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Foreword Onso6z

Editor Notu
Degerli Okuyucular,

Tiirkiye Istatistik Kurumu tarafindan 2001 yilindan bu yana hakemli olarak yiiriitiilmekte
olan "Istatistik Arastirma Dergisi" ile istatistiki arastirmalarin niteliginin yiikseltilmesi,
kuramsal ve uygulama alanindaki arastirmacilar arasinda iletisimin ortak calisma ve
yayinlarla giiclenmesi saglanmaya ¢alisilmaktadir.

Evrensel bilimin paylasilmasin1 saglayan bilimsel dergilerin temel islevi; bilimsel makale
yazarinin ¢aligmasini en etkin bi¢imde ifade etmesine yardimci olmak ve bilimi anlasilabilir
bir bigimde yayinlamaktir.

Akademisyen, arastirmaci ve okuyucularin artan ilgisine paralel olarak bizlerin ¢abasi, azmi
ve kararlilig1 da artacak olup, dergimiz daha iist seviyelere tasinacaktir. Dergimizin ulusal ve
uluslararas1 endekslerde taranmasi calismalar1 da devam etmektedir. Bu kapsamda TUBITAK
ULAKBIM’e on-line basvuru yapilmis olup, sonu¢ beklenmektedir. Bu konuya iliskin olarak
alinacak sonuglar sizlerle paylasilacaktir.

Bu sayimizda, kavramsal, kuramsal ve uygulamali ¢alismalar olmak iizere toplam dokuz adet
calismay1 siz degerli okuyucularimizla paylasmanin gururunu tasiyoruz. Bu degerli
calismalari, bizlerle ve siz degerli okuyucularimiz ile paylasan sayin yazarlara tesekkiir
ederiz. Ayrica calismalarin 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 Baskam
Saym Birol AYDEMIR’e, derginin her asamasinda emegi gecen Editor Yardimcisi Sayin
Dog. Dr. Ozlem ILK e, dergi calismalarini igtenlikle ve azimle yiiriiten Dergi Sekreteryasi’na
ve son olarak da emegi gecen diger tiim TUIK calisanlarina tesekkiirlerimi iletmek isterim.

Bu saymmizin da akademisyenler ile arastirmacilara faydali olmasi temennisi ve gelecek
sayilarda hedeflenenler ol¢iisiinde tekrar bulusmak dilegi ile saygilar sunarim.

Prof. Dr. Fetih YILDIRIM
Dergi Editorii

TUIK, istatistik Arastirma Dergisi, Temmuz 2012
TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2012
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Aim, Target, Principles Amac, Kapsam, Ilkeler

AMAC VE KAPSAM

“[statistik Arastwma Dergisi (IAD)”, istatistik arastirmalarn nitelifinin yiikseltilmesi, istatistik
ybntem ve uygulamalarimin geligtirilmesi, literatiirde yer alan g¢aligmalarin tartigilmas: istatistik
uygulamalariyla ilgili anket c¢aligmalarinin ele alinmasmi, kuramsal ve uygulama alamindaki
aragtirmacilar arasinda iletigimin ortak ¢aligma ve yayinlarla giiclendirilmesi amaciyla, yayimlanan
hakemli bir dergidir.

“[statistik Aragtirma Dergisinin kapsaminda yer alan tematik konular agagida 6zet olarak verilmigtir:

e Bankacilik, Finans, Sigortacik, Aktilerya ve Risk Yonetimi; Bayesci Istatistik; Benzetim
Teknikleri; Bilgi Sistemleri; Biyoistatistik; Bulamk Teori; Demografi; Deney Tasarimu ve Varyans
Analizi; Ekonometri; Genel Sayimlar ve Degerlendirmeleri; Istatistik Egitimi; Istatistik Etigi; Istatistik
Kurami; Istatistiksel Kalite Kontroli; Kamuoyu ve Piyasa Aragtirmalan; Klinik Denemeler;
Miihendislikte Istatistik Uygulamalari; Olasilik ve Stokastik Stiregler; Optimizasyon; Omekleme ve
Aragtirma Tasarimlan; Parametrik Olmayan Istatistikse]l Yontemler; Resmi Istatistikler; Toplum
Bilimlerinde Istatistik; Veri Analizi ve Modelleme; Veri Madenciligi; Veri Yonetimi ve Karar Destek
Sistemleri; Verimlilikte Istatistiksel Yaklagimlar; Yonetsel Siireglerde Performans Analizi; Yoneylem
Aragtirmasi; Zaman Serileri; Difer Istatistiksel Yontemler gibi istatistifin her dalinda yeni bilgi
iiretimine y6nelik tiim aragtirmalar.

Makale Dili ve Genel Kurallar

e Bu yaymm 5846 Sayil Fikir ve Sanat Eserleri Kanunu’na gére her hakki Bagbakanlik Tiarkiye
Istatistik Kurumu Bagkanh$:’na aittir. Gergek veya tiizel kisiler tarafindan izinsiz ¢ogaltilamaz ve
dagitilamaz.

¢ Makale taslaklarit WORD yazim dilinde, Times New Roman yaz tipinde, 12 punto biiylikliikte,
satirlar arasinda bir satir bogluk birakilarak yazilmah, gekil ve grafikler JPG dosyalan olarak
hazirlanmahdar.

A4 sayfa boyutunda; soldan 3,5 cm, sagdan, yukandan ve agagidan 2,5 cm bogluk birakilmalidur.
Ana b&liim baghklarmin tlim biiyiik harf, 12 punto bityiikliikte, koyu, ortali ve Arap rakamlar ile
numaralandirilarak; alt béltim baghklarinda ise sadece kelimelerin bag harfleri biiylik digerleri
kiigiik harfle, 12 punto bityiikliikte, koyu, sola dayal ve ana bliim baghpina endeksli olarak Arap
rakamlarn ile numaralandirilarak yazilmahdir.

s Makale taslafn yaziminda, okuyucunun, ¢ahgmanin her agamasim anlama ve degerlendirmesine
olanak verecek bir anlatim ve plana uyulmahdir.

e Anlatim olabildigince sade, amlagilabilir, 6z ve kisa olmahdir. Gereksiz tekrarlardan,
desteklenmenmis ifadelerden ve konu ile dogrudan iligkisi olmayan agiklamalardan kagimilmalidir.

e Yazimda gok genel ifadeler kullamlmamahdir. Yarg: veya kesinlik igeren ifadeler mutlaka verilere/
referanslara dayandirilmalidir.

s Araghirmaci/aragtirmacilar tarafindan probleme, hangi kuramsal/kavramsal agidan yaklagildifs,
gerekgeleri ile birlikte belirtilmelidir.

» Kullanilan aragtirma yonteminin segilme gerekgesi agiklanmahdir. Biitiin veri toplama araglarmin

gegerliligi ve gtivenilirlifi belirtilmelidir.

Araghrma sonucunda elde edilen veriler bir biitiinliik iginde sunulmalidir.

Sadece elde edilen verilere dayanan sonuglar sunulmalidir.

Sonuglarn yorumlan, varsa, literatiirdeki difer kaynaklarla desteklenerek, degerlendirilmelidir.

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

Tiirkge ve Ingilizce 6zetler; galigmanin amaci, ytntemi, kapsam ve temel bulgulanini icermelidir.

Ayrntih bilgi igin, http:/www.tuik.gov.tr adresinden “Istatistit Arastirma Dergisi Kilavuzu na
bakimz.

TUiK, istatistik Aragtirma Dergisi, Temmuz 2012 X
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Amag, 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 em.

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.

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

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

s 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.

* 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 Joumnal of Statistical Research” at
hittpe/ e ik gov.tr,

X TUIK, istatistik Aragtirma Dergisi, Temmuz 2012
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GECIKMESI DAGITILMIS MODELLERDE YANLI TAHMIN
EDICIiLER

Selahattin KACTIRANLAR®

OZET

Gecikmesi sonlu dagmilmiy modeller, aym degiskenin gecikmeli ve
gecikmesiz degerlerine sahip oldugimdan sik stk yiiksek iligkili degiskenlere
sahip olurlar. Bu modellere En Kicik Kareler (EKK) Yontemi
uygulandiginda bazi sorunlarla kargilagiir. Bu sorunlar: ¢ozmek icin de
Almon ve Koyck Modeli gibi modeller oOnerilmigtir. Bu ¢ahgmada,
regresyon analizinde coklu ig iligki problemini ¢ozmek icin EKK'ya
alternatif olarak tanimianmig Ridge ve Liu tipi tahmin ediciler gibi yanl
tahmin edicilerin Almon metodu ile kombinasyonlar: ele alinarak alternatif
metotlarin verilmesi amaclanwmistr. Ayvica tammlanan metodiar Almon
(1965} verisi kullarlarak kargilastiifrugtir.

Anahtar Kelimeler: Almon tahmin edici, Geeilkanesi sonlu dafitilmig model, Ridge tahmin edici,
Liu tahmin edici.

1. GiRiS
Gecikmesi sonlu dagitilmig model,
¥, =A%+ 8% +ene ...+ﬂp,x,_P+u, t=p+l,....... = iﬁ,.x,_,. +u,,u,~IN(0,crf) (1)
i=0

seklindedir. B, katsayilari gecikme afirliklan olarak adlandirilir. (1) modeli matris
formunda
y=Xp+u 2

seklinde yazilabilir. Burada

Ypu By il Xy ol Upn
y= y};+2 I ﬁ o ﬁl: , X 2 xj;+2 J:FH .-.. _1:72 U= u};+2

Yr B 2 Xy  Xpg Xy, Uy
formundadar.

(1) modelinin direk olarak bilinen EKK ydntemiyle tahmin edilmesi durumunda
agagidaki problemlerle kargilagilir:

a) Bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu i¢ iligki problemi olabilir. Ciinkii, aym
degiskenin p gecikmeleri modelde yer almaktadir.

*Prof, Dr., Cukurova Universitesi, Fen Edebiyat Fakilltesi, statistik BsHimil, e-posta; skacir@icn edu.ir

TUiK, istatistik Aragtirma Dergisi, Temmuz 2012
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Selahattin KACIRANLAR

b) Gecikme uzunlugu p ’nin bilinmemesidir. p bilinse bile bu say1 biiylik ve 6rneklem
miktar1  kiigiikse  parametreleri tahmin  edemeyebiliriz.Gecikmesi  dagitilmig
modellerdeki bu tiir problemleri ¢6zmek amaciyla Koyck ve Almon modeli gibi ¢esitli
yontemler o6nerilmistir. Bu modellerin hemen hemen hepsi (1)’deki £ ’larin davranisi
hakkinda bazi onbilgilerin tanimlanmasin1 gerektirmektedir. Genel olarak bu 6nbilgi

stokastik ve stokastik olmayan diizeltilmis onbilgi seklinde siniflandirilmaktadir (Vinod
ve Ullah, 1981; Gujarati,1999).

Irving Fisher (1937) ilk olarak stokastik olmayan diizeltilmis 6n bilgiyi

B =(p+1-i)a 0<i<p (€)
=0 i>p
formunda vermistir. Burada o bilinmeyen herhangi bir parametredir. (1)’de (3)’iin
yerlestirilmesiyle,
D
Y= {Z(p +1—i)xf,}a *u, )
i=0
=z,a+u,

elde edilir. Boylece o ’nin EKK tahmini (4) nolu modelden bulunabilir ve (3)’tin
kullanilmasiyla £, ’lerin tahmini bulunabilir.

B, tzerinde lineer stokastik olmayan 6nbilginin genellestirilmesi,

Bi=a,+ajit+a,i’+...+a,i p=r=0 (3)

seklinde r-inci dereceden bir polinom olarak yazilabilir. S, gecikme agirliklarinin bu

yapist Almon (1965) tarafindan verilmistir. Bu yiizden Almon gecikme polinomu olarak
bilinmektedir. Tekrar (5)’in (1)’de yerlestirilmesiyle ¢« ’larin tahminlerini ve (5)’in
kullanilmasiyla £, ’lerin tahminlerini bulabiliriz. (§) matris formunda,

f=Aa (6)

seklinde yazilabilir. Burada 4:(p +1)x (r +1) tipinde bir matris ve a : (r+1)x1 tipinde
bir vektor olmak iizere;

100 ..0
a,
111 ...1 .
 FE R e
2 r a"
1pp'n.p

formundadir. X ve A4 matrislerinin ranklarinin (p + 1) < (T - p) ve (r + 1) <(p+ 1)
oldugu varsayilmaktadir. Eger » < p ise A’ nin ranki (r + 1) olur.

(6) ile verilen [ flizerinde stokastik olmayan 6nbilgi altinda, (2)’deki f’y1 Almon
metodu ile tahmin edebiliriz. Bunu yapmanin iki yolu vardir. (6), (2)’de yerine yazilirsa,

y=XAa+u
=Za+u )

TUIK, Istatistik Arastirma Dergisi, Temmuz 2012
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Biased Estimators for Distributed Lag Models

elde edilir. & 'nin EKK tahmin edicisi,

a=(z2'z)"z'y (8)
=(A4Xx'x4)" 4 X'y
dir. £’ nin Almon tahmin edicisi bu durumda,

B, =4Aa 9)
olur. Eger f = Aa dogru ise,
EB4)= 8 ve VarlB, )= 4 Var(@) 4= o2 (4 X' XA 4= o2 A(A'S4) " 4
dir ve burada S = X' X *dir. Yani ,5’ ', en iyi lineer yansiz tahmin edicidir (BLUE).

,@ 'yt elde etmenin diger bir yolu ise Kisith En Kiigiik Kareler (RLS) yontemi
uygulamaktadir. 4 ’nin kolonlar1 lineer bagimsiz oldugundan,

M=1-A44)"4 (10)
seklinde idempotent bir matris tanimlanabilir. Burada 7, (p+1)x(p+1) tipinde bir
birim matristir. Bu durumda g = A« olmasi

MB =0 (11)
olmasint gerektirir. (2) ile (11)’in birlikte ¢6ziilmesiyle RLS tahmin edicisi
AR =b—S_1M'[MS_1M] Mb (12)

seklinde elde edilir. Burada b, (2) modelinden elde edilen »=S"'X"'y seklinde EKK

tahmin edicisidir ve “—" genellestirilmis tersi gosterir. M matrisi, Terasvirta (1976) nin
kullanilmasiyla,

M=I1-A(4A4)"4=R(RR)'R=M" (13)
seklinde yazilabilir. Burada R: (p —r)x(p+1) tipinde tam satir rankli asagidaki gibi
bilinen bir matristir.

Gecikmesi Dagitilimis Modellerde Yanh Tahmin Ediciler

‘(71)0(%1} (71)1(}’;1]

BRI

Mg =0 olmasi ayn1 zamanda,
R =0=RAc

O I
)

(71),,(}’:1J
| ()

(14)

olmasini gerektirir. (2) ile (14) birlikte ¢oziiliirse RLS tahmin edicisi
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Be=b-S'R[RS'R]'Rb (15)

seklinde tahmin edilir. Bu ifade, (9) ve (12) ile 6zdestir. RS =0 dogru degilse /;’ . de
yanlt olacaktir. Ayrica Vinod ve Ullah (1981) tarafindan ,éR ve b tahmin edicilerinin
hata kareleri ortalamasi (MSE) matrisleri karsilastirilarak

MSE(B, )< MSE(p) = B/ (RS'R)" f < 2
elde edilmigtir. Burada MSE hata kareler ortalamasi matrisini gostermektedir.

Almon tahmin edicinin bazi dezavantajlarindan dolayr karsilagilan problemleri
gidermek i¢in Hoerl ve Kennard (1970) 1 ridge tahmin edici yaklagimi alternatif olarak
ele alinmistir (Maddala, 1974; Vinod ve Ullah, 1981; Yeo ve Trivedi, 1989; Chanda ve
Maddala, 1984).

(7) modelinden « ’nin Ridge tahmin edicisi
&, =(2'z+k)"'2'y
=(A'SA+kI)'AX'y
ve

A

B =4a; (16)

seklinde elde edilir. Burada 7, (r + 1)>< (r + 1) tipinde bir birim matristir. Ayrica,
MSE(@,) < MSE() < o' |(4'SA)+2k'I] & < 5

oldugu Vinod ve Ullah (1981)’de gosterilmistir. Burada,

va)=0(2z+k)"'222(2Z+k)" =06,G,2'ZG,
Bias(@, )= —k(Z'Z + k)" a = —kG,a

olmak tizere
MSE(a,)=G,l0,’2'Z + Kaa')5, ,MSE(@)=0,>(2'Z)"
seklindedir.

Ancak, ridge tahmin edicisi ve Lindly ve Smith (1972) tarafindan verilen genigletilmis
sekli gecikmesi dagitilmis modeller i¢in ¢ok umut verici degildir (Maddala, 1974). Bu
nedenle alternatif tahmin yontemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir.
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2. ALTERNATIF METODLAR
2.1. Almon ile Kisith Ridge’in Kombinasyonu

Gross (2003)’de (2) modeli ile RS = r kisitlamasini birlestirerek
B,y = Bk, p,)- S(k) RIRSK)'RT (RAGK. B,)-r) k=0 (17

seklinde yeni bir kisitli ridge tahmin edici tanimlamuistir.

Burada  A(k.f,)=Sk)'(X'y+kR(RRY'r),  S(K)=X'X+k =S+k  ve
By = R'(RR’)f1 r~ dir. Ozkale ve Kagiranlar (2007) bu tahmin edicinin alternatif olarak

B, (k)= p) - S(k)' RIRS(k)' RT (RAK) -r) k=0 (18)

seklinde yazilabilecegini gostermislerdir. Burada ﬁ(k) =S (k)_lX 'y olup bilinen ridge
tahmin edicidir. (18), (12) ve (15) de verilen RLS ile benzer yapidadir.

Simdi Almon ile Kisithh Ridge’ in kombinasyonu yardimiyla asagidaki tahmin ediciyi
tanimlayabiliriz. (2), (11) ve (18)’ in birlestirilmesiyle

BROO= P~ S IMIMSTIMT MBy k20 (19)

elde edilir. Burada ﬁk = Aq, ’dir. Benzer sekilde (2), (14) ve (18)’in gbz oniine
alinmasiyla Kisith Ridge tahmin edicisi

By = B, —S,'R[RS, 'R RS, k>0 (20)

seklinde de verilebilir. Burada S, :(A'SA+kI )7] “dir. (19) ve (20) de elde edilen
tahmin edicilerin (16) ile 6zdes oldugu goriiliir.

2.2. Almon ile Liu Tahmin Edicinin Kombinasyonu

Coklu i¢ iliski problemini gidermek i¢in daha 6nce ele aldigimiz ridge tahmin edici
pratikte yaygin kullamima sahiptir fakat & ’y1 se¢mek i¢in bazi popiiler metotlar
kullanirken karmasik denklemlerle yiiz yiize kaliriz. Bu problemi gidermek amaciyla
Liu (1993), Ridge ve Stein tipi tahmin edicileri birlestirerek (2) formundaki bir model
igin
B, =X X+1)"(X'y+db)
=(X'X+1)' (X' X +dI)b, 0<d<l 21)

seklinde bir tahmin edici tanimlamistir. Bu tahmin edici Akdeniz ve Kagiranlar
(1995)’de Liu tahmin edici olarak adlandirtlmistir. ,é ', ’nin Ridge tahmin edici tizerine

avantaji d 'nin bir lineer fonksiyonu olmasi ve bu nedenle d ’nin se¢iminin daha kolay
olmasidir.
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Liu (1993)°de mse(ﬁd )S mse(b) olacak sekilde her zaman bir 0<d <1oldugu
gosterilmistir. Burada mise hata kareler ortalamasi skalerini gostermektedir.

(7) numaralt model i¢in Liu tahmin edicisi

a,=(2'z+1)"(2'y+da)
=(4'SA+1)' (4 X'y +da) (22)

seklindedir. Bu tahmin edici
a,=2z+1Y(2Z+dla
=(4'SA+ 1) (A'SA+dI)a
=G,é

(23)

seklinde de verilebilir. 8 mn tahmin edicisi de 3, = A@, olur. (23)’den @, tahmin
edicisi i¢gin
MSE (a,) =V (a,)+ [Bias (&, )|Bias(a,)]
—0,7G,(4'54)" G (1 - d)? (454 + 1) e’ (454 + 1))
elde edilir. MSE(@)=0c,’(4'S4)" oldugunu biliyoruz.

Boylece,

MSE(é&,)- MSE(&)=0o,’ l(A'SA)” -G, (454)" G, ']— (1-d)P(4'SA+1)" aa'(4'SA+1)"
dir.
Farebrother (1976), Sakallioglu  ve ark. (1996)’nin kullanilmasiyla
MSE (& )— MSE (0? J ) farkinin pd olmasi i¢in gerek ve yeter kosul asagidaki teorem ile
verilebilir.

Teorem 2.1 MSE(O? )— MSE(é,) farkinn pd olmasi igin gerek ve yeter kosul

-1 2
2

o' ]+—1+dA’1 a <22t

2 d

olmasidir.

Ispat. 4'SA4 simetrik bir matris oldugundan 7' A'SAT = A olacak sekilde ortogonal bir
T matrisi vardir. Burada, 7'T=71T'=1, A=diag(4,,..,4.,,) A'SAnin 0z
degerlerinden olusan bir matris ve 7', 4'SA nin 6z vektorlerinden olusan bir matristir.
Bu ayrisim altinda,

MSK&)- MSKé,) =0 [N —(A+1) " (A+dDA (A+dDA+1) ' |-(1-df (A+ 1) e (A+1)”
=A+D)'WA+D
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2 2 A1 20—5
olur. Burada, W =(-d){20I+(1+d)oc’A']-(1-d)aa'}, ¢ ve

Tl1-d
1+d 1 . 2 . .
B=1I+ TA olmak tizere, W = (1—-d) [cB - aa'] seklinde yazilabilir. Farebrother

(1976) nin kullanilmasiyla ispat tamamlanir.

(1+d)c A" pd bir matris oldugundan MSE (d )— MSE(& d) farki i¢in yeterli kosul
asagidaki gibi verilebilir.

2

" ise MSE(& )- MSE(c,) pd dir.
aa

Teorem 2.2 d >1- 2o

Ispat. MSE(O? )—MSE(dd) farkinin pd olmasi i¢in W >0 olmaldir. (1+d)o.A™" pd

bir matris oldugundan, 2(731 —(1-d)aa'> 0 olmas1 yeterlidir. Farebrother (1976)’nin
kullanilmastyla ispat tamamlanir.

3. UYGULAMA

Almon (1965) den alman, 1953-1967 yillarina ait iicer aylik veriler kullanilarak,
bagimsiz degiskenin kaynaklar ve bagimli degiskenin sermaye harcamalari oldugu
verinin goz oniine alinmasiyla asagidaki sonuglar elde edilmistir: Oncelikle “Schwartz
Bilgi Kriteri (SC)’nin kullanilmasiyla en kiigiik SC degeri 12.75, p =8 icin elde
edilmistir. (5) deki f; tizerindeki 6nbilginin besinci dereceden bir polinom (7 =5)
olmast varsayimiyla baslanarak, katsayilarin anlamlilik testleri yapilarak optimal
polinomun derecesi 2 olarak (7 =2) elde edilmistir. Buna goére [ parametrelerinin
Almon tahminleri Tablo 3.2 de verilmistir. @ nin elde edildigi (8) deki Z matrisi i¢in
kosul sayisina bakildiginda 63.5 elde edilmistir. Bu da Z nin kolonlar1 arasindaki
yiiksek bagimlilig: isaret etmektedir. Bu nedenle ridge tahmin edici yaklagimi alternatif
olarak ele alimmistir ve (16) yardimiyla farkli & degerleri i¢in ridge tahmin ediciler elde
edilmistir.

Tablo 3.1 Almon verisi i¢cin bazi tahminler

Gecikme Almon(k=0) | k=0.001 k=0.002 k=0.003 k=0.2
0 0.096 0.115 0.118 0.120 0.056

1 0.123 0.127 0.128 0.127 0.065

2 0.140 0.134 0.132 0.130 0.074

3 0.146 0.134 0.131 0.129 0.086

4 0.142 0.129 0.125 0.123 0.098

5 0.127 0.117 0.114 0.113 0.113

6 0.102 0.099 0.098 0.098 0.128

7 0.067 0.074 0.077 0.080 0.146

8 0.021 0.044 0.052 0.056 0.164
Toplam 0.963 0.972 0.974 0.975 0.930
Kosul sayis1 63.5 41.227 32.817 28.078 3.952

mse 22.8594 4.267 1.8583 1.1037 0.0233

Burada toplam, bagimsiz degiskenin bagimli degisken iizerindeki uzun dénem etkisini
gostermektedir. £ =0.2 ridge izi yardimiyla bulunan k& degeridir. £=0.2 i¢in bulunan
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katsayilarin artan bir trende sahip oldugu goriiliir. £ =0.003 icin kosul sayisinin makul
seviyeye indigi ve katsayilarin beklentilerle daha uyumlu oldugu goriiliir. Ayrica,
Almon ile Kisitl Ridge’in kombinasyonu yardimiyla tanimladigimiz (19) ve (20) deki
yeni tahmin edicilerin (16) ile ayni sonucu verdigi goriilmiistiir.

Almon ile Liu’ nun kombinasyonu yardimiyla (22)’de tanimladigimiz tahmin edicinin
kullanilmasiyla asagidaki sonuglar elde edilmistir.

Tablo 3.2 Almon verisi icin Liu tahmin edici ile bazi tahminler

Gecikme | d=0.1 d=0.3 | d=04 | d=0.5 | d=0.6 d=0.7 d=0.8 d=0.9 Almon
(d=1)
0 0.039 0.052 0.058 0.064 0.071 0.077 0.083 0.090 0.096
1 0.048 0.065 0.073 0.082 0.090 0.098 0.106 0.115 0.123
2 0.059 0.077 0.086 0.095 0.104 0.113 0.122 0.131 0.140
3 0.070 0.087 0.095 0.104 0.112 0.121 0.129 0.137 0.146
4 0.082 0.095 0.102 0.109 0.115 0.122 0.128 0.135 0.142
5 0.095 0.102 0.106 0.109 0.113 0.116 0.120 0.123 0.127
6 0.109 0.107 0.107 0.106 0.105 0.104 0.104 0.103 0.102
7 0.124 0.111 0.105 0.098 0.092 0.086 0.080 0.073 0.067
8 0.139 0.113 0.100 0.087 0.074 0.061 0.048 0.034 0.021
Toplam | 0.765 0.809 0.831 0.853 0.875 0.897 0.919 0.941 0.963
mse 2.306 | 3.325 4.595 6.372 8.656 11.446 | 14.744 | 18.548 | 22.859

Kosul sayisiin en kiigiik oldugu £ =0.2 i¢in elde edilen katsayilarin artan bir trende
sahip olmasi sonucu, tablodaki d < 0.3 degerleri i¢in elde edilmektedir. Teorem 2.2 de
verdigimiz kosula gore bulunan Jd negatif oldugundan, se¢ilen her 0 <d <1 i¢in
teoremde belirttigimiz gibi Liu tahmin edicinin mse skalerinin, Almon tahmin edicinin
mse skalerinden kiiciik oldugu gorilmistiir. Ayrica, 0.6 <d <0.8 icin katsay1
tahminlerinin beklentilerle daha uyumlu oldugu gériilmektedir.

