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Degerli Okuyucular,

Dergimizin Nisan 2006 sayisini elinize ulagtirmig olmaktan mutluluk
duymaktayim. Her sayimizda oldugu gibi bu sayimizda da baz istatistikleri vermemiz
yararh olacaktir. Dergimizin halihazirda hakemlik siirecinde olan makale sayis1 30,
hakemlerce diizeltilmek iizere makale sahibi veya sahiplerine gonderilen makale sayisi
6, bu sayimizda yayinlanmasina karar verilen makale sayis1 8, editérce 6n elemesi
yapilmak i¢in heniiz elimize gegmis makale sayisi 2, hakemlerce degerlendirme
stirecinde olan ve makale sahiplerince eksiklerin tamamlanmasi asamasinda olan
makale sayist ise 46 dir. Bu son rakamdan da anlagilacagi gibi, ne yazik ki
hakemlerimiz belki is yogunluklarmnm ¢ok olmasindan belki de bu 6zverili gorevi
oncelikli igler olarak gormemelerinden olacak ki bu agamada elimizde olmayan
nedenlerden dolayr uzunca bir siire bekleyig ortaya gikmaktadir. Bu uzun bekleyigin
birkag tane yaygin nedeninin mevcut oldugunu da goézlemlemis bulunuyoruz bunlar:
hakemlerin adreslerinin degismis olmasi, hakemlerin yurtdigina gegici veya uzun siireli
olarak ¢ikmasi ve dolayisiyla bu bilgiyi dergi sekreteryasina bildirmemeleri, hakemlerin
degerlendirme islemlerine yeterince 6zen gdstermeyerek zaman ayirmamasi veya
oncelik vermemeleri, makale sahiplerinin kendilerinden istenilen diizeltmeleri dogru ve
zamaninda yaparak géndermemeleridir. Umarim bu sorunu yakin gelecekte hep birlikte
¢ozebiliriz. Tiim bu olumsuzluklara ragmen dergimiz kalitesinden 6diin vermeden
hayatiyetini gelisim halinde stirdiirmektedir.

Dergimizin bu sayisimn basim asamasina gelmesinde basta makalelerini
gonderen ve degerlendirme asamasinda 6zverili ¢aligmalar: ile hakemlik yapmis olan
tiim bilim insanlarina, ve destegini higbir zaman eksiltmeden veren Devlet Istatistik
Enstitiisiiniin Bagkan1 Sayin Dog. Dr. Omer DEMIR olmak iizere, dergi sekreteryasimda
gorev yapan Sayin Goniil ERDEM’e ve Saym Atalay BICYAP’a ve ayrica bu amagla
gorev almig Enstitiiniin diger ¢alisanlarina da igtenlikle tesekkiir etmeyi bir borg
biliyorum.

Diger sayilarda bulugmak timidiyle saygilarimi sunuyorum.

Prof. Dr. Fetih YILDIRIM
Dergi Editorii
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OTOREGRESIF MODELLE;lgiN BAYES
ANALIZININ HAVA KIRLILIGI VERILERINE
UYGULAMASI

Mehmet Ali CENGiZ” Erol EGRIOGLU

OZET

Otoregresif (AR) modellerin istatistiksel analizi énemli bir ¢ikarim
problemidir. Cogu klasik yaklagimlar, AR modelinin derecesinin
belirlenmesinde ve parametrelerin tahmininde genis olarak kullamir.
Bayesci yaklagim da her iki amag i¢inde kullanilabilir. Bu ¢alismada
AR modelinin derecesinin belirlenmesinde klasik yaklasimlar
kullamildi ve Samsun bélgesindeki hava kirliligi verisi igin gelecek
degerleri tahmin etmede bilgi icermeyen onsellerin kullanimiyla
Bayesci yaklagim incelendi.

