
İSTATİSTİK
ARAŞTIRMA DERGİSİ
Journal of Statistical 
Research
Cilt-Volume: 09 Sayı-Number: 01
Temmuz-July 2012

İSTATİSTİK
ARAŞTIRMA DERGİSİ
Journal of Statistical 
Research
Cilt-Volume: 09 Sayı-Number: 01
Temmuz-July 2012

TÜRKİYE İSTATİSTİK KURUMU
Turkish Statistical Institute

ISSN 1303-6319

TÜRKİYE İSTATİSTİK KURUMU TÜRKİYE İSTATİSTİK KURUMU



İSTATİSTİK
ARAŞTIRMA DERGİSİ
Journal of Statistical 
Research
Cilt-Volume: 09 Sayı-Number: 01
Temmuz-July 2012

TÜRKİYE İSTATİSTİK KURUMU



Yayın istekleri için 

Döner Sermaye İşletmesi 

Tel: 
Faks-Fax: 

Yayın içeriğine yönelik sorularınız için 

Dergi Editörlüğü 

Tel: 
Faks-Fax: 

İnternet 
http://www.tuik.gov.tr 

E-posta 
dergi@tuik.gov.tr 

Yayın No 
3899

ISSN
1303-6319

Türkiye İstatistik Kurumu 

Yücetepe Mah. Necatibey Cad. No: 114   06100 Çankaya-ANKARA / TÜRKİYE

Bu yayının 5846 Sayılı Fikir ve Sanat Eserleri Kanununa 
göre her hakkı Türkiye İstatistik Kurumu Başkanlığına 
aittir. Gerçek veya tüzel kişiler tarafından izinsiz 
çoğaltılamaz ve dağıtılamaz.

Türkiye İstatistik Kurumu Matbaası, Ankara 
Tel: 0312 410 01 64 * Fax: 0312 418 50 82

 Şubat 2013 
MTB: Adet



TÜİK, İstatistik Araştırma Dergisi, Temmuz 2012
TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2012

III

 Foreword Önsöz

Yayın istekleri için 

Döner Sermaye İşletmesi 

Tel: 
Faks-Fax: 

Yayın içeriğine yönelik sorularınız için 

Dergi Editörlüğü 

Tel: 
Faks-Fax: 

İnternet 
http://www.tuik.gov.tr 

E-posta 
dergi@tuik.gov.tr 

Yayın No 
3898

ISSN
1303-6319

Türkiye İstatistik Kurumu 

Yücetepe Mah. Necatibey Cad. No: 114   06100 Çankaya-ANKARA / TÜRKİYE

Bu yayının 5846 Sayılı Fikir ve Sanat Eserleri Kanununa 
göre her hakkı Türkiye İstatistik Kurumu Başkanlığına 
aittir. Gerçek veya tüzel kişiler tarafından izinsiz 
çoğaltılamaz ve dağıtılamaz.

Türkiye İstatistik Kurumu Matbaası, Ankara 
Tel: 0312 410 01 64 * Fax: 0312 418 50 82

 Şubat 2013 
MTB: Adet

       TÜ K, statistik Ara tırma Dergisi, Temmuz 2012 III
          TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2012 

Editör Notu 

De erli Okuyucular, 

Türkiye statistik Kurumu tarafından 2001 yılından bu yana hakemli olarak yürütülmekte 
olan " statistik Ara tırma Dergisi" ile istatistiki ara tırmaların niteli inin yükseltilmesi, 
kuramsal ve uygulama alanındaki ara tırmacılar arasında ileti imin ortak çalı ma ve 
yayınlarla güçlenmesi sa lanmaya çalı ılmaktadır. 

Evrensel bilimin payla ılmasını sa layan bilimsel dergilerin temel i levi; bilimsel makale 
yazarının çalı masını en etkin biçimde ifade etmesine yardımcı olmak ve bilimi anla ılabilir 
bir biçimde yayınlamaktır.  

Akademisyen, ara tırmacı ve okuyucuların artan ilgisine paralel olarak bizlerin çabası, azmi 
ve kararlılı ı da artacak olup, dergimiz daha üst seviyelere ta ınacaktır. Dergimizin ulusal ve 
uluslararası endekslerde taranması çalı maları da devam etmektedir. Bu kapsamda TÜB TAK
ULAKB M’e on-line ba vuru yapılmı  olup, sonuç beklenmektedir. Bu konuya ili kin olarak 
alınacak sonuçlar sizlerle payla ılacaktır. 

Bu sayımızda, kavramsal, kuramsal ve uygulamalı çalı malar olmak üzere toplam dokuz adet 
çalı mayı siz de erli okuyucularımızla payla manın gururunu ta ıyoruz. Bu de erli
çalı maları, bizlerle ve siz de erli okuyucularımız ile payla an sayın yazarlara te ekkür
ederiz. Ayrıca çalı maların daha nitelikli hale gelmesinde çok de erli öneri, ele tiri ve 
katkılarını esirgemeyen sayın hakemlere de ükranlarımızı sunuyoruz. 

Dergi’nin basım a amasına gelmesinde eme ini ve desteklerini esirgemeyen TÜ K Ba kanı
Sayın Birol AYDEM R’e, derginin her a amasında eme i geçen Editör Yardımcısı Sayın
Doç. Dr. Özlem LK’e, dergi çalı malarını içtenlikle ve azimle yürüten Dergi Sekreteryası’na 
ve son olarak da eme i geçen di er tüm TÜ K çalı anlarına te ekkürlerimi iletmek isterim.  

Bu sayımızın da akademisyenler ile ara tırmacılara faydalı olması temennisi ve gelecek 
sayılarda hedeflenenler ölçüsünde tekrar bulu mak dile i ile saygılar sunarım. 

Prof. Dr. Fetih YILDIRIM 
                                                                                                       Dergi Editörü
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Aim, Target, Principles Amaç, Kapsam, ilkeler 

AMAÇ VE KAPSAM 

"istatistik Araştırma Dergisi (1AD)", istatistik araştınnalatın niteliginin yükseltilmesi, istatistik 
yöntem ve uygulamalannın geliştirilmesi, literatilrde yer alan çalışınalıırın tartışılması, istatistik 
uygulaınalarıyla ilgili anket çalışınalannın ele alınması, kuramsal ve uygulama alanındaki 
araştırmacılar arasmda iletişimin ortak çalışma ve yayınIarla güçlendirilmesi amacıyla, yayımlanan 
hakemIi bir dergidir. 

"istatistik Araştırma Dergisi "nin kapsamında yer alan tematik konular aşagıda özet olarak verilmiştir: 

• Bankacılık, Finans, Sigortacılık, Aktüerya ve Risk Yönetimi; Bayesci İstatistik; Benzetim 
Teknikleri; Bilgi Sistenıleri; Biyoistatistik; Bulanık Teori; Demografi; Deney Tasarımı ve Varyans 
Analizi; Ekooometri; Genel Sayımlar ve Degerlendirmeleri; İstatistik Egitimi; İstatistik Etigi; İstatistik 
Kuramı; İstatistiksel Kalite Kontrolü; Kamuoyu ve Piyasa Araştımıa1arı; Klinik Denemeler; 
Mühendislikte İstatistik Uygulamaları; Olasılık ve Stokastik Silreçler; Optimizasyoo; örnekleme ve 
Araştırma Tasarınıları; Paramettik Olmayan İstatistiksel Yöntenıler; Resmi İstatistikler; Toplum 
Bilinılerinde İstatistik; Veri Analizi ve Modelleme; Veri Madenciligi; VeriYönetimi ve Karar Destek 
Sistenıleri; Verimlilikte İstatistiksel Yaklaşımlar; Yönetsel Süreçlerde Performans Analizi; Yöneylem 
Araştırması; zaman Serileri; Diger İstatistiksel Yöntenıler gibi istatistigin her dalmda yeni bilgi 
üretimine yönelik tom araştırmalar. 

Makale Dili ve Genel Knrallar 

• Bu yayının 5846 Sayılı Fikir ve Sanat Eserleri Kanunu'na göre her hakkı Başbakanlık TIlrkiye 
İstatistik Kurumu Başkanlıj!ı'na aittir. Gerçek veya !üzel kişiler tarafından izinsiz çogııltılamaz ve 
daj!ıtılamaz. 

• Makale taalakları WORD yazım dilinde, Times New Roman yazı tipinde, 12 punto büyllldükte, 
satırlar arasmda bir satır boşluk bırakılarak yazı1ına1ı, şekil ve grafikler JPG dosyaları olarak 
hazırlanma1ıdır. 

• A4 sayfa boyutonda; soldan 3,5 cm, saııdan, yukarıdan ve aşagıdan 2,5 cm boşluk bırakılmalıdır. 
• Ana bölüm başlıklarmm tomü büyük harf, 12 punto büyllldükte, koyu, ortalı ve Arap rakamları ile 

numarıı1ımdınlarak; alt bölüm başlıklarında ise sadece kelimelerin baş harfleri büyük digerleri 
küçük: harfle, 12 punto büyllldükte, koyu, sola dayalı ve ana bölüm başlıj!ına endeksli olarak Arap 
rakanıları ile numaralandınlarak yazılınalıdır. 

• Makale taalaj!ı yazımında, okuyucunun, çalışmanm her aşarnasım anlama ve degerlendirmesine 
olanak verecek bir anlatım ve plana uyulınalıdır. 

• Anlatım olabildigince sade, anlaşılabilir, öz ve kısa olmalıdır. Gereksiz tekrarlardan, 
desteklenmemiş ifadelerden ve konu ile doj!rudan ilişkisi olmayan açıklamalardan kaçınılınalıdır. 

• Yazımda çok genel ifadeler loıllanılmamalıdır. Yargı veya kesinlik içeren ifadeler mutlaka verilere! 
referanslara dayandınlmalıdır. 

• Araştırmacı/araştırmacılar tarafından probleme, hangi kııramsal/kavramsal açıdan yaklaşıldığı, 
gerekçeleri ile birlikte belirtilınelidir. 

• Kullanılan araştırma yönteminin seçilme gerekçesi açıklanma1ıdır. Bütün veri toplama araçlarımn 
geçerliligi ve güvenilirliği belirtilınelidir. 

• Araştırma sonucunda elde edilen veriler bir bütilnlük içinde sunulmalıdır. 
• Sadece elde edilen verilere dayanan soouçlar sunulmalıdır. 
• Soouçların yorunıları, varsa, literatürdeki diger kayıuıklarla desteklenerek, degerlendirilınelidir. 
• Yararlanılan kayıuıklar, çalışmanın kapsamını yansıtacak zenginlik ve yeterlikte olına1ıdır. 
• Türkçe ve İngilizce özetler; çalışmanm amacı, yöntemi, kapsanu ve temel bulgularını içermelidir. 

Ayrıntılı bilgi için, http ://www.ıuik.gov.tr adresinden "istatistik Araştırma Dergisi Kılavuzu"na 
bakınız. 
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Amaç, Kapsam, ilkeler Aim, Target" Principles 

AIM AND SCOPE 

"Journal of Statistical Research (JSR) " is a refereed jomnal published with the aim to mise the quality 
of statistical researches, improve the statistical methodology aod applications, discuss the stodies 
included in literatore, consider survey stodies regarding the statistical application, aod strengthen the 
communication between rescarchers in the field of theory and application by joint stodies and 
publications. 

The contents of the "Journal of Statistical Research" are summarized below: 

• Resean:hes aimed at producing new knowledge in every field of statistics such as Banking, Finance, 
Insurance Trade, Actuarial and Risk Management; Bayesiao Statistics; Biostatistics; Clinic Tests; Data 
Aoalysis and Modeliog; Data Maoagement and Decision Support Systems; Data Mining; 
Demography; Econometrics; Experimental Desigo and Variance Analysis; Fuzzy Theory; General 
Census and Evaluation; Information Systems; Non-Parametric Statistical Methods; Oflicial Statistics; 
Operational Rcsearch; Optiınization; Sampliog and Rcscarch Dcsigos; Performance Analysis in 
Managerial Process; Probability and Stochastic Processes; Public Opinion and Market Researches; 
Statistical Applications in Engineering; Statistical Approaches in Efliciency; Statistical Ethics; 
Statistical Quality Control; Statistical Training; Statistics in Social Science; Statistics Thcory; 
Simulation Techniques; Time Series; Other Statiatical Methods. 

Ardcle Language and General RuI .. 

• Prime Ministry, Turkish Statistical Institute reserves all the rights of this publication. Unauthorized 
duplication and distribution of this publication is prohibited under Law No: 5846. 
• Article drafts should be prepared in WORD, using Times New Roman font, in 12 point size, with a 
blaok Iioe in between Iioes. Figores and tables should be prepared as JPG filcs. 
• on A4 paper size; margins should be set as: left 3,5 cm; right, top and bottom 2,5 cm. 
• Titles of the main sections should be all capitalized, in 12 point size, bold, centered and numbered 
with Arabic numerals; ouly 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. 
• In article draft writing, writer should follow such a plan that reader should be able to understand 
and evaluate all the steps of the stody. 
• Narration should be as plain as possible, as well as comprchensible, compact and short. 
Unnecessary repetitions, unsupported declarations and explanations that are not in direct relation to the 
topic should be avoided. 
• General statements should be avoided in writing. Statements that include judgment or facts must be 
supported by data/references. 
• it should be stated, with justifications, from which thcoretical/conceptnal aspect the 
rescarcherfresearchers have approached the problem. 
• The reason of choosing the research methodology that is used should be explained. The validity and 
reliabiüty of all the data collection tools should be presented. 
• Data obtained as the result of the research should be presented in unity. 
• Results that only rely on the obtained data should be presented. 
• The interpretation of the results should be supported and evaluated by the other resources, if any, in 
the literature. 
• Used resources should be in good wealth aod proficiency that reflect the scope of the study. 
• Turkish and Eoglish abstracts should include the goal, methodology, scope and main finelings of the 
study. 

For detailed information, please see "A Guide for Journal of Statistical Research" at 
bttp:llwww.tuik.gov.tr. 
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GECIKME sİ DAGITILMIŞ MODELLERDE YANLI TAHMİN 
EDİcİLER 

Selahattin KAÇıRANLAR' 

OZET 

Gecikmesi sonlu dağıtılmış modeller, aynı değişkenin gecikmeli ve 
gecikmesiz değerlerine sahip olduğundan sık sık yüksek ilijkili değişkenlere 
sahip olurlar. Bu modellere En Kilçfik Kareler (EKK) Yöntemi 
uygulandığında bazı sOlUn/arla karşı/aşı/ır. Bu sorunları çözmek için de 
Almon ve Koyck Modelı gibi modeller önerilmijlir. Bu çalışmada, 
regresyon analizinde çolclu iç ilişki problemin; çözmek için EKK.'ya 
alternatif olarak lanımlmtmış Ridge ve Liu tipi tahmın edici/er gibi yanI, 
tahmin edici/erln Alman metodu ile kombinasyonlan ele alınarak alternatif 
metotların verilmesi amaçlanmıştır. Ayrıca tanımlanan metodlar Almon 
(1965) verisi kullanılarak karlıJaştırılmıştır. 

Anahtar KeIlmeler: AImon tahmın edlcl, GeclkmOlllODIn daıtıtıImıl model, RIıIgo tahmln edlcl, 
Liu tahmln edici. 

Gecikmesi sonlu dagıtılmış model, 

yı =.4>; +Ax,., + ....... _+p ...... +ıl, 

1. GİRİş 

t=p+I, ....... 7;= 'tp,x,-, +u"u,-1N(O,u;) 
1-0 

(I) 

şeklindedir. p, katsayılan gecikme ağırlıkları olarak adlandınlır. (I) modeli matris 

formunda 
y=XP+u 

şeklinde yazılabilir. Burada 

Yp+I Po 
Yp +2 ,P= 

Pı ,X y= = 

formundadır. 

xp +1 xp 

xp +2 xp +1 

••• Xı 

o. '.%2 

: 

U p +1 

Up +2 , u= 

(2) 

(I) mode1ioin direk olarak bilinen EKK yöntemiyle tahmin edilmesi durumunda 
aşağıdaki problemlerle karşılaşılır: 

a) Bağımsız degişken1er arasında çoklu iç ilişki problemi olabilir. Çünkü, aynı 
degişkenin p gecikmeleri modelde yer almaktadır. 

'Prof. Dr., Çukurova Üniversitesi, Fen Edebiyat FııkOltesi, Istatistik BOIUnttı, "i'Osta: .kodr@çn.edu.ır 
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b) Gecikme uzunlu u p ’nin bilinmemesidir. p bilinse bile bu sayı büyük ve örneklem 
miktarı küçükse parametreleri tahmin edemeyebiliriz.Gecikmesi da ıtılmı
modellerdeki bu tür problemleri çözmek amacıyla Koyck ve Almon  modeli gibi çe itli
yöntemler önerilmi tir. Bu modellerin hemen hemen hepsi (1)’deki ’ların davranı ı
hakkında bazı önbilgilerin tanımlanmasını gerektirmektedir. Genel olarak bu önbilgi 
stokastik ve stokastik olmayan düzeltilmi  önbilgi eklinde sınıflandırılmaktadır (Vinod 
ve Ullah, 1981; Gujarati,1999). 

Irving Fisher (1937) ilk olarak stokastik olmayan düzeltilmi  ön bilgiyi

piipi 01             (3) 
pi0

formunda vermi tir. Burada  bilinmeyen herhangi bir parametredir. (1)’de (3)’ün 
yerle tirilmesiyle, 

t

p

i
itt uxipy

0
1              (4) 

tt uz

elde edilir. Böylece ’nın EKK tahmini (4) nolu modelden bulunabilir ve (3)’ün 
kullanılmasıyla i ’lerin tahmini bulunabilir. 

i  üzerinde lineer stokastik olmayan önbilginin genelle tirilmesi, 
02

210 rpiii r
ri           (5) 

eklinde r-inci dereceden bir polinom olarak yazılabilir. i  gecikme a ırlıklarının bu 
yapısı Almon (1965) tarafından verilmi tir. Bu yüzden Almon gecikme polinomu olarak 
bilinmektedir. Tekrar (5)’in (1)’de yerle tirilmesiyle ’ların tahminlerini ve (5)’in 
kullanılmasıyla i ’lerin tahminlerini bulabiliriz. (5) matris formunda, 

A                 (6) 

eklinde yazılabilir. Burada 11: rpA  tipinde bir matris ve 11: r  tipinde 
bir vektör olmak üzere; 

rrppp

A .,

1

1111
0001

0

2

formundadır. X  ve A  matrislerinin ranklarının pTp 1  ve 11 pr
oldu u varsayılmaktadır. E er pr  ise A ’ nın rankı 1r  olur. 

(6) ile verilen  üzerinde stokastik olmayan önbilgi altında, (2)’deki ’yı Almon 
metodu ile tahmin edebiliriz. Bunu yapmanın iki yolu vardır. (6), (2)’de yerine yazılırsa,

uXAy
uZ                           (7)
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elde edilir. ’nın EKK tahmin edicisi, 

yZZZ ''ˆ 1                (8) 
     yXAXAXA '''' 1

dir. ’nın Almon tahmin edicisi bu durumda, 
ˆˆ AA                 (9) 

olur. E er A  do ru ise, 

AE ˆ  ve ')'(''''ˆˆ 1212 ASAAAAXAXAAAVarAVar uuA

dır ve burada XXS ' ’dır. Yani A
ˆ  en iyi lineer yansız tahmin edicidir (BLUE). 

A
ˆ ’yı elde etmenin di er bir yolu ise Kısıtlı En Küçük Kareler (RLS) yöntemi 

uygulamaktadır. A ’nın kolonları lineer ba ımsız oldu undan,
'1' AAAAIM                         (10) 

eklinde idempotent bir matris tanımlanabilir. Burada I , 11 pp  tipinde bir 
birim matristir. Bu durumda A  olması

0M               (11) 
olmasını gerektirir. (2) ile (11)’in birlikte çözülmesiyle RLS tahmin edicisi 

bMMMSMSbR '1'1ˆ            (12) 

eklinde elde edilir. Burada b , (2) modelinden elde edilen yXSb '1 eklinde EKK 
tahmin edicisidir ve “ ” genelle tirilmi  tersi gösterir. M matrisi, Terasvirta (1976)’nın
kullanılmasıyla,

211 '''' MRRRRAAAAIM           (13) 

eklinde yazılabilir. Burada 1: prpR  tipinde tam satır ranklı a a ıdaki gibi 
bilinen bir matristir. 
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0M  olması aynı zamanda, 
RAR 0             (14) 

olmasını gerektirir. (2) ile (14) birlikte çözülürse RLS tahmin edicisi 
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bRRSRRSbR
111 ''ˆ                        (15) 

eklinde tahmin edilir. Bu ifade, (9) ve (12) ile özde tir. 0R  do ru de ilse R
ˆ ’de 

yanlı olacaktır. Ayrıca Vinod ve Ullah (1981) tarafından R
ˆ ve b tahmin edicilerinin 

hata kareleri ortalaması (MSE) matrisleri kar ıla tırılarak

211 ''ˆ
uR RRSbMSEMSE

elde edilmi tir. Burada MSE  hata kareler ortalaması matrisini göstermektedir. 

Almon tahmin edicinin bazı dezavantajlarından dolayı kar ıla ılan problemleri 
gidermek için Hoerl ve Kennard (1970)’ın ridge tahmin edici yakla ımı alternatif olarak 
ele alınmı tır (Maddala, 1974; Vinod ve Ullah, 1981; Yeo ve Trivedi, 1989; Chanda ve 
Maddala, 1984). 

(7) modelinden ’nın Ridge tahmin edicisi  
yZkIZZk ''ˆ 1

yXAkISAA ''' 1

ve

kk A ˆˆ                                                          (16) 

eklinde elde edilir. Burada I , 11 rr  tipinde bir birim matristir. Ayrıca, 
2112'''ˆˆ uk IkSAAMSEMSE

oldu u Vinod ve Ullah (1981)’de gösterilmi tir. Burada, 

112 '''ˆ kIZZZZkIZZV uk kku ZGZG '2

1'ˆ kIZZkBias k kkG

olmak üzere

kukk GkZZGMSE ''ˆ 22 , ˆMSE = 12 )'( ZZu

eklindedir. 

Ancak, ridge tahmin edicisi ve Lindly ve Smith (1972) tarafından verilen geni letilmi
ekli gecikmesi da ıtılmı  modeller için çok umut verici de ildir (Maddala, 1974). Bu 

nedenle alternatif tahmin yöntemlerine ihtiyaç duyulmaktadır.
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2. ALTERNAT F METODLAR 

2.1. Almon le Kısıtlı Ridge’in Kombinasyonu 

Gross (2003)’de (2) modeli ile rR  kısıtlamasını birle tirerek 
0,ˆ]'[',ˆ)(ˆ

0
111

0 krkRRkSRRkSkkr         (17) 

eklinde yeni bir kısıtlı ridge tahmin edici tanımlamı tır.  

Burada rRRkRyXkSk 11
0 ''',ˆ , kISkIXXkS '  ve 

rRRR 1
0 '' ’ dir. Özkale ve Kaçıranlar (2007) bu tahmin edicinin alternatif olarak 

0)(ˆ]'[')(ˆ)(ˆ 111 krkRRkSRRkSkkr        (18) 

eklinde yazılabilece ini göstermi lerdir. Burada yXkSk ')(ˆ 1  olup bilinen ridge 
tahmin edicidir. (18), (12) ve (15) de verilen RLS ile benzer yapıdadır.  

imdi Almon ile Kısıtlı Ridge’ in kombinasyonu yardımıyla a a ıdaki tahmin ediciyi 
tanımlayabiliriz. (2), (11) ve (18)’ in birle tirilmesiyle  

0ˆ]'1['1ˆ)(ˆ kkMMkSMMkSkkR                              (19) 

elde edilir. Burada kk A ˆˆ ’dır. Benzer ekilde (2), (14) ve (18)’in göz önüne 
alınmasıyla Kısıtlı Ridge tahmin edicisi 

0ˆ]'['ˆ)(ˆ 111 kRRSRRSk kkkkR            (20) 

eklinde de verilebilir. Burada 11 ' kISAASk ’dir. (19) ve (20) de elde edilen 
tahmin edicilerin (16) ile özde  oldu u görülür. 

