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Foreword Onsoz

Istatistik Arastirma Dergisinin Degerli Okuyuculari,

Hakemlik surecinin g¢ok yavas islemesi nedeniyle yilda bir sayiya indirilmis olan
Istatistik Arastirma Dergisi’nin altinci cildi yayimlanmis bulunmaktadir. Dergi’mizin
bu cildinde yayimlanmak Gzere gonderilmis olan 31 adet makale taslagindan, hakem
strecine girmis olanlarin sayis1 16, slrece sokulmayanlarin sayisi 4, hakem sireci
sonucunda basimi ret edilmislerin sayisi 2, kabul edilmis olanlarin sayisi ise 9’dur. Bu
istatistiklerden de gorulecegi gibi, olduk¢a cok sayida makale taslagi hakem siirecinde
beklemektedir. Bunun bir ¢ok nedeni vardir. Baslica nedenler arasinda; hakemlerin
degerlendirme siirecinde yurt disina ¢gikmalari, bir sekilde adres degistirmeleri, Dergi
Editérligi’nde bu durumda olan hakemlerin giincel adres bilgilerinin mevcut olmamasi
ve saghk nedenleri siralanabilir.  Sozli  ve vyazili hatirlatmalara ragmen
degerlendirmelerini zamaninda gonderemeyen hakemlerin yerine yeni hakemler
belirlenmekte ise de, bazi1 durumlarda bunun da tek ¢6zim olmadigi Editorligumiizce
gozlenmektedir. Dolayisiyla, hemen her sayinin 0nsoézlnde dile getirildigi bigimde,
makale inceleme siirecindeki gecikmelerin 6nune gecilmesinde zorlaniimaktadir.

Hakemlik slrecindeki bu istenmeyen duruma ragmen, ileriki yillarda daha iyiye dogru
yol alacagimiza inancimizi korumaya calistyoruz. Dergi’mizin Journal Lists of Current
Index to Statistics and Mathematical Reviews gibi bazi uluslararasi endekslerce
taranmasi i¢in ¢alismalarimizi surddrdyoruz. Umariz yakin zamanda bununla ilgili
olumlu haberleri de sizlere ulastirabilme olanagina sahip olabiliriz.

Bu sayinin 6nsoziine yetistirilemeyen, ilk sayisindan en son sayisina kadar Dergi’mizde
yayimlanmis makalelere ait tim ayrintil istatistikleri igeren bilgileri ve bunlarin genel
analizlerini gelecek sayimizda bulacak ve bunlarla ilgili goruslerinize de daha sonraki
sayilarimizda yer verecegiz.

Bu ve bundan sonraki sayilarimizda makaleler, niteliklerine gore siniflandirilarak
yayimlanacaktir. Makalelerin siniflandirilmasinda Dergi Kilavuzu’nda da belirtildigi
Uzere 6 grupta esas ahinmustir. Bunlar; 6zgln arastirma makaleleri, gdzden gegirme
makaleleri, teknik notlar, elestirel derleme makaleleri, tartisma makaleleri ve giincel
ceviri makaleleridir. Bu siniflandirmalarla ilgili ayrintili  bilgiyi, www.tuik.gov.tr
adresinde yayimlanms olan Dergi Kilavuzunda bulabilirsiniz.

Dergi’mizin bu sayisinda makalelerin bilimsel yonden degerlendirilmesinde biyutk
Ozveriyle katki saglamis olan tum hakemlere minnet ve sukranlarim: sunmayi bir borg
bilirim. Dergi’nin her asamasinda vermis oldugu destek ve katkilar icin TUIK Bagkan
Vekili Sayin A. Omer TOPRAK a, Dergi’nin basim siirecinin her asamasinda saglamas
oldugu katkilarindan dolay: Editor Yardimcilar1 Sayin TUIK Uzmani Sevil UYGUR’a,
Sayin Dr. Ozlem iLK’e ve ayrica, emegi gecen tim TUIK calisanlarina ictenlikle
tesekkur ederim.

Diger sayilarda bulusmak dilegiyle saygilar sunarim.

Prof. Dr. Fetih YILDIRIM
Dergi Editoru
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Amac, Kapsam, Ilkeler Aim, Target, Rules

Amag ve Kapsam

Istatistik Arastirma Dergisi (IAD), istatistiki arastirmalarin niteliginin yikseltilmesi, istatistik
yoéntem ve uygulamalarinin gelistirilmesi, literatlirde yer alan ¢calismalarin tartisilmast, istatistik
uygulamalariyla ilgili anket calismalarinin ele alinmasi, kuramsal ve uygulama alanindaki
arastirmacilar arasinda iletisimin ortak cahisma ve yayinlarla guclendirilmesi amaciyla,
yayimlanan bir dergidir.

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

e Bankacilik, Finans, Sigortacilik, Aktiierya ve Risk Yonetimi; Bayesci Istatistik; Benzetim
Teknikleri; Bilgi Sistemleri; Biyoistatistik; Bulank Teori; Demografi; Deney Tasarimi ve
Varyans Analizi; Ekonometri; Genel Sayimlar ve Degerlendirmeleri; istatistik Egitimi; Istatistik
Etigi; Istatistik Kurami; Istatistiksel Kalite Kontrolii; Kamuoyu ve Piyasa Arastirmalari; Klinik
Denemeler; Miihendislikte Istatistik Uygulamalar;; Olasilik ve Stokastik  Siirecler;
Optimizasyon; Ornekleme ve Arastirma Tasarimlari; Parametrik Olmayan Istatistiksel
Yontemler; Resmi statistikler; Toplum Bilimlerinde istatistik; Veri Analizi ve Modelleme; Veri
Madenciligi; Veri Yonetimi ve Karar Destek Sistemleri; Verimlilikte Istatistiksel Yaklasimlar;
Yonetsel Sireclerde Performans Analizi; Yoneylem Arastirmasi;; Zaman Serileri; Diger
Istatistiksel Yéntemler gibi istatistigin her dalinda yeni bilgi Gretimine yonelik tiim arastirmalar.

Makale Dili ve Genel Kurallar

e Bu yaymn 5846 Sayili Fikir ve Sanat Eserleri Kanunu’na gore her hakki Basbakanlik
Turkiye istatistik Kurumu Baskanhgina aittir. Gergek veya tiizel Kisiler tarafindan izinsiz
cogaltilamaz ve dagitilamaz.

e Makale taslaklarr WORD yazim dilinde, Times New Roman yaz tipinde, 12 punto
buylklukte, satirlar arasinda bir satir bosluk birakilarak yazilmalh, sekil ve grafikler JPG
dosyalar1 olarak hazirlanmalidr.

e Sayfa boyutunda; soldan 3,5 cm, sagdan, yukandan ve asagidan 2,5 cm bosluk
brrakilmahdir.

e Ana bolim bashklarinin tima bayik harf, 12 punto blyiklukte, koyu, ortali ve Arap
rakamlar1 ile numaralandirilarak; alt bdlim bashklarinda ise sadece kelimelerin bas
harfleri buyuk digerleri kictk harfle, 12 punto biyuklukte, koyu, sola dayal: ve ana bdlim
bashgina endeksli olarak Arap rakamlari ile numaralandirilarak yazilmalidir.

e Makale taslagi yaziminda, okuyucunun, calismamin her asamasini anlama ve
degerlendirmesine olanak verecek bir anlatim ve plana uyulmalhdir.

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

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

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

e Kullanmilan arastirma yonteminin secilme gerekcesi agiklanmalidir. Butln veri toplama
araglarinin gegerliligi ve gavenilirligi belirtilmelidir.

e Arastirma sonucunda elde edilen veriler bir bittnlik iginde sunulmahidir

e Sadece elde edilen verilere dayanan sonuclar sunulmalidir

e Sonuclarin  yorumlari, varsa, literatirdeki  diger kaynaklarla  desteklenerek,
degerlendirilmelidir.

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

e Tirkce ve Ingilizce Ozetler; calismamin amaci, yontemi, kapsami ve temel bulgularin
icermelidir.

Ayrintih bilgi icin, www.tuik.gov.tr adresinden “Istatistik Arastzrma Dergisi Kilavuzuna
bakiniz.
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Aim, Target, Rules Amac, Kapsam, Ilkeler

Aim and Scope

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

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

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

Avrticle Language and General Rules

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

Note: For detailed information, please see “A Guide for Journal of Statistical Research” at
www.tuik.gov.tr web site.
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BAYESIAN INFERENCE OF THE COMPLEX
MAPK PATHWAY UNDER THE STRUCTURAL
DEPENDENCY

Vilda PURUTCUOGLU" Ernst WIT™

ABSTRACT

The MAPK pathway is one of the main signal transaction system in all
eukaryotes which regulates the cellular growth control. Because of its vital
role, the regulation of the pathway is conducted via many proteins, thereby
constitutes a complex structure. In inference of this system via MCMC
techniques based on the Euler approximation, we have observed that there
are many proteins which indicate high structural dependencies on other
proteins and these species have caused singular diffusion matrices, hereby
resulted in infeasible acceptance probabilities. Therefore, we have discarded
these problematic substrates at the beginning of the inference and estimated
the parameters by using merely linearly independent species in the system.
However in that case, the accuracy of the estimation has been highly affected
by the underlying exclusion, particularly, when the number of dependent
species was big. The elimination of those proteins has led to a significant rise
in the number of current missing components in MCMC. In this study, we
implicitly include these proteins in our computation via an alternative
approach which simulates dependent terms as a linear combination of linearly
independent species. In that way, we can add the effect of dependent species
in the calculation of acceptance probabilities of reaction rates and states.
From the analysis, we conclude that the highlighted innovation decreases the
average error of estimates and suggests less computational cost in inference
of the MAPK pathway.

Keywords: Bayesian inference, Diffusion approximation, MAPK pathway.

1. INTRODUCTION

All cellular activations are regulated by various signal transduction pathways. The
MAPK (mitogen-activated protein kinase) pathway is one of the main pathway structure
which regulates the growth control in all eukaryotes, i.e. the organisms whose cells
contain a nucleus, thereby it is the system of interest, particularly, in oncogene
researches (Kolch, 2005; Orton et al., 2005).

Coming from the importance of the pathway in the cellular life cycle from the cell
proliferation, i.e. the reproduction of the cell, to the apoptosis, i.e. the cell death, the
activation of the MAPK pathway uses a number of proteins whose main components are
Ras, Raf, MEK, and ERK proteins (Figure 1). This activation begins by an external
stimulus which causes the binding of the signal to the Epidermal Growth Factor (EGF)
receptor and is ended up by the production of the target c-Fos gene after a sequence of
recruitments, phosphorylations, and inhibitions.

“ Dr., Middle East Technical University, Faculty of Art and Science, Department of Statistics, e.mail:
vpurutcu@metu.edu.tr

Prof. Dr., University of Groningen, Institute of Mathematics and Computing Science, e.mail:
e.c.wit@rug.nl
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Nucleus

Membrane

Cytosol

" AP-1 - Gene transcription

Figure 1. Main components of the MAPK pathway (Kolch, 2005)

In this study, we estimate the stochastic rate constants of quasi reactions of the MAPK
pathway which is described by 51 proteins and 66 reactions (Purut¢uoglu and Wit, 2006
and 2008b). In the inference of the model parameters, i.e. reaction rates, from a
simulated dataset, we implement the discretized version of the diffusion approximation
known as the Euler-Maruyama approximation (Eraker, 2001; Golightly and Wilkinson,
2005).

In the estimation via the Euler technique, we overcome the problems of the missing data
and sparse measurements, which are typical challenges in complex systems, by using
the MCMC (Markov Chain Monte Carlo) framework. Accordingly we choose the
Metropolis-within-Gibbs algorithm with the data augmentation technique (Golightly
and Wilkinson, 2005; Purutcuoglu and Wit, 2008a and 2008b) for the computation.
From our previous analysis (Purutguoglu and Wit, 2008a and 2008b), we have seen that
although the underlying MCMC methods are promising to estimate the reaction rates,
the dependency between proteins causes singular diffusion matrices in implementations.
Therefore, we have eliminated the proteins which lead to singularities and the
algorithms have run by merely linearly independent terms. However, when the total
number of excluded species became bigger, the estimation had to be conducted under a
large number of missing information. In this study, to unravel the challenges caused by
those large missing data, we develop an innovation in the current scheme such that the
new plan uses these problematic substrates in the estimation.

We present a brief explanation about biochemical reactions and the diffusion
approximation in Section 2. The details of MCMC updates and the new plan are given
in Section 3.1 and Section 3.2, respectively. We evaluate the performance of the
algorithm in Section 4 by comparing our outcomes with previous findings. Finally
Section 5 concludes the results and discusses possible extensions.

2. BIOCHEMICAL PROCESS AND STOCHASTIC MODELLING

A biochemical reaction is a quantitative and qualitative description of a biochemical
process. If we have r number of equations which explain a biochemical activation, this
set of reactions presents a system. A simple biochemical system can be described as the
following:

TUIK, Istatistik Arastirma Dergisi, Temmuz 2008
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Bayesian Inference of the Complex MAPK Pathway under the Structural Dependency  Yapisal Bagimlilik Altinda Karmasik MAPK Yolunun Bayesci Tahmini

. . [
Reaction 1: m,,Y, + m,Y, +...+m, Y, ——s,Y, +S,Y, +...+5,)Y

In'n n

2n'n n

. . [
Reaction 2: m,,Y; + m,,Y, +...+m, Y, —2>5,,Y, +5,,Y, +..+5,.Y

Reactionr: m,,Y, + m,,Y, +...+m_ Y, —=>5.Y, +S,.,Y, +..+5,Y, (1)

In that expression, Y =(Y,,...,Y,) denotes the n-dimensional vector of current states of
the system and n indicates the total number of species. The coefficients m; and s;

display the stoichiometric coefficients associated with the ith reactant of the jth reaction
and the ith product of the jth reaction, respectively, for i =1,...,n and j=1,...,r. Finally

¢, Is the reaction rate constant which denotes the speed of the reaction dependent on the
temperature of the system and physical properties of reactants.

Equation (1) can be also shown by a matrix form such that MY — SY where,

Srl S

are the (rxn) - dimensional matrix of stoichiometries of reactants and the (rxn) -
dimensional matrix of stoichiometries of products, respectively. The interpretation of
this description is that when the rth reaction occurs, the number of molecules of
Y, (i=1...,n) decreases by m, and increases by s, amount. As a result the molecular

transfer causes a net change in the system with V, =s, -m, where V=S-M is
called the (rxn) - dimensional matrix of net effects and V; is the corresponding net

chance of the ith species after the execution of the rth reaction. More details about the
formulation of biochemical processes and the network structure can be found in
Wilkinson (2006) and Bower and Bolouri (2001). On the other side, the implementation
of this description in a prokaryotic autoregulation gene network and in the MAPK
pathway are given in Golightly and Wilkinson (2005) and Purutguoglu and Wit (2008b),
respectively.

There are several approaches in order to capture the stochastic behaviour of the
biochemical system (Gillespie, 1977; Gibson and Bruck, 2000; Turner et al., 2004). The
Gillespie algorithm (Gillespie, 1977; Gillespie, 1992) is the most common exact method
to simulate a biochemical network, whereas, it is computationally inefficient in
inference of the realistic complexity (Golightly and Wilkinson, 2005; Wilkinson, 2006;
Boys et al., 2008). The diffusion approximation is an efficient technique as an
alternative estimation in place of Gillespie (Golightly and Wilkinson, 2005). In this
research, we use the discretized version of the diffusion approximation, known as the
Euler-Maruyama approximation, since the observed measurements are collected in
discrete time. The Euler method explaines the change of states at time t by the following

equation.
1

AY, = (Y., 0)At+ B2 (Y, O)AW, 2)

TUIK, istatistik Arastirma Dergisi, Temmuz 2008
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here AY, stands for the change in state Y =(Y,,Y,...Y,) at time t to [t+At].
6 =(c,,cC,,...,C,) represents the parameter vector while n and r are the total number of
substrates and the total number of reactions in the system, respectively, as mentioned
beforehand. u(Y,,8) displays an n-dimensional mean or drift vector and is computed by
ulY,,0) =Vh(Y,,0). On the other hand, A(Y,,d) shows an (nxn) diffusion or variance
matrix and is found via g(Y,,0) =V diag{h(Y,,0)}V. Both x and g terms are the
functions of Y and @, and are calculated from the hazard h(Y,#) as well as the net
effect matrix V in which V' implies the transpose of V. diag{h(Y,,8)} in S is an (rxr)
dimensional matrix whose diagonal terms set to h(Y,,&) and off-diagonals are equated
to zero (Wilkinson, 2006). Finally AW, denotes an n-dimensional independent

identically distributed Brownian random vector generated from the normal distribution
with mean zero and covariance-variance as the product of the identity matrix | and the
discrete time interval At,i.e. AW, ~ N(0, IAt).

3. INFERENCE OF THE SYSTEM

In the inference of the reaction rates, we consider that the observation matrix Y is
composed of both observed and unobserved measurements as used in the studies of
Eraker (2001); Golightly and Wilkinson (2005). We denote observed and unobserved
terms by n-dimensional X and Z vectors, respectively. Moreover in order to get more
precise estimates from the Euler, we use the data augmentation by putting latent states
within each pair of time-course measurements. More details about the implementation
of the data augmentation can be found in Roberts and Stramer (2001) and Elerian et al.
(2001). So every time state of the system Y, (i =1,...,T ), where i =1 indicates the initial
time point and i =T is the final time point after the data augmentation, is presented as
Y, =(X,,Z;). Here (A)" stands for the transpose of any vector (A). If the state has

observed measurements, then X; is set tox,, which means the observed data by
observed components.

In the update of the system via MCMC techniques we implement the Gibbs sampling
seeing that the number of unobservable values, i.e. the number of reaction rates and
missing data, are large. However as the dimension of the system for every time point is
high and each state Y; is updated via a different Gibbs sampler given the previous Y, ,

and the next Y,, state, we use the Metropolis-within-Gibbs (M-W-G) algorithm.
Accordingly the candidate value for the ith state Y, is proposed from the following
multivariate normal distribution N. In this expression A(Y, ,, &) displays the diffusion
matrix of the previous state Y, , for the given 6.

Y~ N(; (Yi +Yia)s ;Atﬂ(Yilia)) ()
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Eraker (2001) shows that the transiton kernel, q(Y; |Y;,,Y;.;,8), formulated in Equation
(3) converges to the true distribution of Y;, z(Y, |Y,;,Y:.;.0) , when At — 0. If the state
has additional observed measurements x;, we consider to generate merely the candidate
Z.,Z; , by further conditioning Y,” on X, = x; since each Y,” can be decomposed as

oo 4
a ¥

Then for each state, the acceptance probability is computed for the candidate Y,” by

a(Yi* |Y|) — mln{l, p(Yl | Yi—l’YiJrl'H)q(Y*il Yi—l’Yi+1’ 6)} (5)
PCY; 1YY, O)alYs Yy, Yis,60)
where
1 1
P(Y; 1Yia Y 0) =AY, 0) T 2 B(Y;,0) 7 |2
eXp{_ %(Yi =iy = 41, O)AY (ALB(Y, 4, 0)) " (Y; =Y,y — (Y, G)At)}
1 , B
exp{_z(Ym =Y, — u(Y;, O)AY) ' (ALB(Y;, 0)) 1(Yi+1 =Y = pu(Y;, H)At)} (6)
Here p(Y; |Y,,,Y,,.6) is directly proportional to z(Y; |Y,,,Y,,,6). More details about

candidate generators and associated acceptance probabilities can be found in Golightly
and Wilkinson (2005).

Once the updates of missing states are completed, the system executes the updates of
reaction rates by the random walk algorithm. In this method the candidate rates are
generated from the normal distribution and the acceptance probability is calculated by

ciuy [ L@TY)
a(6,0 |Y)—mln{l,L(9|Y)} (7
in which
L@1Y) =Hﬂ(9)f(Yi 1Yi1,0) (8)

In Equation (7), @ indicates the proposal rates which are produced via 9; =0, + 9,
(J=1..,r) wherep;, ~N(0,5;). The variance of each rate o; is called the “tuning

parameter” and significantly affects the mixing property of the algorithm (Golightly and
Wilkinson, 2005). For a good mixing in univariate random walk chains it is suggested
that an acceptance ratio p of around 24% is optimal (Roberts et al., 1997). On the other
hand for the multivariate inference, the optimal p is found as 0.574 (Roberts and
Rosenthal, 1998). However, when the complexity of the network structure increases,
very low ratios such as 5% can be tolerable since it is difficult to produce a candidate
value for particular reaction rates. Thus, in our estimation to get a sensible value for the
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variance of each rate o;, we define &; adaptively during the burn-in period of MCMC
runs. We multiply o; by 1.1 if the acceptance ratio p at every 100th iteration in the
burn-in is greater than 60% and we divide &; by 1.1 if p is less than 5%. Whereas if p
lies between 5% and 60%, we keep the current &;. At the end of the burn-in, the final
set of ¢ ’s is taken as constants and used until the end of the inference.

Indeed, apart from these highlighted optimal acceptance ratios, there are a number of
other methods which can assess the convergence of the chain. For instance the sample
autocorrelation function (Golightly and Wilkinson, 2005 and 2006b) and the posterior
density of each parameter (Gelman et al., 2004), the potential scale reduction (Gelman
et al., 2004), and the value of the convergence diagnostic (Geweke, 1992) are some of
the methods used for monitoring the convergence. In Section 4 to control the
convergence of our estimates, we choose the autocorrelation function and the posterior
density besides the evaluation of results via acceptance ratios.

On the other hand #(€) in Equation (8) shows the prior distribution of reaction rates
which is taken as exponential with rate 1 seeing that it satisfies the positivity condition
of our model parameters and f(Y; |Y, ;,0) displays the transition density of the ith state

given the previous state and reaction rates. Therefore L(8|Y) in Equation (8) can be
formulated as

L(@Y)= HeXp{_ Zr:gk} | B(Yi1,0) | 2 EXp{_;(Yi =Yy —u(Y, O)AY) (ALB(Y, ,,0))

k=1

(Y=Y, — /u(Yi—lle)At)} 9)

Further discussion about the updates of rates can be found in Purutcuoglu and Wit
(2008b).

3.1 MCMC Steps for the MAPK Pathway

In the update of the system via MCMC algorithms and data augmentation schemes, we
observe that the singularity of diffusion matrices and the dependency between substrates
are the main challenges. In order to unravel the first problem, we suggest to work with
only nonsingular matrices. Therefore, in every stage of updates we check the
corresponding candidate diffusion terms whether they would cause singularities in the
system if they are accepted. If the candidate generator leads to singular diffusions, then
we simply reject the candidate states and rates without computing the acceptance
probability «. Otherwise, « is calculated in order to decide on the next step. We call
this kind of dependency the “incidental dependence” (Purutguoglu and Wit, 2008b). The
second problem, on the other side, is originated from the dependency of V matrix where
V is the (rxn) - dimensional net effect matrix. In that case, the substrates are dependent
on each other from the description of the system since V is directly produced from the
quasi list of systems’ reactions. We name this dependency as the “structural
dependence”. In the update of the system under the structural dependence, we can
exclude the problematic species at the beginning of MCMC algorithms (Purutguoglu
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and Wit, 2008b). Because any linear dependence in this matrix, V, affects the rank of
V'V, which is used in the computation of A(Y,,6) as stated in Section 2 and leads to

singular diffusions. On the other hand, this elimination implies that we lose some of the
observed X and unobserved Z components. Thus the exclusion can rise the average
errors of estimates as the number of dependent substrates increases. For the MAPK
pathway the number of structurally dependent proteins is 17 over 51 proteins, which
correspond to a large proportion (around 33%) with respect to the total number of
substrates in the system.

As an alternative approach for the elimination of these species, we consider to include
them implicitly in our computation. We suggest that if we preserve the linear
relationships between dependent and independent proteins, these relations can be used
to generate dependent substrates after the updates of linearly independent terms. Then if
these values are added in the calculations of diffusion and drift terms, then the system
can be updated under both incidental and structural dependencies. Indeed we have
implemented this idea in the simulation of the complex MAPK pathway via the
diffusion approximation and we have observed that the method successfully deals with
the singularity, which is particularly seen in the steady-state phase of the simulation
(Purutcuoglu and Wit, 2006). Therefore, we develop a new updating scheme for the
inference which is based on that implicit computation. We list the steps of the
underlying plan as follows:

1. The system is initialized by assigning values for missing states and reaction rates
and the counter of iterations g is set to zero.

2. After the initialization, all n columns of V are checked from left to right whether
there is any linearly dependent column, denoted as s, which indicates
structurally dependent species. For simplicity we assume that we have totally |s|
dependent columns, thereby (n-|s|) independent proteins. Then for each
dependent species, the vector, which displays the coefficients of the linear
relationship between dependent and independent substrates, 1, (jes and

I =1,...,n—]|s]), is preserved.
3. The system begins the updates from the states, whose substrates are linearly
independent, Y, (i=1,..,T). The candidate value of Y™, Y™ s

generated from the multivariate normal distribution given in Equation (3) and
Equation (4). If the proposal state maintains the singularity of the candidate

diffusion matrix 3, that is the incidental dependence is not observed in f;, as

well as the positivity of the state is satisfied, then it is accepted as the generator
for the linearly dependent proteins. Here as the candidate generators (Equation
(3) and Equation (4)) are used for the linearly independent terms, which do not
indicate neither the incidental nor structural dependence, the transiton kernels
given in the study of Eraker (2001) and performed in our research still maintain
the convergent properties to the true distribution. Indeed, from our reference
study of Golightly and Wilkinson (2005), we also observe a structural
dependence in the net effect matrix of a small prokaryotic autoregulation
system. In order to unravel the singularity of the diffusion term, that particular
dependent subsrate is excluded from the beginning of the estimation and the
generators are produced from the remaining linearly independent species. With
respect to that system of interest, our network is significantly complex,
accordingly, the dependency is observed very often. Although we believe that
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5.

the missing data and the underlying high dependency between species can lead
to biased estimates, the problems of inaccuracies of estimates can be improved
by alternative approaches. More details about the possible solutions of the
problems by using the same transition kernels of Eraker (2001) can be found in
Section 5 and Purutcuoglu and Wit (2008b). On the other hand, other alternative
solutions to decline the dependency on the estimates can be seen in the studies
of Golightly and Wilkinson (2006a and 2006b). In those works, basically, they
suggest to update the missing data in block of random size and to implement the
method of particle filterings.

To produce totally |s| linearly dependent species, initially (n-|s]) increments y
are generated from the Brownian motion, i.e. the normal distribution with mean
zero and variance At. These increments are multiplied by the square root of the

diffusion term obtained from the previous time step A" of linearly independent

species. Therefore, our computed A7 matrix has the dimension of (n-|s|)x(n-

s[). In that way, we get the error term & =yg"? for linearly independent

substrates which corresponds to £“2(Y,,0)AWt in Equation (2). Then the
change in the state of new dependent substrates from i=t to i=t+At is
simulated via AY," = (Y7 ,0)At + ¢ similar to Equation (2) in which
u(Y,"* 0) refers to the (n-|s|)-dimensional drift vector of the previous state
whose substrates are linearly independent. Hence, AY,*” gives an (n-|s|) -
dimensional vector. Accordingly the candidate state for dependent species,

-l * * * -
Y, “", is generated as A®” = > AY,*P 1, and Y,**" =Y, %P + A" when jes,

lgs,I<j
les, and I =1..,n—|s|. A™" corresponds to an |s|-dimensional vector and
represents the change in the state Y,*"" that is computed by the linear relation
within dependent and independent proteins. On the other hand, Y,%" stands for
the updated state Y at time t=i-1, whose proteins are linearly dependent.
Finally, a complete proposal state Y,” is produced by combining Y,"*" with
Y, as a vectoral form.

The drift z and the diffusion g, of the updated state are computed from the

hazard function of each reaction based on Y, , i.e. h(Y;",8). If we do not observe
a new inner dependence between linearly dependent substrates from the
computation of the recent £, in other words, if we do not write any of the
linearly dependent substrate in terms of other linearly dependent substrates, then
the acceptance probability «(Y, |Y,) is calculated by (nxn) - dimensional
diffusion matrices of Y, , and Y;". Y, , shows the updated state at time t =i-1.
Otherwise, a(Y, |Y,) is found from only linearly independent species. For the
MAPK pathway, since we riddle with an inner linear dependence within linearly
dependent substrates, « is derived from lower dimensional diffusion matrices
whose components are linearly independent proteins. Whereas the computation

of hazards is executed on both dependent and independent species as described
beforehand.
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6. From the result of «(Y,"|Y;), if the move is accepted, Y, =Y,” at the gth

iteration. Otherwise, the system preserves the current state. Then we return to
Step 3 to update the (i +1)th state by M-W-G algorithm and repeat the process

until i=T —=1. In the final column, i.e. when i=T, we perform the Gibbs
sampling in place of M-W-G and directly accept the proposal state Y; without
computing a(Y; |Y;).

7. The model parameters of the system, i.e. reaction rates, are updated via the
random walk algorithm by d-dimensional blocks. The d-number of deviance
terms is generated from the normal distribution with mean zero and variance o,

(j=1...r) and is added to the current @ to produce a candidate 8, &". The

new @ for each d-dimensional group is controlled whether it causes a new
source of incidental dependences when it is used in the diffusions of Y,

(i=1..,T). If @ does not lead to any singularity, the acceptance probability
given in Equation (7), a(6,0"|Y), is computed. If the candidate reaction rates

increase the likelihood, the move is accepted and ' = 8" at the gth iteration,
otherwise, the chain does not move. On the other hand, if @ results in an

incidental dependence, then a new &" is proposed until the nonsingularity of all
diffusion terms is satisfied for every state.

8. When all states and reaction rates are updated, the counter of the algorithm goes
from g to (g+1). The algorithm is repeated from Step 2 until the system

converges to the stationary distribution.
4. APPLICATION OF THE METHOD

In order to evaluate the performance of MCMC algorithms, we use a simulated dataset
which we previously applied in our analysis (Purutguoglu and Wit, 2008b). This dataset
is generated from the Gillespie algorithm and has 28 observed and linearly independent
substrates, and 23 unobserved substrates in which 6 of them are linearly independent
and the remaining 17 terms are dependent species. We choose 50 time points from the
underlying data and accept that these are our time-course measurements. Then we
extent the dataset by adding 3 augmented states between each pair of 50 time points.
Therefore, we generate an observation matrix Y which has 197 instead of 50 columns,
i.e. 1=1..197. The complete list of observed and unobserved substrates and more

details about the simulated data can be found in Purutguoglu and Wit (2008b).

In this study, all the computational work is carried out in the programme language R
and our codes are executed on Dual Core Xeon 3.00 GHz processor. To estimate the
reaction rates of the MAPK pathway, we iterate the algorithm 200,000 times and take
the mean of the last 50,000 MCMC outputs as the estimated values of our model
parameters. The lists of estimated rates with true values are presented in Table 1 and
Table 2. The first table shows the results from the new algorithm and the second one
illustrates the outputs obtained by MCMC algorithms which are conducted by merely
linearly independent substrates. From both tables, it is found that most of the
acceptance ratios of estimated values lie between 0.05 and 0.60 which display good
mixing properties in the inference. Figure 2 and Figure 3 are drawn as an example from
the posterior distributions of selected reaction rate constants and their autocorrelation
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functions after the burn-in. From the figures it is seen that the selected parameters
indicate convergent distributions supporting their acceptance ratios given in Table 1 and
Table 2. But the new plan typically offers lower acceptance ratios than the old plan
produces. On the other side, from the comparison of the average error of each estimate
calculated by the following Equation (10),

Average error = |True value-Estimated value| / True value (20)

we observe that the new algorithm considerably decreases the error (Table 3).
Moreover, from the evaluation of the CPU (Central Processing Unit) time, it is seen that
the new scheme also offers a less computational cost (Table 3). Indeed, with respect to
the complexity of algorithms, the new scheme has more computational steps, thereby it
is expected that this scheme should be computationally more demanding. From our
results although, at first sense it seems to be a contradiction, we explain this situation as
follows: As stated in Section 3.1, the MAPK pathway can use the dependent substrates
solely in the calculation of hazards functions, rather than during the calculation of
acceptance probabilities of both rates and states. Hence, the complete computation of
dependent substrates according to the new plan cannot be performed in our system. In
other words, the steps of both the new and previous algorithms are run for (n-|s|) terms

Table 1. Posterior means (£ ), standard deviations (o ), and acceptance ratios ( P ) of estimated
reaction rate constants found by the MCMC plan which includes structurally dependent substrates

Reaction  True rate H o p Reaction True rate H o p
Cy 0.010 0.020 0.000 0.291 Css 0.010 4853 0.255 0.450
C3 0.010 0.051  0.007  0.303 C3s 0.010 0.235 0.002 0.468
(o 0.010 0.130  0.002 0.271 Cs7 0.010 0.576  0.004 0510
Cs 1.000 0.596  0.007 0.294 Csg 1.000 0.130 0.002 0.476
Co 1.000 0.996 0.001  0.029 C39 1.000 0.130  0.002 0.456
Cr 1.000 1.001 0.001 0.021 Cs0 1.000 0.015 0.000 0.499
Cg 1.000 1.028 0.001 0.021 Cu1 1.000 0.001 0.000 0.014
Co 0.010 0.001  0.000 0.029 (% 0.010 0.000 0.000 0.014
C10 0.010 0.000 0.000 0.029 Cs3 0.010 0.252 0.005 0.014
C11 1.000 2761  0.060 0.548 Cua 1.000 0.257 0.001 0.014
Cio 0.015 1619 0.077 0554 Cu5 0.015 0.354 0.006 0.014
Ci3 0.010 0.060 0.001 0574 Cus 0.010 0.002 0.000 0.058
Ci4 0.010 0.082 0.001 0.59 Cy7 0.010 0.024 0.006 0.058
Cis 0.010 0.083 0.001 0.613 Cus 0.010 0.319 0.040 0.058
C16 0.010 4456 0117  0.820 Ca9 0.010 0.119 0.039 0.058
Cy7 1.000 0.294 0.004 0.776 Cso 1.000 0.001  0.000 0.058
Cig 0.010 5404 0175 0.848 Cs1 0.010 3.643 0.100 0.782
Cio 1.000 0.337 0.006 0.817 Csp 1.000 0.126  0.001 0533
C20 1.000 3.334 0.224  0.866 Cs3 1.000 0.097 0.001 0.821
Cx 0.010 0.041  0.004 0.426 Csy 0.010 0.078 0.003 0.850
Cx 0.010 4913 0235 0420 Css 0.010 3.875 0.130 0.801
Co3 0.015 1.264  0.007 0.283 Csg 0.015 0.013  0.000 0.019
Co4 0.010 0.010 0.000 0.390 Cs7 0.010 0.000 0.000 0.020
Cos 0.010 0.066  0.001  0.420 Csg 0.010 0.004 0.000 0.019
C2s 0.010 0.003 0.000 0.345 Cso 0.010 0.637 0.007 0.019
Cy7 0.010 0.416  0.002  0.324 Co0 0.010 0.000 0.000 0.020
Cos 0.010 0.058 0.001 0.355 Co1 0.010 0.000 0.000 0.428
Coo 0.010 0.090 0.001 0.353 Coo 0.010 0.004 0.000 0.422
C30 0.010 0.016 0.000 0.333 Ce3 0.010 1.028 0.011 0.317
Ca1 0.010 0.014 0.010 0.461 Cos 0.010 0.705 0.034 0.420
Cao 0.010 0.019 0.000 0.415 Ces 0.010 0.418 0.006 0.404
C33 1.000 0.223 0.003  0.415 Cos 1.000 9.448 0.484 0.775
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Table 2. Posterior means (), standard deviations (o), and acceptance ratios (p) of

estimated reaction rate constants found by the MCMC plan which excludes
structurally dependent substrates

Reaction  True rate M o p Reaction  True rate M o p
Cy 0.010 0.050 0.001 0.540 Css 0.010 2465 0.096 0.489
C3 0.010 0.040 0.001 0.535 Css 0.010 0.269 0.004 0.457
Cy 0.010 0.031 0.001 0.547 Ca7 0.010 0.422 0.006 0.478
Cs 1.000 5228 0.187 0.541 Cas 1.000 0.720 0.019 0.492
Co 1.000 1350 0.034  0.247 Cao 1.000 1.011 0.015 0410
Cc; 1.000 1245 0.020 0.232 Cs0 1.000 0.019 0.000 0.460
Cg 1.000 0.956 0.017 0.265 Cy1 1.000 0.002 0.000 0.153
Co 0.010 0.252  0.005  0.257 Cu2 0.010 0.002 0.004 0.156
Cio 0.010 0.000 0.000 0.273 Cu3 0.010 0.008 0.005 0.156
Cu1 1.000 2165 0.040 0.532 Cuq 1.000 0.483 0.003 0.149
C12 0.015 1120  0.045 0.544 Cus 0.015 1.053 0.007 0.125
Ci3 0.010 4719 0168  0.597 Cu6 0.010 0.890 0.034 0.779
Cia 0.010 0.040 0.000 0.582 Cy7 0.010 0.052 0.002 0.777
Cis 0.010 0.056 0.001 0.593 Cug 0.010 9.416 0.205 0.761
Cis 0.010 3.723  0.140 0.807 Cu9 0.010 5577 0.308 0.773
Cy7 1.000 0.266  0.004 0.730 Cso 1.000 1.155 0.016 0.572
Cis 0.010 3.589 0.139 0.816 Csy 0.010 7.070 0.280 0.803
C19 1.000 0.288  0.004 0.773 Cs2 1.000 0.160 0.006 0.671
(o 1.000 1.789  0.090 0.790 Cs3 1.000 0.175 0.003 0.673
Ca1 0.010 0.003  0.002 0.437 Csq 0.010 0.217 0.005 0.738
C22 0.010 1317 0.044 0.381 Css 0.010 4301 0.209 0.794
C23 0.015 0.638  0.004  0.403 Csp 0.015 0.014 0.001 0.228
Cos 0.010 0.004 0.000 0.424 Cs7 0.010 1968 0.053 0.220
Cos 0.010 0.181  0.006  0.380 Csg 0.010 1964 0.008 0.188
C26 0.010 4244 0151  0.459 Cso 0.010 0.239 0.016 0.229
Ca7 0.010 0.449  0.004 0.433 Ceo 0.010 0.000 0.000 0.232
Cos 0.010 0.070  0.001  0.467 Ce1 0.010 0.033 0.032 0.578
C29 0.010 0.116  0.002 0.412 Ce2 0.010 0.012 0.001 0.535
C30 0.010 0.008 0.000 0.459 Ce3 0.010 1.198 0.010 0.368
Ca1 0.010 0.008 0.005 0.526 Ces 0.010 0.632 0.039 0.570
Ca2 0.010 0.008 0.000 0.506 Ces 0.010 1.119 0.010 0.374
Ca3 1.000 4102 0.065  0.473 Ces 1.000 9.286 0.475 0.796

Table 3. Mean and standard deviation of average errors of results presented in Table 1
and Table 2 and corresponding CPU used in inference

Mean of average  Standard deviation of CPU
errors average errors
Including structurally 60.848 144.652 404.74
dependent proteins
Excluding tructurally 90.572 185.176 549.38

dependent proteins

in place of n species for the new plan and (n-|s|) subsrates for the previous scheme. On
the other hand, the inclusion of dependent species in hazards enables to produce more
sensible drift and diffusion terms in the updates of rates and missing states. Thus, as
understood from the findings, these highlighted improvements in hazards cause less
number of singularities in the system, hereby accelerates the speed of computations by
the new plan.
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As a result, we consider that our innovated algorithm is more advantageous in the
inference of complex systems in terms of the accuracy of estimates. However, it cannot
be seen as a better algorithm regarding to the computational cost in the estimation of
every complex structure, rather it can be evaluated as a computationally efficient
method for the network having an inner dependence like the MAPK pathway.

5. CONCLUSION AND DISCUSSION

We have presented a new MCMC scheme which includes structurally dependent
substrates in the estimation of reaction rates of a complex biochemical system. In the
inference, we have implemented Bayesian methods based on the Euler approximation
and data augmentation techniques due to the fact that the former is computationally
more efficient than the exact algorithm and the latter can decrease the bias on estimates
caused by the discretization of the diffusion approximation via the Euler method.

In our new algorithm, we have generated candidate values of structurally dependent
substrates by using their linear relationships with linearly independent proteins. To
capture the underlying linear links, we have investigated the singularity of the net effect
matrix.

