -+ NG Dol ) @)

3
esitligi elde edilir (Johnson, 1978). Burada o(n ?)terimi, ilk iki terimden sonraki
3
terimlerin »#? terimine bolimi ile elde edilen serinin sifira yakinsadigini

gostermektedir. Esitlik 2°deki CF(X)ifadesi, Cornish-Fisher acilimimn iki terimli bir
gosterimidir.

Johnson (1978), X >nin momentlerinden faydalanarak yeni bir test istatistigi tiiretmistir.

Bunun i¢in ilk adim olarak Esitlik 1’den Esitlik 2 elde edilmistir. t istatistigine iligkin
diizeltmeyi tiiretmek i¢in bir bagka ifade ile, diizeltilmis t istatistigini elde etmek i¢in bu

acihimdan ¢° -1 terimi cikartilnustir. Daha sonraki terimlerin ¢arpiklig1 azaltmadaki
etkisi ¢ok az oldugundan, bu terimler etkisiz olarak kabul edilmistir. Bu sekilde elde
edilen ¢, degiskeni Esitlik 3teki gibi ifade edilebilir (Johnson, 1978).
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t :{()_(—,U)+/1+7/|:()_(_/u)2 _(0-2 /n):'} (0_2 /n)q/z )

Burada A, n’nin bir fonksiyonu ve y momentsel bir orandir ve y =y, /30",

A=,/ 2no? olarak tanimlanir. Buradan

f =[()?—u>+”—;+iz(i—u>2}{”—2} )
6c°n 30 n

olarak elde edilir. Bu istatistik n—1 serbestlik dereceli t dagilimina sahiptir.

t, istatistigine iliskin yan, paymdaki s, /20°n ve 3. merkezsel momenti olan 44 /n
terimine baghdir. ¢ istatistiginin pay1 ile paydasi arasindaki kovaryans 4, /n’’den
daha kiigiiktiir. Ayn1 zamanda bu istatistigin y ve A terimlerini icermesi, ¢arpikliktan
kaynaklanan yiiksek yanliligin etkisini azaltmaktadir. Uygulamada x4, ve o
bilinmediginden bu parametreler 6rnekten tahmin edilir. Buna gore H: u =y, yokluk

hipotezinin, H, : u > u, segenek hipotezine kars: testinde

- 7 i, = S
‘:(X_,Uo)"' 6/5131’1 +3'uT34(X_,uo)2:| >l . ﬁ Q)

ise 1-a giiven diizeyinde H red edilir. Burada, ¢ degeri n-1 serbestlik dereceli t

n-l,a

dagilimindan elde edilen kritik degerdir.

¢, istatistiginin pay1 dogrusal olmadigindan giiven araligi i¢in basit bir tanimlama
yapilamaz. Ama y ve A yan miktarim1 ve ¢arpikligin etkisini azalttigindan dolayi
karesel yapiy1r i¢ermeyen yeni bir istatistik tanimlanabilir. Johnson (1978), kitle
ortalamasia iliskin giiven araligini elde edebilmek igin (X —,)* terimini seriden
cikarmistir. Buna gore, 1-a giiven diizeyinde kitle ortalamasina iliskin gliven araligi

[()?+6§‘—;n)}irn_l,m25/ Jn (6)

ile bulunabilir (Johnson, 1978).

Diizeltilmis giliven araligi ¢ok kullanighdir. Aralik bu diizeltmeye gore elde ediliyorsa,
araligin genisligi ¢cok artmaz. Ayrica, ¢arpik dagilimlarda medyan ve ortalama arasinda
belirli bir farkin olmasindan dolay1 CF agilimlarinin kullanilarak bu farkin minimuma
indirilmesi ve bu sekilde giiven araliginin olusturulmasi daha iyi sonuglar elde
edilmesini saglar (Johnson, 1978).
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2.2 Sutton’in Bilesik Testi

Kitle ortalamasina iliskin yokluk hipotezini test etmek icin varyansi ve {iglincii
merkezsel momenti bilinmeyen bir kitleden, orneklem biiylkligii » olan rastgele
orneklemin seg¢ildigini varsayalim. Bu 6rneklemden, drneklem ortalamasi ve orneklem
varyansi hesaplansin. Johnson (1978) {igiincii merkezsel momenti sifirdan farkli bir
deger varsayarak n-1 serbestlik dereceli Student t dagilimina sahip ¢ istatistigini
tanimlamistir. Carpiklik ¢ok biiyilk olmadiginda, bu test istatistiginin Student t
istatistigine gore daha gii¢lii oldugu, Sutton (1993)’1n yaptig1 simiilasyon c¢aligmalari ile
gosterilmistir. Ayrica ¢, testinin kitlenin dagilimi saga carpik iken daha etkili oldugu
Sutton (1993) tarafindan vurgulanmistir.

Sutton (1993) Ustel, Gamma, Ki-Kare, Weibull ve Lognormal gibi dagilimlarin
ortalamalarina iligkin yokluk hipotezini test etmek amaciyla hem Student t testini, hem
de Johnson’in Diizeltilmis Karesel t testini kullanmistir (Sutton, 1993). Eger carpiklik
Johnson (1978)’1n inceledigi duruma gore daha fazla ve 6rnek hacmi yeterince biiytlik
degil ise deneysel 1. tip hata oraninin nominal degerden farkli olacagini yine Sutton
(1993) calismasinda gostermistir. Boylece her Orneklem biiyiikliigli i¢in en az
Johnson’in Diizeltilmis Karesel Testi kadar giiclii birlesik bir test elde etmistir. Bu test
yine Johnson’1n diizeltilmis karesel t istatistigine dayanmaktadir.

1
t>1,,, veya t,/s,, >z, veya {(n=1)/(n=3)}21,/s,, > 1, , ise Hy:u=u, yokluk
hipotezi H,: > u, hipotezine karsi 1-o given diizeyinde red edilir. Burada, s,
degeri ¢, istatistiginin bootstrap standart hatasidir. Bu bilesik test i¢in red bolgesi

a=0.01 ve a=0.05 i¢in olusturulmus ve Monte Carlo ¢alismalar ile bilesik testin giic
bakimindan iyi 6zelliklere sahip oldugu sonucuna varilmistir (Sutton, 1993).

2.3 Chen’in Testi
Saga carpik dagilimlarin ortalamalarina iliskin yokluk hipotezinin testi i¢in onerilen bu

istatistik, herhangi bir X rastgele degiskeni i¢in asagida ifade edilen Edgeworth
Agilimlart kullanilarak elde edilmistir (Chen, 1995).

P{&(i—mﬂ

1 4 N -
—6\/;/3’1(1+2x )}—CD(x)—i-o(n ) @)

Burada @(x) standart normal olasilik yogunluk fonksiyonudur ve

N Z(X —X )3 /n
b=

1 1
olarak tamimlanmustir (Hall, 1983). o(n 2) ise ilk iki terimden sonraki terimlerin n?’ ye
bolimii ile elde edilen serinin sifira yakimsadigini gostermektedir. H:u =y,

hipotezinin H, : > p, hipotezine karsi testinde

TUIK, Istatistik Arastirma Dergisi, Aralik 2010
TurkStat, Journal of Statistical Research, December 2010



Use of Some Tests for Means of Positively Skewed
Distribution and Comparisons

VX ), 1 B(2Z2 +1) ®)

S “ 6Jn

ise yokluk hipotezi 1-« giiven diizeyinde red edilir (Chen, 1995). Burada Z_, standart

normal dagilimin tablo degeridir. Karar kurali asagidaki yaklasim kullanilarak elde
edilir.

n(X - uy)
S

| 2
> —6\/;,81(2x +1) ,(Vx) ©)

Burada a= /}] /63 ve t= \/;()? —4,)/ S olmak iizere, n— o iken (1-8a(t+a))=0
varsayimi altinda Esitlik 8 kullanilarak

P{M%}Sa (10)
4a

ifadesi yazilabilir. Taylor a¢ilimi1 kullanilarak

1-./(1-8a(t+a))

2 =t+a+2at’ +4a*(t+26) +o(n™") (11)
a

elde edilir [Chen, 1995].
Boylece test istatistigi
t,=t+a+2at’ +4a’(t+2t) (12)

olur. Bu istatistik, standart normal dagilima sahiptir. Bu ac¢ilim, orijinal degiskenler ile
ifade edilirse,

_n(X - ) Nn(X - u)
t, = S 6f'Bl S +1 [+

In(X - 1) (I(X qu

(13)
,31

S S

elde edilir (Chen, 1995). Bu test istatistigi 6rnek hacmi ne kadar kii¢iik olursa olsun
kullamlabilir (Chen, 1995). Eger ¢,> Z_ ise yokluk hipotezi & anlamlilik diizeyinde
red edilir. Bu istatistik Student t istatistigi ve Johnson’in diizeltilmis karesel t
istatistiginin gelistirilmis bir halidir. Chen (1995), yaptig1 simiilasyon c¢alismalari
sonucunda, test i¢in Z, kritik degerinin kullanilmasimin kiigiik 6rneklem biiyiikliigiine
sahip orneklemlerde ¢ok iyi sonuglar verdigini tespit etmistir. Diger taraftan, bu kritik
deger kullanildiginda orneklem biiyiikliigii 20°den fazla iken deneysel 1. tip hata
oranlarmin, nominal 1. tip hata degerini astig1 gézlemlenmistir. Ayrica, Chen (1995)
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calismasinda kiigiik ornek hacimlerinde bu test igin ¢

1, Kritik  degerinin
kullanilabilecegini belirtmistir. Dolayistyla, bu ¢alismada da Chen’in testi igin ¢,

kritik degeri kullanilmistir.
2.4 Simiilasyon Calismasi

Simiilasyon calismasinda, A=0.25 parametreli iistel dagilm (=4, o’ =16 ve
Carpiklik = 2), k = 0,50, A=1,00 parametrelerine sahip Weibull dagilimi (z=2.00,
o’ =20.00 ve Carpiklik = 6.62) ve a =1, B=2 parametrelerine sahip Beta dagilim
(u=0.33, 6°>=20.00 ve Carpiklik =0.57) kullanilmistir. Belirtilen parametreler igin
ele alinan ii¢ dagilim saga ¢arpiktir.

Eger X rastgele degiskeni Ustel dagilima sahipse, bu degiskenin olasilik yogunluk
fonksiyonu

e, x>0

f(X;ﬂ):{ 0 ,x<0 (14)

olarak ifade edilir ve X : Ustel(A)ile gosterilir. Burada A dagilimm tek parametresi
olmak iizere pozitif bir sayidir.

Weibull dagilimi bir siirekli olasilik dagilimi olup, olasilik yogunluk fonksiyonu

k(x\ ,
Z(IJ e x>0k>0,4>0

f(xk,A)= (15)
0 , d.h.

olarak ifade edilir ve X : Weibull(k,A)ile gosterilir. Burada k sekil parametresi ve A
Olcek parametresidir.

Beta dagilimi [0,1] araliginda « ve £ gibi iki tane pozitif sekil parametresi ile

normalize edilmis bir siirekli olasilik dagilimi ailesidir. Beta dagilimmin olasilik
yogunluk fonksiyonu

x*! (l—x)ﬂfl
B(a, p)
f(xa,B)= (16)

, a>0,8>0,xe[0,1]
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olarak ifade edilir ve X : Beta(a, f) ile gosterilir. Olasilik yogunluk fonksiyonundaki
B(a, p) ifadesi Gamma fonksiyonlarindan faydalanarak, asagidaki gibi elde edilir.

F(@'(p)

B =Trarp

(17)

Simiilasyon g¢aligmasinda algoritmalar Matlab R2006a paket programi ile yazilmistir.
Simiilasyon programlari hem deneysel 1. tip hata oranlarini, hem de testin giicii
degerlerini elde etmeye yoneliktir. Bu oranlar1 elde etmek i¢in kullanilan kayma miktari
(kym), kitle ortalamasinda meydana gelen kaymayi gostermektedir. Simiilasyon
calismasinda; asagida verilen drneklem biiytiklikleri, nominal 1. tip hata oranlar1 ve
kayma miktarlar1 kullanilmaistir.

Ormeklem Biiyiikliikleri (n)= 7, 13, 20, 30, 50
Nominal 1. tip hata oranlar1 (&) = 0.01, 0.05 ve 0.10
Kayma Miktarlar1 (kym)= 0.50; 1.00; 1.50

Kayma miktarlari, Beta dagilimi i¢in 0.05, 0.10, 0.15 olarak alinmigtir. Bunun nedeni bu
dagilimin 0 ile 1 arasinda deger almasidir. Caligmada 10000 iterasyon kullanilmistir.

Test isimleri uzun oldugu i¢in tablolar elde etmede kolaylik olmasi agisindan bazi
kisaltmalar yapilmistir. Bu kisaltmalar; Student t testi i¢in S7, Johnson’in diizeltilmis
karesel t testi i¢in JDKT, Sutton’in bilesik testi i¢in SBT ve Chen’in testi i¢in CT
seklindedir.

3. BULGULAR

Tablo 1°de, Ustel, Beta ve Weibull dagilimlarindan 10000 iterasyona dayali 7, 13, 20,
30 ve 50 orneklem biiyiikliikleri ile H, : g > g, hipotezine kars1 H, : u = y, hipotezinin

test edilmesinde her bir test istatistigi i¢in elde edilen deneysel 1. tip hata oranlar
verilmistir.

Tablo 1°de Ustel dagilim incelendiginde, nominal «=0.01 ve drneklem biiyiikliigii 7
iken Chen’in testine iligkin deneysel 1. tip hata oraninin 0.009 oldugu goriilmektedir.
Ayni kosullarda Sutton’in bilesik testi i¢in deneysel 1. tip hata orani 0.004 olarak
gergeklesmistir. Diger taraftan Weibull dagilimi i¢in yine ayni kosullar incelendiginde
ise, Chen’in testine iligskin deneysel 1. tip hata oraninin 0.005 ve Sutton’in bilesik
testine iligkin deneysel 1. tip hata oraninin ise 0.003 oldugu goriilmektedir. Diger testler
igin Ustel dagilimdan ve Weibull dagilimindan gekilen 6rneklemlerden hesaplanan
deneysel 1. tip hata oranlar1 ise nominal degerlere yaklasamamustir.

Ilgili parametreler igin Beta dagilimi, diger dagilimlara gore daha diisiik carpiklik
degerine sahiptir. Bu durumda, Chen’in testi ve Sutton’in bilesik testi i¢cin deneysel 1.
tip hata oranlari, nominal « ’ya, diger testler icin elde edilen deneysel 1. tip hata
oranlarma gore daha ¢ok yaklagmistir. Beta dagilimi i¢in hem Sutton’in bilesik testi,
hem de Chen’in testi deneysel 1. tip hata oranlari bakimindan hemen hemen ayni
sonuclar1 vermistir. Diger testler icin deneysel 1. tip hata oranlar ¢arpikliklarin diisiik
olmasindan dolay1 belirli bir artis gostermislerdir. Fakat, bu oranlar ¢ogu durumda
nominal « ’ya yaklagamamuistir.
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Ustel dagilim ve Weibull dagilimi i¢in 6rneklem biiyiikliigiiniin 20, 30 veya 50 oldugu
durumlarda, Chen’in testi deneysel 1. tip hata oranlari bakimindan nominal « ’ya en
yakin sonuglara sahiptir. Aym1 kosularda Beta dagilimi incelendiginde ise Sutton’in
bilesik testi ve Chen’in testi nominal « ’ya en yakin sonuclara sahiptir. Genel olarak
diisiiniildiigiinde, Chen’in testi ele alinan dagilimlardan ¢ekilen orneklem ile kitle
ortalamasina iliskin yokluk hipotezinin test edilmesinde diger testlerden daha iyi
sonuglara sahiptir.

Dogal bir sonug olarak, 6rneklem biiyiikliigli arttikga, biitiin testler i¢in deneysel 1. tip
hata oranlarinin nominal « ’ya yaklastig1 gozlemlenmistir.
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Tablo 1. Beta, Ustel ve Weibull dagihmlar icin deneysel 1. tip hata oranlar

Orneklemin

get :‘:Lglil Nominal o ist;rg::igi n=1 n=13 n=20  n=30  n=50

Dagilimm
Beta 0.01 ST 0.005 0.005 0.006 0.006 0.007
Dagilim JDKT 0006 0.006 0.007 0.007 0.008
ol SBT 0.008 0.008 0.008 0.009 0.009
(g;% cT 0.008 0.008 0.008 0.009 0.009
0.05 ST 0.031 0.033 0.035 0.040 0.041
JDKT 0031 0.033 0.037 0.043 0.045
SBT 0.033 0.037 0.041 0.047 0.048
cT 0.032 0.040 0.048 0.049 0.050
0.10 ST 0.071 0.077 0.080 0.087 0.092
JDKT 0072 0.079 0.084 0.094 0.098
SBT 0.074 0.084 0.088 0.097 0.101
cT 0.074 0.084 0.089 0.098 0.101
Ustel 0.01 ST 0.000 0.000 0.000 0.002 0.003
Dagilim JDKT 0.001 0.002 0.004 0.005 0.008
x(;%gf SBT 0.004 0.005 0.005 0.007 0.009
cT 0.009 0.010 0.010 0.011 0.011
0.05 ST 0.012 0.015 0.018 0.023 0.029
IDKT 0014 0.031 0.033 0.041 0.048
SBT 0.022 0.034 0.036 0.044 0.050
cT 0.040 0.048 0.052 0.053 0.055
0.10 ST 0.040 0.053 0.054 0.065 0.071
JDKT 0053 0.079 0.080 0.093 0.097
SBT 0.062 0.081 0.083 0.096 0.101
cT 0.09 0.095 0.102 0.104 0.106
Weibull 0.01 ST 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
Dagilimi JDKT 0001 0.002 0.002 0.003 0.007
;:‘1)(5)8 SBT 0.003 0.004 0.004 0.006 0.008
66 cT 0.005 0.005 0.005 0.008 0.010
0.05 ST 0.002 0.002 0.004 0.006 0.011
JDKT 0013 0.014 0.017 0.018 0.022
SBT 0.014 0.020 0.024 0.035 0.041
cT 0.022 0.031 0.041 0.044 0.050
0.10 ST 0.013 0.019 0.023 0.030 0.042
JDKT 0032 0.053 0.077 0.078 0.085
SBT 0.041 0.072 0.080 0.086 0.087
cT 0.055 0.082 0.088 0.090 0.100

Tablo 2, Tablo 3 ve Tablo 4’te Beta, Ustel ve Weibull dagilimlarindan 10000 tekrar ile
secilen 7, 13 ve 30 bilyiikliiglindeki ornekler ile H,:u >y, hipotezine kars
H, : u = y,hipotezinin test edilmesinde her bir test istatistigi i¢in testin giicii degerleri
verilmigtir.
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Tablo 2’de yer alan Beta dagilimindan cekilen 6rneklemlerle elde edilen testin giicii
degerleri c¢arpikliginin diisiik olmasit nedeniyle biitiin testler i¢in birbirine yakin
cikmistir. Fakat Chen’in testi ve Sutton’in bilesik testi, diger testlere oranla daha yiiksek
testin giicli degerlerine sahiptir.

Tablo 2. Beta dagilimu icin testin giicii degerleri

Orneklemin
Geldigi Nominal  Test n=7 n=13 n=30
Kitlenin o istatistigi kym= kym= kym= kym= kym= kym= kym= kym= kym=
Dagilimu 0.05 010 0.15 0.05 010 015 0.05 0.0 0.15
Beta Dagilmu ~ 0.01 ST 0.014 0.037 008 0029 0.110 0325 0083 0427 0.881
o=1 JDKT 0015 0038 008 0029 0.126 0401 0100 0502 0.931
B=2 SBT 0.025 0060 0135 0041 0168 0480 0.118 0534 0938
0.57) CT 0.025 0060 0140 0.041 0.169 0480 0.119 0538 0.940

0.05 ST 0.086 0.192 0367 0.134 0372 0.711 0276 0.745  0.980
JDKT 0.088 0.194 0394 0.146 0415 0.773 0303 0.789  0.987

SBT 0.098 0220 0446 0.160 0437 0.789 0315 0.797 0.989

CT 0.100 0230 0448 0.161 0437 0791 0317 0.798  0.989

0.10 ST 0.182 0347 0590 0250 0559 0.855 0423 0.864 0.994
JDKT 0.183 0366 0.636 0270 0597 0.885 0451 0.883  0.996

SBT 0200 0390 0660 0.281 0.608 0.889 0461 0.888  0.997

CT 0.200 0391 0.660 0.285 0.608 0.893 0.465 0.889  0.997

Tablo 3°te, listel dagilim incelendiginde, testin giicii degerlerinin diisiik gergeklestigi
goriilmektedir. Biitiin 6rneklem biiytikliiklerinde, kayma miktar1 (kym) 0,50 iken en
yiiksek testin giicii degerlerine Chen’in testi sahiptir.

Ustel dagilimdan segilen drneklem ile kitle ortalamasina iliskin yokluk hipotezinin test
edilmesinde, Chen’in testinin daha giiclii bir test oldugu asikardir.

Tablo 3. Ustel dagihm icin testin giicii degerleri

Orneklemin
Geldigi  Nominal  Test n=7 n=13 n=30
Kitlenin a istatistigi kym= kym= kym= kym= kym= kym= kym= kym= kym=
Dagilim 050 1.00 150 _0.50 _ 1.00 150 0.50 _ 1.00__ 1.50
Ustel Dagilm 001 ST 0.002 0.003 0.006 0.003 0.006 0018 0.011 0.042 0.101
A=0.25 JDKT 0.002 0.005 0.008 0.008 0.019 0044 0.032 0.100 0220
(2.00) SBT 0.009 0013 0.025 0.015 0035 0072 0.041 0.118 0249
CT 0.019 0035 0062 0.029 0066 0.125 0.05 0.159 0314
0.05 ST 0.022 0.041 0.066 0.041 0.08 0.153 0.093 0220 0395

JDKT 0.032 0058 0.095 0073 0142 0232 0142 0310 0.512

SBT 0.045 0078 0.124 0.082 0160 0253 0.149 0321 0.524

CT 0.077 0129 0.193 0.111 0207 0319 0.174 0356  0.562

0.10 ST 0.072 0121 0.177 0.115 0206 0311 0.197 0385 0.589
JDKT 0.098 0.158 0227 0.159 0274 039 0249 0466 0.659

SBT 0.111 0177 0247 0.167 0283 0408 0255 0473 0.667

CT 0.155 0235 0315 0.196 0328 0.457 0270 0495  0.688

Tablo 4 incelendiginde, Weibull dagilimi i¢in Sutton’in bilesik ve Chen’in testlerinin
orneklem biiytikliigi 7, nominal & =0.01 ve kayma miktar1 0,50 oldugunda ayni giice
sahip oldugu goriilmektedir. Diger durumlarda Chen’in testine iliskin testin giicli
degerleri daha yiiksek gerceklesmistir.
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Orneklem biiyiikliigiiniin 13 ve 30 oldugu durumda Weibull dagilim igin testlere iliskin
testin giici degerleri incelendiginde, Chen’in testinin daha gii¢lii bir test oldugu
anlasilmaktadir. Orneklem biiyiikliigii arttikca, Weibull dagilimdan gekilen érneklem ile
kitle ortalamasina iliskin yokluk hipotezinin test edilmesinde tiim testler igin testin giicii
degerleri artmigtir. Kayma miktari arttikca, tiim testler i¢in testin giicli degerlerinde yine
artis meydana gelmigtir.

Tablo 4. Weibull dagihmi icin testin giicii degerleri

Orneklemin

Geldigi Nominal  Test n=7 n=13 n=30

Kitlenin a istatistigi kym= kym= kym= kym= kym= kym= kym= kym= kym=

Dagilim 050 100 150 050 1.00 150 0.50  1.00 1.50

Weibull 0.01 ST 0.000  0.001 0.034 0.000 0.002 0.179 0.008 0.026 0.674

Dagilimu JDKT  0.005 0.007 0049 0.008 0017 0345 0.022 0.179 0.726
k=0.50 SBT 0.024 0.030 0.125 0.028 0.066 0416 0042 0269 0.729
A=1.00 CT 0.024 0.031 0258 0.030 0079 0506 0050 0306 0.733
(6.62) 0.05 ST 0.006  0.020 0231 0.013 0064 0492 0.050 0271 0.733

JDKT  0.035 0058 0318 0.058 0.199 0567 0.147 0523  0.737

SBT 0.054 0109 0363 0.075 0237 0574 0.160 0545 0.737

CT 0.060 0.139 0456 0.090 0291 0595 0194 0595 0.738

0.10 ST 0.035 0.101 0408 0.067 0226 0587 0.157 0524 0.737
JDKT  0.096 0202 0480 0.157 039% 0.610 0272 0.685  0.738

SBT 0.113 0230 0489 0.167 0409 0612 0279 0.692 0.738

CT 0.115 0268 0.532  0.197 0457 0.619 0308 0.721  0.749

Beta dagilimi, Ustel dagilim ve Weibull dagilimindan cekilen drneklemler ile kitle
ortalamasina iliskin yokluk hipotezini test etmede testin giicii degerleri bakimindan
Chen’in testinin daha iyi bir test oldugu soylenebilir.