4. SONUC VE ONERILER

Gecikmesi sonlu dagitilmis modellerde ¢oklu i¢ iliski olmast durumunda Almon ve
Ridge tahmin ediciye alternatif olarak, Almon ile Liu’ nun kombinasyonu yardimiyla
yeni bir tahmin edici tanimlanmistir. Coklu i¢ iligski problemini gidermesi ve ridge’deki
k nim se¢imi problemlerinin bu tahmin edici i¢in bulunmamasi, yani d ’nin se¢iminin
daha basit olmas1 yeni tahmin edici i¢in bir avantaj saglamaktadir.

Bu ¢alisma Cukurova Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri birimi tarafindan
desteklenmistir (FEF 2009BAP25). Ayrica, ¢alismann niimerik drnek kismindaki
yvardimlarindan dolayr Ogr. Gor. Dr. Hiiseyin Giiler e tesekkiir ederim.
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BIASED ESTIMATORS FOR DISTRIBUTED LAG MODELS
ABSTRACT

The finite distributed lag models often include highly correlated variables
since they have lagged and unlagged values of the same variable. Some
problems are faced when the ordinary least squares (OLS) method is
applied to these models. Models such as Koyck and Almon models, have
been suggested to tackle these problems. In this study, providing alternative
methods are aimed by introducing the combinations of Almon method with
biased estimators such as Ridge and the Liu type estimators, which are
alternatives to OLS defined for solving multicollinearity problem. Morover,
these defined methods are compared by using Almon(1965) data.

Keywords: Almon estimator, Finite distributed lag model, Ridge estimator, Liu estimator.
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GAMMA, WEIBULL VE LOG-NORMAL DAGILIMLARININ
DOGRU SECIM OLASILIKLARINA GORE AYRISTIRILMASI

Hayrinisa DEMIRCI BICER" Cemal ATAKAN"

OZET

Gamma, Weibull ve Log-Normal dagilimlar, ¢arpik verilerin analizi igin stk
kullamlan dagihmlardir. Bu caligmada, verilen bir veri setinin, Gamma,
Weibull ya da Log-Normal dagilimlardan hangisi ile modellenecegi problemi
iizerinde durulmugtur. Verilen bir veri setinin dagihminn Gamma, Weibull
ya da Log-Normal dagilimindan hangisinden geldifine, veri setinin
dagilimunin seraswyla ilgili dafilmlara gdre olusturulan yokluk hipotezi
altinda Monte-Carlo simiilasyonlart ve asimpiotik sonuglardan hesaplanan
dogru segim olasiliklar: ile karar verilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Dogru se¢im olasih@, Gamma dafihm, Log-Normal dafilim, Olsbilirlik oram,
Weibull dafihm.

1. GiRi$

Gamma, Weibull ve Log-Normal dagilimlan, ozellikle, mithendislik, saglik ve fen
alanlarinda garpik verilerin analizi i¢in sik kullamilan dagilimlardir ve oldukga yaygin
bir uygulama alanlarina sahiptirler.

Literatiirde, verilen bir veri setinin iki olasilik dagilimindan hangisi ile modellenecegi
ile ilgili birgok galigma mevcuttur. Atkinson (1969, 1970), Cox (1961, 1962), Dyer
{(1973) kitleden alinan Grneklemin, ele aldiklar iki olasilik dafilimindan hangisi ile
modellenecegi problemini ele almiglardir. Dumonceaux ve Antle (1973) Log-Normal ve
Weibull dagilimlanm ayirt etmek igin en ¢ok olabilirlik oranina iligkin kritik degerler
elde etmiglerdir. Bain ve Englehardt (1980) simiilasyon sonuglarina gére Weibull ve
Gamma daglimlarina iligkin dofru segim olasiliklarim elde etmislerdir. Wiens (1999)
bir veri setinin dagiliminin Log-Normal veya Gamma dagilimi olmasi durumlarim
incelemigtir,

Veri setinin, ortak uygulama alanlarna sahip olan bu dagilimlardan hangisi ile
modellenecegi olduk¢a Onemlidir. Bu galigmada, &rneklemin dagilummn Gamma,
Weibull ya da Log-Normal dagilimlannin hangisi ile modellenecegi problemi iizerinde
durulmugtur. Elde edilen dofru segim olasilifina gore, veri setinin dagilminin Gamma,
Weibull ya da Log-Normal dagilimlarindan hangisine uyduguna karar verilmektedir.
Dogru se¢im olasilig1, en ¢ok olabilirlik oraninin dagilimma gére elde edilebilir. Ancak,
bu oramin dagihmina iligkin analitik ifadeler heniiz elde edilemedigi i¢in, dogru segim
olasilifi olabilirlik oranimin logaritmasinin asimptotik dagilimina gore elde edilebilir.
Kitleden alinan orncklemin dagilimnin sirasiyla ilgili dagilimlara gore olugturulan
yokluk hipotezi altinda elde edilen asimptotik dagilimlarma ve Monte-Carlo
simiilasyonlarinda elde edilen sonuglara gire dogru se¢im olasiliklar: hesaplanmgtir.

*Arg. Gor. Dr, Kinkkale Universitesi, Fen-Edebiyat Fakfiltesi, Istatistik Bolimf, Kinkkale,
e-posta:hdbicer@hotmail com
*Dog. Dr., Ankara Universitesi, Fen Fakiltesi, Istatistik Bolim@i, 06100 Ankara, e-posta:
atakan{@science. anlara edu o

TUIK, istatistik Aragtirma Dergisi, Temmuz 2012 11

TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2012



Hayrinisa DEMIRCI BICER, Cemal ATAKAN

2. EN COK OLABILIRLIK ORANLARI

Verilen bir veri setinin dagiliminin, Gamma, Weibull ya da Log-Normal
dagilimlarindan, hangisine uyduguna karar verebilmek i¢in bu dagilimlar ile ilgili
hipotezler altinda en ¢ok olabilirlik fonksiyonlarinin oranina bagh bir karar kriteri elde

edilebilir.
a ve [ parametreli Gamma dagilimina sahip X rasgele degiskeninin olasilik

yogunluk fonksiyonu,
(1)

1
e x>0,a >0,6>0

Joa (xéa,ﬂ)=m

olmak iizere, @ ve B parametrelerinin en ¢ok olabilirlik tahmin edicileri arasindaki

iliski
(2)

B=

SR

olarak elde edilir.
n ve o parametreli Log-Normal dagilima sahip X rasgele degiskenin olasilik

yogunluk fonksiyonu,

1 7(1nx—ln77)z
20 x>0,0>0, 7>0 3)

S (x0,m)= N

dir. 7 ve o parametrelerinin en ¢ok olabilirlik tahmin edicileri,

“4)

52 =li:(lnX,—lnﬁ)2

1
h= (H Xl)n ve &=~
i=1 i=1

bi¢iminde elde edilir.

¢ ve A parametreli Weibull dagilimina sahip X rasgele degiskeninin olasilik
yogunluk fonksiyonu,
Fye (1:6,2) = 04x" e ¥ x>0, 60, 150 ®)
olmak tizere, & ve A parametrelerinin en ¢ok olabilirlik tahmin edicileri arasindaki
iligki
" ) 1/6
A =(n ZX,.”j (6)
i=1
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olarak elde edilir.

En cok olabilirlik oraninin logaritmasi ile kitleden aliman orneklemin dagiliminin
Gamma ya da Log-Normal dagildigina karar verilebilir. Yokluk ve alternatif hipotezler
sirastyla,

H, : Orneklem Gamma dagilimimdan alinmistir.

H, : Orneklem Log-Normal dagilimindan almmustir.

A

olmak iizere, &, 3, & ve 7 en ¢ok olabilirlik tahmin edicilerine bagl olarak en gok
olabilirlik oraninin logaritmasi,

Loc(:4) - {m(r(&))-m(&)-m{%}+d_%(1+1n(zn))} 0

Li=n| —/——=
1 Ly (0',77)

n 1/n
olarak elde edilir. Burada X =[HX i] orneklemin geometrik ortalamasidir. Eger
i=1

7, >0 ise veri setinin dagiliminin Gamma dagilimindan, aksi halde Log-Normal
dagilimmdan olduguna karar verilir. ,,’mn dogru oldugu kosulu altinda (7) esitligi ile
verilen 7, ‘in dagilimi B ’dan bagimsizdir ve sadece o parametresine baglidir. Benzer

olarak, H,’in dogru oldugu kosulu altinda ise, 7, ’in dagilimi sadece o ’ya baghdir.

Benzer bigimde, veri setinin dagiliminin Log-Normal ya da Weibull dagildigina karar
verilebilir. Bu durumda, yokluk ve alternatif hipotezler sirasiyla,

H, : Orneklem Log-Normal dagilimindan almmustir.

H, : Orneklem Weibull dagilimindan alimustir.

olmak iizere, &, 77, 0 ve A en cok olabilirlik tahmin edicilerine bagli olarak en ¢ok
olabilirlik oraninin logaritmasi,

Luy (6:1) :nB_h{ (1) ﬂﬂ ®)

olarak elde edilir. Eger 7, >0 ise orneklemin Log-Normal dagilimdan, aksi halde
Weibull dagilimindan geldigine karar verilir. Eger veri Log-Normal dagilimindan
geliyor ise, (8) esitligi ile verilen 7, ’nin dagilim (a,n)’dan bagimsizdir. Benzer
olarak, eger veri Weibull dagilimindan geliyor ise, 7,’nin dagilimi (0,/1)’dan

bagimsizdir.
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Orneklemin dagilimmnin Gamma ya da Weibull dagildigina karar verilebilmesi icin,
yokluk ve alternatif hipotezler sirastyla,

H, : Orneklem Gamma dagilimindan alinmugtir.
H, : Orneklem Weibull dagilimindan alinmugtir.

olmak iizere, &, ,[;’ , 0 ve A en cok olabilirlik tahmin edicilerine bagh olarak en ¢ok

olabilirlik oraninin logaritmasi

—n|@In(aX/X)-0m(A%)-m(dr(a))-a+1] ©)

olarak elde edilir. Burada X = lZX . orneklemin aritmetik ortalamasidir.
nig

Eger 7,>0 ise orneklemin dagilimmm Gamma dagilimi, aksi halde Weibull
dagilimindan olduguna karar verilir.

3. EN COK OLABILIRLIK ORANLARININ ASIMPTOTIK DAGILIMLARI

Bu béliimde ilgili veri setinin iki dagilimdan hangisinden geldigine karar vermek icin
asimptotik sonuglara bagli karar kurali elde edilmeye c¢alisilacaktir. Bu amagla,
karsilastirmaya iligskin hipotezler

A) Al. Hy: X ~ fo,(xa,B) vs H: X ~ [, (x;0,7)
A2. HO:X~fLN(xc777) vs H: X~ fo.(xa,p)
B) Bl. Hy: X ~ f,, (x;0,17) vs HI:X~fWE(xc9&)
B2. Hy: X ~ fu: (5:0,4) vs H X ~ f,y(x;0.7)
C) Cl. Hy: X ~ fo,(xa,B) vs H: X ~ f,,.(x;0,4)
C2. HO:X~fWE(x92) vs H: X~ fo.(xa,p)

olarak goz oniine alinsin. H, yokluk hipotezleri altinda en ¢ok olabilirlik oraninin

logaritmasinin asimptotik dagilimlarinin elde edilmesinde kullanilacak olan Lemma ve
Teorem, Al durumu goéz Oniine alinarak, verinin Gamma dagilimina sahip oldugu
varsayimi altinda verilmistir. Diger durumlar i¢in de benzer sonuglar ayni sekilde elde
edilir.

Lemma : X, X,,...,X, rasgele orneklemi Gamma dagildiginda » — oo igin asagidaki

asimptotik sonuclar elde edilir. Burada a.s. ile hemen hemen her yerde yakinsama ifade
edilmektedir.

a. Eg(Inf, (X;a,ﬁ)):rg%xEGA (lnfGA (X;(Y,ﬁ))

oldugunda @ — a a.s. ve B — B a.s. dir.
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b. E;, (1n Siv (X;&,ﬁ)) = 1'1;2}7X E., (lnfuv (X;G,n))

oldugunda 6 — & a.s. ve n — 77 a.s. dir.

c. T'=In {—LGA (Of"‘i)
Ly (O‘, 77)

—[71* -k, (71* )] ayni asimptotik dagilima sahiptirler.

} olarak ~ tammlansin. ﬁ [Tl —E;, (T, )] ve

N

TEOREM : Eger veri Gamma dagilimma sahip ise, 7;, E, (7}) ortalama ve Var, (T;)

varyansi ile asimptotik normal dagilir.

Ispat: Merkezi Limit Teoremi kullanilarak %[Tl -E, (T1)] ‘nin asimptotik normal
n

dagildig1 gosterilebilir. Boylece, Merkezi Limit Teoremi ve Lemma c. den ispat
tamamlanmis olur (White, 1982).

Lemma b’den, &, 77, E,, (T;) ve Var,, (T;) ifadelerini elde etmek i¢in

g(o.n)=E,, (ln(fLN (X; 0,77)))

=E,, {—%ln@ﬁ)—lna—l//((x)—ln){—2(1)_2 (11’1X—1n77)2:|

=2 m(2r)-In(op) -y (@)~ 3= v (@) + (v () +m(m) ] (o)

fonksiyonunu tanimlayalim. g(a,n) ‘nin sirasiyla o ve 77’ya gore tiirevlerinin sifira

esitlenmesi ile

6=(v'(a)" ve ij=pe" (an

olarak elde edilir. Burada y () =diln(l“(a)) ve ' () =dil//(a) dir [4].
a a

71, ‘nin asimptotik beklenen degeri ve varyansi;

Eqi(T)
n

~ AEq, = Eg,[In £, (X;a,1)=In f,, (X;6.7) |

=%1n(27r)+%+lno~'—ln(F(a))+a(W(a)—l)
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A\
Var,,(T,)

. ~ AVar,, =Varg,[In f,,(X;a,1)=In f,, (X:6.7) ]

- E[ala (v (a2 y(ar2))

(@)1 (@)(a+2))-av"(a)

+tata’s’ —y(a)(a- 2)—%

dir. Bu durumda, 7;, E,(7;) oratalama ve Var,,(T;) varyansh asimptotik normal

dagildigindan, dogru sec¢im olasiligl; yani Al de verilen H|, hipotezinin red edilememe

olasilig1
E,,(T) nx AE
P(T>0)~®| —— U |=p| -———%_ (12)
(7>0) [ VarGA(Tl)] [ 1/n><AVarGA}

dir. Burada @ standart normal rasgele degiskenin kiimiilatif dagilim fonksiyonudur.
4. SIMULASYON CALISMASI

Bu bélimde, farkli 6rneklem biyikliikleri i¢in Boliim 3 de elde edilen asimptotik
sonuclarin simiilasyon ¢alismasi ile Monte-Carlo simiilasyon ¢aligsmalarina bagli olarak
dogru secim olasiliklart hesaplanmistir.

A: H, hipotezi Gamma oldugu ve alternatif hipotezi Log-Normal oldugu durum ele
alinmistir. L, (a,2) ’den orneklem biytikligi » =20, 40, 60, 80 ve 100 birimlik

rasgele orneklemler 10000 tekrarli tiretilerek (7) esitligi ile verilen 7} ’in sifirdan biilyiik

olup olmadig1 kontrol edilmistir. Dogru se¢im olasiliginin bir tahmin degerini elde
etmek i¢in, 7 'nin sifirdan biiylik oldugu durumlarin sayis1 hesaplanmistir. Asimptotik

sonuglar kullanilarak (12) esitligi ile verilen dogru se¢im olasiliklar1 hesaplanarak,
sonuglar Tablo 1°de verilmistir. H| hipotezinin Log-Normal oldugu durum i¢in de
L,y(0,2)den orneklem biyiikligii » =20, 40, 60, 80 ve 100 birimlik rasgele
orneklemler tretilerek, 7, <0 olup olmadigi kontrol edilmistir. Sonuglar Tablo 2°de

verilmigtir. Her bir tabloda, ilk eleman Monte-Carlo simiilasyonlarinin sonucunu ve
parantez icindeki degerler asimptotik sonuglardan elde edilen dogru secim olasiliklarin
gostermektedir.
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Tablo 1. Veri Gamma dagildiZinda Monte-Carlo simiilasyonlar1 ve asimptotik sonuclara bagh

dogru secim olasihiklari

aln-

20

40

60

80

100

MC AS

MC AS

MC AS

MC AS

MC AS

0.7245(0.7216)

0.8023(0.7970)

0.8512(0.8456)

0.8797(0.8800)

0.9058(0.9055)

0.6549(0.6675)

0.7394(0.7299)

0.7844(0.7734)

0.8098(0.8068)

0.8354(0.8336)

0.6303(0.6419)

0.7083(0.6965)

0.7419(0.7356)

0.7652(0.7665)

0.7953(0.7919)

2
4
6
8

0.6399(0.6285)

0.6851(0.6786)

0.7251(0.7150)

0.7478(0.7440)

0.7673(0.7683)

10

0.6249(0.6154)

0.6718(0.6609)

0.7059(0.6943)

0.7245(0.7213)

0.7442(0.7441)

Tablo 2. Veri Log-Normal dagildiginda Monte-Carlo simiilasyonlar1 ve asimptotik sonuclara bagh

dogru secim olasiliklar:

od n_ |20 40 60 80 100

MC  AS MC  AS MC  AS MC  AS MC  AS
05 0.6645(0.6827) | 0.7493(0.7414) | 0.7912(0.7848) | 0.8197(0.8242) | 0.8408(0.9583)
0.7 0.7149(0.7207) | 0.7994(0.7959) | 0.8494(0.8444) | 0.8947(0.8789) | 0.9054(0.9045)
0.9 0.7603(0.7509) | 0.8453(0.8309) | 0.8819(0.8796) | 0.9152(0.9122) | 0.9357(0.9350)
1.1 0.7699(0.7723) | 0.8651(0.8545) | 0.9051(0.9020) | 0.9417(0.9323) | 0.9510(0.9525)
13 0.7849(0.7876) | 0.8798(0.8705) | 0.9199(0.9166) | 0.9495(0.9448) | 0.9632(0.9628)

B: H, hipotezi Log-Normal oldugu ve alternatif hipotezi Weibull oldugu durum ele
L N(2,2)’den ormeklem buytklugi » =20, 40, 60, 80 ve 100 birimlik

rasgele orneklemler tretilerek (8) esitligi ile verilen 7, >0 olup olmadigi kontrol

alinmastir.

edilmistir. Sonuglar Tablo 3’de verilmistir. 4, hipotezi Weibull ve alternatif hipotez
Log-Normal oldugu durum ele alinarak L, (2,2)’den n birimlik rasgele rneklemler

iretilerek, 7, <0 olup olmadig: kontrol edilmistir. Sonuglar Tablo 4‘de verilmistir.

Tablo 3. Veri Log-Normal dagildiZinda Monte-Carlo simiilasyonlar1 ve asimptotik sonuclara bagh
dogru secim olasihiklari

n 20 40 60 80 100
MC | 0.7838 | 0.8668 | 0.9162 | 0.9421 | 0.9595
AS | 0.7808 | 0.8632 | 0.9110 | 0.9394 | 0.9588

Tablo 4. Veri Weibull dagildiginda Monte-Carlo simiilasyonlar1 ve asimptotik sonuclara bagh
dogru secim olasiliklari

n 20 40 60 80 100
MC | 0.7782 | 0.8660 | 0.9090 | 0.9389 | 0.9581
AS | 0.7766 | 0.8590 | 0.9062 | 0.9360 | 0.9556

C: H, hipotezi Gamma oldugu ve alternatif hipotezi Weibull oldugu durum ele
almmustir. Orneklem biiyiikligii » =20, 40, 60, 80 ve 100 ve sekil parametresi
a=2,4,6,8, 10 ve 12 olarak se¢ilmistir. L, (a,2) ’den n birimlik rasgele 6rneklem
iretildi ve 7, >0 olup olmadigi kontrol edilmistir. Sonuglar Tablo 5’de verilmistir.

Benzer olarak, H, hipotezi Weibull ve alternatif hipotez Gamma oldugu durum ele
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almarak, orneklem biytkligii » =20, 40, 60, 80 vel00

ve 0=2,4,6,8 ve 10

oldugu durumlar i¢in 7, <0 olup olmadigi kontrol edildi. Sonuglar Tablo 6’da

verilmistir.

Tablo 5. Veri Gamma dagildiZinda Monte-Carlo simiilasyonlar1 ve asimptotik sonuclara bagh
dogru secim olasiliklar:

adn 20 40 60 80 100

MC AS MC AS MC AS MC  AS MC AS
2 0.8914(0.8907) | 0.9014(0.9088) | 0.9203(0.9103) | 0.9367(0.9329) | 0.9601(0.9592)
4 0.8370(0.8384) | 0.8420(0.8479) | 0.8627(0.8595) | 0.8024(0.8797) | 0.8923(0.8924)
6 0.7185(0.7068) | 0.7476(0.7465) | 0.7568(0.7530) | 0.7739(0.7681) | 0.7839(0.7833)
8 0.5794(0.5812) | 0.5750(0.5627) | 0.5938(0.5912) | 0.6163(0.6088) | 0.5962(0.5965)
10 0.5468(0.5340) | 0.5369(0.5217) | 0.5456(0.5438) | 0.5390(0.5343) | 0.5320(0.5342)
12 0.5278(0.5115) | 0.5073(0.5078) | 0.5171(0.5102) | 0.5115(0.5097) | 0.5095(0.5096)

Tablo 6. Veri Weibull dagildiginda Monte-Carlo simiilasyonlar1 ve asimptotik sonuclara bagh
dogru secim olasiliklari

ol no

20

40

60

80

100

MC AS

MC AS

MC AS

MC AS

MC AS

0.5495(0.5271)

0.5513(0.5386)

0.5578(0.5470)

0.5588(0.5544)

0.5615(0.5609)

0.5449(0.5224)

0.5501(0.5344)

0.5494(0.5435)

0.5509(0.5492)

0.5541(0.5530)

0.5273(0.5143)

0.5309(0.5218)

0.5369(0.5258)

0.5316(0.5300)

0.5339(0.5321)

0| | BN

0.5228(0.5103)

0.5198(0.5143)

0.5243(0.5176)

0.5204(0.5193)

0.5237(0.5229)

0.5184(0.5073)

0.5201(0.5099)

0.5248(0.5131)

0.5153(0.5148)

0.5165(0.5156)

5. TARTISMA VE SONUC

Bu c¢aligmada, verilen bir veri setinin, ortak uygulama alanlarina sahip olan Gamma,
Weibull ya da Log-Normal dagilimlarindan hangisine uyduguna karar vermek i¢in ilgili
dagilimlara gore olusturulan yokluk hipotezi altinda Monte-Carlo simiilasyonlarindan
ve asimptotik sonuglardan dogru se¢im olasiliklar1 elde edilmistir.

Elde edilen tablolardan, érneklem biiytikliigii arttik¢a dogru se¢im olasiliklarinin arttig
ve Monte-Carlo simiilasyonu ile elde edilen dogru secim olasilig1 ile asimptotik
sonuclardan elde edilen dogru secim olasiligi arasindaki farkin kugtldiigi
gorilmektedir.

Asimptotik sonuclara gore elde edilen dogru se¢im olasiliklarma bakildiginda biiyiik
orneklemlerde oldugu gibi kiiclik 6rneklemler i¢in de asimptotik sonuglarin Monte-
Carlo kadar iyi sonuglar verdigi goriillmektedir.
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DISCRIMINATION OF THE GAMMA, WEIBULL AND
LOG-NORMAL DISTRIBUTIONS ACCORDING TO
PROBABILITY OF CORRECT SELECTION

ABSTRACT

Gamma, Weibull and Log-Normal distributions are often used distributions
for modelling skewed data. In this study, for a given data set the problem of
selecting Gamma, Weibull or Log-Normal distributions is focused on for the
modelling. Distribution of a given set of data, Gamma, Weibull or Log-
Normal distribution has been decided by the probability of correct selection
that is calculated by constructing Monte-Carlo simulations and asymptotic
results under the null hypothesis.

Keywords: Probability of correct selection, Gamma distribution, Log-Normal distribution,
Likelihood ratio tests, Weibull distribution.
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ERP YAZILIMI KULLANAN VE KULLANMAYAN ISLETMELER
ARASINDAKI YONETIMSEL VE TEKNOLOJIK FARKLILIKLA
RIN TANIMLAYICI VERI MADENCILIGI YONTEMLERIYLE
INCELENMESI

Betiil YAVASOGLU" Ahmet Selman BOZKIR™"

OZET

ERP (Enterprise Resource Planning—Kurumsal Kaynak Planlama)
yazilimlar:, sirket gereksinimlere gore tasarlanmy, esnek ve diretim/hizmet
gibi konularda yiiksek verim hedefleyen geliymis yazilim ¢dziimleridir. Bu
calismada tammlayic: veri madenciligi  ydntemlerinden Kilmeleme ve
birliktelik kurallar analizi ile kurumlarm ERP kullanmalar: halinde
kazanglarinin ne olacag, gegis dncesinde ne gibi altyapisal unsurlara sahip
olmalar: gerektigi ortaya ¢ikarilmaya ¢algimigtir. Kéimeleme calismasinda
ERP sistemlere sahip olan ve olmayan kurumlar arasindaki dogal farkhiikiar
ortaya ¢ikaridmgtir. Sonuglara bakildifinda giincel kapasite kullanim
oranlarimn ve bazi departmanlara sahip olma yiizdesinin ERP sistemlere
sahip olma ile yiiksek derecede pozitif korelasyon gisterdigi tespit edilmigtir,
Ote yandan, birliktelik kurallar: analizi ile ERP sistemlere sahip olan ve
olmayan igletmelerde siklikla gozlemlenen kurallar cikarilmugtir.