In our system, since we have observed an additional structural dependency within
linearly dependent substrates, we have used all proteins in the calculation of hazard
functions which are the base components of drifts and diffusion terms. Whereas all
acceptance probabilities & have been computed solely by linearly independent terms,
because of the fact that the highlighted inner-structural dependence within dependent
substrates has led to infeasible likelihoods in «. However, this is a particular problem
in the MAPK description. Therefore, we suggest that indeed thanks to this new
algorithm, the calculation of « can be easily implemented by dividing it into two parts.
In the first part of the calculation, we can compute the likelihood of linearly
independent proteins and in the second part, we can only consider the likelihood found
by linearly dependent proteins. Then we can multiply these two terms since the
application of our new plan enables to factorize the likelihood. This process can be
performed for both the update of reaction rates and missing states.
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Figure 2. Posterior distributions and autocorrelation functions (ACF) of
reaction rate constants 32 and 60 after burn-in via the MCMC plan which
includes structurally dependent substrates

As an extension of our study, seeing that we have investigated an inner dependence
within structurally dependent species, we propose to develop a sub-algorithm for merely
linearly dependent substrates. In that plan, our new scheme can be repeated within these
terms iteratively until each linearly dependent protein can be generated in terms of its
associated linearly independent species within that particular group. Under this
condition the complete likelihood is factorized as a number of independent parts, and
thereby can be computed as the product of underlying independent pieces of
information. We consider that such an iterative calculation can further improve the
accuracy of estimates even though it can also increase the computational cost of the
inference. However, we believe that this additional computational demand can
considerably decline if the codes are executed on an efficient programme language.
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Figure 3. Posterior distributions and autocorrelation functions (ACF) of
reaction rate constants 32 and 60 after burn-in via the MCMC plan which
excludes structurally dependent substrates
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YAPISAL BAGIMLILIK ALTINDA KARMASIK
MAPK YOLUNUN BAYESCi TAHMINI

OZET

MAPK vyolu, tim Okaryotlarda bulunan hicresel biyime kontrolini
diizenleyen baslica sinyal iletim sistemlerinden biridir. Hayati gorevinden
dolay: sistemin idaresi ¢ok say:da protein vasitasiyla yuruttlur, buna bagl:
olarak karmag:k bir yap: olusturur. Calismada, Euler yaklagim:na dayal:
MCMC teknikleriyle bu sistemin tahmininde diger proteinlerle yiksek yap:sal
bagiml:l:klar gosteren bir ¢ok proteinin varoldugu gozlenmistir. Bu proteinler
kabul edilme olas:l:klar:n: imkans:z yapan tekil difiizyon/varyans matrislerine
neden olmuslard:r. Bu nedenle bu sorunlu proteinler tahmin hesab:nin
baginda ¢ikaridmig ve parametreler sadece sistemdeki dogrusal bagimsiz
tirler kullanarak tahmin edilmistir. Ancak bu durumda da o&zellikle bagiml:
tirlerin say:s: arttikga, tahminin dogrulugu bahsedilen eliminasyondan
oldukca etkilenmektedir. Bu proteinlerin elenmesi MCMC’deki mevcut kay:p
terim sayisinin belirgin derecede artmas:na neden olmaktad:r. Bu ¢alismada
dolayl: yoldan bu proteinler, bagiml: terimlerin bagims:z tirlerin dogrusal
kombinasyonu seklinde similasyon eden alternatif bir yaklasimla
hesaplamalar:n igine kat:imaktad:r. Bu sekilde reaksiyon oranlarmnmn ve
durumlar:n:n kabul edilme olas:l:klarn: hesaplamada bag:ml: tirlerin etkileri
ilave edilebilmektedir. Analizlerden, bahsedilen yeniligin  tahminlerin
ortalama hatalarin: azalttig: ve MAPK yolunun tahmininde daha az
hesaplama maliyeti 6nerdigi sonucuna varimzstzr.

Anahtar Kelimeler: Bayesci tahmin, Diflizyon yaklasimi, MAPK yolu.
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THE PERFORMANCE EVALUATION OF
ROBUST PAIRWISE COVARIANCE
ESTIMATOR

Ozlem YORULMAZ"

ABSTRACT

Multivariate analysis and multidimensional outlier detection techniques
necessitate using robust high breakdown covariance estimators, which have
time saving algorithms in the presence of outliers in high dimensional data.
The preference for robust estimators arises from the distortion effect of
outliers when classical estimators are used. Orthogonalized Gnanadesikan-
Kettering (OGK) estimator (Maronna and Zamar, 2002) was devised in
order to address the computational challenge of high breakdown estimators.
In this study the focus is on the evaluation of some covariance estimators in
Principal Component Analysis (PCA). A comparison of the performance of
OGK in PCA and Robust Principal Component Analysis (ROBPCA) (Hubert
et al, 2005) has been carried out by way of simulations and with real data
sets.

Key Words: Fast minimum covariance determinant estimator, Orthogonalized Gnanadesikan-
Kettering estimator, Outliers, Principal components analysis, Robust principal component analysis.

1. INTRODUCTION

As is commonly known, the covariance matrix is one of the fundamental instruments of
statistical analysis that is widely used for obtaining correlation coefficients between
variables, reducing the number of variables and diagnosing multivariate outliers.

An observation whose pattern differs from the majority of data is generally called an
outlier. Outliers may cause misleading estimations when classical empirical covariance
matrices are used; therefore, statisticians directed their attention to robust techniques
and different robust methods have been invented to estimate the covariance matrix. If
there are some outliers in the data, the classical (maximum likelihood) estimator of the
covariance matrix may not prevent masking (case when analysis suggests that one or
more outliers are in fact good cases) and swamping (case when analysis suggests that
one or more good cases are outliers) effects. For this reason it is much safer to use
robust estimators instead.

* Istanbul University, Faculty of Economics, Department of Econometrics, e-mail:
yorulmaz@istanbul.edu.tr
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Here some estimators are defined briefly; throughout the definitions X__ notation is

nxp
used which stands for nxp data matrices, where n indicates the number of objects and p
indicates the number of variables.

OGK is a robust covariance matrix estimator for high dimensional data sets which has
been proposed by Maronna and Zamar (2002) as an alternative to Fast Minimum
Covariance Determinant (FMCD) estimator. FMCD (Rousseeuw and Van Driessen,
1999) is a high breakdown robust estimator, an improved form of the Minimum
Covariance Determinant (MCD) high breakdown estimator. It has been stressed by
Maronna and Zamar (2002) that the increase of cases (n) diminishes the high
breakdown property of FMCD and it also has been emphasized that the increase of the
dimension (p) requires immense computational time for FMCD although it is the
quicker alternative of MCD.

Underlying purposes of the study are firstly using OGK covariance matrix in one of the
dimension reduction technique PCA, secondly comparing and evaluating some
properties of robust and classical matrices with several data sets and simulations.
Through the comparison and evaluation step a matlab Library for Robust Analysis
(LIBRA) was used and besides codes for OGK estimator were written in Matlab (See,
Appendix-2).

2. PROPERTIES OF ROBUST ESTIMATORS

The properties of robust covariance estimator can be summarized as breakdown value,
positive definiteness and affine equivariance. These properties allow a characterization
of estimators as low breakdown, high breakdown, affine and not affine.

Breakdown value is a maximum amount of contamination that an estimator can carry.
This value also measures the robustness of an estimator. As can be inferred from the
following notations,

¥ : Covariance matrix estimator
X : Data matrix,
X ': Matrix obtained by replacing m points out of X

the breakdown value, &, , is the largest eigenvalue of 3 driven to c or the smallest
eigenvalue of £ driven to zero:

(3 1 ﬂ’mx )
&,(Z, X) =min {msupx, Tmax(x) _ OO}
n

min(X ")

Conventional wisdom tells that the covariance matrix yields multivariate scatter of data
which is represented by an ellipsoid. The affine equivariance and positive definiteness
properties that were mentioned above are strongly related to this ellipsoid because the
eigenvectors of a covariance matrix determine the axes of an ellipsoid and the
eigenvalues of this covariance matrix are equal to the length of these axes. Given this
geometrical concept, the positive definiteness of a covariance matrix can be easily
perceived.
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Generally the location and scale estimators are expected to be affine equivariant, which
means that after a linear transformation of the data the estimators will be transformed

accordingly. If A, is an orthogonal matrix (A'=A") and the data matrix is
transformed as XA'+1 v, then the center 4z and the loading matrixP,, of CPCA or

ROBPCA are equal to Az +v and AP respectively. The eigenvalues of the defined

ellipsoid and the scores remain the same under this transformation for CPCA and
ROBPCA. If an orthogonal transformation is applied to the data as XA' and an
estimator rotates accordingly, this estimator can be defined as an orthogonal
equivariant. From the above it can be deduced that CPCA and ROBPCA estimators are
location and orthogonal equivariant but, as will become clear from the simulation study,
OGK is not. This can be rated as a disadvantage of OGK because the absence of the
equivariance property makes it hard to predict the behavior of the OGK against outliers
on rotated data.

3. ADVANCES ON ROBUST COVARIANCE ESTIMATORS

In the statistical literature, a substantial number of studies have been proposed about
robust scatter matrix estimation. The M estimator is the initial robust scatter matrix
estimator which was suggested by Hampel in 1973, then studied by Maronna (1976)
and Huber (1981). This estimator is positive definite and affine equivariant, but its
breakdown point, 1/p, is not satisfactory.

Subsequently, high breakdown affine equivariant and positive definite estimators have
been studied. These are the Stahel-Donoho (SD) estimator by Stahel-Donoho (1981)
and studied by Maronna and Yohai (1995), the Minimum Volume Estimator (MVE) and
the Minimum Covariance Determinant (MCD) by Rousseeuw (1987, 254). Due to the
efficiency in high dimensions Croux and Haesbroek recommend to use MCD instead of
MVE (2000).

MCD is a highly robust estimator of multivariate location and scatter. Its objective is to
find h observations out of n whose classical covariance matrix has the lowest
determinant where h is defined as a default value (n+p+1)/2. The value for h is

[n+p]/2<h<n. The estimation of MCD is time-consuming and therefore limited to a

few hundred objects in a few dimensions since the exact solution has to be found among
all possible subsets of n observations taken in h dimensional subgroups.

FMCD (Rousseeuw and Van Driesen, 1999) has been developed to address this
shortcoming; the algorithm of this estimator is set up on a re-sampling scheme which is
called the C-step. But it has to be stressed that FMCD still requires substantial
computation time when n is large (Algallaf et al, 2002).
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4. OGK ESTIMATOR

As a result of giving up the requirements of affine equivariance and positive
definiteness, one can get estimates much faster. A straightforward estimator for
multivariate location is a coordinatewise one which can be calculated from a robust
location estimator for each variable in the data. Similarly for a multivariate covariance
matrix, pairwise estimators can be used by applying a robust covariance estimate to
each pair of variables.

Because of the computational burden of affine equivariant and high breakdown
estimators, Marrona and Zamar (2002) dropped the affine equivariance property and
introduced the OGK estimator. OGK is based on the Gnanadesikan-Kettenring (G-K)
robust pairwise covariance matrix estimate. The G-K estimator,

cov(X,Y) :%(a(x Y2 —o(X =Y)?),

was suggested by Gnanadesikan and Kettenring (1972). This estimator is not guaranteed
to be positive definite whereas the OGK pairwise estimator preserves positive
definiteness.

Before explaining the steps of the algorithm, some notations have to be defined as
X refers to the columns of X data matrix where jis j=1,....pand x, refers to the rows

whereiisi=1..n.
e For each variable MAD values and w, weights are calculated. MAD
stands for the median absolute deviation from the median and w;,
values are obtained from W_(x) function.

05 = MAD(X;) = med (| X ; —1,med (X))
W, =W,y ((x; ~1,med (X ))/ o, ), W, (x) :(1—(x/c)2)2 1(x<c) ()

and I (.) is the indicator function.

e Location and scale statistics are obtained from

u(X;) :injwij /Zwij and

o(X,)? :(agj./n)Z,OCZ((xij —u(X ;) o3;) )

where p, can be obtained from p,(x) = min(x*,c?).

Maronna and Zamar (2002) proposed to use ¢, =4.5 and c, =3 for combining the
robustness and efficiency.

e A new diagonal matrix is defined by means of scale statistics that were
obtained in the previous step
D = diag(o(X,),...,o(X,)); using the inverse of D with the

columns of X;anew variable,
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Y=D"X", (3)
Y is defined.
This step makes the estimator scale equivariant.

e U=[u, ] correlation matrix is computed by applyingvto the columns
of Y.

1
Ujk :V(Yj’Yk): 4

(@(X;+Y) —a(X;=Y))  j#k
1 J=k

(4)

e The eigenvalues 4; and the eigenvectors e; of U (j=1...p) are
obtained and new matrices are defined as A =diag(4,,..,4,) and E
whose columns are the e;’s. Then U is decomposed as U = EAE".
A=DE,andZ =(E'Y")'=(A"X")" are defined. 5)

o After the extraction of T =diag(c(Z,),......0(Z,)?), the seeking
Orthogonolized Gnanadesikan-Kettenring estimators V(X)= Ar'A’
and t(X) = Av, where and
v =(u(Zy),.... u.(Z,))" are found. (6)

e Maronna and Zamar (2002) suggested using an improvement for the
resulting estimator by a reweighting procedure.

twj :Z Wixj /Zwi J ij :[zwi(xj _1ntwj)(x _1ntwj)]/Z\Ni (7

The weight function W, W(d) =1(d <d,), can be extracted from,

d, =Y (- @)/ 0(z))) and  dy = 2(B)med(d,,...d,)/ 22(5)

i

This resulting estimator is called R-OGK (Reweighted Orthogonolized Gnanadesikan-
Kettenring) estimator.

Maronna and Zamar discussed different S values with respect to their simulation
results and they mentioned that 4 =0.90 generally yielded the best results. Also the R-

OGK procedure can be iterated by replacing U in step 5 by EI'E" until convergence but
authors warned not to iterate beyond the second iteration.
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5. CLASSICAL AND ROBUST PCA

Principal Component Analysis is a technique for explaining the covariance structure of
the data by forming new orthogonal variables which are linear combinations of the
original variables. These new variables are referred to as principal components which
correspond to the eigenvectors of the covariance matrix. The first principal component
accounts for the maximum variance of projected data points on it. The second principal
component accounts for the maximum variance that has not been accounted for by the
first principal component. The procedure continues in this way and it is expected to use
few principal components for most of the variance in the data.

But as the principal components are the eigenvectors of classical covariance matrix, it is
possible that the components have been adversely influenced by outliers. In this case it
is preferable to use robust principal component approaches which can prevent outlier
effects. These approaches can be categorized into three different groups:

e replacing classical covariance matrix with robust covariance matrix
e using projection pursuit method
e combining projecting pursuit and robust covariance matrix

Campbell (1980) used M estimators of covariance matrices but they are not resistant
against many outliers. Croux and Haesbroeck (2000) used MCD by replacing the
classical covariance matrix. However this method is limited to small, moderate samples.
In this study, the OGK covariance matrix was replaced with the classical covariance
matrix in a similar way and the results are presented through simulation and real data
sets.

Li and Chen (1985) and Hubert et all (2002) used the projection pursuit method for
obtaining robust PCA.

Hubert, Rousseeuw and Vanden Branden (2005) proposed ROBPCA method which is a
combination of the projection pursuit method and the MCD estimator.

6. EVALUATION OF THE ESTIMATORS’ PERFORMANCE

The assessment of breakdown point and computational time of CPCA, ROBPCA, PCA
with OGK and R-OGK were carried out on real data sets and with simulations.

Before illustrating the methods on real data sets, it is necessary to mention the kind of
outliers that can occur and their diagnostic plot. Here the definitions are given briefly. A
satisfactory explanation with a visual plot can be found in ROBPCA (Hubert et al,
2005).

e Good leverage points: These points lie close to the PCA space but far from the
major homogenous data group.

o Orthogonal outliers: These observations have large orthogonal distances to the
PCA space; only their projections can be seen on the PCA space.
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e Bad leverage points: This type of observations has a large orthogonal distance
and its projections on the PCA space are far from typical projections.

The classification of observations can be identified from a diagnostic plot. The
horizontal axis of the diagnostic plot consists of the score distance and the vertical axis
of the diagnostic plot consists of the orthogonal distance.

e Score distance is calculated for each observation with
k

sD, = Y (t211)

j=1
where the t; pca scores are obtained from T, = (X —1n,&')Pp,k. Here, 1,,..l, stands
for the eigenvalues and P,, represents the matrix which consists of eigenvectors.

e Orthogonal distance is defined for each observation as
OD; = — - Pp,ktil

For classifying observations two cut-off lines are drawn. The cut off value on the
horizontal axis is \/ 77,4 . There are several approaches for the distribution of the cut-

off value on the vertical axis (Hubert et al, 2005). According to the Wilson-Hilferty
approach orthogonal distances to the power 2/3 are normally distributed. Estimations of
the mean and the variance of this distribution were found by means of univariate MCD
in ROBPCA paper, in a similar way the 2 and &2 for OGK and R-OGK were found by
univariate OGK and univariate R-OGK. Then, the cut-off value on the vertical axis is
defined as (i + 62y 4,5)% .

6.1 Real Data

CPCA, ROBPCA, OGK and R-OGK methods were applied on two data sets’ which are
commonly used in robust studies.

6.1.1 Car data

The first example is the low dimensional car data set which contains 111 cars and 11
different characteristics of cars. From the Figure 1 observations 25, 30, 32, 34, 36 are
seen as good leverage points and observations 103-108, 110 are seen as orthogonal
outliers. However the diagnostic plots of ROBPCA (Figure 2) and R-OGK (Figure 3)
identifies this orthogonal outlier group and observations 106, 108 and 110 as bad
leverage points. OGK (Figure 4) also converts those cases to bad leverage points but
with a difference. As it seen from the Figure 2 they are very close to boundary.

“Data were provided by Karlien Vanden Branden
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based on two OGK PCA Principal Components based on two R-OGK PCA Principal Components

6.1.2 Octane data

The second example is the Octane high dimensional data set which consists of 226
variables and 39 gasoline samples. In this data set, six samples contain (25, 26, 36-39)
added alcohol.

It is obvious from Figure 5 that CPCA can detect only outlying 26 as a bad leverage
point. In contrast, ROBPCA (Figure 6), OGK (Figure 7) and ROBPCA (Figure 8) find
all outlying points. This shows that ROBPCA, OGK and R-OGK methods do not
contain outliers in their estimated subspaces.
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Contrary to the car data, this time OGK on high dimensional data showed similarity to

ROBPCA and R-OGK.

6.2 Simulation

In this section a simulation study is performed to compare the performances of CPCA,
ROBPCA, OGK and R-OGK on low and high dimensional data sets.
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While generating the data, the following contaminated model construction is used
(1-&)N,(0,)+&N (j1,£)
with different values for epsilon and different sizes of the data matrix. & represents the

center of outliers and is adjusted to obtain bad leverage points as will become apparent
in the following.

For each setting 100 data sets were constructed and two different assessment criteria,
MAXSUB and MSE, were used to gain insights about their performance. MAXSUB is
the maximal angle between the space spanned by the estimated principal components
and E, , where E, is the subspace spanned by the k dominant eigenvectors of .

The MAXSUB measure is defined as (Hubert et al, 2005) I, P P |

k,p" pk’ k,p pk

MAXSUB = arccos(y/4, ) where 4, is the smallest eigenvalue of 1, P, P I .. This

k,p" pk k,p pk*
gives the largest angle between a vector in E, and the vector most parallel to it in the

estimated PCA subspace. MAXSUB provides the best values when it is close to 0.

The second criterion, MSE, is the mean squared error of k largest eigenvalues and
defined as:

~ 3 1 100 A(I) 5
MSE(4;) 100;01] ;)

Due to their lacking the orthogonal equivariance property, the performance of OGK and

R-OGK estimators has also been evaluated on a rotated data matrix which has been

obtained by multiplying the original data matrix with an orthogonal matrix.

6.2.1 Simulation study when &=0.20and ¢ =0.10 in low dimension

These are the assigned values of parameters that used for generating low dimensional
settings:
n=150, p=5, ¥ =diag(12,8,6,0.20,0.05), k=3. It has been decided to assign a value of 3

3 5
to k, because three components explain 99% of the data ( (Zﬂ,,)/(z/ll) =0.9905).

i=1 i=1

As can be seen from Figure 9 and Figure 10 the worst MAXSUB value pertains to
CPCA,; it is close to 1 when 20% contamination is added to the data. ROBPCA gives
the best result and R-OGK pursuits ROBPCA. The most striking result here is that R-
OGK is much more equivariant than OGK after rotation, the estimations of R-OGK on
rotated data matrix are approximately equivariant. In case of a 10% contamination of
the data, OGK is very much in line with the other estimators. Tables 3, 4 give exact
values of MAXSUB.
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Figure 11. Boxplot of 20% contaminated low Figure 12. Boxplot of 10% contaminated low
dimensional data set based on MSE of eigenvalues dimensional data set based on MSE of eigenvalues

Figures 11 and 12 just enable to evaluate the first eigenvalues but Tables 7, 8 provide
detailed information for the MSE of three eigenvalues from which it becomes evident
that ROBCPA gives the best results and R-OGK is next in ranking.

6.2.2 Simulation study when £ =0.20and ¢ =0.10 in high dimension

In high dimensional simulation studies the following parameter values were used:
p=100, n=50, 4u=(6,8,10,12,14,16,0,0....0),% =(12,8,6,5,3,0.1,0.099,0.098.....0.006)

and k=5. The first five eigenvalues explain 87% of the data
100

(X213 4)=08710).

i=1
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For high dimensional data, MAXSUB values of OGK give surprising results which are
evident from Figure 13 and Figure 14. Contrary to what is deduced from the MAXSUB
values, the MSE of the eigenvalues indicates that OGK fails like CPCA. R-OGK and
ROBPCA, however, give similar and best results for both criteria (Figurel5, 16).

Based on the MAXSUB values, OGK on rotated data matrix breaks down. This is in
contrast to the MSE of the eigenvalues which tells that the worst outcome is pertained
with OGK (See, Appendix Table 5 6 and Table 9, 10). So there is a serious
contradiction between the MAXSUB and MSE values for OGK. When the results of
two criteria (MAXSUB and MSE of eigenvalues) are compared, it has to be noticed that
except OGK and OGK on rotated X, all the other estimators give coherent results with

each other.
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e
] 41L& &

s s
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Values

Figure 13. Boxplots of 209 contaminated high
dimensional dataset based on MAXSUB values
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Figure 15. Boxplot of 20% contaminated high
dimensional data set based on MSE of eigenvalues
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Figure 16. Boxplot of 10% contaminated high
dimensional data set based on MSE of eigenvalues
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6.2.3 Simulation study when ¢ =0 in high and low dimension

For uncontaminated data in the high and low dimensional case CPCA and OGK give
the best results, with OGK even performing slightly better than CPCA. Although the
MAXSUB results show very similar performances with respect to those of the
ROBPCA and the R-OGK estimators, the MSE results indicate that ROBPCA is better.
ROBPCA and R-OGK vyield higher MAXSUB and MSE values in comparison with
lower dimension. OGK and R-OGK estimates on rotated data matrix do not perform
extremely different from the original data matrix. The visual and numerical illustrations
are provided in the tables (See Appendix-1, Table 1, 2) and below figure 17, 18, and 19,
20.
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Figure 17. Boxplots of uncontaminated low Figure 18. Boxplots of uncontaminated high
dimensional dataset based on MAXSUB values dimensional dataset based on MAXSUB values
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7. CONCLUSION

As a general result of simulation it can be said that, when there is contamination in the
data, ROBPCA and R-OGK give very similar results, they are both superior to CPCA
and OGK but in low dimension ROBPCA slightly comes into prominence whereas in
high dimension R-OGK comes into prominence. So, when high dimension is the
subject, it can be preferred to use R-OGK since it's computationally easier than
ROBPCA. Furthermore, compared to OGK, R-OGK is more equivariant.

Nevertheless when there is no contamination in the data, CPCA and OGK vyield best
results. In this case inequivariance of OGK does not seem to be an important issue.

Another point, which should be stressed here, is that OGK shows the worst performance
of robust estimators in contaminated data sets according to MSE criteria. But in contrast
to MSE values, MAXSUB values specify the OGK estimator surprisingly as the best
estimator especially in high dimensional data sets. The striking but inevitably
incoherent differences between MSE and MAXSUB values of OGK can be seen in
appendix-1.
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GUCLU IKILI KOVARYANS TAHMINCISININ
PERFORMANS DEGERLENDIRMESI

OZET

Yiksek boyutlu veri kiimelerinde aykir: gozlemlerin varl:g: halinde, ¢ok
degiskenli analiz ve ¢ok boyutlu aykir: gozlem teshis teknikleri, zaman: etkin
kullanan, kirzlma noktas: yuksek gucli kovaryans tahmincilerin kullanim:n:
zorunlu kilar. Klasik tahmincilerin aykir: gozlemler karsisinda bozulmast,
guclu tahmincilerin kullan:mnzz gerektirir. FMCD kirilma noktas: yuksek,
ylksek boyutlu verilerde kullan:im: uygun olan bir tahmincidir, fakat
Maronna ve Zamar (2002), gozlem say:sin:n artmasiyla FMCD’nin 6nemli
zaman ald:gin: ve yilksek kirzlma noktas:na sahip olma ozelligini yitirdigini
vurgular. OGK tahmincisi,  ylksek kirzlma noktasna sahip ggcli
tahmincilerin iglem slresinin uzunlugu problemine yan:it vermek icin
(Maronna, Zamar, 2002) onerilmistir. Bu ¢alismada OGK tahmincisi ile
cesitli kovaryans tahmincilerinin performans: Temel Bilesenler Analizi (TBA)
ile degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Aykirt gdzlemler, Guclu temel bilesenler analizi, Minimum kovaryans
Determinat tahmincisi, Ortogonal Gnanadesikan-Kettering tahmincisi, Temel bilesenler analizi.
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Appendix-1
Table 1. Simulation results of MAXSUB when Table 2. Simulation results of MAXSUB when
there is no contamination in low dimension there is no contamination in high dimension
Mean Median Error Mean  Median  Error
CPCA 0.021 0.0204 8.04E-04 CPCA 0.2136  0.2103  0.0024
ROBPCA 0.0266 0.0251 0.001 ROBPCA 0.2569 0.2503  0.0035
OGK 0.0209 0.0206 7.78E-04 OGK 0.2111 0.2095 0.0024
R-OGK 0.0264 0.0253 9.42E-04 ROGK 0.2457  0.2390  0.0037
rot. OGK 0.0232 0.0222 9.55E-04 Rot.OGK 0.2190 0.2171  0.0026
rot.R-OGK 0.0264 0.0246 9.85E-04 rottR-OGK  0.2480 0.2410 0.0034
Table 3. Simulation results of MAXSUB when Table 4. Simulation results of MAXSUB when
there is 20% contamination in low dimension there is 10% contamination in low dimension
Mean Median Error Mean Median Error
CPCA 0.6760 0.6732 0.0025 CPCA 0.6348  0.6297 0.0033
ROBPCA 0.0263 0.0241 0.0011 ROBPCA 0.0259  0.0244 9.4153e-004
OGK 0.0809  0.0641  0.0057 OGK 0.0300  0.0283 0.0016
R-OGK 0.0282 0.0257 0.0012 R-OGK 0.0266  0.0255 0.0010
Rot.OGK 0.5669  0.5635  0.0031 Rot. OGK 03977 04015 0.0051

Rot.R-OGK 0.0598 0.0310 0.0099
Rot.R-OGK  0.0319  0.0297 0.0011

Table 5. Simulation results of MAXSUB when Table 6. Simulation results of MAXSUB when
there is 20% contamination in high dimension there is 10% contamination in high dimension

Mean  Median  Error Mean  Median  Error

CPCA 55736 06604 0.0029 CPCA 06719 0.6675  0.0050
ROBPCA 02471 02413  0.0034 ROBPCA 02567 0.2517  0.0035
0GK 02131 01983  0.0074 0GK 0.1441 0.437  0.0019
ROGK 02677 02638  0.0036 rOGK 0.2508  0.2514  0.0030
rotOGK 08036 07473  0.0178 roLOGK 06530  0.6356  0.0098
rotR-OGK 02797 02701  0.0046 rOtR-OGK 02629  0.2575  0.0036
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Table 7. Simulation results for MSE of eigenvalues when there is 20% contamination in low dimensional data set

Mean Median Error
CPCA 23.6913  0.1231 0.0208 23.7911  0.1120 0.0134 0.2771  0.0078  0.0022
ROBPCA 0.0219 0.0081 0.0059  0.0080 0.0046 0.0028 0.0033 0.0010  0.0008
OGK 8.1342 4.5081 1.593 8.2647 4.75 0.7506  0.397 0.311 0.1845
R-OGK 0.0416 0.0169 0.0139  0.0302 0.0096 0.0093 0.0042 0.0024 0.0014
rot.OGK 7.3213 0.1334 0.0181  7.1625 0.1200 0.0106 0.2825 0.0102  0.0018
rot.R-OGK 0.0708 0.0301 0.0163  0.0326 0.0210 0.0127 0.0160 0.0027  0.0014

Table 8. Simulation results for MSE of eigenvalues when there is 10% contamination in low dimensional data set

Mean Median Error
CPCA 5.9608 0.1181 0.0191 5.8622 0.0985 0.0120 0.1304 0.0082 0.0022
ROBPCA 0.0184 0.0102 0.0078 0.0089 0.0049 0.0034 0.0026 0.0013 0.0009
OGK 0.8031 0.6472 0.3513 0.6913 0.5975 0.3104 0.0482 0.0357 0.0268
R-OGK 0.0453 0.0198 0.0147 0.0279 0.0125 0.0083 0.0049 0.0021 0.0014
Rot.OGK 0.6555 0.1342 0.0400 0.6208 0.1129 0.0199 0.0429 0.0099 0.0042
Rot.R-OGK  0.0619 0.0399 0.0260 0.0383 0.0313 0.0229 0.0065 0.0033 0.0019
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Table 9. Simulation results for MSE of eigenvalues when there is 20% contamination in high dimensional data set
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Mean Median Error
CPCA 151,618 0,249 0,052 0,007 0,006 150,766 0,169 0,03 0,003 0,003 1,498 0,023 0,006 0,001 0,0007
ROBPCA  0,0948 0,029 0,008 0,013 0,004 0,0208 0,012 0,004 0,009 0,003 0015 0,004 0001 0,001 0,0006
OGK 29,8717 1,388 0,769 0,394 0,213 23,4209 1,194 0,716 0,35 0,171 2,086 0,072 0,04 0,022 0,0147
ROGK 0,0801 0,028 0,01 0,018 0,006 0,0267 0,011 0,005 0,014 0,004 0013 0,005 0,001 0,002 0,0007
rot,OGK 1,3674 0,306 0,103 0,031 0,029 0,4098 0,245 0,071 0,021 0,021 0231 0,025 0,009 0,003 0,0027
rot,fOGK  0,0515 0,031 0,016 0,025 0,009 0,0262 0,016 0,011 0,021 0,006 0,007 0,006 0002 0,002 0,0009

Table 10. Simulation results for MSE of eigenvalues when there is 10% contamination in high dimensional data set

Mean Median Error

CPCA 43,677 0,243 0,045 0,008 0,006 43,426 0183 0,029 0,003 0,003 0,768 0,02 0,006 0,001 0,0008
ROBPCA  0,0652 0,02 0,012 0,023 0,009 0,0235 0,012 0,006 0,018 0,006 0,009 0,002 0,001 0,002 0,0009
OGK 4,0256 0,906 0526 0318 0,256 3,4681 0,848 0,491 0,305 0,23 0,242 0,046 0,026 0,015 0,0166
ROGK 0,0807 0,02 001 0,017 0006 00284 0013 0,006 0011 0005 0,012 0002 0,001 0,002 0,0006
rot,OGK 14375 0493 0,115 0,023 0,008 0,9977 0,348 0,068 0,01 0,003 0,247 0,045 0,015 0,003 0,0014
rot,fOGK  0,0615 0,024 0,017 0,028 0,008 00282 0,014 0,012 0,023 0,006 0,008 0,003 0,002 0,002 0,0007
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Appendix-2
MATLAB CODE NOTES

function [var,mu]=deviation(x)

med=median(x);

md=mad(x);  # Here, it is also possible to use ‘madc’ function instead of ‘mad’
s=size(x);

Median=(ones(s(1),1))*med;

Mad=(ones(s(1),1))*md;

W=(x-Median)./(Mad);

W=(1 - (W./4.5)./2)."2.*(abs(W)<=4.5);

mu=sum(x.*W)./sum(W);

Mu=(ones(s(1),1))*mu;

rho=((x-Mu)./Mad)."2; # First and second steps of the algorithm
var=((md.~2).*(sum(min(rho,9))))/s(1);

function result =ogk(x)

s=size(X);

[varl,mul]=deviation(x);

D=diag(sqrt(varl));

y=(inv(D)*x")"; #Third step of the algorithm
vv=combntns(1:s(2),2);

ss=size(wv);

for i=1:ss(1)

bb{i}=y(:,vv(i.));

end

for i=1:ss(1)

t(:,))=bb{i}(:,1)+bb{i}(:,2);

tt(:,1)=bb{i}(:;,1)-bb{i}(:,2);

end

[var2,mu2]=deviation(t);

[var3,mu3]=deviation(tt);

U=(var2-var3)/4; #Fourth step of the algorithm
UU=zeros(s(2));

for i=1:ss(1)

UuU(vv(i,1,),vv(i,2,:)=U(i);

end

UU=eye(s(2))+UU+UU"

[E, T]=eig(UV);

A=D*E;

z=E™*y",

7=z, # Fifth step of the algorithm
[var,mu]=deviation(Z);

RO=diag(var);

Vv=A*RO*A’;

m=A*mu’;
d=sum((((Z-(ones(s(1),1)*mu))./sqrt(ones(s(1),1)*var)).~2)"); # Sixth step, OGK
estimators

do=(chi2inv(0.9,s(2))*median(d))/chi2inv(0.50,s(2));

w=((d<=do)*1);

rm=(X"*w')/sum(w);

dif=x-(ones(s(1),1)*rm’);

rv=(dif*(diag(w))*dif)/sum(w);

result=struct('m'.{m}'v' {v},'rm" {rm},'rv' ,{rv}); #Seventh step, R-OGK estimators
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OUTLIER DETECTION IN MULTIPLE
REGRESSION MODELS USING GENETIC
ALGORITHMS AND BAYESIAN
INFORMATION CRITERIA

Ozlem GURUNLU ALMA" Serdar KURT"™
Aybars UGUR

ABSTRACT

Statistical models, particularly regression models, are most useful devices for
extracting and understanding the essential features of datasets. However, most
of the databases in real-world include a particular amount of abnormal values,
generally termed as outliers. An accurate identification of outliers plays a
significant role in statistical analysis especially regression models.
Nevertheless, many classical statistical models are blindly applied to data sets
containing outliers, the results can be misleading at best. The appearance of
outliers can exert negative influences on the fit of the multiple regression
models. The aim of this study is to define outlier detection method using
Genetic Algorithms (GA) with Bayesian Information Criterion (BIC) and to
illustrate the algorithm with real and simulation data. We use a fitness
function which is based on BIC in this algorithm. The criteria’s value
indicates a better model to fit data, the presence of one or more outliers will
negatively impact the regression model and result in larger BIC values.

Keywords: Bayesian information criterion, Genetic algorithms, Multiple regression models,
Outlier detection.

1. INTRODUCTION

According to Barnett and Lewis (1994), an outlier is one that appears to deviate so
much from other observations of the sample. There are several statistical methods for
outlier detection in different conditions. However, it may be difficult to decide which
methods can be used in practical work. And if outliers are detected in the data, there are
different ways of taking them into account in the analysis. For example, one can either
remove the outlying observations from the data or incorporate the detected outliers into
the statistical model.

A typical approach of detecting outliers is to characterize what normal observations
look like, and then to single out samples that deviate from these normal properties.
Existing methods for outlier detection include methods that classify a data point based
on a distance from the expected value approaches that use information theoretical
principles, such as selecting the subset of data points that minimize the prediction error.
Outlier classification based on Mahalanobis distance can work quite well, but tends to
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require the setting of some threshold that defines whether a point is an outlier or not.
This threshold value typically needs to be tuned manually beforehand in order to
determine its empirically optimal value for the system. Information theoretical
approaches, outlier may be detected active learning (Abe et al., 2006), clustering
(Barnett and Lewis, 1994; Breitenbach and Grudic, 2005; MacOueen, 1967) or mixture
models (Scott, 2005). These methods may require sampling, the setting of certain
parameters such as the optimal k in k-means, and may not all lend themselves to a real
time implementation. There exist also a large number of outlier detection methods in
literature (Ben-Gal, 2005). Traditionally, these can be categorized into three
approaches: the statistical approach, the distance-based approach and the density based
approach. But many of them are limited by assumptions of a distribution or limited in
being able to detect only single outlier. If there is a known distribution for the data, then
using that distribution can aid in finding outliers. Often, a distribution is not known, or
the experimenter does not want to make an assumption about a certain distribution
(Amidan et al., 2005). In addition to the basic problem of outlier detection mentioned
above, there are additional problems in outlier detection for practical work. Data sets
with multiple outliers are subject to masking and swamping effects. Although not
mathematically rigorous, the following definition gives an intuitive understanding for
these effects (Ben-Gal, 2005; Davies and Gather 1993).

According to Acuna and Rodriguez (2005), masking effect is said that one outlier masks
a second outlier, if the second outlier can be considered as an outlier only by itself, but
not in the presence of the first outlier. Thus, after the deletion of the first outlier the
second instance is emerged as an outlier. Swamping effect is said that one outlier
swamps a second observation, if the latter can be considered as an outlier only under the
presence of the first one. In other words, after the deletion of the first outlier the second
observation becomes a non-outlying observation (Acuna and Rodriguez, 2005).
Sequential detection of outliers may therefore be misleading, if the detection of one
outlier causes the subsequent detection of other outliers to be defective, because of
either swamping or masking, or even both. Identification of outliers in Multiple Linear
Regression (MLR) models is not trivial, especially when exist several outliers in data.
The classical identification method based on the sample mean or sample covariance
matrix cannot always find them, because the classical mean and covariance matrix are
themselves affected by outliers due to masking effects. Therefore, simultaneous outlier
detection method is important issue and in this work it is considered in MLR models.

GA has been used for outlier detection and model selection of linear regression models
or times series. Jann (2000) describes a GA for the detection of level shifts in a time
series, the problems caused by change points are similar to those caused by outliers.
Ishibuchi et al., (2001) were used GA for the feature selection in data mining and they
give a lot of references about this literature. Additionally, the use of GA for outlier
detection and variable selection can be found in (Tolvi, 2004).

In this work, we are interested with the problem of identifying outliers and detection of
outliers in the dependent variable of MLR models using GA. A robust simultaneous
procedure is investigated for identification of outliers using Bayesian information
criteria (Kullback, 1996). The scalability of information criteria is considered with a
real data and also by generating experimental data. We have shown the behavior of our
approach for different sample sizes and different percentages of contaminated outliers
by simulation. That is, the outliers were produced by adding a given amount to each
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dependent variable. We also studied on the affects of Kappa coefficient which is a
penalized value of Bayesian information criteria and obtained results for different
values of it.

2. METHOD

As mentioned in the first section, outliers can be described as; given a set of n data
points and k the expected number of outliers, find the top k outliers that are
considerably different, inconsistent with the respect to the remaining data. The outlier
detection problem can be viewed as two sub problems:

e which observations data can be considered as inconsistent or exceptional in a
given data set,
o finding an efficient method to detection of outliers.

Based on the above sub problems, the purpose of this work is to investigate detection of
outliers in MLR models based on GA and Bayesian information criteria, which are
described in the next subsections.

2.1 Outlier Detection in Multiple Linear Regression

The purpose of regression analysis is to fit equations to observed variables. The MLR
equation takes the following type:

Y =B +P1 X1 +PoXo +...+ P Xk +¢€
1)

?:BO +B1X1+B2X2 +...+[§ka (2)

where:

Y € R" is a response variable,

Y is the predicted value of the dependent variable,

X, X, €R" are different explanatory variables,

B, is the intercept on the Y axis, and

B,,....B, are the regression coefficients for each of the independent variables.

Ordinary Least Squares (OLS) remains the most often utilized regression coefficient
estimation method. This method optimizes the fit of the model by minimizing the sum
of the squared deviations between the actual and predicted Y values Ye? =¥ (Y - \?)2.
Computing an intercept term and estimating a set of 3 coefficient is calculated by

B=(XTX )™txTY. However, some researchers began to realize that real data usually
do not completely satisfy the classical assumptions. These are for errors:

e normally distributed,
e have equal variance at all levels of the independent variables and
e uncorrelated with both the independent variables and with each other.