4. TARTISMA VE SONUC

Bu c¢aligmada, saga ¢arpik kitlelerden secilen drneklemler ile kitle ortalamasinin testi
i¢in kullanilan Johnson’in diizeltilmis karesel t testi, Sutton’in bilesik testi, Chen’in testi
deneysel 1. tip hata oranlar1 ve testin giicii degerleri bakimindan karsilastirilmistir. Bu
amacla, Ustel (0.25), Weibull (0.50, 1) ve Beta (1, 2) dagilimlarindan Srneklemler
¢ekilmis ve her bir test i¢in deneysel 1. tip hata oranlari ve testin giicii degerleri
hesaplanmustir.

Gergekte dogru olan yokluk hipotezini reddetme (1. tip hata) oranlar1 i¢in Tablo 1’e
bakildiginda, Johnson’in diizeltilmis karesel testine iligskin deneysel 1. tip hata oranlari
nominal ¢ ’ya yaklasmissa da, bu genelde carpikligin diisiik ve drneklem biiyiikliigliniin
biiylik oldugu durumlarda gerceklesmistir. Sutton’in bilesik testi ve Chen’in testi
ozellikle kiigiik ornekler icin deneysel 1. tip hata oranlar1 bakimindan hemen hemen
yakin sonuglara sahiptir. Fakat kii¢iik 6rneklerde bagarili gibi goriinen Sutton’in bilesik
testi, aym1 basariyr biiylik orneklemlerde gosterememistir. Chen’in testi ise c¢ogu
durumda, deneysel 1. tip hata oranlar1 bakimindan nominal « ’ya yaklagmistir. Bu
sonuglar, Chen’in testinin daha iyi bir test oldugunun gostergesidir.

Gergekte yanlig olan yokluk hipotezini reddetme (testin giicil) degerleri i¢in Tablo 2 ve
sonraki tablolara bakildiginda, Johnson’in diizeltilmis karesel testi bazi durumlarda
gliclii bir test olarak goriinse de, bu sadece carpikligin diisiik ve orneklemin biiyilik
oldugu durumlarda s6z konusudur. Testin giicli degerleri i¢in elde edilen ¢ogu tabloda,
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Chen’in testinin giicli en yiiksektir. Sutton’in bilesik testi baz1 durumlarda testin giicii
acisindan, Chen’in testine yaklagsmis olsa da, bu durum sadece kiigiik 6rneklemlerde
veya yiiksek kayma miktarlarinda elde edilmistir. Beta dagiliminin carpikligl diigiik
oldugundan, Sutton’in bilesik testi testin giicli degerleri bakimindan, Chen’in testine
iligkin degerler ile yakin sonuglara sahiptir.

Baz1 durumlarda, Sutton’in bilesik testi ile Chen’in testi i¢in testin giicii degerleri ve
deneysel 1. tip hata oranlar1 bakimindan yakin sonuglar elde edilse de, Sutton’in bilesik
testi Bootstrap ornegi ¢ekmek gerektirdiginden ve {i¢ asamali bir karar mekanizmasina
sahip oldugundan, uygulamada kullanilmasi zor bir yontemdir. Chen’in testi ise tek bir
karar kuralina sahip oldugundan daha kullaniglidir.

Chen’in testi, ele alinan dagilimlar igin gergekte dogru olan yokluk hipotezini reddetme
oranlar1 ve gergekte yanlis olan yokluk hipotezini reddetme degerleri bakimindan diger
testlere gore daha iyi bir testtir.
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USE OF SOME TESTS FOR MEANS OF POSITIVELY SKEWED
DISTRIBUTION AND COMPARISONS

ABSTRACT

The purpose of this article is to introduce Johnson’s modified square t test,
Sutton’s composite test and Chen’ s test applied to test the null hypotheses of
population mean with samples drawn from positively skewed distributions,
also compare them on the account of type 1 error rates and power of the
test. In this context, a simulation study is carried out via data group which is
produced from some positively skewed distributions and it is determined that
Chen’s test is more powerful than other tests.

Keywords: Chen’s test, Johnson’s modified square t test, Power of the test, Skewness, Sutton’s
composite test.
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GIDA TUKETIM ANALIZI:
GENISLETILMIS DOGRUSAL HARCAMA SiSTEMI

Mehmet Arif SAHINLI* Ahmet OZCELIK**

OZET

Hanehalk: biitce anketinden elde edilen tiiketim harcamalart bilgileri ile;
tiiketici fivat endekslerinde kullanilacak maddelerin segimi ve temel yil
agirliklarmin elde edilmesi, hanelerin tiiketim kaliplarinda zaman icinde
meydana gelen degisikliklerin izlenmesi, milli gelir hesaplamalarinda ézel
nihai titketim harcamalari tahminlerine yardimci olacak verilerin derlenmesi,
yoksulluk simirmin belirlenmesi, asgari iicret tespit ¢alismalary, vb. diger
sosyo-ekonomik  analizler  icin  gerekli  verilerin  elde  edilmesi
amaglanmaktadiv. Bu ¢alismada, Tiirkive Istatistik Kurumu 2003 yili
Hanehalkt Gelir ve Tiiketim Harcamalart anket verileri kullaniimistir. Gida
alt gruplart  harcamas: ig¢in marjinal biitce payr ve gelir esnekligi,
genellestirilmis dogrusal harcama sistemi yaklasimi ¢ercevesinde tahmin
edilmistir. Elde edilen bulgulara gore, hanehalki tiiketici davranisi analiz
edilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Genellestirilmis dogrusal harcama sistemi, Marjinal biitce payi, Gelir
esnekligi.

1. GIRIS

Belirli gelire sahip olan bireyler harcamalarini yaparken ilk once ana mal gruplari
olarak bilinen gida, giyim, konut, egitim, ulastirma vs. arasinda paylastirmaktadir.
Ikinci asamada ise bireyler, alt gruplar bazinda gelirini paylastirir iken daha sonra kalan
kismini tasarrufa aymrmaktadir. Tiketicilerin toplam harcamasinin mal gruplari
arasindaki dagilimi ve tiiketim / tasarruf kararinin ¢oztimiinde kullanilan talep denklem
sisteminde tasarruf / tiiketimin ig¢sel olarak alindig1 bir model gerekmektedir (Nisanci,
2002). Bu calismada ise, toplam gida tiiketim harcamasi modele igsel bir degisken
olarak katilmig olup, Lluch (1973)tin gelistirmis oldugu Genisletilmis Dogrusal
Harcama Sistemi (Extended Linear Expenditure System — ELES) kullanilmgtir.

Talep analizine iligkin ekonometrik boyutta gergeklestirilen bir ¢ok arastirma
yapilmistir. Bunlardan Tirkiye disindaki tilke verileriyle gerceklestirilenlerden bazilari
Howe (1977), Sasaki ve Saegusa (1974), Narayana ve Vani (1996), Huang ve Bouis
(2001), Burney ve Akmal (1991), Lee, Brown ve Seale (1994), Lewis ve Andrews
(1989), Deaton, Castillo ve Thomas (1989), Eastwood ve Craven (1981), McConnell
(1978), Lluch ve Williams (1975), Lluch (1973), Philips (1972), Stone (1954), Pollak ve
Wales (1969)’dur.

Ulkemizde ise talep analizine doniik ekonometrik ¢alismalardan bazilari ise Kog (1995),
Ekinci (1996), Nisanci (2002), Ozer (1992), Tansel (1986) ve Ozer (2001)’dir.

* [statistik¢i, Tirkiye Istatistik Kurumu, Egitim ve Arastirma Merkezi Miidiirliigii, e-posta:
arifsahinli@tuik.gov.tr
** Prof. Dr., Ankara Universitesi Tarim Ekonomisi Boliimii, e-posta: aozcelik@agri.ankara.edu.tr
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Bu caligmada, ELES modeli kullanilarak, Tiirkiye’de yasayan hanehalklarinin gida alt
gruplarma iligkin tiiketim kaliplar1 ortaya g¢ikarilmak istenmigtir. Bu tiiketim kaliplari
sayesinde hanehalklarinin gelire bagl tasarruf ve tiiketim davraniglart analiz edilmistir.
Caligmada mevcut verilerin elde edilebilirligi diisiiniilerek 16 il g¢alismaya dahil
edilmistir.

Caligmanin ana plani su sekilde 6zetlenebilir: Model ile ilgili teorik bilgiler Boliim 2°de
Yontem kisminda, analizde kullanilan veriler Boliim 3°de, elde edilen analiz sonuglari
Boliim 4°de degerlendirilmis ve Boliim 5’de sonug kismi kapsamli olarak verilmistir.

2. YONTEM

Dogrusal harcama sisteminde nispi fiyatlarin tasarruflar tzerindeki etkisinin
Ol¢iilememesi modelin en énemli eksikligini olusturmustur. Bu eksikligi gidermek igin
model Lluch tarafindan genisletilmistir. Mal harcama sisteminin esitligi ile i¢sel toplam
tiketim harcamalar1 ve Stone-Geary fayda 06zelligi burada Genisletilmis Dogrusal
Harcama Sistemi (ELES) olarak adlandirilir. ELES ile ilgili toplam tiiketim harcamasi,
mal harcama esitliklerine ilave yapilarak elde edilmektedir. Fiyatlar, gelir ve gelir
beklentileri sistemde digsal degiskenlerdir (Lluch, 1973). Ancak bu c¢alismada toplam
gida tiiketim harcamasi dikkate alinmigtir.

LES’in y parametreleri geleneksel olarak “yasam (ge¢im) miktarlari” diye
yorumlanmaktadir. Alternatif olarak toplam tiiketim fonksiyonu sadece servet
kavramlari ile ilgili formiile edilmektedir. Genisletilmis dogrusal harcama sistemi, LES
ve toplam tiiketim fonksiyonuna boliinebilmektedir. Fakat uygulamalarda ELES’ in
stokastik 6zelligi, su avantajlara sahiptir: a) Toplam tiiketim fonksiyonu, fiyat verisinin
yoklugunda, harcama sistemindeki parametreleri tanimlayabilmektedir. Ozellikle,

Z p;y; ortalamasi tahmin edilebilmektedir. b) Toplam tiiketim harcamalar digsal

olarak incelendigi zaman, LES’ de parametrelerin tahmininde yanliligi o6lgmek
miimkiindlir. ¢) Maksimum olabilirlik metotlar1 ELES’de direkt olarak
uygulanabilmektedir.

Hanehalklariin verdigi kararlarin kisi basina harcama ile iliskili oldugu, gelir ve
fiyatlarin sadece tiikketimi etkileyen degiskenler oldugu varsayimi altinda, hanehalki
tilketim davranis1 asagidaki formiil ile elde edilmektedir.

eizpixizpi7i+ﬂf(y_zpj7j) (h
J

Burada i, j = 1,2,...,n mallari, e; = i malina hanehalklarinin yaptig: kisi basina tiiketimi,
pi = 1 malmin fiyati, x; = i malindan hanehalklarimin kisi basina tiikettigi miktar, y =
hanehalkinin kisi basina geliri, (3% /) tahmin edilecek parametreleri gostermektedir.
B’ler farkli mallarin marjinal tiiketim egilimini gdstermektedir. Z B, =y toplam
marjinal tiketim egilimidir. Z p,7, toplam ge¢imlik harcamayi gostermektedir.
(y —Z p,r,) artan (ekstra) geliri ifade etmektedir. Harcama esitliklerinin biittiniintin
toplanmasi ile toplam tiiketim fonksiyonu su sekilde elde edilir:
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E=(1=@) Y py;+ 1y )

Burada FE, toplam hanehalki tiiketim harcamasimi gostermektedir. Esitlik (2) fiyat
verisinin yoklugunda z p,y; tanimlanmasina imkan verir ve yatay kesit verilerden
fiyat esnekliklerinin elde edilmesine yardim etmektedir (Burney ve Akmal, 1991). %
biitiin esitliklerde goriildiigii i¢in, Esitlik (1) tarafindan tanimlanan esitlikler sistemi eg
zamanl olarak tahmin edilmelidir. Bu yatay-kesit sinirlamalara etki etmekte olup,

olabilirlik fonksiyonun maksimizasyonuna ihtiyag duymaktadir. ELES’in stokastik
ozelligi asagidaki gibi yazilabilir:

e, =a,+ By, te, (3)

Burada h = 1,2,...H hanehalklarim goéstermektedir. o, =y, — ﬂiz 7;, ve &, genel
j

klasik 6zelliklere sahip hata terimidir. Esitlik (3) ile tanimlanan denklemler sistemi
tamiml1 regresyon denklemlerinden biridir. Esitlikteki denklemlerden her birinin siradan
en kiigiik kareler yontemi ile ayri ayri tahmini sistemin maksimum olabilirlik tahminine

ozdes olacaktir. 4, ¥, ve Z 7, ’nin maksimum olabilirlik tahminleri o; ve £ ’nin

siradan en kiiclik kareler tahminlerinden asagidaki iligkiler kullanilarak tahmin

edilebilmektedir.
H= Zﬂz
27: :Zai /(1= u) “4)
Ve 1* =a; + ﬂi Z Ve j
Tlgili talep esneklikleri asagidaki gibi hesaplanabilmektedir (Nisanci, 2002).
1 malinin marjinal biitge pay1 B =B u (5)
i malinin gelir esnekligi i, =BW/le) (6)
gelire gore tasarruf esnekligi iy =y/(y- z 7)) @)
3. VERI

Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK), 2002 yilindan itibaren yillik olarak hanehalki biitge
anketleri uygulamaktadir. 2002 Hanehalki Biitge Anketi (HBA), Tiirkiye genelinde her
ay degisen 800, yil boyunca toplam 9 600 6rnek hanehalkina uygulanmigtir. 2003
Hanehalki Biit¢e Anketi, 1 Ocak -31 Aralik 2003 tarihleri arasinda her ay degisen 2160,
y1l boyunca toplam 25.920 o6rnek hanehalkina uygulanmistir. 2004, 2005 ve 2006
Hanehalki Biitce Anketleri ise her ay degisen 720, yil boyunca toplam 8.640 6rnek
hanehalkina uygulanmistir.

2002 Hanehalk: Biitge Anketi'nin tahmin diizeyi Tiirkiye, kent ve kirsal yerler ayrimidir.
2003 anketinden Istatistiki Bolge Birimleri Siniflamasinda kir/kent ayriminda 12
Diizey-1 bolgesi ve 26 Diizey-2 bolgesi bazinda tahminler iiretilmistir. 2004 yilindan
itibaren ise, yillik anket sonuglarindan Tiirkiye geneli ile kirsal ve kentsel yerler
ayriminda; her yilin anket sonuglarinin 6nceki anket bilgileriyle birlestirilmesiyle de
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bolgesel diizeyde tahminler {iretilmesi miimkiin olmaktadir (TUIK, 2008). Bu
caligmada, Tiirkiye Istatistik Kurumu 2003 yili HBA verilerinden yararlanilmistir.

2003 Hanehalk: Biitce Anketi (HBA) verilerinin kullanilmasimin nedeni, 2002 yilinda
yapilmis olan aylik Hanehalki Biitge Anketi’nin hemen arkasindan yapilmis kapsamli
bir ¢alisma olmasidir. Analizde kullanilan veriler 1994=100 bazl1 olarak kullanilmustir.
Model tahminine dahil edilen iller Adana, Antalya, Ankara, Bursa, Diyarbakir,
Eskisehir, Erzurum, Gaziantep, Istanbul, Izmir, Kayseri, Konya, Malatya, Samsun,
Trabzon ve Zonguldak tir.

Aylik olusan perakende fiyatlar verisi ve 12 aylik tiiketici fiyatlar1 indeks rakamlari,
Tiirkiye Istatistik Kurumu Fiyat Istatistikleri veri tabanindan temin edilmistir.

4. BULGULAR

Hanehalklar1 birinci agamada, harcamalarin1 ana mal gruplart (gida, giyim, konut,
ulastirma, vb.) arasinda pay ederken, ikinci asamada ise, harcamalarini alt gruplara
(ekmek ve tahillar, sebze ve meyveler, et ve balik, vb.) seklinde dagitmaktadirlar. Bu
caligmada gida alt gruplarina iliskin toplulastirilmis 6 mal grubu incelenmistir.

Model parametrelerinin tahmininde Siradan En Kiigiik Kareler metodu kullanilmistir.
Modelin tahmininde, SAS Enterprise Guide 3.0 paket programi kullanilmistir (Sas,
2004). ELES modeli ile yapilan tahminde, gida alt gruplarina ait o ve B katsayilar1 elde
edilmis olup, sonuglar Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. ELES’e gore mal gruplarina ait parametre tahmin degerleri

Mal Gruplari o Bi
Ekmek ve tahillar 79809,39 | 16,28052
(0,46) (1,17)
Et, balik ve kiimes hayvanlari 5107,27 20,17219
(0,02) (0,96)
Yag, siit ve giinliik yiyecekler 636787,2 | 15,31129
(2,20) (0,66)
Taze, kuru meyve ve sebzeler 117117,6 | 12,73585
(0,84) (1,14)
Cesitli hazir yiyecekler 75603,61 | 1,75768
(0,69) (0,20)
Alkolsiiz igecekler 49226,66 | 7,48267
(0,33) (0,63)

Not: Parantez i¢indeki degerler t-istatistik degerleridir.

R? ve Durbin-Watson (DW) degerleri, Tablo 2’de verilmistir. Modelden elde edilen R
degerlerine gore; en diisik R* degeri 0,5497 ile yag, siit ve giinliik yiyeceklerde yer
alirken, en yiiksek R* degeri 0,6681 ile ekmek ve tahillar grubunda yer almaktadir.

Tablo 2. Mal gruplarina gore istatistik degerleri

Mal Gruplar1 R’ DW

Ekmek ve tahillar 0,6681 1,269
Et, balik ve kiimes hayvanlari 0,6009 | 2,085
Yag, siit ve giinliik yiyecekler 0,5497 | 2,019
Taze, kuru meyve ve sebzeler 0,6412 | 1,555
Cesitli hazir yiyecekler 0,5733 | 2,754
Alkolsiiz icecekler 0,5774 | 1,827
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DW cizelgesinden %5 diizeyinde 16 gdozlem ile alt1 agiklayic1 degisken i¢in d;=0.502 ve
dy=2.388’dir. Tablo degerlerine gore, mal gruplarinin kararsizlik bdlgesinde
oldugundan s6z edilebilmektedir.

Gida alt gruplarmma iliskin esneklik degerleri hesaplanmis olup, elde edilen degerler
Tablo 3’de verilmistir.

Tablo 3. Mal gruplarina goére marjinal biitce paylari, gelir esnekligi ve gelire gore tasarruf esnekligi

Mal Gruplar Marjinal Biitce Pay1 | Gelir Esnekligi
Ekmek ve tahillar 0,2208 0,5115
Et, balik ve kiimes hayvanlar1 0,2736 0,8104
Yag, siit ve giinliik yiyecekler 0,2076 0,4324
Taze, kuru meyve ve sebzeler 0,1727 0,7682
Cesitli hazir yiyecekler 0,0238 0,2017
Alkolsiiz i¢ecekler 0,1015 0,3083
Toplam=1,000 Gelire gore tasarruf esnekligi=1,7446

Temel fayda fonksiyonuna gore, genisletilmis dogrusal harcama sistemi modelinden
elde edilen marjinal biitge paylarinin daima pozitif ¢ikmasi beklenir. Degerler
beklentiye uygun olarak elde edilmistir. Diger her sey sabitken, hanelerin kisi basina
harcamalarinda bir birim artis oldugu zaman, haneler bu artisin %22,08’ni ekmek ve
tahillara, %27,36’m1 et, balik ve kiimes hayvanlarma, %20,76’n1 yag, siit ve giinliik
yiyeceklere, %17,27'ni taze, kuru meyve ve sebzelere, %2,38’ni ¢esitli hazir
yiyeceklere, %10.15°ni alkolsiiz i¢eceklere dagitmustir.

Tablo 3 incelendiginde, gida alt grubuna iligkin gelir esneklikleri sirasiyla 0,5115,
0,8104, 0,4324, 0,7682, 0,2017 ve 0,3083 olarak bulunmustur. Engel yasasina gore,
gelir arttifinda gidaya yapilan harcama orami diismektedir. Gida alt gruplarina iligkin
harcamalarin gelir esneklikleri, Engel yasasina uygun olarak birden kiigiikk ¢ikmasi
gerekmektedir. Alkolsiiz igecekler harig, diger mal gruplari birden kiigiik ¢ikmaktadir.
Gelir esnekligine gore, gida alt gruplarinda yer alan mallar normal mal olarak
bulunmustur.

Tasarruflarin gelir esnekligi 1,7446 olarak hesaplanmigtir. Gelirdeki %1 degisme,
tasarruflarda %1,7446’lik bir degisime yol agmaktadir.

5. SONUC

Gida harcamasinin toplam harcama igerisindeki pay1 2003 yilinda Tiirkiye i¢in %27,5,
kent i¢in %24,1 ve kir i¢in %36,4 iken, 2009 yilinda bu oranlar sirasiyla Tiirkiye i¢in
%23,0, kent i¢gin %20,3 ve kir i¢in %33,9 olarak hesaplanmistir. Bu verilere gore, 2009
yilinda Tiirkiye, kent ve kirda yasayan hanehalklarinin gida harcamalarinda ciddi bir
azalma s6z konusudur.

Bu calismada, ELES modeli kullanilarak, Tiirkiye’de yasayan hanehalklarinin gida alt
gruplarina iliskin tiiketim kaliplar1 ortaya ¢ikarilmak istenmistir. Bu tiiketim kaliplar
sayesinde hanehalklarinin gelire bagl tasarruf ve tiikketim davranislari analiz edilmistir.
Caligmada mevcut verilerin elde edilebilirligi diistiniilerek 16 il ¢aligmaya dahil edilmis
ve analiz yapilmigtir. Tiiketim kaliplar1 arasindaki farkliligi fiyat, gelir ve tasarruf
esneklik degerleri daha iyi yansitmaktadir. Bu nedenle, ¢alismada gelir ve tasarruf
esneklik degerleri hesaplanmistir.
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Marjinal biit¢e paylarina ait degerler, beklentiye uygun olarak pozitif elde edilmistir.
Engel yasasi, gelir arttiginda gidaya yapilan harcama oraninin diistiigiinii soylemektedir.
Gida alt gruplarma iliskin harcamalarin gelir esneklikleri, Engel yasasina uygun olarak
birden kiiciik ¢ikmasi beklenmektedir. Gelir esnekligine gore, gida alt gruplarinda yer
alan mallar normal mal olarak bulunmustur.

Tasarruf gelir esneklik degerlerinin yiiksek olmasi, kisi basina gelir artislar1 sonucunda
ekonominin yliksek miktarda tasarruf dogurma potansiyelinin oldugunu gdstermektedir.

Marjinal ~ tiiketim  egiliminin  azalmasi, gelir diizeyinin  yiikselmesi ile
aciklanabilmektedir. Bu g¢alismada gelir %20’lik dilimlere gore degerlendirilmedigi
icin, marjinal tiikketim egiliminin gelir degismeleri karsisinda nasil bir yol izleyecegi
hakkinda bir fikir yiiriitilememektedir.

Yerli ve yabanci literatiirde yapilan taramaya gore, genel itibariyle talep modelleri ile
ilgili ¢aligsmalarda gelir yerine toplam tiiketim harcamasi kullanilmistir. Bu ¢aligmalara
paralel olarak, yaptigimiz ¢alismada da toplam gida tiiketim harcamasi kullanilmistir.
Ayrica, gelir verilerini de kullanarak analizleri bu sekilde elde etmek faydali
olabilecektir. Tiirkiye i¢in ileride yapilacak ¢alismalarda, sosyo-demografik
degiskenlerin etkisinin de arastirilmasi bu alanda yapilacak olan calismalara 11k
tutacaktir.
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FOOD CONSUMPTION ANALYSIS:
AN EXTENDED LINEAR EXPENDITURE SYSTEM

ABSTRACT

With information about consumption expenditures obtained from Household
Budget Survey it is aimed to determine the items to be included in consumer
price indices and the base year weights;, to monitor the changes of
households’ consumption patterns within the time; to compile the data which
will help in forecasting private final consumption expenditures used in the
national income calculation; to obtain required data for the determination of
poverty line and other socio-economic analysis;, to obtain necessary
information to enable the minimum wage to be determined according to
recent conditions. In this study, data of the household income and
consumption expenditure surveys conducted by the Turkish Statistical Institute
for 2003 year is used. Marginal budget share and income elasticity for food
sub groups expenditure are estimated within the framework of the extended
linear expenditure system. According to the findings obtained, household
consumer behavior is analyzed.