Anahtar Kelimeler: Birliktelik kurallar: analizi, ERP, Kimeleme, Veri madencilii.
1. GIRIS

Enterprise Resource Planning (ERP) yazilimlan, tamm olarak igletme igindeki
materyal, bilgi ve finansal kaynak akiglarmin ortak bir veritabam iizerinden
yiiriitiilmesini saglayan, is siirecleri ve bilgi teknolojilerinin biraraya getirilmesiyle
firetilmiy entegre yazilim sistemleridir (Su ve Yang, 2009). Bununla birlikte ERP
yazilmlan, igletme gereksinimlerine cevap veren, esnek, parametrik ve iiretim/hizmet
gibi konularda yiiksek verim hedefleyen goziimlerdir. ERP’nin ¢ikigi, 60’1 yillarin
sonlarinda iiretim ve dagitim girketlerinin stoklarini daha salikli y6netebilmek ve
malzeme tedariklerini planlayabilmek igin kullandiklar1 MRP (Material Requirements
Planning — Malzeme Ihtiyag Planlamasi) yazihmlarimin dofusu ile baglamaktadir.
Tlerleyen yillarla birlikte ek modiillerin de (liretim ve kapasite planlamasi, finans ve
pazarlama) eklenmesiyle MRP II'ye gegilmis, 90°h yillara gelindiginde ise muhasebe,
lojistik ve iiretimle ilgili yeni &zelliklerin dahil edilmesiyle birlikte bu yazilim
teknolojisi evrimlegerek ERP adimi almigtir (Yavasoglu B., 2011 ve Jacobs ve Weston,
2007).

Ancak, dzellikle 2000 yilindan sonra c¢ok hizlh biiyiime sergileyen internet ve
uygulamalan, énemi daha ¢ok artan miigteri iligkileri ySnetimi ve modern dilnyanin
kahini sayilan veri madencilifinin ig siire¢clerine girmis hali olan i§ zekasimin ERP’ye
dahil olmasi ile ERP geliserek ERP II ortaya ¢ikmustir.

*istatistikci, Tiirkiye Istatistik Kurumm Istanbul Bolge Midirlii, Istanbul, e-posta:
byavasoplui@pmail.com
**Arg. Gor., Hacettepe Universitesi Bilgisayar Mithendislizi Bolimi, Ankara, e-posta:

selmanf@cs hacettepe edu tr
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Goriildiigii tizere ERP siirekli evrimlesmis ve gelismistir ve her seferinde isletmelerdeki
sahas1 ve rolii daha da artmistir. Ancak bu gelisimle birlikte isletmelerin ERP’ye terfi
etme karar1 almalar1 eskiye nazaran zorlasmistir. Cebeci (2009)’ye gore ERP
yazilimlariin yiiksek maliyeti, olas1 entegrasyon sorunlar1 ve personel adaptasyonu gibi
konular isletmeler acisindan risk teskil etmektedir. Ayn1 zamanda, Saatcioglu (2007),
ERP yazilimlarin1 hem karmasik olarak nitelendirmis hem de bu sistemlerin para,
zaman ve deneyim konularinda ciddi yatirim gerektirdiginin altini ¢izmistir. Buna
karsin Wu (2010), ERP’ye gecisin tamamlanmasiyla elde edilecek faydalar g6z oniine
alindiginda bir¢ok isletmenin ERP’ye sicak baktigini ve bu riski goze alarak ERP’ye
terfi ettigini belirtmistir. Bu noktada, isletmeler agisindan ERP’ye terfi 6ncesinde
ERP’nin kurum i¢in ne derece gerektigi, kuruma kazandiracag: faydalar ve isletmenin
bu doniisiim i¢in gerekli altyapisal unsurlara sahip olup olmadigi Oncelikle
sorgulanmas1 gereken noktalar olarak ortaya ¢ikmaktadir. Literatiir incelendiginde,
ERP’ye gecis halinde elde edilecek faydalar ve adaptasyon konular ¢esitli ¢alismalarda
siklikla islenmektedir. Bir 6rnek olarak Buonanno v.d. (2009), kiigiik-orta 6lgekli
isletmeler ve biiyilik isletmelerin ERP’ye adaptasyon siirecinde yasadiklar farkliliklar:
ortaya koymustur. Ancak konuyla ilgili literatiir taramasi yapildiginda giiniimiiziin
6nemli veri analiz enstlirmanlarindan biri olan veri madenciligi yontemlerinin yer aldig1
bir calismaya rastlanilmamistir. Bu calismada, kurumlarin ERP sistemine gegmeleri
halinde kazanimlarinin ne olacagi ve gecis oncesinde hangi altyapisal unsurlara sahip
olmalart gerektigi, glinimiizde ©nemi daha da artmakta olan veri madenciligi
yontemlerinden kiimeleme ve birliktelik analizi yardimiyla ortaya ¢ikarilmaya
calisilmistir. Calisma kapsaminca, onceden yapilan bir anket ¢aligmasindan elde edilen
veriler 1s18inda, ERP yazilimima sahip olan/olmayan yurti¢i isletmelerin profilleri ve
ERP hakkindaki goriisleri elde edilmis, sonrasinda kiimeleme analizi ile ERP’ye terfi
etmis/etmemis isletmeler arasindaki farkliliklar belirlenmeye calistimistir.. Ikinci
safhada birliktelik kurallar1 (association rules) yontemi kullanilarak, kurumlarin ERP’ye
sahip olma/olmama degiskeninin diger degiskenlerle birlikte gozlemlenen birliktelik
Ortintiileri ortaya ¢ikarilmistir.

2. VERI MADENCILIiGI

Veri madenciligi tanim olarak biiylik miktarda veri icersindeki anlamli Oriintii ve
bilginin istatistik, yapay zeka ve makine 6grenmesi gibi yontembilimler 1s1ginda akilli
algoritmalar yardimiyla kesfedilmesi siirecidir (Bozkir vd., 2008). Veri madenciligi
yontemleri temelde iki gruba ayrilmaktadir. ilk yontem grubu olan kestirimsel
yontemlerde amag, eldeki mevcut verinin yardimiyla hi¢ gériilmemis 6rneklerin tahmin
edilmesi iken tamimlayici yontemlerde amag¢ veri igersindeki anlamli iliskilerin,
korelasyonlarin ve oriintiilerin ortaya ¢ikarilmasidir. Karar/regresyon agaclari, destek
vektor makineleri ve yapay sinir aglar1 gibi yontemler kestirimsel yontemlerde yer
alirken, ¢aligmada kullanilan kiimeleme ve birliktelik kurallar1 analizi, tanimlayici veri
madenciligi grubuna tiye yontemlerdir.

Kiimeleme, en basit tarifiyle nesneleri 6zelliklerine gére verilen bir sayida gruba ayirma
islemidir (Tang ve MacLennan, 2005). Kiimeleme yontemlerinin temeli uzaklik ilkesine
dayalidir. Orneklemdeki nesnelerin her bir niteligi bir boyut olarak ele alinir, nesne bu n
boyutlu uzayda bir nokta olarak konumlandirilir. Ikinci asamada uzaklik tabanli (or:
oklid) kiimeleme algoritmasi bu noktalardan verilen kiime sayist kadar noktay1
baslangi¢ icin rasgele seger ve bunlari ilk kiime merkezi olarak atar. Devaminda diger
her segilecek noktay1 bu noktalara olan uzakliklarina bakarak bir kiimeye atar ve o
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kiimenin merkezini tekrardan yeni gelen Ornegi gozeterek hesaplar ve islem tim
noktalar bir kiimeye atanana kadar siirer. Kiimeleme yontemleri genel olarak kati
kiimeleme ve esnek kiimeleme olarak ikiye ayrilmaktadir. Kati kiimeleme
yontemlerinde (6r: K-means) her bir nokta ancak ve ancak bir kiimeye ait iken esnek
kiimeleme yontemlerinde (6r: EM, bulanik kiimeleme) her ornek belli bir iiyelik
derecesi ile bircok kiimeye ait olabilir (Tang ve MacLennan, 2005). Calisma
kapsaminca esnek kiimeleme yapabilen EM (Expectation Maximization — Beklenti
Encoklastirimi1) tabanli Microsoft Clustering (Microsoft Kiimeleme) algoritmasi
kullanilmigtir. EM algoritmas1 prensip olarak her bir boyut (degisken) icin bir
ortalamaya ve standart sapmaya sahip ¢an egrileri ¢ikarir. Bir 6rnek bu egrilerin altinda
kaldig1 noktanin yerine gore bircok kiimeye farkli iiyelik dereceleri ile atanmaktadir
(Tang ve MacLennan, 2005). En yiiksek iiyelik derecesi kazanilan kiime, 6rnegin nihai
atandig1 kiime olarak belirlenmektedir. Bu sekilde bir yaklagimla uzaklik 6l¢iitiine bagh
kat1 kiimeleme yerine olasiliksal bir ¢at1 altinda esnek kiimeleme yapilabilmekte ve
orneklerin tiyelikleri gozlemlenebilmektedir.

Diger bir tanimlayici veri madenciligi yontemi olan birliktelik kurallar1 analizi tanim
olarak, veri igersinde siklikla beraber varolan Ornekleri tespit etme islemidir. Bu
konuyla ilgili calismalar 80°1i yillarda baglamistir ancak su an i¢in literatiirde en yaygin
kullanilan Apriori algoritmasi Agrawal ve arkadaglari tarafindan ortaya konulmustur
(Agrawal vd., 1983). Apriori algoritmasi, gergekte agac tabanli ¢alisan ve belli bir esik
degerinin altinda yer alan birliktelikleri budayip, ge¢meyi basarabilen birlikteliklerle
yola devam eden iki asamali bir algoritmadir. Ik asamada siklikla gériilen 6ge kiimeleri
(itemsets) tespit edilirken ikinci agamada elde kalan birlikteliklerden kurallar (rules)
cikarilir. A, B = C seklinde olusan kurallarda A ve B kuralin 6nceli (antecedent), C ise
izleyeni (consequent) seklinde adlandirilmaktadir ve A ile B varken C’de olmaktadir
seklinde okunabilmektedir. Algoritmanin ¢aligmasi i¢in minimum destek (her kuralda
gerekli minimal ornek sayisi) ve giiven degeri (A ve B olurken C’nin de olmasi
olasiliginin minimal yiizdesi) gibi parametreler belirtilmelidir.

3. VERI

Caligmada kullanilan veri kiimesi Tiirkiye icersinde yer alan 129 adet biiyiik ve orta
Olcekteki isletmelere uygulanan bir ankete dayanmaktadir. Anket i¢ersinde 30 adet soru
bulunmaktadir. Sorulardan {i¢ii haric digerleri kategorik tiirdedir. Anketin
giivenilirliginin bir 6l¢iitii olan Cronbach Alpha degeri %94 tiir.

Veri kiimesi igerisinde 47 isletme ERP yazilimima sahip iken, 82 isletme bdyle bir
teknolojiye sahip degildir. Tablo 1°’de goriilecegi {lizere isletmenin sektorii, faaliyet
alani, ¢alisan sayisi, gelir durumu, ¢esitli birimlere ve sertifikasyon belgelerine sahip
olma durumu, 2006, 2007 ve 2008 yillarindaki kapasite kullanim orani ile son olarak
ERP yazilimina sahip olma durumu sorulari ankette yer almistir. Kapasite kullanim
oranlarimin yer aldig1 sorulara %15 lik bir kesim yanit vermemistir.
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Tablo 1. Calismada kullanilan verilerin nitelikleri
Degisken Ad1 Veri Tiirii  Alabilecegi Degerler
Faaliyet Sektor Kesikli Imalat, Hizmet, Enerji, Insaat, Diger

Bilgisayar / Elektronik, Gida, flag, Kagit Urunleri,

Faaliyet Alan Kesikli Kauguk/Plastik, Kimya, Mermer, Metal,
Mobilya, Otomotiv,Tekstil, Diger
Calisan Sayist Kesikli 10’dan az, 10 — 49, 50 — 249, 250’den fazla

10.000 TL’den az, 10.000 — 50.000 TL, 50.000 —
100.000 TL, 100.000 —250.000 TL, 250.000 —

Gelir Durumu Kesikli 500.000 TL, 500.000 — 1.000.000 TL, 1.000.000
TL’den fazla

Kesinlikle Katiliyorum, Katiliyorum,
Bilgisayar Entegrasyonu Kesikli Kararsizim, Katilmiyorum, Kesinlikle
Katilmiyorum

Geleneksel Tezgah, CNC Tezgah,

Ozel Amag Tezgah, Otomatik

Uretim Hatt1, Robot, Servis

Isletmesi, 1ISO9000-1994, ISO9000-

2000, ISO14000, CE, OHSAS18001, 0/1
Uretim Birimi , Insan Kaynaklar1

Birimi, Finans Birimi, Satinalma

Birimi, Arge Birimi, Kalite Birimi,

Birim Yok

Var - Yok

2006 Kapasite Kullanimi, 2007
Kapasite Kullanimi, 2008 Kapasite Siirekli

Kullanim 0 — 100 aras1 sayisal deger

Erp Kurumda Var mi1? 0/1 Yok

1. YONTEM VE BULGULAR

Calisma kapsaminca kiimeleme ve birliktelik kurallar1 ¢alismasi yapilmistir. Kullanilan
yontemlere ait algoritmalar Microsoft Analysis Services for SQL Server 2008 igerisinde yer
alan Microsoft Clustering (EM tabanli) ve Apriori algoritmalaridir. Calismanin tizerinde yer
aldig1 platform olarak Microsoft Analysis Services’in se¢ilmesinin temel nedenleri, diger bazi
veri madenciligi paketlerinin (Orange, Weka vb.) aksine kiimeleme yontemlerinde kiime
sayist verilmeksizin dogal kiimeleme yapilmasima olanak tanimasi (Tang ve MacLennan,
2005), dogrudan iliskisel veritaban1 tizerinden c¢alisabilmesi ve Kkaliteli gorsellestirme
hizmetleri sunabilmesidir. Ote yandan kiimeleme yonteminin kullanim amaglar1 ve genel
beklentiler su sekilde listelenebilir:

1. ERP sistemine sahip olan ve olmayan isletmelerin kiimeleme c¢aligmasi yerine
dogrudan iki grup olarak ele alinip, degisken dagilimlarinin farklarin1 ortaya koymak
yerine dogal kiimeleme yapilmis ve isletmelerin gercekten de sahip olduklar
niteliklere gére ERP’ye sahip olan veya olmayan kiimelerde yer alip almadiklar tespit
edilmistir.

2. Kiume sayis1 verilmeksizin verinin gercekten de iki dogal kiimeye ayrilip ayrilmadig:
gozlemlenmistir (ERP’ye sahip olanlar ve olmayanlar).
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Kiimeleme analizi i¢in kati kiimeleme yapan K-means algoritmasi yerine esnek
kilmeleme yapan EM algoritmasi tercih edilmistir. Dogal kiimeleme yapabilmek igin
CLUSTER_COUNT parametresi 0’a ayarlanarak 129 isgletmenin herhangi bir
manipiilasyon olmaksizin dogal bigimde kiimelenmesi saglanmugtir, Algoritma iteratif
olarak 5 defa ¢aligtinlmug ve her seferinde 2 adet kiime elde edilmistir.

Variables States Papuation .., Clister 1 Cluster 2 Verisblas Statns Popalston ... Chstel 1 Chster 2

Size: 120 Sze:8)  Sie:4d See: 12 Seedd  Sww
| no 1 1 I .
2006KAPASTTEKULLANIM ) 67 ) 4 = - r.'
1 1 [ [ - -l
2000 B mearg
| o | I I 8 Fane
2007KAPASTTEKULLANIM § 6924 : £ : OCTEZGAMAR B The
| 3000 1 1 B mesrg =1 d
| I | I s
2008KAP ASTTEKULLANIM L 7086 p 3 olGER 8 Fose l l l
1 20 (] [ 8 The
® Gda - -
B Tekatl i 1 8 Fose .
ALAN 8 Dier . l RpvAR B The T
Kauguk/Plactk s ]
Other s
8 Fam . 8 B L]
ARGEBIRIM B Tue - FAALIVETSEXTCR H o -
8 missng =] - B lest - = =
o Ohwr
B Ksmen = _ —
B Kablyorum - . = True ‘S'i E:l
BILGENTEGRASYON ® Kesiiide Ky i i . FIHANSEIRIM 8 Fose B | .
Katiimryorum p—
@ Other s "
B Fabse § Foise
BIRIMYOK B Tre G ENEXSEL TEGAH B T
@ missing [ =
8 10-4 ‘ 1/000.008 TL'd
CALISANSAY ; s g ; . ®m S 2000-500
@ ZS0denfads = = § 10000TLden
® Other 8 Ohw

Sekil 1, Kiimeleme sonuglarmdan bir kesit

Gergekte Microsoft Analysis Services sonuglan tek sutunda listelemektedir. Ancak bu
yaymn sayfa sayisinin kisith olmasi nedeniyle sekil izerinde birlestirme yapilarak iki
sutun yan yana gelecck sekilde daha gok bilginin sunulmas1 amaglanmig ve Sekil 1 elde
edilmigtir. Sekil 1°de goriilecegi iizere 129 igletme, ilki B0 digeri 49 igletme igeren iki
kiimeye ayrilmugtir. Birinci kilmede ERP sahibi olan ve olmayan igletmeler siras: ile
%54 ve %46 olarak belirlenmigtir. Tkinci kitmede ise ERP sahibi olmayan igletmeler
yogunluktadir ve %87 seviyesindedir. Bundan yola ¢ikilarak ikinci kilmenin ERP sahibi
olmayan igletmeleri temsil edebilecegi, ilk kiimenin ise homojen bir dagilima sahip
oldugu varsayim ile yorumlamalar yapilmig ve Tablo 2’de sunulmusgtur.

Tablo 2’de sunulan de@igkenler digindaki degiskenlerde (robot teknolojisi, servis
igletmesi, ISO9000-1994 ve diger birimlere sahiplik) kiimeler bazinda gozlemlenebilir
bir fark yakalanamamugtir.
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Tablo 2. Kiimeleme sonrasi elde edilen bulgular

ERP sahibi isletmeler (Kiime 1)

ERP sahibi olmayan isletmeler (Kiime 2)

e 2006, 2007 ve 2008 kapasite kullanim

oranlart kiime 2’ye nazaran daha yiiksek
¢ikmustir.
Calisan sayis1 %50’ye yakin oranda 50-250

Calisan sayisi, belirgin bicimde kiime 1’den
duigtiktiir.

Bu kiimedeki isletmelerin ancak %19’u IK
(Insan Kaynaklar1) birimine sahiptir.

kisi arasindadir. e Finans birimine sahip olma oram1 %50
e Gelir, %70 oraninda 1.000.000 TL ve diizeyindedir.
tizeridir. o  Gelir, %50 oraninda 250.000 TL ve altindadir.
e Faaliyet sektorii kiime 2’dedaha esit dagilim e  Arge birimi ancak %5 oraninda mevcuttur.
gosterirken bu kiimedeki isletmeler biiylk e  Kalite birimi ancak %8 oraninda mevcuttur.
oranda imalat sektoriinde yer almaktadir. e Pazarlama birimine sahip olma oran1 %55
® %100 finans birimine sahiptir. diizeyindedir.
e Arge birimine %45 oraninda sahiptir. e Uretim birimine sahip olma oran1 %60
e Kalite birimine %90 oraninda sahiptir. diizeyindedir.
e Pazarlama ve {iretim birimlerine sahip olma e  Otomatik iiretim hattina sahip olma ancak %12
oran1 %90’1n tstiindedidir. diizeyindedir.
e Otomatik tiretim hatt1 %50 oraninda vardir. e 1S0O9000-2000 belgesi % 18 oraninda vardir.
e ISO9000-2000 belgesi % 66 oraninda vardir. e  Satinalma birimine sahiplik %23 diizeyindedir.
e Satinalma birimi %93 oraninda vardir. Geleneksel tezgah orani ilk kiimeye oranla
e CNC tezgah orani kiime 2’yegére yiizde 20 %25 daha fazladir (%45).

yiiksektir.
CE, OHSAS 18001 ve ISO 14000 belgelerine

Otomatik tiretim hattina sahip olma ytizdesi ilk
kiimeye gore %20 daha diistiktiir (%16)

sahiplik ¢ok fazla olmamak kaydiyla kiime
2’yegore daha yiiksektir.

Ikinci asamada, birliktelik kurallar1 analizi ile isletmelerde siklikla birlikte gézlemlenen
durumlar (6r: belli bir birime sahip olma, gelir durumu vb.) tespit edilmeye ¢alisilmistir.
Bu amagla Apriori algoritmasi kullanilmigtir. Ancak ¢ikacak olasi yiizbinlerce kuraldan
onemli ve sik olusanlar1 bulabilmek amaciyla minimum destek degeri %20, minimum
gliven degeri %50 olarak belirlenmistir. Kurallar énem (importance) degerine gore
siralanmistir. Onem  degeri (literatiirde lift olarak da bilinir) birliktelik kurallari
analizinde giiven degeri kadar 6nemli diger bir parametredir ve tanim olarak kuralin
onciili ve sonculu arasindaki pozitif ya da negatif iliskiyi ortaya koymaktadir.
Microsoft Analysis Services paketi icersinde yer alan Apriori algoritmasindan ¢ikan
kurallarda 6nem degerinin 0’dan biiyiik olmasi kuralin onciiliiniin olmasi halinde
sonculunun ne oranda gerceklesecegini, O olmasi kuralin herhangi bir deger
tasimadigini, 0’dan diisiik olmasi 6nciil ve soncul arasinda negatif bir iliski oldugunu
gostermektedir (Tang ve MacLennan, 2005). Elde edilen kurallardan bir kismi Tablo
3’de sunulmustur.

Tablo 3. Birliktelik kurallari bulgulari

Giiven Onem Kural

0,625 0,5539 KALITEBIRIM = True, IKBIRIM = True = ERPVAR = True

1,000 0,4870 CALISANSAYI = 250’den fazla, ARGEBIRIM = True = ERPVAR= True
0,521 0,4532 IKBIRIM = True, SERVISISLETMESI = False -> ERPVAR = True

0,833 0,4376 CALISANSAYI = 250’den fazla, IKBIRIM = True -> ERPVAR = True
0,563 0,2657 CALISANSAYI = 50— 249, KALITEBIRIM = True -> ERPVAR = True

Ornek olarak ikinci kural ele alinarak yorumlanmak istenirse ¢alisan sayisinin 250°den
fazla oldugu ve arge birimine sahip isletmelerin tamami1 ERP kullanmaktadir. Sonuncu
kuralin okunusu ise “Calisan sayisinin 50-250 arasinda oldugu ve kalite birimine sahip
isletmelerde %56 giiven degeri ile ERP yazilimi1 bulunmaktadir” seklinde olacaktir.
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5. SONUC VE TARTISMA

Bu ¢alismada tanimlayici veri madenciligi yontemlerinden kiimeleme ve birliktelik
kurallart kullanilarak, kurulumu maliyetli ve riskler tagiyan ancak sonrasinda uzun
donemde onemli verimlilikler saglayan ERP yazilimlarimin isletmelerdeki etkileri, bu
teknolojiye sahip olan ve olmayan igletmeler arasindaki farkliliklar ve sik gézlemlenen
oriintiiler ortaya ¢ikarilmaya calisilmistir. Kiimeleme c¢alismasi ile isletmelerin sahip
olduklar1 6zelliklere dayanilarak iki grup elde edilmistir ve sonuclar incelendiginde su
an ERP sistemine sahip olmayan ancak mevcut nitelikleri bakimidan bu sisteme sahip
isletmelere yakin birgok isletme gozlemlenmistir. Dolayisiyla bu isletmelerin ERP
sistemine gegebilmek i¢in gerekli altyapisal kosullar1 sagladiklar1 ve gegis i¢in aday
olabilecekleri ongoriilmektedir. Ote yandan bir kisim isletmenin ERP teknolojisine
belirli bir olgunluk diizeyine erismeden gectigi ortaya ¢ikmaktadir. Ayrica kapasite
kullanim oranlarinin yiikselmesiyle ERP sahibi olma arasinda korelasyon saptanmistir.

Sonug olarak gerek kiimeleme gerekse de birliktelik kurali analizi ile igletmelerin ERP
yazilimma terfi etmeden oOnce karsilamalar1 gereken altyapisal (6r: birimler ve
teknolojiler) unsurlar ortaya konmustur. Ayrica kullanilan yaklasim ve yontemler bu
alanda yapilan ¢alismalarda bu giine degin kullanilmamis olmasi nedeniyle alana katki
ozelligi tasimaktadir.
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INVESTIGATION OF THE DIFFERENCES BETWEEN
COMPANIES WITH AND WITHOUT USAGE OF ERP
SOFTWARE IN TERMS OF MANAGEMENT AND TECHNOLOGY
VIA DESCRIPTIVE DATA MINING METHODS

ABSTRACT

ERP (Enterprise Resource Planning) software are the advanced solutions
which tailored for whole enterprise needs and target high efficiency in
production & service issues. In this study, the benefits of ERP upgrading in
enterprises and the required infrastructural issues prior to this upgrading are
revealed by employing the clustering and association rules, which are
among the descriptive data mining methods. In clustering study, the natural
differences are revealed between the companies which have ERP system and
which do not. When the results are examined.It is established that recent
capacity usage ratios and owning some departments have high correlations
with having ERP system. On the other hand, frequently observed patterns are
extracted in companies with and without ERP by association rules analysis.

Keywords: Associaton rules analysis, ERP, Clustering, Data mining.
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IKi DAGILIS PARAMETRESININ ESITLIGI ICIN DOGRUSAL
SIRA ISTATISTIGINE DAYALI BIR TEST

Irmak ACARLAR" Biilent ALTUNKAYNAK**
OZET

Bu calismada swali alternatifler icin bir test istatistigi dnerilmistir. Bu
test istatistiginin dagiim ozellikleri ve gii¢ kargilagtrmalar: yapilnugtr.
Giig kargilastrmalannda Klotz, Kamat ve Siegel-Tukey ftestleri
kullaminugar. Ozellikle n=ny+n; tek say1 ve kicik iken onerilen test
istatistiginin, karsilagtirilan diger {iic ftestten daha giicli oldugu
kanitlanmigtir,

Anshtar Kelimeler: Dogrusal sira istatistikleri, Gli¢ kargilagiirmalar), Kamat Testi, Siegel-Tukey
Testi.