40 TUIK, Istatistik Arastirma Dergisi, Temmuz 2008

TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2008



O6zlem GURUNLU ALMA, Serdar KURT, Aybars UGUR

If outliers occur in the data, the errors can be thought to have a different distribution
from normal. There are several possibilities, but perhaps the most intuitive one is the
mixture model. We assume that the ¢'s in distinct cases are independent where,

] N@©,6%), -
N(O,KZGZ), T

Here 7 is the probability of an outlier and K? is the variance inflation parameter. In
practical works the data sets may have outliers. One outlying observation can destroy
least squares estimation, resulting in parameter estimates that do not provide useful
information for the majority of the data. Because of these reasons, the detection of
outliers is important for multiple regression analysis.

In this work potential outliers can be incorporated into MLR model of equation (1) by
the use of dummy variables. A dummy variable is N x 1 vector (N is the number of
observations) that has a value of one for the outlier observation, and zero for all other
observations. For example, we assume that the last observation is an outlier, then one
dummy variable to be added to the model (2), and the independent variable could be
below.

X Nx(k+1) —

A dummy variable in this experimental study is equivalent to a detected outlier. The
problem for outlier detection in MLR is to select of the best model. For this reason, the
candidate MLR models have different combination of all possible dummy variables.

The BIC criteria will be used here for outlier detection. For MLR model with dummy
variables the criterion can be calculated as,

BIC = log(G*) + mlog(N)/N (3)

where &2 =(e'e)/(N-k-1) is the estimated variance of regression model, and
m=1+Kk+m,, the total number of parameters in the estimated model, consists of

parameters for the constant, the k independent variables and the number of outlier
dummies m,. Generally a good model has small residuals, and few parameters, then it

is chosen with the smallest value of BIC is preferred for outlier detection in multiple
regression (Tolvi, 2004).

A problem in using the BIC for outlier detection is that by itself tends to include
unnecessary outlier dummies. To circumvent this problem, a correction to the criterion
is used. The corrected BIC takes into account the different nature of outlier dummies
and other variables, and has a different penalty term for different variables. This takes
the form of an extra penalty (k) for the dummies. The corrected BIC, denoted BIC’

(Tolvi, 2004), is given by
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BIC' =log(6?) + (1 + k) log(N)/ N +xm, log(N)/ N, 4

where the Kappa (k >1) is the extra penalty value given to outlier dummies. Simulation

experiments are conducted to determine relevant different values of k and true outlier
detection.

2.2 A Genetic Algorithm for Outlier Detection

GA is a stochastic search technique that guides a population of solution towards an
optimum using the principles of evolution and natural genetics. The algorithm starts
with a randomly generated initial population consisting of sets of chromosomes that
represent the solution of the problem. These are evaluated for the fitness function or one
of the objective functions, and then selected according to their fitness (Bozdogan, 2004;
Goldberg, 1989; Rothlauf, 2006). To perform its optimization like process, the GA
employs three operators to propagate its population from one generation to another. The
first operator is the selection operator, which mimics the principal of the survival of the
fittest. The second operator is the crossover operator, which mimics mating in
biological populations. It propagates features of good surviving designs from the current
population into the future population, which will have better fitness value on average.
The last operator is the mutation operator, which promotes diversity in population
characteristics.

In this paper, for the given set of objects located in the space, GA was used to detect the
outliers. There are five primary elements in the GA, and the parameter setting of GA
was shown as following in details.

e Parameter Encoding: The coding of the candidate models for outlier detection
is straightforward. Each model also called an individual or chromosome, is fully
described by a binary vector “d”, d=(d,,....d), where d, =0 indicates no outlier

dummy and d; =1 indicates an outlier dummy for observation i, for each i=1,...,N.

For example, a model with a dummy variable for the last observation is described by the
vectord = (0 0...1) . These dummy variables for outlier observations must be created

before the GA is run on a data set.

In this study, the structure of a chromosome or an individual is shown in Figurel. It has
N genes which is the number of observations in data set. Each chromosome consists of
p genes, where p is the number of outliers given in a model. For instance, if the second
and N-1th observations are outliers in data, the chromosome structure will be as seen in

Figure 1.
1 2 3 4 . HZHLIHN
[oTi o o] To[i]c]
poutliers/

Figure 1. The structure of a chromosome in GA
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e Fitness Function: The genes, which represent the serial number of outliers, are
updated with each new population created. The random population is sorted based on
the least fitness is considered to be the elite chromosome within population. The fitness
of an individual is computed as the BIC’ which is given equation 4 for MLR model
with the corresponding dummy variables.

e The Population and Generations: The population size in each generation is 40
individuals. The initial population for the algorithm to start with is generated randomly.
MLR models corresponding to these individuals are then estimated using the observed
data, and BIC’ values for them computed. The individuals with smallest values of the
fitness function are more likely to pass their genes onto the next generation.

e Selection Operator: Stochastic uniform selection function is used in our GA.
This function lays out a line in which each parent corresponds to a section of the line of
length proportional to its scaled value. The algorithm moves along the line in steps of
equal size. At each step, the algorithm allocates a parent from the section it lands on.
The first step is a uniform random number less than the step size. It is noted that the
results can be improved if a small number of the best individuals. These are kept the
same from one generation to the next. In our GA the best two individuals are kept as
elite population.

o Crossover Operator: The next generation of individuals from the previous one, is
based on the BIC’ values of the individuals. The best individuals has the smallest value
of the fitness function BIC', are more likely to pass their genes onto the next generation.
This procedure is repeated to create the same number of individuals as existed in the
previous generation. Scattered crossover model is used in our approach and the
crossover probability is defined as one. A crossover probability p, =1 indicates that

crossover always occurs between any two parent models chosen from the mating pool;
thus the next generation will consist only of offspring models, not of any model from
the previous generation.

e Mutation Operator: Mating of the individuals from the previous one
generation will not be enough for diversity of population. In evolutionary terms, more
genetic variation in the population is needed. To this end, the individuals of each
generation are also mutated before model estimation. Each gene of each individual is
flipped, from zero to one or vice versa, with probability 0.01.

In addition to crossover and mutation, a condition for the maximum number of
dummies is used to alter the population. This condition is used in order to keep the
candidate models from having too many variables, because only a few dummies will be
allowed in the final model. The rule states that if a candidate model has more than N/2
dummy variables, or outliers is more than 50% of the number of observations, it is
dropped from consideration. Depending on the particular crossover and mutation rates,
the second generation will be composed entirely of offspring models or of a mixture of
offspring and parent models. In summary, the outline of the GA is shown in Figure 2.
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1. [Start] Generate random population of Ny chromosomes. These are suitable solutions
for the problem.

2. [Fitness] Evaluate the fitness of each chromosome in the populahon using BIC".
3. [New population] Create anew pogulation by repeating followmng steps until

the new population is complete.
(a) [Selection] Select two parent chromosomes from a population according
to their fitness value BIC'. The better fitness, the bigger chance to be selected,
(b} [Crossover] With a crossover prohability cross over the parents to form
anew offspring. If no crossover was performed, offspring is
an exact copy of parents.
(c) [Mutation] With a mutation probahility mutate new offspring at each locus
(d) [Accepting] Flace new offspring in a new population.
4. [Replace] Use new generated population for a further run of algonithm and
look for the minimum of the BIC".
5. [Test] [fthe final condition 15 satisfied based on the BIC
stop, and return the best solution in current population

6. [Loop]Go to step 2.

Figure 2. The outline of the GA

In the approach, the number of outliers was specified firstly in dependent variable of
MLR model, and a random population of chromosomes was created representing the
solution space. Each chromosome of this random population represents a N
observations in data set and each locus in the chromosome is a binary code indicating
the outlier observation (1) or non-outlying observation (0) in data set. The GA
proceeded to find the optimal solution as fitness function value (BIC') of each
chromosome. The process continues one generation after another for a specified number
of generations controlled by the researcher.

3. FINDING

A comprehensive performance study has been conducted to evaluate our algorithm.
This algorithm was implemented in Matlab. We ran this algorithm on some real life data
sets: Scottish Hill Racing and Stack Loss. These data sets demonstrated the
effectiveness of our method against other algorithms. Data is generated for N=20, 30,
40, 50 and 100 observations and different number of outliers are inserted for each data
set by taking into account of percentage of outliers in the dependent variable.

3.1 Experiments: Simultaneous Outlier Detection

In this paper, two experimental data sets have been used to illustrate outlier detection in
MLR modeling. References to these, and other information, including where to obtain
the data can be found in (Hoeting et al., 1996)°. In this subsection, it is investigated that
detect outliers from these data sets with GA. Some information on the data sets and
results are following;

$ These data sets are available from one of the authors’ website. This web address is
http://www.stat.colostate.edu/~jah/index.html, access date: 30.04.2009
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i. Scottish Hill Racing: The first example involves data supplied by Scottish Hill
Runners Association (Atkinson, 1986). The purpose of the study is to investigate the
relationship between record time of 35 hill races and two explanatory variables:
distance is the total length of the race, measured in feet. One would expect that longer
races and larger climbs would be associated with longer record times. Several authors
have examined these data sets using both predictors in their analysis (Atkinson, 1986;
Hadi, 1986; Hoeting et al., 1996). They concluded that races 7" and 18" observations
are outliers. After they removed observations 7 and 18, their methods indicated that
observation 33 is also an outlier. Thus observations 7 and 18 mask observation 33. After
race numbers 7, 18, and 33 are removed from the data, standard diagnostic checking
does not reveal any gross violations of the assumptions underlying MLR models (Fox,
1997; Hoaglin and Tukey, 1983; Hoeting et al.,1996). The scatter plot of this data set is
shown in Figure 3.

time Distance versus Time ] Climb versus Time it Distance versus Climb
ime chmo

200
L
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2000

T oere

distance climb distance
Figure 3. Scatter plot of Scottish hill racing data”™

The GA described earlier was run many times with this data; all runs result in the same
outliers being detected, at observations 7, 18, and 33. The solution was always found
quickly by the GA. The estimated model and estimated variance with the three outlier
dummies are

y =-8,45 + 6,63x, +0,00661x , +57,1d; + 64,6d, +24,8d3 and &2 =22.
Then, the optimal fitness function value of GA has a BIC' value 4.30.

ii. The Stack Loss Data: The stack loss data consist of 21 days of operation form a
plant for the oxidation of ammonia as a stage in the production of nitric acid. The
response is called stack loss which is the percent of unconverted ammonia that escapes
from the plant. There are three explanatory variables. The air flow is first independent
variable which measures the rate of operation of the plant. The second independent
variable measures the inlet temperature of cooling water circulating through coils in this
tower and the last independent variable is proportional to the concentration of acid in

“ Numbers correspond to race numbers 7, 18, 33. Distance is given in miles, time is
given in minutes, and climb is given in feet.
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the tower. Small values of the respond correspond to efficient absorption of the nitric
oxides. In earlier research (Atkinson, 1986; Hoeting et al., 1996) been identified as
outliers four observations. These are 1, 3, 4, and 21 observations. This data set provides
an interesting extreme example of masking (Atkinson, 1986). The detection of any of
these outliers is very difficult if only one observation at a time is examined. But the
simultaneous methods are able to detect all of four outliers at a time.

The GA was run a lot of times with this data. The entire run gives to result in the
same outliers being detected, at observations 1, 3, 4, and 21. The best outlier
combination was always found quickly by the GA. The estimated regression model and
variance with the four outlier dummies are

y =-37,7+0,798x, + 0,577x, —0,0671x, + 6,22d, + 6,43d, +817d, —8,63d,

and 62 =157 . The optimal fitness function value of GA has a BIC' value 2.69.

3.2 Data Generation and Outlier Detection in MLR Models

In order to study the performance of the BIC' criterion and also the role of « values for
outlier detection, we conduct a simulation study. The conditions under which the
simulation is performed are;

o the linear regression model is selected as y, =B, +B,X;; + B, Xy + €,

the first explanatory variable X is generated from Normal (3,1), and the second
explanatory variable X, is generated from Normal (2,1),

the elements of B, =0, and B,, B, are generated from Uniform (1,2),

the error terms are independent and identically distributed according to standard
normal distribution N(0,1),

the sample size N is determined as different sizes N=20, 30, 40, 50, and 100,
percentages of outliers (P,) in the dependent variable each of sample size are
between %5-%10,

¢ the outliers are generated from the uniform distribution which lie at least 3o from
the mean of y; and,

o the Kappa values are selected as x =2, 3,4,and 5.

Under these conditions, firstly we simulate the explanatory variables and the error terms
for i=1,...,N observations and N=20, 30, 40, 50, 100. Then, we generate the response
variable from y, each of different sample size. After we generated y, from normal
distribution, we generated outlier observations from uniform distribution take into
account of percentage of outliers. For example, for the sample size N=20 and
percentage of outlier for the %5, it can be generated 1 outlier observation. However,
two outliers must be added for the sample size 30 and 50 for the percentage of outlier 5,
because of rounding problems.

Then, the percentage of outliers must be 6% for the sample sizes 30 and 50. The number
of outliers for different sample sizes and the percentages are given in Table 1.
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Table 1. Number of outliers for different sample size and percentage of outliers in
dependent variable

N
Po 20 30 40 50 100
5 1 2 2 3 5
10 2 3 4 5 10

Outliers are then added to the dependent variables. The iteration number for each
combination of experiments is 100. Table 2 shows that the parameters of GA with BIC'
as the fitness function for the simulated models. The best models chosen most of the
generations of GA can detect the outliers.

Table 2. The parameters of the GA for the simulated model

Sample Size of Simulation Data N=20, 30, 40, 50, 100
Number of Generations 250

Population Size 40

Fitness Value BIC'

Crossover Probability 1

Mutation Probability 0.01

Elitism For two parents

The computational capacity in terms of the number of generations needed to find the
true model is increased by an increase in the sample size. GA can simultaneously search
in the solution space and find the outliers. The simulation results are shown in Table 3,
where the value Tg,.. IS defined as total numbers of outliers in all iterations and

P is defined as percentage of outliers in dependent variable finding with GA.

Outliers

Table 3. Generating descriptions of data sets and total number of outliers found
Results Fmding with GA

Generating Data Sets K
Descriptions 2 3 4 5
= TDutlias PDulliaa TDutlias PDutlias TDull'Li-ra PDutlias TDutliaa PDull'Laa TDutliaa PDutlias
20 100 5 283 14 105 5 105 5 105 5
30 200 6 296 10 202 6 202 6 202 6
40 200 5 383 10 215 5 215 5 215 5
30 300 6 323 7 300 6 300 6 300 6
100 500 5 683 7 502 5 502 5 502 5
20 200 10 285 14 210 10 210 10 210 10
30 300 10 410 14 302 10 302 10 302 10
40 400 10 660 17 414 10 414 10 414 10
30 500 10 536 11 505 10 505 10 505 10
100 1000 10 1207 12 1002 10 1002 10 1002 10

As seen in Table 3 the true results for experiments are obtained for values of
k=3,4,and 5 for sample size is N=20, 30, 40, 50, 100, and percentage of outliers %5-

10. A simulation study is carried out to support the good behavior of the BIC" when
different percentage of outlier and different sample size. It is clear that from simulation
results for high values of Kappa coefficient (« >2) gives true information about how
many observations are found as outlier. Therefore, we concluded that the best
performing for outlier detection using BIC' in MLR models is taken by the Kappa
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coefficient is bigger than two. The important issue is that the BIC’ criteria can not be
affected masking or swamping effects finding outliers so we also said that this criteria is
robust than other outlier detection methods.

In Figure 4, it is seen that the Kappa coefficient good results when the dependent
variable Y containing of %5 outlier observation for all of sample size.

Per ge 10
of 9
Gutliers 9
g —
7 +
6 =
O Kappa=2
5 B Kappa=3
4 4 OKappa=4
4 O Kappa=5
3 1
2
5
1
1 H
0 0 N E 0
0 T T T T
20 30 40 50 100 N

Figure 4. Results for percentage of outliers= 5%

Additionally, the same results for the dependent variable Y containing of %10 outlier
observation for all of sample size can be observed from the simulation study. These
results are shown in Figure 5.

Percentage 4.5
of 4 4
Outliers 4
35 17
3
3 4
25 T DKappa=2
2 B Kappa=3
2 1 OKappa=4
OKappa=5
15 —
1
1 -4
0.5 7
0 0 0 0 0
0 T T T T
N
20 30 40 50 100

Figure 5. Results for percentage of outliers= 10%

Experiments with real and synthetic data sets show that the information criteria based
on outlier detection method using GA in MLR models find the outlier automatically.
We tested two types of scalability of the GA for outlier detection on data sets. The first
one is the scalability of the GA against the given number of outliers and the second is
the scalability against the power of different Kappa coefficients for a given sample size
and number of outliers. Figure 4 and 5 show the results of using GA to find diversity
number of outliers on data set. One important observation from these figure was that the
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GA based on information criteria can be found accurately outliers especially the kappa
coefficient bigger than two. The GA was also run with Kappa value bigger than 5 and
the same result are obtained for « =2, 3,4and5. Therefore the results have been the

same with a wide range of Kappa values.
4. DISCUSSION AND RESULT

In this paper, it is demonstrated that Bayesian information criteria and developed a GA
for outlier detection in MLR models. The value of BIC' is calculated for each
observation as a measure of the fitness of dependent variable in MLR models using GA.
GA can simultaneously search in the solution space and find the outliers. The main
advantage of this method is that on does not have to bother the distribution of the
observed residuals, which has proved to be complicated for the simple reason that the
estimated residuals do not have a constant variance. Nevertheless, exact distributions for
appropriate test statistics based on these adjusted residuals become intractable (Barnett
and Lewis, 1994). The simulation results are shown in Table 3, especially Kappa
coefficient («>2) gives true information about how many observations are found as
outlier. Hence, it is confident to claim that the GA based on BIC' criteria is suitable for
MLR models.

We are working on comparing other applications of the GA for detection of outliers in
MLR models as the future work.
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O6zlem GURUNLU ALMA, Serdar KURT, Aybars UGUR

COKLU REGRESYON MODELLERINDE
GENETIK ALGORITMA VE BAYES BiLGi
KRITERI KULLANARAK SAPAN DEGERLERIN
BELIRLENMESI

OZET

Istatistiksel modeller; 6zellikle regresyon modelleri, veri setlerinin énemli
Ozelliklerinin anlasizlmas: ve ortaya c¢ikarzimasinda en ¢ok kullanzlan
araglardand:r. Bununla birlikte, gercek hayatta bircok veri seti genellikle
sapan deger olarak adlandirzlan belirli miktardaki anormal degerler
icerebilmektedir. Sapan degerlerin dogru bir gekilde tespit edilmesi,
istatistiksel ¢oziimlemelerde ¢zelliklede regresyon modellerinde énemli bir rol
oynar. Buna ragmen, bircok klasik istatistiksel modeller sapan deger iceren
veri setlerine de uygulanmakta, nihayetinde de sonuclar yan:lt:c: olmaktad:r.
Sapan degerler, uygun olan ¢oklu regresyon modelinin belirlenmesini de
guclegtirir.

Bu calismanin amac:, Genetik Algoritma (GA) ve Bayes Bilgi Kriteri (BIC)
kullanarak sapan deger belirleme yontemini tan:mlamak ve algoritmay:
gercek ve benzetim verisi ile gostermektir. Genetik algoritmada BIC tabanl:
uygunluk fonksiyonu kullanzimzstr. BIC degeri, veri igin en uygun modeli
gostermekte olup, bir veya daha cok sapan degerin varl:ginda regresyon
modeli bu gzlemlerden olumsuz yénde etkilenecek ve daha blytk BIC degerli
sonuglar verecektir.

Anahtar Kelimeler: Bayes bilgi kriteri, Genetik algoritmalar, Coklu regresyon modelleri, Sapan
deger belirleme.
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HiZMET SI%KTC)RUNDE MALI
BASARISIZLIGIN MODELLENMESI

Ozlem iLK* Murat CINKO**
Deniz AKING*** Didem PEKKURNAZ****

OZET

Ekonomik faliyetlerdeki degisimlerin takip edilmesi ve mali basarisizlig:
tetikleyen faktorlerin saptanmasz, hem Ulke ekonomisini hem de firmalarin
sahsi durumlarmn: degerlendirmesi ag:sindan 6nemlidir. Bu cal:ismada,
Tilrkiye’de hizmetler sektérinde bulunan firmalarin  mali  bagar:
olasil:iklarinin hesaplanmas: ve bu bagarmun yillar icinde degisiminin
gozlenmesi amaglanmustir.  Bu  amagla, [fstanbul Menkul ~Kiymetler
Borsasi’ndan almnan  bilancolar incelenmis, zaman icinde tekrarl:
Olglimlerden olusan bu karmas:k yap:daki verilerin analizi igin ¢ok seviyeli
‘Marjinallestirilmis  Otoregresif Rastgele Etki Modelleri’ (MTREM)
kullanzmzstzr. Bu  modellerle, her sirketin mali bagsar: olasil:klarmn:
hesaplamak, farkl: alt gruplardaki sirketlerin basar:larin: kars:lagt:rmak ve
zaman igindeki degisimleri gdzlemlemek mumkindir. Kars:dastirma
amaczyla, sik kullanzlan tek seviyeli lojistik regresyon modelleri de ayn:
veriye uygulanmustir.  Dogru  smiflandirma oranlarma bak:ld:ginda,
MTREM’in lojistik modellere ustunligl gézlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Hiyerarsik istatistiki modeller, Panel veri, Sirket rasyolari.

1. GIRIS

Panel veri, ayn1 bireyden birden fazla zamanda alinan dl¢timlerden olusur. Korelasyon
yapisi, kayip verilerin siklig1 gibi nedenlerle karmasik yapiya sahip olan bu tip verilerin
istatistiksel analizi zordur. Panel verilere, diger bir cok bilim alanin yaninda, ekonomi
alaninda da cok sik rastlamir. Ornegin, sirketlerin mali basarisizhginin tahmini bu
sirketlerden zaman icinde alinan tekrarli verilerle yapilabilir.

Yakin zamanda ekonomi alanindaki panel veri calismalari hiz kazanmustir. Mittal vd.
(2005) Amerika’daki 77 firmadan topladiklar: panel verinin analizi sonucunda musteri
memnuniyeti ile uzun vadeli finansal performansin arasinda olumlu iliski bulmuslardir.
Liao ve Gartner (2006) Amerikan Girisimcileri Panel Calismasi’ni (‘U.S. Panel Study
of Entrepreneurial Dynamics’) kullanarak bu verilere lojistik regresyon metodlari
uygulamis ve is planinin varligimn, varsa zamanlamasinin (erken veya ge¢ plan
yapilmasinin) ve cevresel belirsizliklerin, yeni is kuranlarin islerini surdirebilme
olasihiklarina etkisini aragtirmistir. Yao vd. (2007) Cin’deki 22 bankadan toplanan
1995-2001 yillar: arasindaki panel verilere regresyon metodlar: uygulayarak, bu tlkenin
Diinya Ticaret Org(itii’ne girisinin bankalara etkisini incelemistir.

* QOgr. Gor. Dr., Orta Dogu Teknik Universitesi, istatistik Bolimi, 06531, Ankara, e-mail:
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Mali basarisizligin modellenmesi konusunda yayin taramas: yapildigi zaman, coklu
regresyon modeli, ¢coklu diskriminant analizi ve lojistik modellerle karsilasilir (Altman,
1968; Ohlson, 1980; Aktas, 1997). Aktas (1997), modellerde bagimsiz degisken olarak
kullanilan mali oranlarin normal dagilim varsayimina genelde uymadigini belirtmis ve
lojistik regresyonun bu durumlarda diger 6nerilen metodlara Ustlnluk sagladigini
vurgulamistir (sayfa 55 ve 77).

Turkiye’deki sektor bilancolarinin istatistiksel modellenmesine glnimizde de ihtiyag
vardir. Bu modeller araciligiyla, firmalarin durumlart hakkinda hem incelenen
zamanlarda hem de ileriye yonelik yorumlar yapilabilir. Bu amag icin su ana kadar
kullanilan istatistiki modellerin hepsi tek seviyeden olugsmaktadir. Halbuki, modellerin
cok seviyeli olmasi; verilerin karmasik yapisint dikkate alacak ve hesaplanan mali
basar1 olasihg ¢cok daha glivenilir olacaktir. Ayrica, Tirkiye’de su ana kadar bu amagla
yapilan calismalar, panel veri yerine kesitsel veri bakis agisiyla yurutilmastQr.

Panel veri hem toplanmasi, hem de istatistiksel analizi agisindan zor bir veri tipidir.
Calismanin baslangic tarihinde henliz kurulmamis firmalar veya calisma heniiz
tamamlanmadan kapanan sirketler nedeniyle dengeli olmayan veri setleri olusabilir.
Kesitsel veriye kiyasla kayip veriler daha sik karsimiza ¢ikar. Ayrica, tekrarli dlgimler
nedeniyle temel istatistiksel metodlar icin gecerli olan bagimsizlik varsayimi
gecersizdir. Bu tip veri setinin barindirdigi zorluklar ¢alismanin yontem bdliminde
daha detayli olarak tartisilacaktir. Tim bu zorluklara ragmen, kesitsel veriden farkli
olarak, zaman icindeki degisimi 6lcebilmesi nedeniyle sik tercih edilir.

Bu calismada, Turkiye’de hizmet sektérinde bulunan firmalarin mali basar
olasiliklarinin hesaplanmas: ve bu basarinin yillar icinde degisiminin g6zlenmesi
amaglanmistir. Bu amagla, Istanbul Menkul Kiymetler Borsas: (IMKB)’nin internet
sayfasindan toplanan panel verilerin istatistiksel analizleri, lojistik regresyon ve ¢ok
seviyeli modeller uygulanarak sirketlerin basar1 tahminleri yapilmistir. Calismanin
ikinci amaci da, bahsedilen bu iki modelin sonuclarinin karsilastiriimasidir. Makalenin
ikinci bolimiunde kullanilan veri ve modeller hakkinda ayrintili bilgi verilmektedir.
Uciincti bolimde modellerden elde edilen parametre tanminleri ve modellerin basarisi,
dordincu bélimde ise sonuglar tartigilmastr.

2. YONTEM

2.1 Veri Seti

Bu calismada, hizmetler sektoriinde halka agik verisi bulunan 20 sirketten 1999-2002
yillar1 arasinda toplanan veriler incelenmistir. Bu 20 sirketin, 4 tanesi elektrik, 3 tanesi
ulagim, 8 tanesi ticaret ve diger 5 tanesi de turizm alt sektorlerine baglidir. Gizlilik
ilkesi cercevesinde sirketlerin ismi bu makalede kullanilmamustir. Turkiye’de iflas
kavrami olmadigi icin bu calismada basarisizlik tanim: De Andres vd. (2005)’lerinin
calismasin takiben: Bir girketin yillik kar orani, o alt sektdrdeki tum sirketlerin medyan
kér1 ile karsilastirilmis, sirketin orani bu medyandan buyuk ise sirket basarili, degil ise
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basarisiz olarak diistiniilmiistir. Eldeki verilerden 5 kar oram (Ozsermaye Karlihig
Orani, Aktif Karlilik Orani, Brut Kar Marji Orani, Net Kar Marji Orani, Pay Basina
Kar) hesaplanmigtir. Bu oranlardan bazilari, diger kar oranlari ile c¢ok ylksek
korelasyon katsayisina sahiptir. Kullanilan istatistiki modeller yiksek korelasyonla basa
cikabilecek yapida olsalar da, 0,96 seviyelerine varan korelasyon Kkatsayilari, bu
oranlanin diger oranlar tarafindan agiklanabilecegini gdsterdigi icin  modelden
cikarilmistir. Ozsermaye Karliligi Orani ve Net Kar Marji Orani’ndan elde edilen basar:
gostergeleri bagimli degiskenler olarak kullanilmistir. Bagimsiz degiskenler olarak 10
rasyo degeri, yil ve bagiml degisken gostergesi mevcuttur. Bagimsiz degiskenlerin
listesi ve agiklamalart Tablo 1’de verilmistir. Bagimsiz degiskenlerden likidite orant,
cari oran ve nakit oran arasinda yliksek korelasyon problemi gézlendigi icin cari oran ve
nakit oran calismadan cikarilmistir. Coklu korelasyon problemi gdzlendiginde,
probleme neden olan bir veya bir ka¢ degiskenin modelden c¢ikarilmasi, problemin
cozlimlerinden birisi olarak tavsiye edilir (Neter vd. 1996, sayfa 410).

Tablo 1. Mevcut bagimsiz degiskenler ve aciklamalar

Bagimsiz Degisken Aciklamalar

Likidite Likidite oran1

Kaldirag Kaldirag orani

KVBTBO Kisa Vadeli Borclarin Toplam Borca Oranm
FKG Faiz Karsilama Giicu

SDH Stok Devir Hizi

Aktif BH Aktif Blytme Hizi

SBH Satiglarin Blyime Hizi

OBH Ozsermaye Bilyiime Hizi

Net Kar BH Net Kar Biylime Hizi

Alt sektor Alt sektdr kodu

Degisken Bagimh degisken gostergesi (1= 6zsermaye kari, 0= net kar marjz)
Yil Zaman gostergesi (0= 2001 y1l, 1= 2002 y1l1)

2.2 Veri Setinin Banndirdig1 Zorluklar ve Olasi Cozimler

Calismada kullanilan ve benzeri tiirde panel veri setlerinin barindirdigi baslhca
zorluklar, karmasik korelasyon yapisi, kayip veriler ve veri setinin boyutudur. Bu
zorluklara asagida kisaca deginilmistir.

Birey ici korelasyon ve birden fazla bagimli degiskenle ilgilenildiginden bunlar arasinda
g6zlemlenen korelasyon sorunlari mevcuttur. Birey i¢i bagimliliga 6rnek olarak, bir
sirketin 2000 yilindaki basarisinin, 1999 yilindaki basarisina bagimli  olmasi
gosterilebilir. Bagimli degiskenler arasindaki korelasyona ise, herhangi bir yil icinde
gozlemlenen 6zsermaye kéri ile net k&r marjinin bagimli olmas: 6rnek gosterilebilir. Bu
calismada kullanilan ¢ok seviyeli modeller bu iki tip korelasyon yapisini dikkate
almaktadir.

Uzun zaman sirecinde toplanmasi nedeniyle ¢ok sik karsilasilan eksik verileri ele almak
panel verilerin genel bir zorlugudur. Buna ek olarak, bu ¢alismada, kanuni degisiklikler
nedeniyle raporlamanin ve hesaplamalarin sik sik degismesi, bazi yillarda yiiksek
oranda kayip veri olmasina yol agmustir (Tablo 2). Bu son sikintiyr asmak igin,
calismada sadece 4 yillik (1999-2002) veri kullanilmastir. Bu 4 yil igindeki kayip veriler
ise, uygun degerlerle degistirilmistir. Bu uygun degerlerin bulunmas: amaciyla, kayip
veri iceren degiskenlerin birlesik dagilimi, sartli dagilimlarin ¢arpimi olarak yazilip
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uygun regresyon metodlariyla tahmin edilmistir. Bu sayede, surekli ve kesikli
dagilimdan gelen degiskenlerin birlesik ve coklu dagilhimlarini dikkate almak
mimkiindir (ibrahim vd., 2002). Bir baska deyisle, 6nce 1999 yilindaki kayip veriler
tahmin edilip bu yilda gdézlenen ve tahmin edilen kayip veriler kullamlarak 2000 yil
tahmin edilir ve bu sekilde tahmin islemine devam edilir.

f (l1999 ' XZOOO ! lZOl)l ' lZOOZ) = f (l1999) f (XZOOO | llQQQ) f (KZOOl | XZOOO) f (XZOOZ | lZOOl)

Yukaridaki denklemde, X, 1999 yilinda analize katilan tum bagimsiz degiskenleri
iceren bir vektordur. Bu vektoriin elemanlar da, yukarida bahsedilen metotla parcalara
ayrilabilir. Bir baska ifade ile, yil bazinda bagimsiz degiskenlerin birlesik dagilimlari,
sartl olasiliklarin carpimi olarak yazilabilir. Ornegin, 1999 yilinda analizde k bagimsiz
degisken  varsa, bunlarin  birlesik  dagilimi  asagidaki  gibi  yazilabilir:

f(X1999) = F(X19991) f (X1999,2 | X19991) -+ F (X1999k | X19991+ " X1999,k-1)

Bu denklemin sag tarafindaki, her bir fonksiyon, agirlikli regresyonlarla modellenir.
Agirlikli regresyonun amaci, bir degiskende gozlemlenen ekstrem degerlerin etkisini
azaltmaktur.

Tablo 2. Yillara ve degiskenlere gore kayip veri ylzdesi

Karhlik  Cari Likidite ~ Kaldirag ~ KVBTBO  Faiz Nakit ~ Stok  Buylme
Orant Oran  Oran Orani Karsilama Oran Devir  Hizlar
Gucu Hiz1
1991 60 60 60 60 60 70 60 95 95
1992 60 60 60 60 60 70 60 60 60
1993 50 50 50 50 50 60 50 60 60
1994 50 50 50 50 50 65 50 50 50
1995 55 55 55 55 55 65 55 60 60
1996 40 40 40 40 40 50 40 50 50
1997 40 40 40 40 40 40 40 40 40
1998 40 40 40 40 40 40 40 40 40
1999 5 5 5 5 5 10 5 40 35
2000 5 5 5 5 5 10 5 10 5
2001 5 5 5 5 5 10 5 10 5
2002 5 5 5 5 5 10 5 10 5
2003 25 25 25 25 25 45 40 35 25

Kar oranlarindaki kayip yuzdesi birbiriyle ayni oldugu igin sadece bir bashk altinda (karhlik orani)
verilmistir. Ayni sekilde, kayip yuzdeleri esit oldugu icin, buyime hizlari bir bashk altinda rapor
edilmistir. Ornegin, 1991 yilinda karlilik degiskenlerinde, toplam 20 gézlemden 12’si kayip oldugu igin,
(12/20)*100 %= 60%*lik kayip rapor edilmistir. KVVBTBO: Kisa Vadeli Borglarin Toplam Borca Orant

Veri setinin kicukligl nedeniyle modele bazi bagimsiz degiskenler eklenememistir.
Mevcut bagimsiz degiskenler arasindan Faiz Karsilama Giicii, Stok Devir Hizi, Net Kér
Buyume Hizi, alt sektor ve yil gostergeleri modellerde kullanilmamustir. Genel olarak,
kullanilan lojistik regresyon modellerindeki parametrelerin tahminleri sirasinda
yakinsamama problemleri yasanabilir. Lojistik regresyon ve benzeri modellerde
kullanilan dogrusal olmayan denklemlerin agik ¢dztimleri olmadig: icin, denklemler
tekrarl yontemler araciligiyla ¢6zimlenir. Olabilirlik fonksiyonu yatay olan verilerde,
bu tekrarl yontemler ¢6zim bulmakta zorlanir veya bulamaz. Bu tlr problemler, kiigiik
orneklem kiimelerinde daha sik yasanir.
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2.3 Modeller

Sirketlerin basar1 tahminleri icin basit ve pratikte sik kullanilan lojistik modeller ve
daha gelismis olan Marjinallestirilmis  Otoregresif Rastgele Etki Modelleri
(Marginalized Transition Random Effects Models, MTREM) ad: verilen modeller (ilk,
2004; ilk ve Daniels, 2007) kullamlmistir. MTREM (¢ seviyeden olusan ve (¢ ana
konuda yorum yapilmasini saglayan bir modeldir. Bu (¢ ana konu; alt gruplarin basari
olasihiklarinin karsilastirilmasi, zaman icindeki degisimin gozlenmesi ve bireysel
farkliliklar: dikkate alarak basari olasiliklarinin hesaplanmasidir.

MTREM su (g seviyeden olusmaktadir:

logit P(Y; =1)=X;; B (1)
) p

logitP(Y iy =LY 0o Yiepjr Xig)= Ay + Z?”itj,m Yit-m,j 2
m=1

logitP(Y iy =LY i g j v Y i,  Xig D)= A gt 4Dy (3)

Burada Y;, 1 bireyi igin (i=1, ... ,n) t zamaninda ahnan (t=1, ... \,T) j. (=1, ... J)

bagiml: degiskendir ve X;; aym 0l¢lime karsilik gelen bagimsiz degisken vektorudur.

Goruldugi uzere, modelin birinci seviyesi lojistik regresyondan ibarettir ve alt gruplarin
basar1 olasiliklarini Kkarsilastirma amacina yoneliktir. ikinci seviye, zaman igindeki
degisimi 6lgen AR (autoregressive) modelidir. Modelin (iglinctl seviyesi ise, ayn1 zaman
icinde, ayni bireyden alinan birden fazla bagimli degiskeni birbirine baglar. Bu

seviyedeki, b, degiskenlerinin normal dagilimdan geldikleri varsayilir; b, ~ N(0, &/).
Aynt terim, b, = o, z,, z;,~ N(0,1) seklinde de yazilabilir. Bu terim 6lgilememis veya
gozlenemeyen faktorleri aciklamak igin kullamlir. Saptanilabilirlik igin 4, =1 olarak
tanimlanar.

Bu modeldeki parametre tahminleri, Bayesci metodlar kullanilarak gergeklestirilmistir.
Markov Zinciri Monte Carlo (“Markov Chain Monte Carlo”) metodlar1 (Brooks, 1998)
karmasik istatistiki modellerde son zamanlarda ¢ok sik kullanilan metodlardan biridir.
Daha teknik bakis acisiyla, bu modelde parametreler Gibbs drneklemesi (Geman ve
Geman, 1984) ve Hybrid MC (Neal, 1996) metodlar1 kullanilarak olusturulan bir
algoritma sayesinde tahmin edilmistir (ilk, 2004).
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3. BULGULAR

3.1 Parametre Tahminleri

Rasyolarin ayni 6lcekte olmamas: nedeniyle, veriler standardize edilerek modele dahil
edilmistir. Bir bagka ifade ile, her bir gozlemden, o rasyonun ortalamas: ¢ikarilip,
standart sapmasina bolinmisr.

Yakinsama saglanarak parametre tahminleri elde edilen modeller arasindan birisi
secilmistir. Bu modelin sonuglar: Tablo 3-5 arasinda verilmistir. Bu se¢im yapilirken,
AIC (Akaike Bilgi Olgiitii) degerleri ve parametre tahminlerinin standart hatalarinin
mimkin oldugunca kiglk olmasi ve dogru siniflandirma oranlarinin yiksek olmasi
dikkate alinmigtr.

Baslangi¢ noktasindaki (1999 vyilindaki) wveriler kullanilarak, tek seviyeli lojistik
regresyon modelleri ve U¢ seviyeli MTREM modelleri olusturulmus, bu modellerden
elde edilen parametre tahminleri Tablo 3’te verilmistir. Bu tabloda, MTREM modeli
altinda her bir parametre icin %95 gliven arahklari, Bayes metodu ile elde edilen
parametre o6rnekleminin medyani, ortalamas: ve standart hatasi verilmistir. Lojistik
regresyonlar igin de parametre tahminleri ve standart hatalar verilmistir.

Tablo 3. Hizmetler sektdri 1999 yih verileri icin MTREM ve bagimsiz lojistik
regresyon modellerinin parametre tahminleri

MTREM LOJISTIK LOJISTIK
posterior Ozsermaye Kar Net Kar Marjt

Y11=1999 %2,5 %50 %97,5 Ort. SH Katsay1 SH Katsay1 SH
Sabit -0,53 0,9 2,38 09 074 2,36 1,65 054 0,83
Likidite -0,93 1,08 3,19 1,13 1,06 1,59 1,91 2 141
Kaldirag -1,56  -0,19 1,08 0,2 0,68 232 1,71 156 1,33
KVBTBO -1,88  -0,73 0,43 0,73 0,59 -1,35 0,91 023 07
Aktif BH  -3,15  -0,64 1,54 07 121 2,76 25 0,65 1,36
SBH -0,81 0,46 1,71 045 0,66 314 2,08 -1,01 0,93
OBH 447  -157 1,05 -1,63 1,39 21,92 2,09 0,89 1,77
Degisken  -0,57 0,01 0,58 0,01 0,29

log(oy) 156 157 1,61 158 0,01

A 0,79 0,8 0,84 081 0,01

Bu tablo 1999 yilindaki yillik verileri kapsar. Tablodaki kisaltmalarin agiklamalar: asagida verilmistir.
Ort.: Ortalama,

SH: Standart hata,

Likidite: Likidite oran,

Kaldirag: Kaldirag orant,

KVBTBO: Kisa Vadeli Borglarin Toplam Borca Orant,

Aktif BH: Aktif Blyume Hizi,

SBH: Satislarin Blyime Hizi,

OBH: Ozsermaye Biiyiime Hizi,

Degisken: Bagiml degisken gostergesi (1= 6zsermaye kari, 0= net kér marji),

0'12 birinci yildaki varyans parametresidir.
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Lojistik modeller tek bagimli degisken uzerine kuruldugundan, 6zsermaye kari ve net
kar marji icin bagimsiz ayri modeller kurulmustur. MTREM ise ¢oklu degiskenler icin
gelistirildiginden, bu iki degiskeni ayn: anda modellemektedir.