2.2. Almon ile Liu Tahmin Edicinin Kombinasyonu 

Çoklu iç ili ki problemini gidermek için daha önce ele aldı ımız ridge tahmin edici 
pratikte yaygın kullanıma sahiptir fakat k ’yı seçmek için bazı popüler metotları
kullanırken karma ık denklemlerle yüz yüze kalırız. Bu problemi gidermek amacıyla
Liu (1993), Ridge ve Stein tipi tahmin edicileri birle tirerek (2) formundaki bir model 
için  
   dbyXIXXd ''ˆ 1

10,'' 1 dbdIXXIXX          (21) 

eklinde bir tahmin edici tanımlamı tır. Bu tahmin edici Akdeniz ve Kaçıranlar 
(1995)’de Liu tahmin edici olarak adlandırılmı tır. d

ˆ ’nin Ridge tahmin edici üzerine 
avantajı d ’nin bir lineer fonksiyonu olması ve bu nedenle d ’nin seçiminin daha kolay 
olmasıdır. 
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Liu (1993)’de bmsemse d
ˆ  olacak ekilde her zaman bir 10 d oldu u

gösterilmi tir. Burada mse  hata kareler ortalaması skalerini göstermektedir. 

(7) numaralı model için Liu tahmin edicisi  

ˆ'''

ˆ''ˆ
1

1

dyXAISAA

dyZIZZd

                       (22) 

eklindedir. Bu tahmin edici 

ˆ
ˆ''

ˆ''ˆ
1

1

d

d

G
dISAAISAA

dIZZIZZ

     (23)

eklinde de verilebilir.  nın tahmin edicisi de dd A ˆˆ olur. (23)’den  dˆ tahmin 
edicisi için 

11212

'

''')1(''

ˆˆˆ)ˆ(

ISAAISAAdGSAAG

BiasBiasVMSE

ddu

dddd

elde edilir. 12 'ˆ SAAMSE u  oldu unu biliyoruz. 

Böylece, 
112112 '''1'''ˆˆ ISAAISAAdGSAAGSAAMSEMSE ddud

dir.

Farebrother (1976), Sakallıo lu ve ark. (1996)’nın kullanılmasıyla 
dMSEMSE ˆˆ farkının pd olması için gerek ve yeter ko ul a a ıdaki teorem ile 

verilebilir. 

Teorem 2.1 dMSEMSE ˆˆ farkının pd olması için gerek ve yeter ko ul

d
dI u

1
2

2
1'

21
1

olmasıdır. 

spat. SAA'  simetrik bir matris oldu undan SATAT ''  olacak ekilde ortogonal bir 
T  matrisi vardır. Burada, ITTTT '' , ),...,( 11 rdiag SAA' nın öz 
de erlerinden olu an bir matris ve T , SAA'  nın öz vektörlerinden olu an bir matristir. 
Bu ayrı ım altında,

11211112 )(')(1))(()()(ˆˆ IIdIdIdIIMSEMSE ud

       = 11 )()( IWI
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olur. Burada, ')1()1(2)1( 122 ddIdW uu ,
d

c u

1
2 2

 ve 

1
2

1 dIB  olmak üzere, '2)1( cBdW eklinde yazılabilir. Farebrother 

(1976) nın kullanılmasıyla ispat tamamlanır.

12)1( ud  pd bir matris oldu undan dMSEMSE ˆˆ  farkı için yeterli ko ul
a a ıdaki gibi verilebilir.

Teorem 2.2 
'

2
1

2
ud ise dMSEMSE ˆˆ  pd dir. 

spat. dMSEMSE ˆˆ  farkının pd olması için 0W  olmalıdır. 12)1( ud  pd 

bir matris oldu undan, 0')1(2 2 dIu  olması yeterlidir. Farebrother (1976)’nın
kullanılmasıyla ispat tamamlanır.

3. UYGULAMA 

Almon (1965) den alınan, 1953-1967 yıllarına ait üçer aylık veriler kullanılarak, 
ba ımsız de i kenin kaynaklar ve ba ımlı de i kenin sermaye harcamaları oldu u
verinin göz önüne alınmasıyla a a ıdaki sonuçlar elde edilmi tir: Öncelikle “Schwartz 
Bilgi Kriteri (SC)”nin kullanılmasıyla en küçük SC de eri 12.75, 8p  için elde 
edilmi tir. (5) deki i üzerindeki önbilginin be inci dereceden bir polinom ( )5r
olması varsayımıyla ba lanarak, katsayıların anlamlılık testleri yapılarak optimal 
polinomun derecesi 2 olarak ( )2r  elde edilmi tir. Buna göre  parametrelerinin 
Almon tahminleri Tablo 3.2 de verilmi tir. ˆ  nın elde edildi i (8) deki Z  matrisi için 
ko ul sayısına bakıldı ında 63.5 elde edilmi tir. Bu da Z  nin kolonları arasındaki
yüksek ba ımlılı ı i aret etmektedir. Bu nedenle ridge tahmin edici yakla ımı alternatif 
olarak ele alınmı tır ve (16) yardımıyla farklı k  de erleri için ridge tahmin ediciler elde 
edilmi tir. 

Tablo 3.1 Almon verisi için bazı 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 
Ko ul sayısı 63.5 41.227 32.817 28.078 3.952 

mse 22.8594 4.267 1.8583 1.1037 0.0233 

Burada toplam, ba ımsız de i kenin ba ımlı de i ken üzerindeki uzun dönem etkisini 
göstermektedir. k =0.2 ridge izi yardımıyla bulunan k  de eridir. k =0.2 için bulunan 
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katsayıların artan bir trende sahip oldu u görülür. 003.0k  için ko ul sayısının makul 
seviyeye indi i ve katsayıların beklentilerle daha uyumlu oldu u görülür. Ayrıca,
Almon ile Kısıtlı Ridge’in kombinasyonu yardımıyla tanımladı ımız (19) ve (20) deki 
yeni tahmin edicilerin (16) ile aynı sonucu verdi i görülmü tür.

Almon ile Liu’ nun kombinasyonu yardımıyla (22)’de tanımladı ımız tahmin edicinin 
kullanılmasıyla a a ıdaki sonuçlar elde edilmi tir. 

Tablo 3.2 Almon verisi için Liu tahmin edici ile bazı tahminler 
Gecikme d=0.1 d=0.3 d=0.4 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 

Ko ul sayısının en küçük oldu u 2.0k  için elde edilen katsayıların artan bir trende 
sahip olması sonucu, tablodaki 3.0d  de erleri için elde edilmektedir. Teorem 2.2 de 
verdi imiz ko ula göre bulunan d  negatif oldu undan, seçilen her 10 d  için 
teoremde belirtti imiz gibi Liu tahmin edicinin mse  skalerinin, Almon tahmin edicinin 
mse  skalerinden küçük oldu u görülmü tür. Ayrıca, 8.06.0 d  için katsayı
tahminlerinin beklentilerle daha uyumlu oldu u görülmektedir. 

4. SONUÇ VE ÖNER LER

Gecikmesi sonlu da ıtılmı  modellerde çoklu iç ili ki olması durumunda Almon ve 
Ridge tahmin ediciye alternatif olarak, Almon ile Liu’ nun kombinasyonu yardımıyla
yeni bir tahmin edici tanımlanmı tır. Çoklu iç ili ki problemini gidermesi ve ridge’deki 
k nın seçimi problemlerinin bu tahmin edici için bulunmaması, yani d ’nin seçiminin 
daha basit olması yeni tahmin edici için bir avantaj sa lamaktadır. 

Bu çalı ma Çukurova Üniversitesi Bilimsel Ara tırma Projeleri birimi tarafından
desteklenmi tir (FEF 2009BAP25). Ayrıca, çalı manın nümerik örnek kısmındaki
yardımlarından dolayı Ö r. Gör. Dr. Hüseyin Güler’e te ekkür 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, WEİBULL VE LOG-NORMAL DAGILIMLARININ 
DOGRU SEÇİM OLASıLıKLARıNA GÖRE A YRIŞTIRILMASI 

Hayrinisa DEMİRcİ BİçER' Cemal ATAKAN" 

ÖZET 

Gamma, Weibull ve Log-Normal dağılımları. çarpık verilerin analizi için sık 
kullanılan dağılımlardır. Bu çalışmada, verilen bir veri setinin, Gamma, 
Weibull ya da Log-Normal dağılımlardan hangisi Ile modelleneceği problemi 
üzerinde durulmuştur. Verilen bir veri setinin dağılımının Gam.ma. Weibull 
ya da Log-Normal dağılımından hangisinden geldiğine, verı setinın 
dağılımının sırasıyla ilgili dağılımlara gOre ohqturulan yokluk hipoten 
altında Monte-Carlo simülasyonian ve aslmptalik sonuçlardan hesaplanan 
dağru •• çlm olasılılıları Ile karar verilmiştir. 

Anahtar K.Umder: Dotnı oeç:Im 01udJlı, Gamma dojlılımı, Log-Normal doj!ılım, OloblUrUk OnDI, 

WoIbull daAıJıDIL 

1_ GİRİş 

Gaınma, Weibull ve Log-Nonna! dağı1ımIan, özellikle, mühendislik, sağlık ve fen 
alanlannda çarpık verilerin analizi için sık kullanılan dagılımlardrr ve oldukça yaygın 
bir uygulama alanlarına sahiptirler. 

Literatürde, verilen bir veri setinin iki olasılık dağılımından hangisi ile modelleneceği 
ile ilgili birçok çalışma mevcuttur. Atkinson (1969, 1970), Cox (1961, 1962), Dyer 
(1973) kitleden a1ınan ömeklernin, ele aldıkları iki olasılık da~lıınından hangisi ile 
modelleneceği problemini ele almışlardır. Duınonceaux ve Antle (1973) Log-Nonna! ve 
Weibull dağı1ım1annı ayırt etmek için en çok olabilirlik oranına ilişkin kritik değerler 
elde etmişlerdir. Bain ve Englehardt (1980) simülasyon sonuçlarına göre Weibull ve 
Gamma dagiımlarına ilişkin dogru seçim olasılık1arını elde etmişlerdir. Wiens (1999) 
bir veri setinin da~ımının Log-Nonna! veya Gaınma dağılımı o1ınası dunıın1arını 
incelemiştir. 

Veri setinin, ortak uygulama alanlarına sahip olan bu dagı1ımlardan hangisi ile 
modelleneceği oldukça önemlidir. Bu çalışmada, ömekleınin dağılımının Gaınma, 
Weibull ya da Log-Nonna! dağılıınlaruıın hangisi ile modelleneceği problemi üzerinde 
durulınuştur. Elde edilen dogru seçim olasılığına göre, veri setinin dağılınunın Gamma, 
Weibull ya da Log-Nonna! dagılımlarından hangisine uyduguna karar veri1mektedir. 
Doğru seçim olasılığı, en çok olabilirlik oranının dağılımına göre elde edilebilir. Ancak, 
bu oranın dağılımına ilişkin analitik ifadeler henüz elde edilemediği için, doğru seçim 
olasılı~ olabilirlik oranının logaritmasının asimptotik da~lıınına göre elde edilebilir. 
Kitleden a1ınan ömeklernin ~lıınınm sırasıyla ilgili da~lınılara göre oluşturulan 
yokluk hipotezi altında elde edilen asiınptotik dağılımlarına ve Monte-Carlo 
simülasyonlarında elde edilen sonuçlara göre doğru seçim olası1ık1arı hesap1annuştır. 
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2. EN ÇOK OLAB L RL K ORANLARI

Verilen bir veri setinin da ılımının, Gamma, Weibull ya da Log-Normal 
da ılımlarından, hangisine uydu una karar verebilmek için bu da ılımlar ile ilgili 
hipotezler altında en çok olabilirlik fonksiyonlarının oranına ba lı bir karar kriteri elde 
edilebilir. 

 ve  parametreli Gamma da ılımına sahip X  rasgele de i keninin olasılık
yo unluk fonksiyonu, 

11; , , 0, 0, 0x
GAf x x e x

            (1) 

olmak üzere,  ve  parametrelerinin en çok olabilirlik tahmin edicileri arasındaki
ili ki

ˆ
ˆ
X              (2) 

olarak elde edilir.  

 ve  parametreli Log-Normal da ılıma sahip X  rasgele de i kenin olasılık
yo unluk fonksiyonu, 

2

2
ln ln

21; , , 0,  0,  0
2

x

LNf x e x
x

            (3) 

dır.  ve  parametrelerinin en çok olabilirlik tahmin edicileri, 

1

1

ˆ
n n

i
i
X     ve 22

1

1 ˆˆ ln ln
n

i
i

X
n

             (4) 

                                                  
biçiminde elde edilir. 

 ve  parametreli Weibull da ılımına sahip X  rasgele de i keninin olasılık
yo unluk fonksiyonu, 

1; , , 0,  0,  0x
WEf x x e x             (5) 

olmak üzere,  ve  parametrelerinin en çok olabilirlik tahmin edicileri arasındaki
ili ki

ˆ1
ˆ

1

ˆ
n

i
i

n X              (6) 
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olarak elde edilir. 

En çok olabilirlik oranının logaritması ile kitleden alınan örneklemin da ılımının
Gamma ya da Log-Normal da ıldı ına karar verilebilir. Yokluk ve alternatif hipotezler 
sırasıyla,

0 :  Örneklem Gamma da ılımından alınmı tır.H

1 :  Örneklem Log-Normal da ılımından alınmı tır.H

olmak üzere, ˆ , ˆ , ˆ  ve ˆ  en çok olabilirlik tahmin edicilerine ba lı olarak en çok 
olabilirlik oranının logaritması,

1

ˆˆ , 1ˆ ˆ ˆˆln ln ln ln 1 ln 2ˆˆˆ , 2
GA

LN

L XT n
L

        (7) 

olarak elde edilir. Burada 
1

1

nn

i
i

X X  örneklemin geometrik ortalamasıdır. E er

1 0T  ise veri setinin da ılımının Gamma da ılımından, aksi halde Log-Normal 
da ılımından oldu una karar verilir. 0H ’ın do ru oldu u ko ulu altında (7) e itli i ile 
verilen 1T ‘in da ılımı ’dan ba ımsızdır ve sadece  parametresine ba lıdır. Benzer 
olarak, 1H ’in do ru oldu u ko ulu altında ise, 1T ’in da ılımı sadece ’ya ba lıdır.

Benzer biçimde, veri setinin da ılımının Log-Normal ya da Weibull da ıldı ına karar 
verilebilir. Bu durumda, yokluk ve alternatif hipotezler sırasıyla, 

0 : Örneklem Log-Normal da ılımından alınmı tır.H

1 :  Örneklem Weibull da ılımından alınmı tır.H

olmak üzere, ˆ , ˆ , ˆ  ve ˆ  en çok olabilirlik tahmin edicilerine ba lı olarak en çok 
olabilirlik oranının logaritması,

ˆ

2

ˆˆ , 1 ˆ ˆ ˆˆln ln 2
ˆ ˆ 2,

LN

WE

L
T n

L
            (8) 

olarak elde edilir. E er 2 0T  ise örneklemin Log-Normal da ılımdan, aksi halde 
Weibull da ılımından geldi ine karar verilir. E er veri Log-Normal da ılımından
geliyor ise, (8) e itli i ile verilen 2T ’nin da ılımı , ’dan ba ımsızdır. Benzer 

olarak, e er veri Weibull da ılımından geliyor ise, 2T ’nin da ılımı , ’dan 
ba ımsızdır. 
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Örneklemin da ılımının Gamma ya da Weibull da ıldı ına karar verilebilmesi için, 
yokluk ve alternatif hipotezler sırasıyla, 

0 :  Örneklem Gamma da ılımından alınmı tır.H

1 :  Örneklem Weibull da ılımından alınmı tır.H

olmak üzere, ˆ , ˆ , ˆ  ve ˆ  en çok olabilirlik tahmin edicilerine ba lı olarak en çok 
olabilirlik oranının logaritması

olarak elde edilir. Burada 
1

1 n

i
i

X X
n

 örneklemin aritmetik ortalamasıdır. 

E er 3 0T  ise örneklemin da ılımının Gamma da ılımı, aksi halde Weibull 
da ılımından oldu una karar verilir.  

3. EN ÇOK OLAB L RL K ORANLARININ AS MPTOT K DA ILIMLARI

Bu bölümde ilgili veri setinin iki da ılımdan hangisinden geldi ine karar vermek için 
asimptotik sonuçlara ba lı karar kuralı elde edilmeye çalı ılacaktır. Bu amaçla, 
kar ıla tırmaya ili kin hipotezler

A)  A1. 0 1: ~ ; ,     : ~ ; ,GA LNH X f x vs H X f x

      A2. 0 1: ~ ; ,     : ~ ; ,LN GAH X f x vs H X f x

B)  B1. 0 1: ~ ; ,     : ~ ; ,LN WEH X f x vs H X f x

      B2. 0 1: ~ ; ,     : ~ ; ,WE LNH X f x vs H X f x

C)  C1. 0 1: ~ ; ,     : ~ ; ,GA WEH X f x vs H X f x

      C2. 0 1: ~ ; ,     : ~ ; ,WE GAH X f x vs H X f x

olarak göz önüne alınsın. 0H  yokluk hipotezleri altında en çok olabilirlik oranının
logaritmasının asimptotik da ılımlarının elde edilmesinde kullanılacak olan Lemma ve 
Teorem, A1 durumu göz önüne alınarak, verinin Gamma da ılımına sahip oldu u
varsayımı altında verilmi tir. Di er durumlar için de benzer sonuçlar aynı ekilde elde 
edilir. 

Lemma : 1 2, , , nX X X  rasgele örneklemi Gamma da ıldı ında n  için a a ıdaki
asimptotik sonuçlar elde edilir. Burada a.s. ile hemen hemen her yerde yakınsama ifade 
edilmektedir. 

a.
,

ln ; , max ln ; ,GA GA GA GAE f X E f X

oldu unda ˆˆ  a.s. ve  a.s. dır. 

3

ˆˆ ,
ˆ ˆ ˆˆ ˆ ˆ ˆln ln ln ln 1

ˆ ˆ,
GA

WE

L
T n X X X

L
         (9) 
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b.
,

ln ; , max ln ; ,GA LN GA LNE f X E f X

oldu unda ˆˆ  a.s. ve  a.s.  dır. 

c. *
1

,
ln

,
GA

LN

L
T

L
 olarak tanımlansın. 1 1

1
GAT E T

n
 ve 

* *
1 1

1
GAT E T

n
 aynı asimptotik da ılıma sahiptirler.  

TEOREM : E er veri Gamma da ılımına sahip ise, 1T , 1GAE T  ortalama ve 1GAVar T
varyansı ile asimptotik normal da ılır.

spat: Merkezi Limit Teoremi kullanılarak 1 1
1

GAT E T
n

’nin asimptotik normal 

da ıldı ı gösterilebilir. Böylece, Merkezi Limit Teoremi ve Lemma c. den ispat 
tamamlanmı  olur (White, 1982). 

Lemma b’den, , , 1GAE T  ve 1GAVar T  ifadelerini elde etmek için  

2
2

2

2

, ln ; ,

1 1ln 2 ln ln ln ln
2 2

1 1ln 2 ln ln
2 2

GA LN

GA

g E f X

E X X

      (10) 

fonksiyonunu tanımlayalım. ,g ’nın sırasıyla  ve ’ya göre türevlerinin sıfıra
e itlenmesi ile  

1 2
 ve e            (11) 

olarak elde edilir. Burada lnd
d

 ve d
d

 dır [4]. 

1T  ‘nin asimptotik beklenen de eri ve varyansı;

1 ln ; ,1 ln ; ,

1 1    ln 2 ln ln 1
2 2

GA
GA GA GA LN

E T
AE E f X f X

n
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ve
1

2

2

2

ln ; ,1 ln ; ,

1           1 2 2

                                         1 2

1                                         3
4

GA
GA GA GA LN

Var T
AVar Var f X f X

n

2 2 3                                         + + 2
2

dir. Bu durumda, 1T , 1GAE T  oratalama ve 1GAVar T  varyanslı asimptotik normal 
da ıldı ından, do ru seçim olasılı ı; yani A1 de verilen 0H  hipotezinin red edilememe 
olasılı ı

1
1

1

0 GA GA

GAGA

E T n AEP T
n AVarVar T

  (12) 

dir. Burada  standart normal rasgele de i kenin kümülatif da ılım fonksiyonudur.   

4. S MÜLASYON ÇALI MASI

Bu bölümde, farklı örneklem büyüklükleri için Bölüm 3 de elde edilen asimptotik 
sonuçların simülasyon çalı ması ile Monte-Carlo simülasyon çalı malarına ba lı olarak 
do ru seçim olasılıkları hesaplanmı tır.  

A: 0H  hipotezi Gamma oldu u ve alternatif hipotezi Log-Normal oldu u durum ele 
alınmı tır. , 2GAL ’den örneklem büyüklü ü 20,  40,  60,  80n  ve 100  birimlik 
rasgele örneklemler 10000 tekrarlı üretilerek (7) e itli i ile verilen 1T ’in sıfırdan büyük 
olup olmadı ı kontrol edilmi tir. Do ru seçim olasılı ının bir tahmin de erini elde 
etmek için, 1T ’nin sıfırdan büyük oldu u durumların sayısı hesaplanmı tır. Asimptotik 
sonuçlar kullanılarak (12) e itli i ile verilen do ru seçim olasılıkları hesaplanarak, 
sonuçlar Tablo 1’de verilmi tir. 0H  hipotezinin Log-Normal oldu u durum için de 

, 2LNL ’den örneklem büyüklü ü 20,  40,  60,  80n  ve 100  birimlik rasgele 
örneklemler üretilerek, 1 0T  olup olmadı ı kontrol edilmi tir. Sonuçlar Tablo 2‘de 
verilmi tir. Her bir tabloda, ilk eleman Monte-Carlo simülasyonlarının sonucunu ve 
parantez içindeki de erler asimptotik sonuçlardan elde edilen do ru seçim olasılıklarını
göstermektedir.  
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Tablo 1. Veri Gamma da ıldı ında Monte-Carlo simülasyonları ve asimptotik sonuçlara ba lı
do ru seçim olasılıkları

n 20 40 60  80  100 

  MC   AS  MC      AS  MC      AS   MC      AS   MC      AS 

2 0.7245(0.7216) 0.8023(0.7970) 0.8512(0.8456) 0.8797(0.8800) 0.9058(0.9055) 

4 0.6549(0.6675) 0.7394(0.7299) 0.7844(0.7734) 0.8098(0.8068) 0.8354(0.8336) 

6 0.6303(0.6419) 0.7083(0.6965) 0.7419(0.7356) 0.7652(0.7665) 0.7953(0.7919) 

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 da ıldı ında Monte-Carlo simülasyonları ve asimptotik sonuçlara ba lı
do ru seçim olasılıkları

n 20 40 60  80  100 

    MC      AS     MC      AS     MC      AS     MC      AS     MC      AS 

0.5 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) 

1.3 0.7849(0.7876) 0.8798(0.8705) 0.9199(0.9166) 0.9495(0.9448) 0.9632(0.9628) 

B: 0H  hipotezi Log-Normal oldu u ve alternatif hipotezi Weibull oldu u durum ele 
alınmı tır. 2, 2LNL ’den örneklem büyüklü ü 20,  40,  60,  80n  ve 100  birimlik 
rasgele örneklemler üretilerek (8) e itli i ile verilen 2 0T  olup olmadı ı kontrol 
edilmi tir. Sonuçlar Tablo 3’de verilmi tir. 0H  hipotezi Weibull ve alternatif hipotez 
Log-Normal oldu u durum ele alınarak 2,2WEL ’den n  birimlik rasgele örneklemler 
üretilerek, 2 0T  olup olmadı ı kontrol edilmi tir. Sonuçlar Tablo 4‘de verilmi tir.

Tablo 3.  Veri Log-Normal da ıldı ında Monte-Carlo simülasyonları ve asimptotik sonuçlara ba lı
do ru seçim olasılıkları
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 da ıldı ında Monte-Carlo simülasyonları ve asimptotik sonuçlara ba lı
do ru seçim olasılıkları
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: 0H  hipotezi Gamma oldu u ve alternatif hipotezi Weibull oldu u durum ele 
alınmı tır. Örneklem büyüklü ü 20,  40,  60,  80n  ve 100  ve ekil parametresi  

2,  4,  6,  8,  10  ve 12  olarak seçilmi tir. , 2GAL ’den n  birimlik rasgele örneklem 
üretildi ve 3 0T  olup olmadı ı kontrol edilmi tir. Sonuçlar Tablo 5’de verilmi tir. 
Benzer olarak, 0H  hipotezi Weibull ve alternatif hipotez Gamma oldu u durum ele 
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alınarak, örneklem büyüklü ü 20,  40,  60,  80n  ve100   ve 2,  4,  6,  8  ve 10
oldu u durumlar için 3 0T  olup olmadı ı kontrol edildi. Sonuçlar Tablo 6’da 
verilmi tir.