1. GIRIS

ol ve o. dafiliy parametrelerinin bilinmedigi iki yigindan » ve », hacimli bagimsiz
trnekler Xyyoorn X, V& X, ¥, olsun. Bu parametrelerin yansiz tahmin edicileri Sf ve
S, olmak fizere, yifinlann dagihmlanmn normallii altinda “dafilis parametrelerinin

2y i pn. KEIEE L g s

egitlifi” hipotezinin testi igin *1 2 n-1,n,-1 istatistifi kullamlir. Ancak, bu
varsayimin saglanmamasi durumunda F istatistifi robust degildir (Gibbons ve
Chakraborti, 2003). Bu nedenle, normallik varsayirm saglanmiyorken iki dagilig
parametresinin esitlifi hipotezinin testi igin Dogrusal Sira Sayilan Istatistigi formuna
dayanan testler &nerilmigtir. Bu forma dayanan testler i¢in temel varsayim &rneklerin
geldikleri yiginlarin medyanlarinin aym oldugudur.

Dogrusal Sira Sayilan Istatistigi formuna dayal: testlerden en iyi bilineni Siegel-Tukey
testidir. Bu testin dezavantaji gbzlem sayis1 tek oldugunda bir gbzlemi veriden
¢ikartmasidir, Ozellikle gozlem sayisnin az oldugu durumlarda bu durum testin
giiciiniin azalmasina neden olabilmektedir. Bu ¢aligmada, iki dagihg parametresinin
egitlifi igin sira istatistifine dayali bir test istatistifi &nerilmistir. Bunun diginda
Dogrusal Sira istatistii formuna dayal olan testlere Kamat testi, Mood Testi, Freund-
Ansari-Bradley Testi, David-Barton Testi ve Klotz Normal Skorlar Testi 6rnek
verilebilir (Gibbons ve Chakraborti, 2003). Konum parametrelerinin egitligi varsayimim
gerektirmeyen ydntemlerden baziari Deshpande ve Kusum (1984) ve Maharajan vd.
(2011) tarafindan ¢aligilmastir,

Cahgmanin ikinci béllimiinde literatiirde iki dagiliy parametresinin egitligi hipotezinin
testi icin Onerilen parametrik olmayan testlerden Kamat testi, Siegel-Tukey testi ve
Klotz normal skorlar testi tamtilmugtir, Ugtincii boliimde bu parametrik olmayan testlere
alternatif bir yontem verilmistir. Dérdiincii béliimde, Snerilen yéntemle ikinci béliimde
tanitilan ydntemler testin gilicli bakimindan simiilasyonla kargilagtinnlmigtir. Son olarak
beginci béliimde sonuglar tartigilmigtar.

*Arag. Gor., Gazi Universitesi, Fen Fakiiltesi, Istatistik Bolami, e-posta: irmakacarlar@gazi.edu tr
**Dog. Dr., Gazi Universitesi, Fen Fakiiltesi, Istatistik Boliimii, Ankara, e-posta: bulentad@lgazi edu ir
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2. iKi DAGILIS PARAMETRESININ ESITLiGi iCIN PARAMETRIK
OLMAYAN BAZI TESTLER

Sirali istatistiklere dayali olan testlerden biri Kamat (1956) tarafindan Onerilmistir.

n, < n,olmak lizere Dfﬁr& ile gosterilen Kamat test istatistigi bir dagilis ol¢iisii olan
acikliga dayalidir. Kamat test istatistigi,

D, =R R +n, (1)

UEL)

ile verilir (Kamat, 1956). Burada Rnl ve R,&s1ra51y1a birlestirilmis 6rnekte X ve Y

gozlemlerine atanan sira sayilarin agikliklaridir. X gozlemlerine atanan sira sayilart ¥
gozlemlerine atanan sira sayilarindan daha ug¢ degerler aliyorsa bu test istatistigi

Rosenbaum (1965) tarafindan Onerilen R istatistigi tiirtinden D,m :R""& bigimine
dontigiir. Kamat test istatistigi i¢in bazi kritik degerler (Kamat, 1956)’te mevcuttur.

Rasgele olmayan agirlik katsayilar1 a, ve rasgele degisken Z, i=1,...,n de

{1, Xve Y gozlemleri ortak swralandigindai. siradaki X gozlemi ise

= 2

0, aksi halde @
olmak tiizere, dogrusal sira sayilarina dayali istatistik

LR=Yaz G)

i=1
bi¢iminde tamimlanir (Gibbons ve Chakraborti, 2003). Burada n=n +n,'dir. a;
katsayilariin farkli segimleri ile farkli test istatistikleri onerilmistir. [0] islemi tam deger
fonksiyonunu ifade etmek tizere Siegel and Tukey (1960) tarafindan onerilen test

istatistigi
2i—1 Jitekise, 1<i<[n/2]
2i ,iciftise, 1<i<[n/2]
- 2(n—i)+1 Jitekise, [n/2]<i<n 4

2n—i)+2 Jiciftise, [n/2]<i<n

katsayilarina dayanir. Siegel-Tukey testinde » tek iken X ve Y gozlemleri ortak
siralandiginda ortadaki gozlem veriden atilmakta ve yine bu agirhk katsayilan
kullanilmaktadir (Siegel ve Tukey, 1960). Bu durumda bir gozlem veriden atildig1 igin
veride bilgi kayb1 olusmaktadir.

Uygulamada sik¢a kullanilan bir bagka parametrik olmayan test Klotz normal-skorlar
testidir. Klotz (1962) tarafindan 6nerilen bu testteki temel diisiince agirlik katsayilarinin
standart normal dagilimin ters doniisiim fonksiyonuyla siirekli hale donustiiriilmesi ve
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bunlardan yararlanarak dogrusal sira istatistiginin hesaplanmasidir. ®(e) fonksiyonu
standart normal dagilim i¢in dagilim fonksiyonu olmak tizere test istatistigi,

n 4 i 2
K, -2{‘1’ (m)} Z ®

ile verilir. <20 iken Klotz normal skorlar testi i¢in kritik degerler (Klotz, 1962)’te
mevcuttur. Siegel-Tukey test istatistiginde oldugu gibi 6rnek hacminin biiytik degerleri

icin K istatistigi normal dagilima yakinsar.

3. ONERILEN TEST iSTATISTIiGi

Onerilen Test Istatistigi su sekilde verilebilir. Olasilik yogunluk fonksiyonlar1 f(x) ve

f(y) olan yiginlardan n; ve n, hacimli bagimsiz 6rnekler X,)é,---,Xq ve )1’,7;,1@

olsun. Bu iki yigimin dagilis parametreleri, sirasiyla o, ve o, olsun. M, ve M, esit
iken Z, esitlik (2) de verildigi gibi elde edilir. [0] islemi tam deger fonksiyonunu ifade
etmek lizere bu ¢alismada onerilen testte agirlik katsayilart

n+2-2i—s+2sr—r ,itekise, 1<i<[n/2]

n+l1-2i+s-2sr+r ,iciftise, 1<i<[n/2]

a=

" 2i-n—-1+s Jitekise, [n/2]<i<n ©)
2i—n-—s Jiciftise, [n/2]<i<n

olarak elde edilir. Burada

0, ntekise 0, [n/2] tek ise
r= o ve  s= o (7
1, ngiftise 1, [n/2] cift ise

seklindedir. Ayrica n tek iken a[[g}+ljzlolarak tanimlanir. Bu durumda,

H, : o0, = 0, hipotezinin testi i¢in dnerilen test istatistigi,

Bl=YaZ (8)
i=1
olarak verilebilir.

Bu calismada 6nerilen test istatistigi gozlemlerin tiimiinii kullanmakta, dolayisiyla » tek
iken veriden bir gozlemin atilmasini 6nlemektedir. BI istatistiginin dagilimi Siegel-
Tukey istatistiginin dagilimi ile aynidir. Bu nedenle simiilasyon ¢alismasinda BI testi
icin kritik degerlerin olusturulmasinda (Siegel ve Tukey, 1960)’deki olasilik dagilimlar
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kullanilmistir. Biiyiik hacimli 6rnekler i¢in BI istatistigi (n,n, +n,(n, +1))/2 ortalama ve

nn,(n, +n,+1)/12 varyans ile normal dagilima sahiptir.

4. SIMULASYON CALISMASI

Bu bolimde deneysel birinci tip hatalarin ve varyanstaki farklilasmaya gore giic
degerlerinin belirlenmesine yonelik bir simiilasyon ¢alismasi yapilmistir. Simiilasyon
calismasinda Onerilen test istatistiginden elde edilen sonuglar Siegel-Tukey, Kamat ve
Klotz testlerinden elde edilen sonuglar ile karsilastirilmistir. Karsilagtirmalarda ti¢ farkli
dagilm kullanilmistir. Bunlar Tekdiize(0,1), Ki-kare(1) ve Ustel(1) dagilimlardir.
Parantez i¢indeki ifadeler dagilima ait parametreleri gostermektedir. Varyanstaki

farklilasma o] /o seklinde ifade edilmistir. o7 /o, =1 ifadesi iki kitle varyansmin esit
oldugu anlamina gelmektedir. Bu durumda yokluk hipotezinin reddedilme olasiligi
deneysel 1. tip hataya karsilik gelmektedir. o7 /o, =5 ifadesi birinci kitle varyansinin
ikinci kitle varyansindan 5 kat biiyiik oldugu anlamina gelirken, o7 /o) =10 ifadesi de

benzer sekilde 10 kat biiyiik oldugu anlamma gelmektedir. Dolayisiyla o /o

ifadesinin 5 ve 10’a esit oldugu durumlarda yokluk hipotezinin reddedilme olasiligi
testin giiciine karsilik gelmektedir. Her bir durumda yokluk hipotezinin reddedilme
olasiliklar1 50000 iterasyon i¢in elde edilmistir. Caligmada, iki kitle i¢in 6rnek caplar
n,n, =410 (n, <n,) olacak sekilde almmigstir. Simiilasyon c¢alismasmna ait bazi

sonuglar asagida verilmistir.

Tablo 1. Tekdiize (0,1) dagilimi icin simiilasyon sonuclar1

2 2
o /o,
1 5 10
n;  n BI ST KL KM BI ST KL KM BI ST KL KM
4 4 0.0293 0.0297 0.0288 0.0258 0.1563 0.1565 0.1530 0.1270 0.2785 0.2786 0.2771 0.2241
5 0.0461 0.0311 0.0256 0.0251 0.1697 0.1210 0.1014 0.0982 0.2894 0.2656 0.2662 0.2138
6 0.0382 0.0376 0.0470 0.0374 0.1692 0.1578 0.1267 0.1144 0.2971 0.2671 0.2743 0.2448
7 0.0399 0.0367 0.0329 0.0341 0.1730 0.1414 0.1582 0.1370 0.3149 0.2543 0.2460 0.2263
8 0.0488 0.0486 0.0411 0.0311 0.2368 0.2356 0.2006 0.1836 0.3471 03370 0.3482 0.3172
9 0.0504 0.0448 0.0412 0.0409 0.2269 0.2161 0.2131 0.2032 0.3561 0.3369 0.3433 0.3252
10 0.0462 0.0357 0.0363 0.0320 0.2156 0.2151 0.2182 0.2026  0.3778 0.3671 0.3679 0.3549
5 5 0.0307 0.0313 0.0501 0.0304 0.1639 0.1607 0.1550 0.1527 0.1680 0.1683 0.2369 0.1032
6 0.0306 0.0330 0.0437 0.0188 0.1971 0.1815 0.1715 0.1623 0.2815 0.2971 0.2468 0.1720
7 0.0480 0.0485 0.0434 0.0118 0.2414 0.2408 0.2060 0.1999 0.3810 0.3741 0.2769 0.1690
8 0.0449 0.0457 0.0523 0.0433 0.2897 0.2776 0.2289 0.2153 0.4157 0.4479 0.3319 0.3196
9 0.0414 0.0430 0.0531 0.0326 0.2991 0.2837 0.2648 0.2428 0.3910 0.3925 0.3430 0.2385
10 0.0388 0.0394 0.0478 0.0232 0.3057 0.3013 0.3003 0.2856 0.4579 0.4388 0.3267 0.2266
6 6 0.0414 0.0411 0.0487 0.0103 0.2460 0.2450 0.2006 0.1726 0.3817 0.3807 0.3682 0.2468
7 0.0342 0.0462 0.0480 0.0352 0.2223 0.2693 0.2262 0.1705 0.3568 0.4246 0.3657 0.2831
8 0.0432 0.0431 0.0472 0.0234 0.2885 0.2920 0.2536 0.1997 0.4614 0.4668 0.3551 0.2735
9 0.0487 0.0422 0.0466 0.0161 0.3191 0.3000 0.2729 0.2209 0.5023 0.4639 0.3848 0.2883
10 0.0406 0.0419 0.0476 0.0421 0.3285 0.3281 0.3058 0.2854 0.5236  0.5219 0.3916  0.3288
7 7 0.0382 0.0398 0.0525 0.0213 0.2499 0.2520 0.2448 0.2021 0.3919 0.3950 0.3336 0.2491
8 0.0397 0.0403 0.0473 0.0467 0.3081 0.3182 0.2955 0.2860 0.4847 0.4989 0.3421 0.3373
9 0.0430 0.0415 0.0510 0.0327 0.3240 0.3234 0.3022 0.2889 0.5081 0.5078 0.3863 0.3843
10 0.0437 0.0416  0.0512 0.0235 0.3701 0.3699 0.3466 0.2920 0.5747 0.5705 0.4012 0.3973
8 8 0.0496 0.0484 0.0500 0.0290 0.3721 0.3731 03540 0.3153 0.5545 0.5614 0.5160 0.5032
9 0.0451 0.0461 0.0499 0.0367 0.3731 0.3761 0.3670 0.3512 0.5671 0.5649 0.5437 0.5043
10 0.0420 0.0445 0.0494 0.0398 0.4025 0.4000 0.3898 0.3879 0.6180 0.6149 0.5990 0.5323
9 9 0.0400 0.0419 0.0519 0.0379 03709 0.3728 0.3937 0.3818 0.5713 0.5711 0.5481 0.5313
10 0.0431 0.0425 0.0515 0.0234 0.4280 0.4378 0.4002 0.3613 0.6725 0.6477 0.5801 0.5768
10 10 0.0434 0.0427 0.0482 0.0428 0.4509 0.4505 0.4628 0.4466 0.6674 0.6667 0.6575 0.6205
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Tablo 1'deki degerler o /o) oranimn 1 oldufu durum igin deneysel 1. tip hatayi, bu
oranin 5 ve 10 olduklar durumlar igin ilgili degerler testin giiciinii ifade etmektedir. Bu
sonuglar incelendiginde &zellikle 7, + n, degerinin tek say1 oldugu durumlarda Gnerilen
test istatistiginin karsilastirilan diger istatistiklere gbre genelde daha iyi sonuglar verdigi
goriilmektedir, » =4 durumu igin elde edilen grafiklerden bu durum daha belirgin bir

gekilde gorilmektedir.
did=1 oI =5 /=10
0,08 0,25
ﬁ 0,05 02
o
= e w 0,15
% 0,03 ;
0,
% 0,02 G
g oo 008 - KM Tl
s == KM 0,05 - KM
o4
D3 4 5 § 2 8 9 1Ip do#. B & 3 'R 1 D3 4 B § O 8§ 9 I8
n n n

Sekil 1. Tekdiize (0,1) dafnlum icin simiilasyon sonuglan (n,=4)

Tablo 2, Ki-kare (1) dafnhmm i¢in simillagyon senuglan
ola
e
1 -] 10
BI ST XL KM BI ST KL KM Bl ST KL EM

00291 0.0291 0028 0.0287 01746 0.1772 01570 0.1409 02524 02548 02509 0.2506
00350 0.0304 00294 0.0293 01715 0.1564 0.1533 0.1478 02740 02620 02661 0.2587
0.0473 0.0375 00367 00391 01783 01779 01645 0.1590 02975 02920 02921 0.2905
0.0432 00369 00327 00331 01945 01819 0.1800 0.1682 03177 02911 02961 02961
00496 00499 00502 00518 02332 02350 01991 01879 03234 03265 03159 03237
0.0461 00424 00420 00428 02510 02460 02293 02132 03523 03303 03298 03250
0.0469 0.0370 0.0372 0.0382 02547 02530 02411 02388 03624 03638 03614 0.3690
0.0321 0.0321 0.0475 00319 0.1846 0.1893 0.1748 0.1616 02680 0.2679 0.2566 0.2544
00302 0.0342 00452 00190 02035 01904 0179 01758 02849 02768 02702 02774
0.0501 00492 00424 00122 02204 02202 02081 02049 02978 0.2977 02843 0.2885
0.0443 0.0492 0.0513 00451 02403 02231 02200 02198 03247 03038 03039 0.3057
0.0424 00443 00524 00314 02562 02522 02484 02452 03278 03256 03204 03106
00401 0.0397 00505 0.0246 02892 02723 02755 02717 03419 03375 03321 0.3358
0.0415 0.0407 0.0469 00100 01982 01983 0.1846 01811 03088 03064 03011 0.2915
0.0374 0.0448 00476 00355 02164 02004 01940 01948 03301 03221 03159 03181
0.0423 00439 00458 00224 02346 02405 02181 02192 03462 03462 03401 03301
00482 0.0416 00471 00162 02637 02596 02442 02390 03764 03663 03631 03573
0.0442  0.0425 0.0480 0.0407 03044 03047 02939 02890 04013 04030 04048 0.3957
0.0372 0.0384 0.0517 00200 02332 02395 02275 02272 03431 03404 03398 03320
00392 0.0393 00485 0.0480 02583 02466 02471 02424 03322 03695 03717 03742
0.0413 0.0422 00507 00329 02914 02917 02850 02784 04163 04156 04129 04185
0.0444 0.0421 00516 0.0234 03433 03325 03201 03201 04574 04307 04480 0.4352
00494 0©.0502 0.0498 0.029%0 03081 03084 03038 03014 04255 04278 04311 04250
0.0473 00463 00502 00370 03503 03313 03302 03263 04596 04499 04459 04421
0.0442 0.0424 0.0509 00391 03632 03622 03628 03645 04887 04988 0.4866 0.488R8
00391 0.0415 00510 00366 03610 03621 03696 03568 04908 04847 05071 04910
0.0450 0.0436 00505 0.0243 03983 03792 03719 03751 0.5670 0.5443 0.5514 0.5535
0.0448  0.0457 0.0475 0.0435 04092 04093 04019 04004 05889 0.5872 0.5896 0.5813

9

olewEvww s woe Al v dS 0o S 00

10

Tablo 2’deki farkli oramlar igin deneysel I. tip hata ve testin giicline iligkin sonuglar
incelendiiinde Szellikle n +n, degerinin tek sayr oldugu durumlarda Onerilen test
istatistiginin kargilagtinlan diger istatistiklere gére genelde daha iyi sonuglar verdigi
goriilmektedir. Omegin, o7 /62 =10, n, =4ve n, =9 durumn igin Snerilen istatistige ait
gii¢ degeri 0.35 iken diger testlerde 0.33 veya altindadir. n, =4 durumu i¢in elde edilen
grafikler agagida verilmigtir.
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dld=1 atlat=10

0,06
0,05
0,04
0,03

0,02

Deneysel L. tip hata

0,01

ST

KL

o KM

o
=

0,3
0,25
0,2
0,15
0.1

0,05

04
0,35
0,3
0,25
h
E=1 0,2
g
0,15
0,1

0,05

==BI
o 5T
KL

e KM

Sekil 2, Ki-kare (1) daihmu igin simiilasyon sonuglar (n;=4)

Tablo 3. Ustel (1) dafilin i¢in simiilasyon sonuglar

d/d,

5

BI

ST

KL

XM

BI

ST

XL

KM

ST

KL

KM

0,0301
0,0407
0,0492
0,0485
0,0470
0,0497
0,0463

0,0301
0,0314
0,0392
0,0390
0,0473
0,0428
0,0433

0,0270
0,0221
0,0427
0,0313
0,0407
0,0437
0,0465

0,0313
0,0222
0,0525
0,0345
0,0409
0,0465
0,0485

0,1056
0,1581
0,1703
0,1745
0,2196
0,2404
0,2481

0,1056
0,1535
0,1603
0,1640
0,2108
0,2258
02384

0,1070
0,1565
0,1675
0,1672
02129
0,2211
0,2460

0,1092
0,1549
0,1692
0,1617
02219
02232
0,2428

0,1445
0,2452
0,2541
02513
0,2843
0,3030
0,3442

0,1456
0,2400
0,2519
0,2683
0,2803
0,3168
0,3497

0,0313
0,0495
0,0470
0,0455
0,0407
0,0391

0,0317
0,0349
0,0473
0,0479
0,0420
0,0406

0,0501
0,0437
0,0434
0,0523
0,0531
0,0478

0,0314
0,0197
0,0132
0,0419
0,0329
0,0240

0,1629
0,1855
0,2149
0,2586
0,2592
0,2865

0,1633
0,1767
0,2131
0,2487
02570
0,2789

0,1661
0,1695
0,2041
02451
0,2542
0,2676

0,1663
0,1666
0,1901
0,2259
0,2595
0,2691

0,2591
0,2624
03196
0,3386
0,3677
0,3666

0,2427
0,2746
0,3251
0,3355
0,3786
0,3754

0,0419
0,0345
0,0412
0,0509
0,0425

0,0396
0,049
0,0428
0,0424
0,0415

0,0487
0,0480
0,0472
0,0466
0,0476

0,0110
0,0349
0,0231
0,0151
0,0429

02178
0,2340
0,2538
0,2938
03154

0,2194
02145
0,2550
02880
0,3252

0,2248
0,2230
0,2537
02857
0,3187

02162
0,2221
02513
0,2854
03122

0,3025
0,3410
0,3823
0,3803
0,4206

03122
0,3551
0,3890
0,4062
0,4240

0,0380
0,0404
0,0419
0,0437

0,0384
0,0399
0,0418
0,0427

0,0505
0,0479
0,0480
0,0509

0,0209
0,0493
0,0312
0,0239

0,2552
0,3170
0,3278
0,3501

02579
0,2808
0,3273
0,3358

0,2698
0,2997
0,3136
0,3468

0,2507
0,3064
0,3262
0,3439

0,3708
0,3890
0,4259
0,4350

0,3681
0,3983
0,4380
0,4494

0,0505
0,0462
0,0439

0,0504
0,0460
0,0441

0,0496
0,0480
0,0486

0,0288
0,0382
0,0384

0,3255
0,3693
0,3895

0,3208
0,3405
0,3876

0,3266
0,3409
0,3924

03112
0,3359
0,3874

0,4263
0,4426
0,5106

0,4354
0,4581
0,5235

9

0,0408
0,0431

0,0413
0,0415

0,0511
0,0479

0,0364
0,0249

0,3917
0,4294

0,3937
0,4192

0,4013
0,4257

0,3903
0,4104

0,5101
0,5245

0,5241
0,5348

1¢

Slev|svmzZwe g 0o s 000 a0 wE 000~ ot

0,0430

0,0433

0,0459

0,0443

0.4377

04373

0,4410

0,4353

0,579%

0,5806

Tablo 3’de verilen deneysel L. tip hata ve testin giiciine iligkin sonuglarda Tablo 1 ve 2
deki sonuglara paralellik gbstermektedir. Benzer gekilde », =4 durumu i¢in elde edilen

grafikler agagida verilmigtir.
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dld=1 a/d=5 ot la?=10

0,06 0,3 04
0,35
0,05 0,25
3 0,3
=
R 02 0,25
B w
= BI
. o i
= 003 = 0,15 o 02
© ST
i 0,02 0,15 +
@ O 0,1
] ) 0,1 —
8 pot
0,05 s KM 0,05 KM
S EENEERE 0 J o
3 4 B 6 ¥ B 5 {ip 4 B 6 7 B 9 4p

Sekil 3. Ustel (1) dagilim igin simiilasyon sonuglar (n,=4)
5. SONUC

Simiilasyon ile elde edilen sonuglardan ve grafiklerden Onerilen test istatistiginin iyi
bilinen Siegel-Tukey, Kamat ve Klotz testleri kadar iyi sonuglar verdifi goriilmiigtiir.
Deneysel 1. tip hata ve testin giicli bakimindan dnerilen test ile Siegel-Tukey testlerinin
karsilagtinlmasindan elde edilen sonuglarda &zellikle n=n;+n; sayis1 tek iken Gnerilen
test istatistiginin Siegel-Tukey test istatistifine g6re daha iyi sonuglar verdigi
goriilmektedir. Bu durum, gdzlem sayis1 tek iken Siegel-Tukey testinin bir gdzlemi
veriden cikartmasindan kaynaklanmugtir. Gozlem sayisi arthikca tlim testler igin elde
edilen gii¢ degerlerinin birbirine yaklagt ve arthif goriilmiistiir. Gilig degerlerindeki
artig Ozellikle standart normal dafilimi kullanan Klotz testinde daha belirgin olarak
ortaya ¢ikmgtir.
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A TEST BASED ON LINEAR RANK STATISTICS FOR THE
EQUALITY OF TWO DISPERSION PARAMETERS

ABSTRACT

This paper suggests a test statistic for ordered alternatives. Distributional
properties of this test statistic were examined, and power comparisons were
made. Klotz, Kamat and Siegel-Tukey tests were used in power comparisons.
Especially when n=n;+n, is odd number and small, the suggested statistic
was proven to be more powerful in comparison with the other three test

statistics.

Keywords: Linear rank statistics, Power comparisons, Kamat Test, Siegel-Tukey Test.
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FARLIE-GUMBEL-MORGENSTERN KAPULA AILESI, BAZI
GENISLETMELERI VE BIR UYGULAMA

Irmak ACARLAR" Harun KINACT**
OZET

Son yirmi yida iki ya da daha fozla degigken arasimdaki bagimliik
yapisimun incelenmesinde kapulalar oldukga dnem kazannugtir. Bu yiizden
kapulalarin matematiksel ve istatistiksel dzellikleri dizerine yapilan
aragtirmalarin sayis: giin gectikce artmaktadir ve uygulama alani da aym
dogrultuda geniglemektedir. Bu ¢aligmada Huang ve Kotz (1999) ve Lai
ve Xie (2000) tarafindan dnerilen FGM ailesinin baz: genisletmeleri Tiirk
Lirast bazinda Amerikan Dolar: ve altin fivatlar: fizerinden incelenmigtir.