Ozsermaye kari icin 1999 yili verileriyle kurulan lojistik regresyon model denklemi;
logit P (Y, =1)= 2,36 +1,59 Likidite - 2,32 Kaldira¢ - 1,35 KVBTBO -2,76 Aktif BH

+3,14 SBH - 1,92 OBH
olarak verilebilir.

Net k&r marji denklemi ise;
logitP (Y, =1)= 0,54 + 2,00 Likidite + 1,56 Kaldirag - 0,23 KVBTBO -0,65 Aktif BH -

1,01 SBH - 0,89 OBH
olarak bulunmustur.

MTREM modelinin 1. seviyesindeki denklem ise;
logit P (Y;=1)=0,9 +1,08 Likidite - 0,19 Kaldirag - 0,73 KVBTBO -0,64 Aktif BH +

0,46 SBH - 1,57 OBH + 0,01 Degisken
olarak verilebilir.

Modeller arasinda, parametre tahminlerinde ciddi farklar oldugu gozlenmektedir.
Ornegin, MTREM’le, kaldirag oranimin bir standart sapma boyutunda artmasi
durumunda basari odds’unun exp(-0,19)= 0,83 birim azalacagini sOylerken, net kar
marjinin lojistik regresyonla modellenmesi, bu odds’un exp(1,56)= 4,76 birim
artacagint sdylemektedir.

Tablo 4. Hizmetler sektéri 2000 yah verileri icin MTREM ve bagimsiz lojistik
regresyon modellerinin parametre tahminleri

MTREM LOJISTIK LOJISTIK

posterior Ozsermaye Kari  Net Kéar Marju
Y11=2000 %2,5 %50 %97,5 Ort. SH Katsay1 SH Katsay1 SH
Sabit 242  -0,66 1,08  -066 0,99 018 058 022 053
Likidite -0,36 1,29 3,44 14 095 172 127 071 0,83
Kaldirag 2,77 0,61 2,23 034 1,29 0,67 1 046 093
KVBTBO -1,81 1,53 7,33 166 2,27 049 088 -014 074
Aktif BH 163 -0,29 3,52 009 1,32 091 066 -035 0,55
SBH -5,52 1,04 291 -003 242 1,36 097 078 0,81
OBH 49 058 225  -098 208 11 082 -1,22 1,07
Degisken -0,81 0,07 08 006 04
a, -1,39 0,67 28 066 1,07
log(o3) 1,27 14 143 138 005
4 1 105 107 104 002

Bu tablo 2000 yilindaki yillik verileri kapsar.

MTREM modeli denklemi dikkate alindiginda, bagimsiz lojistik modellerinden farkl
olarak bir ‘Degisken’ teriminin oldugu gorulmektedir. Bu terim 0 veya 1 degerlerini
alan bir gostergedir. Sifir degerini aldigir zaman, net k&r marjina karsilik gelen bagimli
degiskenle ilgilenildiginde, MTREM denklemindeki katsay: 0,9 olarak kalr. Bir
degerini aldigi zaman, 6zsermaye karindaki basari tahmin edildiginde, katsay: 0,9 +
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0,01=0,91 degerini alr. Baska bir deyisle, MTREM modelinde her iki bagimh degisken
icin, iki farkli kesisim noktas1 varsayilmistir. Benzer sekilde, enteraksiyon terimleri
aracihigiyla iki farkl egim varsaymakta mimkiindir. Ornegin, finansal kaldirag oraninin
Ozsermaye ve net ka&r marji icin oldukga farkli parametre tahminleri verdigi
gortlmektedir (-2,32 ve 1,56). MTREM modeline Kaldirag*Degisken terimi eklenirse,
kaldiragin net kar marji ve 6zsermaye kéri icin farklh etkisi oldugu dikkate alinir. Ne
varki, veri setinin kiicukligl nedeniyle bu enteraksiyon terimi de eklenmemistir.

Tablo 5. Hizmetler sektdrt 2001 ve 2002 yil verileri icin MTREM ve bagimsiz
lojistik regresyon modellerinin parametre tahminleri

MTREM LOJISTIK LOJISTIK
posterior Ozsermaye Kar1  Net Kar Marji
YIL>2000 %2,5 %50 %97,5 Ort. SH Katsay1 SH Katsay1 SH
Sabit -0,45 0,2 1,04 0,22 0,37 054 044  -041 052
Likidite -1,84  -0,16 089 -0,26 0,67 0,15 059 -0,76 0,63
Kaldirag -1,38  -0,14 0,57 02 048 024 047 -065 0,6
KVBTBO -0,61 0,19 1,04 0,19 0,4 049 04 0,3 0,39
Aktif BH -0,64 0,21 1,07 022 0,44 0,34 0,64 084 07
SBH 0,5 0,16 0,95 0,19 0,38 038 045 -0,14 0,41
OBH -1,4 -0,2 09 -0,23 0,6 076 0,83  -3,18 2,03
Degisken -0,47  -0,06 039 -0,05 022
Ay -0,68 0,98 2,71 0,99 0,87
U3, -0,22 1,11 2,65 1,15 0,74
Ay 0,29 1,85 4,15 1,94 0,99
Uy 3,23 -041 158  -055 1,24
2
log(o) 1,02 1,05 1,06 105 0,01
2
log(cy) 074 0,78 08 078 002
4 1,79 183 188 183 0,03

Bu tablo 2001 ve 2002 yillarindaki yillik verileri kapsar.

Modellerde az sayida veri kullanilmas: nedeniyle, bu tablolarda, katsayilarin standart
hatalarinin da blylk oldugu gorulebilir. Genelde, MTREM ile elde edilen standart
hatalarin lojistik modellerden elde edilenlerden daha kiigik oldugu dikkat cekicidir.
Coklu bagimh degiskeni kullanmas: nedeniyle verileri birlestiren MTREM daha fazla
parametre tahmin etse de, daha fazla veri kullanir.

Tablo 4’teki «,, calismanin ikinci yilindaki bagimli degiskenin birinci yildakilere

bagimlihigini Olcer. Bagimsiz lojistik modeller ve/veya kesitsel veri bakis acgist bu
bagimhlig: dikkate alamaz. Tablo 5’teki, a, ve a,, Uclincl zamandaki bagiml

degiskenin sirasiyla bir ve iki 6nceki yillardaki bagimli degiskenlerle iliskisini 6lger.
Baska bir deyisle, «,,, 2001 yilindaki verinin, 2000 yilindaki veriyle baglantisini; .,

ise 2001 yilindaki verinin, 1999 yilindaki veriyle baglantisini 6lcer. Benzer bir sekilde,
a, Ve a, 2002 yilindaki bagiml: degiskenlerin sirastyla 2001 ve 2000 yillarindaki

bagimli degiskenlerle iliskilerine 151k tutar. Tablodan ¢, disindaki parametrelerin
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istatistiksel olarak anlamli olmadiklar: goériilse de bu yine kiicik veriden kaynaklanan
bir sonu¢ olabilir. Bu parametrenin, «,,, tahmininin pozitif olmasi, onceki yilla bu

yildaki degisken arasindaki iligskinin pozitif oldugunu gosterir. Bir baska ifade ile, bir
sirketin onceki yilda basarili olmasi, bu yilda da basarili olma olasiliginin yiksek
oldugunu gosterir ki, bu beklenen bir durumdur. Ornegin, 2001 yilinda basarili olan bir
sirketin basarisiz olana kiyasla, 2002 yilinda basarili olma oddsu exp(1,85)=6,36 kat
daha ytuksektir.

Tablo 3-5 arasindaki yiiksek o? degerleri, sirketler arasinda ylksek sapmalar oldugunu
gosterir. Zaman iginde azalan sapmalar (o > o2 > 02 >2), bu veride de oldugu gibi,
panel veride sik gorilen bir 6zelliktir. Bu sapmalar, MTREM modelinin 3. seviyesiyle
olcebildigi icin, tek seviyeli lojistik modeller bu bilgiyi veremez.

Modelin Gglincu seviyesi kullanilarak, her bir yilda, her sirket icin basar1 olasiliklar
hesaplanabilir. Ornegin, 2002 yilinda (t=4) calismadaki ilk sirketin (i=1) 6zsermaye
kér1 (j=1) dlizeyinde basarili olma olasilig1 (sirketin 6zsermaye karinin bagh oldugu alt
sektdr medyan karindan yiksek olmasi olasiligi)

exp(Aly; + 4, by, ) I(L+exp(Ay, +4,0,) =
exp(~2.17 +(~0.74)) /(1 + exp(~2.17 + (=0.74)) = 0.0515

olarak bulunmustur (Bu veri icin nxTxJ = 20x4x2 = 160 adet A~ ve nxT = 20x4 = 80

adet b hesaplandig1 icin A" ve b degerleri raporlanmamustir). Aym sirketin, net kar marj
(j=2) icin basar1 olasihg ise

exp(Algp + A, 014) I(L+eXp(Algp + Ay byg) =
exp(—3,04+1,83*(-0,74)) /(L+exp(-3,04+1,83*(-0,74)) =0,0122  olarak bulunur.

Sirketin bu yildaki, 2002 yilindaki, gozlenen ve tahmin edilen degerleri iki basari
Olclimine gore de basarisizdir. Bu olasiliklar araciligiyla, her sirketin yillar icindeki
degisimi incelenebilecegi gibi, aym yil icinde iki farkli sirketin durumlar da
karsilastinlabilir.

3.2 Modellerin Basarisi

Tablo 3-5 arasindan da goriilecegi lzere, hizmetler sektdriindeki sirketlerin basarisin
aciklamak amach kullanilan bagimsiz degiskenlerin hic biri istatistiksel olarak anlamh
degildir. Yine de, Tablo 6 ve 7’den goriilecegi Ulzere, modelin basaris1 ve dogru
simiflandirma basarilar: 6zellikle bu boyuttaki bir veri seti icin oldukga iyidir. Posterior
tahmin edici kontroller (Gelman vd., 2003) dérdiinct zamanda, iki bagimli degisken
arasindaki korelasyon (Y 1Y 42) disindaki korelasyonlarin, uygun (doyurucu) boyutta
modellendigini belirtmektedir (Tablo 6). Bu metoddaki ana fikir; eger model iyi ise,
g6zlemlenen veri eldeki modelle (retilen suni verilere benzerlik gosterecektir. Bu
amagcla, kurulan MTREM modeliyle 1000 adet suni veri seti Uretilmis, her biri gercek
veriyle karsilagtinlmigtir. Bu veri icin toplam 16 adet istatistik tanimlanmstir (bknz.
Tablo 6). Bunlar farkli bagimh degiskenler arasindaki logaritmik odds oram (LOO)
degerlerini hesaplar. Her istatistik i¢in, 1000 adet suni veriden gelen ve bir adet gergek
veriden gelen LOO’lar hesaplanir. Suni olanlardan yiizde kaginin, gercek verininkinden
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daha buyik oldugu hesaplanir ve p-degeri olarak verilir. P-degerleri 0,01’den kiguk
veya 0,99°dan blylk olan istatistiklerde modelin basarisin1 arttirmak icin c¢aba
harcanabilir. Bu sayede, modelden elde edilen olasiliklar daha basaril: tahmin edilecegi
icin dogru siniflandirma oranlari da artabilir.

Dogru simflandirma tablolar: ise, (Tablo 7) MTREM’in %70 ile %95 arasinda dogru
siniflandirma yapabildigini gostermektedir. MTREM en az lojistik modeller kadar iyi ve
genelde daha iyi sonuglar vermistir. Lojistik modellerin bir yilda 6zsermaye kari igin
%40 kadar dusik dogru simiflandirma vermesi, ¢ok ciddi bir sorunu gosterir. Bir bozuk
para atilarak yapilacak deneyin dahi, uzun sire tekrarlanmas: sonucunda %50 basari
getirmesi beklenir. Rastgele secimden bile basarisiz sonuclar verecek bir modelin
uygulanmasi tercih edilmez.

Tablo 6. Hizmetler sektdri icin model basarisinin 8lgimi

Istatistik LOO( Y .Y ti) p-degerleri
T, Y Yo 0,54
T, Yo Ya 0,069
Ts YaYa 0,398
T4 Y.lZ,Y.ZZ 0,03
Ts Y2Ya 0,416
Ts Y Ya 0,071
Ty Y1 Ya 0,453
Ts Y12Y3 0,026
Ti YiuYau 0,227
T Y12 Ya 0,016
Tis Y1 Y2 0,911
Tu YaY 2 0,581
Tie Y1 Ya2 1

LOO: logaritmik odds oran:

Tablo 7. Hizmetler sektérinde 6zsermaye kér (j=1) ve net k&r marjimn (j=2)
lojistik regresyonla ve MTREM ile modellenmesi sonucu elde edilen
siniflandirma basarilar (%)

MODEL YIL=1999 __ YIL=2000 _ VYIL=2001 __ YIL = 2002
-1 MTREM(2) 90 95 75 80
Lojistik 90 70 40 75
_, MTREM(2) 70 85 90 95
) Lojistik 70 65 60 50

4. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada, Turkiye’de kurulmus hizmetler sektoriine bagh 20 sirket icin 1999-2002
yillar1 arasinda Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nin (IMKB) internet sayfasindan
toplanan panel verilerin istatistiksel analizleri yapilarak sirketlerin basari tahminleri
yapilmistir. Bu veriye, biri tek seviyeli digeri ¢ok seviyeli olmak Uzere iki model
uygulanmis, bu iki model dogru siniflandirma oranlar: Gzerinden karsilastirilmistr.
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Bu calisma aracihgiyla, MTREM ilk kez Turk literatiriine tanitilmis ve Turkiye’de
toplanan bir veriye uygulanarak lojistik regresyon modeliyle karsilastirilmistir. Ayrica,
bilgimiz dahilinde, Tirkiye’de ilk kez panel veri bakis agisiyla sektdr bilancolar
incelenmistir.

Lojistik modeller sonucunda, farkl yillarda ve farkl basarisizlik tanimlari icin degisen,
%40 ile %90 arasinda dogru siniflandirma oranlar: elde edilmistir. MTREM sonucunda
ise bu oranlar %70 ile %95 arasinda degismistir. Dlsuk siniflandirma oranlari, veri
setinin klcukllgl nedeniyle bazi bagimsiz degiskenlerin modelde kullanilamamasinin
dogurdugu bir sonugtur. Daha ¢ok sayida sirket iceren sanayi sektdrii icin tekrarlanan
analizler net k&r marj1 icin her yilda %2100 dogru siniflandirma vermistir. Bu sonuclar,
MTREM’in lojistik modellere Gstunliginin kicuk verilerde dahi korundugunu
gostermektedir.

Kesitsel veri yerine panel veri analizi, gecmis bilgilerden guc aldig: icin daha gucli
sonuglar dogurur. Birden fazla bagimli degiskenin kullaniimas: ve ¢ok seviyeli modeller
de sonuglar1 guclendirmektedir.

Veri setinin kisitl olmasi nedeniyle, bu ¢alismada Turkiye’deki sirketler hakkinda genel
yorumlar yapmak amaclanmamustir. Yine veri setinin kiiglkligl nedeniyle, erken uyan
sistemleri gelistirilememistir. Bu sistemler, t-1 zamanindaki bagimsiz degiskenin t
zamanindaki bagimli degiskeni aciklamas: Uzerine kurulmustur. Bu sayede, 6rnegin
gecen seneki finansal rasyolara bakarak bu yil basarisiz olacak sirketler belirlenebilir.

Turkiye’de c¢ahsan istatistikcilerin en biylk sorunlarindan birisi, yeterli blyuklikte
temiz ve glvenilir veri elde edememektir. Calismamizin, verinin akademik camiayla
paylasilmasi durumunda hem akademisyenler, hem de yoneticiler icin yararli ¢iktilar
verecegi konusunda ikna edici olacagini umuyoruz. Panel veri durumunda, daha fazla
bireyden, daha uzun zamanda ve aym formatta toplanmis olmas: sonuclari daha da
glclendirecektir. Bu nedenle, sik degisen kanunlar ve alinan resmi kararlar yiziinden
sik sik degisen veri formatinin karar mercilerini zor durumda biraktigini vurgulamak
isteriz.

Bu ¢alismada, istatistiksel analizler, R ve Fortran kullanilarak yapilmstir. R internetten
Ucretsiz indirilebilir.
5. TESEKKUR
Bu calisma, TUBITAK (SOBAG-105K048) tarafindan desteklenmistir. Katkilarindan
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MODELING FINANCIAL FAILURE IN
SERVICE SECTOR

ABSTRACT

Observing the economical changes and determining the factors related to
financial failure are important for both the economical development of the
country and for the self - evaluation of individual firms. In this study, the
calculation of the financial success pobabilities for the Turkish firms in
service sector and the investigation of temporal change in these probabilities
are aimed. With this purpose in mind, financial stataments that are collected
from Istanbul Stock Exchange are investigated, and multilevel statistical
models are used for analysing this complex structured data which consists of
repeated measurements in time. Specifically, Marginalized Transition
Random Effects Models (MTREM) are fitted. By these models, it is possible
to calculate financial success probabilities for each company, to compare
success of companies in different subgroups, and to observe the changes in
time.With a purpose of comparison, popular single level logistic regression
models are fitted as well. In terms of the true classification rates, it is
observed that MTREM is superior to logistic regression models.

Key Words: Hierarchical statistical models, Panel data, Financial statements of sectors.
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GRUPLANDIRILMIS VERILERIN USTEL
DAGILIMA UYUMUNDA
AGIRLIKLANDIRILMIS KOLMOGROV-
SMIRNOV TESTLERI ILE OLABILIRLIK
ORANI VE Ki-KARE TESTLERINiN
KARSILASTIRILMASI

Hamza GAMGAM* Esra YIGIiT**

OZET

Bu calismada, grupland:r:imzg verilerin Ustel dag:l:ma uyumu icin Gulati ve
Neus (2003) tarafindan onerilen Agirlikland:riimzs Kolmogrov-Smirnov test
istatistikleri tan:tZimzstzr. Bu istatistiklerle, olabilirlik oran: ve ki-kare Uyum
lyiligi test istatistikleri, farkl: alternatif dag:l:m:, grup say:s: ve érnek gap:
icin gii¢ bakimindan kars:lastiriimas: yap:imustir. Kargilagtirmalar sonucunda
Ozellikle saga carp:k dag:limlarda, Agirlikland:riimzs Kolmogrov-Smirnov test
istatistiklerinin giic bak:im:ndan performansinin, Pearson 7* ve olabilirlik
oran:test istatistigine gore daha iyi oldugu gorilmustar.

Anahtar Kelimeler: Agirhklandiriimis Kolmogrov-Smirnov, Bootstrap, Gruplandirilmis veri,
Pearson Ki-Kare, Olabilirlik orani, Uyum iyiligi.

1. GIRIS

Ustel dagilim, basarisizhk gerceklesene kadar gegen siirenin dagilimidir. Bu sebepten
bircok endistriyel ve biyolojik uygulamalarda sikhkla kullanilir. Hafizasizlik
ozelliginden dolay1 bir sonraki basarisizligin ne zaman gerceklesebileceginin tahmini
icin oldukca faydalidir. Gruplandirilmis verileri, 6zellikle bazi uygulama alaninda
kullanmak gerekli olabilir. Ornegin gdzlem birimlerinin tam olarak 6lctlemedigi
durumlarda gruplandirilmis veri kullanmak daha saglikl: olur. Birgok deneyde birimleri
strekli degisken olarak gozlemlemek ¢ok zor ya da imkéansizdir. Bunun yerine 6nceden,
belirlenmis belirli araliklarda 6l¢im yapmak hem daha kolay hem de daha ucuzdur.
Ornegin belediyenin yeni aldig: bir grup otobiisiin bozulma zamanlar ile ilgili calisma
yapmak istenmesi durumunda, bunlarin her birinin bozulma zamanlarinin kaydini ayrn
ayn tutmak yerine, belirli zaman araliklarinda kag tanesinin bozuldugunun 6lgllmesi
daha kolay ve ucuz bir yoldur.

* Gazi Universitesi, Fen-Edebiyat Fakultesi, Istatistik Bolumi Teknikokullar, Ankara, e-posta:
gamgam@gazi.edu.tr )
** Gazi Universitesi, Fen-Edebiyat Fakultesi, Istatistik Bolimu Teknikokullar, Ankara, e-posta:

eyigit@gazi.edu.tr
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Gruplandirilmig verilerde uyum iyiligini 6lgmek icin ilk test istatistigi Pearson (1900)
tarafindan gelistirilmistir. Daha sonra Kolmogrov Smirnov ve Cramer Von Mises test
istatistikleri gelistirilmistir. Kolmogrov Smirnov test istatistigini Schmid (1958) ve
Conover (1972) gruplandinilmig veri icin dizenlemislerdir. Kuldorf (1961),
gruplandiriimis veriler icin Ustel dagilimin parametre tahminini en ¢ok olabilirlik
yontemi ile elde etmistir. Ayrica gruplandirilmis veriler i¢cin Seo ve Yum (1993)
tarafindan Ustel dagilimin parametresinin tahmini icin bir yontem gelistirilmistir. Gulati
ve Neus (2003) gruplandiriimis veriler icin Kolmogrov-Smirnov test istatistigini
agirliklandirarak, ustel dagilm icin iki uyum iyiligi test istatistigi nermistir. Daha
sonra Baklizi (2006), Gulati ve Neus (2003) tarafindan Ustel dagilim icin gelistirilen
uyum iyiligi test istatistigini Rayleigh dagilimina uygulamistir.

Ayrica Best ve Rayner (2007) y?nin bilesenlerinden faydalanarak, gruplandiriimis
veriler icin Ustel dagihima uyum iyiligi test istatistigi gelistirmistir.

Calismanin ikinci bélimunde, Gulati ve Neus (2003) tarafindan 6nerilen SW1 ve SW2
test istatistikleri tanitilmistir. Uglincii boliimde ise bu istatistikler ile olabilirlik orani ve
ki-kare test istatistiginin guc¢ bakimindan karsilastirilmasinda kullanilacak yontemin
algoritmas: verilmistir. Ayrica bu bolimde farkl parametreli bazi dagilimlar icin, farkl
grup sayilari, 6rnek caplarina gére SW1, SW2 olabilirlik orani ile Ki-kare testlerinin
glcleri hesaplanmis ve bunlara ait gl¢ grafikleri gizilmistir.

2. YONTEM
2.1 Gruplandirilmas Veriler icin Kullanilan SW1 ve SW2 Test Istatistikleri

Olasilik yogunluk fonksiyonu f(x) olan bir dagilimdan n tane gézlem alinsin ve bunlar,
X1, X2...., Xk-1 kesim noktalart olmak tzere, (0, X1), ( X1, X2),..., ( Xk-1, ) K sayida gruba
ayrilsin. Gruplara disen gozlem sayilar sirasiyla nj, na,...,ng olsun. Gruplandiriimig
verilerin Gstel dagilima uyumu icin yokluk hipotezi asagidaki gibidir (Gulati ve Neus
(2003)).

Ho: f(X)=0exp(-6x),  (6>0 bilinmiyor , x>0)

6 nin en cok olabilirlik tahmin edicisi, ny<n ve ng<n kosullar1 altinda, Kulldorf (1961)
tarafindan,

kln(I

Z (X=X 1) an XI 1= (1)

o e
esitligi her araligin eslt oIdUgu varsayimi altinda ¢ozilerek;

n-n,

6=Lin|1+ g )

Y-
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seklinde elde edilmistir (Gulati ve Neus, 2003). Eger bu varsayim kullanilmaz ise 6
icin tekrarli ¢6zim gerekir.

1<i<k igin n; i. gruptaki gozlem sayisi ve x; de i. grubun Ust sinirt olmak Uzere, Ustel
dagilim icin x; degerinden daha kuglk olma olasihgi,

F(xi,é) =1-exp(—x6)
biciminde ifade edilir. Bu olasiligin deneysel sonucu ise,

F.(x) :Zl“nj/n
J=
seklinde tanimlanir. Bu iki olasihigin farki,

S, =F, (%)~ F(Xi’é)
olarak ifade edilir. SW1 ve SW2 test istatistikleri asagidaki gibi onerilmistir.

S
swi= 3
M= ¥
Ve
swz:ﬁﬁwz(j)|sj| (4)

Burada, W, (j) ve ¥, (j) agirhk fonksiyonlar: olmak tizere,
‘Pl(j)z\/F(xi,é)(l— F(x.0),

v, (i)=Kg— i)+

olarak tanimlanir (Gulati ve Neus (2003)). y’deki (+) ifadesi;

{x X0
X+ =

1 x=0

seklinde tanimlamir. SW1 test istatistigi dagilimin ucglarina agirlik verirken, SW2 test
istatistigi dagilimin merkezine daha fazla agirlik verir. SW1 ve SW2 test istatistiklerinin
tam dagilim: bilinmedigi i¢in Bootstrap yontemi ile p degeri bulunarak, anlamlilik
diizeyine gore test sonucu yorumlanir.

3. BULGULAR

3.1 Simulasyon Cahismasi ve Giglerinin Karsilastiriimasi

SW1, SW2 olabilirlik oram ve z* testlerinin gic Karsilastirilmasi igin kullamlan
algoritma asagida verilmistir.

1) Cesitli dagilimlardan ((Ki-kare (1), Ki-kare (4), Weibull (0.8, 1), Lognormal
(0, 1), Normal (2, 2), Tekduze (0, 2.5), Beta (2, 2) ve Lojistik (1.2, 0.35)) n
sayida rassal say: Uretilerek, k gruba bolunir ve (2) esitligi kullanilarak her biri
igin 6 degeri hesaplanir.

2) Bunlarin her biri igin SW1, SW2, olabilirlik oram ve y* test istatistiklerinin
degerleri elde edilir.
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3) 1. adimda elde edilen her bir 0 degeri ile Ustel dagilimdan, n sayida rassal say:
uretilerek k gruba boélindr ve bu sekilde 10000 tane Bootstrap 6rnek
olusturularak, SW1 ve SW2 istatistiklerinin Bootstrap dagilimlar: elde edilir.

4) Olabilirlik oram ve y° testi igin ;((ZH) dagilimi kullanilarak, p degerleri

hesaplanir.

5) 2. adimda elde edilen SW1 ve SW?2 test istatistiklerinin degerleri icin SW1 ve
SW2 test istatistiklerinin 3. adimda olusturulan dagilimlari kullamilarak,
Bootstrap p degerleri hesaplanir.

6) 4. ve 5. adimdaki p degerleri secilen =0.05 ile Karsilastirilip, testin sonucu
bulunur.

7) Bu islem 10000 kez tekrar edilerek, 4. ve 5. adimdaki red sayilari bulunur ve bu
red sayilar1 10000°e boltnerek, her bir test istatistigi igin testin guicii hesaplanir.

Similasyon c¢alismasinda, yukarida belirtilen dagilimlardan, n ¢apli (h= 20: 20: 200)
ornekler secilerek farkli grup sayilarina (k= 4, 6, 10) ayrilmigtir. Ki-kare (1), Ki-kare
(4), Weibull (0.8, 1), Lognormal (0, 1), Normal (2, 2), Tekdlze (0, 2.5) ve Lojistik
(1.2, 0.35) icin herhangi bir k degeri igin i. grubun arahiklars;

20D 2 iy

k-1 k-1

i1 AN ) = . 5

Loak) (20D ,) i X
k-1

seklinde alinmistir. Burada 2i/(k—1) kesim noktalar: olarak adlandirilir. Beta (2, 2)
icin;

herhangi bir k degeri icin i. grubun arahiklar;

0D )
k-1 k-1

I:M oo) i=k
k-1

seklinde alinmistir. Burada i/(k —1) kesim noktalar: olarak adlandirilir.

[ %)= (6)

Her bir durum igin SW1, SW2 olabilirlik oran1 ve y° test istatistiklerinin degeri
hesaplanmigtir. Daha sonra Ustel dagilimdan 6rnek c¢ap: n igin, 10000 tane Bootstrap
ornek Gretilerek, SW1 ve SW2 istatistiklerinin Bootstrap dagilimlar: elde edilmistir.
Olusturulan bu dagilimlar kullanilarak, SW1 ve SW?2 testleri icin Bootstrap p degeri
hesaplanmistir. Olabilirlik oram ve z* testi icin ;((Zk_z) dagilim: kullanilarak, p degeri

elde edilmistir. Bu p degerleri «=0.05 ile karsilastirilarak, test sonucu bulunmustur. Bu
islem 10 000 kez tekrarlanarak her bir test istatistigi icin red sayilari saptanmis ve bu
red sayilart 10 000’e bolunerek, her bir test istatistigi icin testin glici hesaplanmistir. Bu
durum n= 20: 20: 200 6rnek caplar icin yapilarak, Sekil 1-8’deki grafikler elde
edilmistir.
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— =F— - z g
| [=sw1 ~SW1 B T e T T Il
=52 ~SW2 et S
~ki-kare il = ki-kare i .
likelihood 3 ikelihood
Py
- St
7 =SW2
o ~ki-kare
r 1 f lielivood
n n . n
(a) (b) (©)

Sekil 1. ;(f dagilimindan dretilen verilerin,
grup sayisi @) k=4; b) k=6; c) k=10 iken, Ustel dagilima uygunluk testinin glc

—

81 == | [ e
=-SI2 4 Ui P 1 *5W2 P
~hikare ~SW2 p - e o
helihood 3 hikare & S likeihood 7l
o likeihood s -
& t Vd rd
o 7 £
.
3 o e [
=1 3 F: EN .
| / ; 5
..I’ ¥
/ ¥ y
n I . n l . . n
@) (b) (©)

Sekil 2. »? dagihmindan diretilen verilerin, grup sayis1 a) k=4; b) k=6; c)
k=10 iken, tstel dagilima uygunluk testinin glc grafikleri

51 SR R T p—— —
=5W2 /’_’f- e =SW2 g g =
~kitare ciin | ST S P
likelihood P ikelitood v ‘.
7_.#
7
ftll
3 / g .
/
!
n ) ’ : ’ 2 - : : : .
(@) (b) ©

Sekil 3. Log-normal (0, 2) dagilhimindan Uretilen verilerin, grup sayisi a) k=4; b)
k=6; c) k=10 iken, Ustel dagilima uygunluk testinin gu¢ grafikleri
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Sekil 4. Weibull (1, 0.8) dagihhmindan Uretilen verilerin, grup sayis1 a) k=4; b) k=6; c)
k=10 iken, Ustel dagilima uygunluk testinin gi¢ grafikleri
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Sekil 5. Lojistik (1.2, 0.35) dagilimindan Uretilen verilerin, grup sayisi a) k=4; b)
k=6; c) k=10 iken, Ustel dagilima uygunluk testinin glc grafikleri

W1 B —sW | : : —swi | i
*5W2 +5W2 A weSW2 ,_,,/' o
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Sekil 6. Normal (2, 2) dagihmindan Uretilen verilerin, grup sayisi a) k=4; b) k=6;
c) k=10 iken, tstel dagilima uygunluk testinin gl grafikleri
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Goodness of Fit Tests for the Exponential Distribution Based on the Grouped Data
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Sekil 7. Tekduze (0, 2.5) dagihmindan Uretilen verilerin, grup sayis1 a) k=4; b) k=6;
c) k=10 iken, ustel dagilima uygunluk testinin gii¢ grafikleri
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Sekil 8. Beta (2, 2) dagilhhmindan dretilen verilerin, grup sayis1 a) k=4; b) k=6; c)
k=10 iken, Ustel dagihhma uygunluk testinin guc grafikleri
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Sekil 1, 2, 3, 4, 5’te SW1, SW2, Ki-kare ve olabilirlik oran test istatistikleri, testlerin
glicli bakimindan alternatif dagilim biciminin saga carpik oldugu durum incelenmistir.

Bu ylizden saga carpik dagilimlardan; z7, »Z, Log-normal (0, 2), Weibull (1, 0.8) ve
Lojistik (1.2, 0.35) dagihimlar: ele alinmigtir. Genel olarak, SW?2 test istatistiginin gii¢
bakimindan SW1, »° ve olabilirlik oran test istatistiklerine gére daha iyi oldugu

gortlmektedir. Ayrica SW1, SW2 (stel dagilima benzeyen diger dagilimlari ayirt
etmekte daha iyi sonu¢ vermektedir. Ayni zamanda tim test istatistikleri artmasina
ragmen, bu artis miktar1 SW1 ve SW2’de ki-kare ve olabilirlik oranina goére daha
fazladir. Grup sayisi kiiglikken (k=4) tim test istatistikleri birbirine yakin sonuglar

vermekte, grup sayisi arttikca (k= 6, 10) SW1 ve SW2 ile z* ve olabilirlik oran test

istatistikleri arasindaki fark artmakta ve y* en kot sonucu vermektedir. Bu durum
hiicrelerin beklenen degerinin 5’ten kiigiik olmasindan kaynaklanmaktadir. Ornegin,
n=20, k=10 durumunda go6zlenen grup frekanslar1 2 olacaktir. Bu durumda ki-kare ve
olabilirlik orani, yapilari geregi iyi sonug vermeyecektir.

Sekil 6, 7, 8’de kullanilan test istatistikleri, testlerin giicii bakimindan dagilim bigiminin
simetrik oldugu durumlarda; Normal (2, 2), Tekdize (0, 2.5), Beta (2, 2) incelenmistir.
Test istatistikleri glic bakimindan Normal (2, 2) ve Tekdize (0, 2.5) dagilimlarinda
birbirine yakin sonuglar vermistir. Normal dagilimda z?, olabilirlik oran1 ve SW2 en
iyi sonucu verirken, SW1 en koti sonucu vermektedir. Tekdiize dagiliminda ise, bunun
tersi olarak SW1 en iyi sonucu verirken, olabilirlik oran1 en kotli sonucu vermektedir.
Beta dagiliminda ise, test istatistikleri blttin grup diizeyleri icin ylksek glic degerlerine
sahip olup, SW1 ve SW2 diger test istatistiklerine gore daha iyi sonug vermektedir.

Sola carpik dagilimlardan; Weibull (1.5, 8) ve Gumbel (2) dagilimlar: incelendiginde
bicim olarak Ustel dagilima benzemediginden en dusik 6rnek capinda (n=20) bile tiim
test istatistiklerinin, glici 1’e yakin ¢ikmaktadir.

4. TARTISMA VE SONUC

Grup sayisi ve drneklem capr arttikca, tim test istatistiklerinin dzellikle de SW1 ve
SW2 test istatistiklerin giic degerleri artmaktadir. Saga carpik alternatif dagilimlardan
uretilen verilerin Gstel dagilima uygunlugunun testinde, SW1 ve SW2 test istatistikleri
daha iyi sonuc verirken, simetrik alternatif dagilimlardan Uretilen verilerin Ustel
dagilima uygunlugunun testinde SW1 ve SW2'nin, Ki-kare ve olabilirlik orani test
istatistiklerinden Gstiin olmadig1 gortlmistir. Sola garpik dagilhimlardan dretilen veriler
icin ise, tim test istatistikleri ¢cok iyi sonuclar vermistir. Bu ¢alisma, farkli dagilimlar
icin test istatistigi gelistirilerek, genisletilebilir.
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COMPARISONS OF WEIGHTED
KOLMOGROV-SMIRNOV, LIKELIHOOD
RATIO AND CHI-SQUARE GOODNESS OF FIT
TESTS FOR THE EXPONENTIAL
DISTRIBUTION BASED ON THE GROUPED
DATA

ABSTRACT

In this paper, Weighted Kolmogrov-Simirnov test statistics which are used to
test whether the grouped data fits to exponential distrubution proposed by
Gulati and Neus (2003) are defined. These test statistics are compared with
Likelihood ratio and Chi-square goodness of test statistic in terms of power
under diffrent alternative distribution, group size and sample size. The
simulation results showed that specially for right skewed distributuions
Weighted Kolmogrov-Smirnov test statistics outperformed Pearson Chi-
Square test statistics in terms of power.

Keywords: Bootstrap, Goodness of fit, Grouped data, Likelihood ratio, Pearson Chi-Square,
Weighted Kolmogrov-Smirnov.
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MEVSIMSEL DUZELTME iCiN
ARIMA MODEL TABANLI YAKLASIM

Kemal CALIK* Secil CALIK*
OZET

Bu makale, bir zaman serisini karsilikl: olarak birbirinden bagimsiz
mevsimsel, egilim ve duzensiz bilesenlerine ayristirmak icin ARIMA Model
Tabanl: yaklag:m tizerinde durmaktad:r. Bilesenlerin tahmin edicileri Wiener-
Kolmogrov (WK) filtresi araciligiyla hesaplanmaktad:r. Serinin Gaussian
ARIMA modeline sahip oldugu kabul edilmektedir. Yontemin o&zellikleri
aciklanmakta ve gercek bir drnek verilmektedir. Uygulamada Demetra paket
program: kullan:Imzstir.

Anahtar Kelimeler: ARIMA model, Kanonikal ayristirma, Sinyal ¢cikarimi, Spektrum,
Wiener-Kolmogrov filtresi.

1. GIRIS

Konjonktirel dalgalanmalarin temelde daha kolay incelenmesi ve giincel ekonomik
kosullarin degerlendirilebilmesi icin zaman serisinden mevsimselligin kaldiriimasi
gerektigi 6nemli bir tartisma konusudur (Nerlove vd., 1979, s. 147). Finansal ve
ekonomik zaman serileri genellikle her yil yaklasik olarak ayni buykliklerde
tekrarlayan, mevsimsel-periyodik, inis-cikiglar gosterir. Mevsimsel hareketlerin
arindirildigr bir zaman serisi, mevsimsel yapinin farklh oldugu ikiser ayhik dénemler
veya mevsimler arasindaki verilerin karsilagtiriimasint saglamaktadir. Mevsimsel
dizeltilmis veriler sikhikla, ekonomik modellemede ve dénemsel (cyclical) analizde
kullanilir. Mevsimsel duzeltilmis verilerin sunumu, farkli mevsimsel yapisi olan farkli
serilerin karsilagtirilmasint saglar ve bu seriler farkli Glkelerin ayn: yilin ayn: ayinda
farkli mevsimsel bir harekete sahip olacagindan, uluslararast Kkarsilastirmalar
baglaminda tutarhidir. Mevsimsel duzeltme, kisa dénem mevsimsel dalgalanmalari
kaldirarak yonetimin fikirlerini dayandirabilecegi orta ve uzun dénem tahminleri de
belirlemektedir. Mevsimsel dizeltme teorisindeki gelismeler ekonomik faaliyetlerle
ilgili olarak daha glivenilir yorumlar yapmay: mumkin kilmaktadir. Glnumuzde
konjonktur analistleri, ekonomistler ve politikacilarin  kullandigi ana  bilgi
kaynaklarindan biri de mevsimsel dizeltilmis verilerdir.

Seksenlerin ilk yillarinda, zaman serilerinin mevsimsel diizeltmesi icin alternatif bir
yaklasim-“ARIMA  Model Tabanh” (AMB) olarak adlandirilan yaklasim-
olusturulmustur (Burman, 1980; Hillmer ve Tiao, 1982). Yéntem, bir ARIMA
modelinin belirlendigi g6zlemlenen zaman serisinde gizli gézlemlenemeyen bilesenlerin
Minimum Hata Kare Ortalama (MMSE) tahmininden (veya “sinyal ¢ikarimi™) olusur
(Nerlove vd., 1979). Tipik olarak, bilesenler (veya sinyaller) mevsimsel, egilim ve
diizensiz bilesenlerdir ve mevsimsel etkiden arinmis olan seri, egilim ve duzensiz
bileseni icermektedir. Ug bilesen Kkarsihkli olarak bagimsiz varsayihr. Egilim-
konjonktur ve mevsimsel bilesen durumlarinda genellikle duragan olmayan ARIMA tipi
ifadeli dogrusal stokastik streg izler. Bilesenler igin belirlenen modeller, gozlemlenen
seriler icin belirlenen ARIMA modeli igerisinde batinlestirilir (Maravall, 1995).

* Basbakanlik Turkiye Istatistik Kurumu, Kars Bolge Mudiirliigii, Kars, e-posta: kemalcalik@tuik.gov.tr
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Bilesenlerin tahmin edicileri duragan olmayan serilere uygulandigi gibi Wiener-
Kolmogrov (WK) filtresi kullanilarak da hesaplanir (Bell, 1984).

ARIMA Model Tabanlh (AMB) yontem bazi Ustiin 6zelliklere sahiptir. Bir yandan,
g6zlemlenmis serinin ARIMA modeli ile uygunlugu, yaniltici sonuglara veya modelin
yanlis belirlenmesine karsi iyi bir koruma olarak gordlebilir. Diger yandan, parametrik
model tabanli yontem analiz ve yorumu kolaylastirabilir (Pierce (1979, 1980; Bell ve
Hillmer, 1984; Hillmer, 1985; Maravall, 1987; Maravall ve Planas, 1999).