Keywords: An extended linear expenditure system, Marginal budget shares, Income elasticity.
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KiSi BASINA DUSEN MILLI GELIRE GORE ULKELERIN GIDA
TUKETIM EGILIMLERININ TESPIiT EDILMESI — VERI
MADENCILiGi UYGULAMASI

Fethi S. OZBEK*

OZET

Bu ¢alismada, kisi bagina diisen milli gelir (GNI) verileri ile giinliik kisi bast
gida tiiketim verileri kullanilarak iilkelere ait GNI gruplarina gore gida
titketim egilimleri, veritabanlarinda bilgi kesfi (VIBK) siirecinin en dnemli
asamasi olan veri madenciligi uygulamasi kullanilarak olusturulan bir model
yardimwyla tespit edilmistir. Modelin olusturulmasinda, SPSS Modeler
programi igerisinde yer alan karar agaci algoritmalarimdan giiglii sonuglar
veren C5.0 algoritmast kullaniimistir. Olusturulan model ile GNI gruplarina
gore; et, seker ve tatlandwricilar, alkollii icecekler, yumurta, kuru baklagiller,
sebzeler, diger su iiriinleri, balik, diger nisastali gidalar ve meyveler tiiketimi
onemli degiskenler olarak bulunmustur. Model sonuglarina gore; GNI
arttikga, giinliik kisi bast ortalama et, alkollii icecekler, bitkisel yaglar, balik,
gida  benzerleri, hayvansal yaglar, meyveler, sakatat, siit, seker,
tatlandiricilar  ve yumurta tiiketiminde artis; tahil ve kuru baklagil
tiiketiminde ise diigiis oldugu tespit edilmistir.

Anahtar kelimeler: Gida tiiketimi, GNI, Karar agaclari, Veri madenciligi.
1. GIRIS

Bu ¢alisma ile tilkelere ait 2005, 2006 ve 2007 yillarma ait kisi basina diisen milli gelir
(GNI) verileri ile aym tiilkelere ve yillara ait giinliik kisi bas1 gida tiikketim verileri
kullanilarak iilkelere ait GNI gruplarma gore gida tiiketim egilimleri, veritabanlarinda
bilgi kesfi (VIBK) siireci kullanilarak tespit edilmistir. Boylelikle; yiiksek, orta ve
diisiik gelire sahip lilkelere ait gida tiiketim egilimleri ortaya konmustur.

Verilerden dogru, faydali, yeni ve anlasilir modeller ve kaliplar elde etmekte kullanilan
VTBK; problemin tanimlanmasi, verilerin hazirlanmasi, modelin kurulmasi ve
degerlendirilmesi, modelin kullanilmast ve modelin izlenmesi agamalarindan
olugsmaktadir. Verilerin hazirlanmasi asamasi; farkli kaynaklardan verilerin toplanmast,
zaman, kod, 6lcti, vb. farkliliklar1 ortadan kaldirmak amaciyla verilere deger bigilmesi,
farkli veri kaynaklarmin birlestirilmesi, ihtiya¢ duyulmayan verilerin temizlenmesi,
modelde kullanilacak bagimli ve bagimsiz verilerin belirlenmesi, ihtiya¢ duyuldugunda
veri yigmimndan 6rnek secilmesi ve veriler arasinda gerekli doniistimlerin yapilmasi
kisimlarindan olugsmaktadir (Batmaz ve Koksal, 2010; Cingi, 2010; Han ve Kamber
2006).

VTBK asamalarindan en Onemlisini, modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi
kistmlarini iceren veri madenciligi asamasi olusturmaktadir. Onceden bilinmeyen
gecerli ve uygulanabilir bilginin veri yiginlarindan dinamik bir siire¢ ile elde edilmesi
olarak tanimlanan veri madenciligi, bliyiik veri yiginlarindan olusan veritabanlari
icerisinde gizli kalmisg bilgilerin tespit edilmesine olanak saglamaktadir (Baykal, 2006).
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Bu calismada, GNI gruplara gore gida tiiketim egilimlerinin tespit edilmesinde, veri
madenciligi uygulamasinda temel siniflandirma tekniklerinden olan karar agact
uygulamasi kullanilmistir. Karar agaci ile veri kiimesi, belirlenen girdi degiskenlerine
gore alt gruplara ayrilmaktadir.

Daha 6nce yapilan cesitli arastirmalarda, ekonomik gelismislik ile tiiketilen gida tiirleri
arasindaki giicli iliski arastirmacilar tarafindan ortaya konmustur. Bu arastirmalardan
Leenes (2006) tarafindan yapilan c¢aligmada, gelismis iilkelerin hayvansal {iriin
tilketimlerinin ekonomisi giigsiiz olan iilkelere gére daha fazla oldugu tespit edilmistir.
Mancini vd. (2009) tarafindan yapilan ¢aligmada; Almanya, Belgika, Avusturya gibi
GNTI’si yiiksek olan iilkelerde kisi basina diisen hayvansal iiriin tiiketiminin, Romanya,
Bulgaristan, Polonya gibi GNI’si diisiik olan {ilkelere gore daha yiiksek; tahil ve patates
tilkketiminin ise bu iilkelere gore daha diisiik oldugu tespit edilmistir.

2. MATERYAL VE YONTEM
2.1 Materyal

Bu calismanin ana materyalini, Diinya Tarim Orgiitii (FAO) veritabanindan elde edilen
iilkelere ait kisi bagi giinlik gida arz1 verileri (FAO, 2010) ile Diinya Bankas1 (WB)
veritabanindan elde edilen tilkelere ait GNI verileri (WB, 2010b) olusturmaktadir. FAO
veritabaninda yer alan gida arz1 verileri birincil bitkisel ve hayvansal {iriin
esdegerlerinden olusmaktadir. Bu kisimda yer alan veriler, iilkelere ait iirlin bazinda
olusturulan gida denge tablolarindan elde edilmektedir. Belirli bir iiriine ait denge
tablosundan elde edilen gida arzi, birincil {iriin ile bu firiinden tiiretilen islenmis
iirinlerin hammadde esdegeri toplamina karsilik gelmektedir. Ornegin, elma igin gida
arz1 yalnizca birincil iiriin olarak tiiketime sunulan elmay1 degil elmanin islenmesi ile
elde edilen iglenmis iiriindeki elma miktarin1 da kapsamaktadir.

Ulkelere ait gida tiiketim egilimlerinin tespit edilmesi amaciyla FAO veritabaninda yer
alan gida tiiketim gruplarinin tamam c¢alisma kapsamia dahil edilmistir. Bu gruplar

Tablo 1’de sunulmaktadir.

Tablo 1. Cahisma kapsaminda kullanilan gida tiiketim gruplari

Bitkisel iiriinler Hayvansal iiriinler
Alkollii igecekler Gida benzerleri Hayvansal yaglar
Tahillar Seker ve tatlandiricilar  Su tiriinleri, diger
Meyveler Sert kabuklular Yumurta
Yagli tohumlar Bitkisel yaglar Balik
Kuru baklagiller Sebzeler Et
Baharatlar Siit
Nisastal1 gidalar, diger Sakatat

Calismada, ilgili veritabanlarinda tiim gida gruplarina ait bitkisel ve hayvansal gida
verileri mevcut olan iilkeler kapsanmistir. Buna gore, yliksek GNI grubunda 26, yiiksek
orta GNI grubunda 23, diisiik orta GNI grubunda 28 ve diisiik GNI grubunda 13 olmak
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iizere toplam 90 iilkeye ait 2005, 2006 ve 2007 verileri calisma kapsaminda
kullanilmaistir.

2.2 Yontem

Calismada kullanilan model, problemin tanimlanmasi, verilerin hazirlanmasi, modelin
kurulmas1 ve degerlendirilmesi, modelin kullanilmasi ve modelin izlenmesi
asamalarindan olusan VTBK siireci izlenerek olusturulmustur. VTBK siirecinde izlenen
agsamalar su sekildedir:

2.2.1 Problemin tanimlanmasi

VTBK siirecinin ilk agamast olan bu asamada, calisma konusu; kisi bast milli gelir
gruplarina gore tlilkelerin gida tiiketim egilimlerinin tespit edilmesi olarak belirlenmistir.

2.2.2 Verilerin hazirlanmasi

Verilerin hazirlanmas1 asamasi; verilerin toplanmasi, verilere deger bigilmesi,
birlestirme ve temizleme, se¢im ve doniistirme kisimlarindan olusmaktadir. Verilerin
toplanmasi agamasinda belirlenen amaca ulagmak igin gerekli veriler ve bu verilerin
toplanacagt veri kaynaklari tespit edilmektedir. Calismada kullanilan veriler; iilkelere
ait gida tiiketim verileri ve GNI olarak belirlenmistir. Bu veriler, FAO ve WB veri
tabanlarindan elde edilmistir.

Arastirmada kullanilan verilerde zaman, kodlama ve 6l¢ii birimi farkliliklar olmamasi
nedeniyle verilere deger bigme islemi uygulanmamastir.

Birlestirme ve temizleme asamasinda, FAO veri tabanindan elde edilen gida tiiketim
verileri, WB veritabanindan elde edilen GNI verileri ile birlestirilmistir. Bu birlestirme
sonrasinda eksik verileri olan iilkelere ait kayitlar veri kiimesinden ¢ikartilmastir.

Secim agamasinda, kurulan modelde kullanilan hedef degisken GNI, girdi degiskenleri
ise gida tiiketim gruplar1 olarak belirlenmistir. Modelde kullanilan veri kiimesinden
herhangi bir 6rnek se¢imi yapilmamaistir.

Calismada kullanilan C5.0 algoritmasinda sembolik tipte hedef degisken
kullanilmaktadir. Bu nedenle doniistirme asamasinda, sayisal tipteki hedef degisken
degerleri gruplandirilarak sembolik hale dontstiiriilmiistiir. Hedef degisken grubu olan
GNI; yiiksek (H), yiiksek orta (UM), diisik orta (LM) ve diisiik (L) olarak
simiflandirilmigtir.  Bu  siniflandirmada, Diinya Bankasi’nin gelire gore iilke
siiflandirmasi degerleri kullanilmistir (WB, 2010a).

2.2.3 Modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi

Bazi sosyo-ekonomik degiskenlere gore iilkelerin gida tiiketim egilimlerinin tespit
edilmesinde SPSS Modeler programu icerisinde yer alan karar agaci algoritmalarindan
giiclii sonuglar veren C5.0 algoritmasi kullanilmigtir. Tahmin edici ve tanimlayici
ozelliklere sahip olan karar agaglari, veri madenciliginde kuruluglarinin ucuz olmasi,
yorumlanmalarinin  kolay olmasi, veri tabani sistemleri ile kolayca entegre
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edilebilmeleri ve giivenilirliklerinin daha iyi olmasi nedenlerinden dolayr siniflama
modelleri igerisinde yaygin bir kullanim alanina sahiptir (Akpnar, 2000).

1998 yilinda Ross Quinlan tarafindan 6nerilen C5.0 algoritmasi, diger bir karar agaci
algoritmasi olan C4.5 algoritmasinin gelistirilmis bir halidir. Bilgi kazanimi kavramini
kullanarak aga¢ olusumu saglayan bu algoritma; hiz, etkin hafiza kullanimi, daha kii¢iik
aga¢ olusumu, budama, agirliklandirma ve daha kesin sonuglar verme gibi 6zellikleri
sayesinde C4.5 algoritmasina gore daha gelismis bir algoritmadir (Giintiirkiin, 2007).

Orneklerin  kokten yapraklara dogru siralanarak siniflandirildign  karar  agact
algoritmasinda, ilk olarak agacin kokiinde hangi degisken ile test edilmesi belirlenmekte
daha sonra yukaridan asagi dogru agac olusturulmaktadir. Karar agaci algoritmasinda
her diigiimde hangi degiskenin yer alacagi, degiskenlere ait bilgi kazanimi (information
gain) Ol¢iisii ile belirlenmekte olup en yiiksek bilgi kazanimi degerine sahip degisken
agacin kokiinde yer almaktadir. Bilgi kazanimi entropi kullanilarak hesaplanmaktadir.
Entropi, Orneklerin keyfi olarak toplanmasmin kirliligini tanimlamaktadir (Kok ve
Kuloglu, 2005). Bir degiskene ait entropinin yiiksek olmasi; ilgili degiskenin tekdiize
dagilim gosterdigi anlamina gelmektedir. Hedef degiskenin alabilecegi degerleri igeren
S toplulugunun entropi degeri (1)’de yer alan formiil yardimiyla asagidaki gibi
hesaplanmaktadir (Moore, 2003):

Entropi(S) = 'zpj log, p; = -p,log,p,-p,log,p,-...-p,log,p,, (1)

=

V: X’in alabilecegi degerler

p1 = P(X=Vy)
p2=P(X=V>)
pP3= P(X:V3)
Pm=P(X=Vmwn)

Bilgi kazanimi degeri ise (2)’de yer alan formiill yardimiyla asagidaki gibi
hesaplanmaktadir.

KAZANIM(S,A) = Entropi(S) - z (ISv|/|S]) x Entropi(Sv) 2)

Kazanim (S,A): A degiskenine ait bilgi kazanimi degeri
v : A degiskeninin alabilecegi tiim degerler

Karar agaci algoritmasi kullanilarak kurulan modelin degerlendirilmesinde,
degerlendirme grafikleri (kazanim grafigi), uygunluk matrisleri ve ¢apraz gegerlilik
uygulamalar1 kullanilmugtir.
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2.2.4 Modelin kullanilmasi

Model sonuglarima gore GNI ile tilkelerin gida tiiketim egilimleri tespit edilmistir.
Boylelikle, GNI gruplarma gore tiiketimi fazla ve az gida gruplari belirlenmistir.
Olusturulan model, gelir seviyesine gore tiiketilen gida gruplarmin analiz edilmesi
amaci ile kullanilabilecektir.

3. BULGULAR

SPSS Modeler kullanilarak C5.0 algoritmasi ile olusturulan modelin dogrulugunun
incelenmesi amaciyla olusturulan degerlendirme grafigi Sekil 1°de sunulmaktadir.
Grafikteki dikey eksen, hedef olarak secilen degerlerin birikimli ytizdeliklerini
gosterirken, yatay eksen model tahmini ve giiven oranina gore siralanmis yiizdelik
gruplart gostermektedir. Grafikte, kosegen dogrusu; hedef degisken rastgele bir
seviyede tahmin edildiginde beklenen temel orani, en iistte bulunan egri en iyi model
veri kiimesine uygulandigindaki sonuglari, ortadaki egri ise model sonuglarini
gostermektedir. Grafikten de goriilecegi gibi en iyi egri ile model egrisi birbirine
olduk¢a yakindir, bu durum olusturulan modelin dogrulugunun olduke¢a iyi oldugunu
ifade etmektedir.

100

FEEST-GMI

50— — §C-GNI

“oKazamm
= o
T T

Yuzde

GNI="H"

Sekil 1. Olusturulan modele ait degerlendirme grafigi

Analiz dogruluk orant %97,28 olan modelin, ger¢ek degerlerle tahmin degerlerinin
tutarliliginin  kontrol edilmesi amaciyla olusturulan c¢apraz tablo sonuglarina gore
yiiksek ve diisiik GNI gruplarinin tamamui, yiiksek orta ve dusiik orta gruplarinin ise
tamamina yakini model tarafindan dogru olarak tahmin edilmistir. GNI gruplarina gore
model tahmin sonuglar1 Tablo 2’de sunulmaktadir.
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Tablo 2. GNI gruplarina gére model tahmin sonuclari (%)

GNI H L LM UM
H 100,0 0,0 0,0 0,0
L 0,0 100,0 0,0 0,0
LM 0,0 1,6 96,8 1,6
UM 2,7 2,7 2,7 91,9

Olusturulan model ile GNI gruplarina goére et, seker ve tatlandiricilar, alkollii icecekler,
yumurta, kuru baklagiller, sebzeler, diger su iirlinleri, balik, diger nisastali gidalar ve
meyve tilketimi 6nemli degiskenler olarak bulunmustur. GNI gruplarina gére 6nem arz
eden degiskenler Sekil 2’de sunulmaktadir.

Onemli degiskenler

Seker ve tatlandiricilar|

Alkollii igecekler| L

Yumurta—]| il

Kurubakiagile{ |,

Sebzeler—:l .
Su driinleri, diger{ |
Ballk—: |

Ll

i

0

Nisastal gidalar, diger—]

MeyvelerT

I I I
0,1 0,2 0,3

Sekil 2. GNI gruplarina gore tiikketimi 6nem arz eden degiskenler

Olusturulan agagta ilk bolinme “Et” degiskeninde olmaktadir. Et tiikketim miktarinin
belirli bir degerin stiinde olmasi durumunda sonraki boliinmeler sert kabuklular ve
diger su triinleri seklinde olmaktadir. Et tiiketim miktarinin belirli bir degerin altinda
olmasi durumunda ise sonraki boliinmeler seker ve tatlandiricilar, kuru baklagiller,
diger su trtinleri ve diger nisastali gidalar olarak devam etmektedir. Model ¢iktilarinin
yer aldig1 Sekil 3’den de gorildigi gibi glinliik kisi bast 195 gramin {istiinde et tiiketimi
olan iilkeler, yliksek ya da yiiksek orta GNI grubunda yer almaktadir. Giinliik kisi basi
et tiketimi 195 gramin altinda olan {ilkelerden giinliik kisi bast seker ve tatlandirici
tiiketimi 34,76 gramin altinda olan tilkeler diisiik GNI grubunda yer almaktadir. Giinliik
kisi bast seker ve tatlandirici tikketimi 34,76 ve 43,79 arasinda olan iilkeler ise giinliik
diger nisastali gidalar tiiketimine goére diisik veya diisiik orta GNI grubunda yer
almaktadir. Giinliik kisi basi seker ve tatlandirict tikketimi 43,79 gramin {izerinde olan
tilkeler ise kuru baklagiller ve diger su triinleri tiiketimine gore gruplandiriimaktadir.
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Sekil 3. Olusturulan karar agacinin gosterimi
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GNI'ye gore gruplanan iilkelerde onemli gida tikketim degiskenlerinden olan et, seker
ve tatlandiricilar, alkolli igecekler, yumurta, kuru baklagiller ve sebze tiiketiminin GNI
gruplarina gore histogram grafikleri Sekil 4’de sunulmaktadir. Grafikten de goriilecegi
gibi yiksek GNI gruplarinda et, seker ve tatlandiricilar, alkollli i¢ecekler, yumurta,
tiiketimi fazla, kuru baklagiller tiiketimi ise dustiktiir.
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Sekil 4. Gida tiiketimlerinin GNI gruplarina gore histogram grafikleri
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Ulkelerin gida tiiketim gruplarinin GNI gruplar1 ayriminda ortalamalar1 Tablo 3’de
sunulmaktadir. Buna gore et, alkollii icecekler, bitkisel yaglar, balik, gida benzerleri,
hayvansal yaglar, meyveler, sakatat, siit, seker, tatlandiricilar ve yumurtada GNI
azaldikca giinliik kisi bas1 ortalama tiikketim azalmaktadir. GNI azaldikga, tahil ve kuru
baklagil tiiketiminde ise artis gozlemlenmektedir. Diisiik GNI grubunda giinliik kisi bas1
ortalama diger su triinleri, hayvansal yaglar, sert kabuklular, alkollii icecekler, gida
benzerleri, yumurta, siit, et ve meyve tiiketimi; yliksek GNI grubundaki tiiketime gore
sirastyla %95, %92, %92, %89, %87, %86, %79, %78 ve %77 azalma gostermektedir.

Tablo 3. Ulkelerin gida tiiketim gruplarinin GNI gruplar1 ayriminda ortalamalar (g/giin/kisi)

Degisken ad1 H UM LM L
Alkollii icecekler 273,857 160,438 78,175 28,878
Baharatlar 1,880 3,368 3,154 0,895
Balik 77,931 52,576 53,213 19,501
Bitkisel yaglar 47,466 36,006 25,798 21,934
Et 241,541 147,958 97,111 53,118
Gida benzerleri 24,766 13,672 9,471 3,133
Hayvansal yaglar 30,295 12,085 7,302 2,288
Kuru baklagiller 9,648 13,400 13,183 27,813
Meyveler 313,808 230,566 210,939 70,976
Nisastali gidalar, diger 183,421 156,530 200,529 248,133
Sakatat 11,168 7,730 7,585 6,210
Sebzeler 325,058 223,399 252,421 125,675
Sert kabuklular 13,077 3,959 5,782 1,073
Su iiriinleri, diger 0,600 0,172 0,119 0,031
Siit 607,766 390,595 256,063 128,126
Seker ve tatlandiricilar 119,071 108,989 83,121 34,650
Tahillar 322,386 377,939 391,670 432,508
Yagl tohumlar 13,214 16,876 43,770 26,009
Yumurta 30,228 22,634 16,195 4,238
4. TARTISMA VE SONUC

Bu c¢aligmada kullanim alani giin gectik¢e yayginlasan veri madenciligi uygulamasi
kullanilarak karar agaci algoritmasi ile olusturulan bir model yardimiyla iilkelere ait
GNI gruplara gore gida tiiketim egilimleri tespit edilmistir. Analiz dogruluk orani
%97,28 olan modelde, hedef degiskenin tamamina yakini dogru olarak tahmin
edilmistir.

74 TUIK, Istatistik Arastirma Dergisi, Aralik 2010

TurkStat, Journal of Statistical Research, December 2010



Fethi S. 0ZBEK

Olusturulan modelde; seker ve tatlandiricilar, alkollii icecekler, yumurta, kuru
baklagiller, sebzeler, diger su iirlinleri, balik, diger nisastali gidalar ve meyve tiiketimi
onemli degiskenler olarak bulunmustur. GNI’si yiiksek olan iilkelerde, ayni zamanda
karar agacinin ilk boliinmesi olan et tiiketiminin belirli bir degerin {istiinde oldugu tespit
edilmistir.

Model sonuglarina gore; GNI’si diisiik iilkelerde, giinliik kisi basi ortalama et, alkollii
icecekler, bitkisel yaglar, balik, gida benzerleri, hayvansal yaglar, meyveler, sakatat,
siit, seker, tatlandiricilar ve yumurta tiikketiminin diisiik; tahil ve kuru baklagil
tiketiminin ise yiiksek oldugu tespit edilmistir. Calismadan elde edilen bu sonuglar,
ayrintilar1 “Girig” kisminda verilen Leenes (2006) ve Mancini vd. (2009) tarafindan
yapilan ¢aligmalardan elde edilen sonuglarla tutarlilik géstermektedir.

Bu sonuglar 1s181inda, gelir seviyesi diisiik olan iilkelerde yiiksek fiyatlari nedeniyle et,
siit, meyve, yumurta gibi besleyici yonii giiglii gidalarin tiiketiminin diisiik oldugu, tahil
ve kuru baklagil gibi fiyat1 diisiik {irlinlerin tiiketiminin ise yiiksek oldugu
anlasilmaktadir. Bu durum, gelir seviyesi diisiik olan iilkelerde beslenme
yetersizliginden kaynakli sorunlara neden olmaktadir.

Calisma sonuglarina gore gelir seviyesi yiiksek olan iilkelerde; seker, tatlandiricilar,
alkollii igecekler, bitkisel ve hayvansal yag tiiketiminin yiiksek oldugu tespit edilmistir.
Bu gida gruplarinin fazla tiiketiminin gelir seviyesi yiiksek olan {ilkelerde basta obezite
olmak tizere dengesiz beslenmeden kaynaklanan cesitli sorunlara yol actig
bilinmektedir. Ayrica, obezite ve fazla alkol tiiketiminin, gelismis iilkelerde en sik
rastlanan 6liim nedeni olan kardiyovaskiiler hastaliklar i¢in risk faktorleri arasinda yer
aldig1 bilinmektedir (Samur ve Yildiz, 2008) .

5. KAYNAKLAR

Akpmar, H., 2000. Veri tabanlarinda bilgi kesfi ve veri madenciligi. 1.U. Isletme
Fakiiltesi Dergisi, 29, 1-22.

Batmaz, I., Kéksal, G., 2010. “Overview of knowledge discovery in databases process
and data mining for surveillance technologies and early warning systems”, in
Surveillance Technologies and Early Warning Systems: Data Mining Applications for
Risk Detection. Koyuncugil, A. S., Ozgiilbas, N. (editors), IGI Global Publisher, (basim
asamasinda).

Baykal, A., 2006. Veri madenciligi uygulama alanlari. D.U. Ziya Gokalp Egitim
Fakiiltesi Dergisi, 7, 95-107.

Cingi, H., 2010. Veri madenciligine giris—ders notlari,
http://yunus.hacettepe.edu.tr/~hcingi/ist376a/6Bolum.doc, 15 Agustos 2010.

FAO, 2010. http://faostat.fao.org/site/345/default.aspx, 01 Agustos 2010.

TUIK, istatistik Arastirma Dergisi, Aralik 2010
TurkStat, Journal of Statistical Research, December 2010

75



Kisi Bagina Diigen Milli Gelire Gore Ulkelerin Gida Tiiketim Determining Countries’ Food Consumption Patterns with Respect
Egilimlerinin Tespit Edilmesi-Veri Madenciligi Uygulamasi To National Income Per Capita-A Data Mining Application

Giintiirkiin, F., 2007. A comprehensive review of data mining applications in quality
improvement and a case study. O.D.T.U., Ankara (in English).

Han, J. Kamber M., 2006. Data Mining: Concepts and Techniques. 2™ ed., Morgan
Kaufmann Publishers, USA.

Kok, B. V., Kuloglu, N., 2005. Sollama esnasinda tasit ve yol ile ilgili faktorlerin karar
agac1 yontemiyle irdelenmesi. Erciyes Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi, 21,
180-188.

Leenes, P. W., 2006. Natural resource use for food: land, water and energy in
production and consumption systems. Groningen, Holland.