Tablo 5. Veri Gamma da ıldı ında Monte-Carlo simülasyonları ve asimptotik sonuçlara ba lı
do ru seçim olasılıkları

n 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 da ıldı ında Monte-Carlo simülasyonları ve asimptotik sonuçlara ba lı
do ru seçim olasılıkları

n 20 40 60  80  100 

  MC     AS   MC      AS   MC      AS    MC      AS   MC      AS 

2 0.5495(0.5271) 0.5513(0.5386) 0.5578(0.5470) 0.5588(0.5544) 0.5615(0.5609) 

4 0.5449(0.5224) 0.5501(0.5344) 0.5494(0.5435) 0.5509(0.5492) 0.5541(0.5530) 

6 0.5273(0.5143) 0.5309(0.5218) 0.5369(0.5258) 0.5316(0.5300) 0.5339(0.5321) 

8 0.5228(0.5103) 0.5198(0.5143) 0.5243(0.5176) 0.5204(0.5193) 0.5237(0.5229) 

10 0.5184(0.5073) 0.5201(0.5099) 0.5248(0.5131) 0.5153(0.5148) 0.5165(0.5156) 

5. TARTI MA VE SONUÇ 

Bu çalı mada, verilen bir veri setinin, ortak uygulama alanlarına sahip olan Gamma, 
Weibull ya da Log-Normal da ılımlarından hangisine uydu una karar vermek için ilgili 
da ılımlara göre olu turulan yokluk hipotezi altında Monte-Carlo simülasyonlarından
ve asimptotik sonuçlardan do ru seçim olasılıkları  elde edilmi tir. 

Elde edilen tablolardan, örneklem büyüklü ü arttıkça do ru seçim olasılıklarının arttı ı
ve Monte-Carlo simülasyonu ile elde edilen do ru seçim olasılı ı ile asimptotik 
sonuçlardan elde edilen do ru seçim olasılı ı arasındaki farkın küçüldü ü
görülmektedir. 

Asimptotik sonuçlara göre elde edilen do ru seçim olasılıklarına bakıldı ında büyük 
örneklemlerde oldu u gibi küçük örneklemler için de asimptotik sonuçların Monte-
Carlo kadar iyi sonuçlar verdi i görülmektedir.  
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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 YAZıLıMı KULLANAN VE KULLANMAYAN İŞLETMELER 
ARASINDAKİ YÖNETİMSEL VE TEKNOLOJİK FARKLıLıKLA 
RIN TANıMLAYıCı VERİ MADENCİLİGİ YÖNTEMLERİYLE 

İNCELENMESİ 

BetOI YAVAŞOGLU· Ahmet Selman BOZKIR·· 

ERP (Enterprise Resource PlonninırKurumsal Kaynak Planlama) 
yazılımları, şirket gereksinimlere göre tasarlanmış, esnek ve üretimlhizmet 
gibi kLınularda yüksek verım hedefleyen gelişmiş yazılım çözümleridir. Bu 
çalışmada tanımlayıeı veri madenciliği yöntemlerinden kümeleme ve 
birliklelile kuralları analizi ile kurumların ERP kullanmalan halinde 
kazançlarının ne olacatı, geçiş lJncesinde ne gibi altyapısal unsurlara sahip 
olmaları gerektiği ortaya çıkLınlmaya çalışılmıştır. Kümeleme çalışmasında 
ERP sistemlere sahip olan ve olmayan kurumlar arasındaki doğal [arklı/ıldar 
ortaya çıkarılmıştır. Sonuçlara bakıldığında güncel lcapaJite kullanım 
oranlarının ve bazı departman/ara sahip olma yQzdesfnin ERP sistemlere 
sahip olma ile yüksek derecede pozitif kLırelasyon gösterdiği tespit edilmiştir. 
Ole yandan, birliktelik kuralları analizi ile ERP sistemlere sahip olan ve 
olmayan işletmelerde sılclıJcla gözlemlenen kurallar çıkarılmıştır. 

Anahtar Kelimeler: BlrUktellk kurallan analizi, ERP, KlImeleme, Verı madenclJlll-

ı. GİRİŞ 

Enterprise Resource Planning (ERP) yazılımları, tanım olarak işletme içindeki 
materyal, bilgi ve fmansal kaynak akışlarının ortak bir veritabam üzerinden 
yürütülmesini saj!layan, iş süreçleri ve bilgi teknolojilerinin biraraya getirilmesiyle 
üretilmiş entegre yazılım sistemleridir (Su ve Yang, 2009). Bununla birlikte ERP 
yazılımları, işletme gereksinimlerine cevap veren, esnek, parametrik ve üretimlhizmet 
gibi konularda yüksek verim hedefleyen çözümlerdir. ERP'nin çıkışı, 60'!ı yılların 
sonlarında üretim ve da~tım şirketlerinin stoklarını dalıa saj!lıklı yönetebilmek ve 
malzeme tedariklerini planlayabilmek için kullandıklan MRP (Material Requirements 
P1anning - Malzeme İhtiyaç Planlaması) yazılımlarının do~u ile başlamaktadır. 
herleyen yıllarla birlikte ek modüllerin de (üretim ve kapasite planlaması, finans ve 
pazarlama) eklenmesiyle MRP II'ye geçilmiş, 9O'lı yıllara gelindiğinde ise muhasebe, 
lojistik ve üretimle ilgili yeni özelliklerin dalıil edilmesiyle birlikte bu yazılım 
teknolojisi evrimleşerek ERP adını almıştır (Yavasoglu B., 2011 ve Jacobs ve Weston, 
2007). 

Ancak, özellikle 2000 yılından sonra çok hızlı büyüme sergileyen internet ve 
uygulamaları, önemi dalıa çok artan müşteri ilişkileri yönetimi ve modern dilnyanın 
kabini sayılan veri madencilij!inin iş süreçlerine girmiş hali olan iş zekasının ERP'ye 
dalıil olması ile ERP gelişerek ERP II ortaya çıkmıştır. 

'Istatistikçi, Tüıkiye Istatistik Kurumu Istanbul Bölge Müdürlüğü, Istanbul, c-posta: 
byav8SoglU@gm6.İl.oom 

•• Arş. Gör., Hacettepe Üniversitesi Bilgisayar MühendisliAi Bölümü, Ankara, e-posta: 
&!man@çsJıacs:ttepe qlu.tr 

TOiK, İstatıstık Araştırma Dergisi, Temmuz 2012 
TurkStat, .Journal of Statist ieııi Reseıırch , July 2012 

21 



TÜİK, İstatistik Araştırma Dergisi, Temmuz 2012
TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2012

22

Betül YAVAŞOĞLU, Ahmet Selman BOZKIR

22

Görüldü ü üzere ERP sürekli evrimle mi  ve geli mi tir ve her seferinde i letmelerdeki 
sahası ve rolü daha da artmı tır. Ancak bu geli imle birlikte i letmelerin ERP’ye terfi 
etme kararı almaları eskiye nazaran zorla mı tır. Cebeci (2009)’ye göre ERP 
yazılımlarının yüksek maliyeti, olası entegrasyon sorunları ve personel adaptasyonu gibi 
konular i letmeler açısından risk te kil etmektedir. Aynı zamanda, Saatcioglu (2007), 
ERP yazılımlarını hem karma ık olarak nitelendirmi  hem de bu sistemlerin para, 
zaman ve deneyim konularında ciddi yatırım gerektirdi inin altını çizmi tir. Buna 
kar ın Wu (2010), ERP’ye geçi in tamamlanmasıyla elde edilecek faydalar göz önüne 
alındı ında birçok i letmenin ERP’ye sıcak baktı ını ve bu riski göze alarak ERP’ye 
terfi etti ini belirtmi tir. Bu noktada, i letmeler açısından ERP’ye terfi öncesinde 
ERP’nin kurum için ne derece gerekti i, kuruma kazandıraca ı faydalar ve i letmenin 
bu dönü üm için gerekli altyapısal unsurlara sahip olup olmadı ı öncelikle 
sorgulanması gereken noktalar olarak ortaya çıkmaktadır. Literatür incelendi inde, 
ERP’ye geçi  halinde elde edilecek faydalar ve adaptasyon konuları çe itli çalı malarda 
sıklıkla i lenmektedir. Bir örnek olarak Buonanno v.d. (2009), küçük-orta ölçekli 
i letmeler ve büyük i letmelerin ERP’ye adaptasyon sürecinde ya adıkları farklılıkları
ortaya koymu tur. Ancak konuyla ilgili literatür taraması yapıldı ında günümüzün 
önemli veri analiz enstürmanlarından biri olan veri madencili i yöntemlerinin yer aldı ı
bir çalı maya rastlanılmamı tır. Bu çalı mada, kurumların ERP sistemine geçmeleri 
halinde kazanımlarının ne olaca ı ve geçi  öncesinde hangi altyapısal unsurlara sahip 
olmaları gerekti i, günümüzde önemi daha da artmakta olan veri madencili i
yöntemlerinden kümeleme ve birliktelik analizi yardımıyla ortaya çıkarılmaya 
çalı ılmı tır. Çalı ma kapsamınca, önceden yapılan bir anket çalı masından elde edilen 
veriler ı ı ında, ERP yazılımına sahip olan/olmayan yurtiçi i letmelerin profilleri  ve 
ERP hakkındaki görü leri elde edilmi , sonrasında kümeleme analizi ile ERP’ye terfi 
etmi /etmemi  i letmeler arasındaki farklılıklar belirlenmeye  çalı ılmı tır.. kinci
safhada birliktelik kuralları (association rules) yöntemi kullanılarak, kurumların ERP’ye 
sahip olma/olmama de i keninin di er de i kenlerle birlikte gözlemlenen birliktelik 
örüntüleri ortaya çıkarılmı tır.

2.  VER  MADENC L

Veri madencili i tanım olarak büyük miktarda veri içersindeki anlamlı örüntü ve 
bilginin istatistik, yapay zeka ve makine ö renmesi gibi yöntembilimler ı ı ında akıllı
algoritmalar yardımıyla ke fedilmesi sürecidir (Bozkir vd., 2008). Veri madencili i
yöntemleri temelde iki gruba ayrılmaktadır. lk yöntem grubu olan kestirimsel 
yöntemlerde amaç, eldeki mevcut verinin yardımıyla hiç görülmemi  örneklerin tahmin 
edilmesi iken tanımlayıcı yöntemlerde amaç veri içersindeki anlamlı ili kilerin, 
korelasyonların ve örüntülerin ortaya çıkarılmasıdır. Karar/regresyon a açları, destek 
vektör makineleri ve yapay sinir a ları gibi yöntemler kestirimsel yöntemlerde yer 
alırken, çalı mada kullanılan kümeleme ve birliktelik kuralları analizi, tanımlayıcı veri 
madencili i grubuna üye yöntemlerdir. 

Kümeleme, en basit tarifiyle nesneleri özelliklerine göre verilen bir sayıda gruba ayırma 
i lemidir (Tang ve MacLennan, 2005). Kümeleme yöntemlerinin temeli uzaklık ilkesine 
dayalıdır. Örneklemdeki nesnelerin her bir niteli i bir boyut olarak ele alınır, nesne bu n
boyutlu uzayda bir nokta olarak konumlandırılır. kinci a amada uzaklık tabanlı (ör: 
öklid) kümeleme algoritması bu noktalardan verilen küme sayısı kadar noktayı
ba langıç için rasgele seçer ve bunları ilk küme merkezi olarak atar. Devamında di er
her seçilecek noktayı bu noktalara olan uzaklıklarına bakarak bir kümeye atar ve o 
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kümenin merkezini tekrardan yeni gelen örne i gözeterek hesaplar ve i lem tüm 
noktalar bir kümeye atanana kadar sürer. Kümeleme yöntemleri genel olarak katı
kümeleme ve esnek kümeleme olarak ikiye ayrılmaktadır. Katı kümeleme 
yöntemlerinde (ör: K-means) her bir nokta ancak ve ancak bir kümeye ait iken esnek 
kümeleme yöntemlerinde (ör: EM, bulanık kümeleme) her örnek belli bir üyelik 
derecesi ile birçok kümeye ait olabilir (Tang ve MacLennan, 2005). Çalı ma 
kapsamınca esnek kümeleme yapabilen EM (Expectation Maximization – Beklenti 
Ençokla tırımı) tabanlı Microsoft Clustering (Microsoft Kümeleme) algoritması
kullanılmı tır. EM algoritması prensip olarak her bir boyut (de i ken) için bir 
ortalamaya ve standart sapmaya sahip çan e rileri çıkarır. Bir örnek bu e rilerin altında
kaldı ı noktanın yerine göre birçok kümeye farklı üyelik dereceleri ile atanmaktadır
(Tang ve MacLennan, 2005). En yüksek üyelik derecesi kazanılan küme, örne in nihai 
atandı ı küme olarak belirlenmektedir. Bu ekilde bir yakla ımla uzaklık ölçütüne ba lı
katı kümeleme yerine olasılıksal bir çatı altında esnek kümeleme yapılabilmekte ve 
örneklerin üyelikleri gözlemlenebilmektedir. 

Di er bir tanımlayıcı veri madencili i yöntemi olan birliktelik kuralları analizi tanım
olarak, veri içersinde sıklıkla beraber varolan örnekleri tespit etme i lemidir. Bu 
konuyla ilgili çalı malar 80’li yıllarda ba lamı tır ancak u an için literatürde en yaygın
kullanılan Apriori algoritması Agrawal ve arkada ları tarafından ortaya konulmu tur
(Agrawal vd., 1983). Apriori algoritması, gerçekte a aç tabanlı çalı an ve belli bir e ik
de erinin altında yer alan birliktelikleri budayıp, geçmeyi ba arabilen birlikteliklerle 
yola devam eden iki a amalı bir algoritmadır. lk a amada sıklıkla görülen ö e kümeleri 
(itemsets) tespit edilirken ikinci a amada elde kalan birlikteliklerden kurallar (rules) 
çıkarılır. A, B  C eklinde olu an kurallarda A ve B kuralın önceli (antecedent), C ise 
izleyeni (consequent) eklinde adlandırılmaktadır ve A ile B varken C’de olmaktadır
eklinde okunabilmektedir. Algoritmanın çalı ması için minimum destek (her kuralda 

gerekli minimal örnek sayısı) ve güven de eri (A ve B olurken C’nin de olması
olasılı ının minimal yüzdesi) gibi parametreler belirtilmelidir. 

3. VER

Çalı mada kullanılan veri kümesi Türkiye içersinde yer alan 129 adet büyük ve orta 
ölçekteki i letmelere uygulanan bir ankete dayanmaktadır. Anket içersinde 30 adet soru 
bulunmaktadır. Sorulardan üçü hariç di erleri kategorik türdedir. Anketin 
güvenilirli inin bir ölçütü olan Cronbach Alpha de eri %94’tür. 

Veri kümesi içerisinde 47 i letme ERP yazılımına sahip iken, 82 i letme böyle bir 
teknolojiye sahip de ildir. Tablo 1’de görülece i üzere i letmenin sektörü, faaliyet 
alanı, çalı an sayısı, gelir durumu, çe itli birimlere ve sertifikasyon belgelerine sahip 
olma durumu, 2006, 2007 ve 2008 yıllarındaki kapasite kullanım oranı ile son olarak 
ERP yazılımına sahip olma durumu soruları ankette yer almı tır. Kapasite kullanım
oranlarının yer aldı ı sorulara %15 lik bir kesim yanıt vermemi tir.
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Tablo 1. Çalı mada kullanılan verilerin nitelikleri 
De i ken Adı Veri Türü Alabilece i De erler 
Faaliyet Sektör Kesikli malat, Hizmet, Enerji, n aat, Di er

Faaliyet Alan  Kesikli Bilgisayar / Elektronik, Gıda, laç, Ka ıt Urunleri, 
 Kauçuk/Plastik, Kimya, Mermer, Metal, 
 Mobilya, Otomotiv,Tekstil, Di er

Çalı an Sayısı Kesikli 10’dan az, 10 – 49, 50 – 249, 250’den fazla 

Gelir Durumu  Kesikli 

10.000 TL’den az, 10.000 – 50.000 TL, 50.000 – 
 100.000 TL, 100.000 – 250.000 TL, 250.000 – 
 500.000 TL, 500.000 – 1.000.000 TL,  1.000.000 
 TL’den fazla 

Bilgisayar Entegrasyonu Kesikli 
Kesinlikle Katılıyorum, Katılıyorum, 
 Kararsızım, Katılmıyorum, Kesinlikle 
 Katılmıyorum 

Geleneksel Tezgah, CNC Tezgah, 
Özel Amaç Tezgah, Otomatik 
Üretim Hattı, Robot, Servis 

letmesi, ISO9000-1994, ISO9000-
2000, ISO14000, CE, OHSAS18001, 
Üretim Birimi , nsan Kaynakları
Birimi, Finans Birimi, Satınalma 
Birimi, Arge Birimi, Kalite Birimi,  
Birim Yok 

0/1 Var - Yok  

2006 Kapasite Kullanımı, 2007 
Kapasite Kullanımı, 2008 Kapasite 
Kullanımı

Sürekli 0 – 100 arası sayısal de er

Erp Kurumda Var mı? 0/1 Yok 

1.  YÖNTEM VE BULGULAR 

Çalı ma kapsamınca kümeleme ve birliktelik kuralları çalı ması yapılmı tır. Kullanılan
yöntemlere ait algoritmalar Microsoft Analysis Services for SQL Server 2008 içerisinde yer 
alan Microsoft Clustering (EM tabanlı) ve Apriori algoritmalarıdır. Çalı manın üzerinde yer 
aldı ı platform olarak Microsoft Analysis Services’in seçilmesinin temel nedenleri, di er bazı
veri madencili i paketlerinin (Orange, Weka vb.) aksine kümeleme yöntemlerinde küme 
sayısı verilmeksizin do al kümeleme yapılmasına olanak tanıması (Tang ve MacLennan, 
2005), do rudan ili kisel veritabanı üzerinden çalı abilmesi ve kaliteli görselle tirme 
hizmetleri sunabilmesidir. Öte yandan kümeleme yönteminin kullanım amaçları ve genel 
beklentiler u ekilde listelenebilir: 

1. ERP sistemine sahip olan ve olmayan i letmelerin kümeleme çalı ması yerine 
do rudan iki grup olarak ele alınıp, de i ken da ılımlarının farklarını ortaya koymak 
yerine do al kümeleme yapılmı  ve i letmelerin gerçekten de sahip oldukları
niteliklere göre ERP’ye sahip olan veya olmayan kümelerde yer alıp almadıkları tespit 
edilmi tir. 

2. Küme sayısı verilmeksizin verinin gerçekten de iki do al kümeye ayrılıp ayrılmadı ı
gözlemlenmi tir (ERP’ye sahip olanlar ve olmayanlar).  
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Kümeleme analizi için katı kümeleme yapan K-means algorilması yerine esnek 
kümeleme yapan EM algoritması tercih edilmiştir. Do~al kümeleme yapabilmek için 
CLUSTER_COUNT parametresi O'a ayarlanarak 129 işletmenin herhangi bir 
manipülasyon olmaksızın do~al biçimde kümelenmesi sal!lanmıştır. Algoritma iteratif 
olarak 5 defa çalıştırılmış ve her seferinde 2 adet küme elde edilmiştir. 
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Gerçekte Microsoft Analysis Services sonuçları tek sutunda listelemektedir. Ancak bu 
yayının sayfa sayısının kısıtlı olması nedeniyle şekil üzerinde birleştirme yapılarak iki 
sutun yan yana gelecek şekilde daha çok bilginin sunu1ması amaçlanmış ve Şekil 1 elde 
edilıniştir. Şekil 1 'de görü1ecegi üzere 129 işletme, ilki 80 digeri 49 işletme içeren iki 
kümeye ayrılmıştır. Birinci kümede ERP sahibi olan ve olmayan işletmeler sırası ile 
%54 ve %46 olarak belirlenmiştir. İkinci kümede ise ERP sahibi olmayan işletmeler 
yo~uktadır ve %87 seviyesindedir. Bundan yola çıkılarak ikinci kümenin ERP sahıbi 
olmayan işletmeleri temsil edebilecegi, ilk kümenin ise homojen bir dagıJıma sahip 
oldu~ varsayımı ile yorumlamalar yapılmış ve Tablo 2'de sunu1muştıır. 

Tablo 2'de sunulan de~şken1er dışındaki de~işkenlerde (robot teknolojisi, servis 
işletmesi, IS09OOO-L994 ve di~er birimlere sahiplik) kümeler bazında gözlemlenebilir 
bir fark yakalanamamıştır. 
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Tablo 2. Kümeleme sonrası elde edilen bulgular 
ERP sahibi i letmeler (Küme 1) ERP sahibi olmayan i letmeler (Küme 2) 

2006, 2007 ve 2008 kapasite kullanım
oranları küme 2’ye nazaran daha yüksek 
çıkmı tır.
Çalı an sayısı %50’ye yakın oranda 50-250 
ki i arasındadır. 
Gelir, %70 oranında 1.000.000 TL ve 
üzeridir. 
Faaliyet sektörü küme 2’dedaha e it da ılım
gösterirken bu kümedeki i letmeler büyük 
oranda imalat sektöründe yer almaktadır. 
%100 finans birimine sahiptir. 
Arge birimine %45 oranında sahiptir. 
Kalite birimine %90 oranında sahiptir. 
Pazarlama ve üretim birimlerine sahip olma 
oranı %90’ın üstündedidir. 
Otomatik üretim hattı %50 oranında vardır. 
ISO9000-2000 belgesi % 66 oranında vardır. 
Satınalma birimi %93 oranında vardır. 
CNC tezgah oranı küme 2’yegöre yüzde 20 
yüksektir. 
CE, OHSAS 18001 ve ISO 14000 belgelerine 
sahiplik çok fazla olmamak kaydıyla küme 
2’yegöre daha yüksektir. 

Çalı an sayısı, belirgin biçimde küme 1’den 
dü üktür. 
Bu kümedeki i letmelerin ancak %19’u K
( nsan Kaynakları) birimine sahiptir. 
Finans birimine sahip olma oranı %50 
düzeyindedir. 
Gelir, %50 oranında 250.000 TL ve altındadır. 
Arge birimi ancak %5 oranında mevcuttur. 
Kalite birimi ancak %8 oranında mevcuttur. 
Pazarlama birimine sahip olma oranı %55 
düzeyindedir. 
Üretim birimine sahip olma oranı %60 
düzeyindedir. 
Otomatik üretim hattına sahip olma ancak %12 
düzeyindedir. 
ISO9000-2000 belgesi % 18 oranında vardır. 
Satınalma birimine sahiplik %23 düzeyindedir. 
Geleneksel tezgah oranı ilk kümeye oranla 
%25 daha fazladır (%45). 
Otomatik üretim hattına sahip olma yüzdesi ilk 
kümeye göre %20 daha dü üktür (%16) 

kinci a amada,  birliktelik kuralları analizi ile i letmelerde sıklıkla birlikte gözlemlenen 
durumlar (ör: belli bir birime sahip olma, gelir durumu vb.) tespit edilmeye çalı ılmı tır.
Bu amaçla Apriori algoritması kullanılmı tır. Ancak çıkacak olası yüzbinlerce kuraldan 
önemli ve sık olu anları bulabilmek amacıyla minimum destek de eri %20, minimum 
güven de eri %50 olarak belirlenmi tir. Kurallar önem (importance) de erine göre 
sıralanmı tır. Önem  de eri (literatürde lift olarak da bilinir) birliktelik kuralları
analizinde güven de eri kadar önemli di er bir parametredir ve tanım olarak kuralın
öncülü ve sonculu arasındaki pozitif ya da negatif ili kiyi ortaya koymaktadır. 
Microsoft Analysis Services paketi içersinde yer alan Apriori algoritmasından çıkan 
kurallarda önem de erinin 0’dan büyük olması kuralın öncülünün olması halinde 
sonculunun ne oranda gerçekle ece ini, 0 olması kuralın herhangi bir de er
ta ımadı ını, 0’dan dü ük olması öncül ve soncul arasında negatif bir ili ki oldu unu
göstermektedir (Tang ve MacLennan, 2005). Elde edilen kurallardan bir kısmı Tablo 
3’de sunulmu tur.  

Tablo 3. Birliktelik kuralları bulguları
Güven Önem 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 

Örnek olarak ikinci kural ele alınarak yorumlanmak istenirse çalı an sayısının 250’den 
fazla oldu u ve arge birimine sahip i letmelerin tamamı ERP kullanmaktadır. Sonuncu 
kuralın okunu u ise “Çalı an sayısının 50-250 arasında oldu u ve kalite birimine sahip 
i letmelerde %56 güven de eri ile ERP yazılımı bulunmaktadır” eklinde olacaktır. 
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5.  SONUÇ VE TARTI MA

Bu çalı mada tanımlayıcı veri madencili i yöntemlerinden kümeleme ve birliktelik 
kuralları kullanılarak, kurulumu maliyetli ve riskler ta ıyan ancak sonrasında uzun 
dönemde önemli verimlilikler sa layan ERP yazılımlarının i letmelerdeki etkileri, bu 
teknolojiye sahip olan ve olmayan i letmeler arasındaki farklılıklar ve sık gözlemlenen 
örüntüler ortaya çıkarılmaya çalı ılmı tır. Kümeleme çalı ması ile i letmelerin sahip 
oldukları özelliklere dayanılarak iki grup elde edilmi tir ve  sonuçlar incelendi inde u
an ERP sistemine sahip olmayan ancak mevcut nitelikleri bakımından bu sisteme sahip 
i letmelere yakın birçok i letme gözlemlenmi tir. Dolayısıyla bu i letmelerin ERP 
sistemine geçebilmek için gerekli altyapısal ko ulları sa ladıkları ve geçi  için aday 
olabilecekleri öngörülmektedir. Öte yandan bir kısım i letmenin ERP teknolojisine 
belirli bir olgunluk düzeyine eri meden geçti i ortaya çıkmaktadır. Ayrıca kapasite 
kullanım oranlarının yükselmesiyle ERP sahibi olma arasında korelasyon saptanmı tır.  