Cogu zaman serisi icin ARIMA model belirlenmeden dnce 6ndiizeltme (preadjustment)
islemlerine ihtiyag duyulur. Onemli diizeltmeler; aykiri deger diizeltmesi, takvim
etkilerinin, mudahale degiskenlerinin ve diger olas: regresyon etkilerinin ¢ikarilmas: ve
eksik gozlemlerin ara degerlerinin eklenmesidir. Zaman serisi literatiriinde aykir: deger
belirlenmesi; modellemede, yorumlamada ve hatta veri surecinde énemli bir rol oynar.
Aykirt degerler, modelin yanls belirlenmesine, yanli parametre tahminine ve basarisiz
ongortlere yol acabilir. Aykir1 degerlerin varhig: otoregresif (AR) ve hareketli ortalama
(MA) parametrelerinin tahmininde ciddi sapmalara neden olabilir. Ornek cahsma
olarak; Chang vd. (1988), Box ve Tiao (1975), Chen ve Liu (1993), Hillmer vd. (1983),
Gomez ve Maravall (2001a), Gomez vd. (1999) verilebilir. Ondiizeltmeye olan ihtiyacin
Onemi gittikge artmaktadir ve model tabanl sinyal ¢ikarim yontemlerinin disina da
genislemektedir (Findley vd., 1998).

2. YONTEM
2.1 ARIMA Model Tabanh Yaklasim ve Ozet Tanimlan

B geriye dogru Gteleme iglemcisini ifade ettiginde; Bx,, = X, ve myil i¢in gozlem
sayis;, 0 <t <...<t, ve y= (y(tl),y(tz),...,y(tm)) gozlemleri verildiginde;

Nout Mreg

Yo = Z w2, (B)d;(,) + zaicali(t) * Z’B‘regi(‘) X @
i=1 i=1

i=1
genel modeline uyar. Burada:

d;(, - 1. aykuri degerin yerini gosteren bir kukla degiskeni,

A4,(B): B’de aykir1 degerlerin dinamik yapisini yansitan bir polinomu,
cal, : takvim tipi degiskenini,

reg, : bir miidahale veya regresyon degiskenini,

X, ARIMA” modelindeki hatalar: ifade eder.

" Autoregressive Integrated Moving Average
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w; parametresi; i. andaki aykir1 deger etkisini, ¢; takvim ve g, regresyon-midahale
degiskenlerinin katsayisi, sirasiyla n,,., n., n., Esitlik (1)’de belirtilen degiskenlerin

her birinin toplam sayisini belirtir. Esitlik (1) kisa gosterim olarak Esitlik (2)’de verilen
bicimde tekrar yazilabilir.

c

Yo = Z'(‘)b + X) (2)

Esitlik 2’de b; w, a ve /B Katsayilariyla bir vektordir ve z'(;) kolon degiskenleri ile
[call(t),..., cal, ¢ 4 (B)dyq)es Ay (B)A, () T€Ty(1)seens regn(t)] bir matris ifade eder.

Bir ARIMA model izledigi kabul edilebilen zaman serisinden ¢ikarilmas: gereken
etkiler, Esitlik (2) ifadesinin ilk teriminde gosterilir ve bdylece 6ndizeltme bileseni
kapsanmis olur. X, icin ARIMA modelinin kisalt:imis ifadesi (Box ve Jenkins, 1970);

¢(B)5(B)X(t) ZQ(B)a(t) 3)
biciminde yeniden yazilabilir. Burada;

) N(0,02) dagilimh beyaz guriltii strecini, (beyaz guriiltii streci terimi; sifir
ortalamah ve o varyansh, 6zdes, bagimsiz ve normal dagilimh degiskeni ifade eder)
#(B), 6(B), 6(B): B’de sonlu polinomlarz,

#(B): duragan otoregresif kokun,

5(B): duragan olmayan AR® kokiind,

A(B): ters cevrilebilir hareketli ortalama (MA?®) polinomunu ifade etmektedir.
Genellikle carpimsal form;

5(B)=viv®
#(B)=(1+4B+..+¢,B" 1+2,B°)
0(B)=(1+6,B+...+6,B%f1+©,B°)

olarak ifade edilir ve burada d fark alma sayisi, d, mevsimsel fark alma sayist,
V=1-B ve V,=1-B"® dizenli ve mevsimsel fark alma islemcisidir. Uygulamada,
Esitlik (2) ve Esitlik (3)’te ifade edilen Reg-ARIMA modelleri ele alinmaktadir. Daha

8 AR: Autoregressive
® MA: Moving Average
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sonraki asamada, Onduzeltilmis seri, bir ARIMA-Model-Taban yontemine uyan,
g6zlemlenmemis bilesenlerine ayristiriimaktadir.

Ondiizeltme islemleri olarak, seride herhangi bir logaritmik déntsiime ihtiyag olup
olmayacagina karar verilir ve olasi takvim etkilerinin varlig: igin test uygulanir. Daha
sonra g tip aykir: deger belirlenmeye ¢alisilir. Karsilasilan farkl: tirde aykiri degerler;
ek ug deger (Additive Outlier (AO): e, =a, + @,0d,,(t)), gegici degisme (temporary
change-TC; e =a, +w; /(L-7nB)d,(t)), dizey kaymast (level  shift-LS;
e, =a, +m_/(1-B)d,(t))dir. Bir AO, verideki tek bir noktay: yakalar, bir TC
yumusak bir donusle izlenen tek bir nokta degisimini gosterir ve bu iki tip aykir1 deger
serinin diizensiz bileseninde gerceklesir. LS, serinin egilim dizeyinde gerceklesen kalici
bir kaymayi gosterir. Bu durumlarin hepsinde, seriyi etkileyen her olay olustugu
zamanla birlikte bilinir. AO, TC ya da LS’yi baglayici (regresor) olarak belirlemek
analiste, etkinin belirginligini 6lgme olanagi saglar. Bu tur analiz, mudahale
(intervention) analizi olarak bilinir (Box ve Tiao, 1975). Aykiri degerlerin kaldiriimas:
onemlidir cinkii, 6rneklem ACF™ ve PACF™sini kirletebilir. Ornegin, dikkate
alinmayan AO fazla fark almaya neden olabilir (Phillips ve Perron, 1988). Aykir: deger
tespiti, tanimlanmasi ve tahmini icin metodolojiyi Chang vd. (1988) incelemistir. Bir
aykirt deger bulundugunda, bu aykir: deger icin yorum yapilip yapilamayacagina karar
verilmesi analizin 6nemli bir safhasini olusturmaktadir. Modelleme ve tahmin araclar:
veride duzensizlik oldugunu gosterdiginde bu dizensizlik a¢iklanmaya ¢alisiimalidir.

2.2 ARIMA Zaman Serilerinin Bilesenlerine Ayristinimasi

ARIMA modeline uygun olan serilerde gézlemlenemeyen bilesenleri tahmin etmek igin
ARIMA model tabanl: ayristirma kullanilir. G6zlemlenemeyen bilesenler; egilim T,

mevsimsel S, ve duzensiz N, bilesendir ve asagidaki sekilde ifade edilir (Hillmer ve
Tiao, 1982);

Xt:St+Tl+Nt (4)

X, icin S,, T, ve N,’nin ¢arpilmast durumu daha dogru bir gdsterim olacagindan
Esitlik (4) modeli orijinal serinin logaritmik dénisiim icin uygundur. Bilesenlerin her
birinin bir ARIMA model izledigi kabul edilmektedir.

¢S(B)St = ns(B)bt
¢T (B)Tt =1 (B)Ct (5)
#y (B)N, =7y (B)d,

Polinom ciftlerinin her biri {g(B),7s(B)}, {4 (B).7; (B)} ve {4, (B),n,(B)} nin
birim gcember (izerinde veya disinda ortak kokii yoktur. b, ¢, ve d, sirasiyla N(0,57),

10 ACF: Autocorrelation Function
1 PACF: Partial Autocorrelation Function
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N(0,57), N(0,07) dagihmh Ug¢ karsihkh bagimsiz beyaz girtiltu surecidir ve 6zdes,
bagimsiz dagihimli olarak temsil edilir. Sonra, X, icin genel modeller kolaylikla
ARIMA model olarak gosterilir.

p(B)X, =6(B)a, (6)
o(B); ¢,(B), ¢; (B) ve ¢, (B) nin en yiksek ortak carpamdir ve 6(B) ve oZ;

0(B)O(F)oz _ n, (B (F)oy 1 (B (F)o? | my (B)nw (F)og
p(B)p(F)  &.(B)(F) & (B)(F)  ou(B)gy(F)

(7)

iliskisinden elde edilebilir ve burada F =B™’dir. Esitlik (6)’da belirtilen
parametrelerin bilindigi de varsayilmaktadir. Uygulamada X, serisi i¢in bir model

veriden elde edilebilir ve tahmin edilen parametre degerleri dogruymus gibi kullanilir.
Cogu gercek duragan olmayan ve mevsimsel zaman serisinin davranislarini
tanimlayabilen yeterince esnek ARIMA kalib1 kurulabilir (Box ve Jenkins, 1970).

X icin bir egilim bileseni T, ve mevsimsel bilesen S, ’yi kabul etmeden énce (1-B)°
ve U (B) faktoriinu igeren ¢( B)’ye ihtiya¢ duyulur. m yillik gézlem sayisin1 gostermek
uzere, s, —s, ,, icin ardisik mevsimsel bilesen toplam sifir olacagindan, U(B)s; = 0 ve
U(B)=1+B+..+B™" dir. Esitlik (5)’te N,’nin otoregresif polinomu ¢, (B)’nin
(1-B)" veya U(B) her ikisinden biriyle ortak kokiiniin bulunmamasi ek gereksinimdir,
aksi taktirde, S, ve T, icinde yutulabilen ek mevsimsel ve egilim bileseninin varhgi

anlamina gelecektir. Bundan dolay: Esitlik (6)’nin

@(B)=(1-B)"U(B)¢y(B) (8)

oldugu kabul edilmektedir. Burada sag taraftaki t¢ faktorin ortak koki yoktur. Bir
baska ifadeyle, X, icin model biliniyor ve kabul edilebilir bir ayristirma mimkdinse S, ,

T, ve N, ’nin otoregresif polinomlar: ayri ayr1 belirlenebilir. Aym zamanda Esitlik (7)
ifadesi asagidaki gibi olur.

0(B)O(F)oy _n,(B)n.(F)oy , n:(B)nr (F)oc , my (B)my (F)og
p(B)o(F) UBU(F)  (1-B)'A-F)" 4, (B)gy(F)

©)
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Hareketli ortalama polinomlarini ve her bir bilesen icin hesaplanan hata varyanslarin
ifade eden yenilik varyanslarini belirlemek daha da zor olan bir ¢alismadir. En ¢ok (s-1)

ve d dereceli 7, (B) ve 7, (B) simifinda o?, o’ ve o varyansh 7. (B), 1, (B) ve
17y (B) Uc hareketli ortalama polinomunun herbirinin seciminin Esitlik (9)’u saglamasi
kabul olunabilir bir ayrigtirma olarak adlandirilabilir, ¢tinki bu gézlemlenmis veri X,
modeli tarafindan saglanan bilgiyle tutarhdir.

2.3 Wiener-Kolmogrov Filtresi

Bilesen tahmin edicisi ve 0ngorisi, godzlemlenmis serinin sinyalinin  MMSE’si
(normallik varsayim altinda kosullu beklenen degerine esittir) WK filtresi aracihgiyla
elde edilir (Whittle, 1963). WK filtresi; iki yonli, merkezi, simetrik ve yakinsak filtre
olarak AMB cercevesinde basit analitik gosterimle verilebilir. X, serisinin ayristirmasi

ele ahindiginda ARIMA model,
#(B)X ) = 0(B)a, (10)

burada a, ~ N(0,6%) dagilimina sahip beyaz griltii stirecidir ve ¢(B) polinomu birim
kokleri igerir, “sinyal art: sinyal olmayan” bilesenler X =sq)+nq) Ve ng =T+ N’
dir.

¢s (B)S(t) = Hs (B)as(t)

olarak ifade edildiginde; a,, ~ N(0,0?2) dagilimina sahip beyaz giiriilti siirecidir ve
¢.(B) polinomu birim kokleri igerir. F ileri dogru 6teleme islemcisidir ve F =B dir.
WK filtresi, sinyali tahmin etmede asagidaki esitlikleri kullanir:

S =W,(B)X, ve T =W;(B)X,. (11)

Burada
WS(B):gbi(p(B)(p(F)m(B)m(F)
o, 0(B)O(F)g,(B)g, (F)

ve

w. (B) = %5 2B)2(F)nr (B)n: (F)
' O-az H(B)H(F)@(B)@(F)

olarak gosterilir. Uygulamada, [x(l),x(z),...,x(T)] gibi bir sonlu seri kullanilir. Genel
olarak, verilen [x(l),x(z),...,xm] serisinin bilesenlerinin (sinyallerinin) 6ngoéri ve

MMSE tahmin edicileri ileriye ve geriye yonelik tahminlerle genisletilmis serilere WK
filtresi uygulanmasiyla elde edilir.

2 WK: Wiener Kolmogrov
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2.4 Kanonikal Ayristirma

Kanonikal ayristirma, gurdlti (noise) dagitimi problemi igin bazi ek faktorleri kullanan
yontemdir. Bilesenlerin bagimsizhg: varsayimi, ¢, (w)=09,(w)+9,(®) iliskisini

olusturur. Burman (1980)’de oldugu gibi, &, =min_ g,(®) ve ¢, =min_, g,(w) olarak
ifade edilir. &, + ¢, nicelikleri, gozlemlenen serilerin spektrumunda somutlastirilan saf

gUrultu bilesenlerinin varyans: olarak kabul edilebilir. Bilesenlere ne kadar gurilti
ayrilacag: bilinmediginden belirleme probleminin dogdugu aciktir. ¢, ve ¢,’nin ¢ok

kiglk bir miktari, her bilesen spektrumundan ayrilabilir ve diger bilesene tahsis
edilebilir. Eger s,’den mumkiin oldugu kadar gurdltd ayrihr ve bu n,’ye eklenirse;

92(w) =g, (w)—&, ve g2 (w) =g, (w)+e, elde edilir. Bu ayristirma kanonikal olarak
bilinir.

Kanonikal ayristirma yontemi ilk olarak Box vd. (1978) ve Pierce (1978) tarafindan
gosterilmistir.  Yaklasim, muimkin oldugunca gurdltiden arindirilmis  bilesenin
belirlenmesini saglar. MA polinomundaki birim koke karsilik gelen kanonikal sinyal
spektrumunda sifira sahiptir. Bir baska ifade ile kanonikal sinyal ters cevrilemez.
Kanonikal ayristirmanin énemli bir 6zelligi, sinyal icin kabul olunabilir modellerin,
kanonikal ile bagimsiz beyaz guriltinin toplam: seklinde yazilabilmesidir. Ayrica,
Hillmer ve Tiao (1982), kanonikal ayristirmanin sinyal yenilik varyansini minimize
ettigini gostermistir. Duzensiz bilesen izole edilecegi ve diger bilesenler kanonikal
oldugu zaman, dlzensiz bilesenin varyanst maksimize olur. Kanonikal ayristirma,
ARIMA Model Tabanl yaklasimlarda siklikla kullanilir.

s, ve n,/nin kanonikal sekilde tammlanan bilesenler oldugu varsayilsin. Boylece,
incelenen ayristirma X, =S, +T, + N, olur. Burada N,, maksimize edilen varyansh
beyaz gurultiyt gosterir. W, ve W;, katsayilari, kanonikal sinyali ve kanonikal

sinyal olmayan: tahmin etmek icin planlanan WK filtrelerinin katsayilarini gosterir.
Tahmin hatasint minimize eden kanonikal ayristirma, tahmin ediciler arasindaki
kovaryans: da minimize eder. Bununla birlikte, modelin bittn giriltlist, nispeten daha
onemli olan bilesene tahsis edilmelidir. Bu goreli 6nemlilik, bilesenleri kanonikal
sekillerinde tahmin etmek icin planlanan WK filtrelerinin agirliklarini karsilastirarak,
incelemek biciminde gerceklestirilir.

2.5 Frekans Alan1 Analizi

Bir zaman serisinin dinamigi hakkinda bilgi, X, ve ge¢misi arasindaki stren iliski,
stirecin otokorelasyon (ACF) incelemesi ile elde edilir. Bunun yanisira, zaman serileri
konusunun diger bir 6zelligi, serinin gosterdigi hareketlerin diizenliligidir. Stokastik
sureglerle ilgilenildigi icin yorumlar dogrudan yapilamaz. Frekans alaninda zaman
serileri analizi i¢in uygun bir arag, spektrumlar aracihigiyla verilir. Duragan bir stokastik
streg icin, guc (power) spektrumu asagidaki gibi ifade edilir.

f(0)=— Sy (12)
272' A=—0
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coe[—n,n] radyanla ifade edilen frekans, i kompleks sayr i =-1 ve v, da A
gecikmesinin otokorelasyonudur. Bu cercevede y, =y , olarak verildiginde Esitlik
(12), diger bir ifadeyle,

f(w) = 1{% +2>'7, cos/ia)} (13)
2r A=1

yazilabilir. Bu durumda ilgilenilen uygulamalar icgin, f(w) sifir etrafinda simetrik
olacak ve boylece [O, n] araligindaki frekanslarin ele alinmas: yeterli olacaktir. Bazen

kovaryanslardan korelasyonlarin elde edilmesiyle benzer bir yolla spektral yogunluk
tammlanarak, gl¢ spektrum y,’a bolinur (Priestley, 1981). Serideki diger bitin

hareketler [-m,7] arahginda tamimlamir. Bir zaman serisinin spektrumu, o frekansh
hareketlerin f(w) serisinin varyansina katkisini tanimlar. Bu katkilar toplanarak,

fﬂ f(w)do=17, (14)

elde edilir. k gecikmeli kovaryanslar ayrica f (@) spektrumundan elde edilebilir ve 6zel
olarak,

[;e”"” f(o)dw=7y, (15)

yazihr. Spektral treten fonksiyon (SGF™), bu analizde daha faydal olmaktadir. (1)
kovaryanslarinin yerine ACGF* ile bulunan »(B) konulmasiyla elde edilir. Béylece

SGF kolayca y(e™”) olarak tanimlanir. Duragan bir ARMA siireci icin elde edilen
ACGF’de;

_ 2 0(B)(F)

y(B)=0, (16)
#(B)4(F)
olmaktadir ve gecikme islemcisi B’nin yerine gecen e déniisimiyle,
i P2 e-iw P2 ei[u
0(0) = (™) = o2 D) a7)

" ge™)p(e")

elde edilir. Glg spektrumu ve SGF 2xf (w) = g(w) olacak sekilde iliskilidir. Verilen
modellerin otokovaryans fonksiyonlar1 c¢ikarildigi zaman, glc¢ spektrumun ya da
SGF’nin hesaplamalart 6nemsizdir. Bu, Fourier donistimudir. Gulg spektrumun ters
Fourier donistimi otokovaryanslar: verir.

3 SGF: Spectrum Generating Function
¥ ACGF: Autocovariance Generating Function
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Frekans alaninda filtrenin seride ¢alismasina bakmak, son (final) tahmin edicileri ve

bilesenleri arasindaki farkin anlasilmasina yardim eder. s; tahmin edicisinin spektrumu
0.(w) olarak gosterildiginde, Esitlik (18) kullanilarak, Esitlik (19) asagidaki bigimde

yazilabilir,
0,(B)o,(F)
9. () =W, (™ )W, (e")g, (@) (19)
[a.@]
_|:gx((l)):| gx(a))

Frekans tepki fonksiyonu da asagidaki gibi yazilabilir,

g(@) 1
0. (@) —1+ ) (20)
9, (@)

Bu ozellik, WK filtre mekanizmas: hakkinda asagidaki yorumlarin yapilabilmesini
saglar. Sinyalin goreli katkisi o Ozel frekansinda vyilksek oldugu zaman,
g,(@)/g,(@)~0 olur. Boylece frekans tepki fonksiyonu 1’e yakin olur ve

g.(w)~g.(w) saglanir. Bilesen ve tahmin edicisi, o frekans: etrafinda benzer
S

degiskenligi olan hareketler gosterecektir. Ayrica, bu frekansla filtrenin artimi (gain)
1’e yakin olur ve béylece g, (@)~ g, (@) elde edilir. Arim hareketlerin genisligi ile

ilgilidir. Artimin karesi, o frekanslarindaki 6zel bir genislige sahip hareketlerin ¢ikti
serisine tasinmasindaki dereceyi kontrol eder. Gozlemlenen serinin spektrumunun gogu,
sinyal tahmininde kullanilir. Aksi durumda, gorece katkisi 6zel bir frekansta dustik
oldugu zaman, WK filtresi sinyal tahmini icin bu degeri kullanmaz.

Genel olarak, egilim bileseni serilerin dlsuk frekansta (o = 0) degisimini tutar ve sifir
sikliginda bir spektral ug gosterir. Mevsimsel bilesen sirasi ile mevsimsel sikliklarda
(ceyreklik seriler igin; =712 ve w=rx) spektral uglan tutar ve diizensiz bilesen
beyaz guriltt davranisini gosterir ve bu nedenle diiz spektruma sahiptir.

3. BULGULAR

Uygulamada, Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK), Gayri Safi Yurtici Hasila (GSYIH),
1987=sabit fiyatlariyla ¢ aylik (Bin YTL) serisi kullamilmistir. Dénem 1987 (1)- 2006
(1V) olup, gozlem sayisi1 80°dir. Orijinal seri Sekil 1’de gosterilmektedir.
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Sekil 1. Orijinal seri (GSYIH)

3.1 On Diizeltme Islemleri

Ilk asamada seriye logaritmik doniisim uygulamp uygulanmayacagina karar verildikten
sonra, takvim etkileri ve aykir: deger etkilerinin varliginin test edilmesi ve duzeltilmesi
islemlerini kapsayan onduzeltme yontemleri uygulanmustir. Ticaret ginii (Trading day)
etkilerinin belirlenmesinde -Pazar hari¢- 6 baglayici ve Artik yil etkisinin (Leap year
effect) belirlenmesi icin 1, toplam 7 baglayici kullaniimaktadir. Seride hareketli tatil
etkisi ve aykiri deger etkisi arastinlmistir. Bu siiregte anlamli bulunan etkiler seriden
cikarilmis ve Ondizeltme islemi tamamlandiktan sonra model belirleme asamasina
gecilmistir. Koseli parantez icinde bulunan degerler %95 guvenilirlik dizeyinde ilgili
test istatistiginin alt ve st simir degerini ifade etmektedir.

Seri icin model belirlenmeden 6nce 6ndiizeltme islemlerinden takvim etkisi, hareketli
tatil etkisi ve aykiri deger etkisi dizeltmesi yapilmamasi durumunda ve yapilmasi
durumunda belirlenen modeller sirasiyla; ARIMA modeli (0,1,0)(0,1,1)s, ARIMA
modeli  (0,1,0)(0,1,1),, ARIMA modeli (0,1,1)(0,1,1)4, ARIMA  modeli
(0,1,0)(0,1,1)4’tir. Bu modellere ait model parametre uygunluk kontrol bilgileri ve
model uygunluk kontrol bilgilerini igceren sayisal degerler Tablo 1’den Tablo 8’e kadar
siral olarak verilmistir.

Model uygunluk kontrol bilgileri tablosu ile ilgili agcklamalar

1) t(n,): Ho artiklar ortalamasi= sifir ile ilgili t istatistigi degeridir.

2) Q,(12): artiklarda otokorelasyon icin “portmanteau” Ljung-Box testidir (12)
otokorelasyon igin hesaplanir ve y? (10) asimptotik dagilimlidr.

3) N, : artiklarin dagiliminin normalligi igin Jarque-Bera testidir (*(2)).

4) t, (skew): Ho artiklar garpiklik (skewness)= sifir ile ilgili t istatistigi degeridir.

5) t, (kurt) : Ho artiklar basiklik (kurtosis)= 3 ile ilgili t istatistigi degeridir.

6) Q. (2): mevsimsel gecikmeli artiklarda otokorelasyon varligi icin Box-Pierce

testidir.
7) t,(runs) : Ho artiklarin isaretleri rastgeledir ile ilgili t istatistigi degeridir.
8) Her bir test icin kritik degerler %95 guvenilirlik diizeyine gore hesaplanmaktadr.
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Ticaret gunu etkisi, hareketli tatil etkisi ve aykerz deger dizeltmesi yapiimadiginda
elde edilen bulgular:

ARIMA modeli (0,1,0)(0,1,1)4

Tablo 1. Model parametre uygunluk kontrol bilgileri

Parametre  Tahmin  Std Hata T degeri Periyot AlIC BIC
® -0.7567 0.0755 -10.02 4 1233.66 13.60

Tablo 2. Model uygunluk kontrol bilgileri

t(u,) Q.(12) N, t, (skew) t, (kurt) Qu(2)  ty(runs)
%;igii”a' 0.45 1045 0.86 -0.26 293 6.16 2,09
Kritik [-1.99,
Dostr [199.198]  [0.2570 [0.58] g5 gy (189 410 [0.5%] Lol
(%95)

Mevsimsel gecikmeli artiklarda otokorelasyon belirlenmistir (Q,(2) = 6.16). Artiklarin
isaretleri rastgele oldugu hipotezi reddedilmistir (t, (runs) = 2.09) .

Ticaret gunu etkisi, hareketli tatil etkisi duzeltmesi yapiddiginda, aykirz deger
diizeltmesi yapiimadiginda elde edilen bulgular:

ARIMA modeli (0,1,0)(0,1,1),

Tablo 3. Model parametre uygunluk kontrol bilgileri

Parametre ~ Tahmin Std Hata T degeri Periyot AIC BIC
C) -0.9431 0.0384 -24.55 4 1239 13.85

Tablo 4. Model uygunluk kontrol bilgileri

t(H,) Q.(12) N, t, (skew) t, (kurt) Qus(2)  ty(runs)
%reiiii”a' 0.64 11.32 2.07 -0.43 3.03 6.63 123
Kritik [-1.99,
Deger [199,199]  [0.2570] [0.599] [ (gg g5e [L83 4171 [0.599] gg
(9%95)

Mevsimsel gecikmeli artiklarda otokorelasyon belirlenmistir (Q,(2) = 6.63). Hareketli

tatil etkisi istatistiksel olarak anlamli bulunmustur (-3.91 [-1.99, 1.99]). Ticaret guni
etkisi istatistiksel olarak anlamli bulunmamustar.
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Ticaret gun0 etkisi, hareketli tatil etkisi dizeltmesi yapimadiginda, ayker: deger
duzeltmesi yapildiginda elde edilen bulgular:

ARIMA modeli (0,1,1)(0,1,1)4

Tablo 5. Model parametre uygunluk kontrol bilgileri

Parametre  Tahmin  Std Hata T degeri Periyot AlIC BIC
0, -0.7561 0.0800 -9.46

4 1217.77 13.79
C) -0.6638 0.0981 -6.76

Tablo 6. Model uygunluk kontrol bilgileri

t(4,) Q.(12) N, t, (skew) t, (kurt) Qus(2)  ty(runs)
%ggii”a' 0.86 2213 0.70 -0.05 252 0.64 0.96
Kritik [-1.99,
Deger [199,199]  [0.1830] [0.599] [oc; ooy (186 414] [0,599] oo
(%95)

ARIMA model ile elde edilen artiklarda otokorelasyon belirlenmistir (Q,(12) = 22.23).
1994 yili 2. geyrekte (Q2) t-degeri: -5.89 ([-3.075,3.075] %5) gecici degisme (TC),
1999 yili 1. ceyrekte t-degeri: -6.32 ve 2001 yih 1. ceyrekte (Q1) t-degeri: -8.29 ([-
.075,3.075] %5) dlzey kaymas: (LS) aykir: degerleri belirlenmistir.

Ticaret gunQ etkisi, hareketli tatil etkisi dizeltmesi ve aykir: deger dizeltmesi
yapildiginda elde edilen bulgular:

ARIMA modeli (0,1,0)(0,1,1),

Tablo 7. Model parametre uygunluk kontrol bilgileri

Parametre  Tahmin Std Hata T degeri Periyot AIC BIC
C) -0.6402 0.0887 -7.22 4 1208.74 13.56
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Tablo 8. Model uygunluk kontrol bilgileri

Mevsimsel Diizeltme icin ARIMA Model Tabanli Yaklasim

t(u,) Q.(12) N, t, (skew) t, (kurt) Qux(2)  ty(runs)
Orijinal 0.61 9.15 247 -0.26 221 1.28 1.25
Seri
Kritik [-1.99,
Dogor [199,100]  [0,1970] [0.599] [ocr e [L87. 413 [0.500] ol
(%95)

t(W,) Q.(12) N, t, (skew) t, (kurt) Qux(2)  ty(runs)
Mevsimsel
Dizeltilmis 0.30 12.14 2.37 -0.42 3.14 433 182
Seri
Kritik [-1.99,
Dogor [109,109]  [0.2100] [0.599] g, g5y [19L409] [0.5%] [go
(%95)

Seriye logaritmik doénusiim uygulanmamigstir. Ticaret ginleri arasinda ortalama
faaliyetten dnemli bir sekilde sapma ve artik yil etkisi istatistiksel olarak anlamsizdir.
Ramazan bayram: ve kurban bayrami tatillerinin degisen glin sayisi ve zamanindan
kaynaklanan hareketli tatil etkisi, t-degeri: -4.17 ([-1.990,1.990] %5), anlaml1 bulunmus
ve modele regresyon etkisi olarak dahil edilmistir. Hareketli tatil etkisi Sekil 2’de
gosterilmistir. 1994 yili 2. ceyrekte (Q2) t-degeri: -4.61 ([-3.075,3.075] %5) gecici
degisme (TC) ve 2001 yili 1.ceyrekte (Q1) t-degeri: -4.77 ([-3.075,3.075] %5) diizey
kaymasi (LS) aykir1 degerleri belirlenmistir. Sekil 2°de hareketli tatil etkisi, Sekil 3 ve
Sekil 4’te sirasiyla bu aykirn deger etkileri gosterilmektedir. Hareketli tatil etkisi ve
aykir1 deger etkisi dulzeltmesi birlikte uygulanan ve model uygunluk testlerini gecen
ARIMA (0,1,0)(0,1,1), modeli seri i¢cin uygun model olarak kabul edilmistir. Sekil 5 ve
Sekil 6 sirastyla Model ARIMA (0,1,0)(0,1,1), artiklarimi ve artiklar ACF’sini

gostermektedir.
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-1200

date

28 date

QL87 QL90 QL3

Sekil 2. Hareketli tatil etkisi

QL6 QL9 Q1.2002 Q1.2005

Q1.2008

QLe7 QL0 Q193 QL9 QL99 Q1.2002 Q1.2005 Q1.2008

Sekil 3. Aykiri deger etkisi (Gegici
Degisme — TC)
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Sekil 4. Aykir1 deger etkisi (Diizey Sekil 5. Model ARIMA (0,1,0)(0,1,1)4
Kaymasi — LS) artiklar
. 1
i I T I T T
Sekil 6. Model ARIMA (0,1,0)(0,1,1)4 artiklar ACF
3.2 Model Belirleme ve Bilesenlere Ayristirma
Ondiizeltilmis seri X » ARIMA Model ve Parametreleri: (0,1,0)(0,1,1)4
VW, X, =(1-0B" )a, 21

W X, =(1+0.6402B" )a,,,

Belirlenen ARIMA modeli (0,1,0)(0,1,1)4’lin parametreleri En Cok Olabilirlik yontemi
ile belirlenmistir. Modelin veriye uygunlugunda; artiklarda otokorelasyon testi Ljung-
Box (1978) ve mevsimsel gecikmeli artiklarda Box-Pierce (1970) kullanilmistir. Bir seri
icin birden ¢ok modelin karsilastirilmasinda kullanilan se¢im Slgiitlerinden Akaike bilgi
kriteri (AIC) (Hannan, 1980) ve Bayezyen bilgi kriteri (BIC) (Sneek, 1984), en uygun
modelin belirlenmesinde dikkate alinmigtir. Bu olgiitlere gore en kiiciik degere sahip
olan model en uygun modeldir.

Bilesenlere ayrigstirma

Bilesenlere ayristirma icin (sinyal ¢ikarimi) Esitlik (21)’de ifade edilen ondiizeltilmis
seriyi filtrelemede kullanilan ARIMA modelleri; egilim bileseni i¢in IMA(2,2),
mevsimsel bilesen icin ARMA(3,3)’tir. Uygulamali ekonometride; Ongori ve
mevsimsel diizeltme i¢in IMA(2,2) modeli egilim bileseni i¢in yaygin olarak
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Mevsimsel Diizeltme icin ARIMA Model Tabanli Yaklasim

kullanilmaktadir. Egilim, mevsimsel ve diizensiz bilesenlere ait bilesen ve filtre kareli
artim sekilleri sirasiyla; Sekil 7, Sekil 8, Sekil 9, Sekil 10, Sekil 11, Sekil 12’de
gosterilmektedir. Bilesenlere ait Wiener-Kolmogrov agirliklar1 da sirasiyla; Tablo 9,

Tablo 10, Tablo 11°de verilmektedir.
Egilim bileseni;
V7T,

42000

=(1+0.1053B-0.89471B" Jaz() » V(a,,,)=0.18228,

39000

N

36000

33000 //

30000

27000

24000

/|

21000

18000 / \/

date

Q187 Q1.90 Q193 Q196 Q199 Q12002

Sekil 7. Egilim bileseni

Q12005

Q12008

Sekil 8. Egilim bilesen filtre kareli
artim

Tablo 9. Egilim bileseni icin Wiener-Kolmogrov agirhiklari

Gecikme j Wj

0-11 0.4501 0.2488 0.0450 0.0043 -0.0360 -0.0038 0.0288 0.0027 -0.0230 -0.0024 0.0184 0.0017
12-23 -0.0148 -0.0016 0.0118 0.0011 -0.0094 -0.0010 0.0076 0.0007 -0.0060 -0.0006 0.0048 0.0005
24-35 -0.0039 -0.0004 0.0031 0.0003 -0.0025 -0.0003 0.0020 0.0002 -0.0016 -0.0002 0.0013 0.0001
36-47 -0.0010 -0.0001 0.0008 0.0001 -0.0007 -0.0001 0.0005 0.0000 -0.0004 0.0000 0.0003 0.0000
48-60 -0.0003 0.0000 0.0002 0.0000 -0.0002 0.0000 0.0001 0.0000 -0.0001 0.0000 0.0001 0.0000

Mevsimsel bilesen;

Ss(y =(1+0.9961B +0.3381B° - 0.4559B" )a,,, » V(as,,) = 0.01271

8000
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L]
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| I
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~6000 \date
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Sekil 9. Orijinal seri mevsimsel
bilesen

Q1.2008

inf 120

Sekil 10. Mevsimsel bilesen filtre
kareli artim
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Tablo 10. Mevsimsel bilesen icin Wiener-Kolmogrov agirhklari

Gecikme j Wi

0-11 0.1381 -0.0428 -0.0450 -0.0413 0.1101 -0.0332 -0.0288 -0.0264 0.0705 -0.0213 -0.0184 -0.0169
12-23 0.0451 -0.0136 -0.0118 -0.0108 0.0289 -0.0087 -0.0076 -0.0069 0.0185 -0.0056 -0.0048 -0.0044
24-35 0.0118 -0.0036 -0.0031 -0.0028 0.0076 -0.0023 -0.0020 -0.0018 0.0049 -0.0015 -0.0013 -0.0012
36-47 0.0031 -0.0009 -0.0008 -0.0007 0.0020 -0.0006 -0.0005 -0.0005 0.0013 -0.0004 -0.0003 -0.0003
48-60 0.0008 -0.0002 -0.0002 -0.0002 0.0005 -0.0002 -0.0001 -0.0001 0.0003 -0.0001 -0.0001 -0.0001

400 081 //’—\\
MM " I\k VI AAM AR 7 \
a0 /" ' 054 \\
-1200 ’ 06 / \
-1600 ’ 027 / \
-2000 018 / \
| .y \
-2800 ’ date 0 r pemk
Q187 Q190 Q193 Q1.9 Q199 Q1.2002 Q1.2005 Q1.2008 inf 120 6.0 4.0 30 24 2.
Sekil 11. Duzensiz bilesen Sekil 12. Duzensiz bilesen filtre kareli
artim

Tablo 11. Duzensiz bilesen icin Wiener-Kolmogrov agirhklan

Gecikme j Wi

0-11 0.4118 -0.2059 0.0000 0.0370 -0.0741 0.0370 0.0000 0.0237 -0.0474 0.0237 0.0000 0.0152
11-23 -0.0304 0.0152 0.0000 0.0097 -0.0194 0.0097 0.0000 0.0062 -0.0124 0.0062 0.0000 0.0040
24-35 -0.0080 0.0040 0.0000 0.0026 -0.0051 0.0026 0.0000 0.0016 -0.0033 0.0016 0.0000 0.0010
36-47 -0.0021 0.0010 0.0000 0.0007 -0.0013 0.0007 0.0000 0.0004 -0.0009 0.0004 0.0000 0.0003
48-60 -0.0005 0.0003 0.0000 0.0002 -0.0004 0.0002 0.0000 0.0001 -0.0002 0.0001 0.0000 0.0001

ve duzensiz bilesenin varyansi V(a,,) = 0.16887 olarak elde edilmistir. Egilim IMA

(2,2) sureci izler ve = radyan frekansinda sifir spektral ile birlestirilmis MA
polinomunun carpanlart (1+B)’yi gosterir. Bilesen spektrumlarinin birlikte gosterildigi
Sekil 13’te monoton azalan egilim spektrumu gortlmektedir ve sifira yakinsadigi
noktada mevsimsel bilesen spektrumu ug gostermektedir. Bu durum AMB ayrigtirmasi
icinde egilim ve mevsimsel bilesenlerin belirlenmesi icin kullanilan kanonik 6zelligi
ifade eder. Mevsimsel bilesen, yillik toplam operatorii (S=1+B+...+B'*) tarafindan
verilen AR polinomu ile bir ARMA(3,3) sirectir, bunun spektrumunda spektral sifir,
son iki harmonik arasinda yer almaktadir. Duzensiz bilesenin spektrumu diiz bir ¢izgi
olarak gortlmektedir. Mevsimsel duzeltilmis serinin spektrumunda, Sekil 14°te,
mevsimsellikle ilgili frekanslarda harmoniklere rastlanilmamaktadir. Egilim, mevsimsel
ve dlzensiz bilesenin hangi frekanslarda serinin toplam varyansina ne tir bir katki
yaptig1 sirasiyla Sekil 8, Sekil 10 ve Sekil 12’de gorulebilir. Sekil 15°te serideki
mevsimsel etkilerin oldugundan ¢ok (overadjustment) veya oldugundan az
(underadjustment) diizeltilmedigini gosteren dizeltilmis seri, mevsimsel dlizeltilmis seri
ve mevsimsel bilesenin spektrumlari verilmektedir. Sekil 16°da orijinal seri ve
mevsimsel etki arindirilmis seri gosterilmektedir.
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"""" Spketrum Mevsimsel Bilesen Spektrum dogrusallafhnlrms seri
"""""" Spektrum Egnllm_Bne_fem -+ Spektrum Mevsimsel Duzeltilmis Seri
e Spektrum Diizensiz Bilesen Spektrum Mevsimsel Bilesen
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spektrum duzeltilmis seri

Bir zaman serisinde artik mevsimselligi test etmek icin kullanilan yaklagimlardan biri,
mevsimsel olarak diizeltilmis seriye, mevsimsel olmayan bir ARIMA model uydurmak
ve artiklar icin Ljung-Box testi uygulamaktir (Burman, 1980). Bu calismada mevsimsel
dizeltilmis seri ARIMA model (0,1,0) ile modellenebilmektedir. ARIMA model
(0,1,0)’e ait model uygunluk test istatistikleri Tablo 8’de verilmektedir. Tablo 12’de
bilesenlerine ayristirilan orijinal serinin bilesenleri arasindaki korelasyon yapisi
gosterilmektedir.