Anahtar Kelimeler: FGM kapula ailesi, Tki defiigkenli dagilim, Pozitif bilge bagimhlips.
1. GIRiS

Yirminci yiiz yilin baglarindan itibaren rasgele degiskenlere iliskin ¢ok degiskenli
dagilim fonksiyonu ile bu degigkenlerin tek degiskenli marjinalleri arasindaki iligld
istatistikgiler tarafindan oldukga ilgi duyulan bir konu olmustur. Bu konu ile ilgili
Frechet (1951) ve Dall’Aglio (1959) sabit marjinallere sahip ve bagimli olan rasgele
degigkenlerin iki ve {ii¢ de@iskenli dafilim fonksiyonlan {izerine ¢aligmalar
yapmiglardir. Bagimhi rasgele degigkenlerin ortak dagilim fonksiyonuna iligkin Sklar
(1959) bagmlihk yapisim destekleyecek bir teorem gelistirmistir ve bagimhilik
fonksiyonlarina iligkin caligmalarin gogu bu teoreme dayal: olarak yapilmigtir. Kapula
(copula) olarak tanimlanan bu fonksiyonlar igin genel bir tamm, ¢ok degigkenli dagilim
fonksiyonlarim bir degiskenli marjinal dagihm fonksiyonlarina baglayan fonksiyonlar
olarak verilebilir (Celebioglu, 2007). Kapula “bag” anlamina gelen Latince kékenli
copulare kelimesinden tliremigtir,

I* =[0,1]* birim karesinde tammh iki degigkenli bir C kapulas: marjinalleri standart
tek diize olan iki degigkenli birikimli bir dagilim fonksiyonudur ve (Nelsen, 2006) de
verilen li¢ 6zelligi saglar.

Vx,yeR igin iki degigkenli dagihm fonksiyonu H ve marjinalleri F ve G ile
tanimlansin, C bir kapulay: ifade etmek fizere Vx,ye® igin H(x,y)=C(F(x)G(»))
egitligi saglanir (Nelsen, 2006; Sklar, 1959). Sklar (1959) tarafindan verilen bu esitlik
cok defigkenli dafilim fonksiyonunun kapulalar yardimiyla olugturulmasinda temel
tegkil etmektedir.

*Arag, Gor, Gazi Universitesi Fen Fakiiltesi, Istatistik Boltutl, Ankara, e-posta:
irmakacar]an@gas edo tr

** Aras. Giir., Gazi Universitesi, Fen Fakiiltesi, statistik Boltim0l, Ankara, e-posta: hkinaci@gazi, edu.ir
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Ortak dagilim fonksiyonu H ve marjinaller sirasiyla F' ve G olmak lizere Vx,y € R i¢in
H (x,y)—F (x)G(y)=0 ise X ve Y rasgele degiskenleri pozitif bolge bagimliligi’na
(positive quadrant dependence, PQD) sahiptir. Bu durumda X ve Y rasgele
degiskenlerinin C kapulas1 Vu,ve [0,1] olmak {tizere C(u,v)z uv Ozelligini saglar
(Nelsen, 2006).

Literatiirde ¢ok c¢alisilan bir kapula olan Farlie-Gumbel-Morgenstern (FGM) kapula
ailesi ikinci dereceden bir kapuladir. FGM kapulasi ilk kez Eyraud (1938) tarafindan
Onerilmistir. Daha sonra Morgenstern (1956) bu aileyi ele alarak Cauchy marjinalleri
icin incelemis, Gumbel (1960) benzer bir sekilde tistel marjinaller tizerine ¢alismis ve
Farlie (1960) de bu ailenin genel bir formunu olusturmustur (Nelsen, 2006). Bazi
kaynaklarda bu kapula ailesi Eyraud-Farlie-Gumbel-Morgenstern olarak da
isimlendirilmistir. Ikinci dereceden bir kapula olan FGM kapula ailesi,

CY™u,v) = uv+ Ouv(1—u)(1-v) €))]

ile verilir ve C;, 6 e[~1,1] oldugu siirece 2-artandir (Nelsen, 2006). u ve v yerine
strastyla X ve Y rasgele degiskenlerinin marjinalleri olan F(x)ve G(y)alinirsa FGM
kapulasti ile olusturulan ortak dagilim fonksiyonu

H,(x.y)=F(x)G(y)+ F )G J1-FOII-G()] -1<0<1 @

seklinde yazilabilir. Birliktelik parametresi olarak da adlandirilan € i¢in uygun bir
deger marjinallere iliskin korelasyon katsayisindan elde edilebilir. Literatiirde €’nin
tahminleri i¢in genellikle korelasyon katsayisinin saglam alternatifleri olan ve birliktelik
Olglisii olarak da adlandirilan Spearman’mn Rho’su ve Kendall’im Tau’sunun
kullanilmasi 6nerilmektedir. Bu iki birliktelik 6l¢tisii i¢in formiilasyonlar sirasiyla,

11

ps =12 IIC(u,v)dudv—3 3)
ve 00
7 =4{[Cu,v)dC(u,v)-1 (4)

esitlikleri ile verilir (Nelsen, 2006). FGM kapula ailesi i¢in birliktelik ol¢iilerinden
Spearman’mn Rho’su pg € [— 1/3,1/ 3] kapali araliginda deger aldig1 i¢in Esitlik (1) zayif
bir bagimhiligin modellenmesine izin vermektedir. Bundan dolayr daha gii¢li bir
bagimliligt modellemek amaciyla FGM kapula ailesinin genisletmeleri tizerine
calismalar yapilmustir.

Bu ¢alismanin ikinci boliimiinde FGM kapula ailesinin iki genisletmesi olan Huang ve
Kotz ailesi ve Lai ve Xie ailesi tamtilmistir. Ugiincii boliimde FGM kapula ailesi,
Huang ve Kotz ailesi ve Lai ve Xie ailesi’ne iliskin bir uygulamaya yer verilmistir.
Doérdiincii boliimde ise bulunan sonuglar tartigilmistir.
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2. FGM KAPULA AILESININ BAZI GENiSLETMELERI
FGM ailesinin genisletmeleri daha yiiksek pozitif bagimliligin modellenmesini
sagladigi i¢in oldukga calisilan bir konudur. Bu aile i¢in pozitif bolge bagimlilig (1)
esitliginde sag tarafta yer alan

w(u,v) = Ouv(l—u)1-v)=>0 (®)]

olmas1 durumunda s6z konusudur. FGM ailesinin genisletmeleri w(u,v) fonksiyonu
tizerinde yapilan degisikliklerden hareketle elde edilir. Bu boliimde FGM ailesinin bazi

genisletmelerinden Huang ve Kotz (1999) tarafindan 6nerilen iki kapula ve Lai ve Xie
(2000) tarafindan onerilen kapula tanitilmigtir.

2.1. FGM Kapula Ailesinin Huang ve Kotz Genisletmeleri

Daha giicli pozitif bolge bagimlhiligi elde etmek amaciyla Huang ve Kotz (1999)
FGM kapulasinin ¢ekirdek (kernel) genisletmeleri iizerine ¢alisnuslardir. Onerdikleri iki

aileden biri (1 - u)y tiiriinden ¢ekirdek genisletmeye dayalidir. Bu aile,
HKI _ 7 Ve
C )=l dl-uf (1)) 7>0  0<uy<l ©

bi¢cimindedir[Huang ve Kotz, 1999]. Bu genisletme i¢in ortak olasilik fonksiyonu,

holu,v)=1+01—u) " (1-v) " 1= (1+y )]l -1+ yW] 7
ile verilir. Burada @ parametresi igin deger araligt —1<0<[(y +1)/(y —1)] " ile
tanimlanir. CZKI i¢in tekdiize marjinal dagilimlar arasindaki korelasyon katsayisi,

{ 2
o (zermik @

ile verilmistirfHuang ve Kotz, 1999].

FGM kapula ailesinin Huang ve Kotz (1999) tarafindan 6nerilen diger bir genisletmesi
1—u” tipi ¢ekirdek genigletmedir. Bu kapula,

CZKz(u,v)=uv[1+(9(l—uyx1—vy)] y>0, 0<u,v<l 9)

ile verilirffHuang ve Kotz, 1999]. Burada da @ parametresi deger aralig
- {max(l, 7/)}72 <@<y" ile tanmimlanir. Bu kapula i¢in birliktelik 6l¢iisii ise,

TUIK, istatistik Arastirma Dergisi, Temmuz 2012 39

TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2012



40

Irmak ACARLAR, Harun KINACI

{7 Y
p_s[HZJ p (10)

ile verilmigtifHuang ve Kotz, 1999]. Bu iki aile ile ilgili zellikler Huang ve Kotz
(1999)’ da mevcuttur.

2.2. FGM Kapula Ailesinin Lai ve Xie Genigletmesi

Literatiirde yer alan FGM kapula ailesinin genigletmelerinden bir digeri Lai ve Xie
(2000) tarafindan nerilmisgtir. Bu kapula,

Crr (wv)=w+euv" (1-uf (1-v) p=l, g21,0<6<1 (11)

bigimindedir. Lai ve Xie ailesine iligkin korelasyon katsayis1 p =126[B(p +1,¢+1)f
ile verilir (Lai ve Xie, 2000). Burada B(a,b) beta fonksiyonudur.

3. UYGULAMA

Uygulama kisminda FGM kapulas: ile FGM kapulasinin genigletmeleri bir veri seti
tizerinden ki-kare istatistifi yardumiyla karsilagtinlmigtir. Bu karsilagtirmada ki-kare
istatistifinde yer alan beklenen frekanslarin hesaplanmasi ig¢in bunlara kargilik gelen
ortak olasiliklar, ele alnan kapulalarla belirlenmigtir. Uygulama i¢in 01.01.2010 ve
01.01.2011 tarihleri arasindaki TL bazinda altin ve dolar fiyatlan verisi ele alinmmgtir
(www.altinkaynak com, erigim tarihi:12.01.2011). TL bazinda altin fiyatindaki defigim
miktarlan ve dolar fiyatinda degigim miktarlan arasindaki bagimlilik yapisi kapula
yOntemi ile incelenmigtir.

Kapula tahmin yontemleri parametrik, yan parametrik ve parametrik olmayan
yontemler olmak iizere ii¢ baghk altinda toplamir. Parametrik ve yan parametrik
yontemler icin ilgili degigkenlerin daZilimlarinin biliniyor olmasi1 gereklidir. Fakat
parametrik olmayan yontemler dagithma bagh olmayan yéntemler oldugundan ilgili
kapulanin parametrelerinin tahmininde marjinallere iligkin bir bilgiye ihtiya¢g duyulmaz.

Bu c¢aligmada ele alman kapulalarin parametrelerinin tahmini i¢in Spearman pg
deferine dayah olan parametrik olmayan yéntem kullamilmigtir (Celebioglu, 2007). Bu
yontemin kullamlmasinin nedeni hem bu yoéntemin mevcut ydntemlere nazaran
hesaplama kolaylif1 saglamas1 hem de dagilima bagh olmayan bir yontem oldufundan
marjinal dagilimlara ihtiva¢ duyulmamasidir (Celebioflu, 2007). 01.01.2010 ve
01.01.2011 taribleri arasindaki TL bazinda altin ve dolar fiyatlanindaki degigim
miktarlar arasindaki bagimlilik yapisi incelenirken &nce bu iki dizi arasindaki serpme
diyagrami olusturulmusg ve serpme diyagrami Sekil 1°de verilmigtir.
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Sekil 1. TL bazinda altin ve dolar fiyatlarmdaki degigim miktarlarina iligkin serpme diyagramm

Sekil 1’den de goruldigii lizere altin ve dolar fiyatlan arasindaki iligki aym yonlii fakat
giighii degildir. Bu iki degisken arasindaki birliktelik dlgiisii de p, =0.22 olarak elde
edilmigtir. Degigkenler arasindaki bagmmlihk yapisimin kapulalarla modellenmesinde
dogru kapulamn secilmesi oldukga Snemlidir, A, *nin bu degeri i¢in belirlenen iki
degisken arasindaki bagimlihk yapisimin incelenmesinde FGM kapula ailesinden
yararlamlabilir. Bu uygulamada ele alinan altin ve dolar degiskenlerine iliskin birliktelik
Olgiisti tahmini p,, FGM kapula ailesine iligkin birliktelik 6lgiisii olan p, ’nin
[-1/3,1/3] araliinda olmasindan dolay1 FGM kapula ailesi kullanilabilir. X ve ¥
rasgele degiskenlerine uygulanan monoton artan déniigiimler C kapulasmmn degerini
degistirmemektedir (Nelsen, 2006). Buradan hareketle genelligi bozmaksizin ¢le alinan
iki diziye sira sayilar atanmi§ ve bu sira sayilanna dayal olarak simf sayis1 4 olacak
bicimde simiflama yapilmigtir. Simflama yapilan veri igin gbzlenen frekanslar
Tablo1°deki gibidir.

Tablo 1. TL bazinda dolar ve aliin fiyatlarmdaki degisim miktarlarina iligkin gizlenen frekanglar
TL bazmnda Dolar fiyatlarmdaki degigim

chlgkenlcr Y(74) Y(14s) Y(zzz) Y(zgs) TOPLAM
. X 26 17 16 14 73
g c g Kiveg 23 24 18 16 81
3 g E 2 Xem 13 18 18 18 67
B l‘% = Xss) 17 12 19 26 74
TOPLAM 79 71 71 74 295

Tablo 2, Tablo 3 ve Tablo 4’te FGM kapulasi, Huang ve Kotz (1999) tarafindan
Onerilen iki kapula ve Lai ve Xie (2000) tarafindan 6nerilen kapulalarin farkh durumlan

igin & tahminleri, beklenen frekanslar ve 77 degerleri verilmistir.
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Tablo 2. C;GM,)/ =2 igin C:Kl ve Cé{m , P=q=2 i¢in CQLX kapulalari ile elde edilen é, ;(f ve

beklenen frekanslar

Kapula 9 Beklenen Frekanslar 12

27201511
24201918
16151719
1316 20 25
3515913
19202121
10172019
15192120
25191712
25211916
1716 16 18
13141920
26221312
27231616
13132021
13142225

cyem 0,6612 5,4456

CHKY y =2 igin 2,6449 16,5435

CIHK2 =2 igin | 02939 49514

Cr*, p=qg=2igin 16,5308 74185

Tablo 3. y =3 igsin C;' ve C)** |, p=¢=3 icin C,* kapulalar1 ile elde edilen &, ¥, ve
beklenen frekanslar

Kapula 9 Beklenen Frekanslar ;{2

44 7 616
HK1 A 11242522
C," ', y=3i¢in | 7.3470 22121 18 61,1898
17191919
23201713
HK?2 A 25221915
C," ", y=3i¢in | 0.2041 1316 16 17 5,5381
131318 30
25231114
T 292711 14
Cg , p=¢=3 i¢in 360.0046 11 92523 25,9843

15122423

A

Tablo4. y =1.5 igin Cle ve CHHK2 , p=q=1.5 icin CHLX kapulalari ile elde edilen &, ;(; ve
beklenen frekanslar

Kapula é Beklenen Frekanslar ;52
31181212

HK1 _ . 22201920
C," ., y=L5i¢in | 1.4063 1216 19 20 8,3600
13182122
25191612

HK?2 _ .. 24211917
Cy"", y=15i¢in | 0.4000 161517 19 5,0232
13152027
27211412

X .. 26211827
C," ,p=¢=1,5 i¢in | 3.3879 1414 18 20 5,4249
13152125

Genelde en uygun kapulanin belirlenmesi islemi hesaplanan y° degerlerinden en
kiigtigiine karsilik gelen kapula ailesi segilerek sonuglandirilir (Celebioglu, 2007). Bu
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bilgi dogrultusunda y* kritik degerinin y, 4 =21,6660 oldugu durumda uygunlugu
belirlenen kapulalar arasinda en kiigiik y, degerine karsilik gelen kapula » =2 iken

Huang ve Kotz (1999) tarafindan 6nerilen ikinci kapula olan C,*** dir.

4. SONUC

Bu calismada ilk olarak FGM kapula ailesi ve Huang ve Kotz aileleri ile Lai ve Xie
ailesi kisaca tanitilmigtir. Sonra 01.01.2010 - 01.01.2011 tarihleri arasinda altin ve dolar
fiyatlarindaki degisimler alinarak bu iki degisken arasindaki bagimlilik yapisi

incelenmistir. Sonra farkli kapulalarla elde edilen beklenen degerlerden hesaplanan y°

degeriyle bunlara iliskin kritik deger karsilastirilmis ve bu veri seti i¢in uygun kapulalar
belirlenmistir. Sonug olarak bu veri seti i¢cin FGM kapulasi, * nin 1.5 ve 2 degerleri

icin Huang ve Kotz’ un birinci kapulasi,  'nin 1.5, 2 ve 3 degerleri icin Huang ve Kotz’
un ikinci kapulasinin uygunlugu gézlenmistir. Bununla birlikte y ’nin 3 degeri igin
Huang ve Kotz’un birinci kapulasi ile p ve ¢’nun 1.5 , 2 ve 3 degerleri i¢in Lai ve
Xie’nin kapulasia iliskin 6 tahmini, bu parametre ile ilgili sinirlarin disinda bir
tahmindir. =2 i¢in Huang ve Kotz un ikinci kapulasi, en kii¢iik y* degerine sahip
oldugundan bu kapula beklenen frekanslarin elde edilmesi bakimindan en uygun oldugu
sonucuna varilir.
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FARLIE-GUMBEL-MORGENSTERN COPULA FAMILY, SOME
EXTENSIONS AND AN APPLICATION

ABSTRACT

In the last twenty years, the copulas gained a considerable imporiance in
investigating the dependence structure between two or more random
variables. Therefore the number of researches on the mathematical and
statistical properties of copulas increases from year to year, and hence the
application area for copulas becomes so widespread in the same direction.
In this study, some extensions of FGM family, proposed by Huang and Kotz
(1999) and Lai and Xie (2000) are examined on the Turkish Lira basis of
changes in American Dollar and gold prices.

Keywords: FGM copula family, Bivariate distributions, Positive quadrant dependence.
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REGRESYON ANALIZINDE GOZLEMLERIN AYKIRI DEGER
HARITASI iLE SINIFLANDIRILMASI

Yasemin KAYHAN ATILGAN' Siileyman GUNAY"
OZET

Uygulamalarda, iizerinde galigilan ¢ok bovutlu veri Kimeleri, genellikle
verinin cofunlufuna uymayan aykir1 gozlemler icerir. Regresyon
analizinin dnemli agamalarindan bir tanesi de artik analizi ile bu aykirt
gozlemleri dogru belirlemektir. Ancak, bu amagla kullamian klasik
istatistiksel yontemler aykiri degerlerden ¢ok fuzla etkilenir. Dolaywswyla
klasik tahmin edicilere dayali, arfik analiz teknikleri aragtirmacon yanhy
yonlendirebilir. Bu ¢ahgmada, ¢ok boyutlu veri kilmesindeki gizlemleri
incelemek icin kullamilan ve Klasik tahmin ediciler yerine saglam tahmin
edicilere dayalt olarak olugturulan aykirt deger haritast basitce
agiklanmigtir. Calismamin amaci ise, farkl tahmin ediciler kullamiarak
olugturulan regresyon modelleri ve bu modellere bagh olarak elde edilen
haritalant karsilastirarak, hangi tahmin edicinin daha gitvenilir aykirt
deger haritast olugturacagini tartigmakiir,

Anahtar Kelimeler: Aykir: defer, Sajlam regresyon, Safilam tahmin ediciler, Ug gbzlem.

1. GIRIS

Regresyon analizinde veriyi modellemeye ge¢meden &nce uygulanacak istatistiksel
analiz yOntemlerinin gegerlilifini garanti altna alan bir takuim varsayimmlar vardir.
Varsayimlann salanmadifn durumlarda ilk olarak ‘artik analizi’ ile varsayim bozulumu
yaratan gézlem / gbzlemlerin belirlenmesi amaglanir, daha sonra cevap degiskeni ve
agiklayic1 degiskenlere uygun déniigiimler uygulanarak ya da modele yiiksek dereceden
terimler eklenerek sorun ¢oziilmeye ¢alisihr. Bu nedenle aykiri degerlerin ya da ug
gozlemlerin dogru olarak belirlenmesi regresyon analizinin 6nemli agamalarindan
biridir.

Iki degiskenli veri kiimeleri ile c¢ahsirken gdzlemlerin sagihm grafiklerinden
yararlanarak aykin deferler gbrsel olarak belirlenebilir, ancak ¢ok boyutlu veri
kiimelerine gecildiginde benzer grafikler elde edilemedigi igin, aykin degerlerin gorsel
olarak saptanmasi iki boyutlu durumdaki kadar kolay degildirr Bu nedenle
aragtirmacilar ¢ok boyutlu veri kiimelerinde slipheli gbdzlemleri kolay ve dogru bir
bigimde saptayacak ySntemler geligtirilmigtir ve bunlardan bir tanesi de ‘aykin deger
haritas1 / outlier map’dir. Klasik tahmin ediciler yerine saglam tahmin ediciler
kullanilarak olugturulan harita ile veriler diizenli gtzlemler, dikey aykir1 degerler, iyi ug
gozlemler ve kotil ug gozlemler olarak tek bir grafik yardimiyla simflandinimaktadar.
Amag, araghrmaciya veri kiimesindeki muhtemel aykin degerleri gorsel olarak
degerlendirme imkam sunmaktir. Bu galigmada ilk olarak, Mahalanobis uzaklik ile
Saglam uzaklik kavramlarinin farklihFina deginilmistir.

*Dr., Hacetiepe Universitesi, Fen Fakiiltesi, Istatistik B8liimii, e-posta: vkavhan@hacetiepe edu.ir
*+Prof. Dr., Hacettepe Universitesi, Fen Fakiiltesi, Istatistik Bolimii, e-posta: spunavichacettene eduir
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Daha sonra, klasik tahmin edici - Mahalanobis uzaklik ile olusturulacak aykiri deger
haritas1 ile, saglam tahmin ediciler - saglam uzaklik kullanilarak olusturulacak haritalar
karsilagtirnlmigtir. Son olarak, “hangi saglam tahmin edici kullanilirsa elde edilecek
aykirt deger haritasi daha giivenilir olur” sorusunu aragtirmak amaciyla ii¢ farkl saglam
tahmin edici ile aykir1 deger haritalar elde edilerek sonuglar tartigilmisgtir.

2. AYKIRI DEGER ANALIiZi

En genel tanimi ile aykir1 degerler, verinin ¢cogunlugu ile ayni yapiy1 gostermeyen ya da
coziimlemelerde kullanilan genel varsayimlardan sapmalar gosteren goézlemlerdir
(Hubert vd., 2008). Bu gozlemler genel olarak iki grupta incelenir; y cevap degiskeni
dogrultusunda gozlenen, veri kiimesinde yer alan diger gézlem degerlerine gore pozitif
ya da negatif yonde daha biiyiik degerli gozlemler ‘dikey aykiri degerler / vertical
outliers’, x agiklayici degisken dogrultusunda gézlenen biiylik degerli gézlemler ise ‘ug
gozlemler / leverage points’ olarak adlandirilir (Croux, 2007). Bir u¢ goézlem, x-
uzayinda verinin ¢ogunlugunun yer aldig: diizlemden farkli bir dogrultuda yer aliyorsa
‘kotii ug gozlem / bad leverage point’, verinin ¢ogunlugunun yer aldigi diizlem ile ayni
dogrultuda yer aliyorsa ‘iyi u¢ gozlem / good leverage point’ denir (Rousseeuw ve
Zomeren, 1990).

2.1. Saglam Uzakhk

Analizlerde veri kiimesindeki aykir1 gézlemleri belirlemek amaciyla sikga kullanilan bir
yontem ‘Mahalanobis Uzaklik / Mahalanobis Distance / MD’dir. Bu uzaklik, veri
kiimesinde yer alan bir gozlemin, 6rneklem ortalama vektoriine olan uzakligimin
orneklem kovaryans matrisi ile standartlastirilmis 6lgiistidiir. Veri kiimesinde ortaya
cikabilecek bir grup aykiri deger, 6meklem ortalama vektoriinii kendi dogrultusunda
cekebilir ve varyans kovaryans matrisini sigirerek varliklarini gizleyebilir. Dolayistyla
orneklem ortalamasina ve kovaryansina dayali olarak hesaplanan ve sik¢a kullanilan
MD yaniltic1 olabilir. Dolayisiyla MD yerine aykiri degerlerden etkilenmeyen ya da
daha az etkilenen saglam yontemlerin kullanilmasini tercih etmek dogal bir yaklagimdir.
Bu amagla Campell 1980 yilinda, MD de yer alan konum ve 6lgegin tahmini i¢cin M
tahmin edicilerini kullanmay1 6nermistir. Ancak, M tahmin edicisinin kirilma noktasi
veri kiimesindeki degisken sayisina baghidir ve degisken sayisi arttikca sifira
yakisamaktadir. Bu da veri kiimesindeki degisken sayisi arttifinda tahmin edicinin
aykir1 degerlere kargi olan direncini azaltmaktadir. Bu soruna bir ¢6ziim olarak 1985
yilinda Rousseeuw yliksek kirilma noktasina sahip ‘En Kiiciik Hacimli Elipsoid /
Minimum Volume Elipsoid / MVE’ tahmin edicisinin kullanilmasini &nermistir
(Rousseeuw ve Zomeren, 1990). Boylece aykir1 degerlerden MD kadar etkilenmeyen
‘Saglam Uzaklik / Robust Distance / RD’ kavrami ortaya ¢ikmistir. MVE tahmin edicisi
veri kiimesinde ortaya cikabilecek aykir1 degerlere karsi direnclidir. Kirilma noktasi
%50’ye ulasabilir ancak tahmin edici asimtotik olarak normal dagilima yakinsamaz,
etkinligi diisiiktiir. Bu nedenle MVE tahmin edicisine alternatif olarak daha yiiksek
etkilige sahip ‘En Kiigiik Kovaryans Determinant / Minimum Covariance Determinant
/MCD’ tahmin edicisinin 6nerilmistir. MCD tahmin edicisine dayali olarak hesaplanan
RD’ler agagidaki esitlik ile hesaplanir,
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MCD tahmin edicisi n gozlemli orneklemde, kovaryans matrisinin determinanti
minimum olan ve h gézlemi i¢eren elipsoidi bulmay1 amaglar. Bu h gézlemin ortalamasi
veri kiimesinin MCD konum tahmini, T(X), olacaktir. Olgek tahmini, C(X), ise yine

belirlenen bu h gézlemin kovaryans matrisi ile hesaplanir. Literatiirde yer alan FAST-
MCD algoritmasi (Verboven ve Hubert, 2005) ile de, MCD tahminlerinin kolaylikla
elde edilmesi miimkiindiir (Hubert vd., 2008). MCD konum ve &lgek tahmin edicileri
aykirt degerlerden etkilenmedikleri i¢in bu tahmin edicilere dayali olarak hesaplanan
RD de aykirt degerlerden etkilenmez ve veri kiimesi ile benzer yapi gostermeyen
gozlemler kolayca saptanabilir (Dallal ve Rousseeuw, 1992).