Mancini, L., Lettenmeier M., Rohn, H., Liedtke C., 2009. Using MIP methodology to
evaluate food-farming systems sustainability.
http://fromGNItowellbeing.univpm.it/doc/papers/GNI2WB_034.pdf, 03 Eyliil 2010.

Moore, A. W., 2003. Information gain.
http://www.autonlab.org/tutorials/infogain11.pdf, 15 Eyliil 2010.

Samur, G., Yildiz, E., 2008. Obezite ve kardiyovaskiiler hastaliklar/Hipertansiyon.
http://www.beslenme.saglik.gov.tr/content/files/yayinlar/Kkitaplar/obezite bilgi serisi/D
6.pdf, 08 Aralik 2010.

WB, 2010a. Ulke smiflamalari1. http://data.worldbank.org/about/country-classifications,
01 Eyliil 2010.

WB, 2010b. http://databank.worldbank.org/ddp/home.do?Step=2&id=4&Display
Aggregation=N&SdmxSupported=Y &CNO=2, 14 Eyliil 2010.

DETERMINING COUNTRIES’ FOOD CONSUMPTION
PATTERNS WITH RESPECT TO NATIONAL INCOME PER
CAPITA - A DATA MINING APPLICATION

ABSTRACT

Food consumption patterns of countries by gross national income (GNI)
groups are determined with a model by using GNI per capita and daily food
consumption per capita data. The model was formed with data mining
application, the most important stage of the knowledge discovery in
databases. C5.0, one of the decision tree’s algorithms giving powerful results
in SPSS Modeler, was used to form the model. According to the model, the
consumption of meat, sugar and sweeteners, alcoholic beverages, eggs,
pulses, vegetables, other aquatic products, fish, other starchy foods and fruits
are determined to be important variables by GNI groups. It is also
determined that when GNI increases, daily average consumptions per capita
of meat, alcoholic beverages, vegetable oils, fish, stimulants, animal fats,
fruits, offal, milk, sugar and sweeteners and eggs increase; while those of
cereals and pulses decrease.

Keywords: Data mining, Decision trees, Food consumption, GNI.
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DETERMINATION OF THE NUMBER OF BINS/CLASSES USED
IN HISTOGRAMS AND FREQUENCY TABLES:
A SHORT BIBLIOGRAPHY

Nurhan DOGAN* ismet DOGAN**
ABSTRACT

The histogram is the oldest and most popular tool for graphical display of a
univariate set of data. An important parameter that needs to be specified
when constructing a histogram is the bin width (also called the interval width
or class width). This is simply the length of the subintervals of the real line,
sometimes called “bins” or “intervals” (also called “classes”), on which the
histogram is based. Frequency distributions facilitate the organization and
presentation of data. A major issue with all classifying techniques is how to
select the number of classes. There is no “correct” answer for every set of
data. Each case must be treated separately; each frequency table must be
designed individually. The number of bins / classes increases as the sample
size increases. Larson’s (1975) formula had the lowest number of bins /
classes and the Ishikawa’s (1986) formula had the highest one for n>300.
The aim of this study is to give a short bibliography for bins/class numbers.

Keywords: Bin width, Class number, Frequency tables, Histogram.

1. INTRODUCTION

Statistics is the science of assembling, classifying, tabulating and analyzing numerical
facts or data. A major issue with all tabulating and classifying techniques is how to
select the number of classes. Questions are frequently asked about how many classes
are useful and what size they should be. There are many criteria and guidelines for
approaching the problem. Unfortunately, no standart, objective selection procedure
exists. There is no “correct” answer for every set of data. Each case must be treated
separately; each frequency table must be designed individually. More detail can be
shown in larger number of classes; however, if the number of classes is too large, the
classification loses its effectiveness as a means of summarizing data. On the other hand,
if the number of classes is too small, the data will be condensed so much that little or no
insight can be gained into the nature of the pattern of variation (Plane and Oppermann,
1981).

Frequency distributions facilitate organization and presentation of data. It is generally
recognized that the process of tabulating data in classes may give rise to a considerable
degree of distortion of the original data. Even when the class limits are chosen with the
utmost care, so as to secure an adequate scatter in each class, the measures of central
tendency, dispersion and the type of distribution may be none too dependable.
Nevertheless, frequency classifications are indispensable, both as means of summing up
a large array of data compactly and as a form of generalization.

* Assist.Prof., Afyon Kocatepe University, Medical Faculty, Biostatistics Department, Afyonkarahisar,
Turkey, e-mail: ndogan@aku.edu.tr
** Prof., Afyon Kocatepe University, Medical Faculty, Biostatistics Department, Afyonkarahisar,
Turkey, e-mail: idogan@aku.edu.tr
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Very often it happens that the statistician must work with tabulations made up from
original sources which he cannot conveniently consult. Hence, the analysis of frequency
distributions is likely to remain one of the important branches of statistics (Davies,
1929).

The composition of a numerical random sample is conveniently pictured by its
histogram. A histogram conveys visual information of both the frequency and relative
frequencies of observations; that is the essence of a density function (Scott, 1992). For
many classes of data one expects the underlying population to be approximately normal
and hence the histogram of the sample also to be approximately normal. If so, it may be
further convenient to smooth the histogram by approximating it by a suitable normal
density curve (Brown and Hwang, 1993).

The framework of the classical histogram is useful for conveying the general flavor of
nonparametric theory and practise. The histogram is most often displayed on a
nondensity scale: either as bin counts or as a stem-and-leaf plot. The classical frequency
histogram is formed by constructing a complete set of nonoverlapping intervals, called
bins, and counting the number of points in each bin. In order for the bin counts to be
comparable, the bins should all have the same width (Scott, 1992).

The histogram is the classical nonparametric density estimator, probably dating from
the mortality studies of John Graunt in 1662. Today the histogram remains an important
statistical tool for displaying and summarizing data. In addition, it provides a consistent
estimate of the true underlying probability density function (Scott, 1979).

The histogram is the oldest and most popular tool for graphical display of a univariate
set of data. It is taught in virtually all elementary data analysis courses and available in
most statistical computing packages. An important parameter that needs to be specified
when constructing a histogram is the bin width (also called the interval width or class
width). This is simply the length of the subintervals of the real line, sometimes called
“bins” or “intervals” (also called “classes”), on which the histogram is based. It is not
very difficult to see that the choice of the bin width has an enormous effect on the
appearence of the resulting histogram. The choice of a very small bin width results in a
jagged histogram, with a separate block for each distinct observation. On the other
hand, a very large bin width results in a histogram with a single block. Intermediate bin
widths lead to a variety of histogram shapes between these two extremes. Ideally, the
bin width should be chosen so that the histogram displays the essential structure of the
data, without giving too much credence to the data set at hand. Essentially it amounts to
choosing the bin width (4);

po_tangeof data 04 1997),
number of class

The choice of bin width is directly related to the number of classes. It is best if all bins
are of the same width. However, in certain cases, unequal bin width must be used (Plane
and Oppermann, 1981).

The histogram is a statistical technique with a long history. Unfortunately, there exist
only a few explicit guidelines, which are based on statistical theory, for choosing the
number of bins that appear in the histogram (He and Meeden, 1991).
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Since the well-known formula by Sturges (1926), many authors have proposed rules for
choosing the bin-width (class width) or the number of bins. These rules have always
been regarding the histogram as an estimator of an underlying density and relying on
large-n asymptotics. Histograms constructed according to these rules have been
compared with other density estimators, notably kernel and spline estimators (Hirai,
1990; Denby and Mallows, 2009).

To construct a frequency table or a histogram for grouped data, most introductory
statistics books agree on determining the four crucial elements. These four elements are:
The range, the number of class intervals, the class interval width and the starting point
(Lohaka, 2007).

How many classes? There are too many numbers being recommended for the number of
classes. To start with, a number of textbooks recommended as a general rule that 10
classes to be taken as optimal and 30 as the maximum. A few others urged between 10
and 20 classes. According to some other authors, the number of classes can be situated
either between 10 and 14, or 5 and 15. Besides these suggestions, some formulas have
been developed in choosing an appropriate number of classes, which is denoted by the
letter k.

TUIK, istatistik Arastirma Dergisi, Aralik 2010 79

TurkStat, Journal of Statistical Research, December 2010



0T0Z Joqwadaq ‘yoieasay [eansnels Jo [eulnor “4esying

08

0T0T ety ‘1sibiag ewnsely yisneist ‘NInL

Table 1. Formulas for the number of bins / classes

Order k Reference Order k Reference
1 Sturges, 1926 13 Rudemo suggested a cross validation technique for selecting the number of Rudemo, 1982
1+[3.3xlog,, (n)] ¢ bins, ! *
Mann and Wald, 1942 14 Gislason and Goldfield proposed in their study a simple method for Gislason and

2 determining the optimum number of bins to be used in a histogrammic Goldfield, 1984
representation of a function of a continuous variable.

3 Cobhran, 1954 15 Suzuki used a rounded number for the class interval and also the endpoint of a Suzuki, 1985
class.

4 Cencov, 1962 16 Terrel and Scott, 1985

i) 3 >
A 2n
5 Bendat and Piersol, 1966 17 Ishikawa, 1986
1.87x(n—-1)" 6+(n/50)
6 Mori proposed a method by minimizing the mean squared error of a histogram Mori, 1974 18 Using minimum description lenght principle, Rissanen estimated the density. Rissanen, 1992
estimate ,r:;n of the true density
7 1 [2 2 1 ( )] Larson, 1975 19 In their note, they gave a decision theoretic approach (using loss function and He and Meeden, 1997
+]2.4X% OgIO n stepwise Bayes rule based on the Bayesian bootstrap) to the problem of

choosing the number of bins in a histogram.

8 Doane, 1976

1 + log 2 n+ 10g2 7/ 20 Using Bayesian probability theory, Knuth derived a straightforward algorithm Knuth, 2006
that computed the posterior probability of the number of bins for a given data
set.
< 2 c 2
V= (n+1)><(n+3)><2(x—5c) / |6x(n=2)x Y (x—%)
i=l i=l
9 Velleman, 1976 21* Rice
4 3
2x+/n for n <100 2x3/n
10xlog,, n Sfor n>100
10 P - Mosteller and Tukey, 1977 22% Anonymousl
v 2.5x4n
11 Scott, 1979 23%* k Anonymous2
3 ]
l(range of dataxin )/(3.49 X O')J 2" 2n
k is the smallest integer number of classes and n being the number of
o =standart deviation of sample observations
12 Freedman and Diaconis, 1981

[Vange of data/2x(IQ)x n—l/z]
1 Q(Interquartile) =Q, -0,

* Directly taken from Lohaka, 2007.
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Sturges proposed a simple rule for classifying a series of n item. Sturges’ rule probably
survived as long as it did because, for moderate 7 (less than 200), it gives similar results
to the alternative rules, and so produces reasonable histograms. However, it does not
work for large n (Hyndman, 1995).

The expectation is that a normally distributed variable can be appropriately divided so
that the class frequencies comprise a binomial series for all n which are even powers of
2. Sturges’ unambiguous rule has become a guideline for researchers, even when it is
inappropriate. Sample data are seldom symmetric, let alone normally distributed.
Sturges’ rule does not always provide enough classes to reveal the shape of a severely
skewed distribution. At a minimum, the realworld researcher would want to modify
Sturges’ Rule to reflect skewness. The statistic;

Z(x—?c)z
b ==
o [ (e-%r]"

is a well known measure of departure from the symmetric normal distribution. Since
Sturges’ formula provides for translating continuous, symmetric, normal data into

discrete, symmetric, binomial classes, it is appropriate to use \/bT to modify his rule. If

\/bT for a particular sample is more than so-and-so many standart deviations away from
zero, one would wish to reject the hypothesis upon which Sturges’ rule is predicted. The
standart deviation of \/E depends only upon sample size, becoming smaller as sample
size increases:

o 6><(n—2)
=G

n+1 x(n+3)

The proposed rule for adding extra classes is given below:

K,= logz[l + \/bTJ
b

If \/bT =0, no extra classes are added. As departure from the symmetric normal

distribution becomes more obvious, classes are added, but at a decreasing rate (Doane,
1976).

2. MATERIALS AND METHODS

In this article, 14 formulas are used to compute the number of bins / classes taken from
Table 1. Data were generated to simulate a number of experimental scenarios. The
simulation results were analysed by using table representations. All computations were
performed with Excel software for Windows.
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3. RESULTS AND DISCUSSION

After determining the range of scores and distributions, the main question before a set
of data can be converted into a grouped-data frequency table is determining the number
of classes. The number of classes to be used is primarily not only dependent on the
number of observations in the data set, but also on the range of observed scores. That is,
larger numbers of observations require a larger number of class groups. In general,
however, the frequency distribution should have at least five class groupings, but no
more than 15. If there are not enough class groupings or if there are too many, little
information would be obtained (Berenson and Levine, 1992).

Table 2 and Table 3 present the results that are obtained with the Scott’s (1979) formula
and Freedman and Diaconis’s (1981) formula, respectively. According to the results of
both Scott’s formula and Freedman and Diaconis’s formula, the number of classes
increase rapidly as both range and standart deviation / interquartile of data goes up,
particularly when 7 is in thousands.

Table 2. General results of Scott’s (1979) formula

Standart ~ Number of Bins/
n Range Deviation  Classes

Increase  Increase  Increase Increase

Increase  Increase Decrease Increase

Increase  Decrease Increase Decrease
Increase  Decrease Decrease Decrease
Decrease Increase Increase Decrease
Decrease Increase Decrease  Decrease
Decrease Decrease Increase Decrease
Decrease Decrease Decrease  Decrease

Table 3. General results of Freedman and Diaconis’ (1981) formula

Number of Bins/
n Range Interquartile  Classes
Increase  Increase Increase Increase
Increase  Increase  Decrease Decrease
Increase  Decrease Increase Decrease
Increase  Decrease Decrease Decrease
Decrease Increase Increase Increase
Decrease Increase  Decrease Increase
Decrease Decrease Increase Increase
Decrease Decrease Decrease Decrease

Table 4 lists a few numbers of observed values, n, for each of the 12 formulas proposed
to compute an appropriate or suitable number of classes, k. It can be observed that there
is a great diversity of k values obtained.
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When setting up a grouped-data frequency table, it makes a big difference how many
classes are used. The choice of the number of class is quite arbitrary. It is even highly
subjective as it is a matter of personel judgement. There exist guidelines to help the
researchers with this, but they remain vague in that they are subject to personel
interpretations, tastes and preferences.

It is important to remember that frequency distribution tables are employed to reveal or
emphasize a group pattern. Either too many or too few classes may blur that pattern and
thereby work against the researcher who seeks to add clarity to the analysis. In sum, the
researcher generally makes a decision as to the number of classes based on the set of
data and personal objectives, factors that may vary considerably from one research
situation to another (Lohaka, 2007).

A considerable amount of work has been done on how to set up the best histogram.
However, there is no agreement as to which method should work best (Gislason and
Goldfield, 1984).
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HiSTOGRAMLARDA VE SIKLIK TABLOLARINDA
KULLANILAN SUTUN / SINIF SAYILARININ BELiRLENMESI:
KISA BiR BiBLIYOGRAFYA

OZET

Tek degiskenli bir veri setinin grafiksel gésterimi icin en eski ve en popiiler
yontem histogramdir. Bir histogramin olusturulmasinda belirlenmesi gereken
onemli bir parametre ise aralik genisligi veya sunif genigligi olarak da bilinen
siitun genisligidir. Histogramlarin esasi olan siitun genisligi basit olarak
siitun, aralik veya simif olarak isimlendirilen alt gruplarin uzunlugudur.
Stklik dagilimlar ise verinin diizenlenmesi ve sunulmasinda yardimct olur.
Swmiflandirma tekniklerinin hemen tamaminda temel sorun simif sayisinin
nasil secilecegidir. Simif sayist ile ilgili her veri seti icin gecerli dogru bir
cevap bulunmamaktadwr. Her bir durum ayri ayri dikkate alinmal, her bir
stklik tablosu kendine ozgii olarak diizenlenmelidir. Ornek biiyiikliigii arttikca
siitun / sinif sayisi artmaktadr. n>300 olmast durumunda en diisiik siitun /
smif sayist Larson (1975) formiiliinden, en yiiksek siitun / sinif sayisi ise
Ishikawa (1986) formiiliinden elde edilmekedir. Bu ¢alismanin amaci, siitun /
swnif sayisinin belirlenmesi ile ilgili kisa bir bibliyografya vermektir.

Anahtar Kelimeler: Siitun genisligi, Sinif sayisi, Siklik tablosu, Histogram.
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SOCIOECONOMIC STATUS (SES) SCORES OF TURKISH
STATISTICS STUDENTS

Dogan YILDIZ* Atf EVREN**

ABSTRACT

Based on the findings of the study which we submitted to TUBITAK in 2007,
we tried to estimate SES (socioeconomic status) scores of statistics students’
families using some answers on the questionnaire forms of 1794 students in
our sample. By analysing SES scores, some sound “distinctions” between
the profiles of students from different regions of Turkey (and between those
of private university students and public university students as well) may be
possible. This point should be emphasized especially in discussing some
issues on future of university education. Within last years, opening new
universities is on the current agenda of Turkey. Some people emphasize that
this expansionary process will increase the lack of quality present in
university education. All these critisicms have sound and logical bases. On
the other hand, this process itself brings more students more opportunities in
university education. The significant differences between SES scores of
statistics students lead us to think that opening new universities can create
some opportunities for a kind of social mobility.

Keywords: Socioeconomic status scores, Turkish universities.
1. INTRODUCTION

The discussions on the performance of statistics education were intensified especially
at the end of nineteen nineties in United States of America. For more than 20 years,
ASA (American Statisticians Association) has been organising meetings and
symposiums to evaluate the quality of statistics education throughout the world and
nowadays there is a vast literature on statistics education. A summary of this process
can be found in Yildiz, D., Evren, A. (2009a), and Yildiz, D., Evren, A. (2009b).
Besides, some contemporary trends and some important evaluations on the performance
of Turkish university education may also be found in Akyol(2010). Statistics is a young
discipline in Turkey as far as the establishment years of statistics departments are taken
into account. In Turkey, the oldest statistics departments were established in 1960’s. An
increasing demand for statistical studies from business life is a fact. On the other hand;
as a by-product of this rapid growth process; there are some serious educational
problems that cannot be vanished easily.

In 2007, we tried to analyze some issues of statistics education in Turkey by valuable
contributions of TUBITAK (The Scientific and Technical Research Council of Turkey).
Our study was based on the information derived from the questionnaire forms of 1794
students from different statistics departments in Turkey. In this context, questionnaire
forms were distributed in 19 universities from 10 different cities of Turkey. The
questionnaire forms were analyzed by SPSS 11.0 and SAS 9.4 .

* Assist. Prof. Dr., Yildiz Technical University, Faculty of Sciences and Literature, Department of
Statistics, Istanbul, e-mail: dyildiz@yildiz.edu.tr
**Assist. Prof. Dr., Yildiz Technical University, Faculty of Sciences and Literature, Department of
Statistics , Istanbul , e-mail: aevren@yildiz.edu.tr
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Some of the questions present in the questionnaire forms were aimed at investigating
the students’ evaluations on university education, learning difficulties they encounter,
statistics as a prospective profession, or the quality of current statistics education, etc.
Besides , there were some questions on consumption patterns, free time activities, or
some other questions which might indicate some aspects of socio economic positions
of students’ families as well. Some findings of this study can be found in Evren, A,
Yildiz, D. (2009), Yildiz, D., Evren, A. (2008), Yildiz, N.C., et all (2009).

The frequency distribution of sampled students coming from statistics departments of
different universities can be investigated by the following table:

Table 1. The frequency distribution of students participating this survey

University Frequency Percentage
Anadolu 117 6,522
Ankara 78 4,348
Bagkent 37 2,062
Cukurova 58 3,233
Dokuz Eylul 91 5,072
Ege 182 10,145
Gazi 164 9,142
Hacettepe 128 7,135
Istanbul Ticaret 13 0,725
Karadeniz Teknik 72 4,013
Kirikkale 79 4,404
Mimar Sinan 87 4,849
Mugla 50 2,787
Ondokuz May1s 295 16,444
Ortadogu Teknik 37 2,062
Osmangazi 65 3,623
Selguk 98 5,463
Yildiz Teknik 119 6,633
Firat 24 1,338
Total 1794 100

The university with the maximum number of participating students contributes with 295
students (which is equal to the 16.4% of the sampled students) and the university with
the minimum number of participating students contributes with 13 students (0.7% of the
sample).

Another table may be helpful to analyze frequency distribution of students with respect
to their class identifications.

Table 2. The frequency distribution of sampled students with respect to their classes

Group Frequency Percentage Cumulative Percentage
Freshman 311 17,34 17,34
Sophomore 415 23,13 40,47

Junior 469 26,14 66,61

Senior 599 33,39 100

Total 1794 100
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Gore Degerlendirilmesi

Statistics Students

We intended to include half of the total statistics students (2142 of 4282 students) in the
sample. Besides some forms from 2142 students could not be used. So we could have
evaluated 1794 of 2142.

We adopted a kind of quota sampling strategy. The quotas are as follows:

1-Quota on classes: It is observed that most of the students in the sample are especially
from higher classes. This is not purely coincidental . Because we think that as the levels
of engagement of the students in statistics departments increase, their evaluations on
their departments or on their profession will inevitably become more objectivistic and
more sound. For this reason most of the students are sampled from the third and fourth
classes intentionally.

Table 3. Quota on classes

Classes Planned Realized

% Fi % Fi
1 10 214 17,3 311
2 20 428 232 415
3 30 642 26,1 469
4 40 856 334 599
Total 100 2142 100,0 1794

2-Quota on gender: We planned that 52% of the students in the sample be female.
Here the percentages of male and female students that would appear in the sample were
based on the figures taken from statistics departments. So 52%, and 48% are average
figures based on the data we got from statistics departments. The planned and realized
figures on this isssue are given below:

Table 4. Quota on gender

Gender Planned Realized

% Fi % Fi
Female 52 1114 52 982
Male 48 1028 48 862
Total 100 2142 100,0 1794

3-Quota on education program: The percentages of students from the first
educational program and those from the second educational program that would be in
the sample were based on the figures taken from statistics departments. So 85%, and
15% are average figures based on the data we got from statistics departments. The
planned and realized figures on this isssue are given below:

Table 5. Quota on education program

Program Planned Realized

% Fi % Fi
First module 85 1820 84,1 1509
Second module (night 15 322 15,9 285
program)
Total 100 2142 100,0 1794
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2. BASIC DISCUSSIONS ON DETERMINING THE SOCIO-ECONOMIC
STATUS

While engaging in any reform effort on university education programs, one should
consider the general cultural and economic level of students and instructors as a crucial
starting point. Because current living conditions of these people inevitably affect their
scientific background and cultural level.

There is not a unique formula for determining SES scores. In 2006, Turkish marketing
researchers made an agreement on some formulations and further researches were
developed via this agreement. In our study we also adopted their approach. The criteria
defined and the conventional points given to each item or answer are as below. There
are 5 basic criteria in calculating SES scores:

Criterion 1 or SES 1: The ownership of durable consumption goods

Table 6. Points related to ownerships of durable goods

POINTS
PRESENT ABSENT
REFRIGIRATOR 0 -13
TELEVISION 0 -10
WASHING MACHINE 0 0
DISH WASHER 11 0
DRYING MACHINE 14 -4
MUSIC SET 0 0
VIDEO 4 0
VIDEO CAMERA 12 0
DVD PLAYER 6 0
DESKTOP COMPUTER 10 0
PRINTER 10 0
LAPTOP COMPUTER 14 0
MICROWAVE OWEN 11 0
AIR CONDITION 15 0
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Criterion 2 or SES 2: Real-Estate and Vehicle Ownership

Table 7. Points related to real-estate ownership

POINTS

PRESENT ABSENT
REGULAR 25 0
SUMMER HOUSE 20 0
COLLECTIVE 15 0
OWNERSHIP FOR
SUMMER HOUSES
AUTOMOBILE 10 0
YACHT/SAILING- 30 0
BOAT

Criterion 3 or SES 3: Education Level

Table 8: Points related to education level

EDUCATION POINTS
LEVEL

LITERATE -14
PRIMARY SCHOOL -2
SECONDARY 3
SCHOOL

HIGH SCHOOL 9
UNDERGRADUATE 18
GRADUATE 24
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Criterion 4 or SES 4: Profession

Table 9. Points related to profession

POINTS
RETIRED 5
RENTIERS 10
UNEMPLOYED -11
BIG CAPITALIST (PRODUCTION / SERVICES, EMPLOYING MORE 25
THAN 50 PEOPLE)
MIDDLE-SIZED CAPITALIST (PRODUCTION/SERVICES, 20
EMPLOYING BETWEEN 10 AND 50)
SMALL-SIZED  CAPITALIST (PRODUCTION/SERVICES, 15
EMPLOYING LESS THAN 10 PEOPLE )
BIG MERCHANT / BIG WHOLESALER / BIG TRADER 23
MIDDLE- SIZED TRADER / MEDIUM-SIZED EMPLOYER 18
SMALL-TRADER / SMALL-SIZED EMPLOYER 10
DRIVER HAVING HIS/HER OWN VEHICLE 9
DOCTOR / PHARMACIST / DENTIST /ARCHITECT, ETC. 20
TOP MANAGER IN EITHER PUBLIC OR PRIVATE SECTOR (WITH 19
EMPLOYEES MORE THAN 50)
HIGH MANAGER (WITH EMPLOYEES BETWEEN 10 AND 50) 16
HIGH MANAGER (WITH EMPLOYEES LESS THAN 10) 14
MEDIUM LEVEL MANAGER IN EITHER PUBLIC OR PRIVATE 15
SECTOR (WITH MORE THAN 50 EMPLOYEES)
MEDIUM LEVEL MANAGER (WITH EMPLOYEES BETWEEN 10 14
AND 50)
MEDIUM LEVEL MANAGER (WITH EMPLOYEES LESS THAN 10) 12
LOW LEVEL MANAGER IN EITHER PUBLIC OR PRIVATE SECTOR 10
EMPLOYEE IN PUBLIC OR PRIVATE SECTOR /BANKING SECTOR 9
EMPLOYEES, ETC.
UNSKILLED PUBLIC OR PRIVATE SECTOR EMPLOYEES 4
DOCTOR / PHARMACIST / DENTIST / ARCHITECT ETC. 18
SALES PERSON, MARKETER 9
NURSE / HOSTESS / WAITRESS / BARMEN, SECRETARY 10
TEACHER 10
ACADEMICIAN 12
OFFICER AND SUBOFFICER 12
HIGH OFFICER (CAPTAIN AND HIGHER) 16
DRIVER 8
QUALIFIED WORKERS 10
TECHNICIANS, PHARMACY REPRESENTERS, ETC. 8
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Criterion S or SES 5: Monthly Total Income

The frequency distribution of the monthly incomes of 1794 students’ families are given
in the following table.