Sonuç olarak gerek kümeleme gerekse de birliktelik kuralı analizi ile i letmelerin ERP 
yazılımına terfi etmeden önce kar ılamaları gereken altyapısal (ör: birimler ve 
teknolojiler) unsurlar ortaya konmu tur. Ayrıca kullanılan yakla ım  ve yöntemler bu 
alanda yapılan çalı malarda bu güne de in kullanılmamı  olması nedeniyle alana katkı
özelli i ta ımaktadır.
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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. t 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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İKİ DAGll..ış PARAMETRESİNİN EşİTLİGİ İçİN DOGRUSAL 
SIRA İSTATİSTİGİNE DAYALı BİR TEST 

ırmak ACARLAR* Blllent ALTUNKA YNAK** 

ÖZET 

Bu çalışmada sıralı alternatifler için bir test istatistiği önerilmiştir. Bu 
test istatistiğinin dağılım özel/ilderi ve gilç karşı/~tırma/arı yapı/mııtır. 
Güç karşılaştırmalannda Klotz, Kamat ve Siegel-Tukey testleri 
kullanılmıştır. Ozellikle n=nı+n2 tek sayı ve küçOk iken önerilen test 
istatistiğinin, karşı/~tırı/an diğer üç testten daha gilç/iI olduğu 
kanıtlanmıştır. 

Anahtar Kelimeler: DojIruıal ura tstaUıtlklerl, GOç karJıla,mmaları, Kanı.t TesU, Slegel-Tokey 
TesU. 

1. GİRİş 

a; ve O; dagılış parametrelerinin bilinmedigi iki yıgından 'lı ve rı., hacimli baJ!ını.sız 

örnekler xı , ... , x, ve 1';, ... , Y~ olsun. Bu parametrelerin yansız tahmin edicileri Sı' ve 

S; olmak üzere, yıJ!mların dagı.lım1annın noımalligi altında "da~ parametrelerinin 

eşitligi" hipotezinin testi için s: / S: -F'.ı-ı,n,-ı istatistigi kullanılır. Ancak, bu 

varsayınun saglanmaması durumunda F istatistigi robust degildir (Gibbons ve 
Chakraborti, 2003). Bu nedenle, norınallik varsayımı saj!lanınıyorken iki dagılış 

parametresinin eşitligi hipotezinin testi için Doj!rusal Sıra Sayıları İstatistigi formuna 
dayanan testler önerilmiştir. Bu fonna dayanan testler için temel varsayım örneklerin 
geldikleri yıJ!mların medyanlarınm ayın oldugudur. 
DoAmsal Sıra Sayıları İstatistilli formuna dayalı testlerden en iyi bilineni Siegel-Tukey 
testidir. Bu testin dezavantajı gözlem sayısı tek oldugunda bir gözlemi veriden 
çıkartmasıdır. Özellikle gözlem sayısının az oldugu durıını1arda bu durunı testin 
gücünün azalmasına neden olabilmektedir. Bu çalışmada, iki daj!ılış parametresinin 
eşitligi için sıra istatistigine dayalı bir test istatistilli önerilıniştir. Bunun dışında 
DoAmsal Sıra İstatistigi formuna dayalı olan testlere Kamııt testi, Mood Testi, Freund
Ansari-Bradley Testi, David-Barton Testi ve Klotz Nonnal Skorlar Testi örnek 
verilebilir (Gibbons ve Chakraborti, 2003). Konum parametrelerinin eşitlilli varsayımını 
gerektirmeyen yöntemlerden bazıları Deshpande ve Kusum (1984) ve Maharajan vd 
(2011) tarafından çalışılmıştır. 

Çalışmanın ikinci bölünıünde literatürde iki daııılış parametresinin eşitligi hipotezinin 
testi için önerilen parametrik olınayan testlerden Kamııt testi, Siegel-Tukey testi ve 
Klotz nonna1 skorlar testi tanıtılmıştır. Üçüncü bölünıde bu parametrik olınayan testlere 
alternatif bir yöntem verilıniştir. Dördüncü bölünıde, önerilen yöntemle ikinci bölümde 
tanıtılan yöntemler testin gücü bakınıından simülasyonla karşılaştırılmıştır. Son olarak 
beşinci bölünıde sonuçlar tartışı1mıştır . 

• Araş. Gör., Gazi üniversitesi, Fen Fakültesi, İstatistik Bölümü, e-posta: jnpnkacarlıı:r@gnıj .edu_lt 
•• Doç. Dr., Gazi üniversitesi, Fen Fakültesi, İstatistik Bölümü, Ankara, e-posta: bu.1entıı@lgaıi . edıJ. tt 
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2. K  DA ILI  PARAMETRES N N E TL Ç N PARAMETR K
OLMAYAN BAZI TESTLER 

Sıralı istatistiklere dayalı olan testlerden biri Kamat (1956) tarafından önerilmi tir. 

1 2n n olmak üzere 1 2,n nD  ile gösterilen Kamat test istatisti i bir da ılı  ölçüsü olan 
açıklı a dayalıdır. Kamat test istatisti i,

1 2 1 2, 2n n n nD R R n
               (1)

ile verilir (Kamat, 1956). Burada 
1n
R  ve 

2n
R sırasıyla birle tirilmi  örnekte X ve Y

gözlemlerine atanan sıra sayılarının açıklıklarıdır. X gözlemlerine atanan sıra sayıları Y
gözlemlerine atanan sıra sayılarından daha uç de erler alıyorsa bu test istatisti i

Rosenbaum (1965) tarafından önerilen R istatisti i türünden 
1 2, 2n nD R n  biçimine 

dönü ür. Kamat test istatisti i için bazı kritik de erler (Kamat, 1956)’te mevcuttur. 

Rasgele olmayan a ırlık katsayıları ia  ve rasgele de i ken iZ 1,...,i n  de 

1, .
0,i

X ve Y gözlemleriortak sıralandı ındai sıradaki X gözlemiise
Z

aksihalde          (2)  

olmak üzere, do rusal sıra sayılarına dayalı istatistik  

1

n

i i
i

LR aZ                  (3) 

biçiminde tanımlanır (Gibbons ve Chakraborti, 2003). Burada 1 2n n n 'dir. ai
katsayılarının farklı seçimleri ile farklı test istatistikleri önerilmi tir. i lemi tam de er
fonksiyonunu ifade etmek üzere Siegel and Tukey (1960) tarafından önerilen test 
istatisti i

2 1 ,  tek ise,  1 [ / 2]

2 ,  çift ise,  1 [ / 2]

2( ) 1 ,  tek ise,  [ / 2]

2( ) 2 ,  çift ise,  [ / 2]

i

i i i n
i i i n

a
n i i n i n
n i i n i n

             (4) 

katsayılarına dayanır. Siegel-Tukey testinde n tek iken X ve Y gözlemleri ortak 
sıralandı ında ortadaki gözlem veriden atılmakta ve yine bu a ırlık katsayıları
kullanılmaktadır (Siegel ve Tukey, 1960). Bu durumda bir gözlem veriden atıldı ı için 
veride bilgi kaybı olu maktadır. 

Uygulamada sıkça kullanılan bir ba ka parametrik olmayan test Klotz normal-skorlar 
testidir. Klotz (1962) tarafından önerilen bu testteki temel dü ünce a ırlık katsayılarının
standart normal da ılımın ters dönü üm fonksiyonuyla sürekli hale dönü türülmesi ve 
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bunlardan yararlanarak do rusal sıra istatisti inin hesaplanmasıdır.  fonksiyonu 
standart normal da ılım için da ılım fonksiyonu olmak üzere test istatisti i,

n

i
in Z

n
iK

1

2
1

1
              (5) 

ile verilir. 20n  iken Klotz normal skorlar testi için kritik de erler (Klotz, 1962)’te 
mevcuttur. Siegel-Tukey test istatisti inde oldu u gibi örnek hacminin büyük de erleri 
için nK  istatisti i normal da ılıma yakınsar.  

3. ÖNER LEN TEST STAT ST

Önerilen Test statisti i u ekilde verilebilir. Olasılık yo unluk fonksiyonları ( )f x  ve 

( )f y  olan yı ınlardan n1 ve n2 hacimli ba ımsız örnekler 
11 2, ,..., nX X X  ve 

21 2, ,..., nY Y Y
olsun. Bu iki yı ının da ılı  parametreleri, sırasıyla 1  ve 2  olsun. XM  ve YM  e it
iken iZ  e itlik (2) de verildi i gibi elde edilir. i lemi tam de er fonksiyonunu ifade 
etmek üzere bu çalı mada önerilen testte a ırlık katsayıları

2 2 2   ,  tek ise,  1 [ / 2]
1 2 2    ,  çift ise,  1 [ / 2]

2 1  ,  tek ise,  [ / 2]
2        ,  çift ise,  [ / 2]

i

n i s sr r i i n
n i s sr r i i n

a
i n s i n i n
i n s i n i n

           (6) 

olarak elde edilir. Burada  

0,   tek ise
1,   çift ise
n

r
n

  ve  
0, [ / 2] tek ise
1, [ / 2] çift ise
n

s
n

            (7) 

eklindedir. Ayrıca n tek iken 11
2
na olarak tanımlanır. Bu durumda, 

0 1 2:H  hipotezinin testi için önerilen test istatisti i,  

1

n

i i
i

BI a Z                 (8) 

olarak verilebilir.  

Bu çalı mada önerilen test istatisti i gözlemlerin tümünü kullanmakta, dolayısıyla n tek 
iken veriden bir gözlemin atılmasını önlemektedir. BI istatisti inin da ılımı Siegel-
Tukey istatisti inin da ılımı ile aynıdır. Bu nedenle simülasyon çalı masında BI testi 
için kritik de erlerin olu turulmasında (Siegel ve Tukey, 1960)’deki olasılık da ılımları
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kullanılmı tır. Büyük hacimli örnekler için BI istatisti i 1 2 1 1( ( 1)) / 2n n n n  ortalama ve 

1 2 1 2( 1) /12n n n n  varyans ile normal da ılıma sahiptir.  

4. S MÜLASYON ÇALI MASI

Bu bölümde deneysel birinci tip hataların ve varyanstaki farklıla maya göre güç 
de erlerinin belirlenmesine yönelik bir simülasyon çalı ması yapılmı tır. Simülasyon 
çalı masında önerilen test istatisti inden elde edilen sonuçlar Siegel-Tukey, Kamat ve 
Klotz testlerinden elde edilen sonuçlar ile kar ıla tırılmı tır. Kar ıla tırmalarda üç farklı
da ılım kullanılmı tır. Bunlar Tekdüze(0,1), Ki-kare(1)  ve Üstel(1) da ılımlardır.
Parantez içindeki ifadeler da ılıma ait parametreleri göstermektedir. Varyanstaki 
farklıla ma 2 2

1 2/ eklinde ifade edilmi tir. 2 2
1 2/ 1  ifadesi iki kitle varyansının e it

oldu u anlamına gelmektedir. Bu durumda yokluk hipotezinin reddedilme olasılı ı
deneysel I. tip hataya kar ılık gelmektedir. 2 2

1 2/ 5  ifadesi birinci kitle varyansının
ikinci kitle varyansından 5 kat büyük oldu u anlamına gelirken, 2 2

1 2/ 10  ifadesi de 
benzer ekilde 10 kat büyük oldu u anlamına gelmektedir. Dolayısıyla 2 2

1 2/
ifadesinin 5 ve 10’a e it oldu u durumlarda yokluk hipotezinin reddedilme olasılı ı
testin gücüne kar ılık gelmektedir. Her bir durumda yokluk hipotezinin reddedilme 
olasılıkları 50000 iterasyon için elde edilmi tir. Çalı mada, iki kitle için örnek çapları

1 2, 4(1)10n n 1 2( )n n  olacak ekilde alınmı tır. Simülasyon çalı masına ait bazı
sonuçlar a a ıda verilmi tir. 

Tablo 1. Tekdüze (0,1) da ılımı için simülasyon sonuçları
2 2
1 2/

1 5 10 
n1 n2 BI ST KL KM BI ST KL KM BI ST KL KM 
4 4 

5
6
7
8
9
10 

0.0293
0.0461
0.0382
0.0399
0.0488
0.0504
0.0462

0.0297
0.0311
0.0376
0.0367
0.0486
0.0448
0.0357

0.0288
0.0256
0.0470
0.0329
0.0411
0.0412
0.0363

0.0258
0.0251
0.0374
0.0341
0.0311
0.0409
0.0320

0.1563
0.1697
0.1692
0.1730
0.2368
0.2269
0.2156

0.1565
0.1210
0.1578
0.1414
0.2356
0.2161
0.2151

0.1530
0.1014
0.1267
0.1582
0.2006
0.2131
0.2182

0.1270
0.0982
0.1144
0.1370
0.1836
0.2032
0.2026

0.2785
0.2894
0.2971
0.3149
0.3471
0.3561
0.3778

0.2786
0.2656
0.2671
0.2543
0.3370
0.3369
0.3671

0.2771
0.2662
0.2743
0.2460
0.3482
0.3433
0.3679

0.2241
0.2138
0.2448
0.2263
0.3172
0.3252
0.3549

5 5 
6
7
8
9
10 

0.0307 
0.0306 
0.0480 
0.0449 
0.0414 
0.0388 

0.0313 
0.0330 
0.0485 
0.0457 
0.0430 
0.0394 

0.0501 
0.0437 
0.0434 
0.0523 
0.0531 
0.0478 

0.0304 
0.0188 
0.0118 
0.0433 
0.0326 
0.0232 

0.1639 
0.1971 
0.2414 
0.2897 
0.2991 
0.3057 

0.1607 
0.1815 
0.2408 
0.2776 
0.2837 
0.3013 

0.1550 
0.1715 
0.2060 
0.2289 
0.2648 
0.3003 

0.1527 
0.1623 
0.1999 
0.2153 
0.2428 
0.2856 

0.1680 
0.2815 
0.3810 
0.4157 
0.3910 
0.4579 

0.1683 
0.2971 
0.3741 
0.4479 
0.3925 
0.4388 

0.2369 
0.2468 
0.2769 
0.3319 
0.3430 
0.3267

0.1032 
0.1720 
0.1690 
0.3196 
0.2385 
0.2266 

6 6 
7
8
9
10 

0.0414 
0.0342 
0.0432 
0.0487 
0.0406 

0.0411 
0.0462 
0.0431 
0.0422 
0.0419 

0.0487 
0.0480 
0.0472 
0.0466 
0.0476 

0.0103 
0.0352 
0.0234 
0.0161 
0.0421 

0.2460 
0.2223 
0.2885 
0.3191 
0.3285 

0.2450 
0.2693 
0.2920 
0.3000 
0.3281 

0.2006 
0.2262 
0.2536 
0.2729 
0.3058 

0.1726 
0.1705 
0.1997 
0.2209 
0.2854 

0.3817 
0.3568 
0.4614 
0.5023 
0.5236 

0.3807 
0.4246 
0.4668 
0.4639 
0.5219 

0.3682 
0.3657 
0.3551 
0.3848 
0.3916 

0.2468 
0.2831 
0.2735 
0.2883 
0.3288 

7 7 
8
9
10 

0.0382 
0.0397 
0.0430 
0.0437 

0.0398 
0.0403 
0.0415 
0.0416 

0.0525 
0.0473 
0.0510 
0.0512 

0.0213 
0.0467 
0.0327 
0.0235 

0.2499 
0.3081 
0.3240 
0.3701 

0.2520 
0.3182 
0.3234 
0.3699 

0.2448 
0.2955 
0.3022 
0.3466 

0.2021 
0.2860 
0.2889 
0.2920 

0.3919 
0.4847 
0.5081 
0.5747 

0.3950 
0.4989 
0.5078 
0.5705 

0.3336 
0.3421 
0.3863 
0.4012 

0.2491 
0.3373 
0.3843 
0.3973 

8 8 
9
10 

0.0496 
0.0451 
0.0420 

0.0484 
0.0461 
0.0445 

0.0500 
0.0499 
0.0494 

0.0290 
0.0367 
0.0398 

0.3721 
0.3731 
0.4025 

0.3731 
0.3761 
0.4000 

0.3540 
0.3670 
0.3898 

0.3153 
0.3512 
0.3879 

0.5545 
0.5671 
0.6180 

0.5614 
0.5649 
0.6149 

0.5160 
0.5437 
0.5990 

0.5032 
0.5043 
0.5323 

9 9 
10 

0.0400 
0.0431 

0.0419 
0.0425 

0.0519 
0.0515 

0.0379 
0.0234 

0.3709 
0.4280 

0.3728 
0.4378 

0.3937 
0.4002 

0.3818 
0.3613 

0.5713 
0.6725 

0.5711 
0.6477 

0.5481 
0.5801 

0.5313 
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 i' deki degerler ".: i".: oranının i olduj!u durum için deneysel I. tip hatayı, bu 

oranın 5 ve 10 oldukları durumlar için ilgili degerler testin gücünü ifade etmektedir. Bu 
sonuçlar incelendij!inde özellikle "ı + ılı degerinin tek sayı olduj!u durumlarda önerilen 

test istatistij!inin ~ılaştın1an diger istatistiklere göre genelde daha iyi sonuçlar verdij!i 
görü1mektedir. "ı = 4 durumu için elde edilen grafiklerden bu durum daha belirgin bir 

şekilde görülmektedir. 

0~6 

~ e,os 
~ 

O)' 

0,2 

~/t;=5 erıc? =10 
D,' 

O,3S 

:8' O,{K 

.: 0,03 • ~:: 1,1> o,ıs 

" ~:~ 0,3 

"" 0,25 
ı::ı 0,2 
t!i e , ı 

~ 
~ "' 81 

! 0,02 

~ 0,01 
... 'L 
• •• 

t!I 0,1 
... . L 

• •• D,' 

° ~3 " , --','-', -'-, -'8"""'''---''0 
O,I-___ ~---

3 -+ 5 678 9 10 

01-______ _ 

34 5 67 89 10 

ŞekU ı. Tekdflze (0,1) daAıJımılçln almOluyon lOnuçları (n,-4) 

Tablo 2. Kl-kare (1) daldmn ıçın ,bnOloyon sonuçlan 

" 4 
'/ 
4 , 
6 
7 
8 
9 

BI 
0.0291 
0.0350 
0.0473 
0.0432 
0,0496 
0.0461 

ST 
0.0291 
0.0304 
0.0375 
0.0369 
0,0499 
O-lW24 

XL 
0.0286 
0.0294 
0.0367 
0.0327 
O,OS02 
0.0429 

KM 
0.0287 
0.0293 
0.0391 
0.0331 
O,OS18 
0.0428 

BI 
0.1746 
0.171S 
0.1783 
0.194:5 
0.2332 
0.2510 

ST 
o.ım 
0.\064 
0.1779 
0.1819 
0,23:50 
0.2460 

, 
XL 

0.1570 
0.1:533 
0.164:5 
0.1800 
0,1991 
0.2293 

KM 
0.1409 
0.1478 
0.1:590 
0.1682 
0,1879 
0,2139 

BI 
0.2024 
0.2740 
0.297, 
0.3177 
0.3234 
0.3:523 

ST 
0.2548 
0.2620 
0.2920 
0.2911 
0.3265 
0.3303 

10 
XL 

0.2009 
0.2661 
0.2921 
0.2961 
0,3159 
0.3298 

KM 
0.2006 
0.2587 
0.2905 
0.2961 
0,3237 
0.3250 

6 0.0302 0.0342 0.0452 0.0190 0.2035 0.1904 0.1790 0.1758 0.2849 0.2768 0.2702 0.2774 
7 0.0501 0.0492 0.0424 0.0122 0.2204 0.2202 0.2081 0.2049 0.2978 0.2977 0.2843 0.2885 
8 0.0443 0.0492 0.0513 0.0451 0.2403 0.2231 0.2200 0.2198 0.3247 0,3038 0.3039 0.3057 
9 0.0424 0.0443 0.0524 0.0314 0.2562 0.2522 0.2484 0.2452 0.3278 0.3256 0.3204 0.3106 

7 0.0374 0.0448 0.0476 0.0355 0.2164 0.2004 0.1940 0.1948 0.3301 0.3221 0.3159 0.3181 
8 0.0423 0.0439 0.0458 0.0224 0.2346 0.2405 0.2181 0.2192 0.3462 0.3462 0.3401 0.3301 
9 0.0482 0.0416 0.0471 0.0162 0.2637 0.2596 0.2442 0.2390 0.3764 0.3663 0.3631 0.3573 

8 0.0392 0.0393 0.0485 0.0480 0.2583 0.2466 0.2471 0.2424 0.3822 0.3695 0.3717 0.3742 
9 0.0413 0.0422 0.OS07 0.0329 0.2914 0.2917 0.2850 0.2784 0.4163 0.4156 0.4129 0.4185 

Tablo ı'deki farklı oranlar için deneysel ı. tip hata ve testin gücüne ilişkin sonuçlar 
incelendij!inde özellikle "ı + ılı degerinin tek sayı olduj!u durumlarda önerilen test 

istatistij!inin karşılaştınlan diger istatistiklere göre genelde daha iyi sonuçlar verdij!i 

görülmektedir. ÖIDej!in, "',' i".: = ıo, "ı = 4 ve n, = 9 durumu için önerilen istatistige ait 

güç degeri 0.35 iken diger testlerde 0.33 veya altındadır. "ı = 4 durumu için elde edilen 

grafilder aşaj!ıda veri1miştir. 