2.2. Baz1 Saglam Tahmin Ediciler

Regresyon analizi iki ya da daha ¢ok degisken arasinda bir iliski olup olmadiginin
arastirilmasi ve iligki varsa bunun matematiksel bir fonksiyon ile tanimlanmasi olarak
aciklanabilir. Amag, bilinmeyen regresyon katsayilarini tahmin ederek veri kiimesine en
iyi uyum gosteren regresyon modelini belirlemektir. Bu amacgla en ¢ok kullanilan
yontem klasik ‘En Kiigiik Kareler / Least Squares / LS’ regresyondur. Bilinmeyen
regresyon parametreleri, ‘artik / residual’ kareler toplamimin minimum yapilmasi
esasina dayali olarak hesaplanir. LS regresyon, hatalar sifir ortalama ve sabit varyans ile
normal dagilima sahip oldugu durumda optimal ¢6ziimii tretir. Ancak bu varsayimlarin
gecerli olmadigr durumlarda hesaplanan parametre tahminleri yaniltici olabilmektedir.
Bu nedenle LS regresyona segenck olacak saglam tahmin ediciler tiiretilmistir.
Gelistirilen birgok saglam tahmin edici ilk bakista aykir1 degerlere karst direngli gibi
goriilebilir. Ancak bu tahmin ediciler y dogrultusunda ortaya ¢ikacak aykir1 degerlere
kars1 saglam iken, x dogrultusundaki u¢ gozlemlerden olumsuz etkilenebilir. Regresyon
analizinde ise, veri kiimeleri genellikle u¢ gozlemler igerir. Bu sebeple regresyon
modelinden elde edilen artiklar ile aykir1 deger analizi yapilirken kullanilan saglam
tahmin edicinin hangi tiir aykir1 degerlerin varliginda giivenilir sonuglar {irettigine
dikkat edilmeli ve tahmin edicinin yiiksek kirilma noktasina sahip olup olmadig: dikkate
almmalidir.

Dikey aykir1 degerlere karsi saglamlik ozelligine sahip olmalarina ragmen koétii ug
gozlemlerden olumsuz etkilenen tahmin edicilere 6rnek olarak Huber tarafindan 1973
yilinda gelistirilen M tahmin edicileri verilebilir. M tahmin edicileri u¢ gozlemlerden
fazla etkilendikleri etkilendikleri i¢in kirilma noktalart |, ’dir. Sonraki yillarda

aragtirmacilar hem dikey aykir1 degerlere hem de kotii ug gozlemlere karsi saglam,
yiiksek kirilma noktasina sahip saglam tahmin ediciler arastirmaya baslamiglardir.
Bunlara tipik bir 6rnek ‘En kiigiik Ortanca Kareler / Least Median of Squares / LMS’
tahmin edicisidir. LMS tahmin edicisinin kirilma noktas1 %50’ye yakinsar, dolayisiyla
hem dikey aykiri degerlerin hem de koti ug¢ goézlemlerin varligindan verinin
¢ogunluguna uyan regresyon modelini olusturur (Rousseeuw ve Leroy, 1987). Ancak
asimtotik olarak normal dagilima yakinsamaz ve etkinligi distiktiir. Bu sebeple
istatistiksel ~ ¢ikarsamalarda tercih edilmese de aykir1 deger belirlemede
kullanilmaktadir. LMS tahmin edicisinin etkiliginin diisiik olmasi1 nedeniyle ona
secenek olarak gelistirilen, kirilma noktasi ve etkinligi yiiksek bir bagka tahmin edici de
‘En kiigiik kirpilmis kareler / Least trimmed squares / LTS’ tahmin edicisidir. Son
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zamanlarda hem hesaplama kolaylig1 hemde istatistiksel ¢ikarsamlarda kullanilabilmesi
sebebiyle regresyon analizinde siklikla tercih edilmektedir.

2.3. Aylkari Deger Haritasi

Veri kiimesine regresyon analizi uygulandiktan sonra elde edilen modelden
yararlanarak, standartlagtinilmis artik grafigi olugturulur. Bu grafik sayesinde verinin
gofunlugu ile aym1 yapiy1 gostermeyen gozlemler yani aykiri degerler belirlenebilir.
Ancak bu grafik yardimiyla, belirlenen noktalarm dikey aykiri degfer mi yoksa ug
gozlem mi oldugu kararna vanlamaz. Benzer bir problem de RD grafikleri igin
gegerlidir. RD grafigi ile veri kiimesindeki ug¢ gbzlemler belirlenebilir. Ancak RD’ler
hesaplanirken y degerleri dikkate alinmadigindan, bu goézlemlerin iyi ug gbzlem mi
yoksa kotii ug gézlem mi oldufu anlagilamaz. Bu nedenle hem dikey aykin degerleri,
hem iyi u¢ gézlemleri, hem de kot ug gézlemleri tek bir grafik ifizerinde gézlemleme
olanag sunan aykiri deger haritasi gelistirilmigtir. Saglam standartlagtirilomg model
artiklary, 5/, ve RD’leri kullanarak olusturulan bu haritada gozlemler, “diizenli

(regular) goézlemler - kiigiikk RD ve kiigiik r/6™ , “dikey aykin degerler - kiiglik RD ve
biiytik #/6”, “iyi ug gézlemler - biiylik RD ve kiigiik ¢/6” ve “kétll ug gozlemler -
biiytik RD ve bliyiik r/6” olmak iizere dort kategoriye aynlir (Rousseeuw ve Zomeren,
1990).

3. UYGULAMA

Bu béliimde, veri kiimesinde hem x hem de y dogrultusunda ortaya gikacak aykiri
degerlerin, tahmin edicileri ve dolayisiyla bu tahmin edicilere dayal1 olarak elde edilen
aykir1 deger haritalarimi nasil etkileyecegi ortaya koyulmus ve yiiksek kirilma noktasina
sahip tahmin edicilerin kullanilmasinin gerekliligi vurgulanmigtir, ilk 6mek igin, 1950-
1973 yillari arasinda Belgika’da yapilan uluslararasi telefon gorligmelerinin sayisinin
yer aldif1 veri kiimesi kullamilmaktadir (Rousseeuw ve Leroy, 1987). Bu veri kiimesini
kullanmaktaki amag¢ aykir1 degerlerin y cevap degigskeni dogrultusunda gézlenmesi
durumunda kullamilan saglam tahmin edicileri ve bu tahmin edicilere dayah olarak elde
edilen aykir1 deger haritalarini kargilagtirmaktir, Sekil 1’de klasik érmeklem ortalama ve
varyansi ile elde edilen tolerans elips, MCD tahmin edicisi kullanlarak elde edilen
tolerans elips, RD ve MD grafikleri verilmigtir. Agik¢a goriildigi gibi veri kilmesinde
yer alan bir grup aykin deger, klasik tahminleri etkilemis ve varliklarmi gizlemistir.
Ancak saflam tahmin ediciler kullanilarak elde edilen grafikler, bu gbzlemlerin aykiri
deger olduguna isaret etmektedir.

Tolerans Elips (97.5%)
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Sekil 1. Saglam ve klasik tahmin ediciler ile hesaplanan tolerans elipsler, Mahalanobis uzaklik ve
saglam uzakhk.
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Uzaklik grafiklerine bakildifinda MD ile veri kiimesinde higbir aykin deger tespit
edilemezken, RD grafiginden 15, 16, 17, 18, 19, 20 ve 21 no’lu gbzlemlerin verinin
¢ogunlugu ile aym yapiyr gostermeyen gozlemler olarak saptamugtir, Daha sonra veri
kiimesine strasiyla LS, M, LMS ve LTS regresyon uygulanmigtir. Olugturulan
modellerden standartlagtinlmg artik grafikleri ¢izdirilmis ve Sekil 2’de verilmigtir, LS
regresyonla veri kiimesinde aykin defer saptanamamms, M tahmin edicisi
kullamldifinda, 15, 16, 17, 18, 19 ve 20 no’lu gozlemler, bu gozlemlere ek olarak, LTS
tahmin edicisi ile 21, LMS tahmin edicisi ile de 21 ve 14 no’lu gézlemler aykir1 deger
olarak belirlenmigtir. Daha 6ncede deginildigi gibi sadece uzaklik grafiklerine ya da
sadece artik grafiklerine bakarak belirlenen bu giipheli gézlemlerin dikey aykiri deger
mi, iyi ug gézlem mi yoksa kotii ug gézlem mi oldugu anlagilamamaktadir.
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Sekil 2. LS, M, LTS ve LMS regresyon modelleri i¢in standartlagtirilmiy artik grafikleri.

Bu sebeple, her bir regresyon modeli i¢in hem hesaplanan uzakliklarin, hem de
standartlagtinlmg artiklarin tek bir grafik fizerinde birlestirildigi aykinn deger haritalan
olugturulmug ve Sekil 3’de verilmistir. Haritalar incelendiginde, LS regresyon, veri
kiimesindeki gézlemlerin tamamim diizenli gbzlem, M regresyon ise 21 no’lu gézlemi
iyi ug¢ gdzlem, 15, 16, 17, 18, 19 ve 20 no’lu gozlemleri kdtii ug gozlem olarak
saptamugtir. LMS regresyon sonucu 14 no’lu gézlem dikey aykin1 deger, 15, 16, 17, 18,
19, 20 ve 21 no’lu gozlemler kotii ii¢ gézlem, LTS regresyon ile de 15, 16, 17, 18,19,20
ve 21 no’lu gbzlemlerin hepsi dikey aykir1 deger olarak tespit edilmisgtir.
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Sekil 3. Aykar deger haritalar,

fkinci 6mekte, x agiklayic1 defisken dogrultusunda goézlenen kotii ug gozlemlerin
tahmin ediciler ve dolayisiyla aykir1 deger haritalan lizerindeki etkisi incelenmektedir.
Bu amagla, Hertzsprung-Russell’in 47 yildizdan olugan CYG OBl veri kiimesi
kullamlmugtir (Rousseeuw, Leroy, 1987). Klasik ve saflam tahmin ediciler ile
olugturulan tolerans elipsler, MD ve RD grafikleri Sekil 4’de verilmektedir. Uzaklik
grafikleri incelendiginde MD ile 11, 20, 30 ve 34 no’lu gézlemler, RD ile bunlara ek
olarak 7, 9 ve 14 no’lu g6zlemler aykir1 gézlem olarak belirlenmistir.
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Sekil 4. Saglam ve klasik tahmin ediciler ile hesaplanan tolerans elipsler, Mahalanobis uzakhk ve
saflam uzakbk.

Sekil 5 ile verilen standartlagtirilmug artik grafikleri degerlendirildiinde LS ve M
tahmin edicileri ile veri kiimesindeki aykin gozlemlerin belirlenemedigi
gozlenmektedir. LMS ve LST tahmin edicileri ise 7, 9, 11, 20, 30 ve 34 nolu
gozlemlerin veri kiimesinin gogunlugu ile ayni yapty1 géstermeyen gozlemler oldugunu
tespit etmigtir. Sekil 6 ile verilen aykir1 deger haritalar1 kargilagtinldifinda ise, LS ve M
tahmin edicileri veri kiimesinde yer alan aykin degerleri iyi ug¢ gézlem olarak
smiflandirmaktadir. LMS tahmin edicisi ile 7, 9, 11, 20, 30, 34 nolu gézlemler kétii ug
gozlem olarak belirlenmigtir. LTS tahmin edicisi ile de 9 ve 18 nolu gézlemler dikey
aykin deger, 7, 11, 20, 30 ve 34 nolu gbzlemler de kotii ug gézlem olarak saptanmstir.
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Sekil 5. LS, M, LTS ve LMS regresyon modelleri i¢in standartlagtinlomg artik grafikleri.
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Sekil 6. Aykir1 deger haritalar:.

Bu iki 6rnek degerlendirildiginde klasik bir tahmin edici olan LS’in veri kiimesinde
hem x hem de y dogrultusunda ortaya ¢ikabilecek aykiri degerlerden fazlasiyla
etkilendigini ve aykir1 deger haritasi olugturulurken kullanilmamasi gerektiBi agiktir.
Benzer bigimde M saglam tahmin edicisi kullamilarak bu haritalarin olugturulmasinin,
kotil ug gozlemlerin varhifinda LS tahmin edicisi gibi yaniltic1 olabilecegi sdylenebilir.
LMS tahmin edicisinin, veri kiimesinden ufak sapmalar gosteren gézlemleri de aykir
deger olarak simflandirabilecegi gorillmektedir. Ayrica veri kiimesinden alt érneklem
segmeye dayah olarak hesaplanan LMS tahmin edicisi, veri kiimesindeki degisken
sayis1 arttifinda hesaplama siiresi agisindan etkin olmayacaktir. Sonu¢ olarak, hem x
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Classification of the Observations in Regression Analysis
by Outlier Map

hem de y dogrultusundaki aylan degerlerden etkilenmeyen ve iteratif olarak
hesaplanmasi daha kolay olan LTS tahmin edicisi kullanilarak aykin deger haritasi
olugturmak tercih edilebilir.

Son olarak, ¢ok boyutlu veri kiimelerine 6rnek olmasi amaciyla 1973 yilinda Amerika
Birlesik Devletleri’nin 47 eyaletindeki su¢ oranlarna iligkin bir ¢aliymadan alman 47
gozlem ve 14 degiskenli veri kiimesine tizerinden LS, M ve LTS regresyona dayah
aykir1 deger haritalan elde edilmis ve Sekil 7°de verilmigtir.

1 —

Regresyon Analizinde Gozlemlerin Aykin Deger Haritasi
Ile Siniflandinimasi
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Sekil 7. LS, M ve LTS ile olugturulan aykir1 deger haritalari.

LS tahmin edicisi ve MD kullamlarak elde edilen harita ile, veri kiimesinde sadece 1
adet aykir1 gdzlem belirlenmis, M tahmin edicisi ve RD kullanildifinda 1 adet kétli ug
gozlemin varlifina igaret edilmig, LTS tahmin edicisi ve RD kullamldiginda ise veri
kiimesinde 7 adet dikey aykinn deger ve 1 tane de kot ug gbzlem olabilecegi tespit
edilmigtir.

4. SONUC VE TARTISMA

Iki degiskenli veri kiimeleri ile ¢aligirken, gdzlemlerin sagihm grafifinin ya da
standartlagtinlmig artiklar grafifinin incelenmesi ile gorsel olarak veri kiimesinin
cogunlufu ile aym yapiyr géstermeyen gozlemlerin belirlenmesi miimkiin iken, gok
boyutlu veri kiimelerine gecildiginde benzer grafikler elde edilememektedir. Bu
gozlemleri saptamak i¢in kullamlan klasik yontemler yamltici sonuglar
iiretebilmektedir. Bu problemin ¢6ziimiine iliskin Onerilen aykiri deger haritalan ile
veriyi 4 grupta kategorize etmek ve deferlendirmek miimkiindiir. Coklu konum ve
dlcegin saglam tahmin edicisine dayali olarak hesaplanan saglam uzakliklar ile, saglam
regresyon sonucu elde edilen standartlagtirilmig artiklarin kullanildii bu yontemdeki
tahmin ediciler aykin degerlerden etkilenmedigi i¢in veri kiimesinin ¢ofunlugu ile aym
yapiyr gbstermeyen godzlemler kolaylikla saptanabilmektedir. Ancak haritalar
olugturulurken veri kiimesine uygulanacak saglam regresyon yonteminin yiiksek kirilma
noktasmna sahip olmasi, olugturulacak haritamin ve belirlenen giipheli gézlemlerin
dogrulugunu arttiracaktir. Bu sebeple hem x hem de y dogrultusunda gézlenecek aykin
degerlerden etkilenmeyen LTS gibi yiiksek kirilma noktasina sahip tahmin edicilerin
kullamlmas: tercih edilmelidir. Elbette bir ¢aligmada, gézlemlerin tek bir tam araci ile
kesin olarak aykirn deger kabul edilmesi yamltici olabilir. Bu ¢aligmadaki amag,
aragtirmaciya veri kiimesinde incelenmesi gereken glipheli gozlemleri gosterecek,
kullantmm kolay bir yOntemi tamitmak ve hangi durumlarda hangi saglam tahmin
edicinin kullanilmasinin daha glivenilir sonuglar verecegi konusunda karsilagtirmal bir
uygulama sunmaktir.
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CLASSIFICATION OF THE OBSERVATIONS IN REGRESSION
ANALYSIS BY OUTLIER MAP

ABSTRACT

In practice, multidimensional data sets generally contain observations that
deviate from the majority of data. One of the important stages of regression
analysis is to correctly determine these observations by using residual
analysis. However, conventional statistical methods used for this purpose are
too much influenced by outliers. Therefore, the outlier analysis techniques
based on classical estimators may mislead the investigator. In this study,
outlier map which is used to examine observations in multidimensional data
sets and generated by robust estimators instead of the classical estimators is
briefly explained. The aim of this study is to compare outlier maps of different
regression models generated by using different robust estimators and to
discuss which robust estimator will create more reliable map.

Keywords: Outliers, Robust regression, Robust estimators, Extreme observation.
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COVARIATES OF UNIT NONRESPONSE ERROR BASED ON
PROXY RESPONSE FROM HOUSEHOLD SURVEYS

A. Sinan TURKYILMAZ' H. Oztag AYHAN"

ABSTRACT

Unit nonresponse error and its related covariates are examined from the
results of a sample survey. A procedure is proposed to study unit nonresponse
when data are from a two stage household sample survey in which household
are the units of the first level and individuals are the units of second level. The
individual person responses within the sample survey did not contain
information on the nonrespondents. Therefore, household schedule variables
which are based on proxy person response information are combined with the
binary dependent response/nonresponse variable from the individual survey
records. The idea is to estimate a logistic model whose dependent variable is
the binary unif response indicator and where individual characteristics at the
right hand side are approximated by household information collected af the
Jirst level. Among other models, a binary logistic regression model is proposed
and the results are analyzed and interpreted by the computed odds ratios. The
results have indicated several significant covariates for the model of
nonresponse.

Keywords: Binary dependent variable, Covariates of nonresponse, Logistic regression,
Nonresponse error components, Proxy response.

1. INTRODUCTION

Unit nonresponse is the failure to obtain the minimum required information from an
eligible housing unit or person in the sample. Unit nonresponse occurs when the
responsents are unable or unwilling to participate; interviewers are unable to locate
addresses or respondents, or when other barriers exist for completing the interview.

Covariates of unit nonresponse error have been a concern of survey researchers as a
major part of the total survey error. Components of unit nonresponse error are basically
associated with the factors related to the reasons of survey non-participation.

In order to have logical causality measures, one has to identify the direct and indirect
factors affecting such relations. In many cases, information on such ideal factors may
not be available as a survey variable, due to the current objectives of such a survey.
Alternative information can be derived from the other existing survey variables which
are naturally available due to the survey objective. Consequently, the researchers have
to make sense out of such information, because the ideal information which will explain
the causality may not be available.

*Assoc. Prof, Hacettcpe University, Institute of Population Studies, 06100 Ankara, e-mail:
aturkyili@hacetiepe. edu.tr

**Prof,, Middle East Technical University, Department of Statistics, 06800 Ankara, e-mail:
oavhan(dmetu,edu, i
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With a limited research budget, one can obtain information only on a reasonably small
scale. On the other hand, for a large scale survey, additional questions will also bring
extra cost, which may not be tolerable by the survey management. Under the
circumstances, another alternative may be to utilize the best of the available
information.

The examination of the components of unit nonresponse in a demographic survey have
been given by Ayhan (1981), and some of the other recent studies have also been
evaluated (Ayhan, 1998). The current study examines the issue by taking an alternative
approach. The following sections of this paper cover the methodology used, covariates
of nonresponse, proposed models and testing, and the conclusions of the findings from
this investigation.

2. SURVEY METHODOLOGY

2.1. Sample Design and Implementation

The sample design and sample size of the Turkey Demographic and Health Survey
(TDHS) — 2003 (HUIPS, 2004) make it possible to perform analyses for Turkey as a
whole, for urban and rural areas and for the five demographic regions of the country. A
weighted, multistage, stratified cluster sampling approach was used in the selection of
the survey sample. The results of the household and individual questionnaire executions
are summarized in Table 1.

Table 1. Results of the household and individual interviews in 2003 Turkey Demographic and
Health Survey

Outcomes Urban Rural Total

Household interviews:

Selected sample households 8718 2941 11659
Households interviewed 7956 2880 10836
Household Nonresponse Rate (HHRR) 0.087 0.021 0.071
Individual interviews:

Eligible women selected 6259 2188 8447
Eligible women interviewed 5976 2099 8075
Individual Nonresponse Rate Component (/RRC) 0.045 0.041 0.044
Individual Person Nonresponse Rate (IPNRR) 0.128 0.061 0.112

* Computation of the /PNRR = [ 1 — HHRR * IRRC ]|

The target sample size of the TDHS-2003 was set at 13160 dwelling units. This was
expected to yield about 11000 completed household interviews. Out of 11659 selected
sample households, 10836 number of households were interviewed. Within this, 8447
number of eligible women was present and 8075 was interviewed during the survey
operation. Information is provided on the overall coverage of the sample, including
household and individual nonresponse rates.
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2.2. Questionnaire Design

The data collection for household sample surveys have been executed in two stages; the
completion of the household schedule, and the individual survey. The household
schedule is completed by a selected adult member of the household, as a proxy
respondent for the other members of the household, and a self respondent for
him/herself.

For the individual survey, data are only collected from the eligible women as a self
respondent, and no information is available for the non-respondents. On the other hand,
household schedule also contains some more additional information about other
characteristics of the respondents and non-respondents of the individual survey.

For the responding households, generally the household schedule contains full
information on all household members. On the other hand, the selected household
member for the individual survey may or may not respond to the individual person’s
interview. Consequently, we will have two possible groups for the individual survey;
respondents and non-respondents.

This study combines the household based proxy information for selected variables, and
response-nonresponse outcome information of the individual person’s survey from the
same household.

3. COVARIATES OF NONRESPONSE

The following household information is obtained from the household schedule by proxy
interviews;

A. Independent survey variables: (Based on household survey information)

1. Stratification variables used as survey variables:
e Region
e Type of place of residence

2. Household based proxy individual variables:
Gender

Age groups

Place of birth

Maternal and paternal survival
Migration and mobility

Literacy and education status

Work status

Marital status
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3. Housing characteristics:

e Household ownership
Safe water access
Sanitary toilet
Number of rooms
Household durability
Household facilities
Household income

B. Dependent survey variable: (Based on individual survey information)
e Binary nonresponse information

Some of the household based current and generated variables, their response options,
and their frequencies are given in Table 2.

4. PROPOSED MODELS AND TESTING

4.1. Search for Models

In the literature, multinomial logistic regression models are grouped into two distinct
types as generalized and cumulative logit models. Generalized logit models are usually
employed when the response categories are unordered whereas cumulative logit models
should be employed when response categories are ordered. Both classical and Bayesian
methodologies are available to estimate the model parameters. Moreover, multinomial
logistic regression models are developed to analyze categorical response data occuring
in matched case-control studies.

For the analysis of data occuring in matched case-control studies, conditional logistic
regression likelihood functions are developed to adjust the analysis for the nuisance
parameters that are of high dimension. There is a vast literature on multinomial logistic
regression models and analysis. For instance Hosmer and Lemeshow (2000) and Agresti
(2002) provide the basics, extensions, as well as related special topics including logistic
regression analysis for correlated data.

Besides well established multinomial logistic regression models, novel developments
emerged in recent years motivated by categorical response data with interesting features
that occur especially in epidemiological studies. Of the recent developments, Chatterjee
(2004) developed a two stage multinomial logistic regression approach to analyze data
with multivariate classification information and derived the asymptotic properties of the
test statistics.
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Table 2. Current and generated variables, options and their frequencies

Weighted
Name of variables Code and Explanation percent
Response and Nonresponse 1 Nonresponse 4.7
0 Response 95.3
hv017- Number of visits to household 1 79.7
2 14.9
3 5.4
v024 — Regions 1 West 40.7
2 South 12.7
3 Central 23.1
4 North 7.3
5 East 16.2
hv025 - Type of place of residence 1 Urban 71.2
2 Rural 28.8
hv270 - Wealth index 1 Poorest 15.6
2 Poorer 18.1
3 Middle 20.2
4 Richer 22.4
5 Richest 23.6
hv102 - Usual resident 0 No 3.6
1 Yes 96.4
sh26 - Currently working 0 No 75.1
1 Yes 24.9
SANITATE- Sanitary toilet 0 No 90.7
1 Yes 9.3
SAFEWAT — Safewater 0 No 92.4
1 Yes 7.6
CROWD — Number of persons perroom 0 lessthan 3 80.5
1 more than 3 and over 19.5
Educ — Education level 1 No education / Primary "1
incomplete '

2 Primary complete/ secondary
incomplete 60.7
3 Secondary + 17.2
hv116 - Marital status 1 Currently married 94.7
2 Formerly / ever married 53
agegroup — Age groups 1 15-19 3.0
2 20-24 12.9
3 25-29 18.2
4 30-34 18.3
5 3539 17.5
6 40-44 16.5
7 45-49 13.5

In this study, individual survey respondent’s related household schedule characteristics
are used as possible covariates for the non-response error. The possible covariates are
evaluated under several alternative statistical models. For this purpose, several
generalized linear models have been examined. As possible alternatives, loglinear
model, logit model, probit model, and logistic regression models have been evaluated.
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After the examination of the current available variables, multiple logistic regression
model has been selected. Summary measures of goodness-of-fit are provided as output
with any fitted model and give an overall indication of the fit of the model (Hosmer and
Lemeshow, 1980, and Lemeshow and Hosmer, 1982).

The present model takes non-response as the binary dependent variable which is
associated with the other household covariates. In order to test our model, the latest
TDHS — 2003 data is used. Questions and topics which are listed in Section 3 were
asked during the household interviews. The household survey and individual person’s
survey data sets are combined under the weighted, stratified cluster design, for the
survey analysis. The SPSS 13.0°s “complex samples” feature were used to perform
binary logistic regression, where the sample design was naturally taken into account.