Anahtar Kelimeler: Otoregresif Model, Bayesci Analiz

1. GIRIS

Zaman serileri analizinde son yillarda klasik ¢ikarim yontemleri ile birlikte
Bayes ¢ikarimi kullanilmaktadir, ARMA modellerinin Bayes analizi tizerine Zellner
(1971), Box ve Jenkins (1976), Monahan (1983), Broemling ve Shaaraway (1988),
Marriott ve Smith (1992), McCulloch ve Tsay (1994) ve Chib ve Greenberg (1994)
¢aligmalart mevcuttur. Bu ¢aligmalardan Zellner (1971), Box ve Jenkins (1976) ve
Broemling ve Shaaraway (1988) de duraganlik ve tersine g¢evrilebilirlik sartlarimin
parametre uzaymi kisitlamasi dikkate alinmamig digerlerinde ise niimerik integrasyon
teknikleri ile bu husus dikkate alinarak Bayes analizi gergeklestirilmigtir. Bu
¢aligmalarda ayirict bir hususda kullanilan 6nsel dagilim i¢indir. Zellner (1971), Box ve
Jenkins (1976) ve Broemling ve Shaaraway (1988) bilgi igermeyen 6nsel dagilim
kullanmig, digerlerinde ise bilgi igeren 6nsel dagilim kullanilmigtir. Zellner (1971)'de
birinci ve ikinci dereceden otoregresif modelin Bayes analizini 6nsel dagilimi uniform
(diizglin) dagilim alarak ve yaklasik olabilirlik fonksiyonunu kullanarak
gergeklestirmistir. Box ve Jenkins (1976) ¢aligmasinda ise Jeffreys’in 6nselini ve tam
olabilirlik fonksiyonunu kullanarak tiim ARMA modellerinin Bayes analizini
gergeklestirmistir. Monahan (1983) de ARMA modellerinin Bayes analizinde bilgi
igermeyen Onsellerin kullanilmasinin gereksizligini savunmus ve modeldeki parametre
sayisina bagl bir bilgi igeren oOnsel segerek ve niimerik integrasyon tekniklerini
kullanarak analizi gergeklestirmigtir. McCulloch ve Tsay (1994) ve Chib ve Greenberg
(1994) ise niimerik integrasyon teknigi olarak Gibbs 6rneklemesini kullanarak ARMA
modellerinin Bayes analizini gergeklestirmistir.

Ondokuz Mayis Universitesi , Fen Edebiyat Fakiiltesi, Istatistik Boliimii , Kurupelit / SAMSUN
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Bu ¢alismada, ilk olarak Otoregresif modellerin Bayes Analizi verilmistir. Farkli
onseller i¢in sonsal dagilimlar bulunmugtur. Elde edilen sonsal dagilimlar kiikiirtdioksit
verileri i¢in hesaplanmigtir.

2. OTOREGRESIF MODELLERIN BAYES ANALIZI

Z,, EZ, =0 , V(Z,)=o! olan bir piir stokastik siire¢ olsun. Bu durumda p.
dereceden bir otoregresif siireg
Xf=¢|Xr—|+¢2Xr—3+'"+¢pXr-p+Z: (1)

dir. AR(p) modeli i¢in olabilirlik fonksiyonunu o’pr" : X'=(X,X,,.,X,) lerin
varyans-kovaryans matrisi ve QT =(¢,..-,4,) olmak iizere

" exp[- = é(g)] @)

L(¢/X,)=(2nc;)™"

dir. Burada é(g) ifadesi kogulsuz kareler toplamidir ve V'ler V,'nin elemanlari
olmak iizere asagidaki formdadir.

0@ =33V, XX, +0@)

i=1 j=1
Bayes analizinin agagidaki temel formiiltinii esas alarak {i¢ 6nsel dagilima gore
sonsal dagilimlar elde edebiliriz.
Sonsal dagilim o= Onsel dagilimx Olabilirlik fonksiyonu (3)
Bilgi igermeyen &nsel dagihmmmuz Jeffreys’in onseli ise ¢ ve o

z

parametreleri igin

P(g.0.) «|i(@) o @)
seklinde elde edilir. (2) ve (4)'iin kullanimiyla
P(p.0, 1 X) <"1 " exp{— Q("-’,)} (5)
- - 20,

elde ederiz. (5) ifadesini o, ye gore integrallersek ¢'nin marjinal sonsal dagilim
bulunur.

p@ ) =[] | 0w
Burada  |I(¢)|=nV;" sonucunu goz Sniine alirsak |I(g) |V,|"” ifadesini
thmal ederek otoregresif siireg i¢in sonsal dagilimi yeniden yazabiliriz.
P, g1%) < )" (6)
Otoregresif siirecin gartsiz kareler toplami
O(g) =vs! +(p—9)'D,($— )
dir. Burada v=n—p ve s. = é(g)fv dir. Ayrica D, matrisi elemanlari, asagidaki

esitlikle hesaplanan simetrik kareler toplamlarindan olugur.

+147 j+l mel=F <" pal=i
Bu bilgiler isiginda D, matrisi
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2,p+l

B w & o« D

| “2ip+l p+lp+l |
seklindedir. Béylece sonsal dagilim

[ (¢-)D, (9—@}"”
+ 2

Pp/X)x|1

= L Vs,
olur. Bu sonsal dagilim ise (n-p) serbestlik dereceli ¢ok degiskenli Student-t dagilimi
oldugu goziikmektedir. (7) sonsal dagilimmin &6zel bir formunu birinci dereceden
otoregresif siireg i¢in elde edersek asagidaki sonuglara ulagiriz.

~ 1/2
¢'1 '"¢| s 7 ___QL?;_ = 1 DII = Dlzz
tn—l ’ ¢I - ’ Sﬁ - 1
Sg,l Dy, (n—1) Dy, Dy, D,,

Ayrica otoregresif siireg igin  1—a H.P.D bélgesini tipki lineer modellerin
Bayes analizinde oldugu gibi

(#-9)D,(p~¢) <psF,,,

dir. Jeffreys'in onseline gore elde edilen sonsal dagilim Student-t dagilimi olmasi
nedeniyle gelecek tahminleri klasik analiz yontemlerindeki tekniklerle elde edilebilir.