+ ST 
... 'L 
• •• 
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~/~=1 ~/~=5 of ıO; =10 
0,06 0,3 0,4 

~+.[ ~ 
0,35 

~.[ L!I 0,D5 0,25 

• 0,3 
~ 

0,2 co 0,04 
\,i'> 0,25 

" ~ 

... 003 ::::ı 0,15 
~ 0,2 .. ' " + '" • " + ST f 0,02 + '" 0,15 

O,, 
+ KL • + KL 

+ KL O,, 
Q 

0,0 1 0~5 ... KM 0,05 
.... M 

"'KM 

° ° 3 4 7 , LO 3 4 5 6 9 LO 3 4 5 6 7 S , LO 

rı rı rı 

Şeklı 2. Kl-kare (1) daRılımı için ılmillayon IonııçIan (n[-4) 

Tablo 3. "Osteı (1) dail!lım[ icln ılmflla!I0n ıonu~an 

d, Id; 
1 5 10 

nı n, Bl ST KL KM Bl ST KL KM Bl ST KL KM 
4 4 0.0301 0.0301 0,0270 0,0313 O,10S6 0,1056 0,1070 0,1092 0,1415 0,1445 0,1456 0,1422 

5 0,0407 0,0314 0,0221 0,0222 0,1581 0,1535 O,lS65 0,1549 0,2598 0,2452 0,2400 0,2455 
6 0,0492 0,0392 0,0427 O,OS2' 0,1703 0,1603 0,1675 0,1692 0,2591 0,2541 0,2519 0,2508 
7 0,0485 0,0390 0,0313 0,0345 0,1745 0,1640 0,1672 0,1617 0,2876 0,2513 0,2683 0,2690 
8 0,0470 0,0473 0,0407 0,0409 0,2196 0,2108 0,2129 0,2219 0,2916 0,2843 0,2803 0,2898 
9 0,0497 0,0428 0,0437 0,0465 0,2404 0,2258 0,2211 0,2232 0,3317 0,3030 0,3168 0,3064 
LO 0,0463 0,0433 0,0465 0,0485 0,2481 0,2384 0,2460 0,2428 0,3542 0,3442 0,3497 0,3425 

5 5 0,0313 0,0317 0,0501 0,0314 0,1629 0,1633 0,1661 0,1663 0,2397 0,2591 0,2427 0,2444 
6 0,0495 0,0349 0,0437 0.0197 0,1855 0,1767 0,1695 0,1666 0,2924 0,2624 0,2746 0.2688 
7 0,0470 0,0473 0,0434 0,0132 0,2149 0,2131 0,2041 0,1901 0,3020 0,3196 0,3251 0,3165 
8 0,0455 0,0479 0,0523 0,0419 0,2586 0,2487 0,2451 0,2259 0,3554 0,3386 0,3355 0,3399 
9 0,0407 0,0420 0,0531 0,0329 0,2592 0,2570 0,2542 0,2595 0,3664 0,3677 0,3786 0,3804 
LO 0,0391 0,0406 0,0478 0.0240 0,2865 0,2789 0,2676 0,2691 0,3800 0,3666 OJ754 0,3647 

6 6 0,0419 0,0396 0,0487 0,0110 0,2178 0,2194 0,2248 0,2162 0,3044 0,3025 0,3122 0,3090 
7 0,0345 0,0449 0,0480 0.0349 0,2340 0,2145 0,2230 0,2221 0,3614 0,3410 0,3551 0,3434 
8 0,0412 0,0428 0,0472 0,0231 0,2538 0,2550 0,2537 0,2513 0,3770 0,3823 0,3890 0,3813 
9 0,0509 0,0424 0,0466 0,0151 0,2938 0,2880 0,2857 0,2854 0,4018 0,3803 0,4062 0,3960 
LO 0,0425 0,0415 0,0476 0,0429 0,3154 OJ252 0,3187 OJl22 0,4298 0,4206 0,4240 0,4255 

7 7 0,0380 0,0384 0,0505 0,0209 0,2552 0,2579 0,2698 0,2507 0,3760 0,3708 0,3681 0,3871 
8 0,0404 0,0399 0,0479 0.0493 0.3170 0,2808 0,2997 0,3064 0,4033 0,3890 0,3983 0,04052 
9 0,0419 0,0418 0,0480 0.0312 0,3278 0,3273 0,3136 0,3262 0,4230 0,4259 0,4380 0,4208 
10 0,0437 0,0427 0,0509 0,0239 OJ501 OJ358 0,3468 OJ439 0,4503 0,4350 0,4494 0,4357 

8 8 0,0505 0,0504 0,0496 0,0288 0,3255 0,3208 0,3266 0,3112 0,4208 0,4263 0,4354 0,4336 
9 0,0462 0,0460 0,0480 0,0382 0,3693 0,3405 0,3409 0,3359 0,4696 0,4426 0,4581 0,4547 

LO 10 0,0430 0,0433 0,0459 0,0443 0,4377 0,4373 0,4410 0,4353 0~782 0,5799 0,5806 0~921 

Tablo 3 'de verilen deneysel i. tip hata ve testin gücüne ilişkin sonuçlarda Tablo 1 ve 2 
deki sonuçlara paralellik göstennektedir, Benzer şekilde n, = 4 durumu için elde edilen 

grafikler ~da verilmiştir. 
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~/~=ı 
O,OS 0,3 

~ 
0,05 0,25 

~ 0,04 0,2 

" ...; 0,03 

il 
~ 0,02 

~ 
C 0,01 

. 8' ~ 

+ ST 
ı::ı 0,15 

" + KL 0,1 

"' KM 
0,05 

B 9 10 ° 3 , S 6 7 B 9 10 

i} 

O,, 

0,35 

0,3 

0,25 
~ 

~ 0,2 

0,1 5 

0,1 

0,05 

Ş.kD3. Osteı (1) datıJımı ıçın ılm1llıuyon ıonuçlan (n,=-4) 

S.SONUÇ 

~/d,=ıo 

. 8' 
+ ST 

+ KL 

Simülasyon ile elde edilen sonuçlarılan ve grafiklerden önerilen test istatistiğinin iyi 
bilinen Siegel-Tukey, Kamat ve Klotz testleri kadar iyi sonuçlar verdigi görülmüştür. 
Deneysel i. tip hata ve testin gücü bakınundan önerilen test ile Siegel-Tukey testlerinin 
karşı1aştın1masından elde edilen sonuçlarda özellikle n=nı+nı sayısı tek iken önerilen 
test istatistiginin Siegel-Tukey test istatistigine göre daha iyi sonuçlar verdigi 
görülmektedir. Bu durum, gözlem sayısı tek iken Siegel-Tukey testinin bir gözlerni 
veriden çıkartnıasından kayııaklanmıştır. Gözlem sayısı arttıkça tüm testler için elde 
edilen güç degerlerinin birbirine yaklaştıj!ı ve artbj!ı görülmüştür. Güç degerlerindeki 
artış özellikle standart normal daj!ılımı kullanan Klotz testinde daha belirgin olarak 
ortaya çıkmıştır. 
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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=n1+n2 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 AİLEsİ, BAZI 
GENİşLETMELERİ VE BİR UYGULAMA 

ırmak ACARLAR* Harun KINACI** 

Son y/nnl yılda ÜCI ya da daha fazla değişken ar",ındaki bağımlılık 
yapısının incelenmesinde k:apulalar oldukça önem kazanmıştır. Bu yüzden 
kapulaların matematihel ve istatistiksel tJzellikleri üzerine yapılan 

araştırmaların sayısı gün geçtikçe artmaktadır ve uygulama alanı da aynı 
dağrultuda genişlemelaedir. Bu çalışmada Huong ve Kotz (1999) ve Lai 
ve Xie (2000) tarafindan önerilen FGM ailesinin bazı genişletmeleri TOrk 
Lirası bazında Amerikan Dolan ve aııın fiyatları üzerinden incelenmiştir. 

Anahtar Kelime'er: FGM kapula .ııe.ı, İki değlfkeııll dajiılım, Pozitif Mig. baAlmlılıAl 

1. GİRİş 

Yimrinci yüz yılın başlanndan itibaren rasgele değişkenlere ilişkin çok değişkenli 
dağılım fonksiyonu ile bu değişkenlerin tek değişkenli ınaıjinalleri arasındaki ilişki 
istatistikçiler tarafından oldnkça ilgi duyulan bir konu olmuştur. Bu konu ile ilgili 
Freehet (1951) ve Dall'Aglio (1959) sabit ınaıjinallere sahip ve bağımlı olan rasgele 
değişkenlerin iki ve üç değişkenli dallılım fonksiyonları üzerine çalışmalar 
yapnuşlardır. Ball=lı rasgele değişkenlerin ortak dağılım fonksiyonuna ilişkin Sklar 
(1959) bagıınIılık yapısını destekleyecek bir teorem geliştirmiştir ve ballırn1ılık 
fonksiyonlarına ilişkin çalışmalann çoiltt bu teoreme dayalı olarıık yapılmıştır. !(apola 
(copola) olarıık tanımlanan bu fonksiyonlar için genel bir tanım, çok değişkenli dallılım 
fonksiyonlarını bir değişkenli ınaıjina! dağılım fonksiyon1anna bağlayan fonksiyonlar 
olarak verilebilir (Çelebioğlu, 2007). Kapola "bağ" anlamına gelen Latince kökenli 
copu/are kelimesinden türemiştir. 

12 = [0,1]2 birim karesinde tanınılı iki değişkenli bir C kapolası ınaıjinalleri standart 
tek düze olan iki değişkenli birikinıli bir dallılım fonksiyonudur ve (Nelsen, 2006) de 
verilen üç özelliği sağlar. 

'v'x,y E!/! için iki değişkenli dağılım fonksiyonu H ve ınaıjinalleri F ve G ile 
tanımlansın. C bir kapulayı ifade etmek üzere 'v'X,YE!/! için H(x,y)=C(F(x1G{y)) 
eşitliği sağlanır (Nelsen, 2006; Sklar, 1959). Sklar (1959) tarafından verilen bu eşitlik 
çok değişkenli dallılım fonksiyonunun kapu1a1ar yardımıyla ohışturu1ınasında temel 
teşkil etmektedir. 

*Araş. Gör., Gazi Üniversites~ Fen FakOltesi, ıstatistik BOl1lmü, Aııkııra, e-posta: 
- aka ar@glSZi,tdlı ,tr 

•• Araş. Gör., Gazi Üniversitesi, Fen FakW.tesi, İstatistik SOLÜmÜ, Ankara, e-posta: b1çinaçi®gaı:i,tdu.tr 
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Ortak da ılım fonksiyonu H ve marjinaller sırasıyla F ve G olmak üzere yx, için
0)()(, yGxFyxH  ise X ve Y rasgele de i kenleri pozitif bölge ba ımlılı ı’na

(positive quadrant dependence, PQD) sahiptir. Bu durumda X ve Y rasgele 
de i kenlerinin C kapulası 1,0,vu  olmak üzere uvvuC ,  özelli ini sa lar 
(Nelsen, 2006). 

Literatürde çok çalı ılan bir kapula olan Farlie-Gumbel-Morgenstern (FGM) kapula 
ailesi ikinci dereceden bir kapuladır. FGM kapulası ilk kez Eyraud (1938) tarafından
önerilmi tir. Daha sonra Morgenstern (1956) bu aileyi ele alarak Cauchy marjinalleri 
için incelemi , Gumbel (1960) benzer bir ekilde üstel marjinaller üzerine çalı mı  ve 
Farlie (1960) de bu ailenin genel bir formunu olu turmu tur (Nelsen, 2006). Bazı
kaynaklarda bu kapula ailesi Eyraud-Farlie-Gumbel-Morgenstern olarak da 
isimlendirilmi tir. kinci dereceden bir kapula olan FGM kapula ailesi, 

)1)(1(),( vuuvuvvuC FGM              (1) 

ile verilir ve FGMC , ]1,1[  oldu u sürece 2-artandır (Nelsen, 2006). u ve v yerine 
sırasıyla X ve Y rasgele de i kenlerinin marjinalleri olan )(xF ve )( yG alınırsa FGM 
kapulası ile olu turulan ortak da ılım fonksiyonu

yGxFyGxFyGxFyxH 11, 11                 (2) 

eklinde yazılabilir. Birliktelik parametresi olarak da adlandırılan  için uygun bir 
de er marjinallere ili kin korelasyon katsayısından elde edilebilir. Literatürde ’nın
tahminleri için genellikle korelasyon katsayısının sa lam alternatifleri olan ve birliktelik 
ölçüsü olarak da adlandırılan Spearman’ın Rho’su ve Kendall’ın Tau’sunun 
kullanılması önerilmektedir. Bu iki birliktelik ölçüsü için formülasyonlar sırasıyla,

1

0

1

0

3,12 dudvvuCS               (3) 

ve
1

0

1

0

1),(),(4 vudCvuC               (4) 

e itlikleri ile verilir (Nelsen, 2006). FGM kapula ailesi için birliktelik ölçülerinden 
Spearman’ın Rho’su 31,31S  kapalı aralı ında de er aldı ı için E itlik (1) zayıf
bir ba ımlılı ın modellenmesine izin vermektedir. Bundan dolayı daha güçlü bir 
ba ımlılı ı modellemek amacıyla FGM kapula ailesinin geni letmeleri üzerine 
çalı malar yapılmı tır.  

Bu çalı manın ikinci bölümünde FGM kapula ailesinin iki geni letmesi olan Huang ve 
Kotz ailesi ve Lai ve Xie ailesi tanıtılmı tır. Üçüncü bölümde FGM kapula ailesi, 
Huang ve Kotz ailesi ve Lai ve Xie ailesi’ne ili kin bir uygulamaya yer verilmi tir. 
Dördüncü bölümde ise bulunan sonuçlar tartı ılmı tır. 
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2. FGM KAPULA A LES N N BAZI GEN LETMELER

FGM ailesinin geni letmeleri daha yüksek pozitif ba ımlılı ın modellenmesini 
sa ladı ı için oldukça çalı ılan bir konudur. Bu aile için pozitif bölge ba ımlılı ı (1) 
e itli inde sa  tarafta yer alan  

0)1)(1(),( vuuvvuw               (5) 

olması durumunda söz konusudur. FGM ailesinin geni letmeleri ),( vuw  fonksiyonu 
üzerinde yapılan de i ikliklerden hareketle elde edilir. Bu bölümde FGM ailesinin bazı
geni letmelerinden Huang ve Kotz (1999) tarafından önerilen iki kapula ve Lai ve Xie 
(2000) tarafından önerilen kapula tanıtılmı tır. 

2.1.  FGM Kapula Ailesinin Huang ve Kotz Geni letmeleri

Daha güçlü pozitif bölge ba ımlılı ını elde etmek amacıyla Huang ve Kotz (1999) 
FGM kapulasının çekirdek (kernel) geni letmeleri üzerine çalı mı lardır. Önerdikleri iki 
aileden biri u1  türünden çekirdek geni letmeye dayalıdır. Bu aile, 

1,0,0111,1
,

vuvuuvvuCHK          (6) 

biçimindedir[Huang ve Kotz, 1999]. Bu geni letme için ortak olasılık fonksiyonu, 

vuvuvuh 1111111, 11           (7) 

ile verilir.  Burada   parametresi için de er aralı ı 1111  ile 

tanımlanır.
1

,

HKC  için tekdüze marjinal da ılımlar arasındaki korelasyon katsayısı,

2

12
112                  (8) 

ile verilmi tir[Huang ve Kotz, 1999].

FGM kapula ailesinin Huang ve Kotz (1999) tarafından önerilen di er bir geni letmesi 
u1  tipi çekirdek geni letmedir. Bu kapula, 

1,0,0111,2
,

vuvuuvvuCHK
                 (9)   

ile verilir[Huang ve Kotz, 1999]. Burada da  parametresi de er aralı ı
12,1max  ile tanımlanır. Bu kapula için birliktelik ölçüsü ise, 
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(lO) 

ile verilmiştir[Huang ve Kotz, 1999]. Bu iki aile ile ilgili özellikler Huang ve Kotz 
(1999)' da mevcuttur. 

2.2. FGM Kapula Ailesinin Lai ve Xie Genişletmesi 

Literatürde yer alan FGM kapula ailesinin genişletmelerinden bir dij!eri Lai ve Xie 
(2000) tarafından önerilmiştir. Bu kapula, 

c::';,. (u, y)= uv + (NPyp(1 -u)< (I - y)< p~l, q~I,O~O~1 (ll) 

biçimindedir. Lai ve Xie ailesine ilişkin korelasyon katsayısı p=120[B(P+l,Q+ı)f 
ile verilir (Lai ve Xie, 20(0). Burada B(a,b) beta fonksiyonudur. 

3. UYGULAMA 

Uygulama kısmında FGM kapulası ile FGM kapulasının genişletmeleri bir veri seti 
üzerinden ki-kare istatistij!i yardımıyla karşılaştınlmıştır. Bu karşılaştırmada ki-kare 
istatistij!inde yer alan beklenen frekansların hesaplanması için bunlara karşılık gelen 
ortak olasılıklar, ele alınan kapulalarla belirlenmiştir. Uygulama için 01.01.2010 ve 
01.01.2011 tarihleri arasındaki TL bazında altm ve dolar fiyatları verisi ele alınmıştır 
(www.altiokaynak.com.erişim tarihi: 12.01.2011). TL bazında altın fiyatmdaki dej!işim 
miktarları ve dolar fiyatında dej!işim miktarları arasındaki bağımlılık yapısı kapula 
yöntemi ile incelenmiştir. 

Kapula tahmio yöntemleri parametrik, yarı parametrik ve parametrik olmayan 
yöntemler olmak üzere üç başlık altmda toplaoır. Parametrik ve yarı parametrik 
yöntemler için ilgili dej!işken1erin daj!ılımlarının biliniyor olması gereklidir. Fakat 
parametrik olmayan yöntemler daj!ılıma baj!lı olmayan yöntemler olduj!ıından ilgili 
kapulanın parametrelerinin tahmininde marjinailere ilişkin bir bilgiye ihtiyaç duyu1maz. 

Bu çalışmada ele a1ınan kapulaların parametrelerinin tahmini için Spearman Ps 

dej!erine dayalı olan parametrik olmayan yöntem kııllanılmıştır (Çelebioj!lu, 2007). Bu 
yöntemin kııllanılmasının nedeni hem bu yöntemin mevcut yöntemlere nazaran 
hesaplama kolaylıj!ı sal!laması hem de daj!ılıına baj!lı olmayan bir yöntem olduj!ıından 
marjinal daj!ılımlara ihtiyaç duyu1mamasıdır (Çelebioj!lu, 2(07). 01.01.2010 ve 
01.01.2011 tarihleri arasındaki TL bazında altın ve dolar fiyatlarındaki dej!işim 

miktarları arasındaki baj!ımlılık yapısı incelenirken önce bu iki dizi arasındaki serpme 
diyagranıı oluşturulmuş ve serpme diyagrarm Şekil i 'de verilmiştir. 
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Şekıl 1. TL bazında altın ve dolar flyatlanndald d~ mıktarlanna IIltkln serpme diyagramı 

Şekil i' den de görüldüğü üzere altın ve dolar fiyatları arasındaki ilişki aynı yönlü fakat 
güçlü de~ldir. Bu iki değişken arasındaki birliklelik ölçüsü de P. = 0.22 olarak elde 
edilmiştir. De~şkenler arasındaki bağımlılık yapısının kapnlalarla modellerunesinde 
doğru kapu1anın seçilmesi oldukça önemlidir. P.'nin bu değeri için belirlenen iki 

değişken arasındaki bağımlılık yapısının incelenmesinde FGM kapula ailesinden 
yararlanılabilir. Bu uygulamada ele alınan altın ve dolar de~şken1erine ilişkin birliklelik 
ölçüsü tahmini p" FGM kapula ailesine ilişkin birliklelik ölçüsü olan p, 'nin 

[-1/3,1/3] aralığında olmasından dolayı FGM kapula ailesi kullanılabilir. X ve Y 
rasgele de~kenlerine uygulanan monoton artan dönüşümler C kapulasının detlerini 
de~ştirmemektedir (NeIsen, 2006). Buradan hareketle genelli~ bozmaksızın ele alınan 
iki diziye sıra sayıları alanınıŞ ve bu sıra sayılanna dayalı olarak sınıf sayısı 4 olacak 
biçinıde sınıflama yapılmış1ır. Sınıflama yapılan veri için gözlenen frekanslar 
Tablo i 'deki gibidir. 

Tablo 1. TL bazında dolar ve oitm flıatlanndakl delIIlm mIk1arlanna IHlkin gllzlenen frekanlilar 
LL bazında Dolar fiyatlarındaki ~şim 

DeAişkenler Ya.) Y(1") Y(222) Y(l9,) TOPLAM 

11ll~ 
x".) 26 17 16 14 73 

Xıı .. ) 23 24 18 16 81 

Xı222) 13 18 18 18 67 
,c<1il i 

Xımı 17 12 19 26 74 ~ $i' '" 
TOPLAM 79 71 71 74 295 

Tablo 2, Tablo 3 ve Tablo 4'te FGM kapulası, Huang ve Kotz (1999) tarafından 
önerilen iki kapula ve Lai ve Xie (2000) tarafından önerilen kapula1arın farklı durumları 
için Ô tahminleri, beklenen frekanslar ve X; değerleri verilmiştir. 
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Tablo 2.  FGMC , 2  için 1HKC  ve 2HKC  , p=q=2 için LXC  kapulaları ile elde edilen ˆ , 2
h  ve 

beklenen frekanslar 
Kapula ˆ Beklenen Frekanslar 2

FGMC 0,6612 

27 20 15 11 
24 20 19 18 
16 15 17 19 
13 16 20 25 

5,4456 

1HKC , 2  için 2,6449 

35 15 9 13 
19 20 21 21 
10 17 20 19 
15 19 21 20 

16,5435 

2HKC , 2  için 0,2939 

25 19 17 12 
25 21 19 16 
17 16 16 18 
13 14 19 20 

4,9514 

LXC , p=q=2 için 16,5308 

26 22 13 12 
27 23 16 16 
13 13 20 21 
13 14 22 25 

7,4185 

Tablo 3.  3  için 1HKC  ve 2HKC  , p=q=3 için LXC  kapulaları ile elde edilen ˆ , 2
h  ve 

beklenen frekanslar 

Kapula ˆ Beklenen Frekanslar 2

1HKC , 3  için 7.3470 

44  7  6 16 
11 24 25 22 
 8 21 21 18 
17 19 19 19 

61,1898 

2HKC , 3  için 0.2041 

23 20 17 13 
25 22 19 15 
18 16 16 17 
13 13 18 30 

5,5381 

LXC , p=q=3 için 360.0046 

25 23 11 14 
29 27 11 14 
11  9 25 23 
15 12 24 23 

25,9843 

Tablo4.  5.1  için 1HKC  ve 2HKC  , p=q=1.5 için LXC  kapulaları ile elde edilen ˆ , 2
h  ve 

beklenen frekanslar 
Kapula ˆ Beklenen Frekanslar 2

1HKC , 1,5 için 1.4063 

31 18 12 12 
22 20 19 20 
12 16 19 20 
13 18 21 22 

8,3600 

2HKC , 1,5 için 0.4000 

25 19 16 12 
24 21 19 17 
16 15 17 19 
13 15 20 27 

5,0232 

LXC , p=q=1,5  için 3.3879 

27 21 14 12 
26 21 18 27 
14 14 18 20 
13 15 21 25 

5,4249 

Genelde en uygun kapulanın belirlenmesi i lemi hesaplanan 2  de erlerinden en 
küçü üne kar ılık gelen kapula ailesi seçilerek sonuçlandırılır (Çelebio lu, 2007). Bu 
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bilgi do rultusunda 2  kritik de erinin 6660,212
99.0,9   oldu u durumda uygunlu u

belirlenen kapulalar arasında en küçük  2
h  de erine kar ılık gelen kapula  2  iken 

Huang ve Kotz (1999)  tarafından önerilen ikinci kapula olan 2HKC ’ dir.  

4. SONUÇ

Bu çalı mada ilk olarak FGM kapula ailesi ve Huang ve Kotz aileleri ile Lai ve Xie 
ailesi kısaca tanıtılmı tır. Sonra 01.01.2010 - 01.01.2011 tarihleri arasında altın ve dolar 
fiyatlarındaki de i imler alınarak bu iki de i ken arasındaki ba ımlılık yapısı
incelenmi tir. Sonra farklı kapulalarla elde edilen beklenen de erlerden hesaplanan 2

de eriyle bunlara ili kin kritik de er kar ıla tırılmı  ve bu veri seti için uygun kapulalar 
belirlenmi tir. Sonuç olarak bu veri seti için FGM kapulası, ’ nın 1.5 ve 2  de erleri
için Huang ve Kotz’ un birinci kapulası, ’nın 1.5, 2 ve 3 de erleri için Huang ve Kotz’ 
un ikinci kapulasının uygunlu u gözlenmi tir. Bununla birlikte ’nın 3 de eri için 
Huang ve Kotz’un birinci kapulası ile p ve q’nun 1.5 , 2 ve 3 de erleri için Lai ve 
Xie’nin kapulasına ili kin ˆ  tahmini, bu parametre ile ilgili sınırların dı ında bir 
tahmindir. =2 için Huang ve Kotz’un ikinci kapulası, en küçük 2  de erine sahip 
oldu undan bu kapula beklenen frekansların elde edilmesi bakımından en uygun oldu u
sonucuna varılır. 
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FARLIE-GUMBEL-MORGENSTERN COPULA FAMILY, SOME 
EXTENSIONS AND AN APPLICATION 

AlJSTRACT 

In the last twenty years, the copulas gained a considerable importance in 
Investigating the dependence structure between two or more randam 
variables. Therefore the number of researches on the mathematical and 
statistical properties of copulas mereoses from year to year, and hence the 
appIication area for copulas becomes so widespread in the same directian. 
In this study, some extensions of FGMfamily, proposed by Huang and Kbtz 
(1999) and Lai and Xıe (2000) are examined on the Turkish Lira hasis of 
changes in American Dollar and gold prices. 

Keywonls: FGM copula ramOy, Blvarlale diltributions, POlltlve quadrmt dependence. 
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REGRESYON ANALİZİNDE GÖZLEMLERİN AYKIRI DEGER 
HARİTASI İLE SINIFLANDIRILMASI 

Yasemin KAYHAN ATILGAW Süleyman G"ONAY" 

OZET 

Uygulamalarda, üzerınde çalışılan çak boyutlu veri kUmeleri, genellikle 
verinin çoğunluğuna uymayan ayları gözlemler içerir. Regresyon 
analizinin önemli aşamaTanndan bir tanesi de artık analizi ile bu aykırı 
gözlemleri doğru belirlemektir. Ancak, bu amaçla kullanılan klasik 
istatistiksel ytintemler aykırı değerlerden çok fazla etldlenlr. Dolayısıyla 
klasik tahmin edicilere dayalı, artık analiz teknıklerı ar<qtınnacıyı yan/ış 
ytinlendirebilir. Bu çalışmoda, çak bayutlu veri 1r:ümeaindeld gözlemleri 
incelemek için kullanılan ve klasik tahmin ediciler yerine sağlam tahmin 
edici/ere dayalı olarak oluşturulan aykırı değer haritası basitçe 
açıklanmıştir. Çalışmanın amacı ise, farklı tahmin edici/er kullanılarak 
oluşliirolan regresyon mDdelleri ve bu modellere bağlı olarak elde edilen 
haritaları karşılaştırarak, hangi tahmin edicinin daha giJvenilir aykırı 
değer haritası oluşıııracağmı tartışmaktır. 