Table 10. Income distribution of 1794 students’ families

Monthly Income Frequency  Percentage  Cumulative Percentage
less than 750 YTL 170 9,476 9,476

between 750 and 1500 YTL 930 51,839 61,315
between 1501 and 2250

YTL 321 17,893 79,208
between 2251 and 3000

YTL 230 12,821 92,029

more than 3000 YTL 143 7,971 100

Total 1794 100

Total income data are converted into scores ranging between 1 and 69. Then these
scores are evaluated as the total income component of SES scores.

3. THE DETERMINATION OF STUDENTS’ FAMILIES’ SES SCORES
Total SES point is calculated by simply adding 5 SES score components as follows:
SESTOTAL= SES1+SES2+SES3+SES4+SES5 €]

To be able to make comparisons between the SES scores of overall Turkish population
and those of the students’ families in the sample, we give the percentages of
socioeconomic groups of Turkish population as follows:

Table 11. The percentages of SES groups of Turkish population

Groups Urban Areas  Rural Areas General
A 1,5 0 1,1

B 12,2 2,2 9,1
C1 233 8,9 18,9
C2 31,8 31,2 31,6
D 233 40,3 28,5
E 7,9 17,4 10,8

In our study, before calculating 5 components of SES scores of each student, we first
tested the consistency of some of the answers with respect to some others by means of
correlations and cross-tabulations. Besides, apart from the general evaluation on
Turkish population, here the groups D and E are united as a single group intentionally.
The reason for this is that the number of students coming from group E is so small that
the students from this group can be simply added to group D. The class limits for each
SES group can be seen through the following table:

TUIK, istatistik Arastirma Dergisi, Aralik 2010
TurkStat, Journal of Statistical Research, December 2010



Dogan YILDIZ, Atif EVREN

Table 12. SES scores and groups

SES Groups Points

A 201 and over

B between146 and 200
C1 between 105 and 145
C2 between70 and 104
D and E 69 and lower

Then we have the frequency distribution of students with respect to their group
identifications as follows:

Table 13. Frequency distribution of SES scores of 1794 students

Cumulative
Groups Frequency Percentage Percentage
A 168 9,36 9,36
B 538 29,99 39,35
C1 543 30,27 69,62
C2 353 19,68 89,3
D&E 192 10,7 100

Total 1794 100

Histogram

125— M Mean =132,74
Std. Dev. =50,707
N =1.794

100— Ll H

75—

Frekans

50—

T T T T T
0,00 50,00 100,00 150,00 200,00 250,00 300,00
SESTOP

Figure 1. Frequency distribution of SESTOTAL scores

As can be seen from the previous histogram, total SES scores follow a symmetrical
distribution roughly.

4. COMPARISONS OF THE PERCENTAGES OF SES GROUPS IN TURKISH
POPULATION AND THOSE OF THE STUDENT POPULATION IN
STATISTICS DEPARTMENTS

Besides, we wondered if each SES group contribute university populations
proportionally or not. By uniting the entries of Table 8 and Table 10, we obtain Figure
2 from which we can easily conclude that all socioeconomic groups do not contribute
equally to the student population in statistics departments. To make more sound
comparisons, the following figure might be functional.
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Figure 2. SES scores distributions within Turkish population and within statistics departments

In general, higher income groups A, B and C1 contribute to the population of statistics
students much more than their relative weights in Turkish population. Approximately
10% of statistics students come from group A, while only 1% of the total Turkish
population is from the same group. The figures for groups B, and C1 are not
proportionate with what is expected under the social equality hypothesis either. For the
groups C2, D and E the situation is worse. For example 39,3% of the population makes
only 10,7% of the statistics students population in the universities. All these arguments
will suffice to show that there are considerable inequalities between social groups in
contributing to university populations based on the figures of sampled statistics
students. It can be simply deduced that higher education is still a matter for higher
classes because of high educational costs and maybe because of the existence of social
inequalities .

5. COMPARISON OF THE AVERAGES OF TOTAL SES SCORES OF
STUDENTS FROM DIFFERENT STATISTICS DEPARTMENTS

It is worthwhile to ask whether there are significant differences between the average
total SES scores between different statistics departments. The following figure will
show the variation between statistics departments of different universities.
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Figure 4. SES scores distributions within statistics departments*

"The exact figures are given in Appendix.
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6. DISCUSSION

The findings of our empirical study show that there are significant differences between
the SES scores of statistics students. The average total SES scores of two private
universities take the two top positions as can be expected a priori. Then come the
statistics departments in three metropolitan cities of Turkey (Istanbul, Ankara and
[zmir). This result can also be predicted by considering the economic and cultural
development levels of these cities. Finally, the students from the statistics departments
established either in eastern (Firat University) or central parts (Selguk and Kirikkale
Universities) of Turkey have the lowest average total SES scores. These results are in
harmony with the general economic positions or development levels of the various
regions of Turkey.

Within last years, opening new universities is on the current political agenda in Turkey.
Some people emphasize that this expansionary process will increase the lack of quality
in present university education. All these critisicms have sound and logical bases. On
the other hand, this process itself brings more students more opportunities in higher
education. Therefore we think that this expansionary process supported by quality will
be beneficial for all. This might be achieved by changing some priorities of the macro
plans for allocations of resources by the governments.
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TURKIYE’DE ISTATISTIK BOLUMLERINDE OKUYAN
UNIVERSITE OGRENCILERININ SOSYO-EKONOMIK

STATU (SES) PUANLARI
OZET
2007 yilinda TUBITAK 'a sundugumuz ¢alismanizin verilerinden hareketle

ornekleme dahil edilen 1794 ogrencinin ailelerinin sosyo ekonomik statii
(SES) puanlarini hesapladik. SES puanlarinin analiz edilmesi ile Tiirkiye 'nin

Sfarkli tiniversitelerindeki ogrencilerin profilleri arasinda (ayni zamanda ézel

tiniversite ogrencilerinin profilleri ile kamu iiniversitelerinde okuyan
ogrencilerin profilleri arasinda) bazi anlamh “farkhilklarin’ saptanmasmin
miimkiin - oldugunu  diisiiniiyoruz. Bu noktamin vurgulanmasi ozellikle
tiniversite egitiminin gelecegi ile ilgili bazi sorunlarin tartisiimasinda yararlh
olacaktir. Son yillarda yeni tiniversitelerin agilmasi Tiirkiye 'de giindemdedir.
Bazi insanlar bu genisleme stirecinin simdiki iiniversite egitiminde bulunan
kalite eksikligini arttiracagimi vurgulamaktadirlar. Bu tiirden elestirilerin
anlamli ve mantiksal bir temeli vardir. Bununla birlikte bu siire¢ daha ¢ok
ogrenciye tiniversite egitiminde  daha fazla olanaklar getirmektedir.
Istatistik  6grenclerinin SES  puanlari arasinda anlaml  farkhikdarn
gozlenmis olmast agilan yeni iiniversitelerin bir tiir sosyal hareketlilik
olanag sunabilecegini bizlere diistindiirtmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Sosyo-ekonomik statii puanlari, Tiirkiye’deki iiniversiteler.
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APPENDIX: Exact Frequency Distributions of SES Scores within Universities

SES

GROUP A GROUP B GROUP C1 GROUP C2 GROUP DE
Anadolu University 9,4% 25,6% 35,0% 21,4% 8,5%
Ankara University 5,1% 33,3% 34,6% 15,4% 11,5%
Baskent University 29,7% 56,8% 10,8% 2,7% ,0%
Cukurova University 8,6% 41,4% 24.1% 10,3% 15,5%
Dokuz Eylul University 4,4% 28,6% 38,5% 16,5% 12,1%
Ege University 12,6% 33,5% 24,7% 20,3% 8,8%
Gazi University 9,8% 36,6% 34,1% 13,4% 6,1%
Hacettepe University 11,7% 38,3% 25,0% 15,6% 9,4%
Istanbul Commerce 23,1% 53,8% 23,1% ,0% ,0%
Kadir Has University ,0% ,0% ,0% ,0% ,0%
Karadeniz Technical 6,9% 30,6% 23,6% 20,8% 18,1%
Afyon Kocatepe University ,0% ,0% ,0% ,0% ,0%
Kirikkale University 10,1% 12,7% 30,4% 30,4% 16,5%
Mimar Sinan University 9,2% 34,5% 32,2% 19,5% 4,6%
Mugla University 6,0% 28,0% 26,0% 32,0% 8,0%
Ondokuz Mayis University 7,8% 23,1% 30,5% 24,7% 13,9%
Middle East Technical 8,1% 32,4% 43,2% 13,5% 2,7%
Osmangazi University 6,2% 27,7% 40,0% 16,9% 9,2%
Selcuk University 4,1% 21,4% 27,6% 30,6% 16,3%
Ufuk Universitesi ,0% ,0% ,0% ,0% ,0%
Yildiz Technical University 13,4% 31,9% 33,6% 14,3% 6,7%
Yasar Universitesi ,0% ,0% ,0% ,0% ,0%
Firat University 8,3% 4,2% 20,8% 29,2% 37,5%
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TURKIYE’DEKI ILLERIN SOSYO-KULTUREL GELISMIiSLIK
DERECELERINE GORE DEGERLENDIRILMESI

Esin FIRUZAN*  Yusuf Yiiksel AYVAZ** Ersen UZUN***
OZET

Tiirkiye 'nin bolgelerinde gelisme saglanmasi icin, alimacak tedbirlerin ve
uygulanacak politikalarin tutarli olmast ve yatirimlarmn dagiliminda bolgesel
gelismenin  dikkate alimmast  ka¢milmaz — olmustur. Bu arastirmada,
Tiirkiye 'de tiim illerin gelismislik dereceleri, sosyo-kiiltiirel ¢erceveden
ol¢iilmeye calisilmistir. Bu amagla tiim illerin sosyo-kiiltiirel gostergeleri,
¢ok degiskenli istatistiksel analiz yontemleri kullanilarak homojen il gruplar
olusturulmustur. Temel bilesenler analizi ile uygun boyut derecesi bulunmus,
faktor analizi ile hangi degiskenlerin belirli faktorler altinda toplanabilecegi
belirlenmistir. Faktor Analizi ile elde edilen degiskenler, sosyo-kiiltiirel
agidan daha once hi¢ siniflandirilmamis olan illerin siniflandirilmasi icin
kiimeleme analizinde kullamilmistir. Elde edilen kiime sayisi, ayristirma
analizi i¢in bir én bilgi olarak kabul edilip, kiimeleme analizi ile elde edilen
gruplarin siniflandirma bagarist hakkinda fikir sahibi olmaya calisilmigtir.
Ayrica ayristrma analizi ile gruplari birbirlerinden ayirmada énemli rol
oynayan degiskenler de belirlenmistir. Calisma sonunda elde edilen illerin
sosyo-kiiltiirel gelismislik siralamasi ile Devlet Planlama Teskilati 'nin (DPT)
2003 yihnda  yayinladigi  sosyo-ekonomik  gelismislik  siralamasi
karsilastirilnigtir.

Anahtar Kelimeler: Ayristirma, Faktor, Kiimeleme, Sosyo-Kkiiltiirel gelismislik.
1. GIRIS

Gelismekte olan iilkeler arasinda yer alan Tiirkiye’nin cografyasinda dengeli bir gelisme
saglanmasi hedefi, Tiirkiye ekonomisi i¢in hedef alinan yiiksek kalkinma hizi kadar
6nemlidir. Guiniimiizde dengeli gelisme amaci dogrultusunda alinmasi gereken
tedbirlerin ve uygulanacak politikalarin tutarli olmasi ve kamu yatirimlarinin
dagiliminda ekonomik cografyanin ve bolgesel gelismenin dikkate alinmasi kaginilmaz
olmaktadir. 1970’lerde il sayis1 67 olan, 2000’li yillarda il sayis1 81’e ulagan Tiirkiye’de
iller itibariyle dengeli sosyo-ekonomik gelismisligin amaci, iller ve bolgeler arasindaki
gelismislik farklariin kabul edilebilir bir diizeye getirilmesi, goreceli olarak geri kalmig
il veya bolgelerin gelistirilmesidir. Yoksa iller veya bolgeler arasinda her zaman
gelismislik diizeylerinde goreceli farkliliklar olacaktir.

Ekonomik ve sosyal yonleri ile bir biitiin olan gelismenin, ekonomik yoénleri gelir
arttiricl, sosyal yonleri ise sosyo-kiiltirel degisim ile ilgilidir. Bu nedenle, iller
arasindaki sosyo-ckonomik gelismislik farkliliklarin incelenmesinin yani sira sosyo-
kiiltiirel gelismislik farkliliklarinin da ortaya konmasi ihtiyact dogmaktadir. Nitekim bu
arastirma, daha Once benzer sekilde yapilan ¢alismalarla beraber, bolgesel gelisme
politikalart olusturma siireclerine analitik bilgi saglamay1 amac¢lamaktadir.

* Dog. Dr., Dokuz Eyliil Universitesi, Fen Fakiiltesi, Istatistik Boliimii, e-posta: esin.firuzan@deu.edu.tr
" Yrd. Dog. Dr., Celal Bayar Universit.esi, e-posta: yuksel.ayvaz@bayar.edu.tr
""Aras. Gor., Mugla Universitesi, Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi isletme Boliimii, e-posta:

eruzun@mu.edu.tr
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Yapilan planlama calismalarinda daha etkin ilke ve tedbirlerin alinmasina imkan
saglayan “Illerin Sosyo-Ekonomik Gelismislik Siralamas1” aragtirmalar1 sayesinde, iilke
genelinde illerin ekonomik ve sosyal sektorler agisindan gelisme yonleri ve geldikleri
son durumlar izlenebilmektedir. 1l bazinda karsilastirmali olarak gelismislik
degiskenlerinin belirlendigi, illerin mevcut sosyal ve ekonomik kaynak yapilarmin,
gelismislik durumlarmin ve olas1t gelisme egilimlerinin incelendigi pek ¢ok g¢aligma
ortaya c¢ikmustir. Arastirma sonuglarimin iller ve bdlgelerin gelismesi agisindan
yapilacak olan ¢aligmalara 151k tutacag: diigiiniilmektedir.

Il olma olgiitleri igerisinde sehrin ulastig1 iiretim ve ticaret kapasitesi, icinde
bulundurdugu yapilarin kalitesi, cografik 6zellikleri veya barindirdigi sosyo-kiiltiirel
fonksiyon alanlarinin islevselligi gdz oniinde bulundurulmasi gerekirken, géz oniinde
bulundurulan tek dlgiit ulagilan niifus olmustur. Bu noktada niifusun hem avantaj hem
de dezavantaj oldugu sdylenebilir. Niifus arttik¢a organizasyon zorlasir, ama niifus artisi
toplum yasamini canli kilar ve ekonomiye yanstyan bu canlilik arti deger iiretimini
arttirir. Bu sebeple niifusu yiikselen bir sehrin zenginlesme olasilig1 daha fazladir. Eger
niifus artis1 zenginligi de beraberinde getiriyorsa, iiretilen art1 degerin bir kisminin ortak
mekan diizenlemesine ve organizasyon iiretimine ayrilmasi sorunlari ¢ozebilecektir. Iste
bu noktada kiiltiir devreye girer. Yani bir toplumun doga karsisinda iiretildigi deger
noktasinda zengin bir deneyimi olup olmadig1 6nem kazanir. Toplumun giinliik yagam
araglarini derinlestirebilmesi ve farklilagtirabilmesi gerekir. Bu ise ancak derinlikli bir
kiiltiirel zenginlige sahip olup olmamakla bagarilabilecek bir seydir. Niceliksel olarak il
sayisinin artmasi, niifusun artmasi ve il smirlarimin genislemesini ifade ederken,
niteliksel olarak da kente 6zgii hayat tarzinin olugmasi ve sosyo-kiiltiirel gelismeyi ifade
etmektedir. Ayrica, il kurulmasinda ve gelismislik taniminda herhangi bir OSlgiitiin
olmayisi, yerlesimlerin sehirlesme diizeylerinin saglikli olarak belirlenmeyisi rastgele
ve diizensiz uygulamalarin da yolunu agmaktadir.

Sehirlesmenin demografik, ekonomik ve sosyo-kiiltiirel olmak iizere birbirleriyle
baglantili pek ¢ok yapisal 6zellikleri bulunmasi nedeniyle bu konuda 6l¢iit gelistirmek
¢ok kolay olmayacaktir. Tiim diinya {ilkeleri tarafindan uygulanan sehirlesme olgiitleri
incelendiginde, illerin niifusunu, biyiikliigiinii, ekonomik yapisini, idari yapisini,
sehirlesme fonksiyonlarinin dagilimini ya da bunlarm birkagmi birlikte esas alan
Olgitlere rastlamak miimkiindiir.

Literatiirde, illerin gelismislik dereceleri; demografik, istihdam, egitim, saglik, alt yap1
ve refah alt basliklarindan olusan Sosyal Gostergeler; sanayi, insaat, tarim ve mali yap1
alt bagliklarindan olusan Ekonomik Gostergelerin birlesimi olan sosyo-ekonomik
gelismislik dereceleri basligi altinda incelenmistir.

Giiveli ve Kiligkaplan 2000°de, ekonomik ve sosyal olmak iizere 33 degisken
kullandiklar1 ¢aligmada, Islam fiilkelerinin sosyo-ekonomik gelismislik diizeylerini
incelemislerdir. Akyliz ve digerleri 2001 yilinda, belirli sosyo-ekonomik degiskenler
kullanarak Tiirkiye’deki iller arasinda gruplandirma ¢alismasi yapmislardir. Calismada,
yedi sosyo-ekonomik degisken kullanarak, ayni yapiy1 gosteren homojen il gruplarinin
belirlenmesini amaclamiglardir. Arastirmada, sosyo-ekonomik yapiyr temsil etmek
iizere demografik, finansal, ekonomik, egitim, saglik ve enerji birimlerinden olusan yedi
degisken kullanmislardir. Karpat ve Acikgoéz 2001 yilinda, iilkelerin kalkinmislik
diizeylerini ele aldiklar1 ¢aligmada 1992°de Saracoglu’nun yaptigr ¢alismasindan yola
cikarak iilkelerin kalkinmighk diizeyleri {izerine siniflandirma yapmislardir. Calismada
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29 degisken kullanilarak iilkeler gruplandirilmis ve ayn1 zamanda Saracoglu’nun
calisma sonuglar1 ile karsilagtirllmis ve zaman igerisinde yapilmis olan bu
gruplandirmalarda farklilik olup olmadigini belirlemeye caligmislardir. Siier ve Sahin
2001 yilindaki ¢alismalarinda Tiirkiye’de bolgeler arasindaki farklilasmada ekonomik
ve sosyo-demografik degiskenlerin 6nemini incelemistir. 1990-1994 yillar1 arasindaki
Devlet Planlama Teskilati (DPT) ve o zamanki ad1 ile Devlet Istatistik Enstitiisii (DIE)
verilerine dayanarak yaptiklar1 arastirmada sosyo-demografik degiskenlerin bolgesel
farklilagsma iizerinde ekonomik degiskenlere nazaran daha Onemli oldugunu
vurgulamiglardir.

Albayrak 2005°te, Tiirkiye’de illerin sosyo-ekonomik gelismislik diizeylerini belirleyen
hipotetik yapilar1 incelemistir. Oner ve digerleri 2006°da, Tiirkiye’de illerin sosyo-
ekonomik olarak farklilasmasini incelemislerdir. Oner, galigmasinda 81 il igerisinde
kiimeleme analizi ile bir birine benzer olan illeri tespit etmistir.

Bu arastirma kapsaminda, literatiirdeki diger ¢alismalardan farkli olarak, Tiirkiye’de
tim illerin geligsmislik dereceleri, 2003 ve 2006’11 yillara ait sayisal gostergeler
kullanilarak, ilk defa sosyo-Kkiiltiirel ¢erceveden 6l¢iilmeye calisilmistir. Bu calismada
ele aliman baz1 degiskenler igin 2006 yili verileri kullanilirken, baz1 degiskenlerde de
2003 yil1 verileri kullanilmistir. Ornegin, illere gore federasyonlara bagl lisansl ve faal
sporcu sayilar1 degiskeni en yakin tarihte sadece 2002-2003 sezonu igin mevcut
oldugundan dolay1 o yilin degeri veri olarak alimmustir. Diger yandan, miize sayisi
degiskeni i¢in 2006 y1l1 mevcut oldugu icin daha 6nceki yillarin degerleri alinmamustir.
Bu sebeple, her ilin farkli yillar1 arasinda olusabilecek korelasyon olusmasi s6z konusu
degildir. Bu dogrultuda, zaman ekseninde korelasyonlu olmayan illerin segilen sosyo-
kiiltiirel gostergeleri ile ¢ok degiskenli istatistiksel analiz yontemleri kullanilarak
homojen il gruplart olusturulmustur. Boylelikle gelismis kabul edilen ve gelisme
diizeyinde olan illerin sosyo-kiiltiirel agidan hangi konumda olduklar1 ve bu agidan
Tiirkiye’nin genel durumunu ortaya koyabilmek amaglanmuistir.

2. YONTEM

Bu calismada, ¢ok sayida gosterge gercevesinde illerin sosyo-kiiltiirel gelismislik
diizeyleri incelenmistir. Amag, illeri sosyo-kiiltiirel a¢idan siniflandirmak oldugu i¢in,
sosyal gostergeler; demografik, egitim, saglik, kiiltlir ve spor olmak {izere dort grupta
siiflandirilmistir. Dort grupta smiflandirilan bu gostergeleri tanimlayan pek c¢ok
degisken bulunmaktadir. Bu acidan degerlendirildiginde, ¢ok degiskenli istatistiksel
analiz yontemlerinden temel bilesen analizi, faktdr analizi, kiimeleme ve ayrigtirma
analizi kullanmanin uygun olacagi diisiiniilmiistiir.

Cok degiskenli istatistiksel analiz yontemlerinde degisken se¢imi iizerinde titizlikle
durulmas: gereken &nemli bir asamadir. Oncelikle sosyo-kiiltiirel gelismislikle ilgili tiim
degiskenler alinmali, gereksiz goriilenler elenmelidir. Arastirmada analiz 6ncesi sosyo-
kiiltiirel gelismislikle ilgili 62 degisken elde edilmistir. Ancak c¢alismanin bu
asamasinda, Tiirkiye’nin bazi illerinin kiiltiirel agidan alt yapisinin ne kadar zayif
oldugu goriilmiistiir. Caligmada tiyatro sayisi (devlet/6zel), sinema salonu sayist ve
oynanan oyun sayisi gibi kiiltiirel faaliyetler icerisinde yer aldigi diisiiniilen degiskenler
agisindan 81 il arasinda ¢ok ciddi farklihiklar oldugu gériilmiistiir. il olmasina ragmen,
69 ilde devlet tiyatrosu bulunmamaktadir. Ozel tiyatro sayisi, ii¢ biiyiik il hari¢, yok
denecek kadar azdir. Bu nedenle eksik olan veriye sahip bazi degiskenler, kayip gézlem
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sorununa sebep olmamasi i¢in analizlere dahil edilmemistir. Bu nedenle degisken sayisi
50 olarak belirlenmistir. Bu 50 degiskenin, Tiirkiye’deki 81 il igin 2003 ve 2006
donemlerini kapsayacak sekilde veri matrisi hazirlanmistir. Veriler Tiirkiye Istatistik
Kurumu (TUIK) ve DPT internet sitelerinden elde edilmistir. Calismada kullanilan
degiskenler Ek 1°de yer alan Tablo 1’de bagliklar altinda verilmektedir.