Tablo 12. Bilesenler arasinda capraz korelasyon

Egilim Mevsimsel Bilesen Diizensiz Bilesen
Egilim 1
Mevsimsel Bilesen 0.0340314 1
Dizensiz Bilesen 0.0343089 0.012605 1
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4. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada, TUIK, GSYIiH-1987=sabit fiyatlariyla (ii¢ aylik-Bin YTL) serisinin
mevsimsel dizeltmesi icin AMB yontem kullanimustir. Orijinal seri icin belirlenen
model ARIMA (0,1,0)(0,1,1)s, Egilim bileseni icin IMA (2,2) ve Mevsimsel bilesen
icin ARMA(3,3)’tur. Duzensiz bilesen beyaz girulti strecidir. Mevsimsel duzeltilmis
seri tekrar modellenerek seride mevsimsellik (periyodik yapi) icerilip icerilmedigi test
edilmistir. Mevsimsel duzeltilmis seri icin belirlenen model ARIMA(0,1,0)’dir. Bu
sonug, mevsimsel duzeltilmis serinin egilim ve dizensiz bilesenden olustugunu
goOstermektedir. Bilesenlerin karsihikli olarak bagimsiz oldugu, bilesenler arasinda
capraz korelasyon degerleri Tablo 12’de verilmektedir.

Sekil 13 incelendiginde; Egilim, mevsimsel ve duzensiz bilesene ait spektrumlarin
basarili bir sekilde bilesenlerine ayristirilmis seriden beklenilen ézellikleri karsiladig:
gorilmektedir. Bilesenlerin kareli artim (squared gain) filtreleri incelendiginde ise
egilim ve dizensiz bilesenin mevsimsel sikliklarda “0” degeri almasi ve sadece
mevsimsel bilesenin “1” degerini almasi kanonikal ayristirma 6zelligini gostermektedir
(Sekil 8, 10, 12). Sekil 15, serideki mevsimsel etkinin oldugundan fazla veya az
arindirilmadigini ifade etmektedir.

GSYIH serisinde iki aykiri deger belirlenmistir. 1994 yili 2. ceyrekte (Q2)
t-degeri: -4.61 ([-3.063,3.063] %5) TC ve 2001 yili 1. geyrekte (Q1) t-degeri: -4.77
([-3.063,3.063] %5) LS’dir. 1994 ve 2001 yillarinda Ulkemizde yasanan siyasi-
ekonomik krizlerin etkisi her iki aykiri degerin nedeni olarak degerlendirilebilir.
Hareketli tatil etkisi t istatistigi degeri -4.17’dir. Ramazan ve kurban bayramlar: GSYiH
serisi Uzerinde daha az ¢ikti Uretilmesine neden olmaktadir.

Calismada ulasilan diger 6nemli bulgular ise seri icin model belirlemeden 6nce
ondizeltme islemlerinin gerekliligini ortaya koymaktadir. Seri icin bir model
belirlenmeden énce hareketli tatil etkisi ve aykiri deger etkisi dlzeltmesi yapilmamasi
durumunda; mevsimsel gecikmeli artiklarda otokorelasyon belirlenmis ve artiklarin
isaretlerinin rastgeleligi hipotezi red edilmistir. Hareketli tatil etkisi dlzeltmesi
yapilmasi, aykirt deger etkisi dizeltmesi yapilmamas: durumunda; hareketli tatil etkisi
anlamli  bulunmakla birlikte, mevsimsel gecikmeli artiklarda otokorelasyon
belirlenmistir. Hareketli tatil etkisi diizeltmesi yapilmamasi, aykiri deger diizeltmesi
yapilmas: durumunda, artiklarda otokorelasyon belirlenmistir. Hareketli tatil etkilerinin
kaldiriimamas: artiklarda mevsimsellige neden olabilmektedir. Tarkiye icin 6rnek
calismaya Alper ve Bora (2004)’den bakilabilir. Ayrica; hareketli tatil etkisi diizeltmesi
yapilmamas: durumdunda; 1994 yili 2. ceyrekte (Q2) t-degeri: -5.89 ([-3.075,3.075]
%b5) gecici degisme (TC), 2001 y1h 1. ceyrekte (Q1) t-degeri: -8.29 ([-3.075,3.075] %5)
diizey kaymasi (LS) belirlenmesinin yamsira, 1999 yili 1. ceyrekte t-degeri: -6.32 ([-
3.075,3.075] %b5) (LS) aykir1 degeri belirlenmistir. Bir diger durum ise serinin diger
modelden farkl olarak ARIMA (0,1,0)(0,1,1), ile modellenmesidir.

Bu calismada, zaman serilerini karsilikli olarak bagimsiz mevsimsel, egilim ve diizensiz
bilesenlerine ayristirmak icin ARIMA model tabanli yontem dzerinde durulmustur.
Yontem, farkli modeller igeren birgok zaman serisine uygulanabilir.
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AN ARIMA-MODEL-BASED APPROACH
TO SEASONAL ADJUSTMENT

ABSTRACT

This article presents a model-based procedure to decompose a time series
uniquely into mutually independent additive seasonal, trend, and irregular
noise components. Estimators of components are calculated by Wiener-
Kolmogrow (WK) filter. The series is assumed to follow the Gaussian ARIMA
model. Properties of the procedure are discussed and an actual example is
given. Demetra package programme was used at implementation.

Key Words: ARIMA model, Canonical decomposition, Signal extraction, Spectrum, Wiener-
Kolmogrov filter.
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ACIKLAYICI VE DOGRULAYICI FAKTOR
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OzET

Gok Degiskenli Istatistik Yontemlerden biri olan faktor analizi, aralarnda
iligki bulunan c¢ok say:da degiskenin az say:da faktorler gseklinde
tanimlanmasin: saglamaktad:r. Yontem, cok say:da degiskene ait Ozet bilgi
vermekte ve boyut indirgeme ile sonuglar:n  yorumlanmas:n:
kolaylastzrmaktad:r.  Yaygin  olarak iki faktér analizi yaklasim:
kullanzimaktad:r. Bunlardan biri; Aciklay:c: Faktor Analizi, digeri ise
Dogrulay:c: Faktér Analizi’dir. Calismada her iki yaklagim kars:lastiriimakta
amaca uygun yaklaszm:n secimiyle ilgili genel bilgi verilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Aciklayici faktdér analizi, Dogrulayici faktér analizi.

1. GIRIS

Teorik olarak her degiskenin dogrudan go6zlenememesi faktér analitik modelinin
gelistirilmesine temel olusturmustur. Bu gozlenemeyen degiskenler faktdr veya gizil
degisken  (factor-latent variable) olarak adlandirilmaktadir (Long, 1983). Faktor,
dogrudan olctlemeyen ancak bir veya birden fazla gozlenen degisken ile temsil
edilebilen degisken olarak ifade edilmektedir. Ornegin, tiiketicinin (iriin alma davranis
kesin olarak  olgllememekte, ancak  tlketiciye  sorulacak  sorularla
degerlendirilebilmektedir (Hair vd., 1998, s.581). Zihinsel isleyis test (IQ) sonucu, zeka
faktorind temsil etmek icin kullanilabilmektedir.

Faktor analizi, faktorler ile bunlari temsil eden gozlenen degiskenler arasindaki iligkiyi
ortaya cikarmaktadir. Yaygin olarak kullanilan temel iki faktor analizi yaklasimi
bulunmaktadir. Once, genelde faktér analizi adiyla ifade edilen, Aciklayici Faktor
Analizi (AFA), daha sonra Dogrulayici Faktor Analizi (DFA) gelistirilmistir.

Spearman (1904, 1927), hangi degiskenler arasinda korelasyon oldugunu ve hangi
degiskenlerin birlikte hareket ettigini belirleyerek faktér modelinin temelini atmustir.
Spearman, faktor analizi tammint ilk kez zekanin teorisini iki faktor ile inceledigi
caligmasinda ortaya koymustur. Lawley (1940) cok sayidaki gozlenen degiskene ait
faktorleri modeline dahil etmis, Thurstone (1947) faktorler arasinda iliskinin
olabilecegini ortaya cikararak faktor analizi uygulamalarini gelistirmislerdir. Teorik
faktorlerin varligini test eden DFA, Howe (1955), Anderson ve Rubin (1956), Lawley
(1958) tarafindan gelistirilmistir. Joreskog (1967-1969), Joreskog ve Lawley (1968)
yaptigi calismalarla degisken setlerinin faktorleri tanimlayip tanimlamadigini test
ederek analizin sekillenmesini saglamistir (Kaplan, 2000; Schumacker, 2004).

Arastirma  Gorevlisi, 1.U. Isletme Fakiiltesi, Sayisal Yontemler Ana Bilim Dali,
e-posta: bacar@istanbul.edu.tr
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DFA, AFA’dan farkl olarak her bir faktorii temsil edecek gozlenen degiskenleri
onceden belirleme olanag: vermektedir. Genellikle DFA’da bir gdzlenen degiskenin bir
faktore ait faktor yiki bulunmaktadir. Oysaki AFA’da tim degiskenlerin kiicik de
olsa faktdrler Uzerinde etkisi bulunmaktadir.

Genelde literatlirde yaygin olarak kullanilan faktér analizi yaklasimi AFA olmakta,
DFA’da arastirmaciya teorik modelle ilgili hipotezlerin sinanmas: ve model gelistirme
olanaklarini sunmaktadir.

2. YONTEM

AFA ve DFA modellerinin her ikisi de Genel Dogrusal Modeller (General Linear
Model-GLM) arasinda yer almaktadir. AFA, DFA’ya temel olusturmakta ancak
aralarinda 6nemli farkhliklarda bulunmaktadir. Ornegin DFA’y1 uygulamadan once
faktor sayisinin, hangi gozlenen degiskenlerin hangi faktorli temsil ettigini ve hangi
faktorler arasinda korelasyon olduguna karar verilmesi gerekmektedir. Bir bagka
ifadeyle modelin belirlenmesi gerekmektedir. Ayn1 zamanda AFA’da yapilamayan bazi
analizler DFA’da yapilabilmektedir. Ornegin hatalar arasinda korelasyon DFA’da
incelenebilmektedir. Ancak AFA’da yapilabilen faktér déndidrmesi (factor rotation)
DFA’da uygulanamamaktadir (Thompson, 2005).

Yontemler ana hatlaryla asagida agiklanmaktadir.
2.1 Aciklayici Faktor Analizi (AFA)
AFA matris formatinda asagidaki gibi gosterilmektedir.

X=FA'+E (1)
Burada:
X Bilesenler vektoruni,
F: Faktor skorlar1 matrisini,
A’:Faktor yuki matrisini,
E : Hata matrisini gostermektedir (Tacg, 1999).

AFA 4 adimda gerceklesmektedir:

- Korelasyon Matrisinin se¢imi: Korelasyon matrisi, orijinal degiskenlerden
hesaplanmyorsa, gozlenen korelasyon matrisi (observed correlation matrix),
faktorlerden hesaplaniyorsa, turetilmis  korelasyon matrisi  (reproduced
correlation matrix) adini almaktadir. iki korelasyon matrisi arasindaki farklilik
hatalara ait korelasyon matrisini (residual correlation matrix) vermektedir.
Hatalara ait matrisde korelasyonlarin kiicik olmasi, her iki matris arasinda
uygunlugu gostermektedir (Tabachnick, Fidel, 1996).

5 Bir gozlenen degiskenin birden fazla faktorle de iliskisi bulunabilmektedir. Ancak belirli teorik
durumlar disinda uygulanmas: 6nerilmemektedir.
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- Faktor Say:sim Belirlenmesi®! *: Birden fazla karar kriteri olsa da yaygin
olarak 6zdeger (eigenvalues) istatistigi kullanilmakta, birden blyik 6z degerler
icin faktorler anlamli sayilmaktadir.

- Faktor Dondurmesi: Dondirme yapilmasindaki amac elde edilen faktorlerin
yorumlanmasini kolaylastirmaktir. Faktér dondiirmesinde genelde iki siniflama
yapilmaktadir. Bunlardan biri dik déndirme (orthogonal), ikincisi ise egik
dondurme (oblique) uygulanmasidir. Dik dondirme uygulandiginda, faktorler
arasinda korelasyon olmamakta, yik matrisi (loading matrix) tlretilmektedir.
Egik dondurmede ise faktorler arasinda korelasyon bulunmaktadir. Egik
dondurme iki farkli matrisi icermektedir. Bunlardan biri faktorler ve degiskenler
arasindaki  korelasyonlar, faktor yuklerini gosteren yapi matrisi (structure
mattrix) digeride her bir faktorle her bir gdzlenen degiskene ait tek bir iliskiyi
goOsteren model matrisidir (pattern matrix). Dik dondiirme yapildiginda her iki
matris birbirine esit olmaktadir. Egik dondirme ile elde edilen model matrisinde
faktorler isimlendirilmekte ve yorum yapilirken genelde bu matris
kullanilmaktadir. Her iki dondirme tlrlinde de faktor skor katsayr matrisi
(factor-score coefficient matrix) elde edilmektedir (Stevens, 1996; Tabachnick
ve Fidell, 1996; Rencher, 1995).

- Sonuclarin Yorumlanmas:: Anlamli faktorlerin turetilip turetilmedigine karar
verilmesini ve faktorlerin isimlendirilmesini icermektedir.

Sekil 1’deki AFA modelinde (egik dondirme yapildigi varsayilmaktadir.), faktorler
daire, goOzlenen degiskenler ise kare sekliyle gosterilmistir. Faktorden godzlenen
degiskene dogru giden tek yonlu ok faktorin gozlenen degisken Uzerindeki etkisini
belirtmektedir. Faktorler arasindaki cift yonli ok ise faktorler arasinda korelasyon
oldugunu belirtmektedir. Sekil’de 3 adet faktor bulunmakta, x;’den x;’ye kadar olan
degiskenlerde gozlenen degiskenleri belirtmektedir. Gozlenen degiskenlere ait hatalar
da (e) gosterimi ile sekilde yer almaktadir (Long, 1983; Thompson 2005).
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Faktir 11T

Sekil 1. Egik dondirme yapildigr varsayilan aciklayici faktor analizi

AFA’da;

o Dik doéndirme yontemi secilirse faktorler arasinda korelasyon olmadigi, egik
dondirme yontemi segilirse korelasyon oldugu,

2.2 Dogrulayict Faktor Analizi ( DFA)

Tim gozlenen degiskenler ile faktorler arasinda iliski oldugu,
Hatalar arasinda korelasyon olmadigi,

Her bir gézlenen degiskene ait hata terimi oldugu,

Faktorler ile hatalar arasinda iliski olmadig: varsayilmaktadir.

DFA’da, faktorlerle gozlenen degiskenler arasindaki iliski matematiksel olarak
asagidaki gibi ifade edilmektedir.

Faktor denklemi:
X=AE+0
Kovaryans denklemi ise:
S=ADA +0O
olarak formuile edilmektedir.

)
@)
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Burada:

X:Gozlenen degiskenlere ait vektori (gx1),

& : Faktorlere ait vektori (sx1),

A :GOzlenen degiskenlerin faktorler izerindeki faktor ykleri matrisini (gxs),
& :Olclim hatalarina ait vektorii belirtmektedir (gx1).

Gozlenen degisken sayisinin faktor sayisindan biyik oldugu varsayilmaktadir (g>s).
Yukarida belirtilen ifadeler 6zet olarak Tablo 1’de verilmektedir.

Tablo 1. Dogrulayic faktor analizi modeline ait 6zet bilgiler

Matris Boyut Ortalama Kovaryans Boyut Tanim
& (sx1) 0 O =E(EE) (sxs) Faktor
X (gx1) 0 3 = (xx") (gxq) Gozlenen Degisken
A (gxs) - - - Faktor Yuku
S (ax1) 0 © =E(558") (gxq) Hata terimi

DFA’daki varsayimlar asagidaki bicimde 6zetlenebilir:

- Degiskenlerin ortalamalar: sifirdir. E(£) =0, E(x)=E(5)=0.

- GoOzlenen degisken sayisinin, faktor sayisindan daha fazla olmasi gerekmektedir
(G>9).

- Faktorler ile hatalar arasinda korelasyon bulunmamaktadir. E(£6')=0 veya E(8¢') =0
ve Kov(8¢') =0’dir (Long, 1983, s.24-25).

DFA ise bes adimda gerceklesmektedir.
1) Model belirleme

2) Model tanimlama

3) Model tahmini

4) Model uygunlugu

5) Modelin diizeltilmesi

Model Belirleme:

Model belirleme, arastirmanin yapilacag: konu ile ilgili 6nceden yapilmis ¢alismalardan
hareketle teorik modelin gelistirilmesini icermektedir. Teorik modelde, hangi
degiskenlerin modelde yer alacagina karar verilmekte ve degiskenler arasindaki iliskiler
belirlenmektedir. Belirleme, modelin tespit edilmesinin 6n c¢alismasi olarak ifade
edilebilir. Bu asamada faktorlerin sayisi, faktorler arasindaki varyans-kovaryanslar,
gozlenen degisken ile faktor arasindaki iliskiler, go6zlenen degisken ile hatalar
arasindaki iliskiler, faktorler arasindaki varyans-kovaryanslar belirlenmektedir. Bu
asamada parametrelerin buyukligu ve isaretleri belirlenirken, model parametreleri
serbest parametre (free parameter) ve sabit parametre (fixed parameter) olarak
belirlenmektedir.
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Model Tanzmlama:

DFA’da model tanimlama iki temele dayanmaktadir (Kline, 2005).

1) Varyans-kovaryans matrisindeki eleman sayisinin serbest parametre sayisindan daha
fazla olmasi, bir baska ifade ile serbestlik derecesinin sifira esit veya blyik olmasi
(df>0) gerekmektedir.

2) Her bir faktore ait gostergelerin ve 6lglim hatalarinin metrik olmasi gerekmektedir.

Standart DFA’da her faktorin en az 3 gostergesi varsa model tanimlanmig (identified),
iki ve ikiden fazla faktoriin oldugu modelde ise her bir faktor icin en az 2 gosterge
bulunmasi halinde model yine tanimlanmis olmaktadir. Ancak, kicuk orneklem igin
gerceklesecek modellerde iki gostergeli faktor tahmin asamasinda sorun yaratacagindan
genel olarak her bir faktér icin en az li¢ gostergenin olmasi 6nerilmektedir.

Modelde q gozlenen degisken sayisini ifade etmek Uizere, tahmin edilebilecek varyans-
kovaryans sayisi en fazla;

[a(a+1)/2] (4)
kadardir. t, modelde tahmin edilen serbest parametre sayisim belirtmek Uzere;
t<q(g+1)/2 = modelin fazla tantmlanmis oldugu,
t>q(g+1)/2 = tanimlanamadigi,
t=q(g+1)/2 = tam tanimlanmis oldugu kabul edilmektedir (Kaplan, 2000).

Ikisi arasindaki fark modelin serbestlik derecesini (df,) vermektedir. Modelde en
azindan varyans-kovaryans matrisindeki eleman sayisinin parametre sayisindan fazla
olmas: beklenmekte, bu durumda serbestlik derecesi de sifirdan biylk olmaktadir
(df>0) (Kline, 2005).

Model Tahmini:

DFA’nin parametre tahmini icin En Cok Olabilirlik Tahmini, Genellestirilmis En Klcuk
Kareler Yontemi ve Agirliklandiriimamis  En  kiglk  Kareler  Yodntemleri
kullanilabilmektedir. DFA’da standardize edilmemis tahminler asagidaki gibi
yorumlanmaktadir. Faktor ciftleri veya 6lgim hatalar1 arasindaki analiz edilemeyen
onceki iligkiler kovaryans olarak tanimlanmaktadir. Faktor yikleri, faktorin gosterge
Uzerindeki dogrudan etkisini gosteren standardize edilmemis regresyon katsayilar: gibi
yorumlanmaktadir. Faktore ait gostergelerin bire sabitlenmesi, ilgili faktorin
standardize edilmemis oldugunu ve standart hatalart da olmadigindan istatistiki
anlamliliginin test edilemedigini belirtmektedir.
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Model Uygunlugu:

DFA’da; Ki-Kare istatistigi, Uygunluk endeksi/Uyum iyiligi endeksi, Hata kareleri
ortalamasinin karekokl, Hata Kkareleri ortalamas: yaklasimi, Akaike bilgi kriteri
Standartlastirilmis uygunluk endeksi gibi birden ¢ok uygunluk endeksi kullaniimaktadir.
Iyi uygun modeller farkl: uygunluk endeksleri icin benzer sonuglar: vermektedir. Birgok
endeks benzer sonucu veriyorsa, karar vermek icin herhangi bir endeks tercih
edilebilmektedir ancak genelde ¢oklu endeks sonuglarina da yer verilmektedir.
Uygunluk endeksleri sonuglart benzer degilse modelin yeniden incelenmesi
gerekmektedir (Tabachnick, Fidell 1996).

Modelin Dizeltilmesi:

Modelin dlzeltilmesi icin iki neden vardir. Bunlardan biri modelin uygunlugunu
arttirmak, digeri de hipotezlerin test edilmesine olanak vermektedir. Modelin
duzeltilmesi icin serbest parametreler sabitlenerek veya sabit parametreler serbest
parametreye  donusturilerek  uygun olmayan model yeniden belirlenmeye
calisilmaktadir (Hoyle, 1995).

DFA modeline iligkin bir 6rnek Sekil 2’de gosterilmektedir.

Faletér IT

ONONCO,
- 7

Sekil 2:Dogrulayici faktor analizi
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AFA‘dan farkli olarak DFA’da:

e Hangi faktorler arasinda iliski (korelasyon) oldugu,

e Hangi faktorlerin hangi gozlenen degiskenden etkilendigi,

e Hangi gozlenen degiskenin hatadan etkilendigi,

e Hangi hatalar arasinda iliski oldugu belirlenebilmekte ve uygulanacak istatistik testler
ile veri setinin uygunluguna karar verilebilmektedir.

e AFA’da faktor yikleri icin 0.30°dan buyik degerler anlamli sayilirken, DFA“da her
bir faktor yikinin anlamlilig: test edilebilmektedir.

AFA ve DFA arasindaki farkliliklar Sekil.1 ve Sekil.2 (zerinden rahathkla
gorilebilmektedir. DFA modeline 0Ornek olarak gosterilen Sekil 2’deki modelde
Faktor 1 ve Faktor 3 arasinda korelasyon olmadigi varsayilmaktadir. Oysaki Sekil
1’deki AFA’da faktorler arasinda iligski oldugu varsayilmaktadir (alternatif olarak
faktorler arasinda iliski olmadigi da varsayilabilmektedir). DFA’da bir gozlenen
degisken sadece tek bir faktorli (6rnegin xs degiskeni Faktor 1 ve Faktor 3’ten
etkilenmemektedir) temsil etmektedir. DFA’da hatalar arasinda iligki olabilmekte,
sekilde gorildigu gibi x, ve x3 gozlenen degiskenine ait hatalar arasinda (e; ve e3) iliski
gorilmektedir. DFA’da bazi gozlenen degiskenler hataya sahip olmamaktadir. Ornegin
Xs degiskeni hataya sahip degildir. Oysaki AFA’da hatalar birbirinden bagimsiz ve her
gozlenen degiskene ait hata terimi bulunmaktadhr.

3. BULGULAR

Bilindigi gibi finansal oranlar genel olarak karlilik, likitide, mali yap1 ve faaliyet
oranlart olmak lizere dort ana bashk altinda toplanmaktadir. Finansal oranlari iceren
cok degiskenli istatistik yontemlerin uygulandigi bir ¢ok calismada, yapilacak olan
analizden énce genelde AFA yontemine basvurulmaktadir. Bunun nedeni ise ¢ok sayida
oran arasindan veri seti icin temsil guct ylksek olan oranlarin tespit edilmesi olarak
gorulmektedir. Calismada Istanbul Menkul Kiymetler Borsasinda (IMKB) islem géren
280 firmaya ait Ek.1’de yer alan 11 adet oran™® (gézlenen degisken) hesaplanmis ve bu
veri setine AFA ile DFA ayr ayr uygulanarak sonuglar yorumlanmgtir. Analizler
SPSS ve LISREL paket programlariyla gerceklestirilmistir.

3.1 AFA Sonuclarz:

AFA’da, faktorler arasindaki korelasyonun hesaplanmasina olanak veren egik
dondiirme kullanilarak analiz uygulanmustir. Tyi uygunluk testi sonucuna gore veri
setinin AFA i¢in uygun oldugu (p<0.05), 4 adet fakttrin elde edildigi ve bu faktorlerin
toplam varyansi agiklama oraninin yaklasik % 71.76, birinci faktoriin agiklama oranina
katkisinin ise %37.25 oldugu gortlmektedir.

Model matrisi incelendiginde birinci faktor mali yapi, ikincisi faaliyet, digerleri ise
sirasiyla likitide ve karhilik oranlari olarak isimlendirilebilir.

Mali yap1 faktoriine en ¢ok etki eden oranin BORCOZS (0.987) oldugu gorilmekte,
bunu KALDIRAGC orani ve OZSAKT orani izlemektedir.

18 Yorumlar: kisaltmak amaciyla dort ana baslik altinda yer alan oranlardan sadece Ek.1de yer alanlar
analize dahil edilmistir.
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Faaliyet faktorinde STOKDH (0.998), AKTDH ve ALCDH oranlarnn dikkat
cekmektedir.

Uclincii faktor olan Likitide ise CARI (0.988) ve ASIT oranlari 6ne ¢ikmaktadr.

Dordunci faktorde ise FVAKT (0.845), VKOZS, BKSAT oranlar1 6ne ¢ikmaktadir.

Tablo 2. Model matrisine ait sonuglar
Faktor
1 2 3 4

VKOZS 0.658
FVAKT 0.845
BKSAT 0.653
CARI 0.988

ASIT 0.882
BORCOZS 0.987

OZSAKT 0.756

KALDIRAC -0.856

ALCDH 0.362

AKTDH 0.470

STOKDH 0.998

Tablo 3 incelendiginde mali ve likitide faktorleri (0.458), kar ve likitide faktorleri
arasinda aym yonde (0.275) bir iliski olabilecegi goriilmektedir. Ancak AFA’da faktor
yuklerinin - anlamhgt ve faktorler arasindaki korelasyonun anlamliligr  test
edilememektedir.

Tablo 3. Faktor korelasyon matrisi

Factor 1 2 3 4
1 1 0.111 0.458 0.094
2 0.111 1 -0.083 -0.165
3 0.458 -0.083 1 0.275
4 0.094 -0.165 0.275 1

3.2 DFA Sonuglarz:

DFA’da analize baslamadan once teoriye dayanarak finansal oranlar 4 faktor seklinde
belirlenmistir. Analiz sonucunda modele ait semasal gosterime bakildiginda her bir
gozlenen degiskenin tek bir faktorle iligkisinin oldugu gorulmektedir (Bkz. Ek.2).

Tablo 4 incelendiginde, her bir orana ait faktor yiki ve hangi oranlarin modelde yer
alacagina karar verilmesini saglayan “t degerleri” gortilmektedir. Faktor yukinin karesi
her bir oramin ilgili faktori aciklama oranini gostermektedir. Karlihik faktor en ¢ok
FVAKT oran1  (R?=0.64), likitide faktérii CARI oran (R?=0.94), mali yap: faktorii
BORCOZS orani (R?=0.98), faaliyet faktorii de STOKDH (R®=0.63) oran: tarafindan
aciklanmaktadr.
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Tablo 4. Finansal oranlara ait faktor yukleri ve t degerleri

Faktor Faktor YUk t degeri
Karliik
VKOZS 0.57 9.33
(0.011)
FVAKT 0.80 13.28
(0.0048)
BKSAT 0.79 13.05
(0.0071)
Likitide
CARI 0.97 20.45
(0.043)
ASIT 0.94 19.44
(0.036)
Mali Yap:
BORCOZS 0.99 22.74
(0.0055)
KALDIRAC 0.92 19.89
(0.014)
Faaliyet
ALCDH 0.44 6.07
(0.35)
AKTDH 0.58 7.43
(0.72)
STOKDH 0.79 8.71
(0.044)

Yukaridaki tablo incelendiginde ALCDH ve AKTDH oranlarinin anlamsiz oldugu
gorilmektedir (p>0.05).

Tablo 5. Faktor korelayon matrisi

Karlihk Likitide Mali Yap1 Faaliyet
Karlihk 1
Likitide 0,32 1
(0,06)
MaliYapi -0,11 -0,55 1
(0,07) (0,04)
Faaliyet -0,21 0,00 0,01 1
(0,08) (0,07) (0,07)

Tablo 5 incelendiginde mali yap1 ve likitide faktorleri arasinda anlamli ve ters yonli bir
iliski oldugu gorilmektedir (p<0.05).

Modelin uygunluguyla ilgili ¢ok sayida endeks degerinin hesaplandigi gorulmekte
bunlardan birkag: degerlendirildiginde GFI (0.91), CFI(0.89) degerleri bire yaklasik
oldugu icin, RMSEA degeri de sifira yaklasik bir deger (0.081) oldugu icin modelin iyi
uygun olduguna karar verilebilmektedir. Ancak anlamsiz oranlar modelden
cikarildiginda daha iyi uygun modelin elde edilebileceginin de dikkate alinmasi
gerekmektedir.
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4. TARTISMA VE SONUC

Her iki faktor analizi yaklasimi, c¢ok sayida degiskenin az sayida faktorler seklinde
tanimlanmasini saglamaktadir. Bununla birlikte 6nemli farkliliklart bulunmaktadir.
Bunlar kisaca su sekilde ézetlenebilir.

= AFA’da faktorler analizin sonunda isimlendirilebilmekte, DFA’da teoriye
dayanarak analize baslamadan énce tanimlanmaktadir.

= AFA’da gozlenen degiskenlerin her faktorle iliskisi bulunmakta, DFA’da ise
gozlenen degiskenin sadece ilgili oldugu faktorle iliskisi bulunmaktadir (Sekil.1 ve
Sekil.2).

= AFA’da dik déndurme uygulamyorsa faktorler arasinda iliski bulunmamakta, egik
dondurme yapiliyorsa Sekil 1’de gorildugt gibi faktorler arasinda iliski
bulunmaktadir. DFA’da ise faktorler arasinda iligki hesaplanmakta ancak hangi
faktorler arasinda iliski olacagina teoriye dayanilarak karar verilmektedir.

= AFA ve DFA analizinin her ikisinde de hatalar hesaplanabilmekte ancak hatalar
arasindaki iliski sadece DFA’da incelenebilmektedir.

= AFA’da 0.30°dan blyiik degerler icin faktor yiklerinin anlamli oldugu kabul
edilmekte, DFA’da ise faktor yluklerinin anlamlilig1 da test edilebilmektedir.

= DFA’da teorik modelle ilgili hipotezler sinanmakta ve model duzeltilerek modelin
uygunlugu arttirilabilmektedir.

Uygulamada finansal oranlar igin her iki faktor analizi yaklasimina ait sonuglar
degerlendirilmistir. AFA’da faktorler, analiz sonuclarina gore isimlendirilmis ve aym
zamanda teoriye de uygun olan model DFA ile yorumlanmistir. AFA’da 4 faktor
elde edilmis ve faktor yukleri 0.30°dan buylk oldugu icin model anlaml kabul
edilmistir.  Model, faktér yuklerinin ve faktorler arasindaki korelasyonlarin
anlamhiligimin test edilmesine olanak veren DFA kullanilarak yorumlandiginda
ALCDH ve AKTDH oranlarinin anlamsiz, mali yap: ve likitide faktorleri arasindaki
iliskinin ise anlamli oldugu tespit edilmistir.

Teorik model biliniyorsa DFA uygulamas: daha kapsamli bilgi vermektedir. Teorik
modelle ilgili bilgi olmadiginda ise genelde AFA kullanilmaktadir. Yapilan bazi
calismalarda ise AFA ile faktorler isimlendirilmekte daha sonra DFA ile modelin
gecerliligi test edilmektedir. Bu nedenle amaca uygun yaklasimin kullaniimasi
onerilmektedir.

106 TUIK, Istatistik Arastirma Dergisi, Temmuz 2008

TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2008



Bilge ACAR BOLAT

5. KAYNAKLAR
Anderson T.W., Rubin H., 1956. Statistical inference in factor analysis, Proceedings of
the third Berkeley Symposium on Mathematical Statistics and Probability, 5, 111-150,
Berkeley: University of California Pres.

Hair, J., Anderson R.,Tatham R., Black W., 1998. Multivariate data analysis, Prentice
Hall, New Jersey.

Hoyle, R., 1995. Structural equation modeling: Concepts, issues, and applications, Sage
Publications,U.S.A.

Howe, W.G., 1955. Some contributions to factor analysis, Oak Ridge, Tennesee.

Joreskog, K.G., 1967. Some contributions to maximum likelihood factor analysis,
Psychometrica, 32, 443-482.

Joreskog, K.G., 1969. A general approach to confirmatory maximum likelihood factor
analysis, Psychometrica, 34, 183-202.

Joreskog, K.G., Lawley D.N., 1968. New methods in maximum likelihood factor
analysis, British Journal of Mathematical and Statistical Psychology, 21, 85-96.

Kaplan, D., 2000. Structural equation modeling foundations and extensions, Sage
Publications, U.S.A , 2000.

Kline R. B., 2005. Principles and practice of structural equation modeling, Second
Edition (Methodology In The Social Sciences), The Guilford Press.

Lawley, D.N., 1940. The estimation of factor loadings by the method of maximum
likelihood, Proceedings of the Royal Society of Edinburgh, 60, 64-82.

Lawley, D.N., 1958. Estimation in factor analysis under various initial assumptions,
British Journal of Statistical Psychology,11,1-12.

Long, J.S., 1983. Confirmatory factor analysis, Sage publication, A.B.D.
Rencher, A., 1995. Methods of multivariate analysis, John Wiley & Sons, Kanada.

Schumacker, R.E., 2004. Beginner’s guide to structural equation modeling, Lawrence
Erlbaum Associates, A.B.D.

Spearman, C., 1904. General intelligence, objectively determined and measured,
American Journal of Psychology,15,201-293.

Spearman, C., 1927. The abilities of man. London, Macmillan.

Stevens, J., 1996. Applied multivariate statistics for the social sciences, 3. baski,
Lawrence Erlbaum, New Jersey.

TUIK, istatistik Arastirma Dergisi, Temmuz 2008
TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2008

107



Agiklayici ve Dogrulayici Faktor Analizlerinin Kargilastinimasi: Bir Uygulama Comparison of Exploratory and Confirmatory Factor Analysis: An Application

Tabachnick, B., Fidell L., 1996. Using multivariate statistics, Harper Collins, A.B.D.

Tacq, Jacques, 1999. Multivarate technique in social sciences, Sage Publications, Great
Britain.

Thompson, Bruce, 2005. Exploratory and confirmatory factor analysis, American
Psychological Association, A.B.D.

Thurstone, L.,1947. Multiple factor Analysis, Chicago, University of Chicago Press.

108 TUIK, Istatistik Arastirma Dergisi, Temmuz 2008

TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2008



Bilge ACAR BOLAT

COMPARISON OF EXPLORATORY AND
CONFIRMATORY FACTOR ANALYSIS: AN
APPLICATION

ABSTRACT

Factor analysis is one of the multivariate statistical methods that can be used
to analyze interrelationships among large number of variables and to explain
these variables into smaller set of factors. The method summarizes a special
information that belongs to a large number of variables and facilitates the
interpretation of the results with data reduction. There are two factor analysis
approaches that are widely used. One of them is Explanatory Factor Analysis
and the other is Confirmatory Factor Analysis. The aim of this study is to
compare two approaches and to give general information about the selection
process.

Keywords: Exploratory factor analysis, Confirmatory factor analysis.
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Ek.1 Finansal Oranlar

Comparison of Exploratory and Confirmatory Factor Analysis: An Application

1. Karhhk Oranlar

= Faiz ve Vergi Oncesi Kar/Kaynaklar Toplami (FVAKT)

= Vergi Oncesi Kar/Oz Sermaye (VKOZS)
= Brit Satis Kari/Net Satiglar (BKSAT)
2. Likitide Oranlan
e Donen Varlik/K.V Borc (CARI)
e (Ddnen Varlik-Stoklar)/K.V. Borc (ASIT)
3. Mali Oranlar
e T.Borg/Oz Sermaye (BORCOZS)
e Oz Sermaye/Aktif Toplami (OZSAKT)
e T.Bor¢/Aktif Toplami (KALDIRAC)
4. Faaliyet Oranlan

e Net Satiglar/Ortalama Ticari Alacaklar (ALCDH)
e Satilan Mahin Maliyeti/Ortalama Stoklar (STOKDH)

o Net Satislar/Aktif Toplami (AKTDH)

Ek. 2 Dogrulayic1 Faktor Analizi Sonuclan

0. 67— ROE

0. 26— RO&

0. 35— FROZE

0. 06— CARI
0.1z LIKITIDE
0.0z = EORCOZE
0.19—%=  QZZAKT
0.16—%= HKALDIRAC
0.5 1= ALCOH
0. 66— AKTDH
0.3 ETOEDH
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A BOOLEAN APPROACH IN FOREST
MANAGEMENT
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ABSTRACT

Multi criteria analyses have been used mostly to deal with spatial decision
problems since their emergence. Spatial multi criteria analysis is different
from conventional multi criteria decision analysis (MCDA). Because it
includes a geographic component. Multi criteria evaluation (MCE) and multi
criteria decision making (MCDM) are very important concepts in
Geographical Information Systems (GIS). Many spatial decison problems
entail GIS and MCDA integration. GIS-MCDM integration can be thought of
a process that uses value judgements and then represents results of these
judgements spatially on a digital map. Forestry decision problems involve
many alternatives and evaluation criteria. Most of the forest management
problems are spatial in their nature and usually involve multi criteria. Fire
management is an important component of forest management. In this study
Boolean approach is used for the fire management. The areas that can cope
with fire effectively are examined according to their distances from water
resources, streams and settlement areas criteria for Jzmir Forest
Administration Chief Office by using Boolean approach. IDRISI Software
Package is used for all analyses.

Keywords: Boolean analysis, Forest fire management, GIS, Spatial multi criteria decision making.

1. INTRODUCTION

Many problems in life can be thought of as multi criteria decision making problems. As
stated by Vassilev et al. (2005), multi criteria decision making problems can be divided
into two distinct classes. In the first class, a finite number of alternatives are explicitly
given in a tabular form. These problems are called discrete multi criteria decision
making problem or multi criteria analysis problems. In the second class, a finite number
of explicitly set of constraints in the form of functions define an infinite number of
feasible alternatives. These problems are called continuous multi criteria decision
making problem or multi criteria optimization problems. The methods used in the
different approaches of decision analysis are called Multi Criteria Decision Methods
(MCDM).

Multi criteria analyses have been used largely to deal with spatial decision problems
since their emergence. The preliminary works including integration of Geographical
Information Systems (GIS) and multi criteria analysis were in the late 1980s and the
early 1990s (Chakhar and Martel, 2003).

Banai (1993) used Analytic Hierarchy Process (AHP), a multi criteria decision making
technique, and GIS in order to find optimally suitable sites for landfill. In another study,

* Research Assistant Dr., Dokuz Eylul University, Faculty of Arts and Sciences, Department of Statistics,
e-mail: nurcan.temiz@deu.edu.tr

" Professor Dr., Dokuz Eylul University, Faculty of Economics and Administrative Sciences, Department
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GIS-MCDM was used to improve quality of landscape ecological forest planning
(Kangas et al., 2000). Ananda and Herath (2003), examined the use of AHP in regional
forest planning. Jumppanen, et al. (2003) applied GIS-MCDM in spatial harvest
scheduling approach for areas involving multiple ownership. Evans et al. (2004) used
Boolean (suitable/unsuitable) and weighted map overlays in the site search problem for
waste management. Mau-Cummins et al. (2005) used AHP in the selection of forest
wilderness sites. Our study used Boolean approach in determining the most appropriate
areas that can cope with the forest fires subject to a defined set of criteria.

Spatial multi criteria analysis requires information on criterion values and the
geographical locations of alternatives, and the results of analysis are represented
visually on a digital map (Jankowski, 1995; Malczewski and Ogryczak, 1996). As stated
by Carver (1991) and Jankowski (1995), two important components of spatial multi
criteria decision analysis are GIS component and multi criteria decision making
component.

In this study integration of GIS and MCDM is applied for izmir Forest Administration
Chief Office. The main objective is to do spatial MCDA, which is different from
conventional MCDA, for our study area. For this reason the most appropriate areas that
can cope with forest fires are represented according to Boolean approach. IDRISI
software package, which is a GIS package named after the famous geographer Abu Adb
Allah Muhammed al-Idrisi (1100-1166 A.D.) and is dedicated to him, is used for all
analyses.

1.1 An Overview of GIS

Environmental management has been a major motivator of developments in GIS. Some
authors suggest that the roots of current GIS is Canada Geographic Information System
(CGIS), which emerged in the 1960s. It was designed to produce the map of land
capability for forestry. Its initial task was to classify and map the land resources of
Canada. The second objective of the system was to provide data to the Government of
Canada on land resources and their management.