4.2. Inferences from Binary Logistic Regression

A binary logistic regression model has been proposed to explain the effect of covariates
on survey unit nonresponse for this study. After the regression diagnostics, such as
outlier detection and collinearity tests were performed the following model and results
were obtained. Some variables were not taken into account, such as work type, since
only a portion of women are working. Moreover, only variables available for “all cases”
were included to increase the number of cases in model.

The hypothesis to be tested is
Hy:B, =0 versus H, :B,#0.

The binary logistic regression prediction equation for an S—shaped curve for the desired

probability p is

p=exp(d+zk:f3ixij/{l+exp(d+zk:f3ixiﬂ . @)

Within the S—shaped regression model, the probability p falls between 0 and 1 for all

possible x values. Test statistics for the regression model coefficients are

t,= B, -B,)/se (B, @)
4.3. The Odds Ratio

The odds ratio (€ ) is a measure of association which has found wide use in many
disciplines. It approximates how much more likely (or unlikely) it is for the outcome to
be present among those with x = 1 than among those with x = 0 (Lemeshow and
Hosmer, 1983). The odds ratio is usually the parameter of interest in a logistic
regression due to its ease of interpretation. The interpretation given for the odds ratio is
based on the fact that in many instances it approximates a quantity called the relative
risk (Hosmer and Lemeshow, 2000). Along with the point estimate of a parameter, it is
a good idea to use a confidence interval estimate to provide additional information
about the parameter value.
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The odds ratio is used to interpret the computed coefficients of the binary logistic
regression prediction equation, in terms of relative comparative risks. The data layout
structure of the odds related variables are given in Table 3, below.

Table 3. The data layout structure for odds

Variables Nonresponse Response Total
Variable option A n, n, n.
Variable option A ny, n,, n,,
Total n, n., "

The desired (success) probabilities for the two groups are;
7, isestimatedby p, = n, /n,,,

m, isestimatedby p, = n, /n,, .

In 2X2 contingency tables, the relative risk is the ratio of the desired probabilities for
the two groups.

The Relative Risk= =, /7 , 3)

The ratio of odds from two rows is given by

0 = nl(l_nl):nnnzz ‘ 4)
nz(l_nz) Ty Ty

Sample odds (cross—product) ratio is

0 = pl/(l_pl):nlln22 ' (5)
pz/(l_pz) N, Ny

The odds ratio can be equal to any nonnegative number.

The odds ratio can be interpreted as;

(1) When 1< 6 < oo, the odds of success are higher in row 1 than in row 2.
(2) When X and Y are independent, 7T, = T, , so that

0 = [odds ,/ odds ,]=1.
(3) When 0 < 0 <1, asuccess is likely in row 1 than in row 2, thatis T, < T, .
Generalized linear models yield fitted coefficients that are commonly used to estimate

odds ratio or other measures of association. Standard fitting techniques such as
maximum likelihood and estimating equation methods yield consistent estimators with
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first order asymptotically normal sampling distributions (Cox and Oakes 1984; Agresti
2002; Lyles, Guo and Greenland 2012).

Recently, Allen and Le (2008) introduced the overall odds ratio (OOR) as a new index
for quantifying the overall effect size in logistic regression models. The OOR can be
interpreted in the same way as the odds ratio of individual independent variables. It is
the ratio of the odds of belonging to a category of the dependent variable that a
researcher is interested in predicting when the weighted linear combination of the
independent variables increases one standard deviation to the odds before such an
increase (Le and Marcus 2012).

4.4. Model Based Survey Statistics and Outcomes

Once we have fit a particular multiple (multivariable) logistic regression model, we
begin the process of model assessment. The first step in this process is usually to assess
the significance of the variables in the model. The likelihood ratio test for overall
significance of the p coefficients for the independent variables in the model is
performed in exactly the same manner as in the univariate case (Hosmer and
Lemeshow, 2000).

Before concluding that any or all of the coefficients are nonzero, we may wish to look at
the univariate Wald test statistics. Under the hypothesis that an individual coefficient is
zero, these statistics follow the standard normal distribution. In order to obtain the best
fitting model while minimizing the number of parameters, the next logical step is to fit a
reduced model containing only those variables thought to be significant, and compare it
to the full model containing all the variables (Hosmer and Lemeshow, 2000).

The following proposed model is fitted to the TDHS 2003 data.

p=Pr(Y=1)= ex{& + Zk:Bl xij/{l + eXp[d + Zk:fil xiﬂ where, (6)

k A
Q@+ B.x, = —1615+0.563*hv024(1) + 0.549* hv024(2) + 0.470* hv024(3)
i=1

+ 1.577*hv102(0) — 0.451*sh26(0) — 0.656*hv116(1) — 0.557*agegroup(2) —
0.433*agegroup(3) — 0.469*agegroup(4) — 0.448*agegroup(5) @)

Information on the related correlation measures are given in Table 4. The Nagelgerke
R—square is used as a pseudo R-square of linear regression and measures the power of
model in terms of how the model explains the variation in dependent variables by
independent variables.

Table 4. Several pseudo R square values for the model

Test statistics R—square
Cox and Snell 0.021
Nagelgerke 0.066
McFadden 0.056
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The Nagelgerke R—square is 0.066 so the power of the model is low but the model is
significant (with a p-value of 0.000, and Wald statistics value = 7.289, df 1 = 25, df 2
=322).

The results of the test statistics for the model effects are presented in Table 5. Within
the logistic regression model, “the number of visits”, “region”, “being usual resident”,
“currently working”, “educational level” and “marital status” stands as significant

independent variables.

Table 5. Results of the test statistics for model effects

Sources df 1 df2 Wald F Significance Indicator
(Corrected model) 25 322 7.29 0.00 *
(Intercept) 1 346 54.61 0.00 *
hv017 - Number of visits 2 345 3.12 0.05 *
hv024 — Region 4 343 2.63 0.03 *
hv025 - Type of place of residence 1 346 0.97 0.33

hv270 - Wealth index 4 343 1.03 0.39

hv102 - Usual resident 1 346 63.59 0.00 *
sh26 - Currently working 1 346 7.28 0.01 *
SANITATE - Sanitary toilet 1 346 1.09 0.30

SAFEWAT - Safewater 1 346 0.00 0.96

CROWD - No of persons per room 1 346 0.30 0.58

Educ - Education level 2 345 5.43 0.00 *
hv116 — Marital status 1 346 10.35 0.00 *
Age groups 6 341 1.88 0.08

Finally, the model parameter estimates of the binary logistic regression model are given
in detail in Table 6.
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Table 6. Binary logistic regression model parameter estimates

A

Variables Category B, se(f3;) ; df w]zjlue deff’ é Indicator
Intercept -1.615 0560 -2.885 346  0.00 1.54 020  *
hv017- Number of visits 1 0284 0282 -1.004 346 032 1.69 0.75

2 0.192 0296 0.650 346 052 174 121

3 0. ) . ) . 1.00
hv024 — Region 1 West 0.563 0201 2803 346 001 1.11 1.76 *

2 South 0.549 0238 2309 346  0.02 121 1.73 *

3 Central 0.470 0224 2.098 346 004 1.19 1.60  *

4 North 0.190 0284 0.671 346 050 1.01 1.21

5 East 0 . } . . . 1.00
hv025 - Type of place of 1 Urban
residence 0.170  0.173 0983 346 033 143 1.19

2 Rural 0 . : ) . ) 1.00
hv270 - Wealth index 1 Poorest <0238 0277 -0.859 346 039 1.76 0.79

2 Poorer 0358 0206 -1.735 346  0.08 1.24 0.70

3 Middle 0264 0210 -1258 346 021 1.50 0.77

4 Richer 0343 0.197 -1.739 346  0.08 149 0.71

5 Richest 0 . ) ) . ) 1.00
hv102 - Usual resident 0 No 1.577  0.198 7.974 346 000 130 4.84  *

1 Yes 0. ) . ) . 1.00
sh26 - Currently 0 No
working 0451  0.167 -2.699 346 001 1.83 0.64  *

1 Yes 0 . ) . . . 1.00
SANITATE- Sanitary 0 No
toilet -0.280 0268 -1.042 346 030 1.69 0.76

1 Yes 0 . . . . . 1.00
SAFEWAT - Safewater 0 No -0.011 0243 -0.045 346 096 153 0.99

1 Yes 0. ) . ) . 1.00
CROWD - no of persons 0 less than 3
per room 0.114 0208 -0.548 346  0.58 1.68 0.89

1 more than 3 and

over 0 . . . . . 1.00
Educ — education level 1 No education/

Primary incomplete 0.335 0.245 1.366 346 0.17 1.58 1.40
2 Primary complete/

secondary
incomplete -0.198 0.178 -1.114 346 027 1.42 0.82
3 Secondary + 0 . . . . . 1.00

hvl16 - marital status 1 Currently married  _( 56 0204 -3217 346 0.00 125 0.52 #*
2 Formerly/ ever

married 0 . . . . . 1.00
Age Group 1 15-19 0.136 0.369 0.368 346 0.71 1.63 1.15
2 20-24 -0.557 0.234 -2.384 346 0.02 1.26 0.57 *
3 2529 -0.433 0.192 -2.253 346 0.02 1.15 0.65 *
4 30-34 -0.469 0.197 -2.374 346 0.02 1.20 0.63 *
5 35-39 -0.448 0.215 -2.083 346 0.04 1.47 0.64 *
6 40-44 -0.379 0216 -1.754 346 0.08 1.55 0.68
7 45-49 0 . . . . . 1.00

For the coefficients of this model, the following results can be summarized in terms of
odds ratios. The probabilities of being “non-responder” women are 1.76, 1.73 and 1.60
times higher for women who are in West, South and Central regions when compared to
women in East region. Temporary members of the household are 4.84 times more likely
to be “non-responders” than the usual members of the household. Non-working women
are 1.56 (=1 / 0.64) times better responders compared to working women. Similarly,
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currently married women are 2 (=1 / 0.52) times better responders. Excluding the
youngest age group of reproductive women aged 15-19, all other age groups are about
1.5 times better responders compared to the oldest age group of 45-49.

5. CONCLUSIONS

Since the number of independent variables is limited to questions asked in the
household questionnaire and some of them are not included into the model due to small
number of cases, the number of significant independent variables is few. However, as
expected, the number of visits, the region where the woman lives are significant and the
“East” region of Turkey gives smaller odds value; meaning that the response rates are
higher than the other regions. In addition, naturally “being a usual resident” and
“currently working” are also significant and usual residents and non-working women
are better responders. “Being a currently married women” and “middle age women
within the reproductive age groups of 15-49” are also significant.

As it is stated earlier the variables that are included into the regression model are based
on proxy information and limited to the information collected by household
questionnaire. This model can be thought as an indirect way of examining the covariates
of non-response when it is not possible to measure the non-response by a well-defined
independent module added to the study and applied to non-responders directly. If the
number of proxy information is increased, future models may include more independent
variables to the model and the power of model may be higher.
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HANEHALKI ARASTIRMALARINDA YERINE
CEVAPLAYICIDAN ELDE EDILEN BiRIiM CEVAPLANMAMA
HATASI ORTAK DEGISKENLERININ BILESENLERI

OZET

Birim cevaplanmama hatasi ve ortak degiskenlerinin bilesenleri, yapilan bir
orneklem aragtirmasinin  sonuglarina dayanarak incelenmistir. Birinci
asamasi hanehalki ve ikinci asamasi kisi diizeyinde gerceklesen iki asamali
bir ¢alismanin verilerde birim cevaplanmama hatasin ¢alismak icin bir
prosediir onerilmistir. Bu ¢calismadaki kisi diizeyinde cevaplanmama ile ilgili
bilgiler bulunmamaktadir. Bu nedenle, hanehalki arastirmasinda bulunan
segilmis degiskenlerle ilgili bilgiler yerine cevaplayicidan elde edilmis ve bu
bilgiler aym kisiye ait olan kisi aragtirmasimn  sonuglarindaki ikili
cevaplama/cevaplamama bagimli degiskeniyle birlestirilmistir. Diigiince,
cevaplanmama gostergelerini agiklamak icin lojistik regresyon modeli
gelistirilmesi ve modelin sag tarafi kisi ozelliklerinin ilk agamada toplanan
hanehalki  bilgileriyle yakinsamalaridir. Diger modellerin yaninda,bir
lojistik regresyon dnerilmis ve sonuglar hesaplanan ihtimaller orant ile
analiz edilmis ve yorumlanmigtir. Elde edilen sonuglar,cevaplanmama
modelini etkileyen bazi onemli ortak degiskenlerin mevcut oldugunu
gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Cevaplanmama hatasi bilesenleri, Cevaplanmama ortak degiskenleri, Kesikli
bagimh degisken, Lojistik regresyon, Yerine cevaplama.
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COKGEN ALANLARDA iKi DEGISKENLI BiRIKiMLI DAGILIM
FONKSIYONUNUN BULUNMASI

Orhan KESEMEN * Fatma Zehra DOGRU **

OZET

Id  degigkenli olasilik yofuniuk fonksivonundan birikimli dagihm
Jonksiyorunu hesaplamak icin genellikle dikdérigen alan kullamilir. Ancak
uygulamada dikddrigen olmayan birgok alan mevcuttur. Bu gahgmada, bu
alanlar cokgenlerle yaklagm yapilarak hesaplandi, Hesaplamada iki tir
yiintem kullamidy. Ik yontem sirekli fonksiyonlar icin gelistirildi, ancak bu
yiintem yalmzca dizgiin dagiim icin uygulandi., Ikinci yontem ise aymk
Jonksiyonlar icin geligtirildi ve herhangi bir olasilik yogunluk fonksiyonu icin
kullawmilabilir bir yontemdir.

Anahtar Kelimeler: Birikimli dagihim fonksiyonu, Cokgen tabanh olasihk yogunluk fonksiyonu, fki
defiiskenli dafilimlar, Kapah bilgede iki defigkenli dafilim fonksiyonlarw.

1. GIRIS

Olasiik fonksiyonlar1 uygulamada genellikle tek degiskenli bir fonksiyon olarak
kullamlmasina ragmen, iki degiskenli kullamimlan da bulunmaktadir (Martinez vd.,
2002). Iki degigkenli olasilik fonksiyonlarinin uygulama alanlan olarak bir géletteki
balik popiilasyonu, bir gehirdeki kirlilik orani, bir ormandaki bir aga¢ tiiriiniin
yopunlufu, bir bélgedeki trafik akigi, bir hava sahasindaki ugus yofunlufu, bir
bolgedeki yaban hayatin gesitliligi, bir gehirdeki sug isleme oram vb. verilebilir. Tkd
degiskenli olasilik yogunluk fonksiyonlan genelde dikdértgen sekilli veya fonksiyonu
bilinen bir alan icerisinde incelenmektedir (Whitt, 1976; Kay, 2006). Ancak gergek
yagamda olasihk yofunluk fonksiyonuna temel tegkil eden alanlarn istenen gekilde
olmas1 olasihg oldukga diisliktir. Bu alanlar degisik geometrik sekillerde
olabilmektedir. Bu ¢caliymada her tiirlii sekle sahip alanlar, hesaplamada kolayhk olmasi
agisindan ¢okgen yaklagimiyla gosterilir. Bu gosterimden yola ¢ikarak elde edilen
¢okgen alanlarin (kapali alan) dafilim fonksiyonlannin hesaplanmasinda geometrik
yaklasimlar kullamlmugtir,

2. YONTEM

Siirh bir bolgede iki degigkenli olasilik yogunluk fonksiyonu, genelde sinirlar belli
dortgen alanlar igerisinde tammlanmaktadir. Bu iki degisken bagimsiz olmasi
durumunda her birinin olasilik yogunluk fonksiyonlarinin ¢arpim bigiminde yazildif
bilinmektedir (Yates vd., 2005). iki degigkenli birikimli dagilim fonksiyonu, iki
degiskenin karma olmas: durumunda ¢ift kath integralle hesaplanabilmektedir.

*Yrd. Dog. Dr., Karadeniz Teknik Universitesi, Fen Fakiiltesi, Istatistik ve Bilgisayar Bilimleri BsHimtl,
e-posta: okezemeni@gmail.com

**¥Karadeniz Teknik Universitesi, Fen Fakiiltesi, [statistik ve Bilgisayar Bilimleri Bolimii, e-posta:
fatmarehradopmiEsmail . com
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Bu integral,

b

Fhg el = r‘ | fix yddxdy €))

o B

biciminde gosterilmektedir. Burada fi#3* iki degiskenli olasihik yogunluk
fonksiyonudur. Ote yandan bu fonksiyon farkli koordinat sistemlerine cevrilerek farkli
geometrik sinirlamalar i¢in hesaplanabilir (Nelsen, 1993).

2.1. Diizgiin Dagilimh Cokgen Alanlarda Dagilim Fonksiyonu

Bu fonksiyonun diizgiin dagilima sahip oldugu varsayildiginda * € [2.5] ve y €= f]
bigiminde sinirlandirilmis bir bolge i¢in birikimli dagilim fonksiyonu,

Pl )= E-L L dx dy 2
esitligiyle verilir. Ancak alan dikdoértgen sekilli degilse integralin degerini bulmak sorun

olacaktir. Olasilik yogunluk fonksiyonun tanimli (% 3% 3 0 ) oldugu bolge N késeden
O m foy = (0 kit = 1,2, /F olusan bir gokgen alan Sekil 1(a) ise bu alan iizerinden
integralin degeri,

Fiw = c |l dray=1 3)

bi¢iminde verilir. Burada integralin degerinin ikinci olasilik aksiyomuna (FiI}=1 )

gore 1’e esit olmasi i¢in ¢ Olgek degerinin bulunmasi gerekir. Kapali ¢okgen alanin
hesaplanmasi i¢in gokgen alan yontemine gore £2 kapali ¢okgen alanin degeri,

ltll-
1
Ag=3 :_l'[-’*"c-x Y= -’*‘c.'}’.'-:.)l (4)
esitligiyle bulunur (Wikipedia, 2011). Burada ¢ = {1, i+ 1= N biciminde kullanilir.

Bu alan degeri esitlik (2)’de verilen kapali integral yerine konur, ¢ degiskeni yalniz
birakilirsa,

1 2
= ——= - - 5
Ap  [BL ey —xred] ®)

c
esitligi elde edilir. Burada,

nyrell

1
€= fixyl= {g' (6)

i, nyref
pargali fonksiyon ile tanimlanmaktadir. 2 kapali ¢okgen alaninin olasilik yogunluk
fonksiyonun {i¢ boyutlu grafigi Sekil 1(b)’de verilmektedir. (5) esitligi (2) esitliginde
yerine konur smirlar diizenlenirse,
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2 M
| dxdy (7)

Flu, v) = —=
210y 31— Ky Ve Mmes

esitligi elde edilir. Burada, olasilik dagilim fonksiyonu, ’ =% ile ¥ & % ifadeleri ile
tanimlanan bolge ile gokgenin kesisiminden olusan ara kesit bolgesinin (&) alani
yardimiyla bulunabilir. Ara kesit bolgesi @uw ~ fa; = (5 Feh ) — 1.2, M} cokgeni 4:
kose noktalar1 yardimiyla yeniden tanimlanir.

o = M w & 0 o

0 2

(2)

Sekil 1. Olasiik yogunluk fonksiyonlari; (a) olasihk yogunluk
fonksiyonun smirh oldugu alan; (b) iic boyutlu olasihk
yogunluk fonksiyonu.

Yeni ara kesit bolgesinin dagilim fonksiyonu asagidaki esitlikte gosterildigi gibi &
bolgesinin alanimin £ bolgesinin alanina oraniyla hesaplanir,

dg _ H@qiﬁeu ¥ —ﬁrf’f-n.n

fotem= ig Bl fxea vt —xpaa ®
Bu dagilim fonksiyonun degisik bolgelerdeki degerleri,
Q. W Xy [ VIZ:I T Vi
Fhu, v = ] Folivh  Xpm 5% S Xgeel] f\li:l Pitn B T B Fonax 9)
1. U Xpael] f\li:l B2 Yool

bi¢giminde verilmektedir. Burada A simgesi mantiksal VE, ¥ simgesi ise mantiksal
VEYA islecine karsilik gelmektedir. (9) esitligine gore degisim bdolgesinin olasilik
dagilim fonksiyonu hesaplamak i¢in (7) esitligindeki smirlar asagidaki gibi yeniden
diizenlenirse,

- s
2 b odxdy,

Fhe vl ==
ﬁ::ﬁ?ﬁ-u. H—X r}"r-u.}l'k‘mml'l'xﬁ.in (10)

esitligi elde edilir. Bu esitlikte ¥ € [t Pimand ve % € Domine ¥maxd  verilen
araliklarinda hesaplanir. Diger bolgelerin degisimi ise Sekil 2 ve (9) esitliginde verildigi
gibidir.
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Sekil 2. Birikimli dagihm fonksiyonlari; (a) es yiikselti egrileri
ile birikimli dagihm fonksiyonu; (b) ii¢ boyutlu birikimli
dagihm fonksiyonu.

Sekil 2(a)’da verilen es yiikselti grafigi birikimli dagilim fonksiyonun grafigini
gostermektedir. Burada kesikli ¢izgiyle gosterilen alan hesaplama bolgesi olarak
tanimlanmaktadir. Bu bolgenin solunda, altinda ve sol-altindaki dagilim fonksiyonu
degerleri 0°dir. Ust ve sag tarafindaki degerler igin, hesaplama bélgesine en yakin deger
almarak o noktanin dagilim fonksiyonunun degeri hesaplanabilir. Bu hesaplama bir
cesit degerlerin yinelenmesi teknigi olarak kullanilabilir. Hesaplama bolgesinin sag-tist
kosesinde tiim degerler 1°e esittir.

2.2. Q Bolgesinin Tanimlanmasi

Dagilim fonksiyonun istenen araliktaki her (¥ ¥ ) noktasi igin ¥ bolgesinin yeniden
tamimlanmasi gerekir. @ bolgesi, 2 bolgesinin bir alt bolgesi oldugundan, * % % ve
PEW bolgeleri ile £ bolgesinin kesisim bolgesi olarak tanimlanir. @ bolgesinin
degisik durumlardaki goriiniimii Sekil 3’te verilmektedir. Buradaki yuvarlak nokta
birikimli dagilim fonksiyonun hesaplandigi (% + ) noktasin1 gostermektedir. Diger
kiiciik noktalar ise @ bolgesinin kose konumlarimi vermektedir. Yuvarlak noktalar
¢okgen alan digindayken bu noktalar @ bolgesinin kdse konumlarina dahil edilmez.

4 4 4
(a) (d) (©
Sekil 3. Q bolgesinin hesaplanmasi, (a) kesilen dogrular yalmzca bir noktadan kesilmesi
ve %4 ¥} noktasinin cokgenin disinda oldugu durum; (b) (*- ¥ ) noktasi ¢cokgenin icinde

oldugunda; (c) (¥ v} noktasmnin cokgenin disinda olmasi ve baz1 kenarlari iki noktadan
kesmesi.

Cokgen alan hesaplama yontemi, ¢okgenin noktalarinin sirasiyla yazilmasi kosuluyla
hesaplanir. Bu siralama ister saat yoniinde, isterse saatin tersi yoniinde hesaplanabilir
(Beyer, 1987). Bu calismada hesaplamalar saatin tersi yoniinde gerceklestirilmistir. 2
bolgesinin kose noktalarinin belirlenmesi i¢in gelistirilen yontem Algoritma 1’de
verilmistir.
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Algoritma 1. 2 bolgesinin kdse noktalarinin belirlenmesi

Adim 1. {2 bolgesinin i inci noktas1 2 bolgesinin kdse noktalarmna eklenir,
Adim 2. £=1U ve ¥=% dogrularmin ¥¢Pisa? dogru pargasim kestigi noktalar bulunur.
Eger,

e Kesilen nokta sayisi bir tane ise, kesisim noktast ¢ bolgesine kose diye
eklenir.
e Kesilen nokta sayisi iki tane ise, kesisim noktalarindan hangisi P:

noktasina yakisa oncelikle o nokta & bolgesi kosesi diye eklenir, sonra
diger nokta eklenir.

Adim 3. Son dogru pargasina gelindiyse 5. adima gegilir. Eger degilse, £ bolgesini bir
sonraki dogru pargasina gegilerek, 1. adima gidilir ve islemlere devam edilir.
Adim 4. {3 Dbolgesinin tiim kose noktalar1 ve bu kése noktalarmin olusturdugu tim dogru

parcalar1 ile ¥ =% ve ¥ =71 dogrularinin tiim kesisim noktalar1 sirasiyla &
bolgesinin kose noktalar diye eklenir. Sonra, £} noktasi £2 bélgesinin igindeyse

bu noktada son olarak ¥ béolgesine kose diye eklenir.
Adm5. 2 bolgesini tammlayan tim noktalardan 1 ® ¥ veya Fr® ¥ kosulunu

saglayanlar kose noktalar1 dizisinden silinir. Geriye kalan tiim noktalar &
bolgesinin kesin kose noktalaridir.

2.3. Cokgen Alanlarda Diizgiin Olmayan Dagilim Fonksiyonu

Cokgen i¢indeki olasilik yogunluk fonksiyonu diizgiin olmayan bir dagilima sahipse
hesaplama igin sayisal yontemler (sonlu elemanlar) kullanilir. Sonlu elemanlar yéntemi
icin dikdortgen 1zgara diizenegi kullanilarak dagilim fonksiyonu,

oyl JqEv
Flwed= (e-8gd ) ) flrayd,  Fupd>0  xupe@ (1)
=1 j=1
biciminde hesaplamrr. Burada % = ¥mm + 8% ve 3% = Pmm + & olarak

verilmektedir. &x ve & Sekil 4’teki 1zgara ¢izgileriyle gosterilen alanin * ve ¥

yontindeki birim alan 1zgara genisligidir.

6 6 6
5 5
4 4
3 3
2 2
1 1
% 2 4 6 % 2 4 6 % 2 4 6
(a) (b) (©)

Sekil 4. Hesaplama bélgesinin 1zgaraya boliimlemesi, (a) ( bolgesinin sonlu elemanlara
boliimlemesi; (b) £2 bélgesinin kare bicimli sonlu elemanlara boliimlemesi; (c) ¢ bolgesi

x4

t ver « 4 jcin hesaplanacak sonlu elemanlar koyu kareler olarak gosterilmistir.
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Sekil 4(c)’de verilen her bir sonlu eleman bir dikdortgen prizma yaklagimiyla ele almmr.
Prizmada her elemanin orta noktasinin olasilik yogunluk fonksiyonu Sekil 5(a) tim
prizma yiizeyinin olasihk yogunluk fonksiyonu olarak alimp prizmamn yiiksekligi
bulunur. Prizmanmn ylikseklifi ile prizma hacmi hesaplamp birikimli dagihm
fonksiyonu hesaplamr Sekil 5(b), (c).