Iller arasindaki karsilastirmada hatay1 en aza indirgemek icin degiskenler uygun olgii
birimleriyle tanimlanmaya c¢alisilmistir. illerin gelismislik diizeyleri, niifus biiyiikliikleri
ile orantili olarak degil, bilyiik 6lgiide goreceli veya kisi basina diisen biiytikliikler
olarak tanimlanmistir. Kullanilan tim gostergelerin kisi basina biiyiiklikler olarak
tanimlanmasi, niifusu fazla olan illerin aleyhine bir durum yaratmaktadir. Bu nedenle,
duyarliligin arttigit durumlarda yani iller arasindaki farkliligin ¢ok biiyikk oldugu
durumlarda (niifusla orantili olarak) goreceli veya kisi basina diisen, bunun disinda ise
toplam biiytikliikler olarak kullanilarak denge saglanmaya ¢aligilmistir.

Calismada yer alan 50 degiskenin biiyiik bir kismi1 oransal dlgekten olusmaktadir. Cok
degiskenli istatistiksel analiz yontemlerinin uygulanmasi i¢in gerekli goriilen en diisiik
Olcek siralayici 6lgek oldugundan dolayi, siniflayici 6lgek olan baz1 degiskenler analize
dahil edilmemistir. Se¢ilen degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglanti durumu ile
karsilasma olasilig1 yiiksek oldugu i¢in dncelikle boyut indirgeme yontemleri ile analize
baglanmistir. Bunun igin Once temel bilesenler analizi ile uygun boyut derecesi
bulunmus, faktor analizi ile hangi degiskenlerin belirli faktorler altinda toplanabilecegi
belirlenmistir. Faktor analizi ile birbirlerinden bagimsiz degiskenler elde edilmistir.
Elde edilen degiskenler, sosyo-Kkiiltiirel agidan daha once hi¢ sinmiflandiriimamis olan
illerin smiflandirilmasi i¢in kiimeleme analizinde kullanilmigtir. Sosyo-kiiltiirel agidan
olusabilecek smif sayisi ve sinif yapisi hakkinda onceden bir bilgi olmadigr igin
oncelikle ayrigtirma analizi yerine kiimeleme analizi yapilmasi uygun gorilmiistiir.
Yapilan kiimeleme analizi ile birbirleriyle benzer yapida olan iller bir gruba alinarak
kiime i¢i birbirinin ayni, kiime dis1 birbirinden farkli gruplar elde edilmesi
amaglanmigtir. Elde edilen kiime sayisi, ayristirma analizi igin bir 6n bilgi olarak kabul
edilip, kiimeleme analizi ile elde edilen gruplarin siniflandirma basarist hakkinda fikir
sahibi olmaya c¢aligilmistir. Ayrica ayristirma analizi ile gruplar birbirlerinden ayirmada
onemli rol oynayan degiskenler de belirlenmistir. Biitiin ¢ok degiskenli istatistiksel
yontemler SPSS 15 ve MINITAB 14 paket programlari kullanilarak yapilmustir.

2.1 Temel Bilesenler Analizi

Temel bilesenler analizi (TBA), degiskenlerdeki degisim oranimi inceleyerek cok
boyutlu bir veri setinin ger¢cek boyutunun bulunmasinda kullanilir. TBA, orijinal p
degiskenin varyans yapisini daha az sayida degiskenle aralarinda dogrusal bir iligki olan
p sayida degiskenin agikladigi yapiyi, aralarinda iligki olmayan ve sayica orijinal
degisken sayisindan az olan degiskenlerle ifade etme yontemidir.

TBA, verilere genel bir bakis sagladigi i¢in degiskenlerin dagiliminin Normal dagilima
uyup uymadig1 ve veri setinde herhangi bir u¢ deger olup olmadigi bu analiz yardimiyla
incelenebilir.

Temel bilesenler analizinde degiskenlerdeki degisim yapisi, korelasyon ya da kovaryans
matrisleri lizerinden incelenebilir. Veri matrisinde, degiskenler arasinda birim farkliligt
yoksa ve degiskenlerin varyans ve kovaryanslar1 birbirlerine yakin degerler aliyorsa
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TBA kovaryans matrisi ile uygulanmaldir. Tersine veri matrisinde, degiskenler
arasinda Ol¢li birimi acisindan farkliliklar biiylikse ya da degiskenlerin degisim
araliklart analizi etkileyecek kadar ¢ok farklilik gosteriyorsa bu durumda verilerin
standardize edilerek kullanilmasi uygundur. Verilerin kovaryans matrisini kullanmak
yerine orijinal verilerin korelasyon matrisi kullanilarak TBA yapilir.

Temel bilesenler analizinde, 6zdegerler her bir bilesenin sahip oldugu varyansi
gostermektedir. Buna gore; ilk Ozdeger barindirabildigi en yiliksek degiskenligi
barindirmali ve bunu izleyen 6zdegerler de bu sirayla gitmelidir. Her bir bilesendeki
degisimin toplam degisime oraniyla veri setindeki degisimin ne kadarinin
aciklanabildigi goriilmekte ve bilesen sayisina karar verilebilmektedir.

Bilesen sayis1 belirlenirken 6zdegerler yardimiyla;

1. Korelasyon matrisi i¢in, 1’den biiyiik olan 6zdeger sayis1 kadar temel bilesen segilir,
2. Toplam degisimin en az %67’sini (Johnson, 1998) ya da toplam degisimin ne
kadarinin agiklanmasi hedefleniyorsa ona denk gelen 6zdeger sayisi kadar temel bilesen
secilir,

3. Ozdegerler bulunduktan sonra, bu ozdegerler biiyiikliik sirasina goére cizgi
grafiginde gosterilir. Bu ¢izgi grafiginin egiminin sabitlestigi noktadaki (kirilma
noktasi1) 6zdeger sayisi kadar temel bilesen segilir.

2.2 Faktor Analizi

Faktor analizi, temel bilesenler analizi gibi ¢ok degiskenli veri setlerinde boyut
indirgemesinde kullanilan analizlerden biridir. Bu iki analizin temel farki, temel
bilesenler analizinde; bilesenler, degiskenlerin dogrusal kombinasyonu seklinde ifade
edilirken; faktor analizinde degiskenlerin faktorlerin dogrusal kombinasyonu seklinde
ifade edilmesidir. Ayni sekilde temel bilesenler analizi, degiskenlerdeki degisim
miktarlariyla ilgilenirken, faktor analizi kovaryans ve korelasyon yapilartyla ilgilenir.
Ayrica, faktor analizi degiskenleri gruplayarak ortak faktor tanimlama 6zelligine
sahiptir.

Faktor analizinin ana amact, iliskisiz yeni degiskenler tiiretmek ve bu yeni degiskenlere
isimler vererek deney birimi bazinda degerlendirme yapmaktir.

Faktor Analizi Modeli:

X, =0, +A4, /i + A,/ +...+ 4, [, +n, j=12,...,p (1)
X; :Cevap degiskeni vektorii

p : Ilgilenilen kitlenin ortalama vektorii

p : Orijinal degisken sayisi

m : Faktor sayist

f: Faktorler

n, : Spesifik varyans

Varsayimlar:

e fi, ortalamasi 0, varyans 1 olan birbirinden bagimsiz, 6zdes dagilima sahiptirler.
k=1,2,..m
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* f ve 17, k ve j’nin butiin kombinasyonlari i¢in bagimsiz dagilima sahiptirler.

Faktor Dondiirme:

Bazen orijinal faktor yiiklerinden bilgi elde edilmesi zor olabilir. Bu nedenle faktor
yapisint daha basit hale getirmek i¢in belirli bir ag1 ile dondiirmek uygun olacaktir.

Faktor dondiirme, faktor yiiklerinin dik hale getirilmesi icin eksenlerin optimal ag1 ile
dondiiriilmesi ve diklestirilmesinin saglanmasi olarak ifade edilebilir. Faktor dondiirme
ile faktorlere ait varyans, spesifik varyans, korelasyon ya da kovaryans matrisi
degismez. Yaygin olarak kullanilan faktér dondiirme yontemleri, Dik ve Egik
Doéndiirme yontemleridir. TBA ile yorumlanamaz ya da anlamli ¢ikmayan sonuglarin,
Faktor dondiirme yontemi ile yorumlanabilir sonuglar olarak ¢ikmasiin miimkiin
olmasi faktor analizinin TBAya tstiinliigiidiir.

2.3 Kiimeleme Analizi

Kiimeleme analizi, veri matrisinde yer alan ve dogal gruplamalari kesin olarak
bilinmeyen birimleri, degiskenleri ya da birim ve degiskenleri birbirleriyle benzer olan
alt kiimelere (grup, sinif) ayirmaya yardimei olan yontemler toplulugudur. Kiimeleme
analizinin genel amaci, gruplanmamis verileri benzerliklerine gdre bazi Olgiitlerle
(benzerlik, uzaklik vs.) siniflandirmada ve aragtirmaciya uygun, ise yarar Ozetleyici
bilgiler elde etmede yardimc1 olmaktir.

Kiimeleme analizi, temel olarak dort degisik amaca yonelik uygulanan bir yontemdir
(Ozdamar, 1999):

1. n sayida birimi, p degiskene gore saptanan Ozelliklerine gore olabildigince kendi
iginde homojen ve kendi aralarinda heterojen alt gruplara (kiimelere) ayirmak,

2. p sayida degiskeni, n sayida birimde saptanan degerlere gore ortak ozellikleri
acikladigi varsayilan alt kiimelere ayirmak ve ortak faktér yapilari ortaya koymak,

3. Hem birimleri hem de degiskenleri birlikte ele alarak ortak » birimi p degiskene gore
ortak 6zellikli alt kiimelere ayirmak,

4. Birimleri, p degiskene gdre saptanan degerlere gore, izledikleri biyolojik ve tipolojik
siiflamayi ortaya koymak.

Kiimeleme analizinde ilk agsama, birim ya da degiskenlerin dogal gruplamalari hakkinda
kesin bilgilerin bulunmadig: kitlelerden alinan » sayida birimin p sayida degiskenine
iliskin gdzlemlerin elde edilmesidir. Ikinci asama, birimlerin/degiskenlerin birbirleriyle
olan benzerliklerini ya da farkliliklarin1 gosteren uygun bir benzerlik o6lgiisii ile
birbirlerine uzakliklarinin belirlenmesi asamasidir (Uzakliklar matrisinin elde edilmesi).

Ugiincii asamada, uygun kiimeleme yontemi segilerek birim/degiskenlerin uygun sayida
kiimeye ayrilmasi asamasidir. Son asama, kiimelerin yorumlanmasi, sonuglarin
duyarliliginin ve anlamliliginin tartisilmasi, kurulan hipotezlerin dogrulanmasi ve
gerekli analitik yontemlerin uygulanmasi asamasidir. Sonuglarin uygun olmamasi
durumunda (degiskenlerin uygun olmamasi ve/veya kiime sayisinin dogru
belirlenmemis olmasi, vs.) tekrar ikinci agamaya doniilerek islemler tekrarlanir (Tathidil,
1996).

TUIK, Istatistik Arastirma Dergisi, Aralik 2010
TurkStat, Journal of Statistical Research, December 2010



Assessment of the Cities in Turkey According to Tiirkiye'deki Illerin Sosyo-Kiiltiirel Gelismislik Derecelerine
Their Socio-Cultural Development Level Gore Degerlendirilmesi

Varsayumlar: Kiimeleme analizi, kitleyi iyi temsil eden Orneklemden yola ¢ikarak
parametre hakkinda istatistiksel ¢ikarim yapma yontemi degildir. Aslinda, kiimeleme
analizi, gozlemler grubunun ozellik yapilarin1 6lgmeye ¢alisan bir yontemdir. Bu
nedenle, giiclii matematiksel 6zellikler icermesine ragmen istatistiksel bulgularda giiglii
degildir. Diger yontemlerde ¢ok O6nemli olan dogrusallik, normallik ve homojen
varyanslilik varsayimlar1 diger yontemlerde oldugu kadar vazgeg¢ilmez degildir (Hair
vd., 2006).

Kiimeleme analizinde, ayristirma analizinde oldugu gibi verilerin normal dagilimh
olmasi1 gerektigi varsayimi olmakla birlikte bu varsayim prensipte kalmakta, uzaklik
degerlerinin normalligi yeterli goriilmektedir (Tathidil, 1996).

Ayrica kiimeleme analizinde, kovaryans matrisine iligkin herhangi bir varsayim
bulunmamaktadir.

Uzaklik/Farklihk Olgiitleri: Uzaklik olgiileri ya da benzerlik 6lgiileri veri matrisinde
yer alan degiskenlerin dlgek tiirlerine gore farklilik gostermektedir. Eger degiskenler
oransal yada aralikli Olgekle elde edilmis degerler ise uzaklik ya da iliski tiiri
dlgiitlerden yararlanilir. Olgiimler sayisal degerler olarak yapilmus ise tercih edilen
oOlgiitler Ki-kare uzaklik olgiitiidiir. Eger siniflayici 6lgekli gozlemler alindiysa birimler
arasindaki  benzerlikleri belirlemede  Oklid, Karesel Oklid gibi 6lgiitler
kullanilir(Ozdamar, 1999). Literatiirde uygulanan pek ¢ok uzaklik &lgiitii yer
almaktadir. Fakat burada sadece en ¢ok kullanilan ii¢ tanesi hakkinda bilgi verilmistir.

1. OKlid Uzakhig: En basit uzaklik 6lgiisiidiir. Tki goézlem arasindaki uzakligi,
p-boyutlu 6rneklem uzayinda diiz bir ¢izgi ile dlgebiliyorsak bu uzaklik 6lgiitii
kullanilir (Johnson 1998). Uzaklik matrisinde birimler arasindaki uzakliklar
simetriktir ve iki nokta arasindaki uzaklik donistimliidiir. Bu uzaklik kolaylikla
iic degisken icin de genellenebilir (Hair vd., 2006).

X vex gibi iki nokta arasindaki Oklid uzaklig1 esitlik 2 yardimiyla hesaplanir.

drs =[(XF _Xj)/(xr _XS)]1/2 (2)
2. Karesel Oklid Uzakhig: Karesel Oklid uzakligi ise, ayn1 Oklid uzakligi gibi
hesaplanir. Degiskenlere gore toplam uzakligin karekokii alimmaksizin elde
edilen uzakliklar dogrudan matrise yazilir. Esitlik 3 kullanilarak hesaplanir.

dy =[x, —x,) (x, =x,)] A3)
3. Mahalanobis Uzakhk (D?: Her bir degiskene esit agirlik vererek
degiskenler arasindaki korelasyonu dikkate alan bir uzaklik Olgiitidiir.
Standartlastirilmis degiskenler iginde bu uzaklik dlgiitii hesaplanabilir (Hair vd.,
2006). Esitlik 4 kullanilarak elde edilir.

d, =[x, -x,)' X7 (x, -x)]'"”? 4)

Kiimeleme Yontemleri: Kiimeleme yontemleri, birim ya da degiskenleri uygun gruplara
aywrirken, gruplart belirlemede izledikleri yaklasimlara gore iki temel gruba ayrilirlar.
Bu iki yontem en yaygin kullanilan kiimeleme yontemleridir.

1. Hiyerarsik Kiimeleme Yontemleri: Hiyerarsik kiimeleme ydntemleri,
birimlerin benzerliklerini dikkate alarak belli diizeylerde birbirleri ile
birlestirmeyi amaglayan yontemlerdir. Bu yontemler, birimleri birbirleriyle
degisik asamalarda bir araya getirerek ardisik bicimde kiimeler belirlemeyi ve
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bu kiimelere girecek elemanlarin hangi uzaklik diizeyinde kiime elemani
oldugunu belirlemeye yoneliktirler. Hiyerarsik kiimeleme yontemleriyle bir
dendogram {iretilmesi, bir bireyin tim birimlerine olan uzakliklarinin
hesaplanmasi ile baslar. Tiim bireylerin ayr1 birer grup olduklar1 kabul edilir.
Daha sonra birbirine yakin olan bireyler birlestirilerek gruplar haline getirilir.

2. Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Yontemleri: Kiime sayis1 konusunda 6n
bilgi varsa ya da arastirmaci anlamli olacak kiime sayisina karar vermis ise bu
durumda ¢ok uzun zaman alan hiyerarsik yontemler yerine hiyerarsik olmayan
yontemler tercih edilir. Ayrica bu yontemlerin kuramsal dayanaklarinin daha
giiclii olmasi diger bir tercih nedenidir (Tathdil, 1996). Hiyerarsik olmayan
kiimeleme yontemlerinde, tiim bireyler baslangigta tek grup olarak diisiiniiliip
daha sonra her bir birey grupta yer alacak sekilde » gruba boliniir (Mankly,
1990).

2.4 Ayristirma Analizi

Ayristirma analizi, veri setindeki degiskenlerin iki ya da daha fazla ger¢cek gruplara
ayrilmasini saglayan birimlerin p tane Ozelligini ele alarak bu birimlerin dogal
ortamdaki ger¢ek gruplarina, smiflarina en uygun diizeyde atanmalarini saglayacak
fonksiyonlar tiireten bir yontemdir.

Ayristirma analizi, baslangigta tanimlanan smiflandirma degiskeninin incelenen
bireylerin gruplandirilmasini ne 6l¢iide bagardigini ortaya koyan, gruplar arasinda ayrim
saglama konusunda en fazla etkisi olan degisken veya degiskenleri belirleyen ve ayni
degiskenler ile yeni bir bireyin hangi grupta yer alabilecegi konularmin ortaya
cikarilabilmesini amaglayan ¢ok degiskenli bir analizdir (Giimiis, 1996).

Ayristirma fonksiyonu en iyi ayrilmig grup degiskenlerinin dogrusal bir fonksiyonudur
(Rencher, 2001). Aynistirma analizi, bir fonksiyonda gruplar arasi varyansin grupigi
varyansa oranint maksimum kilarak en iyi ayrimin yapilmasini saglar (Balakrishnama
ve Ganapathiraju, 2008). Analiz sonucunda yapilan smniflama ile orijinal grup
iyeliklerinin karsilagtirilmasi bilinen fonksiyonun yeterliligini test etmeye olanak saglar
(Ergetin, 1993).

Ayristirma analizinin iki temel gorevi vardir. Birincisi gruplari birbirinden ayristirmay1
saglayan fonksiyonlari bulmak ve hesaplanan fonksiyonlar aracilifiyla yeni gozlenen
bir birimi siniflama hatasi minimum olacak sekilde m gruptan herhangi birine atamaktir.

Varsayimlar: Ayristirma analizinde, asagida belirtilen varsayimlarin saglanamamasi,
siniflandirmanin basarisin1 6nemli derecede etkileyecektedir. Varsayimlar:

e [k tane bagimsiz degisken ¢ok degiskenli normal dagilima sahiptir.

e [ tane bagimsiz degisken birbirlerinden bagimsizdirlar ve aralarinda ¢oklu
dogrusal baglant1 yoktur.

e m tane gruba ait k£ tane bagimsiz degiskenin varyans-kovaryans matrisleri
homojen bir yapidadirlar.

e Aynstirma fonksiyonlarinin parametreleri ile iligkileri dogrusaldir.

e Veriler arasinda ug deger yoktur.
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Degiskenlerin ¢ok degiskenli normal dagilima sahip olamamasi, bagimsiz olmamalari
veya c¢oklu dogrusal baglantiya sahip olmalari gibi durumlarda cesitli doniigiimler
yapilarak varsayimlar saglanmaya c¢alisilir. Varyans-kovaryans matrislerinin
homojenligi saglanamiyorsa, kovaryansi fazla olan birimlerin farkli bir sinifa atama
yapacagindan ayrigtirma analizi i¢in hatayi biiyiiten bir unsur olacaktir. Bu durumda da
havuzlanmis varyans-kovaryans matrisi kullanilabilir ya da lojistik regresyon gibi baska
yontemlere gegis yapilabilir (Hair vd., 2006).Veriler arasinda u¢ degerlerin varligi tespit
edilirse ve gercekten u¢ deger olduguna testlerle karar verilirse bu u¢ degerlerin atilma
islemi de yapilabilir (Hair vd., 2006).

Ayristirma Kurallari: Ayrigtirma analizinde siniflandirmalar dort kurala gore yapilir.
Kurallar asagidaki gibidir:

Olabilirlik Kural

Dogrusal Ayristirma Fonksiyonu Kurali

Mabhalanobis Uzaklik Kurali,

Ardil Olasilik Kurali

Yukarida sayilan dort kurala gore ayrigtirma analizi yapildiktan sonra yanlis
simiflandirma olasiliklar1 da ¢esitli yollarla hesaplanabilir. Bunlardan en ¢ok kullanilan
yontem Capraz Gegerlilik kestirimidir. Bu yontemle elde edilen sonug, diger yontemlere
gore yansiz olmaktadir (Johnson, 1998). Bu yontem, gézlemin veri setinden ¢ikarilip
kalan veriler lizerinden gelistirilen kuralla hangi gruba yerlestirildigine dayanan bir
yontemdir. Veri, kuralin gelistirilmesinde kullanilmadigi i¢in yanlis siiflandirma
olasiligin1 hesaplamada daha gercekei sonuclar {iretir.

3. BULGULAR
3.1 Temel Bilesenler Analizi fle Tlgili Bulgular

Analize baslamadan 0&nce, korelasyon veya kovaryans matrisinden hangisinin
kullanilacagma karar vermek gerekir. Bunun ic¢in arastirmada kullanilan 50 adet
degiskene ait korelasyon ve kovaryans matrisleri elde edilmistir. Her iki matrisin de
boyutu (50x50) ¢ok biiyiik oldugundan dolay1 ¢ikt1 olarak verilememistir.

Korelasyon matrisi incelendiginde, degiskenler arasi korelasyonun yiiksek ve
istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmiistiir. Bu matrislere ait korelasyon matrisinin
determinantmm 0’a ¢ok yakin ¢ikmasi (Det(R)=1.640E°°) ve varyans-kovaryans
matrisinde degiskenler aras1 degisimin oldukg¢a farkli ¢ikmasi nedeniyle temel bilegenler
analizinin korelasyon matrisi lizerinden uygulanmasina karar verilmistir. TBA ile ilgili
biitiin SPSS ¢iktilar1 Ek 2°de verilmektedir.

Degigkenler arasinda bagimlilik yapisint gérmek igin Bartlett testi uygulanmistir. Bu
test, degiskenler arasindaki bagimlilik yapisinin, Temel bilesen analizi veya Faktor
analizinin (FA) yapilmasina uygunlugunu test etmektedir. Ciinkii degiskenler arasinda
bagimlilik yoksa bu analizlerin yapilmasina da gerek yoktur.

Bu testte, sifir hipotezi, “Degiskenler arasinda iliski yoktur. (P = I)” olarak kurulur.
Tablo 2’de verilen ¢ikt1 sonucuna gore, sifir hipotezinin reddedilmesi ile degiskenler
arasindaki iliski derecesinin TBA veya FA analizlerini yapmaya uygun olduguna karar
verilir.
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Illere gore sosyo-kiiltiirel gelismislik derecelerinin belirlenmesi icin yapilan ¢alismada,
boyut indirgemek i¢in uygulanan Temel bilesen analizinde bilesen sayisi belirlenirken,
oncelikle 6zdegerlerin agiklama oranlarina, sonra da ¢izgi grafige bakilmigtir. Tablo
3’de wverilen sonuglara gore, A>1olan 7 bilesen (6zdeger) belirlenmistir ve bu
ozdegerler, degisimin %87’sini agiklamaktadir. Daha sonraki 6zdegerlerde agiklama
orani artmakla beraber, bu 6zdegerlerin 1°den diisiik degerlere sahip olmasi nedeniyle
analizin 7 bilesen lizerinden yapilmasina karar verilmistir.

Sekil 1’de gosterilen ¢izgi grafigine bakildiginda, 7 6zdegerden sonra dzdegerler 0’a
cok yakin degerler aldiklar1 ve sekilde de 7. 6zdegerden sonra olusan kirilma nedeniyle
bu ¢izimde de bilesen sayis1 7 olarak belirlenmistir.

Uygulanan temel bilesenler analizi sonucunda yedi bilesen icin elde edilen katsayilar
Tablo 4’de verilmistir. Bu katsayilar, temel bilesen denkleminin olusturulmasinda
kullanilan katsayilardir. Aym1 zamanda temel bilesen skorlar1 elde edilirken de bu
katsayilardan yararlanilir.

Olusturulan temel bilesenlerin normal dagilima uygun olma durumlari ve ug¢ degerlerin
varhgmnin tespiti i¢in tanimlayici istatistikleri elde edilmistir. Incelenen tamimlayici
istatistiklerde bazi illerin skorlarmin diger degiskenlerden olduke¢a farkli oldugu, yani
skorlar arasinda ug¢ degerlerin varligi tespit edilmistir. Ug degerlerin daha net
goriilebilmesi i¢in, MINITAB 14°de cizdirilen, yedi temel bilesen i¢in Sekil 2’de
gosterilen serpme diyagramu ¢izdirilmistir. Bazi skorlarda u¢ deger olabilecek degerler
oldugu serpme diyagramindan da goriilmektedir.