Created maps were classified according to various themes. Some of these themes were
soil capability for agriculture, forestry capability, and present land use (DeMers, 1997;
Heywood et al., 2002; Goodchild, 2003). When these systems were first developed in
the early 1960s, they were no more than a set of innovative computer-based applications
for data processing on maps. Today GIS is one of the fastest growing sectors in
computer industry and an important component of the information technology
(Franklin, 2001; Lo and Yeung, 2002). GIS technology offers combined power of both
geography and the information systems and provides ideal solutions for effective natural
resource management (Shamsi, 2005). This technology integrates common database
operations such as query and statistical analysis with visualization and geographic
analysis offered by maps. These abilities distinguish GIS from other information
systems and make it valuable for several applications (Lang, 2001).
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1.2 Integration of GIS and MCDM

Spatial multi criteria decision problems typically involve a set of geographically defined
alternatives from which a choice of one or more alternatives is made with respect to a
given set of evaluation criteria.

Multi Criteria Evaluaiton (MCE) and MCDM are very important concepts in GIS. Many
spatial decision problems lead to GIS and MCDA integration. These two disciplines can
benefit from each other. On the one hand, GIS techniques have an important role in
analyzing decision problems and it is a decision support system that integrates spatially
referenced data into a problem solving environment. On the other hand, MCDA
provides many techniques and procedures for structuring decision problems, and
evaluating and prioritizing alternative decisions. GIS-multi criteria decision making
integration can be thought of as a process that transforms and combines geographical
data and value judgements of the decision maker to obtain information for decision
making (Malczewski, 2006).

In the context of GIS, two procedures are common for MCE. The first includes Boolean
overlay, the second is known as Weighted Linear Combination (WLC). In Boolean
approach, all criteria are assessed by thresholds of suitability to produce Boolean maps,
which are then combined by logical operators such as intersection (AND) and union
(OR). With WLC, continuous criteria (factors) are standardized to a common numeric
range, and then combined by weighted averaging. The result is a continuous mapping of
suitability (Jiang and Eastman, 2000).

Boolean analysis is used only when two states are possible (criterion satisfied and not
satisfied). This analysis was developed by George Boole, who devised rules and
methodologies for combining two-state variables. In Boolean search it is generally
concerned with the AND operator. The logical AND operator produces a true result
from the phrase “A AND B” only if both A and B are “true”. In GIS, this methodology
is used in a multiplication overlay between layers containing only “zeroes”
(representing areas where conditions are “false” or “criterion is not satisfied”) and
“ones” (representing areas where conditions are “true” or “criterion is satisfied”)
(Eastman, 2003).

1.3 Forest Management

Forestry involves the management of a wide range of natural resources. In addition to
timber, forests provide various resources such as land for livestock to graze, recreation
areas and water supply resources. In this context, forest management includes
management of harvesting and recreational areas, protection of endangered species and
archaeological sites. Management of forest resources is a complex task due to multi-
functional nature of these resources. Therefore, the problems of forest management and
planning usually involve decisions which have to take into account multiple objectives
(Aronoff, 1995; Kazana et al., 2003; Mohren, 2003).
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The amount of data and information involved in the forest management is often
overwhelming. Integrated decision support systems help forest managers to make
consistently good decisions about forest ecosystem management (Potter et al., 2000).
Compared to previous forest management approaches, new forest management
strategies require integration of spatial information technologies, such as GIS, remote
sensing, and decision support systems (Franklin, 2001).

The designing of a forest database is crucial in a comprehensive forest management
plan. Data should be accurate, properly organized, detailed and obtained easily and
economically. The gathering of spatial and nonspatial data and their analysis determine
the quality of forest management plans. Forest management constists of several
subsystems one of which is the fire management system. It is very important to
minimize damage caused by a forest fire. This can be achieved by developing an
efficient fire management system. Fire fighting planning is an important component of
fire management system. Martell (1982) reviewed Operations Research approaches in
forest fire management comprehensively.

2. MATERIALS AND METHODS

In this study, integration of GIS and MCDM is applied for Izmir Forest Administration
Chief Office. This Institution is subordinate to izmir Directorate of Forest
Administration, which has eleven chief offices. It is aimed to represent the most
appropriate areas that can cope with forest fires effectively in the boundary of our study
area according to Boolean approach.

Figure 1 shows the forest boundary map of izmir Forest Administration Chief Office.
General area is 39270 ha and 50.88 % of this area is forested land. Total forest area is
19983.5 ha of which 11494.5 ha (57.52 %) is productive forest and 8489 ha is
unproductive forest.
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Forest Map i
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[ unproductive Forest
B Regeneration Areas
[] Free Spaces

kilometers

Figure 1. Forest boundary map of izmir Forest Administration Chief Office

There are several criteria that must be considered in forest fire fighting planning
process, such as fuel/vegetation type, soil properties, topographical information, slope,
aspect and altitude information, distance from roads, distance from water resources,
distance from settlement areas, and distance from streams. However, in this study only
the last three criteria were used. This was due to the fact that maps of the other criteria
were unavailable to authors, whereas maps for the three criteria above could be
constituted by the data obtained from the study area. The most important point that must
be taken into in spatial multi criteria decision making is the availability of maps of all
criteria. Water resources map, settlement areas map and stream map are used for the
analyses. First phase of the application is the conversion of all vector-based maps to the
raster-based maps. Then Boolean analysis is done and results are visualized by the
maps.

3. RESULTS
3.1 The Boolean Approach

In our study Boolean approach is used to determine the most appropriate areas that can
cope with forest fires effectively. Firstly all criteria are standardized to Boolean values
(0 and 1). Factors (criteria) of our study are distances from water resources, streams and
settlement areas.

3.1.1 Distances from Water Resources, Streams and Settlement Areas

Water resources and streams are very important in fire management. The areas closer to
the water resources and streams are considered more appropriate to cope with fire than
the areas that are distant from water resources. Settlement areas can be considered as an
important factor to intervene and control fire. However, according to different points of
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view settlement areas can also be considered as a risky factor. In some cases, the areas
closer to the settlement areas are more fire prone because of the human factor.

As interviewed with the directorates of fire combatting department of izmir Forest
Administration Chief Office the areas closer to the water resources, streams and
settlement areas were considered as appropriate (1) and the others were considered as
not appropriate (0) in this study.

There are four water resources in our study area namely Buca Golet, Kaynaklar Goleti,
Sarm¢ Goleti and BP Olduruk. Water resources map was derived by rasterizing and
using the module DISTANCE in IDRISI software package. Then the distance image,
which shows a simple linear distance from all water resources in our study area, was
obtained as shown in Figure 2.
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Figure 2. Distance map of the water resources

In this stage it was needed to RECLASSIFY continuos image of distance from water
resources to determine the distances that are appropriate and the distances that are not
appropriate. As interviewed with the directorates of fire combatting department of izmir
Forest Administration Chief Office, the areas that have a distance less than 5000 meters
to the water resources were considered as appropriate (1) and those equal to or larger
than 5000 meters were considered as not appropriate (0). Reclassified distance map of
the water resources is shown in Figure 3.
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Figure 3. Reclassified distance map of the water resources

The same procedures were followed for the distance from streams and the distance from
settlement areas. For reclassification of distance from streams factor, areas that have a
distance less than 5000 meters to the streams were considered as appropriate (1) and
those equal to or larger than 5000 meters were considered as not appropriate (0). For
reclassification of the distance from settlement areas factor, areas that have a distance
less than 2000 meters to the settlement areas were considered as appropriate (1) for
effectively struggling with the fire and those equal to or larger than 2000 meters were
considered as not appropriate (0). Figure 4 and Figure 5 show reclassified distance maps
of the streams and the settlement areas, respectively.

Figure 4. Reclassified distance map of the streams
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Figure 5. Reclassified distance map of the settlement areas

3.1.2 Boolean Aggregation of Factors

All factors have been transformed into Boolean images and they were ready to be
aggregated. All of these three factors were multiplied together to produce a single image
of appropriate areas that can effectively cope with the forest fire. This aggregation
process was done by using image calculator with the AND operation in IDRISI software
package. By using the AND operation it is aimed to represent the intersection of the
areas according to the distance from water resources, streams and settlement areas
criteria and to visualize the ‘most appropriate’ areas in terms of meeting all of these
criteria simultaneously.

At the end of Boolean approach process, the most appropriate areas that can cope with
forest fire were determined as shown in Figure 6.
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Figure 6. The most appropriate areas that can cope with forest fires
effectively according to Boolean approach

5. CONCLUSIONS

This study represents the use of Boolean analysis to determine areas which are the most
appropriate in fire fighting according to distances from water resources, streams and
settlement areas. Several criteria can be added to this analysis. Hovewer, the most
important point that must be taken into account is the availability of maps of these
criteria. By looking at the results of this study subject to three criteria, it is proposed that
Izmir Forest Administration Chief Office must take proactive measures and pay more
attention to the areas shown as (0) in Figure 6. The results of this study can change in
the case of adding different and more criteria to the analysis.

This study can be further extended by increasing the numbers of criteria. The next step
of this study is to use AHP for determining the most appropriate areas that can cope
with forest fires. Then the results of Boolean analysis and AHP can be compared as to
the details of information they give.
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ORMAN YONETIMINDE BOOLEAN
YAKLASIMI

OZET

Gok kriterli karar problemleri ortaya cikislarindan beri buyuk olglde
konumsal (mekansal) karar problemlerini ¢ozmek icin kullanzimster.
Konumsal c¢ok kriterli karar analizi, klasik Cok Kriterli Karar Analizi
(CKKA)’dan farkl:dir. Clinkii cografi bilesen igermektedir. Cok Kriterli
Degerlendirme (CKD) ve Cok Kriterli Karar Verme (CKKV, Cografi Bilgi
Sistemleri (CBS) oldukca 6nemli kavramlardir. Bircok konumsal karar
problemi CBS ve CKKA’n:n entegrasyonunu gerektirmektedir. CBS-CKKV
entegrasyonu, ¢zkarmlarz kullanan ve daha sonra bu ¢ikar:mlar:n sonuglarzn:
konumsal olarak say:sal harita Uzerinde goOsteren bir sure¢c olarak
distnalebilir. Ormancilikla ilgili karar problemleri bircok alternatifi ve
degerlendirme kriterini icermektedir. Cogu orman y6netimi problemi yap:sal
olarak konumsald:r ve genellikle ¢oklu kriter icermektedir. Yang:n ydnetimi,
orman yonetiminin 6énemli bir bilegenidir. Bu calismada yang:n yonetiminde
Boolean yaklasim: kullanimstir. 7izmir Orman Jsletme Sefligi igin yanginla
etkin olarak micadele edebilen alanlar; su kaynaklarndan uzaklik,
akarsulardan uzaklik, yerlesim birimlerinden uzaklik kriterlerine gore
incelenmistir. Tim analizler icin IDRISI paket program: kullanzimzgtur.

Anahtar Kelimeler: Boolean analizi, Orman yangini yonetimi, Cografi bilgi sistemleri, Konumsal
cok kriterli karar verme.
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KARDES CINSIYET BILESIMININ
EGITIMSEL ERISIMLERE ETKISI'

Ali BERKER®

OZET

Aile ekonomisi teorileri, ¢ocuklar icin yap:dan insan sermayesi
yatirimlarm:n belirlenmesinde kardes cinsiyet bilesiminin énemli bir etken
oldugunu belirtmektedir. Bu ¢alismada, rassal etkileri tahmin etme ydntemi
cercevesinde aileler arasindaki kiz kardes sayisindaki  degiskenlik
kullanzlarak, kardes cinsiyet bilegiminin cocuklar:n ilkggretim ve lise
mezunu olma olasiliklarma olan etkileri incelenmistir. Turkiye Istatistik
Kurumu (TU/K) tarafindan gerceklestirilen 2000 Genel Niifus Say:m
sonucglarindan elde edilen bulgular, kiz kardes say:sindaki artusin
cocuklarin egitimsel erisimlerini arttirdigimn: gdstermektedir. Bu olumlu
etkinin, ailesi dusiuk ve orta sosyo-ekonomik konumda olan cocuklar icin
daha bulylk oldugu bulunmustur. Ayrica, kiz kardes sayismin egitimsel
erigimlerdeki erkek-k:z fark:n: etkilemedigi gézlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Aile yapisi, Egitimsel basarilar.
1. GiRiS

Bu caligma Turkiye’deki ailelerde kardes cinsiyet bilesiminin, aile icinde yapilan insan
sermayesi yatirimlarinin kiz ve erkek ¢ocuklari arasindaki bélistimine olan nedensel
etkilerini analiz etmektedir.

Aile ekonomisi teorileri; ekonomik karar alma ve uygulama birimi olan ailede ¢ocuklara
yapilan insan sermayesi Yyatinmlarinin cocuklarin cinsiyetine gore farkhliklar
gostermesinin etkinlik-esitlik ikilemi ekseninde nasil gerceklestigini, bunun kusaklar
arast insan sermayesi, gelir ve servet aktarimimi nasil belirledigini ayrintilariyla
incelemistir (Becker, 1991; Becker, 1993; Behrman vd., 1982). Cocugun cinsiyetine
gore insan sermayesi yatinmlarinin farklilasmasinin nedenlerinden ilki, cocuklara
yapilacak yatirimlarin hem isgucli piyasasinda, hem de evlilik piyasasinda beklenen
getirisinin ¢ocugun cinsiyetine gore farklilasmasidir. ikincisi, insan sermayesi retim
fonksiyonlarinda kiz ve erkek ¢ocuklarinin ayn: girdiden farkli miktarda ve/veya farkl
girdileri kullanmalar1 nedeniyle yapilacak yatirrmlarin aile bdtgesine olan yukin(n
cinsiyete gore farklilasmasidir. Ugiinciisii, ailelerin kiz ve erkek cocuklar icin beklenen
gelirlerin esitsizligi yonundeki tercihlerinin ve her bir ¢ocuga verilen goéreli 6nemin
cinsiyete gore farklilasmasidir. Son olarak, aile icinde cocuklar arasinda ve ¢ocuklar ile
anne-baba arasindaki etkilesimlerin gocuklarin cinsiyetinden etkilendigi o6lcude,
cocuklarin gelisiminin, amaglarinin ve ailenin ¢cocuklar: icin amacladig: insan sermayesi
yatinmlarinin cinsiyete gore farkhliklar géstermesidir.

" Bu calisma, TUBITAK’in Hizli Destek Programi (Proje Kodu: 105K-130) tarafindan desteklenmistir.
Derginin hakemlerine ve Editdér Yardimcisi Sevil UYGUR’a onerilerinden, diizeltmelerinden ve
katkilarindan dolay: tesekkiir ederim. Ayrica, makalenin hazirlanmasinda katkida bulunan Insan Tunals,
Derya Erel, ismail Erol, Nebile Korucu’ya, TUBITAK’in ve Tiirkiye Ekonomi Kurumu’nun hakemlerine
tesekkir ederim. Makaledeki hatalarin ve noksanliklarin sorumlulugu sadece bana aittir.

*Yrd. Dog. Dr., Abant izzet Baysal Universitesi Tktisat Bolimi, Bolu. e-posta: berkera@gmail.com
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Bu teorik nedenlerden dolayi, literatiirde kardes cinsiyet bilesimleri ile cocuklarin insan
sermayesi ¢iktilar arasindaki iliski ok yonlii bir sekilde incelenmistir. Ozellikle, kardes
cinsiyet bilesiminin ¢ocuklarin hem genclik hem de yetiskinlik donemindeki egitimsel
ciktilarina ve basarilarina etkileri (Butcher ve Case, 1994; Kaestner, 1997, Garg ve
Morduch, 1998a), cocuk o6limleri, bodur olma, zayif olma, distk-kilolu olma gibi
cocuklarin saghk ciktilarina etkileri (Das Gupta, 1987; Garg ve Morduch, 1998b),
cocuk emegine etkileri (Edmonds, 2006) inceleme konusu olmustur.

Ayrica, 2000 TUIK Genel Niifus Sayim sonuclari incelendiginde, kentte yasayan
cocuklarin egitimsel erisimlerindeki basarisizliklari énemli boyutlardadir. 16-18 yas
grubundaki ¢ocuklarin sadece vyansindan biraz fazlasi (% 52) ilkogretimi
tamamlayabilmistir. Benzer sekilde, 18-20 yas grubundaki ¢ocuklarin sadece % 42’si
lise mezunudur®’. Ayni yas gruplar: icin bu egitimsel erisimlerdeki cocuklarin cinsiyete
gore farkhiliklar: incelendigi zaman, erkek ¢ocuklarin kiz ¢ocuklarina gére daha biylk
olasilikla ilkogretimi (erkek: % 58, kiz: % 46) ve liseyi (erkek: % 44, kiz: % 40)
tamamladiklar1 goézlenmistir. Bu egitimsel erisimlerdeki basarinin disiik olmasi ve
cinsiyete 0zgu farkliliklar gostermesinden dolayi, aile icindeki kardes cinsiyet
bilesiminin erkek ve kiz ¢ocuklarina yapilan insan sermayesi yatirimlarini nasil ve hangi
boyutlarda etkiledigini incelemek énem kazanmaktadir.

Calismada, aile icindeki cocuklarin kardes cinsiyet bilesimleri kiz kardes sayisiyla,
cocuklara yapilan insan sermayesi yatirimlari ise g¢ocuklarin ilkdgretimi ve liseyi
bitirme olasiliklar: ile él¢lilmistiir. Ekonometrik analizin sonuclar, kiz kardes sayisi ile
ilkdgretim ve lise mezunu olmalari arasinda pozitif bir korelasyon olduguna isaret
etmektedir. Bitiin kardesleri erkek olan bir erkek ¢ocuguyla karsilastirildiginda, butiin
kardegleri kiz olan bir erkek cocugun ilkdgretimi ve liseyi tamamlama olasiliklar: sirasi
ile % 11.29 ve % 15.69 oraninda daha buyiktir. Ayn: durum tahminleri kiz gocuklar:
icin de sirasiyla % 10.17 ve % 12.24°tur. Ayrica, kardes cinsiyet bilesiminin etkilerinin
ailenin maddi olanaklarina gore farklilastigi da belirlenmistir. Kiz kardes sayisinin
egitimsel erigsimlere olan olumlu etkileri diistik ve orta sosyo-ekonomik statull ailelerin
cocuklart igin gozlemlenirken, yiksek sosyo-ekonomik statilti aileler igin
gozlenmemistir.

Bu sonuglar gelismekte olan tlkeler icin yapilan calismalarin sonuglartyla tutarliyken,
gelismis Ulkeler icin yapilan calismalarin sonuglarindan bazi farkliliklar gostermektedir.
Ornegin, Butcher ve Case (1994) Amerika Birlesik Devletleri (ABD) igin yetiskinlerin
olusturdugu bir drneklem kullanarak yaptigi caligmada, sadece erkek kardesleri olan
kizlarin kiz kardesine sahip olan kizlardan daha yiksek egitim seviyesine sahip
olduklarin1 gostermistir. Ote yandan, Kaestner (1997) ABD igin daha yeni dogum
kohortlar1 (yas gruplari) icin kardes cinsiyet bilesimi ile egitimsel erisimler arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir iliski bulamamustir. Ayrica, Kaestner (1997) 12-18 yas
grubundaki ¢ocuklarin akademik basarilarini incelediginde, kiz kardes sayisinin
cocuklarin akademik basarilarini etkilemedigini ve bu sonucun ailenin maddi
olanaklarina gore de farklilasmadigina dair bulgular sunmustur. Benzer bir sekilde,
Bauer ve Gang (2001) Almanya ic¢in kardes cinsiyet bilesimi ile egitimsel erisimler
arasindaki iliskiyi destekler nitelikte giicli bulgular elde edememistir.

7 Bu belirtilen sonuglar yazar tarafindan hesaplanmstr.
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Geligmekte olan (lkeler incelendiginde, kardes cinsiyet bilesiminin egitimsel erisimlere
olan etkilerinin goreli olarak daha guclu oldugu gdzlenmektedir. Garg ve Morduch
(1998b) Gana icin yaptiklart ¢calismada, kiz kardes sayisinin orta 6gretime kayitl olma
olasiligint olumlu bir sekilde etkiledigini gdstermislerdir. Bu olumlu etki Tanzanya’da
13-16 yas grubundaki ¢ocuklarin egitim sireleri icin de bulunmustur, fakat Giney
Afrika’da ayni yas gurubundaki ¢ocuklar igin benzer etki bulunamamistir (Morduch,
2000).

Bu calismalarin en énemli ortak 6zelligi, ailedeki kardes sayisi, dogum sirasina kosullu
olan indirgenmis-modelleri  kullanarak kardes cinsiyet bilesiminin etkilerini
incelemeleridir. Bu calismalardan farkli olarak, Kirdar vd. (2007) Turkiye icin
yaptiklart ¢alismada ikiz kardes dogumlarin: aragsal degisken kullanarak hem kardes
sayisinin, hem dogum sirasinin, hem de kardes cinsiyet bilesiminin okula kayith olma
olasiligina olan nedensel etkilerini tahmin etmiglerdir. Elde ettikleri sonuglar, genel
olarak erkek kardes sayisinin kiz ¢ocuklarinin okula gitme davranislarini olumsuz bir
sekilde etkiledigini gostermektedir. Sadece kiz ¢ocuklar: icin gdzlemlenen bu etkiler,
ailelerin maddi olanaklart ve kardeslerin dogum sirasina gore onemli farklihiklar
goOstermektedir.

Calismanin ikinci boliminde, kardes cinsiyet bilesiminin ¢ocuklarin egitimsel
ciktilarina olas: etkilerini bir cerceveye oturtabilmek icin iki énemli teorik modelin —
yatirim ve aile tercihi- kisa bir 6zeti sunulmustur. Daha sonraki bolimde kardes cinsiyet
bilesiminin etkilerini 6lgmek icin kullanilan veri ve ekonometrik yontemler
aciklanmaktadir. Dordunct  boélimde sonuglar sunulmustur. Sonu¢ bolimi  de
caligmanin son bélimind olusturmaktadir.

2. YONTEM
2.1 Kuramsal Arka Plan?®
2.1.1 Yatinnm Modeli

Becker (1993) aileyi fayda fonksiyonunu parasal ve zaman bltce kisitlarina bagl olarak
azamilestirmeye calisan karar alic1 ve uygulayici bir birim olarak tanimlamaktadir'®. Bu
azamilestirme probleminin ¢ozllmesi sonucunda, ailedeki her bir cocuk igin
indirgenmis insan sermayesi talep fonksiyonu elde edilir. Bu yatinm modeli
cercevesinde, Becker (1993) ailenin yapilacak insan sermayesi yatinmlarinin marjinal
getirisiyle marjinal maliyetlerini -piyasa faiz oramni- Kkarsilastirarak yatirimlarin
cocuklar arasinda etkin bir sekilde bolustirilecegini belirtmektedir.

Yatirnm modelinde, kardes cinsiyet bilesiminin insan sermayesi yatirimlarinin ¢cocuklar
arasindaki bolustimine olan etkileri sermaye piyasasinin tam, mikemmel olmamasina

18 Kardes cinsiyet bilesimlerinin cocuklara yapilan insan sermayesi yatirimlarina olan etkileri antropoloji,
sosyal psikoloji, sosyoloji ve iktisat literatiirinde de ayrintili bir sekilde incelenmistir. Bu ¢alismada, bu
konuyu sadece ailenin iktisadi davranislari agisindan ele alan yatinm ve aile tercihleri modelleri
incelenmistir. Bu konunun sosyoloji literatiriinde nasil incelendigini gérmek igin Dalton (2000)’a
bakilabilir. Ayrica, sosyal psikoloki literatiiri i¢in bu konuyu Tirkiye baglaminda inceleyen Kagit¢ibast
(1981)’nin calismasina bakilabilir.

% Becker (1993)e gore ailenin fayda fonksiyonu ailenin tiiketim harcamalari, gocuklarin yetiskinlik
donemleri icin beklenen gelirleri ve aile igindeki bireylere gore farklilasmayan tercihlerin toplamindan
olusmaktadir.
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velveya ailenin maddi olanaklarina baglidir (Behrman vd., 1986; Butcher ve Case,
1994; Garg ve Morduch, 1998a). Sermaye piyasasinin mikemmel olmas: veya ailenin
maddi olanaklarinin yuksek olmasi durumunda, ailenin borglanmas: icin bir kisit
olusmamakta ve aile her bir ¢ocuk icin insan sermaye yatirtmimin marjinal getirisi
piyasa faiz oranina esit oluncaya kadar yatinm yapabilmektedir. Eger isglci
piyasasinda kizlar erkeklerden daha az licret ahyorsa, yapilacak yatirimin marjinal
getirisi kizlar icin daha dustk olacak ve sonug olarak aile icinde, erkek cocuklarla
karsilastirildigi zaman, kiz gocuklarina yapilacak yatinmlar daha dustk seviyelerde
gerceklesecektir. Fakat, kardes cinsiyet bilesimi ¢ocuga yapilacak yatirimin marjinal
getirisini  belirlemedigi icin, cinsiyet bilesiminin insan sermaye yatirimlarinin
bolustimiinde hichir etkisi olmayacaktir (Kaestner, 1997).

Yatirim modelinde, ailedeki ¢ocuklar icin ayrilan kaynaklar sinirli ve ailenin borglanma
olanaklarinin kisith oldugu durumlarda, ailenin insan sermayesi yatirimimnin marjinal
getirisi ylksek olan ¢ocuga daha fazla yatinm yapacag: belirtilmektedir. Bu durumda,
insan sermayesi getirisinin erkek cocuklar: icin daha yuksek, kiz cocuklar igin daha
distk oldugu toplumlarda, aile icinde bulunan kiz cocuklar: erkek gocuklarina yapilan
insan sermayesi yatirnmlarini olumlu bir sekilde etkileyecektir. Benzer sekilde, sadece
erkek kardeslerine sahip bir kiz gocugu ile karsilastirildiginda, sadece kiz kardeslerinin
bulundugu bir ailedeki kiz gocuguna daha fazla insan sermayesi yatirim: yapilacaktir.
Maddi olanaklar: kisith ailelerde kiz kardese sahip olmanin olumlu etkisi -erkek kardese
sahip olmanin olumsuz etkisi- hem kiz, hem de erkek ¢ocuklari benzer bir sekilde
gerceklesecektir (Kaestner, 1997; Garg ve Morduch, 1998a). Sonu¢ olarak, yatirnm
modelinde kardes cinsiyet bilesiminin etkisi ailenin maddi olanaklarina bagl olarak
degismektedir. Maddi olanaklari ylksek olan ailelerin ¢cocuklari ile karsilagtirildiginda,
kiz kardes sayisinin olumlu etkisi, maddi olanaklar: kisith olan ailelerin ¢ocuklar: igin
daha 6nemli ve biiyuk olabilir.

2.2 Aile Tercihi Modelleri

Yatirim modelinde oldugu gibi, aile tercihi modellerinde c¢ocuklar arasinda insan
sermayesi yatiriminin dagilimmni belirleyen en énemli etmen cocuklarin beklenen
servetleridir. Fakat bu iki model cocuklarin beklenen gelecek ekonomik servetlerinin
bilesimi konusunda farklilasmaktadir. Yatirim modelinde, beklenen kazang cocugun
yetiskinlik dénemindeki ekonomik serveti olarak tanimlanmistir, aile tercihi modelinde
ise beklenen kazang ile ¢ocuga birakilan miras payinin toplam: ¢ocugun yetiskinlik
dénemindeki ekonomik serveti olarak tanimlanmastir.

Ayrica, yatirim ve aile tercihi modelleri aile tercihlerinin insan sermayesi yatirimlarinin
cocuklar arasinda dagiliminin belirlenmesindeki énemi konusunda farklilasir. Yatinm
modelinde, aile tercihlerinin cocuklara yapilan yatirnmlarin béllsiminde hicbir etkisi
yoktur. Bu anlamda, yatinm modeli ailenin sadece yatirimlarinin etkinligine
odaklanarak ¢ocuklar arasinda yatirimlarinin paylastirilacagini belirtmektedir.

Aile tercihi modelinde ise, ailede insan sermayesi yatirimlarinin bélistlmesinde 6nemli
rol oynayan ailenin tercih yapisi iki kissmdan olusmaktadir. 1lki, ailenin cocuklar:
arasinda esitsizlikten kaginma yonindeki tercihleri digeri ise, her bir cocugun aile fayda
fonksiyonunda sahip oldugu goreli 6nemi, agirligidir. Bu tercihlerin 6nemi nedeniyle,
yatirim modelinin aksine, aile tercihi modelinde cocuklar arasindaki yatirimlarin
bolustimiinde sadece etkinlik ilkesi degil, etkinlik ilkesi ile birlikte ¢cocuklar arasindaki
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esitligin belli 6lcllerde gerceklesmesi yonundeki ailenin duyarliliklar: da dnemli rol
oynamaktadir.

Bu cercevede, aile tercihi modelinde kardes cinsiyet bilesiminin insan sermayesi
yatirrmlarinin ¢ocuklar arasindaki boélustimiine olan etkileri, ailenin cocuklarina miras
birakabilme olanaklarina, kiz ve erkek c¢ocuklari arasindaki beklenen kazang
farkhliklarina, ailenin kiz ve erkek cocuklar arasindaki esitsizliklerden kaginma
yonundeki tercihlerine ve ailenin kiz ve erkek cocuklarina fayda fonksiyonlarinda
verdikleri goreli dneme baghdir (Becker ve Tomes, 1979; Behrman vd., 1982, 1986).

Aile tercihi modelleri, ¢ocuklar arasindaki esitsizlikten tamamen kaginan ailelerde,
insan sermaye yatirrminin beklenen getirisi daha disiik olan ¢ocuga daha fazla yatirim
aktarilacagini belirtmektedir (Behrman vd., 1982). Yapilan yatirimin kiz ¢ocugu igin
daha az olmas: durumunda, kiz cocuguna daha fazla yatinm yapilacaktir. Bu durumda,
yatirrm modelinin aksine, ailedeki kiz kardesleri erkeklere yapilacak yatirimlart
olumsuz etkileyecektir. Ailedeki erkek kardesleri ise kiz cocuklarina daha fazla yatirm
yapilmasina sebep olacaktir. Sonug olarak, ailenin kiz ve erkek cocuklart arasindaki
esitsizlikten kaginma yonindeki tercihleri kiz kardeslerinin olumlu etkisini olumsuza
donlstirebilir.  Aynica, yatinm modelinin aksine, aile tercihi modelinde kiz
kardeslerinin yatirimlara olan etkisi ¢ocuklarin cinsiyetine gore simetrik degildir. Kiz
kardesleri sadece erkek cocuklari igin yapilan yatinmlari olumsuz bir sekilde
etkilemektedir. Buna benzer bir etki kiz ¢ocuklari igin gecerli degildir.

Aile tercihi modelleri kiz kardeslerin etkilerinin ailelerin maddi olanaklarina gore nasil
farklilastigi konusunda bir 6ngoriide bulunmamaktadir. Ancak, bu farklilasmanin
ailenin maddi olanaklar1 ile cocuklar arasindaki esitsizlikten kacinma yodnindeki
tercihlere bagl: oldugu ileri stirtlebilir. Eger cocuklar arasindaki esitsizlikten kaginma
derecesi ailenin maddi imkanlar1 ile birlikte artiyorsa, kiz kardes sayisinin erkek
cocuklarina olumsuz etkisi maddi olanaklari ylksek aileler i¢in daha glcli olacaktr.
Ote yandan, eger bu ikisi birbiriyle negatif bir sekilde baglantihysa, kiz kardes sayisinin
etkisi maddi imkanlar: diislik olan aileler i¢in daha gui¢li olacaktir.

Sonug olarak, yatirim ve aile tercihi modelleri kiz kardes sayisiyla ¢cocuklarin egitimsel
erisimleri arasinda iliskinin yoni hakkinda birbirine karsit 6ngoérilerde bulunmaktadir.
Yatirim modeli kiz kardes sayisinin artmasiyla hem kiz, hem erkek ¢ocuklarin egitimsel
erisimlerinin artacagin1  6ngérmektedir. Ote yandan, aile tercihi modelleri kiz
cocuklarinin sayisiyla gocuklarin -sadece erkek ¢ocuklarin- egitimsel erisimleri arasinda
negatif bir iliski oldugunu ileri sirmektedir. Dolayisiyla, kardes cinsiyet bilesimlerinin
cocuklarin egitimsel erisimlerine olan etkilerini dnceden kestirmek mimkin degildir.
Bu nedenle, bu ¢alisma bir sonraki bélimde aciklanan ekonometrik analiz yontemlerini
kullanarak, bu etkilerin yéniind ve buyikliaguni belirlemeye galismaktadir.
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2.3 Verinin Yapis1 ve Ekonometrik Analiz Yontemleri
2.3.1 Verinin Yapisi

Bu cahismada, kardes cinsiyet bilesiminin aile icindeki cocuklara yapilan insan
sermayesi yatirnmlarina olan nedensel etkilerini incelemek amaciyla 2000 TUIK Genel
Nifus Sayimi (GNS)’nin %5’lik rassal orneklemi kullanilmistir. 2000 GNS’de
hanehalkinda bulunan bireylerin yasi, cinsiyeti ve medeni durumlari, hanehalki reisine
yakinhk derecesi gibi demografik ézellikleri ve egitimsel erisimleri konusunda detayl
bilgileri icermektedir. Her bir hanehalk: igin bireyin hanehalki reisine yakinhk derecesi
ve cinsiyet bilgisi kullanilarak baba, anne ve ¢ocuklardan olusan bir ¢ekirdek-merkez
aile yapis1 belirlenmistir; hanehalk reisi, esi ve ¢ocuklart bu cekirdek-merkez ailenin
temel bilesenlerini olusturmaktadir. Ekonometrik analizde kullanilan 6rneklem bu
cekirdek-merkez ailelerdeki c¢ocuklarla simirli tutulmus, ailenin ve cocuklarinin
demografik, egitim ve  sosyo-ekonomik  0Ozelliklerini  dlcen  degiskenler
olusturulmustur®®. Bu kisitlama sonucu birden fazla ailenin bulundugu hanehalkinda
yasayan veya kendi basina hanehalki kuran cocuklar érneklemden ¢ikarilmistir. Bu
kisitlamanin tahminlere olas: etkileri bir sonraki bélimde detayh sekilde tartisilacaktir.
Ailelerin ¢ocuklarinin egitimleri igin talep fonksiyonlarimin ve ¢ocuklarin okula gitme
olanaklarimin kirsal ve kentsel yerlesim birimlerine gore farklilik géstermesinin tahmin
edilen sonuclar etkilememesi icin sadece ilge ve il merkezinde yasayan aileler analiz
edilen veriye dahil edilmistir.

Aile icindeki c¢ocuklarin cinsiyet bilesim yapisini élgmek igin kiz kardes sayisi
kullanilmistir. Cocuklarin egitimsel erisimlerini 6lgmek igin iki egitimsel c¢iktiya
odaklamlmistir: Tlkogretim ve lise mezunu olma olasihiklari. Cocuklarin okula geg
baslama ve 6gretim yilin: tekrar etme olasiliklart g6z 6niine alinarak, 16-18 yas grubu
icin ilkdgretim mezunu olma olasiligi ve 18-20 yas grubu igin lise mezunu olma
olasiligi incelenmistir. Ayrica, diger kardes cinsiyet bilesimi 6lcumlerinin ¢ocuklarin
egitimsel ciktilarina olan etkileri de incelenmistir.

2.3.2 Ekonometrik Analiz Ydntemleri
Bu caligmada, gbzlemler aile ekseninde kiimelendirilerek panel veri benzeri bir veri

olusturulmustur®’. Bu baglamda, bir ailenin analiz 6rneklemine dahil olabilmesi icin
incelenen yas grubunda en az iki ¢ocuga sahip olmasi gerekmektedir. Bu olusturulan

2 By cahismada, 2000 GNS kullanilarak élgiilen aile icindeki kardeslerinin cinsiyet yapisinin, cocuklar
icin insan sermayesi yatinmlarinin yapildigi dénemdeki kardeslerinin cinsiyet yapis: ile ayn: oldugu
varsayilmistir. Bu varsayim, genel olarak ailenin butiin 6zellikleri igin gecerlidir. Cocugun kardeslerinin
cinsiyet yapisinin ve ailesinin temel dzelliklerinin cocuga yapilan insan sermayesi yatirimlarinin yapildig:
zamanda ne oldugunu bilmek icin, ayn: ¢ocuklari zaman icinde takip eden ve bu cocuklarin bilgilerini
barindiran panel verinin kullanilmas: gerekmektedir. Maalesef, bdyle kapsamli bir panel veri
bulunmamaktadir.

2L Kullanilan verinin panel veri olabilmesi icin iki dzellige sahip olmas: gerekmektedir. ilk olarak, verinin
yatay-kesitli olmasi gerekmektedir. Bu calismada kullanilan verideki her bir aile, verinin yatay-kesit
boyutunu olusturmaktadir. ikinci olarak, aileye-6zgii etkileri kontrol edebilmek icin ayn: ailenin birden
fazla gozlenmesi gerekir. Veri sadece birden fazla ¢ocuklari olan ailelerden olusturuldugu zaman bu
Ozellik saglanmig olur. Boylece incelenen verinin gézlem birimi olan aile, hem yatay-kesit, hem de
zamansal boyutta gdzlenmis olur.
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panel veri kullanilarak, rassal-etki (RE) tahmin yontemiyle asagida belirtilen denklem
tahmin edilmistir®.
Y, =a+BKKS; + B,KKS, > + X5+ Z,y +a, +
1)
Burada:
j: Aile endeksini,
i Cocuk endeksini,
Y;: J  ailesindeki i cocugunun incelenen egitim stresini tamamlayip
tamamlamadigin gosteren iki degerli gosterge degiskenini,
KKS,; : Kiz kardes sayisin,”

X Gocuga ozgu degiskenlerin vektorund, (Cocugun yasi, cinsiyeti, dogum sirast)

Z;: Aileye 0zgu degiskenlerin vektorund, (Kardes sayisi, anne ve babanin egitimsel

erisimleri icin kukla degiskenleri, hanehalkinda bulunan toplam insan sayisi,
ailenin il merkezi veya ilce merkezinde yasacigini gosteren kukla degiskeni,
ailenin hangi bdlgede yasadigini belirten kukla degiskenleri)

a;:  Ailedeki buttin cocuklar icin gegerli olan aile 6zgu sabit etkileri,

u;:  Rassal hatay: ifade etmektedir.

Dogrusal olasilik modeli kullanilarak elde edilen g ’larin rassal-etki tahminleri, hem
cocugun, hem de g¢ocugun ailesinin gézlemlenebilen 6zellikleri kontrol edildigi zaman,
kardeslerin cinsiyet bilesiminin cocuklarin egitimsel c¢iktilarina olan etkilerini
Olgmektedir. Bu c¢alismada bdtin regresyon modellerinde, aileler arasindaki sabit
olmayan varyans yapilari ve gozlemlerin ayn: aileden gelmesi dolayisiyla ortaya
cikacak korelasyon dikkate alinarak tahmin edicilerinin standart hatalari duzeltilerek
hesaplanmistir. Bu regresyon modeli metinde ve tablolarda etkilesimsiz model olarak
belirtilecektir.

Ekonometrik analizde, ilk dnce yukaridaki denklem butun veriler kullanilarak tahmin
edilmistir. Daha sonra, kiz kardes sayisinin etkilerinin kiz ve erkek gocuga gére nasil
farklilastigini inceleyebilmek icin denklemdeki bitin degiskenlerin kiz ¢ocuk kukla
degiskeniyle carpimiyla elde edilen etkilesim terimleri yukarida belirtilen modele dahil
edilerek, asagidaki etkilesim modeli tahmin edilmistir.

Y, = ay +a, KIZ; + B KKS; JF,H’ZKKSH2 +4,(KIZ; *KKS; ) + 4, (KIZ; *KKSU?) + X0, +
(Klzij*Xij)51+ZJ‘//o+(KIZij *Zj)'//1+aj + 4 2
Bu etkilesim modelinde, tahmin edilen A, ve A, kiz kardes sayisimin egitimsel

erisimlere olan etkilerinin kiz ve erkek c¢ocuklart arasinda nasil farklilastigini
6lgmektedir.

% Bu galismada, Garg ve Morduch (1998a ve 1998b) kullandigi ekonometrik analiz yontemleri bazi
degisiklikler yapilarak kullanilmastir.