Anıılıtar KeHmeler: Aykın deRer, Saillam regresyon, Sııllam tıılımin edkller, Uç gözlem. 

1. GİRİŞ 

Regresyon analizinde veriyi modellerneye geçmeden önce uygulanacak istatistiksel 
analiz yöntemlerinin geçerliligini garanti altına alan bir takım varsayımlar vardır. 
Varsayımlann s~lanmadıjp. dunım1arda ilk olarak 'artık analizi' ile varsayım bozulurnu 
yaratan gözlem / gözlemlerin belirlenmesi amaçlanır, daha sonra cevap degişkeni ve 
açıklayıcı degişkenlere uygun dönüşümler uygulanarak ya da modele yüksek dereceden 
terimler eklenerek sorun çözülmeye çalışılır. Bu nedenle aykın de~erlerin ya da uç 
gözlemlerin dojp."u olarak belirlenmesi regresyon analizinin önemli aşama1anndan 
biridir. 

İki degişkenIi veri kümeleri ile çalışırken gözlemlerin saçılım grafiklerinden 
yararlanarak aykın dej!erler görselolarak belirlenebilir, ancak çok boyutlu veri 
kümelerine geçildiginde benzer grafikler elde edilemedigi için, aykın de~erlerin görsel 
olarak saptanması iki boyutlu durumdaki kadar kolay dej!ildir. Bu nedenle 
araştırmacılar çok boyutlu veri kümelerinde şQpheli gözlemleri kolay ve dojp."u bir 
biçimde saptayacak yöntemler geliştirilıniştir ve bunlardan bir tanesi de 'aykın dej!er 
haritası / outlier map'dır. Klasik tahmin ediciler yerine sa~1anı tahmin ediciler 
kullanılarak oluşturulan harita ile veriler düzenli gözlemler, dikey aykın dej!erler, iyi uç 
gözlemler ve kötü uç gözlemler olarak tek bir grafik yardımıyla sınıflandırılmaktadır. 
Amaç, araştırmacıya veri kümesindeki muhtemel aykın dej!erleri görselolarak 
de~erlendirme imkanı sunmaktır. Bu çalışmada ilk olarak, Mahalanobis uzak:lık ile 
Saj!lam uzak:lık kavramlarının farklılıj!ına dej!inilıniştir. 

·Dr., Hıu:ettepe Üniversitesi, Fen Fakültes~ Istatistik Bölümü, e-posta: yb yb!!!l@hacettene,edll.tr 

"Prof. Dr., Hacettepe üniversitesi, Fen Fakflltcsi, ıstatistik Bölümü, c-posta: ~ lıllınav@hı.ıcet1C'pe edu tr 
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 Daha sonra, klasik tahmin edici - Mahalanobis uzaklık ile olu turulacak aykırı de er 
haritası ile, sa lam tahmin ediciler - sa lam uzaklık kullanılarak olu turulacak haritalar 
kar ıla tırılmı tır. Son olarak, “hangi sa lam tahmin edici kullanılırsa elde edilecek 
aykırı de er haritası daha güvenilir olur” sorusunu ara tırmak amacıyla üç farklı sa lam 
tahmin edici ile aykırı de er haritaları elde edilerek sonuçlar tartı ılmı tır.  

2. AYKIRI DE ER ANAL Z

En genel tanımı ile aykırı de erler, verinin ço unlu u ile aynı yapıyı göstermeyen ya da 
çözümlemelerde kullanılan genel varsayımlardan sapmalar gösteren gözlemlerdir 
(Hubert vd., 2008). Bu gözlemler genel olarak iki grupta incelenir; y cevap de i keni 
do rultusunda gözlenen, veri kümesinde yer alan di er gözlem de erlerine göre pozitif 
ya da negatif yönde daha büyük de erli gözlemler ‘dikey aykırı de erler / vertical 
outliers’, x açıklayıcı de i ken do rultusunda gözlenen büyük de erli gözlemler ise ‘uç 
gözlemler / leverage points’ olarak adlandırılır (Croux, 2007). Bir uç gözlem, x-
uzayında verinin ço unlu unun yer aldı ı düzlemden farklı bir do rultuda yer alıyorsa 
‘kötü uç gözlem / bad leverage point’, verinin ço unlu unun yer aldı ı düzlem ile aynı
do rultuda yer alıyorsa ‘iyi uç gözlem / good leverage point’ denir (Rousseeuw ve 
Zomeren, 1990). 

 2.1. Sa lam Uzaklık

Analizlerde veri kümesindeki aykırı gözlemleri belirlemek amacıyla sıkça kullanılan bir 
yöntem ‘Mahalanobis Uzaklık / Mahalanobis Distance / MD’dır. Bu uzaklık, veri 
kümesinde yer alan bir gözlemin, örneklem ortalama vektörüne olan uzaklı ının
örneklem kovaryans matrisi ile standartla tırılmı  ölçüsüdür. Veri kümesinde ortaya 
çıkabilecek bir grup aykırı de er, örneklem ortalama vektörünü kendi do rultusunda
çekebilir ve varyans kovaryans matrisini i irerek varlıklarını gizleyebilir. Dolayısıyla
örneklem ortalamasına ve kovaryansına dayalı olarak hesaplanan ve sıkça kullanılan
MD yanıltıcı olabilir. Dolayısıyla MD yerine aykırı de erlerden etkilenmeyen ya da 
daha az etkilenen sa lam yöntemlerin kullanılmasını tercih etmek do al bir yakla ımdır.
Bu amaçla Campell 1980 yılında, MD de yer alan konum ve ölçe in tahmini için M 
tahmin edicilerini kullanmayı önermi tir. Ancak, M tahmin edicisinin kırılma noktası
veri kümesindeki de i ken sayısına ba lıdır ve de i ken sayısı arttıkça sıfıra 
yakınsamaktadır. Bu da veri kümesindeki de i ken sayısı arttı ında tahmin edicinin 
aykırı de erlere kar ı olan direncini azaltmaktadır. Bu soruna bir çözüm olarak 1985 
yılında Rousseeuw yüksek kırılma noktasına sahip ‘En Küçük Hacimli Elipsoid / 
Minimum Volume Elipsoid / MVE’ tahmin edicisinin kullanılmasını önermi tir 
(Rousseeuw ve Zomeren, 1990). Böylece aykırı de erlerden MD kadar etkilenmeyen 
‘Sa lam Uzaklık / Robust Distance / RD’ kavramı ortaya çıkmı tır. MVE tahmin edicisi 
veri kümesinde ortaya çıkabilecek aykırı de erlere kar ı dirençlidir. Kırılma noktası
%50’ye ula abilir ancak tahmin edici asimtotik olarak normal da ılıma yakınsamaz, 
etkinli i dü üktür. Bu nedenle MVE tahmin edicisine alternatif olarak daha yüksek 
etkili e sahip ‘En Küçük Kovaryans Determinant / Minimum Covariance Determinant 
/MCD’ tahmin edicisinin önerilmi tir. MCD tahmin edicisine dayalı olarak hesaplanan 
RD’ler a a ıdaki e itlik ile hesaplanır,
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1
i i iRD x T X C X x T X                                                                                (1) 

MCD tahmin edicisi n gözlemli örneklemde, kovaryans matrisinin determinantı
minimum olan ve h gözlemi içeren elipsoidi bulmayı amaçlar. Bu h gözlemin ortalaması
veri kümesinin MCD konum tahmini, T X , olacaktır. Ölçek tahmini, C X , ise yine 
belirlenen bu h gözlemin kovaryans matrisi ile hesaplanır. Literatürde yer alan FAST-
MCD algoritması (Verboven ve Hubert, 2005) ile de, MCD tahminlerinin kolaylıkla 
elde edilmesi mümkündür (Hubert vd., 2008). MCD konum ve ölçek tahmin edicileri 
aykırı de erlerden etkilenmedikleri için bu tahmin edicilere dayalı olarak hesaplanan 
RD de aykırı de erlerden etkilenmez ve veri kümesi ile benzer yapı göstermeyen 
gözlemler kolayca saptanabilir (Dallal ve Rousseeuw, 1992). 

2.2. Bazı Sa lam Tahmin Ediciler 

Regresyon analizi iki ya da daha çok de i ken arasında bir ili ki olup olmadı ının
ara tırılması ve ili ki varsa bunun matematiksel bir fonksiyon ile tanımlanması olarak 
açıklanabilir. Amaç, bilinmeyen regresyon katsayılarını tahmin ederek veri kümesine en 
iyi uyum gösteren regresyon modelini belirlemektir. Bu amaçla en çok kullanılan
yöntem klasik ‘En Küçük Kareler / Least Squares / LS’ regresyondur. Bilinmeyen 
regresyon parametreleri, ‘artık / residual’ kareler toplamının minimum yapılması
esasına dayalı olarak hesaplanır. LS regresyon, hatalar sıfır ortalama ve sabit varyans ile 
normal da ılıma sahip oldu u durumda optimal çözümü üretir. Ancak bu varsayımların
geçerli olmadı ı durumlarda hesaplanan parametre tahminleri yanıltıcı olabilmektedir. 
Bu nedenle LS regresyona seçenek olacak sa lam tahmin ediciler türetilmi tir. 
Geli tirilen birçok sa lam tahmin edici ilk bakı ta aykırı de erlere kar ı dirençli gibi 
görülebilir. Ancak bu tahmin ediciler y do rultusunda ortaya çıkacak aykırı de erlere
kar ı sa lam iken, x do rultusundaki uç gözlemlerden olumsuz etkilenebilir. Regresyon 
analizinde ise, veri kümeleri genellikle uç gözlemler içerir. Bu sebeple regresyon 
modelinden elde edilen artıklar ile aykırı de er analizi yapılırken kullanılan sa lam
tahmin edicinin hangi tür aykırı de erlerin varlı ında güvenilir sonuçlar üretti ine
dikkat edilmeli ve tahmin edicinin yüksek kırılma noktasına sahip olup olmadı ı dikkate 
alınmalıdır. 

Dikey aykırı de erlere kar ı sa lamlık özelli ine sahip olmalarına ra men kötü uç 
gözlemlerden olumsuz etkilenen tahmin edicilere örnek olarak Huber tarafından 1973 
yılında geli tirilen M tahmin edicileri verilebilir. M tahmin edicileri uç gözlemlerden 
fazla etkilendikleri etkilendikleri için kırılma noktaları 1 n’dir. Sonraki yıllarda 
ara tırmacılar hem dikey aykırı de erlere hem de kötü uç gözlemlere kar ı sa lam, 
yüksek kırılma noktasına sahip sa lam tahmin ediciler ara tırmaya ba lamı lardır.
Bunlara tipik bir örnek ‘En küçük Ortanca Kareler / Least Median of Squares / LMS’ 
tahmin edicisidir. LMS tahmin edicisinin kırılma noktası %50’ye yakınsar, dolayısıyla 
hem dikey aykırı de erlerin hem de kötü uç gözlemlerin varlı ından verinin 
ço unlu una uyan regresyon modelini olu turur (Rousseeuw ve Leroy, 1987). Ancak 
asimtotik olarak normal da ılıma yakınsamaz ve etkinli i dü üktür. Bu sebeple 
istatistiksel çıkarsamalarda tercih edilmese de aykırı de er belirlemede 
kullanılmaktadır. LMS tahmin edicisinin etkili inin dü ük olması nedeniyle ona 
seçenek olarak geli tirilen, kırılma noktası ve etkinli i yüksek bir ba ka tahmin edici de 
‘En küçük kırpılmı  kareler / Least trimmed squares / LTS’ tahmin edicisidir. Son 
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zamanlarda hem hesaplama kolaylı~ hemde istatistiksel çıkarsamIarda kullanılabilmesi 
sebebiyle regresyon analizinde sıklıkla tercih edilmektedir. 

2.3. Aykırı Deier Haritası 

Veri kümesine regresyon analizi uygulandıktan sonra elde edilen modelden 
yararlanarak, standartlaştınlmış artık grafiği oluşturulur. Bu grafik sayesinde verinin 
ço~lu~ ile aynı yapıyı göstermeyen gözlemler yani aykın değerler belirlenebilir. 
Ancak bu grafık yardımıyla, belirlenen noktaların dikey aykın değer mi yoksa uç 
gözlem mi oldu~ kararına varılamaz. Benzer bir problem de RD grafikleri için 
geçerlidir. RD grafiği ile veri kümesindeki uç gözlemler belirlenebilir. Ancak RD'ler 
hesaplanırken LI değerleri dikkate alınmadığından, bu gözlemlerin iyi uç gözlem mi 

yoksa kötü uç gözlem mi oldu~ anlaşılamaz. Bu nedenle hem dikey aykın değerleri, 
hem iyi uç gözlemleri, hem de kötü uç gözlemleri tek bir grafik üzerinde gözlemleme 
olanağı sunan aykın değer haritası geliştirilmiştir. Sağlam standartlaştınlmış model 
artıklan, ~/a, ve RD'leri kullanarak oluşturulan bu haritada gözlemler, "düzenli 

(regular) gözlemler - küçük RD ve küçük rı/a" , "dikey aykın değerler - küçük RD ve 

büyük rıja", "iyi uç gözlemler - büyük RD ve küçük rıja" ve "kötü uç gözlemler -

büyük RD ve büyük r;ja" olmak üzere dört kategoriye aynlır (Rousseeuw ve Zomeren, 

1990). 

3. UYGULAMA 

Bu bölümde, veri kümesinde hem x hem de y doğnıltusunda ortaya çıkacak aykın 
değerlerin, tahmin edicileri ve dolayısıyla bu tahmin edicilere dayalı olarak elde edilen 
aykın değer haritalarını nasıl etkileyeceği ortaya koyulmuş ve yüksek kınlma noktasına 
sahip tahmin edicilerin kullanılmasının gerekliliği vurgulanmıştır. İlk örnek için, 1950-
1973 yıllan arasında Belçika'da yapılan uluslararası telefon görüşmelerinin sayısının 
yer aldı~ veri kümesi kullanılmaktadır (Rousseeuw ve Leroy, 1987). Bu veri kümesini 
kullanmaktaki amaç aykın değerlerin y cevap değişkeni doğrultusunda gözlenmesi 
durumunda kullanılan sağlam tahmin edicileri ve bu tahmin edicilere dayalı olarak elde 
edilen aykın değer haritalannı karşılaştırmaktır. Şekil 1 'de klasik örneklem ortalama ve 
varyansı ile elde edilen tolerans elips, MeD tahmin edicisi kullanılarak elde edilen 
tolerans elips, RD ve MD grafikleri verilmiştir. Açıkça görüldü~ gibi veri kümesinde 
yer alan bir grup aykın değer, klasik tahminleri etkilemiş ve varlıklarını gizlemiştir. 

Ancak sağlam tahmin ediciler kullanılarak elde edilen grafikler, bu gözlemlerin aykın 
değer oldu~ işaret etmektedir. 
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Şekil ı. Sallam ve klasik tahmin ediciler ile hesaplanan tolerans eilpsler, Mahalanobls uzaklık ve 
lalJ.am uzaklık. 
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Uzaklık grafiklerine bakıldığında MD ile veri kümesinde hiçbir aylan değer tespit 
edilemezken, RO grafiğinden 15, 16, 17, 18, 19, 20 ve 21 no'lu gözlemlerin verinin 
çoğunluğu ile aynı yapıyı göstermeyen gözlemler olarak saptamıştır. Daha sonra veri 
kümesine sırasıyla LS, M, LMS ve LTS regresyon uygulanmıştır. Oluşturulan 
modellerden standartlaştınlmış artık grafikleri çizdirilmiş ve Şekil 2'de verilmiştir. LS 
regresyonla veri kümesinde aykın değer saptanamamış, M tahmin edicisi 
kullanıldığında, 15, 16, 17, 18, 19 ve 20 no'lu gözlemler, bu gözlemlere ek olarak, LTS 
tahmin edicisi ile 21, LMS tahmin edicisi ile de 21 ve 14 no'lu gözlemler aylan değer 
olarak belirlenmiştir. Daha öncede değinildiği gibi sadece uzaklık grafiklerine ya da 
sadece artık grafiklerine bakarak belirlenen bu şüpheli gözlemlerin dikey aykın değer 
mi, iyi uç gözlem mi yoksa kötü uç gözlem mi olduğu anlaşılamamaktadır. 
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Şekll 2. LS, M, L TS ve LMS regresyon modelleri için ıtandartla,tınlmı, artık grafikleri. 

Bu sebeple, her bir regresyon modeli için hem hesaplanan uzaklıkların, hem de 
standartlaştırılınış artıkların tek bir grafık üzerinde birleştirildiği aykın değer haritaları 
oluşturulmuş ve Şekil 3'de verilmiştir. Haritalar incelendiğinde, LS regresyon, veri 
kümesindeki gözlemlerin tamamını düzenli gözlem, M regresyon ise 21 no'lu gözlemi 
iyi uç gözlem, 15, 16, 17, 18, 19 ve 20 no'lu gözlemleri kötü uç gözlem olarak 
saptamıştır. LMS regresyon sonucu 14 no'lu gözlem dikeyaylan değer, 15, 16, 17, 18, 
19,20 ve 21 no'lu gözlemler kötü üç gözlem, LTS regresyon ile de 15, 16, 17, 18,19,20 
ve 21 no'lu gözlemlerin hepsi dikeyaylan değer olarak tespit edilmiştir. 
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Şekll 3. Aykın deier haritalan. 

İkinci örnekte, x açıklayıcı değişken doğrultusunda gözlenen kötü uç gözlemlerin 
talımin ediciler ve dolayısıyla aylan değer haritaları üzerindeki etkisi incelenmektedir. 
Bu amaçla, Hertzspnıng-Russell'in 47 yıldızdan oluşan CYG OBı veri kümesi 
kııllanılmıştır (Rousseeuw, Leroy, 1987). Klasik ve sağlam talımin ediciler ile 
oluşturulan tolerans elipsıer, MD ve RO grafikleri Şekil 4'de verilmektedir. Uzaklık 
grafikleri incelendiğinde MD ile 11, 20, 30 ve 34 no'lu gözlemler, RO ile bunlara ek 
olarak 7,9 ve 14 no'lu gözlemler aylan gözlem olarak belirlenmiştir. 
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Şekll4. Sa~am ve klasik tahmin edicller ne heıaplanan toleranı eUpller, Mahalanobls uzaklık ve 
ıa~am uzaklık. 

Şekil 5 ile verilen standartlaştınlınış artık grafikleri de~erlendirildi~de LS ve M 
tahmin edicileri ile veri kümesindeki aylan gözlemlerin belirlenemedi@ 
gözlenmektedir. LMS ve LST tahmin edicileri ise 7, 9, 11, 20, 30 ve 34 nolu 
gözlemlerin veri kümesinin çoğunlu~ ile aynı yapıyı göstermeyen gözlemler olduğunu 
tespit etmiştir. Şekil 6 ile verilen aylan deger haritalan karşılaştınldı~nda ise, LS ve M 
tahmin edicileri veri kümesinde yer alan aylan degerleri iyi uç gözlem olarak 
smıflandırmaktadır. LMS tahmin edicisi ile 7, 9, 11, 20, 30, 34 nolu gözlemler kötü uç 
gözlem olarak belirlenmiştir. LTS tahmin edicisi ile de 9 ve 18 nolu gözlemler dikey 
aylan deger, 7, 11,20,30 ve 34 nolu gözlemler de kötü uç gözlem olarak saptanmıştır. 
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ŞekllS. LS, M, LTS ve LMS regresyon modelleri için standardattınımı, artık grafUderi. 
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Şekll6. Aykın deAer haritaları. 
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Bu iki örnek degerlendirildiginde klasik bir tahmin edici olan LS'in veri kümesinde 
hem x hem de y doğrultusunda ortaya çıkabilecek aylan değerlerden fazlasıyla 
etkilendi@ni ve aylan değer haritası oluşturulurken kullanılmaması gerektiği açıktır. 
Benzer biçimde M saglam tahmin edicisi kullanılarak bu haritaların oluşturulmasının, 
kötü uç gözlemlerin varlıgmda LS tahmin edicisi gibi yanıltıcı olabilecegi söylenebilir. 
LMS tahmin edicisinin, veri kümesinden ufak sapmalar gösteren gözlemleri de aylan 
deger olarak sınıflandırabilece@ görülmektedir. Aynca veri kümesinden alt örneklem 
seçmeye dayalı olarak hesaplanan LMS tahmin edicisi, veri kümesindeki de@şken 
sayısı arttığında hesaplama süresi açısından etkin olmayacaktır. Sonuç olarak, hem x 
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hem de y doğrultusundaki aykın değerlerden etkilenmeyen ve iteratif olarak: 
hesaplanması daha kolayolan L TS tahmin edicisi kullanılarak aykın değer haritası 
oluşturmak tercih edilebilir. 

Son olarak:, çok boyutlu veri kümelerine örnek olması amacıyla 1973 yılında Amerika 
Birleşik Devletleri'nin 47 eyaletindeki suç oranlarına ilişkin bir çalışmadan alınan 47 
gözlem ve 14 değişkenli veri kümesine üzerinden LS, M ve L TS regresyona dayalı 
aykın değer haritaları elde edilmiş ve Şekil 7' de verilmiştir. 
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Şekil 7. LS, M ve LTS ile oluşturulan aykın değer baritalan. 
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LS tahmin edicisi ve MD kullanılarak: elde edilen harita ile, veri kümesinde sadece 1 
adet aykın gözlem belirlenmiş, M tahmin edicisi ve RD kullanıldığında 1 adet kötü uç 
gözlemin varlığına işaret edilmiş, L TS tahmin edicisi ve RD kullanıldığında ise veri 
kümesinde 7 adet dikey aykın değer ve 1 tane de kötü uç gözlem olabileceği tespit 
edilmiştir. 

4. SONUÇ VE TARTIŞMA 

İki değişkenli veri kümeleri ile çalışırken, gözlemlerin saçılım grafiğinin ya da 
standartlaştırılınış artıklar grafiğinin incelenmesi ile görselolarak: veri kümesinin 
çoğunluğu ile aynı yapıyı göstermeyen gözlemlerin belirlenmesi mümkün iken, çok 
boyutlu veri kümelerine geçildiğinde benzer grafikler elde edilememektedir. Bu 
gözlemleri saptamak ıçın kullanılan klasik yöntemler yanıltıcı sonuçlar 
üretebilmektedir. Bu problemin çözümüne ilişkin önerilen aykın değer haritaları ile 
veriyi 4 grupta kategorize etmek ve değerlendirmek mümkündür. Çoklu konum ve 
ölçeğin sağlanı tahmin edicisine dayalı olarak: hesaplanan sağlam uzaklıklar ile, sağlam 
regresyon sonucu elde edilen standartlaştırı1mış artıkların kullanıldığı bu yöntemdeki 
tahmin ediciler aykın değerlerden etkilenmediği için veri kümesinin çoğunluğu ile aynı 
yapıyı göstermeyen gözlemler kolaylıkla saptanabilınektedir. Ancak haritalar 
oluştıırulurken veri kümesine uygulanacak sağlam regresyon yönteminin yüksek kınlma 
noktasına sahip olması, oluştıırulacak haritanın ve belirlenen şüpheli gözlemlerin 
doğruluğunu arttıracaktır. Bu sebeple hem x hem de y doğrultusunda gözlenecek aykın 
değerlerden etkilenmeyen L TS gibi yüksek kınlına noktasına sahip tahmin edicilerin 
kullanılması tercih edilınelidir. Elbette bir çalışmada, gözlemlerin tek bir tanı aracı ile 
kesin olarak: aykın değer kabul edilınesi yanıltıcı olabilir. Bu çalışmadaki amaç, 
araştırınacıya veri kümesinde incelenmesi gereken şüpheli gözlemleri gösterecek, 
kullanımı kolay bir yöntemi tanıtmak ve hangi durunılarda hangi sağlam tahmin 
edicinin kullanılmasının daha güvenilir sonuçlar vereceği konusunda karşılaştırınalı bir 
uygulama sunmaktır. 
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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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COV ARIATES OF UNIT NONRESPONSE ERROR BASED ON 
PROXY RESPONSE FROM HOUSEHOLD SURVEYS 

A. Sinan TÜRKYILMAZ· H. Özta, AYHAN·· 

ABSTRACT 

UnU nonrespome errar and üs re/ated covarlates are examined from the 
results of a sanıp/e survey. A procedure ts proposed to study unit nonresponse 
when data are from a two stage household sample survey in which household 
are the units of the fir.t level and individual. are the units of .econd level. The 
individıla! person responses within the sanıp/e survey did not contoln 
information on the nonrespondents. Therefore, househald schedule variab/es 
which are based on proxy person response information are combined with the 
binary depemieni response/nonresponse variable from the individua] survey 
records. The idea is to estimale a logistk model whose dependent variable iJ 
the binary unit response indicator and where individual characteristia at the 
rlght hand .Ide are appraximated by household information collected at the 
first level. Among other model •• a binary logistic regression model is proposed 
and the results are analyzed and interpreted by the computed odds ratias. The 
results have indicated several significanı covariates for the model of 
nonresponse. 