3.2 Faktor Analizi ile Tlgili Bulgular

Yedi faktor i¢in en ¢ok olabilirlik yontemiyle faktor yiikleri belirlenmis ve elde edilen
faktorlere Kaiser Normalizasyonu ile Varimax Rotasyonu uygulanmistir. Ek 3’de
diizenlenmis faktor yiikleri ve oransal varyans degerleri yer almaktadir. Uygulanan
faktor analizi sonucunda, her bir faktdrde yer alan degiskenler Tablo 5’de gdsterilmistir.
Tablo 5’deki faktor yliklerine gore, her bir faktdrde yer alan degiskenlere gore
belirlenen faktor isimleri agagidaki gibidir:

Faktor 1: Sosyal ve Kiiltiirel Gostergeler Faktor 2: Demografik Gostergeler
Faktor 3: Egitim Gostergeleri Faktor 4: Geligmislik Gostergeleri
Faktor 5: Saglik Gostergeleri Faktor 6:Tesis/Yatirnm Gostergeleri

Faktor 7: Dis hekimi Gostergesi

Faktor skorlar illere gore degerlendirildiginde, en yiiksek ve en diisiik skorlarin alindig:
¢ illerin bir arada gosterildigi Tablo 6 olusturulmustur. Bu tabloya gore, sosyal ve
kiiltiirel gostergeler agisindan Hakkari, Batman ve Bilecik en diisiik skorlara sahip il
iken, Izmir, Ankara ve Istanbul en yiiksek il durumundadirlar. ikinci Faktér olan
demografik gostergelere gore Tekirdag, Antalya ve Mugla en diisiik skorlara sahip iken
Ardahan, Siirt ve Mersin en yiksek skorlara sahip il durumundadirlar. Burada en
yiiksek skorlara sahip olmak o illerin ¢ok gelismisligini gostermez. Ciinkii demografik
ozelliklerin igerisinde yer alan degiskenlere, onlarin faktor yiiklerine ve isaretlerine
(negatif/pozitif) bakildig:1 takdirde en yiiksek skorlari alan illerde dogurganlik hizi,
bebek 6liim hiz1 gibi degiskenlerin 6nemli agirliklara sahip oldugu goriilmektedir. Yani
bu 3 ilin diger illere gore yliksek skor almasi aslinda adi gecen degiskenler agisindan
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olumsuz anlamda diger illerden farkli oldugunu gosterir. Dikkat cekici bazi faktorler
degerlendirilecek olursa, Saglik gostergeleri agisindan Gaziantep, Kocaeli ve Mersin
illerinin diger illere gore olumlu ydnde daha yiiksek skora sahip olduklari
goriilmektedir. Ornegin Tesis/yatirim gostergeleri agisindan en iyi durumda olan il
Izmir dir. Burada, Universiade oyunlarmnin Izmir’de gergeklestirilmesinin énemli bir
rolii oldugu diistintilmektedir.

3.3 Kiimeleme Analizi fle ilgili Bulgular

81 il lizerinde yapilan faktor analizi sonuglarinda 50 degisken 7 degiskene indirilmistir.
Faktor analizi varsayimlarindan dolayi, bu yeniden elde edilen degiskenler kesinlikle
birbirleriyle bagimli degildir. Coklu dogrusallik sorunu ortadan kaldirilmistir. Faktor
skorlarina bakilarak da o degiskenler agisindan hangi illerin birbirine yakin oldugu
sonucuna sezgisel de olsa varilabilir. Fakat bu ¢alismada, iller arasinda bu degiskenler
dikkate alinarak yapilan kiimeleme analizi ile illerin ad1 gegen yedi degisken acgisindan
ka¢ gruba ayrilacagi bilinmedigi i¢in kiimeleme analizi yapilmasi uygun gorilmiistiir.

Literatiirde, kiimeleme analizi i¢in, degiskenler arasinda oOlgek farklilii oldugu
durumda, wverileri standartlastirmanin  kiimeleme basarisini  daha iyilestirecegi
soylenmektedir. Fakat bu calismada, faktdr analizi sonucunda elde edilen yeni
degiskenler ve onlarin skorlar1 yeni veriler olarak ele alinmis ve kiimeleme analizi bu
degiskenler iizerinden gergeklestirilmistir. Sadece kontrol amaciyla, ham verilere
standartlastirma islemi uygulanarak da kiimeleme analizi yapilmistir. Fakat bu durumda
kiimeleme basarisi oldukg¢a diismiistiir. Kiimeleme sayisi da oldukga fazla ¢ikmustir.

Kiimeleme analizi sadece iller bazinda yapilacag: i¢in, 7 degisken acisindan illerin
birbirlerine uzakliklarmma bakilmistir. Bunun i¢in Mahalanobis Uzaklik o6l¢iitii
kullanilmas1 uygun goériilmistiir. Bu ¢alismada matris boyutlar1 ¢ok biiyiik oldugundan,
sadece matrislerden ¢ikarilan sonuglar tablolar halinde verilebilmigtir. Bu 0l¢iite gore,
birbirlerine uzaklig1 en fazla olan iller ayni kiime igerisinde yer alamaz. Kiimeleme
analizi sonucunda elde edilen illerin gruplari, kiime-igin ortalama uzakliklari ile birlikte
Tablo 1’de verilmistir. Bu tabloya bakildiginda, ilk grupta yer alan illerin diger gruplara
gore daha fazla gelismis olduklar kesinlikle sdylenemez. Bu tabloya bakilarak sadece,
birbirlerine yakin olan illerin ayn1 grupta yer aldiklari, daha homojen bir yapida olacak
sekilde bir grupta toplandiklar1 soylenebilir.
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Tablo 1. Kiimeleme analizi sonucunda elde edilen gruplandirmalar

il Gruplari Kiime-i¢i ortalama
uzaklik
1.Grup  Adiyaman, Afyon, Agri, Aksaray, Amasya, Antalya, Ardahan, 2.0759

Artvin, Balikesir, Bartin, Bayburt, Bingol, Bitlis, Burdur,
Bursa, Canakkale, Cankiri, Corum, Denizli, Diizce, Erzincan,
Erzurum, Eskisehir, Giresun, Glimiishane, Hatay, I1gdir, Isparta,
Karaman, Kars, Kastamonu, Kayseri, Kirikkale, Kirsehir, Kilis,
Kocaeli, Konya, Kiitahya, Malatya, Mersin, Mugla, Mus, Ordu,
Osmaniye, Rize, Sakarya, Samsun, Siirt, Sinop, Sivas, Sirnak,
Tekirdag, Tokat, Trabzon, Tunceli, Usak, Yozgat, Zonguldak

2.Grup  Aydin, Bolu, Edirne, Elaz1g, Manisa, Nigde, 1.9137
3.Grup  Kahramanmarag, Mardin, Sanlurfa, Van 1.7304
4.Grup  Bilecik, Karabiik, Kirklareli, Nevsehir, Yalova 2.3199
5.Grup  Batman, Diyarbakir, Gaziantep 1.7736
6.Grup  Ankara, izmir 3.5432
7.Grup  Adana, Hakkari, Istanbul 43019

3.4 Ayristirma Analizi Ile Ilgili Bulgular

Kiimeleme analizinde yapilan 7 gruplandirmanin anlamli olup olmadigi, ayirma analizi
ile test edilmis, en yiiksek basar1 diizeyin 7°1i simiflandirma sonucunda elde edildigi
belirlenmistir. Faktor Analizi ile belirlenen 7 degisken icin gruplar arasi farkliliklari
ortaya ¢ikaran degiskenlerin belirlenmesi i¢in Ayristirma Analizi yapilmistir. Analiz
sonuclarma gore, siniflandirma basaris1 %95.1 olarak bulunmustur.

Ayristirma Analizi’nde amag, faktdr analizi ile elde edilen gosterge degerlerine gore,
iller arasindaki farkliliklar1 ortaya koymaktir. Ayrica bu analizle 7 grup arasindaki
farkliliklar1 ortaya ¢ikaran dnemli degiskenler de tespit edilmeye calisilmistir.

Varsaymmlar: Ayrigtirma Analizi’nde faktor analizi sonucunda elde edilen birbirinden
bagimsiz 7 degisken kullanildig: igin, bu degiskenler birbirlerinden bagimsiz ve bagiml
degiskenle dogrusal bir iliskiye sahiptirler.

Ek 4°de yer alan, Tablo 8’de SPSS ¢iktis1 verilen testler, yedi grup arasinda bagimsiz
degiskenlerin kovaryans matrislerinin benzerliklerini degerlendirmek i¢in yapilir. Test
sonucunda, 7 grubun 7 degisken acisindan kovaryans matrislerinin birbirlerine esit
olmadig1 goriilmektedir. Bunun i¢in analizde, havuzlanmis kovaryans matrisi (Pooled
Covariance Matrix), onciil olasiliklar1 da Tablo 9°da gosterildigi gibi grup bilytikliikleri
ile agirliklandirilmig olarak, degisken se¢im yonteminde de Asamali Degisken Segme
Yontemi kullanilmustir.

Tablo 10’da gosterilen Ayristirma Analizi tablosuna gore, demografik gosterge ve
saglik gosterge degiskenleri haricinde tiim diger degiskenlerin ortalamalar
birbirlerinden farkli ¢ikmistir. Mahalanobis uzaklik degeri, gruplararasi ayristirma
derecesinin belirlenmesini saglar. Her bir degisken icin, minimum uzaklik degerine
sahip olan gruplar en yakin gruplardir. Ornegin demografik gostergeler degiskeni en
bliylik minimum Mahalanobis uzaklik degerine sahiptir. Bu da bu degisken igin
gruplararasi farkin biiyilik oldugunu gésterir.

Tablo 11 ve 12, asamal1 degisken se¢im yonteminin ¢iktilar1 olarak Ek 4’te verilmistir.
Wilks” Lamda degeri, hem tek yonlii hem de ¢ok yonli varyans analizinde
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kullanilabilen bir istatistiktir. ik asamada bu degerler birbirlerinden ayr1 olarak
kiyaslanirken bu asamada degiskenlerin birbirleri arasindaki iliskiler de g6zoniinde
bulundurularak hangi degiskenleri ayristirmada dnem kazandigi arastirilmistir. Asamali
degisken se¢me yontemi siirecinde, en yiiksek Wilks’ Lamda degerine ait degisken
anlamli ise ayristirma degiskeni olarak kullanilmaktadir. Daha sonra ise, bu
degiskenden kaynaklanan grup farkliliklar1 hesaba katilarak ANCOVA tablosunda en
yiiksek F degeri veren degisken bulunur ve anlamli ise bu degisken de ayristirma
degiskeni olarak kullanilir, bu noktada diger degiskenlerin anlamliliklarin1 koruyup
korumadiklari kontrol edilir. Bu siire¢ anlamli degisken kalmayana kadar devam eder.
Asamali degisken segcme yontemine ait c¢iktilara gore, Dis Hekimi, Sosyo-Kiiltiirel,
Egitim, Tesis/Yatiim ve Gelismislik Gostergeleri degiskenleri olmustur. Her bir
degisken eklendik¢e ayrigtirma daha da artmistir. Wilks’ Lamda degerlerinin diismesi
ayrigtirmanin daha iyi durumda oldugunu gostermektedir. Bu nedenle ayristirma analizi
sirasinda bu bes degisken kullanilacaktir.

Kanonik ayristirma analizi, temel bilesen analizi ve faktdr analizinde oldugu gibi
degiskenlerin boyutunu azaltmak ve bu indirgenen boyut iizerinden siniflandirma
yapmak amacli uygulanan bir analizdir. Ancak diger analizlerden farkli olarak varyans-
kovaryans matrisi ya da korelasyon matrisi degil, grup i¢i degisim ve gruplararasi
degisim matrislerini kullanir.

Tablo 13 ve 14 ¢iktilarina gore, ayristirma modelinin biitiin olarak uyum iyiligine
bakildiginda, bes fonksiyonun istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir. Ilk
fonksiyon, bes fonksiyon tarafindan agiklanan varyansin %63’iinii agiklamaktadir. En
az aciklama ylizdesine de 5.fonksiyon sahiptir. Toplamda, varyansin %100’iinii bu beg
fonksiyon agiklamaktadir. Yani grup ortalamalarinin bes boyutta ifade edilebildigini ve
bes kanonik fonksiyonun kullanilabilecegini gosterir. Bu fonksiyonlara ait Wilks’
Lamda degerinin istatistiksel olarak anlamli olmas1 gruplar arasinda farklilik oldugunu
gostermektedir.

Tablo 15 ve 16’da standartlastirilmis ve standartlagtirllmamig kanonik ayristirma
fonksiyon katsayilar1 kanonik skorlarin elde edilmesinde kullanilmaktadir. Buna gore
standartlastirilmis bes kanonik fonksiyon esitlik 5’te gosterildigi gibidir.

CANFONK, =1.18250sKul +0.175Egit — 0.052GelGost + 0.231TesYat +1.134Dis
CANFONK, = 0.151SosKul +0.849Egit — 0.384GelGost +0.725TesYat —0.386 Dis
CANFONK, = —0.062S0sKul +0.599Egit + 0.219GelGost — 0.652TesYat + 0.082Dis
CANFONK , = 0.128SosKul +0.026 Egit + 0.914GelGost + 0.248TesYat — 013 1Dis
CANFONK ; = —0.549S0sKul +0.123Egit + 0.096GelGost + 0.283TesYat + 0.429 Dis ()

Tablo 17 ve 18’de yer alan bes degiskene ait ayrigtirma fonksiyonlarindaki agirliklara
ve grup ortalamalarina bakildiginda, birinci ayristirma fonksiyonunda, Grup 6 ve Grup
7’yi Sosyo-kiiltiirel ve Dis hekimligi gosterge degiskenleri agisindan diger gruplardan
farkli oldugu goriilmektedir. ikinci ayristirma fonksiyonu, Grup 3,5 ve 6’y1 Egitim
gostergeleri ve tesis/yatirim gostergeleri agisindan farkli ayristirmistir.  Ugiineii
ayristirma fonksiyonuna gore, 4,5 ve 6 gruplarn Egitim gostergeleri agisindan farkl
cikmistir. Dordiincii ayristirma fonksiyonuna gore, 5 ve 6 gruplart Geligmislik
gostergeleri agisinda, besinci ayristirma fonksiyonuna gore Grup 2’yi Dis hekimligi ve
tesis/yatirum agisindan diger gruplardan ayristirmistir. Yeni il olma durumu ile
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karsilagildiginda, degerlendirmeler iizerinden yeni il (yeni gozlem) bu merkezlerden
hangisine yakinsa o gruba yerlesecektir.

Tiim bu 6n analizler tamamlandiktan sonra belirlenen kanonik fonksiyon ile verilere
ayristirma analizi uygulanmigtir. Tablo 19 ¢iktilarina gore, olusturulan ayrigtirma kurali,
iller arasindaki siniflandirmay1 %95 dogru olarak siniflandirmaktadir. Capraz gegerlilik
yontemi ile yapilan siniflandirma sonuglarina gore, Antalya Grup 1°de yer almisken,
olusturulan ayristirma kurali ile Grup 6’nin igerisinde yer aldigi, Hakkari’nin Grup 7
yerine Grup 6, Konya’nin Grup 1 yerine Grup 7’de, Mersin’in Grup 1 yerine Grup 5’°te
yer aldig1 goriilmiistiir.

Son olarak, analizde bes tane ayristirma fonksiyonu olusturuldugundan, 6rnek olmasi
acisindan Fonksiyon 1 ve fonksiyon 2 i¢in siniflandirmanin basarisi gdstermek amaciyla
Sekil 3 ¢izdirilmistir. Bu sekle gore, birinci ayristirma fonksiyonu, Grup 6 ve Grup 7’yi,
ikinci ayristirma fonksiyonu, Grup 3, 5 ve 6’y1 Egitim gostergeleri ve tesis/yvatirim
gostergeleri agisindan farkli ayrigtirmistir.

4. TARTISMA VE SONUC

Aragtirmada oncelikle temel bilesen analizi ile illerin sosyo-kiiltiirel gelismisliginin
temel boyutlari, faktor analizi ile boyutlarda yer alan degiskenler belirlenmis ve 7 adet
birbirinden bagimsiz yeni degisken elde edilmistir. Bu degiskenler de sosyo-kiiltiirel,
demografik, egitim, gelismislik, saghk, tesis/vatirim ve dis hekimligi gostergeleri olarak
belirlenmistir.

Faktor analiziyle elde edilen sonug, her bir il i¢in sosyo-kiiltiirel geligsmislik endeksi
olarak tanimlanabilecek sayisal degerler elde edilmis ve bu degerlere gore illerin
siralamasi yapilmigtir. Daha sonra, gelismiglik endeksi degerlerinde 6nemli oranlarda
farklilik gosteren noktalar saptanarak, illerin farkli gelismiglik diizeylerine gore 7 ayr1
homojen grup olusturulmustur. Bunda amag, aymi oOzellikleri tasiyan homojen il
gruplarmin belirlenmesidir. Daha 6nce yapilan ve DPT’nin 2003 yilinda yaptig1 illeri
siralama caligmalar1 sadece sosyo-ekonomik gelismiglik derecelerine gore yapilmistir
Bu ¢alismada, bu siralama sosyo-kiiltiirel agidan yapilmistir. Ama sosyo-ekonomik
gelismislik siralamasi ile sosyo-kiiltiirel gelismiglik siralamasi arasinda baglanti olacagi
diistincesiyle DPT siralamasiyla bu ¢aligmada elde edilen siralama karsilagtirilmistir. Bu
karsilagtirma, sadece calismada elde edilen sosyo-kiiltiirel gelismislik siralamasi ile
sosyo-ekonomik siralamasi arasindaki tutarliligi gérmek i¢in yapilmistir. Tabii ki DPT,
bu karsilagtirmay1 2003 yilinda ve sosyo-ckonomik gostergeler acisindan yapmustir.
Yani hem zaman hem de gosterge agisindan arada farklar bulunmasi gayet dogaldir.
Burada karsilastirmaktan kasit, 2003 yilina ait de olsa sosyo-ekonomik ile sosyo-
kiiltiirel agidan illerin siralamasinda anlamli bir tutarlilik yakalanabilir mi sorusuna
yanit bulmakti. Zaten Kkarsilagtirma istatistiksel anlamliliktan uzak basit bir
karsilagtirmadan ibarettir. Buna gore, sosyo-ekonomik gelismislik derecesi ile sosyo-
kiiltiirel gelismislik derecesi siralamalarinda ilk siralarda beklendigi {izere bir degisiklik
olmamustir. Sosyo-ekonomik gelismislik siralamasinda ilk siralarda yer alan Istanbul,
Ankara, Izmir, Bursa, Kocaeli, Adana ve Antalya sosyo-kiiltiirel agidan da ilk siray1
alan iller olmuslardir. Ekonomik gelismenin etkisi sehre kiiltiirel anlamda da olumlu
yansidigina isaret oldugu diisiiniilmektedir. Halbuki bazi iller var ki sosyo-ekonomik
geligmiglik siralamasinda orta siralarda yer alirken sosyo-kiiltiirel agidan ¢ok farkli bir
tablo sergilemislerdir. Ornegin, Eskisehir, Yalova, Bolu, Edirne ve Bilecik sosyo-
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ekonomik geligmislik derecesinde ilk 20 sehir arasina girerken sosyo-kiiltiirel agidan,
son 10 sehir arasindadirlar. Tam tersine Yozgat, Ardahan ve Sirnak illeri sosyo-
ekonomik gelismislik derecesinde son 20 sehir arasinda iken sosyo-kiiltiirel gelismislik
derecesi agisindan ilk 30 il arasinda yer almiglardir. Diger yandan Hakkari, Batman,
Igdwr, Mardin ve Kars her iki gelismislik derecesi agisindan Tiirkiye’de son 10 il
arasindadirlar. Bu illerde ekonomik gelisme olmadig: gibi toplumda kiiltiirel bir gelisme
de saglanamamustir.

Saptanan genel sonuglardan biri, Tirkiye’deki alansal sosyo-kiiltiirel gelisme
egilimlerinin sigramalardan ¢ok yayilma dinamiklerince belirlendigi goriisiidiir. Oyle ki
birinci derecede sosyo-kiiltiirel gelismislik grubunda yer alan illerden Istanbul, [zmir ve
Ankara Tirkiye’nin ilk ve en dnemli gelisme merkezleri iken, Kocaeli ve Bursa ise
ozellikle Istanbul’dan yayilan gelisme faaliyetleri ile gelisme siirecine girmislerdir.

Illerin  sosyo-kiiltiirel ~ gelismislik endeksleri incelendiginde iller arasindaki
dengesizliklerin arttig1 goriilmektedir. Bunun en temel ve basit gdstergesi sosyo-kiiltiirel
endekslerin degisim aralig1 olacaktir. En yiiksek endeks ile en diisiik endeks arasindaki
fark 7.30°dur. Sosyo-kiiltiirel gelismislik endeksi kotii olan illere bakildiginda, bu
kotiiye gidislerde rol oynayan en 6nemli nedenler arasinda terdr ve siyasi istikrarsizlik,
terorden kaynaklanan gd¢ olgusu, olumsuz cografi yapi, politik faktorler ve yasanan
ekonomik krizler gibi pek ¢ok etken sayilabilir.

Arastirmanin  sonuglarinda da goriildiigii gibi, Tiirkiye’de bdolgesel sosyo-kiiltiirel
gelismiglik farkliliklarini azaltmaya yonelik Onlemler uygulanmis olmakla (6zellikle
doguya yonelik okuma programlari, gocii engellemek i¢in yapilan yatirimlar) beraber,
alinan o6nlemlerin bodlgesel dengesizliklerle ilgili sorunlara etkin ve kalici ¢dziimler
getiremedigi goriilmektedir. Zira, Tiirkiye’de iller arasindaki sosyo-gelismislik
farkliliklar arttig1 gibi sosyo-kiiltiirel farkliliklar da artmaktadir.

Calismada sosyo-kiiltiirel gelismiglik derecesine gore illerin siralamasi incelenmis olsa
da sosyo-ckonomik agidan gelismislik derecesi ile paralel bir siralama ¢ikmasi
bekleniyordu. Genel olarak toplumda paylasilan ortak mekanlarin artmasinin, insanlarin
kiilttirel] paylasimda bulunmalarinin dogrudan ekonomik zenginlesme ve refah
diizeyinin artmast ile iliskili oldugu inkar edilemez. Siirdiiriilebilir bir kalkinmanin
saglanabilmesi ic¢in niifus dinamikleri ile dogal kaynaklar, ekonomik faaliyetler,
teknolojik gelisme, sosyo-kiiltiirel yap1 arasindaki dengenin her seviyedeki planlama ve
politika gelistirme siire¢lerinde goz oniinde bulundurulmasi gerekmektedir. Bu hedefe
ulagabilmek i¢in niifusun egitim, saghk ve insan gilici yoniinden niteliklerinin
iyilestirilmesi, yasam kalitesinin yiikseltilmesi ve bu alanlarda bolgeler ve yerlesim
yerleri arasindaki farkliliklarin azaltilmasi temel ilke olmalidir.
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ASSESSMENT OF THE CITIES IN TURKEY ACCORDING TO
THEIR SOCIO-CULTURAL DEVELOPMENT LEVEL

ABSTRACT

Applying consistent precautionary measures and politics and taking the
regional development in the distribution of investments into consideration
become inevitable for providing development in Turkey’s regions. In this
research, the development levels of all cities in Turkey are aimed to be
measured from a socio-cultural framework. For this purpose, homogenous
city groups are constructed by using multivariate statistical methods from the
socio-cultural indices of all cities. Convenient dimension is found by principal
component analysis and factor analysis is used to determine which variables
can be grouped under certain factors. The variables which are obtained from
factor analysis are used in cluster analysis for classifying the cities that have
not been classified before in terms of socio-cultural framework. The obtained
number of clusters is considered as a prior information for discriminant
analysis, and it is used to gather an idea on the classification success of
groups obtained by the cluster analysis. Moreover, by using discriminant
analysis, important variables that discriminate groups from each other are
determined. The socio-cultural development ranking of the cities, obtained at
the end of this study, are compared with the ranking of the cities in terms of
socio-economic development index, which was obtained by the State Planning
Organization and published in 2003.