N W e W @

©
Sekil 5. Cokgen alanlarda diizglin olmayan dafihm fonksiyonu, (a) olasithk yofmnluk fonksivonu;
(b} birikimli daflim fonksiyonu; (c) birikimli dagilim fonksiyonun ey yiikselti grafigi.

3. SONUCLAR

Bu ¢aligmada degiskenlerin sinirlandify alanin keyfi bir ¢okgen cldugu zaman dagihm
fonksiyonunun bulunmasi igin kullamgh bir ydntem onerildi. Cokgen igindeki iki
degiskenli olasilik yofunluk fonksiyonun diizgiin dagilama sahip duromunda birikimli
dagnlim fonksiyonu siirekli bir fonksiyon olarak hesaplanabilmektedir. Ancak ¢okgen
alan ile simrlandirlmis bélgedeki olasilik yogunluk fonksiyonu diizgiin olmayan bir
dagilima sahip oldugunda birikimli dagilim fonksiyonunun hesaplanmasi igin sonlu
clemanlar yéntemi 6nerilmigtir. Bu yontem herhangi iki rastgele defiskenin belirli bir
noktadan itibaren istenen dagilim fonksiyonunu bulmaktadir. Dolayisiyla uygulamada
hesaplanamayan dagilimlar bu yontem ile kolayca elde edilebilmektedir.
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Finding Cumulative Distribution Functions of Two Cokgen Alanlarda iki Degiskenli Birikimli Dagilim
Variables in Polygonal Areas Fonksiyonunun Bulunmasi

FINDING CUMULATIVE DISTRIBUTION FUNCTIONS OF TWO
VARIABLES IN POLYGONAL AREAS

ABSTRACT

In general, rectangular area is used to calculate cumulative distribution
function from bivariate probability density function. However, in practice a
many areas are available that aren’t rectangular. In this study, these areas
were calculated by polygons approach. Two types of methods were used in
the calculation. First method was developed for continuous functions;
however this method was applied only for uniform distribution. The second
method was developed for discrete functions and can be used for any
probability density function.

Keywords: Cumulative distribution function, Polygonal based probability density function,
Bivariate distributions, Bivariate distributions functions over bounded domain.
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DEMODEX SAYISININ CESITLi DEGISKENLERE GORE
TANIMLANMASINDA SIFIR AGIRLIKLI VE HURDLE
REGRESYON MODELLERININ INCELENMESI

Esra PAMUKCU® Cemil COLAK™ Sinan CALIK™* Ulki KARAMAN™""
OZET

Bu caligmada, demodex sayisimm cegitli defiskenlere gore tammlanmasinda
sifir  agwrlikh regresyon modelleri ile hurdle regresyon modellerinin
incelenmesi ve wyum Olciitleri kullamilarak, portdr muayenesi i¢in gelen
hastalardan elde edilen bilgiler ile demodex sayisimn yaga, cinsiyete ve
meslege girve eikilerinin tanmmlanmasinda en iyi sonuglari verecek modelin
belirlenmesi amacglanmigtir. Caligmadaki veriler, Haziran 2007-Haziran
2009 tarihleri arasinda Malatya Halk Saghg: laboratuarma portdr balisi
igin gelen 156 Kisiyi kapsamaktadir. Demodex sayisi cevap degigkeni;
hastalarm yasi, cinsiveti ve meslegi aciklayicr degiskenler olarak
belirlenmigtir, Istatistiksel analizde R 2.11.1 yazilim program: kullanibmsar,
Cevap degigkeni olarak ele alinan demodex savisinm %62.8°i sifir degerli
oldugu icin sifir agwrhkh ve hurdle regresyon modelleri kullamilmistr.
Uygulama somucunda modellerin birbirlerine gore distiinliiklerini belirlemede
kullanilan AIC degerleri ZIP icin 731.18, ZAP icin 731.49, ZINB icin 531.73
ve ZANB igin 531.11 olarak elde edilmigtir. En diigitk AIC degerine sahip
olan model, ZANB olarak elde edilmistir. Stfir agulikh ve hurdle regresyon
modellerinde, sifir degerlerinin énemli bir etkiye sahip olup olmadig test
edilmektedir. Eger sifir degerlerinin etkisi dnemli degilse, bu durumda sifir
agwhkh regresyon modelleri ve hurdle regresyon modellerinin sonuclar ile
Poisson regresyonu ve negatif binomiyal regresyon analiz sonuclari benzer
olacakiardm. Bu ¢aliymada veri setinde var olan sifir degerlerinin dnemli bir
etkiye sahip olduklar: belirlenmigtir.

Ansahtar Kelimeler: Demodex, Hurdle modeller, Sifir afirhkh regresyon modelleri.

1. GiRiS

Demodex sp, Arachnida simifimin Prostigmata takimimin  Demodicidae ailesinden bir
akar olup pilosebase (kil+yag bezi) {initelerde bulunmaktadir (Karaman vd., 2008, 343;
Karaman vd., 2008, 5). Demodex tiirleri arasindan D. folliculorum ve D. brevis'in
insanda en sik rastlanan kalici ektoparazit olup ¢ofunlukla yizdeki kil folikiilinde
bulunan pilosebase tinitelerine yerlestifi tespit edilmistir. D. folficulorum'un foliktiler
agikliklarda tek veya gruplar halinde yasadifi, D. brevis'in ise sebasedz bezlerinin
derinliklerinde tek olarak yasadig: ve akarlarin ince uzun yapilarinin bu yerlere uygun
oldugu belirtilmigtir (Karaman vd., 2008, 343; Wesolowska et al., 2005).
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Ayrica Demodex tiirleri insanda yanak, burun, kirpik dipleri, ¢ene, alin, dis kulak yolu,
meme ucu, sirt, penis ve kalga gibi viicudun degisik bolgelerinde de rapor edilmistir
(Karaman vd., 2008, 343; Karaman vd., 2008, 5). Insandan insana yakin temasla
bulasarak rosacea, akne vulgaris, perioral dermatit, seboreik dermatit, mikropapiiler-
kasmtili dermatit ve blefarit gibi rahatsizliklarin sebebi ve gelisiminde 6nemli rol
oynadiklar arastiricilar tarafindan bildirilmistir (Sheals, 1973; Mathieu and Wilson,
2000; Markell et al., 1992). Parazitin pilosebase folikiillerde bulunmasini zararsiz olarak
degerlendirenlerin yani sira yiizde olusan bazi deri hastaliklarinin sebebi ve gelisiminde
bu parazitin rolii oldugunu savunanlar da bulunmaktadir (Morsy et al., 2000; Pena and
Andrade Filho, 2000; Baima and Sticterling 2002).

Histolojik incelemelerde parazitin mononiikleer, perifolikiiler inflamatuar infiltrasyona
neden olabilecegi bildirilmistir. Olusan infiltrasyonun CD4+ T lenfositlerinden ve
CD8+ T hiicrelerinden olustugu gozlenmistir. Ayrica enfeste folikiil ¢evresinde CD1a+
makrofajlar bulundugu saptanmistir (Baima and Sticterling 2002). Yine Volmer (1996)
demodex igeren follikiillerin %83 tinde folikiilit tanimlamustir.

Tanisinda da selofan bant, deri kazintisi, punch biyopsisi ve standart yiizeysel deri
biyopsisi (SYDB) gibi yontemler kullanilmaktadir (Erbagc1 ve Ozgoztasi, 1998; Marks
and Dawber, 1971). Demodex parazitliginin biitin diinyada yaygin oldugu, ik ve
cinsiyet farki gostermedigi ancak parazitliginin yasla dogru orantili olarak arttig
bildirilmistir (Ozgelik, 1997; Yazar vd., 2008). Parazitin hareketinin saatte ortalama 8-
16 cm yol alabilecegi ve biitiin donemlerinin negatif fototaksik reaksiyon gosterdigi
bildirilmistir. Is1 ve kuruluga karsi ise direncglerinin az oldugu saptanmistir (Clifford and
William, 1972).

Bu c¢aligmada, parazitligin yasla birlikte artmas1 ve insandan insana yakin temasla
bulasabilmesi nedeniyle, yas ve meslek gruplarinin bulasimda etkili olabilecegi
diistintilmtistiir. Bu nedenle saglikli, herhangi bir saglik problemi goriilmeyen sihhi ve
gayri sthh1 miiessese yonetici ve ¢alisanlarin portér muayeneleri ile birlikte ytizlerinde
de demodex tiirlerinin varliginin; meslek gruplari, yas ve cinsiyet arasindaki etkilerinin
tanimlanmasinda en uygun regresyon modelinin tespit edilmesi amaglanmistir.

2. GEREC VE YONTEM

2.1. Sifir Agirhikh Poisson (ZIP) ve Sifir Agirhkh Negatif Binomiyal Regresyon (ZINB)
Modelleri

Poisson regresyon analizi sayima dayali veri setlerini analiz etmek i¢in standart bir
cerceve olusturmaktadir. Bununla birlikte uygulamalarda sayma verileri poisson
dagilimma gore asir1 yayilhim gostermektedirler. Asir1 yayilimin sik bir tezahiirii ise
poisson dagilimi i¢in beklenenden daha fazla sifir degerlerinin var olmasidir (Ridout et
al., 1998).

Veri setinde var olan sifirlar iki sekilde ortaya ¢ikabilmektedirler. Bu ¢aligmanin cevap
degiskeni olan demodex sayismin veri yapist incelendiginde, %62.8’inin sifir degerli
oldugu tespit edilmistir. Burada portér bakisi almman kisiler ya gergekten hasta
degillerdir ya da hastaliga kars1 bir dirence sahiplerdir. Her iki durumda da demodex
sayisi sifir ¢ikabilmektedir. Bu nedenle sifir degerleri, kaginilmaz bir sekilde ortaya
¢ikan yapisal sifirlar ve tesadiifi olarak ortaya ¢ikan Orneksel sifirlar olarak ikiye
ayrilmaktadir.
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Lambert (1992) tarafindan tanimlanan ZIP regresyonunda yapisal sifirlarin, sifir olma
olasiligini ifade eden bir ¢ parametresi ile Bernoulli siirecini takip ettigi ve rasgele
sayilarin da A parametreli bir Poisson siirecini takip ettigi varsayilir. Bu durumda asiri
sifir degerine sahip olan bir Y cevap degiskeni i¢in ZIP dagilim1

¥ { i g olasif ile !
t (Poissow (1.} .1 — @ olasilit ile M
@+ (11— @)™ y=0
et A _a (2)
- Te ¥ 0
seklindedir.

Sifir agirlikli poisson regresyon modellerinde, Poisson siirecini takip eden rasgele
sayilar i¢in asir1 yayilim olmasi durumunda, Greene (1994) tarafindan gelistirilen sifir
agirlikli negatif binomial regresyon (zero-inflated negative binomial regression ZINB)
yontemi kullanilabilmektedir. ZINB regresyonunda yapisal sifirlarin ¢ parametresi ile
bir Bernoulli siirecini takip ettifi ve rasgele sayilarinda g ve & parametreli negatif
binomial dagilimi takip ettigi varsayilir. Bu durumda asir1 sifir degerine sahip olan bir Y
cevap degiskeni i¢in ZINB dagilimi
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seklindedir (Yee, 2008; Hall, 2000).

2.2. Hurdle Poisson (ZAP) ve Hurdle Negatif Binomial (ZANB) Regresyon Modelleri

Hurdle modeller, sifir degerlerinin ¢ok oldugu veri kiimelerinin analizinde
kullanilabilen diger bir yontemdir. Hurdle model iki kisimdan olusmaktadir. Birinci
kisim; sifir degerleri (0) ve pozitif degerleri (1) olarak gosteren binary cevaplarin
olusturdugu binomial olasilik modelidir. Pozitif sonuglar1 tanimlayan kesilmis sayima
dayali veriler ise ikinci kisim olarak modellenmektedir. Bu kisim, poisson dagilimi
kullanilarak modellendiginde Hurdle Poisson model (ZAP), negatif binomial dagilim
kullanilarak modellendiginde ise Hurdle Negatif binomial model (ZANB) olarak
adlandirilmaktadir. ¥;.i = 1.2, ....n i¢in birbirinden bagimsiz sayima dayal1 olarak elde
edilen bagimli degisken i¢in gdzlem degerleri olmak tizere ZAP dagilimi

74 TUIK, Istatistik Arastirma Dergisi, Temmuz 2012

TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2012



Esra PAMUKCU, Cemil COLAK, Sinan CALIK, Ulkii KARAMAN

e y=0

"*R-” 5
Fe {El @) ¥ =0 %)

seklindedir. ¥;, ¢ olasilig1 ile sifir degerini alirken, 1 — g olasilifi ile pozitif degerleri
alir ve bu durumda ¥;~truncatsdPetssor (4] dagilimmna sahiptir. Heilbron (94)
tarafindan gosterilen bu formiil sifir sonuglarinin olasiliklarini artirir ve tiim olasiliklar
toplami 1 olacak sekilde kalan olasiliklar1 hesaplar. ZANB dagilimi ise
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seklindedir. ¥;, ¢ olasilig1 ile sifir degerini alirken, 1 — ¢ olasilif ile pozitif degerleri
alir ve bu durumda E~truncatsdNegbln(g, k) dagilimina sahiptir (McDowell, 2003;
Dalrymple et al., 2003).

3. BULGULAR VE TARTISMA

Calismadaki veriler, Haziran 2007-Haziran 2009 tarihleri arasinda Malatya Halk Saglig
laboratuvarina portor bakisi igin gelen 156 kisiyi kapsamaktadir Demodex sayisi cevap
degiskeni Y, hastalarin yas1 X;, cinsiyeti X, ve meslegi X3 a¢iklayic1 degiskenler olarak
belirlenmigtir. Meslekler, unlu mamuller sektorii (firinei, pideci, pastaci), hizmet
sektorii (turizm, bar, restoran ¢alisanlari, garsonlar), et iiriinleri sektorii (kasap, beyaz et
ureticisi, balik¢1) ve gida perakende sektorii (bakkal, market, vb.) seklinde alt gruplara
ayrilmistir. Cevap degiskeni olarak ele alinan demodex sayismin %62.8°1 sifir
degerlidir. Bu durum asagidaki histogram grafiginde de goriilmektedir . Istatistiksel
analizde R 2.11.1 yazilim programi kullanilmisgtir.
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Sekil 1. Demodex parazit sayisinin frekans dagilimi
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Veri setini modelleyebilmek i¢in uygulanan analizler ve sonuglar1 asagidaki tablolarda
verilmistir. Oncelikle sayima dayali veri setini modelleyebilmek i¢in, standart prosediir
olarak kullanilan poisson regresyonu kullanilmistir. Analiz sonucunda agiklayici
degiskenlerden yas, cinsiyet kadin, meslek hizmet, et ve gida sektorii degiskenleri
anlamli degiskenler olarak elde edilmistir. Ancak poisson modelinin veri setine
uygunlugunun bir gostergesi olarak asir1 yayilim parametresi hesaplandiginda ©=10.93
oldugu belirlenmistir. Poisson regresyonunda varyansin ortalamadan biiyiik ¢ikmasi
olarak tanmimlayabilecegimiz asir1 yayilim problemi i¢in genellikle gézlenemeyen
heterojenlik, goézlemler arasindaki korelasyon, zamana bagli goézlemler arasindaki
bagimlilik veya veri setinde beklenenden fazla sifir degerleri neden olarak gosterilebilir
(Bohning et al., 1999).

Tablo 1. Poisson modeller icin parametre tahminleri

Degiskenler Poisson modeller
PR ZIpP ZAP

Lojit Poisson Lojit Poisson
Sabit -0.26(0.254) 2.02(0.822)* 1.43(0.25)*** -1.979(0.795)*  1.428(0.251)***
X 0.023(0.005)*** -0.049(0.02)*  -0.002(0.005) 0.047(0.019)*  -0.002(0.005)
X, (kadin) 0.383(0.116)*** 0.394(0.396) 0.683(0.120)***  -0.353(0.394) 0.681(0.12)***
X, (erkek) - - - -
X; (un) - - - -
X;3(hizmet) 0.355(0.162)* -0.035(0.505)  0.414(0.165)* 0.054(0.499) 0.412(0.165)*
X;3(Et) 0.601(0.188)** -0.139(0.616)  0.636(0.198)** 0.18(0.61) 0.631(0.197)**
X5 (Gida) -0.551(0.218)* 0.158(0.593)  -0.402(0.232) -0.24(0.576) -0.396(0.231) -
AIC ve O© 12474 10.93 731.18 2.23 731.49 2.23

p: 0 “***>0.001 “**>0.01 “**0.05 0.1 “’ 1

Cevap degiskeni olarak ele alinan demodex sayisinin %62.8°1 sifir degerli oldugu i¢in
veri setine sifir agirlikli poisson regresyon modellerinin uygulanmasina karar
verilmistir. ZIP regresyon yonteminin uygulanmasi sonucunda, Poisson dagilan sifir
degerleri ve sifirdan biiyiik say1 degerleri ile yapilan tahminlerde; sabit, cinsiyet kadin,
meslek et iriinleri, meslek hizmet sektorii anlamli degiskenler olarak bulunmustur.
Ancak ekstra sifir degerleri (yapisal sifir) ile birlikte binomial dagilim kullanilarak
yapilan tahminlerde sadece yas degiskeni anlamli bulunmustur. Yayilim parametresi
2.23 ve AIC uyum kriteri 731.18 olarak elde edilmistir. Sifir agirlikli regresyon
modellerinden bir digeri olan ZAP regresyonu uygulandiginda ise, pozitif sonuglar
tanimlayan kesilmis sayima dayali veriler i¢in poisson ile tahmin yapildiginda; sabit,
cinsiyet kadin, meslek et {iriinleri, meslek hizmet sektorii anlamli degiskenler olarak
bulunmustur. Sifir degerleri (0) ve pozitif degerleri (1) olarak goésteren binary
cevaplarm olusturdugu binomial olasilik modeli ile tahmin yapildiginda ise; sabit ve yas
anlamli bulunmusgtur. Yayilim parametresi 2.23 ve AIC uyum kriteri 731.49 olarak elde
edilmigtir. Birden biiyiik olarak elde edilen yayilim parametresi asir1 yayilim
probleminin hala var oldugu géstermistir.

Asirt yayilim problemi standart hatanin kiiglimsenmesine ve regresyon parametrelerinin
cikarsamalarinda yanilmalara yol agmaktadir ( Long, 1997). Bu problemi giderebilmek
icin alternatif olarak kullanilan yontemlerden biri negatif binomiyal regresyon
yontemidir. Bu nedenle analizlerin ikinci agsamas1 olarak negatif binomial regresyon,
sifir agirhikli negatif binomial regresyon, hurdle negatif binomial regresyon
yontemlerinin kullanilmasina karar verilmistir.
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Tablo 2. Negatif binomiyal modeller icin parametre tahminleri

Degiskenler Negatif Binomial Modeller
NB ZINB ZANB
Lojit Kesik Lojit Kesik
Sabit -0.5(0.895) 1.189(1.429) 0.81(0.986) -1.979(0.795)* 1.034(1.074)
X 0.032(0.022)  -0.067(0.033)* -0.00007(0.002)  0.047(0.019)* -0.007(0.027)
X, (kadin) 0.496(0.437)  0.804(0.617) 0.729(0.471 -0.353(0.394) 0.718(0.507)
X, (erkek) - - - - -
X3 (un) - - - - -
X;(hizmet) 0.178(0.569)  0.571(1.088) 0.608(0.557) 0.054(0.498) 0.523(0.602)
X;(Et) 0.618(0.702)  0.476(1.256) 0.852(0.645) 0.180(0.610) 0.762(0.690)
X3(Gida) -0.574(0.658)  0.32(1.218) -0.322(0.636) -0.240(0.575) -0.410(0.689)
AICve @ 5232 0.78 531.73 0.96 531.11 0.91

p: 0 “*¥**0.001 “**’ 0.01 *>0.05 0.1 °’ 1

NBR uygulanmasi sonucunda, agiklayict degiskenlerin higbiri anlamli olarak
bulunamazken yayilim parametresi de 0.78 olarak elde edilmistir. ZINB regresyonu
analizi kullanildiginda ise, negatif binomial dagilan sifir degerleri ve sifirdan biiyiik say1
degerleri ile yapilan tahminlerde higbir degisken anlamli bulunamazken, ekstra sifir
degerleri ile birlikte binomial dagilim kullanilarak tahmin yapildiginda yas degiskeni
anlamli bulunmustur. Pearson uyum istatistigi modelin negatif binomial dagilim igin
uygun oldugunu gosterirken (p=0.610), yayilim parametresi 0.96, yani 1’e ¢ok yakin bir
deger olarak elde edilmistir.. Veriye ZANB uygulandiginda ise, kesik veriler i¢in
negatif binomial ile yapilan tahminlerde hi¢bir degisken anlamli bulunamazken, sifir
degerleri ile tahmin yapildiginda sabit ve yas degiskenleri anlamli bulunmustur. Bu
durum yagla orantili olarak parazitin goriilme yilizdesinin artigin1 desteklemektedir.

4. SONUC VE ONERILER

Demodex tirlerinin ¢ocuklarda goriilemeyecegi ergenlikten itibaren artarak ileri
yaslarda en yiiksek orana ulasabildigi bildirilmistir ( Sibenge and Gawkrodger, 1992).
Parazitin goriilmesi ile yas gruplariin karsilatildigi ¢calismalarda Baysal vd. (1997)’de,
11-15 yas grubunda 1 (%38,3)'inde, 16-20 yas grubunun ise 7 (%12.7)" sinde pozitiflik
saptamiglardir. Yine Aycan vd. (2007)’de, <20 yas grubunun 5 (%20)'inde, 21 ve
ustiindeki yas grubunun ise 92 (%53,5)" sinde Demodex pozitifligi bildirmislerdir.
Benzer olarak Kaya vd. (2010), lisede yabanci uyruklu olan yaglari 15 ile 21 (yas
ortalamast: 17.52+1.36) arasinda degisen, 347 erkek O6grenci incelemis ve 9
(%2.7)unda Demodex tiirleri saptamiglardir. Parazitin gérilme orani 19 yas ve {izeri
Ogrencilerde 18 yas alti 6grencilere gore daha yiiksek bulunmakla birlikte, yas ile
parazit goriilmesi arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli olmadigmi
bildirmislerdir. Ancak arastirma kapsamindaki 17-25 yag grubu ve 46-55 yas grubu
bireylerin %90’ 1nin demodex goériilme durumunun pozitif olmasi yasla orantili olarak
parazitin arttig1 sonucunu ¢ikarmistir. Ayrica parazitin insandan insana yakin temasla
bulasabilmesi nedeniyle, gayri sihhi miesselelerde c¢alisanlarin portér olabilecegi
kanisina varilmigtir. Caligmada Halk Sagligi Laboratuarma portér bakisi i¢in gelenlerin
diger rutin bakilarla birlikte demodex pozitifliginin de arastirilmasi gerektigi onerisi
sunulmustur.
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Sayima dayali olarak elde edilen veri setlerine Poisson regresyonunun uygulanabilirligi,
ortalama ve varyansin esitligi olarak tanimlanan es yayilim varsayimina baglidir. Ancak
bir ¢ok uygulamada, veri setleri ortalamay1 asan bir varyansa sahip olabilmekte ve bu
durumda asir1 yayilim problemi ortaya ¢ikmaktadir. Veri setinde beklenenden fazla sifir
degerlerinin varlig1 asir1 yayilimin kaynaklarindan biri olarak gosterilebilmektedir. Bu
tip verilerin analizinde sifir degerlerini dikkate alarak modelleme yapan, sifir agirlikli
regresyon modellerinin veya hurdle regresyon modellerinin kullanimi tavsiye edilebilir.
Sifir agirlikli regresyon modellerinde, sifir degerlerinin 6nemli bir etkiye sahip olup
olmadig: test edilmektedir. Eger sifir degerlerinin etkisi énemli degilse, bu durumda
sifir agirlikli regresyon modellerinin sonuglar1 ile Poisson regresyonu ve negatif
binomiyal regresyon analiz sonug¢lari benzer olacaklardir (Yesilova, 2007). Bu
calismada veri setinde var olan sifir degerlerinin 6nemli bir etkiye sahip olduklari
belirlenmistir. Uygulama sonucunda modellerin birbirlerine goére stiinliklerini
belirlemede kullanilan AIC degerleri ZIP igin 731.18, ZAP i¢in 731.49, ZINB i¢in
531.73 ve ZANB i¢in 531.11 olarak elde edilmistir. En diisiikk AIC degerine sahip olan
model, ZANB olarak elde edilmistir.

Sonug¢ olarak, parazitlerin varligmin arastirildigi ve pozitifligine etki edebilecegi
distiniilen parametrelerin  karsilastirildigi  ¢alismalarda, cevap degiskeninde var
olabilecek sifir degerlerinin onemli etkiye sahip olabileceklerinin de g6z oniinde
bulundurulmas:1 ve sifir agirlikli regresyon modellerinin veya hurdle regresyon
modellerinin kullanilabilecegi sonucuna varilmaistir.
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INVESTIGATION OF ZERO-INFLATED AND HURDLE MODELS
IN DESCRIBING DEMODEX COUNTS BY VARIOUS VARIABLES

ABSTRACT

It is aimed to investigate the zero inflated regression models and hurdle
regression models for describing demodex counts by various variables. It is also
aimed to determine the model that will give the best results in describing
demodex counts by different variables such as age, sex and profession with the
information obtained from patients who come for porter examination. Data were
obtained from 156 patients who came to Malatya Public Health Laboratory for
porter examination between the dates of June 2007 - June 2009. Demodex count
was determined as response variable and age, sex and profession of patients were
determined as explanatory variables. R.2.11.1 software program was used for
statistical analysis. Since 68 percent of demodex counts, which was considered as
response variable, were zero, zero-inflated regression and hurdle models were
used. As a result of applications, AIC values, which were used to determine the
superiority of models relative to each other, were obtained as 731.18, 731.49,
531.73 and 531.11 for ZIP, ZAP, ZINB and ZANB models respectively. The model
that has smallest AIC value was ZANB, In zero inflated and hurdle regression
maodels, it is tested whether zero values have a significant impact. If the impact of
zero values is not significant, the results of zero inflated and hurdle regression
models and the results of Poisson regression and negative binomial regression
models will be same. In this study, the impact of zero values in the existing data
set was determined to be significant.

Keywords: Demodex, Hurdle Models, Zero-Inflated Regression Models.
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