Keywordı: Binary depeııdent variable, Cov.ri.tet of non .... pon... Loglttle regreotlon, 
NonrespoDIe error compoDeDta, Proıy raponle. 

1. INTRODUCTION 

Umt nomesponse is the fai1ııre to obtain the minimum required information from an 
eligible housing unit or person in the sanıple. Umt nomesponse 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 concem of survey researchers as a 
ınajor part of the total survey error. Components ofunit nonresponse error are basica1ly 
associated with the factors related to the reasons of survey non-participation. 

in order to have 10gica1 causa1ity measures, one has to identify the direct and indirect 
factors affecting such relations. in many cases, information on such ideal factors ınay 
not be available as a survey variable, due to the cınrent objectives of such a survey. 
Alternative information can be derived from the other existing survey variables which 
are Datural1y available due to the surveyobjective. 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., Hacettepe University. Institut!: of Population Studies, 06100 Ankara, o-mail: 
11urlcyi1@hac@tlımp ,edu,k 
·°Prof., Middl. East Technical University, Department of Statistic., 06800 Ankara, e-mail: 
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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 (IRRC) 0.045 0.041 0.044

Individual Person Nonresponse Rate (IPNRR)* 0.128 0.061 0.112
    

    * Computation of the IPNRR = [ 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:
Region
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:
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)
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  

Name of variables                               Code and Explanation 
Weighted 

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   per room  0   less than 3 80.5
1  more than 3 and over 19.5

Educ – Education level  1  No education /  Primary     
    incomplete 22.1

2  Primary complete/ secondary                
    incomplete 60.7

3  Secondary + 17.2
hv116  - Marital status 1  Currently married 94.7

2  Formerly / ever married 5.3
agegroup – Age groups 1    15-19  3.0

2    20-24  12.9
3    25-29  18.2
4    30-34  18.3
5    35-39  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 

   0:H i0    versus 0:H ia .

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

probability p is 
k

1i
ii

k

1i
ii xˆˆexp1xˆˆexpp  .                                       (1) 

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 

)ˆ(seˆt iiii .                               (2) 

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

11n 12n 1n
Variable option Ac

21n 22n 2n
Total

1n 2n n

The desired (success) probabilities for the two groups are; 

1  is estimated by  1111 nnp ,

2     is estimated by  2212 nnp .

In 2 2 contingency tables, the relative risk is the ratio of the desired probabilities for 
the two groups. 
   
  The Relative Risk = 21           (3) 
   
  The ratio of odds from two rows is given by 

2112

2211

22

11

1
1

 .                               (4) 

   
Sample odds (cross–product) ratio is 

2112

2211

22

11

nn
nn

p1p
p1pˆ .         (5) 

The odds ratio can be equal to any nonnegative number.  

The odds ratio can be interpreted as; 

(1) When  1 , the odds of success are higher in row 1 than in row 2. 

(2) When  X and Y are independent, 21 , so that

1oddsodds 21 .

(3) When  10 , a success is likely in row 1 than in row 2, that is 21 .

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. 

k

1i
ii

k

1i
ii xˆˆexp1xˆˆexp1YPrp     where,                 (6) 

k

1i
ii xˆˆ  =  – 1.615 + 0.563*hv024(1) + 0.549* hv024(2) + 0.470* hv024(3) 

+ 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)           (7) 

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      df 2 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 

Variables Category i
ˆ )ˆ( ise it df

p-
value deff ˆ

Indicator 

Intercept -1.615 0.560 -2.885 346 0.00 1.54 0.20 * 
hv017-  Number of visits 1 -0.284 0.282 -1.004 346 0.32 1.69 0.75  
  2 0.192 0.296 0.650 346 0.52 1.74 1.21  
  3 0 . . . . . 1.00  
hv024 – Region 1  West 0.563 0.201 2.803 346 0.01 1.11 1.76 * 
  2  South 0.549 0.238 2.309 346 0.02 1.21 1.73 * 
  3  Central 0.470 0.224 2.098 346 0.04 1.19 1.60 * 
  4  North 0.190 0.284 0.671 346 0.50 1.01 1.21  
  5  East 0 . . . . . 1.00  
hv025 - Type of place of 
residence

1  Urban 
0.170 0.173 0.983 346 0.33 1.43 1.19  

  2  Rural 0 . . . . . 1.00  
hv270  - Wealth index 1  Poorest -0.238 0.277 -0.859 346 0.39 1.76 0.79  
  2  Poorer -0.358 0.206 -1.735 346 0.08 1.24 0.70  
  3  Middle -0.264 0.210 -1.258 346 0.21 1.50 0.77  
  4  Richer -0.343 0.197 -1.739 346 0.08 1.49 0.71  
  5  Richest 0 . . . . . 1.00  
hv102 - Usual resident 0  No 1.577 0.198 7.974 346 0.00 1.30 4.84 * 
  1  Yes 0 . . . . . 1.00  
sh26 -  Currently 
working

0  No 
-0.451 0.167 -2.699 346 0.01 1.83 0.64 * 

  1  Yes 0 . . . . . 1.00  
SANITATE- Sanitary 
toilet 

0 No 
-0.280 0.268 -1.042 346 0.30 1.69 0.76  

  1 Yes 0 . . . . . 1.00  
SAFEWAT - Safewater 0 No -0.011 0.243 -0.045 346 0.96 1.53 0.99  
  1 Yes 0 . . . . . 1.00  
CROWD – no of persons   
per room   

0 less than 3 
-0.114 0.208 -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 0.27 1.42 0.82  

  3 Secondary + 0 . . . . . 1.00  
hv116  - marital status 1  Currently married -0.656 0.204 -3.217 346 0.00 1.25 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    25-29  -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 0.216 -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 ARA TIRMALARINDA YER NE
CEVAPLAYICIDAN ELDE ED LEN B R M CEVAPLANMAMA 

HATASI ORTAK DE KENLER N N B LE ENLER

ÖZET 

Birim cevaplanmama hatası ve ortak de i kenlerinin bile enleri, yapılan bir 
örneklem ara tırmasının sonuçlarına dayanarak incelenmi tir. Birinci 
a aması hanehalkı ve ikinci a aması ki i düzeyinde gerçekle en iki a amalı
bir çalı manın verilerde birim cevaplanmama hatasını çalı mak için bir 
prosedür önerilmi tir. Bu çalı madaki ki i düzeyinde cevaplanmama ile ilgili 
bilgiler bulunmamaktadır. Bu nedenle, hanehalkı ara tırmasında bulunan 
seçilmi  de i kenlerle ilgili bilgiler  yerine cevaplayıcıdan elde edilmi  ve bu 
bilgiler aynı ki iye ait olan ki i ara tırmasının  sonuçlarındaki ikili 
cevaplama/cevaplamama ba ımlı de i keniyle birle tirilmi tir. Dü ünce, 
cevaplanmama göstergelerini açıklamak için lojistik regresyon modeli 
geli tirilmesi ve modelin sa  tarafı ki i özelliklerinin ilk a amada toplanan 
hanehalkı bilgileriyle yakınsamalarıdır. Di er modellerin yanında,bir 
lojistik regresyon önerilmi  ve sonuçlar hesaplanan ihtimaller oranı ile 
analiz edilmi  ve yorumlanmı tır. Elde edilen sonuçlar,cevaplanmama 
modelini etkileyen bazı önemli ortak de i kenlerin mevcut oldu unu 
göstermektedir.

Anahtar Kelimeler: Cevaplanmama hatası bile enleri, Cevaplanmama ortak de i kenleri, Kesikli 
ba ımlı de i ken, Lojistik regresyon, Yerine cevaplama.
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ÇOKGEN ALANLARDA İKİ DEGİşKENLİ BİRİKİMLİ DAGILIM 
FONKSİYONUNUN BULUNMASI 

Orhan KESEMEN' Fatma Zehra DOGRU •• 

()ZET 

LJd değişkenli olasılık yof,ımluk fonksiyonundan birlldmli dağılım 
fonksiyonunu hesaplamalc Için genellilde diM6rtgen alan kullanılır. Ancak 
uygulomada dikdlJrtgen olmayan birçok alan mevcul/UT. Bu çalışmada. bu 
alanlar çokgenler/e yok/aşım yapılarak hesaplandı. Hesaplamada iki tür 
y6ntem kullanıldı. hk y6ntem sf1rekli fonksiyonlar için geliştiri/di, ancak bu 
yöntem yalnızca düzgün dağılım için uygulandı. lJdnci y6ntem ise ayrık 
fonksiyon/ar için geliştiri/di ve herhangi bir olasılık yoğunluk fonksiyonu için 
kullanJ/abilir bir yöntemdir. 

Anohtar Kellmeler: BIrLkImII dıı&ıJım fOıılulyOllll, çolqıeıı tabaıılı ola.dık yıı&ıuıJulı: foıılulyolılı,lId 
delitkeııll dojpbmlor, Kapalı böIııede IId deilfkeoli doiıJım roııkllyoıılon. 

ı. GİRİŞ 

Olasılık fonksiyonları uygulamada genellikle tek degişk:en\i bir fonksiyon 01aııık 
kullanılmasına r$nen. iki degişken\i kullanım1an da bulunmaktadır (Martinez vd., 
2002). İki degişken1i olasılık fonksiyonlarının uygulama alanları olarak bir göletteki 
balık popülasyonu, bir şehirdeki kirlilik oranı, bir ormandaki bir alıaç tIlıilnfin 

yogunıugu, bir bölgedeki trafik akışı, bir hava sahasındaki uçuş yogunıu~, bir 
bölgedeki yaban hayatın çeşitliligi, bir şehirdeki suç işleme oranı vb. verilebilir. İki 
degişken\i olasılık yoııunıuk fonksiyonları genelde dikdörtgen şekilli veya fonksiyonu 
bilinen bir alan içerisinde incelenmektedir (Wbitt, 1976; Kay, 2006). Ancak gerçek 
yaşamda olasılık yogunıuk fonksiyonuna temel teşkil eden alanların istenen şekilde 
olması o1asılıııı oldukça düşüktür. Bu alanlar degişik geometrik şekillerde 

olabilınektedir. Bu çalışmada her türlü şekle sahip alanlar, hesaplamada kolaylık olması 
açısından çOkgen yaklaşımıyla gösterilir. Bu gösterimden yola çıkarak elde edilen 
çokgen alanların (kapalı alan) da~lım fonksiyonlarının hesaplanmasında geometrik 
yaklaşunlar kullanılmıştır. 

2. YÖNTEM 

Sınırlı bir bölgede iki degişken\i olasılık yoııunıuk fonksiyonu, genelde sınırları belli 
dörtgen alanlar içerisinde tanım\anınaktad. Bu iki degişken baııımsız olması 

durumunda her birinin olasılık yoııunıuk fonksiyonlarının çaıpımı biçiminde yazıldı~ 
bilinmektedir (Yates vd., 2005). İki degişken\i birikimli da~lım fonksiyonu, iki 
degişkenin karına olması durumunda çift katlı integralle hesaplanabi1ınektedir. 

·Yrd. Doç. Dr .• Karadeniz TeIrnik: Üniv .... itesi. Fen Fıık1Utesi, İstatistik vo Bilgisayar Bilimleri BölOınü, 
e-posta: okeşemen@gmallcQm 
"Karadeniz TeIrnik: Üniversitesi, Fon F_~ İstatistik vo Bilgisayar Bilimleri Bölümlı, o-posta: 
fatmut:ltnW.ognı@wna!l.cOJtl 
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 Bu integral, 

(1)

biçiminde gösterilmektedir. Burada  iki de i kenli olasılık yo unluk
fonksiyonudur. Öte yandan bu fonksiyon farklı koordinat sistemlerine çevrilerek farklı
geometrik sınırlamalar için hesaplanabilir (Nelsen, 1993).  

2.1. Düzgün Da ılımlı Çokgen Alanlarda Da ılım Fonksiyonu 

Bu fonksiyonun düzgün da ılıma sahip oldu u varsayıldı ında  ve y 
biçiminde sınırlandırılmı  bir bölge için birikimli da ılım fonksiyonu, 

(2)

e itli iyle verilir. Ancak alan dikdörtgen ekilli de ilse integralin de erini bulmak sorun 
olacaktır. Olasılık yo unluk fonksiyonun tanımlı ( ) oldu u bölge N kö eden 

 olu an bir çokgen alan ekil 1(a) ise bu alan üzerinden 
integralin de eri, 

  (3)

biçiminde verilir. Burada integralin de erinin ikinci olasılık aksiyomuna ( )
göre 1’e e it olması için  ölçek de erinin bulunması gerekir. Kapalı çokgen alanın
hesaplanması için çokgen alan yöntemine göre  kapalı çokgen alanın de eri, 

(4)

e itli iyle bulunur (Wikipedia, 2011). Burada  biçiminde kullanılır. 
Bu alan de eri e itlik (2)’de verilen kapalı integral yerine konur,  de i keni yalnız
bırakılırsa, 

  (5)

e itli i elde edilir. Burada,  

(6)

parçalı fonksiyon ile tanımlanmaktadır.  kapalı çokgen alanının olasılık yo unluk
fonksiyonun üç boyutlu grafi i ekil 1(b)’de verilmektedir. (5) e itli i (2) e itli inde 
yerine konur sınırlar düzenlenirse, 
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 (7)

e itli i elde edilir. Burada, olasılık da ılım fonksiyonu,  ile  ifadeleri ile 
tanımlanan bölge ile çokgenin kesi iminden olu an ara kesit bölgesinin ( ) alanı
yardımıyla bulunabilir. Ara kesit bölgesi  çokgeni 
kö e noktaları yardımıyla yeniden tanımlanır.
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(a) (b) 

ekil 1. Olasılık yo unluk fonksiyonları; (a) olasılık yo unluk   
fonksiyonun sınırlı oldu u alan; (b) üç boyutlu olasılık
yo unluk fonksiyonu.

Yeni ara kesit bölgesinin da ılım fonksiyonu a a ıdaki e itlikte gösterildi i gibi 
bölgesinin alanının  bölgesinin alanına oranıyla hesaplanır, 

 (8)

Bu da ılım fonksiyonun de i ik bölgelerdeki de erleri, 

 (9)

biçiminde verilmektedir. Burada  simgesi mantıksal VE,  simgesi ise mantıksal 
VEYA i lecine kar ılık gelmektedir.  (9) e itli ine göre de i im bölgesinin olasılık
da ılım fonksiyonu hesaplamak için (7) e itli indeki sınırlar a a ıdaki gibi yeniden 
düzenlenirse,  

(10)

e itli i elde edilir. Bu e itlikte  ve  verilen 
aralıklarında hesaplanır. Di er bölgelerin de i imi ise ekil 2 ve (9) e itli inde verildi i
gibidir.
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(10)

e itli i elde edilir. Bu e itlikte  ve  verilen 
aralklarnda hesaplanr. Di er bölgelerin de i imi ise ekil 2 ve (9) e itli inde verildi i
gibidir.
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ekil 2. Birikimli da ılım fonksiyonları; (a) e  yükselti e rileri
ile birikimli da ılım fonksiyonu; (b) üç boyutlu birikimli 
da ılım fonksiyonu.

ekil 2(a)’da verilen e  yükselti grafi i birikimli da ılım fonksiyonun grafi ini
göstermektedir. Burada kesikli çizgiyle gösterilen alan hesaplama bölgesi olarak 
tanımlanmaktadır. Bu bölgenin solunda, altında ve sol-altındaki da ılım fonksiyonu 
de erleri 0’dır. Üst ve sa  tarafındaki de erler için, hesaplama bölgesine en yakın de er
alınarak o noktanın da ılım fonksiyonunun de eri hesaplanabilir. Bu hesaplama bir 
çe it de erlerin yinelenmesi tekni i olarak kullanılabilir. Hesaplama bölgesinin sa -üst
kö esinde tüm de erler 1’e e ittir.

2.2. Q Bölgesinin Tanımlanması

Da ılım fonksiyonun istenen aralıktaki her ( ) noktası için  bölgesinin yeniden 
tanımlanması gerekir.   bölgesi,  bölgesinin bir alt bölgesi oldu undan,  ve 

 bölgeleri ile  bölgesinin kesi im bölgesi olarak tanımlanır.  bölgesinin 
de i ik durumlardaki görünümü ekil 3’te verilmektedir. Buradaki yuvarlak nokta 
birikimli da ılım fonksiyonun hesaplandı ı ( ) noktasını göstermektedir. Di er
küçük noktalar ise  bölgesinin kö e konumlarını vermektedir. Yuvarlak noktalar 
çokgen alan dı ındayken bu noktalar  bölgesinin kö e konumlarına dahil edilmez.   

0 2 4 6
0

1

2

3

4

5

6

Q

0 2 4 6
0

1

2

3

4

5

6

Q

0 2 4 6
0

1

2

3

4

5

6

Q

(a) (b) (c) 

ekil 3. Q bölgesinin hesaplanması, (a) kesilen do rular yalnızca bir noktadan kesilmesi 
ve  noktasının çokgenin dı ında oldu u durum; (b) ( ) noktası çokgenin içinde 

oldu unda; (c) (  noktasının çokgenin dı ında olması ve bazı kenarları iki noktadan 
kesmesi.

Çokgen alan hesaplama yöntemi, çokgenin noktalarının sırasıyla yazılması ko uluyla
hesaplanır. Bu sıralama ister saat yönünde, isterse saatin tersi yönünde hesaplanabilir 
(Beyer, 1987). Bu çalı mada hesaplamalar saatin tersi yönünde gerçekle tirilmi tir. 
bölgesinin kö e noktalarının belirlenmesi için geli tirilen yöntem Algoritma 1’de 
verilmi tir. 
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Çokgen alan hesaplama yöntemi, çokgenin noktalarnn srasyla yazlmas ko uluyla
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ekil 2. Birikimli da lm fonksiyonlar; (a) e  yükselti e rileri
ile birikimli da lm fonksiyonu; (b) üç boyutlu birikimli 
da lm fonksiyonu.

ekil 2(a)’da verilen e  yükselti grafi i birikimli da lm fonksiyonun grafi ini
göstermektedir. Burada kesikli çizgiyle gösterilen alan hesaplama bölgesi olarak 
tanmlanmaktadr. Bu bölgenin solunda, altnda ve sol-altndaki da lm fonksiyonu 
de erleri 0’dr. Üst ve sa  tarafndaki de erler için, hesaplama bölgesine en yakn de er
alnarak o noktann da lm fonksiyonunun de eri hesaplanabilir. Bu hesaplama bir 
çe it de erlerin yinelenmesi tekni i olarak kullanlabilir. Hesaplama bölgesinin sa -üst
kö esinde tüm de erler 1’e e ittir.

2.2. Q Bölgesinin Tanmlanmas

Da lm fonksiyonun istenen aralktaki her ( ) noktas için  bölgesinin yeniden 
tanmlanmas gerekir.   bölgesi,  bölgesinin bir alt bölgesi oldu undan,  ve 

 bölgeleri ile  bölgesinin kesi im bölgesi olarak tanmlanr.  bölgesinin 
de i ik durumlardaki görünümü ekil 3’te verilmektedir. Buradaki yuvarlak nokta 
birikimli da lm fonksiyonun hesapland  ( ) noktasn göstermektedir. Di er
küçük noktalar ise  bölgesinin kö e konumlarn vermektedir. Yuvarlak noktalar 
çokgen alan d ndayken bu noktalar  bölgesinin kö e konumlarna dahil edilmez.   
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ekil 3. Q bölgesinin hesaplanmas, (a) kesilen do rular yalnzca bir noktadan kesilmesi 
ve  noktasnn çokgenin d nda oldu u durum; (b) ( ) noktas çokgenin içinde 

oldu unda; (c) (  noktasnn çokgenin d nda olmas ve baz kenarlar iki noktadan 
kesmesi.

Çokgen alan hesaplama yöntemi, çokgenin noktalarnn srasyla yazlmas ko uluyla
hesaplanr. Bu sralama ister saat yönünde, isterse saatin tersi yönünde hesaplanabilir 
(Beyer, 1987). Bu çal mada hesaplamalar saatin tersi yönünde gerçekle tirilmi tir. 
bölgesinin kö e noktalarnn belirlenmesi için geli tirilen yöntem Algoritma 1’de 
verilmi tir. 
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Algoritma 1.  bölgesinin kö e noktalarının belirlenmesi

Adım 1.  bölgesinin i inci noktası  bölgesinin kö e noktalarına eklenir,
Adım 2.  ve  do rularının  do ru parçasını kesti i noktalar bulunur. 

E er,
Kesilen nokta sayısı bir tane ise, kesi im noktası  bölgesine kö e diye 
eklenir.  
Kesilen nokta sayısı iki tane ise, kesi im noktalarından hangisi 
noktasına yakınsa öncelikle o nokta  bölgesi kö esi diye eklenir, sonra 
di er nokta eklenir.

Adım 3.  Son do ru parçasına gelindiyse 5. adıma geçilir. E er de ilse,  bölgesini bir 
sonraki do ru parçasına geçilerek, 1. adıma gidilir ve i lemlere devam edilir. 

Adım 4.  bölgesinin tüm kö e noktaları ve bu kö e noktalarının olu turdu u tüm do ru
parçaları ile  ve  do rularının tüm kesi im noktaları sırasıyla 
bölgesinin kö e noktaları diye eklenir. Sonra,  noktası  bölgesinin içindeyse 
bu noktada son olarak  bölgesine kö e diye eklenir.

Adım 5.  bölgesini tanımlayan tüm noktalardan   veya   ko ulunu 
sa layanlar kö e noktaları dizisinden silinir. Geriye kalan tüm noktalar 
bölgesinin kesin kö e noktalarıdır.

2.3. Çokgen Alanlarda Düzgün Olmayan Da ılım Fonksiyonu

Çokgen içindeki olasılık yo unluk fonksiyonu düzgün olmayan bir da ılıma sahipse 
hesaplama için sayısal yöntemler (sonlu elemanlar) kullanılır. Sonlu elemanlar yöntemi 
için dikdörtgen ızgara düzene i kullanılarak da ılım fonksiyonu, 

(11)

biçiminde hesaplanır. Burada  ve  olarak 
verilmektedir.  ve ekil 4’teki ızgara çizgileriyle gösterilen alanın  ve 
yönündeki birim alan ızgara geni li idir.
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ekil 4. Hesaplama bölgesinin ızgaraya bölümlemesi, (a)  bölgesinin sonlu elemanlara 
bölümlemesi; (b)  bölgesinin kare biçimli sonlu elemanlara bölümlemesi; (c)  bölgesi 

 ve  için hesaplanacak sonlu elemanlar koyu kareler olarak gösterilmi tir.
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Şekil4(e)'de verilen her bir sonlu eleman bir dikdörtgen prizma yaklaşımıyla ele alınır. 
prizmada her elemanın orta noktasının olasılık yo~luk fonksiyonu Şekil 5(a) tOm 
prizma yözeyinin olasılık yo~luk fonksiyonu olarak alınıp prizınanın yüksekli!!i 
bulunur. Prizmanın ytlksekli~ ile prizma hacmi hesaplanıp birikimli dal!ılım 
fonksiyonu hesaplanır Şekil 5(b), (c) . 

. . . . ; 

.1 

, ~--:---:----:--~ , , . 
(a) (b) (c) 

Şeldl 5. çolqıeıı alaıılarda dllzE1ln olmayan dabJım fonkllyonu, (a) oluıhk yataDıok fonkalYODU; 
(b) blrlldmll daj!ıbm fonkslyoDu; (c) blrlklmll daj!ıbm fonkalyonDD of yiikseiti graLIAI. 

3. SONUÇLAR 

Bu çalışmada de!!işken1crin sınırlandığı alanın keyfi bir çokgen oldujju zaman daj!ılım 
fonksiyonunun bulunması için kullanışlı bir yöntem önerildi. Çokgen içindeki iki 
de~şken1i olasılık yo~ fonksiyonun dllzgOn dağılama sahip durumunda birikinıli 
dağılım fonksiyonu sürekli bir fonksiyon olarak hesaplanabilmektedir. Ancak çokgen 
alan ile sınır1andırılımş bölgedeki olasılık yojjun1uk fonksiyonu dllzgOn olmayan bir 
dağılırna sahip oldu~da birikinıli dağılım fonksiyonunun hesaplanması için sonlu 
elemanlar yöntemi önerilmiştir. Bu yöntem herhangi iki rastgele de~şkenin belirli bir 
noktadan itibaren istenen dağılım fonksiyonunu bulmaktadır. Dolayısıyla uygulamada 
hesaplanarnayan dal!ılımlar bu yöntem ile kolayca elde edilebilmektedir. 
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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 çEşiTLi DEGişKENLERE GÖRE 
TANıMLANMASINDA sıFıR AGIRLIKLI VE HURDLE 

REGRESYON MODELLERİNİN İNCELENMESİ 

Esra PAMUKÇU' Cemil ÇOLAK" Sinan ÇALIK'" ÜILdi KARAMAN .... 