Keywords: Discriminant, Factor, Cluster, Socio-cultural development.
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Assessment of the Cities in Turkey According to Tiirkiye'deki Illerin Sosyo-Kiiltiirel Geligmislik Derecelerine
Their Socio-Cultural Development Level Gore Degerlendirilmesi

Ek 1. Aragtirmada Kullanilan Degiskenler

Tablo 1. Arastirmada Kullanilan Degiskenler

Degiskenler
Demografik Gostergeler

1 Toplam Niifus

2 Sehirlesme orani

3 Yillik Ortalama Niifus Artis Hiz1

4 Dogurganlik Hiz1

5 Ortalama Hane halki Biiytikligi

6  Yillik Net Gog Hizi

7  Sosyo-ekonomik gelismislik siralamas1 1996/2003

8 Bolgeler

9 Illerin Gelismislik Derece Bolgesi
10 Illerin Gelismislik Endeksi

Egitim Gostergeleri
11 Okur-yazar Niifus orani
12 Okur-yazar kadin niifusun toplam kadin niifusuna orani
13 Universite bitirenlerin okul bitirenlere orani
14 ilkokul Okullasma oran1
15 Ortaokul Okullasma orani
16  Okul basina dgrenci (ilkdgretimde)
17 Ogretmen basina 6grenci sayis (ilkdgretimde)
18  Derslik bagma 6grenci sayisi (ilkdgretimde)
19 Okul basina dgrenci sayis1 (ortadgretimde)
20 Ogretmen basina 6grenci sayisi(ortadgretimde)
21 Derslik bagina 6grenci sayisi (ortadgretimde)
22 Anasmnifi okul sayis1
23 Anasimifi 6grenci sayis1
24 Anasinifi Ogretmen Sayis
25  Anasmnifi derslik sayisi
26 Ilkégretim Okul Sayisi
27 1lkégretim Sube Sayisi
28  Ortadgretim Okul Sayist
29  Ortadgretim Sube Sayisi
30 Tlkokul Ogrenci Sayisi
31 Ortaokul Ogrenci Sayisi
32 Mesleki Kurs Sayisi
33 Bagslayan kursiyer sayist
34 Bitiren kursiyer sayisi
35 Kurs Ogretmeni Sayisi
36 Kurs Sinifi Sayisi
Saglik Gostergeleri
37 Bebek Oliim Hizi
38 Onbin Kisiye Diisen Hekim Sayist
39  Onbin Kisiye Diisen Dis Hekimi Sayist
40 Onbin Kigiye Diigen Eczane Sayist
41 Onbin Kigiye Diigen Hastane Yatagi Sayisi
Kiiltiir ve Spor Gostergeleri

42 Tllere gore resmi ve dzel kuruluslara ait spor tesisleri sayilari
43 Tllere gore federasyonlara bagli lisansli ve faal sporcu sayilar1,2002-2003 sezonu
44  Faal antrendrlerin sayisi, 2002
45  Amatdr sporcularin sayisi
46 Miize sayisi, 2006
47 Miizeleri Ziyaretgi Sayisi, 2006
48 Matbaa sayilar1 2006
49  Sinema salonu sayisi
50 Sinemalarda gosterilen film sayis1 2006
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Ek 2. Temel Bilesenler Analizi SPSS ciktilar:

Tablo 2. Bartlett Testi SPSS ¢iktis1
KMO and Bartlett's Test

Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling
Adequacy. ,851
Bartlett's Test of Approx. Chi-Square 4956,726
Sphericity df 1035

Sig. ,000

Tablo 3. Aciklanan toplam varyans orani
Total Variance Explained
Extraction Sums of Squared Loadings

Component Total % of Variance [ Cumulative %
1 22,170 48,196 48,196
2 8,068 17,539 65,735
3 3,236 7,034 72,769
4 2,269 4,932 77,701
5 2,021 4,393 82,093
6 1,333 2,898 84,992
7 1,063 2,311 87,303

Extraction Method: Principal Component Analysis.

Scree Plot
30

20

Eigenvalue

1 7 13 19 25 31 37 43
4 10 16 22 28 34 40 46

Component Number

Sekil 1. Cizgi Grafigi
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Assessment of the Cities in Turkey According to Tiirkiye'deki Illerin Sosyo-Kiiltiirel Geligmislik Derecelerine
Their Socio-Cultural Development Level Gore Degerlendirilmesi

Tablo 4. illere gore elde edilen degiskenlere ait temel bilesen katsayilari

Degiskenler PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7

SosEkoGelSira -0,130 0,201 -0,107 -0,015 0,288 0,153 -0,030
GelisDerBol -0,136 0,195 -0,053 -0,003 0,294 0,113 -0,006
GelisEndeks 0,182 -0,156 0,027 0,017 -0,118 -0,061 -0,053
TopNufus 0,210 0,065 -0,054 0,011 0,064 -0,015 0,010
SehOran 0,175 0,007 0,115 -0,075 -0,131 0,024 -0,135
RezOzSporSay 0,111 -0,072 -0,111 0,068 -0,135 0,509 0,170
LisSporSay 0,172 -0,044 -0,027 0,005 -0,203 0,275 0,025
AntrenorSay 0,074 0,004 -0,227 -0,038 -0,300 0,069 -0,085
AmatorSporSay 0,198 -0,052 -0,046 0,098 -0,057 0,065 0,083
MuzSay 0,092 0,011 -0,173 -0,100 -0,148 -0,189 0,394
MuzZiySay 0,107 -0,010 -0,111 -0,052 0,273 -0,323 0,204
MatbaaSay 0,206 -0,022 -0,087 -0,002 0,124 0,034 -0,079
SinSalSay 0,199 -0,027 -0,054 -0,019 0,144 -0,062 -0,147
GosFilmSay 0,198 -0,027 -0,055 -0,011 0,136 0,018 -0,115
I 1kOkulBasOgr 0,179 -0,017 0,155 -0,010 -0,203 -0,153 -0,032
[kOkulOgrtmn 0,064 0,241 0,300 0,031 -0,112 0,020 -0,018
BasDers

[IkOkulDersOgr 0,107 0,236 0,245 -0,039 -0,069 0,055 -0,049
Say

OrtaOkulBasOgr 0,113 0,212 0,231 -0,027 -0,156 0,024 -0,075
OrtaOkulOgrtmn 0,095 0,238 0,258 -0,033 -0,038 0,089 -0,080

BasOgr

OrtaOkulOgrSay 0,029 0,253 0,305 0,004 -0,009 0,127 -0,028
AnaOkulSay 0,202 0,077 -0,060 0,008 0,088 -0,003 0,064
AnaOgrSay 0,207 0,057 -0,053 -0,026 0,107 -0,040 -0,050
AnaOgrtmnSay 0,210 -0,001 -0,069 -0,006 0,124 -0,057 -0,061
AnaDersSay 0,213 0,035 -0,041 0,017 0,059 -0,047 0,021
[1kOkulSay 0,126 0,227 0,012 0,006 0,103 0,092 0,035
IlkSubeSay 0,191 0,145 -0,002 -0,011 0,054 0,018 -0,018
OrtaOkulSay 0,210 -0,011 -0,101 0,013 0,087 -0,031 -0,025
OrtaSubSay 0,214 0,013 -0,067 0,007 0,040 -0,029 -0,039
I1kOkullasOran 0,104 -0,144 0,035 -0,086 -0,345 -0,150 -0,023
OrtaOkullasOran 0,044 -0,295 -0,019 -0,008 -0,196 -0,098 -0,054
MesKursSay 0,209 -0,008 -0,079 -0,012 0,115 -0,051 -0,104
MesKurBasSay 0,214 0,003 -0,072 0,002 0,031 0,037 -0,009
MesKurBitSay 0,212 0,011 -0,076 0,000 0,045 0,054 -0,008
KursOgrtmn 0,211 -0,014 -0,060 -0,009 0,088 -0,074 -0,108
KursSinifSay 0,117 0,009 -0,172 0,111 -0,109 0,366 0,401
NufArtHiz 0,118 0,121 0,199 0,059 0,061 -0,116 0,390
DogurHiz -0,026 0,292 -0,146 -0,083 -0,127 -0,061 0,023
BebekOlumHiz -0,058 0,148 -0,237 -0,171 -0,050 0,048 -0,197
HekimSay 0,034 -0,030 0,055 -0,582 0,004 0,147 0,111
DisHekSay 0,056 0,021 0,097 -0,009 -0,142 -0,242 -0,164
EczaciSay 0,038 -0,097 0,091 -0,489 0,129 0,064 -0,041
HasYatSay 0,044 -0,175 0,039 0,028 0,059 0,296 -0,373
OrtHanBuy -0,038 0,268 -0,214 -0,027 -0,123 -0,061 0,012
GocHiz 0,087 -0,128 0,329 0,034 0,112 -0,042 0,308
OkurYazNufOrani -0,029 0,290 -0,203 -0,029 -0,186 -0,100 -0,041
OkurYazKadNuf -0,028 0,267 -0,214 -0,062 -0,167 -0,119 -0,008
UnivBitOnulBit -0,040 -0,062 0,001 -0,560 0,003 0,031 0,104
Orani
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Sekil 2. Yedi temel bilesen skorlar icin serpme diyagram

TUIK, Istatistik Arastirma Dergisi, Aralik 2010
TurkStat, Journal of Statistical Research, December 2010



Assessment of the Cities in Turkey According to
Their Socio-Cultural Development Level

Ek 3. Faktor Analizi SPSS Ciktilar

Tablo 5. Rotasyon yapilmis faktor yiikleri ve oransal varyanslar

Tiirkiye'deki Illerin Sosyo-Kiiltiirel Gelismislik Derecelerine

Gore Degerlendirilmesi

Rotated Factor Loadings and Communalities
Varimax Rotation
Degiskenler Faktor | Faktor | Faktor | Faktor | Faktor | Faktor | Faktor | Oransal

1 2 3 4 5 6 7 Varyans
Anasinifi 6gretmen sayisi 0,977 -0,099 0,110 0,074 0,010 0,049 0,010 0,932
Toplam Nufus 0,976 -0,046 0,162 0,056 -0,018 0,076 -0,010 0,913
Ortadgretim Sube Sayisi 0,975 -0,091 0,122 0,114 -0,005 0,079 0,015 0,959
Sinema salonu sayisi 0,974 -0,050 0,060 -0,009 0,029 -0,038 0,011 0,994
Baslayan kursiyer sayisi 0,973 -0,089 0,135 0,106 0,003 0,089 0,033 0,792
Mesleki Kurs Sayisi 0,971 -0,106 0,103 0,084 0,016 0,072 0,032 0,656
Bitiren kursiyer sayist 0,971 -0,077 0,144 0,098 -0,003 0,085 0,011 0,859
Anasinifi derslik sayisi 0,971 -0,082 0,164 0,093 -0,020 0,065 0,010 0,607
Ortadgretim Okul Sayisi 0,964 -0,129 0,093 0,113 -0,004 0,116 0,016 0,959
Gosterilen film sayisi 0,963 -0,065 0,074 -0,006 0,034 0,019 0,011 0,608
Amatér sporcularin sayisi 0,957 -0,119 0,052 0,108 -0,051 -0,007 0,010 0,918
Anasinifi §grenci sayist 0,954 -0,055 0,202 0,099 -0,002 0,091 -0,038 0,972
Kurs Ogretmeni Sayisi 0,951 -0,139 0,122 0,126 0,017 0,104 0,063 0,958
Anasinifi okul sayisi 0,936 -0,061 0,209 0,090 -0,031 0,154 -0,042 0,913
ilkogretim Sube Sayisi 0,927 0,030 0,298 0,036 -0,028 0,146 -0,041 0,860
Miize Ziyaretgi sayist 0,914 0,037 -0,037 -0,103 -0,004 -0,218 -0,049 0,929
Kurs Sinifi Sayisi 0,913 0,031 0,000 0,026 -0,055 -0,017 -0,078 0,891
Federasyon lisansli sporsay 0,820 -0,152 0,119 0,234 0,036 0,299 0,208 0,933
Ilkokul basina dgrenci 0,768 -0,212 0,320 0,371 -0,032 -0,152 0,064 0,865
Gelismiglik endeksi 0,740 -0,446 -0,011 0,434 -0,012 0,070 0,090 0,970
Miizelerin sayisi 0,702 0,123 -0,021 0,184 0,028 -0,119 0,143 0,977
[lkogretim Okul Sayis 0,605 0,166 0,481 -0,081 -0,083 0,390 -0,117 0,984
Sehirlesme Orani 0,574 -0,252 0,360 0,412 0,077 0,157 0,034 0,993
Okur-Yazar Niifus Orani -0,032 0,894 0,333 -0,026 -0,019 -0,139 0,021 0,825
Okyazkadtopkadinniiforan -0,026 0,883 0,259 0,020 0,013 -0,195 0,028 0,986
Ort. Hane Halki Biyiiklugii -0,116 0,821 0,330 -0,170 -0,060 -0,183 0,026 0,984
Yillik Net Gog Hizi 0,168 -0,774 0,339 0,024 0,083 -0,143 0,094 0,995
Bebek Olum Hiz -0,026 0,752 0,032 -0,139 -0,006 0,098 0,001 0,731
Dogurganlik Hizi -0,104 0,750 0,476 -0,131 -0,046 -0,190 0,072 0,879
Orta Okullagma Orani 0,089 -0,618 -0,466 0,530 0,069 -0,013 0,067 0,981
ik Okul DersBaségr. say1 0,318 0,215 0,879 -0,007 -0,055 0,025 0,011 0,994
Orta OgretmenBasdgr. sayi 0,201 0,315 0,864 -0,067 -0,026 0,025 0,055 0,990
ilk OgretmenBas dgr. say1 0,222 0,283 0,842 -0,125 -0,140 -0,066 0,031 0,969
Orta OkulBas 6grenci sayist 0,318 0,176 0,804 0,214 -0,009 0,103 -0,005 0,859
Ortalama Niifus Artis Hiz1 0,221 -0,138 0,755 -0,028 -0,009 -0,148 0,112 0,853
Orta DersBag 6grenci sayist -0,008 0,439 0,722 -0,287 -0,047 -0,135 0,115 0,894
ilk Okullasma Oran 0,241 -0,398 -0,143 0,726 -0,103 0,080 -0,052 0,623
Gelismislik Derece Bolgesi -0,389 0,572 0,071 -0,634 0,066 -0,110 -0,097 0,857
Soseko geligsmislik sira -0,356 0,618 0,062 -0,632 0,044 -0,068 -0,132 0,432
Faal antrendrlerin sayisi 0,107 0,063 -0,063 0,591 -0,010 0,445 -0,109 0,760
Onbine diisen hekim sayisi -0,009 -0,072 0,049 0,039 0,899 0,112 -0,030 0,785
Onbine diisen eczane sayisi 0,064 -0,078 -0,057 0,029 0,827 0,032 -0,035 0,865
UniBitOkulBitirenlereOran -0,080 0,061 -0,196 -0,168 0,807 -0,133 0,074 0,814
OnbineDushast. yatak say1 0,057 -0,468 -0,240 0,055 0,033 0,638 -0,055 0,961
ResOzel Spor tesis sayilari 0,195 -0,137 0,002 0,233 0,026 0,612 0,148 0,869
OnbineDus dis hek. sayisi 0,048 0,006 0,173 -0,013 -0,006 0,060 0,931 0,810
Anasinifi 6gretmen sayisi 0,977 -0,099 0,110 0,074 0,010 0,049 0,010 0,932
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Tablo 6. Faktor skorlari en diisiik ve en yiiksek olan 3 il siralamasi

Faktor Skorlar1 En Diisiik olan 3 il

Faktor Faktor Faktor Faktor Faktor Faktor Faktor
1 2 3 4 5 6 7
HAKKARI -0,54 TEKIRDAG -2,05 TUNCELI -2,04 G.HANE -2,30  BARTIN -1,35 KARABUK -1,93 DIYARBAKIR -1,41
BATMAN -0,49 ANTALYA -1,78  SINOP -1,93 MARDIN -2,13  AGRI -1,12 YALOVA -1,86  SANLIURFA -1,28
BILECIK -0,49 MUGLA -1,66 ARDAHAN -1,82 AGRI -1,78 BITLIS -1,03 ISTANBUL -1,80  MARDIN -1,08
Faktor Skorlar1 En Yiiksek olan 3 il
Faktor Faktor Faktor Faktor Faktor Faktor Faktor
1 2 3 4 5 6 7
1ZMIR 1,95 ARDAHAN 2,11 DIYARBAKIR 2,28 GANTEP 1,57 GIRESUN 3,27 SIVAS 1,92  ANTALYA 2,46
ANKARA 2,59 SIIRT 2,26 BATMAN 2,28 KOCAELI 2,03 G.HANE 3,86 SAMSUN 1,98 HAKKARI 3,75
ISTANBUL 7,84 MERSIN 2,33 SANLIURFA 2,70 MERSIN 3,92 AMASYA 4,57 1ZMIR 4,15 ADANA 6,42
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Ek 4. Ayristirma Analizi SPSS Ciktilar

Tablo 7. Box’s M testi sonucu

Box’s M 259,192
F Approx. 10,198
dfl 15
df2 289,735
Sig ,000

Tablo 8. Onciil olasihklar

Prior Probabilities for Groups

Cases Used in Analysis

Grup Prior Unweighted Weighted

1,00 ,716 58 58,000
2,00 ,074 6 6,000
3,00 ,049 4 4,000
4,00 ,062 5 5,000
5,00 ,037 3 3,000
6,00 ,025 2 2,000
7,00 ,037 3 3,000
Total 1,000 81 81,000

Tablo 9. Grup Ortalamalari, Ortalama Farklari, Wilks’ Lambda Degerleri ve Mahalanobis Uzakliklar:

[9A97 JuawidolaAaQ [e4n3N)-0120S dIdY L
0} buip4020y Adx4n] ul 313D Y3 JO JUSWISSISSY

Bagimli Degisken Grup ortalamalari

Gruplararasi ortalama farki

Minimum Mahalanobis D?

Bagimsiz Degiskenler Grupl Grup2 Grup3 Grup4
(n=58) (n=6) (n=4) (n=5)
Sosyo-kiiltiirel gostergeler -.132 =221 -.226 -.332
Demografik Gostergeler .059 -.499 -.245 -.530
Egitim Gostergeleri -.242 -.254 1.880 -.395
Geligmiglik Gostergeleri -.046 1887 -1.546 .893
Saglik Gostergeleri .015 -.599 -.186 -.107
Tesis/Yatirim -.041 572 .660 -1.51
Gostergeleri
Dis Hekimi Gostergeleri -.137 456 -.894 272

Grup5

(n=3)
-.238
1.047
2.273
1.086
974
-.002

-.893

Grup6
(n=2)
2.274
-.962
.583
.550
793
2.580

257

Grup7

(n=3)
2.579
.655
.692
=367
-.168
-.404

3.209

Wilks’ F Onem

Lambda  Degeri Seviyesi
,593 8,456 ,000
,878 1,719 ,128
,545 10,277 ,000
, 769 3,696 ,003
918 1,101 ,370
,636 7,059 ,000
,508 11,941 ,000

Minimum  Gruplararasi
D2
0.012 2ve3
1.438 lve2
0.000 lve2
0.045 4ves
0.000 3ve’
0.000 3veSs
0.000 3ves
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Tablo 10. Asamali degisken se¢me yontemi SPSS ¢iktis1

Variables in the Analysis

Min. D

Step Tolerance | F to Remove Squared Between Groups

1 Tesis/Yatirim Gostergeleri 1,000 7,059

2 Tesis/Yatirim Gostergeleri ,987 7,206 ,000 | 3,00 and 5,00
Dis Hekimi Gostergeleri ,987 12,083 ,002 | 1,00 and 5,00

3 Tesis/Yatirim Gostergeleri 972 7,416 142 | 4,00 and 6,00
Dis Hekimi Gostergeleri ,986 11,963 ,282 | 1,00 and 7,00
Gelismislik Gostergeleri ,983 3,862 ,649 | 3,00 and 5,00

4 Tesis/Yatirim Gostergeleri ,942 7,928 ,792 | 2,00 and 4,00
Dis Hekimi Gostergeleri ,609 26,420 ,578 | 1,00 and 2,00
Gelismislik Gostergeleri ,983 3,818 ,675 | 3,00 and 5,00
Sosyo-kulturel Gostergeler ,590 21,953 1,112 | 1,00 and 2,00

5 Tesis/Yatirim Gostergeleri ,873 9,351 ,876 | 2,00 and 4,00
Dis Hekimi Gostergeleri ,609 26,067 ,595 | 1,00 and 2,00
Gelismislik Gostergeleri ,959 4,144 ,778 | 3,00 and 5,00
Sosyo-kulturel Gostergeler 574 22,595 1,112 | 1,00 and 2,00
Egitim Gostergeleri ,889 12,398 1,495 | 1,00 and 2,00

Tablo 11. Degisken seciminde Wilks’ Lambda degerleri

Wilks' Lambda
Number of Exact F Approximate F
Step Variables Lambda Statistic Sig. Statistic Sig.
1 1 ,508 11,941 ,000
2 2 ,184 16,223 ,000
3 3 ,097 14,498 ,000
4 4 ,056 13,378 ,000
5 5 ,041 11,491 ,000
Tablo 12. Ayristirma analizi uyum iyiligi test sonuglar:
Wilks' Lambda
Wilks'
Test of Function(s) | Lambda Chi-square df Sig.
1 through 5 ,041 236,386 30 ,000
2 through 5 ,206 116,838 20 ,000
3 through 5 ,551 44,128 12 ,000
4 through 5 775 18,822 6 ,004
5 ,966 2,562 2 ,278
Tablo 13. Kanonik fonksiyon Wilks’ Lambda degerleri
Eigenvalues
Canonical
Function | Eigenvalue | % of Variance [ Cumulative % | Correlation
1 4,031 63,1 63,1 ,895
2 1,671 26,2 89,2 ,791
3 ,4082 6,4 95,6 ,538
4 ,2462 3,8 99,4 444
5 ,0352 ,6 100,0 ,184

a. First 5 canonical discriminant functions were used in the
analysis.
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Tablo 14. Standartlastirilmis kanonik ayristirma fonksiyon katsayilari

Standardized Canonical Discriminant Function Coefficients

Function
1 2 3 4 5

Sosyo-kulturel

Gostergeler 1,182 ,151 -,062 ,128 -,549
Egitim Gostergeleri 175 ,849 ,599 ,026 ,123
Gelismislik Gostergeleri -,052 -,384 219 914 ,096
Tesis/Yatirim

Gostergeleri ,231 725 -,652 ,248 ,283
Dis Hekimi Gostergeleri 1,134 -,386 ,082 -,131 429

Tablo 15. Standartlastirilmamis kanonik ayristirma fonksiyon katsayilari

Canonical Discriminant Function Coefficients

Function
1 2 3 4 5
Sosyo-kulturel Gostergeler 1,476 ,189 -,078 ,160 -,685
Egitim Gostergeleri ,228 1,105 779 ,034 ,160
Gelismislik Gostergeleri -,057 -,421 ,240 1,002 ,105
Tesis/Yatirim Gostergeleri ,279 ,875 -, 786 ,299 ,341
Dis Hekimi Gostergeleri 1,530 -,521 111 =177 ,579
(Constant) ,000 ,000 ,000 ,000 ,000

Unstandardized coefficients
Tablo 16. Ayristirma fonksiyonlar: grup ortalamalar: (Centroid)

Functions at Group Centroids

Function

Grup 1 2 3 4 5
1,00 -,470 -,239 -172 -,064 -,047
2,00 ,462 -,140 -,534 ,235 ,590
3,00 -1,003 3,731 ,493 -1,166 ,002
4,00 -,638 -2,344 1,155 ,327 -,101
5,00 -1,265 2,474 1,954 1,285 ,123
6,00 4,572 2,965 -1,590 1,663 -,379
7,00 8,784 -,620 ,926 -,621 ,026
Unstandardized canonical discriminant functions evaluated at group

means

Tablo 17. Ayristirma fonksiyonlari agirhklari

Classification Function Coefficients

Grup
1,00 2,00 3,00 4,00 5,00 6,00 7,00

Sosyo-kulturel

Gostergeler -,704 ,331 -1,004 -1,352 -1,431 7,959 12,662
Egitim Gostergeleri -,515 -,363 4,240 -1,841 4,033 3,074 2,018
Gelismislik Gostergeleri ,017 ,202 -2,563 1,617 ,802 -,261 -,633
Tesis/Yatirim

Gostergeleri -,239 ,698 2,248 -3,073 ,701 5,485 1,000
Dis Hekimi Gostergeleri -,630 1,021 -3,217 ,259 -3,163 4,758 13,991
(Constant) -,491 -3,064 -11,273 -6,462 -9,899 -21,263 -42,692

Fisher's linear discriminant functions
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Tablo 18. Capraz gecerlilik yontemiyle siniflandirma sonuclari

Classification Resulfs

Predicted Group Membership

Grup 1,00 2,00 3,00 4,00 5,00 6,00 7,00 Total
Original Count 1,00 55 0 0 0 1 1 1 58
2,00 0 6 0 0 0 0 0 6
3,00 0 0 4 0 0 0 0 4
4,00 0 0 0 5 0 0 0 5
5,00 0 0 0 0 3 0 0 3
6,00 0 0 0 0 0 2 0 2
7,00 0 0 0 0 0 1 2 3
% 1,00 94,8 ,0 ,0 ,0 1,7 1,7 1,7 100,0
2,00 ,0 100,0 ,0 ,0 ,0 ,0 ,0 100,0
3,00 ,0 ,0 100,0 ,0 ,0 ,0 ,0 100,0
4,00 ,0 ,0 ,0 100,0 ,0 ,0 ,0 100,0
5,00 ,0 ,0 ,0 ,0 100,0 ,0 ,0 100,0
6,00 ,0 ,0 ,0 ,0 ,0 100,0 ,0 100,0
7,00 ,0 ,0 ,0 ,0 ,0 33,3 66,7 100,0

a.95,1% of original grouped cases correctly classified.

Canonical Discriminant Functions

Grup

SN o0 w N e

Group Centroid

Function 2
IRRERRL IR

SN o0 w N R

T T T T T
o 3 6 ) 12

Function 1

Sekil 3. Kanonik ayristirma fonksiyonlari - Grup ortalamalar1 ve uzakhiklar:
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