2 |jteratiirde yapilan diger calismalara uygun bir sekilde, kiz kardes sayisinin etkisinin dogrusal olmadig:
disunulerek kiz kardes sayisinin karesi de regresyon modeline dahil edilmistir. Ayrica, kardes cinsiyet
bilesimi kiz kares sayisinin toplam kardes sayisina oramyla da olculmustir. Bu degisken kullanilarak
yapilan ekonometrik analizlerde elde edilen sonuglarin yoni ve istatistiksel anlamhilik seviyesi
degismemektedir.
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RE tahmin edicilerinin sapmasiz ve tutarli olabilmesi icin aileye 6zgi sabit etkileriyle,
a;, kiz kardes sayisimin arasinda korelasyon olmamas: gerekmektedir. Ancak, bu

varsayimin gerceklesmesi imkansizdir. Clink( aileler birbirinden farkhidir. Bu farklilik,
ailelerin sahip olmak istedikleri ¢ocuk sayisi, cinsiyeti ve cocuklarinin sahip olmak
istedikleri insan sermayesinin niceligi ve niteligi yonindeki tercihlerinin farkliligindan
kaynaklanmaktadir. Aileye 6zgu sabit etkilerin olumsuz etkilerini gidermek igin sabit-
etki tahmin etme yontemi kullanilabilir. Fakat sabit-etki tahmin etme yontemini
gerceklestirmek igin ayni ailede bulunan cocuklar icin kiz kardes sayisinda degiskenlik
olmasi gerekmektedir. Bu calismada incelenen gocuklarin yas araliklarinin dar olmasi
nedeniyle, ayni ailede bulunan c¢ocuklar icin bu degiskenlik yeterli dlizeyde
gerceklesmemektedir. Bundan dolayi rassal-etki tahmin etme yontemi uygulanmistir.

Ayrica, sabit-etki tahmin etme yontemi kiz kardes sayisimin i¢sel bir sekilde
belirlemesinin ortaya ¢ikaracag: sorunlari ¢ozen bir yaklasim degildir. Hem aileye, hem
cocuga 6zgu Ozelliklerden dolayi, ailede bulunan ¢ocuklarin demografik yapisi -gocuk
sayisimin ve cinsiyetlerinin- cocuklar icin yapilacak insan sermayesi yatirimlariyla
birlikte esanli olarak belirlenmektedir (Becker ve Tomes, 1976). Dolayisiyla, kiz kardes
sayisimin i¢sel bir sekilde belirlenme olasiligi, onun sabit-etki tahmin edicisinin sapmalh
ve tutarsiz olmasina neden olabilir. Bu ic¢sellik problemini ¢ozebilmek icin en ideal
¢oziim, kiz kardes sayisiyla bagintili ama aileye ve ¢ocuga 6zgi sabit etkilerle bagintisiz
bir aracsal degisken (instrumental variable) bulmaktir. Ancak, sayim verisinin sagladig:
sinirh bilgiler ve aileye 6zgu sabit etkilerle bagintist olmayan bir degiskenin
bulunmasinin zor olmas: bu ¢ozimii olanaksiz kilmaktadir. Ozetlemek gerekirse, kiz
kardes sayisinin ayni ailedeki cocuklar igin degiskenlik gostermemesi ve ideal bir
aracsal degisken bulunmamasi, aragsal degisken kullanarak sabit-etki tahmin etme
yonteminin uygulanmasin imkansiz kilmaktadir. Bu nedenle, ilgili literatiirde de
yapildig:r sekilde, bu calismada rassal-etki yontemiyle tahmin edilen, cocuklarin
egitimsel ciktilarinin fonksiyonlarinin ailedeki gocuklarin demografik yapisina -kardes
cinsiyet bilesimine- kosullu indirgenmis talep fonksiyonlari oldugu unutulmamal ve
elde edilen sonuglar bu cercevede degerlendirilmelidir®.

Diger 6nemli bir sorun ise, kiz kardes sayisinin ¢ocuklarin gergek kardes cinsiyet
bilesimini yansitip yansitmadigidir. Calismada ebeveynlerinden en az biri ile yasadig:
tespit edilen cocuklardan olusan orneklem kullanilmistir. Hanehelk: reisine yakinlik
degiskeni kullanilarak anne, baba ve g¢ocuklari tespit edilmistir. Verinin bu sekilde
islenmesi hanehalkinda sadece tek bir cekirdek-merkez aile olmasi durumunda
ebeveynleri ile birlikte yasayan cocuklari dogru bir sekilde temsil etmektedir. Ama
hanehalkinda birden fazla aile bulunmasi veya ¢ocugun kendi basina hanehalki kurmasi
durumunda buttn gocuklar: ve onlarla ilgili bilgileri tiretmek imkansizdir. Bu nedenle,
caligmada sadece cekirdek-merkez ailelerde yasayan c¢ocuklar kullanilmistir. Bu

# Bu indirgenmis modellerde, kardes cinsiyet bilesiminin etkisi kardes sayisiyla birlikte dogum sirasina
gore de kosullu olarak tahmin edilmektedir. Ailenin karar alma ve uygulama siregleri distiniildiigiinde
indirgenmis modeldeki biitlin degiskenlerin i¢sel degisken olma olasig: ylksektir. Daha dnce metin icinde
de belirtildigi gibi sonuclar bu kisith gercevede degerlendirilmelidir. Bu sorunu asmak amaciyla, Kirdar
vd. (2007) yaptiklar: galismada icsel bir degisken olan kardes sayist icin ikiz kardes dogumlarini aragsal
degisken olarak kullanmiglardir. Yaptiklar: bu ¢galismada, siradan en kiicuk kareler ydntemi tahminlerinin
aksine, aracsal degiskenle tahmin etme ydntemini uygulayarak kardes sayisiyla gocuklarin egitimsel
ciktilar1 arasinda negatif bir iliski olmadigina dair bulgular saglamaktadir. Ancak, ayni galismada,
siradan en kiigik kareler ve aragsal degiskenle tahmin etme yéntemlerinin farklilasmas: kardes cinsiyet
bilesimi igin gdzlenmemistir. Kiz cocuklar igin, her iki tahmin etme yonteminde erkek g¢ocuk oraninin
etkisi negatif olarak tahmin edilmistir.
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kisitlama sonucu, 16-18 yas grubundaki cocuklarin % 17.4°0, 18-20 yas grubundaki
cocuklarin ise % 23.6’s1 kapsam disinda birakilmustar.

Boyle bir 6rneklem secimi kardes cinsiyet bilesimlerinin tahmin edilen etkilerinin
sapmali tahmin edilmesine neden olabilir. Cocuklarin anne ve/veya babalariyla birlikte
aynt hanehalkinda gekirdek-merkez aile iginde bulunma egilimleri, cocuklarin egitimsel
erisimleri ve kardes cinsiyet bilesimlerinden bagimsiz, rassal bir sekilde belirleniyorsa,
tahmin edilen etkiler sifira dogru sapmal: olacaktir. Ote yandan, cocuklarin aileleriyle
birlikte yasama egilimleri hem egitimsel erisimleriyle, hem de kardes cinsiyet
bilesimleriye bagintili ise tahmin edilen etkiler yine sapmal olacak, ama bu sapmanin
yonilnin 6nceden kestirilmesi olanaksiz olacaktir. Benzer bir durum kardes sayisinin
tahmin edilen etkileri igin de gecerlidir. Bu nedenlerden dolayi, 6rneklem secgiminin
tahmin edilen etkilere olan olumsuz etkilerini bertaraf etmek amaciyla kardes sayisi ve
kiz kardes sayisi i¢in annenin canlt dogurdugu toplam cocuk sayist ve kiz ¢ocuk sayisi
aracsal degiskenler olarak kullamilmistir®. Bu uygulanan rassal-etki, iki asamali en
kiclk kareler tahmin (RE-2AEEK) etme yontemi kardes ve kiz kardes sayisindaki
Ol¢lim hatalarinin olumsuz etkilerini telafi etmeyi amaglamaktadir, ama bu yontem bu
iki degiskenin igselliginden ortaya ¢ikan sorunlara bir ¢ozim olarak distntlmemelidir.

3. BULGULAR

3.1 Ekonometrik Analizin Bulgular
3.1.1 Temel Bulgular

Kiz kardes sayisinin aile icindeki ¢ocuklar icin yapilan insan sermayesi yatirimlarina
olan etkilerini incelemek amaciyla 16-18 yas grubundaki ¢ocuklar icgin ilkogretim
mezunu olma olasilig1 ve 18-20 yas grubundaki ¢ocuklar icin lise mezunu olma olasihig:
incelenmistir.

Tablo 1 kiz kardes sayisimin c¢ocuklarin egitimsel erisimlere olan etkilerini
betimlemektedir. Ilkogretim mezunu olma olasihig: incelendiginde, etkilesimsiz model
(EM1) kiz kardes sayisinin, cocuklarin ilkdgretim mezunu olma olasiligiyla pozitif bir
sekilde baglantil: oldugunu gostermektedir ve bu tahmin edilen etki istatistiksel olarak
% 1 anlamlilik diizeyinde anlaml bulunmustur®.

% Regresyon modelinde, icsel degisken olarak kiz kardes sayis1 ve kiz kardes sayisinin karesi, kardes
sayis1 ve kardes sayisinin Karesi bulunmaktadir. Bu fonksiyonel yap: goz dniine alinarak, annenin canh
dogurdugu toplam ¢ocuk sayisi ve onun karesi, kiz cocuk sayisi ve onun karesi aracsal degiskenler olarak
kullandmistir. Her bir icsel degisken icin yapilan analizde, birinci asamada tahmin edilen regresyon
modellerinde kullanilan aragsal degiskenler istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Yapilan F-testlerinin
en kicuk degeri 8.77 olarak bulunmustur

% By tahmin edilen etkilerin cocuklarin egitimsel erisimleri igin ne anlam ifade ettigi sonuc bélimiinde
hesaplanacak ve tartisilacaktir.
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Tablo 1. Kiz kardes sayisinin ilkdgretim ve lise mezunu olma olasihgina tahmin edilen
etkileri: RE ve RE-2AEKK tahminleri

Ilkogretim Lise
RE tahmini RE-2AEKK tahmini RE tahmini RE-2AEKK tahmini
Bagimsiz EML EM2 EML EM2 EML1 EM2 EM1 EM2
degiskenler
fa‘;;ardes 0028™  0.034™  0074™  0044™ 00257 0033 0078 0035
(0.006)  (0.008)  (0.010)  (0.014)  (0.007)  (0.009)  (0.012)  (0.015)
Kiz kardes
say1sinin -0.001 -0.002  -0.010™"  -0.005" 0.000 -0.002  -0.011""  -0.003
karesi
(0.001)  (0.001)  (0.002)  (0.003)  (0.001)  (0.001)  (0.002)  (0.003)
SKa?rl‘:fs 0.069™  -0.062™  -0.166™" -0.152"" -0.062™" -0.058™ -0.163" -0.127""
(0.005)  (0.007)  (0.013)  (0.017)  (0.006)  (0.007)  (0.014)  (0.017)
Kardes
say1sinin 0.003™  0.002™"  0.008™  0.008"° 0.002”° 0.002"° 0.008"° 0.006""
karesi
(0.0004)  (0.0004)  (0.001)  (0.001) (0.0004)  (0.001)  (0.001)  (0.001)
Etkilesim
terimleri
Kaz* kiz -0.003 0.012 -0.002 0.028
kardes sayisi
(0.011) (0.018) (0.012) (0.020)
Kiz*kiz
kardes 0.001 -0.0004 0.0004 -0.003
say1sinin
karesi
(0.002) (0.004) (0.002) (0.004)
Kiz*kardes -0.019™ -0.034" -0.016 -0.064"™
sayi1st
(0.009) (0.019) (0.012) (0.022)
Kiz*kardes
sayisinin 0.001 -0.001 0.001 0.002
karesi
(0.001) (0.001) (0.001) (0.001)
R? 0.186 0.194 0.155 0.538 0.195 0.205 0.463 0.466
Sa‘;ﬂfm 29217 29217 28275 28275 21287 21287 20595 20595
B LM 1290.15  1303.07 124556  1263.58
ot (0.000)  (0.000) (0.000)  (0.000)
EM1.: Etkilesimsiz Model EM2: Etkilesimli Model

Egitimsel ciktilar icin dogrusal olasihk modeli kullanilmistir. RE tahminleri genellestirilmis en kiglk kareler
yontemiyle elde edilmistir. RE-2AEKK tahminleri icin ise rassal etkiler modeli kullanilarak 2AEKK y6ntemi
kullanilmigtir. Regresyon modellerinde kullanilan bitun degiskenlerin listesi Ek 1’de verilmistir. Standart hatalar
parantez iginde verilmistir. Aileler arasindaki degisen varyanshlik ve gézlemlerin ayn: aileden gelmesi sonucu ortaya
cikacak korelasyon dikkate ahinarak standart hatalar hesaplanmistir. B-P LM testinin p-degeri parentez icinde
verilmistir. ***: % 1 anlamhlik dlzeyi, **: % 5 anlamhilik dlzeyi, *: % 10 anlamlilik duzeyidir.
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Tablo 1°de sonuclari gosterilen EM2’deki Kiz*kiz kardes say:s: etkilesim teriminin
tahmin edilen katsayis1 kiz kardes sayisinin ilkdgretim mezunu olma olasiligindaki
erkek-kiz farkini nasil etkiledigini olgmektedir. Bu etkilesim terimi sayisal ve
istatistiksel olarak anlamli bulunmamustir. Oyleyse, ailedeki kiz kardes sayis1 hem kiz,
hem erkek cocuklarin ilkggretim mezunu olma olasiligint olumlu bir sekilde
etkilemekte, ama bu olasiliktaki kiz-erkek farkinin kapanmasina bir etkisi
olmamaktadur.

Benzer bir ekonometrik analiz, kiz kardes sayisimin lise mezunu olma olasiligina olan
etkilerini incelemek icin gerceklestirilmistir. Tablo 1’de gosterildigi gibi, kiz kardes
sayis1 18-20 yas grubundaki cocuklarin lise mezunu olma olasihigini olumlu bir sekilde
etkilemektedir, ama erkek-kiz arasindaki lise mezunu olma farkhliklarin
etkilememektedir.

Burada tahmin sonuclar1 betimlenen RE modeli, hem kardes cinsiyet bilesimi hem de
egitimsel ciktilari etkileyen aileye 0zgu gozlemlenemeyen sabit ozelliklerinin, a;

ortalamas: sifir ve varyansi o’ olan bir dagihma sahip oldugu varsayilarak,

Genellestirilmis En Kiguk Kareler (GEKK) ydntemiyle tahmin edilmistir. Siradan En
Kiglk Kareler (SEKK) yonteminin aksine, RE modeli egitimsel erisimlerin
belirlenmesindeki aileler arasi gozlenmeyen farkhiliklarin kontrol edilmesine olanak
tanir. Tablo 1’de sunulan Breusch-Pagan Lagrange Multiplier (B-P LM) testi aileye
6zgu ozelliklerin ne kadar 6nemli oldugunun sinanmasina olanak vermektedir. Bu testin
sonuclari, aileler arasindaki aileye 6zgl etkilerin  6nemli oldugunu ve dolayisiyla RE
tahminlerinin daha etkin olduguna dair bulgular saglamaktadir. Bu nedenden dolayi,
analize RE modeli kullanilarak devam edilmistir?’.

GNS, diger yatay-kesitli hanehalk: verilerinde oldugu gibi, anketin yapildigi zaman
ailesiyle birlikte yasayan cocuklar icin bilgiler sunmaktadir. Bu nedenle, nifus
sayiminin hanehalk: kutiiklerinden tlretilen kardes ve kiz kardes sayis1 yanhs dlgulmds
olabilir. Ayrica, cocugun ailesiyle birlikte yasama olasiligi cocugun egitimsel erisimleri
ve kiz kardes sayis1 ile baglantili olmas: durumunda elde edilen tahmin ediciler sapmah
ve tutarsiz olabilir. Bu nedenlerden dolayi, kardes sayisi ve kiz kardesleri sayisi igin
annenin canli dogurdugu toplam ¢ocuk sayisi ve kiz gocuk sayisi aragsal degiskenler
olarak kullaniimistir. RE-2AEKK ydnteminin sonuglar: Tablo 1°de verilmistir. Sonuclar
kiz kardes sayisinin ilkdgretim ve lise mezunu olma olasiligina olumlu katkisinin devam
ettigine isaret etmektedir. Ilkogretim mezunu olma olasilig: icin kiz kardes sayisinin
tahmin edilen katsayis1 0.028’ten, 0.074’e, lise mezunu olma olasilig: ise 0.025’ten,
0.078’e yilkselmistir. Bltin bu tahmin edilen etkiler istatistiksel olarak anlaml
bulunmustur.

3.2 Ailenin Sosyo-Ekonomik Stattisiine gore Kiz Kardes Sayisinin Etkileri
Kiz kardes sayisimin ¢ocuklarin ilkdgretim ve lise mezunu olma olasiliklarina olan

etkilerinin ailenin maddi olanaklarina gore nasil farklilastigi Tablo 2’de incelenmistir.
Sayim verisi ailenin maddi olanaklarini 6lgebilecek bilgilerden yoksun oldugu icin

T Karsilastirma yapabilme amaciyla, SEKK yontemi kullanilarak elde edilen tahminler Ek.2’de
verilmistir. RE ve SEKK tahminleri, hem niceliksel hem de niteliksel olarak benzer sonuglar vermektedir.
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ebeveynlerin egitim seviyesi kullanilarak aileler sosyo-ekonomik statiilerine gore
uc ayn grupta siniflandirilmigtir. Ebeveynlerinin en yiiksek egitim seviyesi;

o liseden az olanlar dusik

e lise olanlar orta

e (niversite olanlar ise yiksek
sosyo-ekonomik statlilu aileler olarak tanimlanmustir.

Tablo 2’de goruldugl gibi, hem disiuk hem orta sosyo-ekonomik stattli ailelerdeki kiz
ve erkek cocuklarinin ilkdgretimden ve liseden mezun olma olasiliklart kiz kardes
sayisindan olumlu bir sekilde etkilenmektedir. Dislik sosyo-ekonomik konumundaki
ailelere odaklanildiginda, kiz kardes sayisimin tahmin edilen katsayisi 0.025 ile 0.046
arasinda degismektedir. EM2’deki RE-2AEKK tahmin edicileri disinda, kiz kardes
sayisinin batlin tahminleri istatistiksel olarak anlamlidir.

Dusuk sosyo-ekonomik stattlu ailelerdeki gocuklar ile karsilastirildiginda, orta sosyo-
ekonomik statult ailelerden gelen cocuklar igin kiz kardes sayisinin tahmin edilen
etkileri goreceli olarak daha giicli bir sekilde ortaya ¢ikmaktadir. Kiz kardes sayisinin
tahmin edilen katsayis1 0.032 ile 0.110 arasinda degerler almaktadir. Ayrica, bu
katsayilarin istatistiksel anlamlilik seviyesi daha yiksektir.

Etkilesimli modellerde, etkilesim katsayilarinin tahminlerinin kiglk ve istatistiksel
olarak anlamsiz olmasi, kiz kardes sayisinin bu incelenen iki egitimsel erisimdeki
erkek-kiz farkliliklarini etkilemedigini isaret etmektedir.

Ote yandan, yiiksek sosyo-ekonomik statiide olan aileler incelendiginde, kiz kardes
sayisinin erkek cocuklarinin egitimsel erisimlerini etkilemedigi bulunmustur. Fakat,
etkilesimli modeldeki etkilesim teriminin tahmin edilen katsayisi goreli olarak biyuktir
ve bu katsayilarinin RE-2AEKK tahminleri istatistiksel olarak anlamhdir (ilkdgretim
icin: 0.072, lise i¢gin: 0.078).

3.3 Farkh Kardes Cinsiyet Bilesimlerinin Cocuklarin Egitimsel Erisimlerine
Etkileri

CGalismanin bu kisminda farkl: kardes cinsiyet bilesim 6lglimlerinin ¢cocuklarin egitimsel
erisimlerine olan etkileri incelenmistir. Tablo 3’te farkli modeller igin GEKK
yontemiyle elde edilmis RE tahminleri gésterilmistir. 11k olarak, birinci modelde biyiik
ve kiglk kiz kardes sayisinin etkileri incelenmistir (Model 1). Toplam kiz kardes
sayisinin tahmin edilen etkilerine benzer bir sekilde, hem blyuk kiz kardes sayisi, hem
de kicik kiz kardes sayisi cocuklarin ilkogretimi ve liseyi bitirme olasiliklarint pozitif
bir sekilde etkilemektedir. Biyuk kiz kardes sayisimin tahmin edilen katsayisi 0.039-
0.059 arasinda, kicik kiz kardes sayisinin  Katsayist 0.023-0.045 arasinda
degismektedir. GNS sonuclarinda bilylk kiz kardes sayisinin daha blyuk olasilikla
yanhs ve eksik olarak oOlcilebilecegi dikkate alinirsa, kiglk kiz kardes sayisinin da
egitimsel erisimlerle pozitif baglantisinin bulunmas: bu ¢alismada bulunan sonuclara
glven arttirmaktadir. Ayrica, etkilesimli model incelendiginde buylk kiz kardes
sayisinin liseyi bitirme olasihigindaki erkek-kiz farkliklarini azalttigina dair bulgular
elde edilmistir.
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Tablo 2. Kiz kardes sayisimin ailenin sosyo-ekonomik statiisiine gore tahmin edilen etkileri: RE
ve RE-2AEKK tahminleri
iIkogretim Lise

RE tahmini RE-2AEKK tahmini RE tahmini RE-2AEKK tahmini
Bagimsiz EML1 EM2 EML EM2 EML EM2 EML EM2
degiskenler
A. DUsuKk sosyo-ekonomik statlli aileler
Kiz kardes - - " o x .
sayist 0.028 0.031 0.053 0.031 0.025 0.039 0.046 0.041
(0.012)  (0.018) (0.025) 0.034)  (0012)  (0.017) (0.024) (0.031)
Kiz kardes
sayisinin -0.002 -0.002 -0.005 -0.003 -0.001 -0.003 -0.004 -0.003
karesi
(0.002)  (0.003) (0.004) (0.006)  (0.002)  (0.002) (0.004) (0.005)
Kiz*kiz
Kardes sayis -0.002 0.020 -0.028 -0.002
(0.022) (0.045) (0.022) (0.044)
Kiz*kiz
kardes
Sayssimin -0.0003 -0.001 0.002 -0.001
karesi
(0.003) (0.007) (0.003) (0.007)
2
R 0.076 0.082 0.265 0.256 0.063 0.069 0.177 0.175
sGa‘;/ﬂfm 4983 4983 4755 4755 4132 4132 3963 3963
B. Orta sosyo-ekonomik statull aileler
Kiz kardes - o - - - - - -
. 0.039 0.051 0.107 0.077 0.032 0.037 0.110 0.057
(0.008)  (0.010) (0.014) (0.018)  (0.009)  (0.011) (0.017) (0.020)
Kiz kardes
sayisinin -0.001 0004 -0016™  -0010"  -0.001 0.003  -0.019™ -0.008"™
karesi
0.002)  (0.002) (0.003) (0.004)  (0.002)  (0.002) (0.004) (0.004)
x|
Kiz*kiz -0.008 0.013 0.012 0.038
kardes sayisi
(0.015) (0.025) (0.015) (0.027)
Kiz*kiz
Kardes 0.001 -0.002 -0.001 -0.005
say1s1nin
karesi
(0.003) (0.005) (0.002) (0.005)
R? 0.107 0.114 0.484 0.483 0.075 0.086 0.370 0.372
Sac)’/ﬂ‘fm 19492 19492 18922 18922 13886 13886 13473 13473
C. Yiksek sosyo-ekonomik statiilu aileler
fa‘;lsklard% -0.006 -0.018 0.023 -0.034 0.004 -0.011 0.029 -0.025
0.013)  (0.017) (0.021) 0.029)  (0.016)  (0.023) (0.025) (0.032)
Kiz kardes
sayisinin 0.002 -0.002 -0.005 0.004 0.005" 0.009% 0.002 0.012
karesi
(0.003)  (0.004) (0.006) (0.008)  (0.003)  (0.004) (0.006) (0.008)
Kiz*kiz 0.032 0.072" 0.054 0.078"
kardes sayisi
(0.026) (0.041) (0.033) (0.042)
Kiz*kiz
Kardes 0.005 -0.005 -0.015™ -0.015
say1sinin
karesi
(0.006) (0.011) (0.007) (0.010)
R? 0.134 0.144 0.743 0.740 0.070 0.085 0.741 0.743
Sac)’/ﬂ‘fm 4742 4742 4598 4598 3269 3269 3159 3159

Aciklamalar i¢in Tablo 1’in agiklamalarina bakiniz.
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Tablo 3. Cesitli kardes cinsiyet bilesimi 6l¢ciimlerinin ilkogretim ve lise

mezunu olma olasihklarina tahmin edilen etkileri: RE tahminleri

TIkogretim Lise
Bagims:z degiskenler EM1 EM2 EM1 EM2
Model 1  Buyik kiz kardes sayist ~ 0.059™  0.047"  0.045™" 0.039™"
(0.010)  (0.010) (0.010) (0.011)
Btk lz kardes 0007 00077 0.002 0.001
sayisinin karesi
(0.003)  (0.003) (0.003) (0.003)
Kiiglk kiz kardesi 0.045™  0.024™  0.041™ 0.023"
Sayi1s1
(0.009)  (0.009) (0.010) (0.010)
Kiigk kiz kardesinin -0003 0001  -0.003 -0.001
sayis1
(0.002)  (0.002) (0.002)
Kiz*blyik kiz kardes -0.012 0.028"
say1st
(0.013) (0.015)
Kiz*buyuk klz_kardes 0.009™ -0.004
sayisinin karesi
(0.004) (0.004)
e .
Kiz*kiglk kiz kardesi 0.002 -0.018
Sayi1s1
(0.011) (0.013)
. .
Kiz*kiiglik klz_kardesl -0.001 0.003
sayisinin karesi
(0.002) (0.002)
R? 0.189 0.195 0.200 0.207
Gozlem sayisi 29217 29217 21287 21287
Erkek kardes sayisi 00307 -0.038"  -0.026 -0.030"
(0.006)  (0.007) (0.007) (0.009)
Erke'? kardes sayisimn - 051 (003" 0.0005 0.001
aresi
(0.001) (0.001) (0.001) (0.001)
Kiz*erkek kardesi 0008 -0.006
sayis1
Model 2 (0.011) (0.012)
Kiz*erkek kardesi
sayisinin karesi -0.002 0.001
(0.002) (0.002)
R? 0.186 0.195 0.196 0.205
Gozlem sayisi 29217 29217 21287 21287
Model 3 Buytk erkek kardes 0039 0044 0053 -0.038"
sayisi
(0.007) (0.009) (0.008) (0.010)
Buyk erkek kardes -
sayisinin karesi 0.001 0.004 0.002 0.001
(0.002) (0.002) (0.002) (0.002)
Kuguk erkek kardes -0.016"  -0.031™  -0.003 -0.011
sayisi
(0.006) (0.008) (0.007) (0.009)
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Tablo 3. Cesitli kardes cinsiyet bilesimi 6lgimlerinin ilkdgretim ve lise
mezunu olma olasihklarnna tahmin edilen etkileri: RE tahminleri

Tlkogretim Lise
Bagims:z degiskenler EM1 EM2 EM1 EM2
Kuglik erkek kardes 0.00007  0.003°  -0.0005 -0.0004
sayisinin karesi
(0.001) (0.002) (0.001) (0.001)

Kiz*biyuk erkek 0.011 -0.024
kardes sayisi

(0.013) (0.016)
Kiz*buyuk erkek .
kardes sayisinin karesi -0.005 0.003

(0.003) (0.004)

L

Kiz*kigtik erkek 0.023™ -0.003
kardes sayis1

(0.011) (0.012)

L

Kiz*kiiglik erkek -0.004™ 0.002
kardes sayisinin karesi

(0.002) (0.002)
R? 0.186 0.195 0.196 0.206
Gozlem sayisi 29217 29217 21287 21287

Model 2°de erkek kardes sayisinin egitimsel erisimlere etkileri tahmin edilmistir. Tablo
1’deki sonuclarla tutarli bir sekilde, erkek kardes sayisinin ¢ocuklarin egitimsel
erisimlerine negatif etkisi saptanmistir. Model 3’te ise buyik ve kiglik erkek kardes
sayisinin  etkileri ayri bir sekilde tahmin edilmistir. Blylk erkek kardes sayisi
ilkdgretim ve liseden mezun olma olasiliklarint negatif bir sekilde etkilerken, kiglk
erkek kardes sayisinin negatif etkisi sadece ilkogretimden mezun olma olasilig1 igin
saptanmustir. Etkilesimli modeldeki, kiz*kiiguk erkek kardes sayisi etkilesim teriminin
pozitif ve istatistiksel olarak anlamli olan katsayisi kiicik erkek kardes sayisinin kiz
cocuklarini daha az olumsuz etkiledigini gostermektedir.

4. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada, kardes cinsiyet bilesimiyle cocuklar arasindaki insan sermayesi
yatinmlarinin dagilimi arasindaki nedensel iliskiler incelenmistir. Bu amacla, ailedeki
kardes cinsiyet bilesimini 6lcmek icin kiz kardes sayisi, ¢ocuklarina yapilan insan
sermayesi yatirnnmlarinin sonucunu 6lgmek icin ise ¢ocuklarin ilkdgretimden ve liseden
mezun olma olasihiklar1 kullanilmistir. Uygulanan ekonometrik analizlerinin sonuglar
kiz kardes sayisinin hem ilkogretimden mezun olma, hem de liseden mezun olma
olasiliklarini olumlu bir sekilde etkiledigini gostermektedir. Ayrica, kiz kardes sayisinin
etkilerinin ¢ocuklarin cinsiyetine gore farklilasmadig: onsavi reddedilememistir. Baska
bir sekilde belirtmek gerekirse, kiz kardes sayisi hem erkek, hem de kiz ¢ocuklarinin
egitimsel erisimlerini ayn yonde ve siddette etkilemekte ve bunun sonucunda egitimsel
erisimdeki cinsiyete 0zgu farkliliklar: etkilememektedir. Bu bulgular, kiz kardes
sayisinin artmasiyla hem kiz, hem de erkek ¢ocuklarina yapilan insan sermayesinin
artacagini 6ngoren yatirim modelini destekler niteliktedir.
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Kardes cinsiyet bilesimlerinin tahmin edilen etkilerinin somut olarak ne anlama
geldigini gosterebilmek icin kiz ¢ocuklarinin sadece kiz kardesleri oldugu ve sadece
erkek kardesleri oldugu zaman ilkdgretimden ve liseden mezun olma olasiliklar: Tablo
1’deki etkilesimsiz modelin tahmin edilen katsayilar1 kullanilarak kestirilmistir, benzer
bir kestirme islemi erkek cocuklar: icin de yapilmistir. Tablo 4’te gosterildigi gibi,
blttn kardeslerinin erkek oldugu bir erkek (kiz) cocuk ile karsilastirildigi zaman, biittin
kardesleri kiz olan erkek (kiz) ¢ocugunun ilkdgretim mezunu olma olasilig1 % 11.29
(10.17), lise mezunu olma olasilig: ise % 15.69 (12.24) daha yuksektir. Bu elde edilen
bulgular, aile igindeki kiz kardes sayisindaki artisin bitin cocuklarin egitimsel
basarilarini olumlu bir sekilde etkiledigini gostermektedir.

Tablo 4. Kardes cinsiyet bilesimlerinin ilkdgretim ve lise mezunu
olasiliklarina etkilerinin kestirimi

Egitimsel erisim Cocugun cinsiyeti Kardeslerin cinsiyet bilesimi

Hepsi erkek  Hepsikiz ~ Degisim (%)

A. Butun aileler

Tlkogretim mezunu olma Erkek 0.62 0.69 11.29
Kiz 0.53 0.59 10.17
Erkek/Kiz 1.17 1.17 0

Lise mezunu olma Erkek 0.51 0.59 15.69
Kiz 0.49 0.55 12.24
Erkek/Kiz 1.04 1.07 2.88

B. Dusik sosyo-ekonomik statili aileler

[Ikogretim mezunu olma Erkek 0.37 0.45 21.62
Kiz 0.23 0.30 30.43
Erkek/Kiz 1.60 15 6.25

Lise mezunu olma Erkek 0.26 0.32 23.07
Kiz 0.20 0.25 25.00
Erkek/Kiz 1.30 1.28 -1.53

C. Orta sosyo-ekonomik statuli aileler

ilkégretim mezunu olma Erkek 0.60 0.67 11.66
Kiz 0.50 0.56 12.00
Erkek/Kiz 1.20 1.20 0

Lise mezunu olma Erkek 0.48 0.55 14.58
Kiz 0.46 0.50 8.69
Erkek/Kiz 1.04 1.10 5.76

D. Yiksek sosyo-ekonomik stattli aileler

ilkégretim mezunu olma Erkek 0.84 0.83 -0.01
Kiz 0.81 0.79 -0.02
Erkek/Kiz 1.03 1.05 0.02

Lise mezunu olma Erkek 0.80 0.83 0.04
Kiz 0.83 0.84 0.01
Erkek/Kiz 0.96 0.99 0.03

Egitimsel erisimlerde cinsiyete 0zgll farkhliklari 6lgen Erkek/Kiz oranlarinin
kardeslerin hepsinin erkek veya kiz olmasina gore degismemesi, kiz kardes sayisinin
egitimsel erisimlerdeki erkek-kiz farkliliklarint etkilemedigini gdstermektedir. Ayrica,
kardes cinsiyet bilesiminin tahmin edilen etkilerinin ailenin sosyo-ekonomik stattistine
gore farklilastigi gozlenmistir. Bu etkiler en guclu bir sekilde ailesi disiik ve orta sosyo-
ekonomik konumda olan cocuklar icin godzlenirken, yiiksek sosyo-ekonomik statiili
ailelerde gozlenmemistir. Genel olarak, bu bulgular yatirrm modelinin éngoérilerini
desteklemektedir. Kiz kardes sayisimin artmast ¢ocuklarin egitimsel erisimlerini
arttirmakta ve bu pozitif etki maddi olanaklar: kisitl olan aileler icin daha yiiksek bir
sekilde gerceklesmektedir.
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Sonug olarak, bu calisma aile icindeki cocuklarin egitimsel erisimleriyle onlarin
kardeslerinin cinsiyet bilesimi arasindaki iliskiler hakkinda bulgular saglamaktadir.
Erkek ve kiz cocuklari igin kardeslerinin cinsiyet yapisina gore insan sermayesi
ciktilarinda farklihklar gdzlenmesi, en azindan aymi cinsiyet grubundaki cocuklar
arasinda insan sermayesi yatirimlarinin esitsiz bir sekilde dagilacagina isaret etmektedir.
Bundan dolayi, cocuklarin insan sermayesi dizeyini arttirmay: amaclayan sosyal
politikalar tasarlanirken, ailedeki ¢cocuklarin demografik yapisindan kaynaklanan esitsiz
insan sermayesi yatirimlar: dagiliminin dikkate alinmasi gerekmektedir. Ornegin, aile
icindeki cocuklarda okula kimin devam edebilecegi kardeslerinin cinsiyet ve diger
ozelliklerine bagliysa, okullarda uygulanan bedava kitap, bedava sit vb. uygulamalar:
cocuklarin insan sermayesi ¢ciktilarindaki esitsizlikleri bertaraf etmeyecek, daha da
guclendirecektir. Clnkl ancak okula gidebilen cocuklar bu politikalardan
faydalanabilir. Ote yandan, érnegin, zorunlu egitim siiresinin uzatilmas: belli 6lcilerde
kardes cinsiyet bilesiminin, cocuklarin insan sermayesi c¢iktilarina olan olumsuz
etkilerini azaltabilir.

Bu calismada, ¢ocuklarin kardeslerinin cinsiyet bilesimleri onlarin insan sermayesi
ciktilarina olan etkileri incelenirken, aile yapisi sabit olarak ahinmustir. Kardeslerin
sayilar1 ve cinsiyet bilesimine kosullu olarak kardeslerin cinsiyet bilesimlerinin etkileri
tahmin edilmistir. Bu nedenle, bu calismada elde edilen sonuclar degerlendirilirken
dikkatli olunmahdir. Ayrica, GNS sonuclarimn sinirl bilgi icermesinden dolayi, bu
calismada aileleriyle birlikte yasayan gen¢c ve yas arahigi dar olan bir nifus
incelenmistir. Bu nedenle, bu ¢alismada elde edilen bulgular kardes cinsiyet bilesiminin
kisa donem etkileri olarak disunebilir. Kardeslerin cinsiyet bilesiminin uzun dénem ve
kalici etkilerini incelemek amaciyla, yetiskin bireylerin ve onlarin kardeslerinin kazang,
mesleki erisim, servet, miras ve ailelerinin demografik yapis: bilgilerini iceren bir veri
seti olusturulmali ve incelenmelidir. Boyle bir yetiskin-kardesler verisi sadece kardes
cinsiyet bilesiminin etkilerinin incelenmesinde degil, Turkiye’nin diger sosyal ve
ekonomik sorunlarinin incelenmesinde ve nedensellik analizlerinin yapilmasinda blyuk
olanaklar saglayacaktir.
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THE EFFECTS OF THE GENDER
COMPOSITION OF SIBLINGS ON
EDUCATIONAL ATTAINMENTS

ABSTRACT

Theories of family economics suggest that the gender composition of siblings
could be an important determinant of the distribution of human capital
investment among children. This paper uses variations in the number of
female siblings across families to identify the effects of siblings’ gender
composition on the children’s likelihood of completing second level primary
and high school education. The results indicate that an increase in the number
of female siblings boosts the completion rates of second level primary and
high school education for both male and female children. Furthermore, the
estimated effects appear to be larger for children from families with low and
medium socio-economic status. However, there is no evidence that changes in
the number of female siblings might alter male-female differences in the
educational attainments.

Keywords: Family structure, Educational achievements.
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Ek 1. Ekonometrik analizde kullanilan bagimli degiskenlerin ve bazi

bagimsiz degiskenlerin ortalamalar: TUIK, 2000 GNS

Degiskenin ad

16-18 yas grubu

18-20 yas grubu

Erkek Kiz Erkek Kiz
Bagiml: degiskenler
IIkdgretim mezunu olma 0.565 0.468
Lise mezunu olma 0.448 0.421
Bagimsiz degiskenler
Kiz kardes sayisi 1.649 1.673 1.721 1.691
Kiz kardes sayisinin karesi 4.847 4.974 5170 5070
Kardes sayist 3.544 3.587 3.736 3.644
Kardes sayisinin karesi 18.861 18.539 21.018 19.502
Dogum sirasi 2.335 2.276 2.350 2.210
Yas 16.980 17.005 18.885 19.016
Hanehalki buyukligu 7.13 7.10 7.48 7.27
Annenin egitimi: Egitimsiz 0.452 0.435 0.465 0.455
Annenin egitimi: Tlkokul 0432 0448 0.429 0433
mezunu
Annenin egitimi: Orta okul 0.040 0.036 0.033 0.034
mezunu
Annenin egitimi: Lise mezunu 0.036 0.038 0.030 0.034
Annenin egitimi: Universite 0.009 0010 0.010 0010
mezunu
Annenin egitimi: Bilgisi eksik 0.032 0.032 0.032 0.033
Babanin egitimi: Egitimsiz 0.154 0.143 0.168 0.160
Babanin egitimi: Tlkokul 0528 0526 0510 0507
mezunu
Babanin egitimi: Ortaokul 0103 0110 0.100 0105
mezunu
Babanin egitimi: Lise mezunu 0.101 0.105 0.097 0.096
Babanin egitimi: Universite 0041 0047 0.041 0048
mezunu
Babanin egitimi: Bilgisi eksik 0.073 0.069 0.084 0.084
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Ek 2. Kiz kardes sayisinin ilkdgretim ve lise mezunu olma
olasihginin SEKK yoéntemiyle tahmin edilen etkileri

Ikogretim Lise
SEKK tahminleri SEKK tahminleri
Bagims:z degiskenler EM1 EM2 EM1 EM2
Kiz kardes sayisi 0.033"™"  0.033"™"  0.029™ 0.029™
(0.00) (-0.083)  (-0.007) (-0.094)
’k“Z Kardes sayisinin 601" 902 -0001  -0.0013
aresi
(0.001) (0.001) (0.001) (0.001)
Kardes say1st -0.069™"  -0.060""  -0.061"" = -0.054""

(0.006) (0.002) (0.006) (0.007)
0.003"™  0.002™"  0.002"" 0.002"™
(0.0004)  (0.0005)  (0.0004) (0.0005)

Kardes sayisinin
karesi

Etkilesim terimleri
Kiz* kiz kardes sayist -0.001 0.00004

(0.011) (0.013)

Kiz*kiz kardes

. 0.0006 0.0002
sayisinin karesi

(0.002) (0.002)
Kiz*kardes say1s -0.0175" -0.017
(0.01) (0.012)
Kiz*kardes sayisinin 0.001 0.0008

karesi ' '
(0.0007) (0.001)
R? 0.186 0.197 0.195 0.205
Gozlem sayist 29217 29217 21287 21287
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