ÖZET 

Bu çalışmada, demodex saylSmın çeşitli değişirenlere göre tanımlannuısında 
sıfır ağırlıklı regresyon modelleri ile hurdle regresyon modellerinin 
incelenmesi ve uyum ölçüt/eri kullanılarak, portör muoyenesi için gelen 
hastalardan elde edilen bilgiler ile demode:x sayısının yaşa, cinsiyete ve 
mes/eğe göre etki/erinin tanımlanmasında en iyi sonuçları verecek modelin 
belirlenmesi amaçlantnlftır. Çalışmadaki veriler, Haziran 2007-Haziran 
2009 tarihlerl arasında Malatya Halk Sağlığı laboratuanna partlır babsı 
Için gelen 156 /cIşlyl kapsamalctadrr. Demodex sayısı cevap değişireni; 
hastaların yaşı, cinsiyeti .e mer/eği açıklayıcı değişirenler olarak 
belirlenmiştir. istatistiksel analizde R 2.11.1 yazılım programı bılanılmıştır. 
Cevap değişireni olarak ele alınan demodex sayısının %62.8 'i sıfır değerli 
olduğu için sıfır ağırlıklı ve hurdle regresyon modellerl bılanılmıştır. 
Uygulama sonucunda modellerin birbirlerine göre üstünlüklerin; belirlemede 
bılanılan AlC değerlerl ZJP için 731.18, ZAP için 731.49, ZJNB için 531. 73 
ve ZANB için 531.11 olarak elde edilmiştir. En düşük AlC değerine sahip 
olan model, ZANB olarak elde edilmiştir. Sıfır ağırlıldı ve hurdle regresyon 
modellerlnde, sıfır değerlerının linemil bır etkiye sahip olup olmadığı test 
edilmektedir. Eğer sıfır değerlerlnin etkisi önemli değilse, bu durumda sıfır 
ağırlıklı regresyon modelleri ve hurdle regresyon modellerinin sonuçlan ile 
Poisson regresyonu ve negatif binomiyal regresyon analiz sonuçları benzer 
olacaklardır. Bu çalışmada veri selinde var olan sıfır değerlerinin önemli bir 
etldye sahip oldukları belirlenmiştir. 

Anahtar KeUmeler: Democln, Hunlle modeller, Sıfır apiıkb regresyon modelleri, 

ı. GİRİş 

Demodex sp, Arachnida sınıfınıD Prostigmata takımınıD Demodicidae ailesinden bir 
akar olup pilosebase (kıl+ya~ bezi) ünitelerde bulunmaktadır (Karaman vd., 2008, 343; 
Karaman vd., 2008, 5). Demodex türleri arasından D. Jollieulorum ve D. brevis'in 
insanda en sık rastlanan kalıcı ektoparazit olup çogunJ.ukla yüzdeki kıl folikülünde 
bulunan pilosebase ünitelerine yerleştiıli tespit edilmiştir. D. Jollieulorum'un foliküler 
açıklıklarda tek veya gruplar halinde yaşadı~ı, D. brevis'in ise sebaseöz bezlerinin 
derinlik:lerinde tek olarak yaşadıgt ve akarların ince uzun yapılarının bu yerlere uygun 
oldugu belirtilmiştir (Karaman vd., 2008, 343; Wesolowska et al., 2(05) . 

• Anı. G/lr., Fırat Ünivemtesi Fen FakQltesi ıstatistik BöIOmll, e-posta: <ar. paınulcru@hotmail.com 
"Doç. Dr., İnıınü üniversitesi Tıp FakOltesi Biyoistatistik Anabilim dalı, e-posta: cımri loıılak@""hoo,C<ml 

···Yrd. Doç. Dr., Fırat üniversitesi Fen FakilJtes:i İstatistik Bölümü, ... posta: sgılik®fiıııl,.du.1r 
-·Yrd. Doç. Dr., Ordu Üniversitesi S.j!lılı: YiIlrsclroukıılu, e-posta: olkukıuam!1!l44@Jıo!nıail.ç"m 
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Ayrıca Demodex türleri insanda yanak, burun, kirpik dipleri, çene, alın, dı  kulak yolu, 
meme ucu, sırt, penis ve kalça gibi vücudun de i ik bölgelerinde de rapor edilmi tir 
(Karaman vd., 2008, 343; Karaman vd., 2008, 5). nsandan insana yakın temasla 
bula arak rosacea, akne vulgaris, perioral dermatit, seboreik dermatit, mikropapüler-
ka ıntılı dermatit ve blefarit gibi rahatsızlıkların sebebi ve geli iminde önemli rol 
oynadıkları ara tırıcılar tarafından bildirilmi tir (Sheals, 1973; Mathieu and Wilson, 
2000; Markell et al., 1992). Parazitin pilosebase foliküllerde bulunmasını zararsız olarak 
de erlendirenlerin yanı sıra yüzde olu an bazı deri hastalıklarının sebebi ve geli iminde 
bu parazitin rolü oldu unu savunanlar da bulunmaktadır (Morsy et al., 2000; Pena and 
Andrade Filho, 2000; Baima and Sticterling 2002). 

Histolojik incelemelerde parazitin mononükleer, perifoliküler inflamatuar infiltrasyona 
neden olabilece i bildirilmi tir. Olu an infiltrasyonun CD4+ T lenfositlerinden ve 
CD8+ T hücrelerinden olu tu u gözlenmi tir. Ayrıca enfeste folikül çevresinde CD1a+ 
makrofajlar bulundu u saptanmı tır (Baima and Sticterling 2002). Yine Volmer (1996)
demodex içeren folliküllerin %83’ünde folikülit tanımlamı tır.

Tanısında da selofan bant, deri kazıntısı, punch biyopsisi ve standart yüzeysel deri 
biyopsisi  (SYDB) gibi yöntemler kullanılmaktadır (Erba cı ve Özgözta ı, 1998; Marks 
and Dawber, 1971). Demodex parazitli inin bütün dünyada yaygın oldu u, ırk ve 
cinsiyet farkı göstermedi i ancak parazitli inin ya la do ru orantılı olarak arttı ı
bildirilmi tir (Özçelik, 1997; Yazar vd., 2008). Parazitin hareketinin saatte ortalama 8-
16 cm yol alabilece i ve bütün dönemlerinin negatif fototaksik reaksiyon gösterdi i
bildirilmi tir. Isı ve kurulu a kar ı ise dirençlerinin az oldu u saptanmı tır (Clifford and 
William, 1972).  

Bu çalı mada, parazitli in ya la birlikte artması ve insandan insana yakın temasla 
bula abilmesi nedeniyle,  ya  ve meslek gruplarının bula ımda etkili olabilece i
dü ünülmü tür. Bu nedenle sa lıklı, herhangi bir sa lık problemi görülmeyen sıhhı ve 
gayri sıhhı müessese yönetici ve çalı anların portör muayeneleri ile birlikte yüzlerinde 
de demodex türlerinin varlı ının; meslek grupları, ya  ve cinsiyet arasındaki etkilerinin 
tanımlanmasında en uygun regresyon modelinin tespit edilmesi amaçlanmı tır.

2. GEREÇ VE YÖNTEM 

2.1. Sıfır A ırlıklı Poisson (ZIP) ve Sıfır A ırlıklı Negatif Binomiyal Regresyon (ZINB) 
Modelleri 

Poisson regresyon analizi sayıma dayalı veri setlerini analiz etmek için standart bir 
çerçeve olu turmaktadır. Bununla birlikte uygulamalarda sayma verileri poisson 
da ılımına göre a ırı yayılım göstermektedirler. A ırı yayılımın sık bir tezahürü ise 
poisson da ılımı için beklenenden daha fazla sıfır de erlerinin var olmasıdır (Ridout et 
al., 1998). 

Veri setinde var olan sıfırlar iki ekilde ortaya çıkabilmektedirler. Bu çalı manın cevap 
de i keni olan demodex sayısının veri yapısı incelendi inde, %62.8’inin sıfır de erli 
oldu u tespit edilmi tir. Burada portör bakısı alınan ki iler ya gerçekten hasta 
de illerdir ya da hastalı a kar ı bir dirence sahiplerdir. Her iki durumda da demodex
sayısı sıfır çıkabilmektedir. Bu nedenle sıfır de erleri, kaçınılmaz bir ekilde ortaya 
çıkan yapısal sıfırlar ve tesadüfi olarak ortaya çıkan örneksel sıfırlar olarak ikiye 
ayrılmaktadır.
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Lambert (1992) tarafından tanımlanan ZIP regresyonunda yapısal sıfırların, sıfır olma 
olasılı ını ifade eden bir  parametresi ile Bernoulli sürecini takip etti i ve rasgele 
sayıların da  parametreli bir Poisson sürecini takip etti i varsayılır. Bu durumda a ırı
sıfır de erine sahip olan bir Y cevap de i keni için ZIP da ılımı

(1)

                                                          (2) 

eklindedir. 

Sıfır a ırlıklı poisson regresyon modellerinde, Poisson sürecini takip eden rasgele 
sayılar için a ırı yayılım olması durumunda, Greene (1994) tarafından geli tirilen sıfır
a ırlıklı negatif binomial regresyon (zero-inflated negative binomial regression ZINB) 
yöntemi kullanılabilmektedir. ZINB regresyonunda yapısal sıfırların  parametresi ile 
bir Bernoulli sürecini takip etti i ve rasgele sayılarında  parametreli negatif 
binomial da ılımı takip etti i varsayılır. Bu durumda a ırı sıfır de erine sahip olan bir Y 
cevap de i keni için ZINB  da ılımı

eklindedir (Yee, 2008; Hall, 2000). 

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

Hurdle modeller, sıfır de erlerinin çok oldu u veri kümelerinin analizinde 
kullanılabilen di er bir yöntemdir. Hurdle model iki kısımdan olu maktadır. Birinci 
kısım; sıfır de erleri (0) ve pozitif de erleri (1) olarak gösteren binary cevapların
olu turdu u binomial olasılık modelidir. Pozitif sonuçları tanımlayan kesilmi  sayıma 
dayalı veriler ise ikinci kısım olarak modellenmektedir. Bu kısım, poisson da ılımı
kullanılarak modellendi inde Hurdle Poisson model (ZAP), negatif binomial da ılım
kullanılarak modellendi inde ise Hurdle Negatif binomial model (ZANB) olarak 
adlandırılmaktadır.  için birbirinden ba ımsız sayıma dayalı olarak elde 
edilen ba ımlı de i ken için gözlem de erleri olmak üzere ZAP da ılımı
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eklindedir. ,  olasılı ı ile sıfır de erini alırken, olasılı ı ile pozitif de erleri
alır ve bu durumda da ılımına sahiptir. Heilbron (94) 
tarafından gösterilen bu formül sıfır sonuçlarının olasılıklarını artırır ve tüm olasılıklar
toplamı 1 olacak ekilde kalan olasılıkları hesaplar. ZANB da ılımı ise 

eklindedir. ,  olasılı ı ile sıfır de erini alırken, olasılı ı ile pozitif de erleri
alır ve bu durumda da ılımına sahiptir (McDowell, 2003; 
Dalrymple et al., 2003). 

3. BULGULAR VE TARTI MA

Çalı madaki veriler, Haziran 2007-Haziran 2009 tarihleri arasında Malatya Halk Sa lı ı
laboratuvarına portör bakısı için gelen 156 ki iyi kapsamaktadır Demodex sayısı cevap 
de i keni Y, hastaların ya ı X1, cinsiyeti X2 ve mesle i X3 açıklayıcı de i kenler olarak 
belirlenmi tir. Meslekler, unlu mamuller sektörü (fırıncı, pideci, pastacı), hizmet 
sektörü (turizm, bar, restoran çalı anları, garsonlar), et ürünleri sektörü (kasap, beyaz et 
üreticisi, balıkçı) ve gıda perakende sektörü (bakkal, market, vb.) eklinde alt gruplara 
ayrılmı tır. Cevap de i keni olarak ele alınan demodex sayısının %62.8’i sıfır
de erlidir. Bu durum a a ıdaki histogram grafi inde de görülmektedir . statistiksel 
analizde R 2.11.1 yazılım programı kullanılmı tır.

                 ekil 1. Demodex parazit sayısının frekans da ılımı
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Veri setini modelleyebilmek için uygulanan analizler ve sonuçları a a ıdaki tablolarda 
verilmi tir. Öncelikle sayıma dayalı veri setini modelleyebilmek için, standart prosedür 
olarak kullanılan poisson regresyonu kullanılmı tır. Analiz sonucunda açıklayıcı
de i kenlerden ya , cinsiyet kadın, meslek hizmet, et ve gıda sektörü de i kenleri
anlamlı de i kenler olarak elde edilmi tir. Ancak poisson modelinin veri setine 
uygunlu unun bir göstergesi olarak a ırı yayılım parametresi hesaplandı ında =10.93
oldu u belirlenmi tir. Poisson regresyonunda varyansın ortalamadan büyük çıkması
olarak tanımlayabilece imiz a ırı yayılım problemi için genellikle gözlenemeyen 
heterojenlik, gözlemler arasındaki korelasyon, zamana ba lı gözlemler arasındaki
ba ımlılık veya veri setinde beklenenden fazla sıfır de erleri neden olarak gösterilebilir 
(Böhning et al., 1999). 

Tablo 1. Poisson modeller için parametre tahminleri 
De i kenler Poisson modeller 

PR                    ZIP                     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)***   
X1   0.023(0.005)***   -0.049(0.02)*  -0.002(0.005)     0.047(0.019)*   -0.002(0.005)  
X2 (kadın)   0.383(0.116)***    0.394(0.396)    0.683(0.120)***   -0.353(0.394)    0.681(0.12)***  
X2(erkek)   -   -   -   -     
X3 (un)   -   -   -   -     
X3(hizmet)    0.355(0.162)*   -0.035(0.505)    0.414(0.165)*    0.054(0.499)    0.412(0.165)*  
X3(Et)    0.601(0.188)**   -0.139(0.616)    0.636(0.198)**    0.18(0.61)    0.631(0.197)**  
X3 (Gıda)   -0.551(0.218)*    0.158(0.593)   -0.402(0.232)  .   -0.24(0.576)   -0.396(0.231)   .

AIC ve   1247.4       10.93   731.18                           2.23  731.49                          2.23  
 p: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1  

Cevap de i keni olarak ele alınan demodex sayısının %62.8’i sıfır de erli oldu u için 
veri setine sıfır a ırlıklı poisson regresyon modellerinin uygulanmasına karar 
verilmi tir. ZIP regresyon yönteminin uygulanması sonucunda, Poisson da ılan sıfır
de erleri ve sıfırdan büyük sayı de erleri ile yapılan tahminlerde; sabit, cinsiyet kadın,
meslek et ürünleri, meslek hizmet sektörü anlamlı de i kenler olarak bulunmu tur.
Ancak ekstra sıfır de erleri (yapısal sıfır) ile birlikte binomial da ılım kullanılarak 
yapılan tahminlerde sadece ya  de i keni anlamlı bulunmu tur. Yayılım parametresi 
2.23 ve AIC uyum kriteri 731.18 olarak elde edilmi tir. Sıfır a ırlıklı regresyon 
modellerinden bir di eri olan ZAP regresyonu uygulandı ında ise, pozitif sonuçları
tanımlayan kesilmi  sayıma dayalı veriler için poisson ile tahmin yapıldı ında; sabit, 
cinsiyet kadın, meslek et ürünleri, meslek hizmet sektörü anlamlı de i kenler olarak 
bulunmu tur. Sıfır de erleri (0) ve pozitif de erleri (1) olarak gösteren binary 
cevapların olu turdu u binomial olasılık modeli ile tahmin yapıldı ında ise; sabit ve ya
anlamlı bulunmu tur. Yayılım parametresi 2.23 ve AIC uyum kriteri 731.49 olarak elde 
edilmi tir. Birden büyük olarak elde edilen yayılım parametresi a ırı yayılım
probleminin hala var oldu u göstermi tir.  

A ırı yayılım problemi standart hatanın küçümsenmesine ve regresyon parametrelerinin 
çıkarsamalarında yanılmalara yol açmaktadır ( Long, 1997). Bu problemi giderebilmek 
için alternatif olarak kullanılan yöntemlerden biri negatif binomiyal regresyon 
yöntemidir. Bu nedenle analizlerin ikinci a aması olarak negatif binomial regresyon, 
sıfır a ırlıklı negatif binomial regresyon, hurdle negatif binomial regresyon 
yöntemlerinin kullanılmasına karar verilmi tir.  
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Tablo 2. Negatif binomiyal modeller için parametre tahminleri 
  De i kenler 
   

                                        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)  
X1   0.032(0.022)  -0.067(0.033)* -0.00007(0.002)   0.047(0.019)*   -0.007(0.027)  
X2 (kadın)   0.496(0.437)  0.804(0.617)   0.729(0.471  -0.353(0.394)  0.718(0.507)  
X2(erkek)   -   -   -   -   -  
X3 (un)   -   -   -   -   -  
X3(hizmet)   0.178(0.569)  0.571(1.088)   0.608(0.557)  0.054(0.498)   0.523(0.602)  
X3(Et)  0.618(0.702)  0.476(1.256)   0.852(0.645)  0.180(0.610)   0.762(0.690)  
X3(Gıda)  -0.574(0.658)  0.32(1.218)  -0.322(0.636)  -0.240(0.575)   -0.410(0.689)  
AIC ve   523.2     0.78  531.73                               0.96  531.11                                0.91  
 p: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1  

NBR uygulanması sonucunda, açıklayıcı de i kenlerin hiçbiri anlamlı olarak 
bulunamazken yayılım parametresi de 0.78 olarak elde edilmi tir. ZINB regresyonu 
analizi kullanıldı ında ise, negatif binomial da ılan sıfır de erleri ve sıfırdan büyük sayı
de erleri ile yapılan tahminlerde hiçbir de i ken anlamlı bulunamazken, ekstra sıfır
de erleri ile birlikte binomial da ılım kullanılarak tahmin yapıldı ında ya  de i keni
anlamlı bulunmu tur. Pearson uyum istatisti i modelin negatif binomial da ılım için 
uygun oldu unu gösterirken (p=0.610), yayılım parametresi 0.96, yani 1’e çok yakın bir 
de er olarak elde edilmi tir.. Veriye ZANB uygulandı ında ise, kesik veriler için 
negatif binomial ile yapılan tahminlerde hiçbir de i ken anlamlı bulunamazken, sıfır
de erleri ile tahmin yapıldı ında sabit ve ya  de i kenleri anlamlı bulunmu tur. Bu 
durum ya la orantılı olarak parazitin görülme yüzdesinin artı ını desteklemektedir. 

4. SONUÇ VE ÖNER LER

Demodex türlerinin çocuklarda görülemeyece i ergenlikten itibaren artarak ileri 
ya larda en yüksek orana ula abildi i bildirilmi tir ( Sibenge and Gawkrodger, 1992). 
Parazitin görülmesi ile ya  gruplarının kar ılatıldı ı çalı malarda Baysal vd. (1997)’de,  
11-15 ya  grubunda 1 (%8,3)'inde, 16-20 ya  grubunun ise 7 (%12.7)' sinde pozitiflik 
saptamı lardır. Yine Aycan vd. (2007)’de,  20 ya  grubunun 5 (%20)'inde, 21 ve 
üstündeki ya  grubunun ise 92 (%53,5)' sinde Demodex pozitifli i bildirmi lerdir. 
Benzer olarak Kaya vd. (2010), lisede yabancı uyruklu olan ya ları 15 ile 21 (ya
ortalaması: 17.52±1.36) arasında de i en, 347 erkek ö renci incelemi  ve 9 
(%2.7)’unda Demodex türleri saptamı lardır. Parazitin görülme oranı 19 ya  ve üzeri 
ö rencilerde 18 ya  altı ö rencilere göre daha yüksek bulunmakla birlikte, ya  ile 
parazit görülmesi arasındaki farkın istatistiksel olarak anlamlı olmadı ını
bildirmi lerdir. Ancak ara tırma kapsamındaki 17-25 ya  grubu ve 46-55 ya  grubu 
bireylerin %90’ının demodex görülme durumunun pozitif olması ya la orantılı olarak 
parazitin arttı ı sonucunu çıkarmı tır. Ayrıca parazitin insandan insana yakın temasla 
bula abilmesi nedeniyle, gayri sıhhi müesselelerde çalı anların portör olabilece i
kanısına varılmı tır. Çalı mada Halk Sa lı ı Laboratuarına portör bakısı için gelenlerin 
di er rutin bakılarla birlikte demodex pozitifli inin de ara tırılması gerekti i önerisi 
sunulmu tur.
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Sayıma dayalı olarak elde edilen veri setlerine Poisson regresyonunun uygulanabilirli i, 
ortalama ve varyansın e itli i olarak tanımlanan e  yayılım varsayımına ba lıdır. Ancak 
bir çok uygulamada, veri setleri ortalamayı a an bir varyansa sahip olabilmekte ve bu 
durumda a ırı yayılım problemi ortaya çıkmaktadır. Veri setinde beklenenden fazla sıfır
de erlerinin varlı ı a ırı yayılımın kaynaklarından biri olarak gösterilebilmektedir. Bu 
tip verilerin analizinde sıfır de erlerini dikkate alarak modelleme yapan, sıfır a ırlıklı
regresyon modellerinin veya hurdle regresyon modellerinin kullanımı tavsiye edilebilir.  
Sıfır a ırlıklı regresyon modellerinde, sıfır de erlerinin önemli bir etkiye sahip olup 
olmadı ı test edilmektedir. E er sıfır de erlerinin etkisi önemli de ilse, bu durumda 
sıfır a ırlıklı regresyon modellerinin sonuçları ile Poisson regresyonu ve negatif 
binomiyal regresyon analiz sonuçları benzer olacaklardır (Ye ilova, 2007).  Bu 
çalı mada veri setinde var olan sıfır de erlerinin önemli bir etkiye sahip oldukları
belirlenmi tir. Uygulama sonucunda modellerin birbirlerine göre üstünlüklerini
belirlemede kullanılan AIC de erleri ZIP için 731.18, ZAP için 731.49, ZINB için 
531.73 ve ZANB için 531.11 olarak elde edilmi tir. En dü ük AIC de erine sahip olan 
model, ZANB olarak elde edilmi tir.  

Sonuç olarak, parazitlerin varlı ının ara tırıldı ı ve pozitifli ine etki edebilece i
dü ünülen parametrelerin kar ıla tırıldı ı çalı malarda, cevap de i keninde var 
olabilecek sıfır de erlerinin önemli etkiye sahip olabileceklerinin de göz önünde 
bulundurulması ve sıfır a ırlıklı regresyon modellerinin veya hurdle regresyon 
modellerinin kullanılabilece i sonucuna varılmı tır.  
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INVESTIGATION OF ZERO-INFLATED AND HURDLE MODELS 
IN DESCRIBING DEMODEX COUNTS BY V ARIOUS V ARIABLES 

AlJSTRACT 

It is aimed to investigate the zero inf/oted regression modefs and hurdle 
regresaion modeb for deseribing demodex counu by variOlIS variables. It is also 
aimed to determine the model that will give the best results in deaeribing 
demodex counls by different variable! such as age, sex and profeasion with the 
information obtainedfrom patienls who come for porter examination. Data were 
obtained from 156 patienis who cam. to Malatya ?ublic Health Laboratory for 
parter 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 aplanatury variahles. R.2.ll.1 software program was ""ed for 
statistical ana1ysis. Since 68 percent of demodu counts, which WaJ considered as 
respome variable, were zero, zero-injlated regresaion and hurdle models were 
used. As a reault of applicatiom, ne values, which were wed to determine the 
superiority ofmodels re1ative to each other, were obtai""d as 731.18, 731.49, 
531. 73 and 531.11 for ZlP, ZAP, ZlNB and ZANB models respectlvely. The model 
that has smollest Ale value was ZANB. In uro l'!flated and hurdı. regression 
modeıS, lt is tested whether zero values have a significant impact. if the impact of 
zero values is not signijicant, the results of zero mflated 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 exi.sting data 
set war determmed to be signijicant. 

Keywonlo: Demod.., Hurdle Modelt, Zer ... Inllated Regreulon Modelı. 
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