()

Simdi de bilgi igermeyen onsel dagilimimiz Improper onsel dagilim olsun.
Improper 6nsel dagilim otoregresif siireg i¢in agagidaki gibidir.

P(g,0,) < |I(g) o}’ ®)
Bu 6nsel dagilim ile elde edilen marjinal sonsal dagilim ise asagidaki gibidir.
1/2 o~ -nl2
P X) <1 |7,|” {00 )

Improper onsel dagilim ile elde edilen sonsal dagilim Student -t dagilimh
olmadigindan gelecek tahminleri i¢in niimerik integrasyon yontemlerine ihtiya¢ vardir.
Bu durumda Jeffreys'in 6nselini tercih etmeye bir nedendir.

Son olarak da onsel dagilimimiz uniform 6nsel olsun. Otoregresif siire¢ igin
uniform 6nsel dagilim asagidaki gibi olur.

P(Q,O'z)occr;' (10)
Uniform 6nsel dagilim ile elde edilen sonsal dagilim ise asagidaki gibi olur.
W2 [~ —ni2
P, ¢/ x) |V, {0} (1)

Uniform o6nsel dagilim ile elde edilen sonsal dagiliminda Student-t dagilimh
olmamasi gelecek tahminlerinin niimerik integrasyon teknikleri ile hesaplanmasina
sebep olmaktadir. Dolayisiyla (11) sonsal dagilimim kullanmakta pratik degildir.
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3. SAMSUN KUKURTDIOKSIT VERILERININ ANALIZI

Devlet Istatistik Enstitiisiiniin Samsun ilinde il ve ilge merkezlerine gore
yaptig1 6l¢iimlerden elde edilen havadaki kiikiirtdioksit ortalamalar1  Tablo.1'de ve bu
verilerin plot grafigini Sekil-1 de verildi. Seriyi duragan hale getirdikten sonra
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon katsayilar1 elde edilerek grafikleri Sekil-2 ve
Sekil-3 de verildi. Bu sekiller incelendi ve otokorelasyon katsayilarimn grafiginde 1,9
ve 12. gecikmelerde énemlilik ve kismi otokorelasyon katsayilarinin grafiginde sadece
birinci gecikmede 6nemlilik goriildiigiinden AR(1) modelinin uygun oldugu sonucuna
varildi. Parametre tahmin sonuglar ve uyum iyiligi istatistikleri Tablo.2 de verildi. Bu
sonuglara gore Turbo Pascal dilinde yazdigimiz programdan gelecek degerler elde
edilerek Tablo.3 de, uyum tahminleri ile birlikte grafigi ise Sekil-8 de verildi.

Birinci dereceden otoregresif model i¢in (6), (9) ve (11) sonsal dagilimlar
asagidaki gibidir.

P, (¢ /X)ex {éwl )}‘""3
P (g /X)c(1-¢})""? {é(ﬁé.)}_m
Py 1) = (-4 (0]

Bu ii¢ sonsal dagihm igin gerekli hesaplamalar yapilarak grafikleri Sekil-4,
Sekil-5, Sekil-6 ve Sekil-7 de verildi. Ug sonsal dagilim incelendiginde hepsini

maksimum degerini ¢3 =0,3586 noktasinda aldig1 goriilmektedir.

Jeffreys'in onseli ile elde edilen sonsal dagilimdan AR(1) modeli igin %95
H.P.D bélgesi ise agagidaki gibi olur.
(¢ —0.3586)(113950)(¢ — 0.3586) < 35289
Burada s! =141.1561952 dir. Herhangi bir parametre degerinin H.P.D bolgesi iginde

olmasi igin bu esitsizligi saglamasi gerekmektedir. Omegin 0.5 parametre degeri
H.P.D. bélgesinde iken —0.5 parametre degeri H.P.D. bélgesinde degildir.
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Tablo 1. [995-1998 Yillar: Samsun Kiikiirtdioksit Ortalamalart

YILLAR | AYLAR 50, YILLAR AYLAR SO,
1995 1 63 1997 1 85
1995 2 45 1997 2 64
1995 3 44 1997 3 63
1995 4 47 1997 4 56
1995 5 34 1997 5 48
1995 6 28 1997 6 33
1995 7 26 1997 7 32
1995 8 22 1997 8 33
1995 9 23 1997 9 37
1995 10 28 1997 10 38
1995 11 65 1997 11 41
1995 12 109 1997 12 62
1996 1 131 1998 1 82
1996 2 116 1998 2 78
1996 3 99 1998 3 73
1996 4 87 1998 4 62
1996 5 58 1998 5 61
1996 6 49 1998 6 49
1996 7 39 1998 7 36
1996 8 39 1998 8 26
1996 9 38 1998 9 36
1996 10 46 1998 10 37
1996 11 69 1998 11 44
1996 12 95 1998 12 59

5 140

g 120

g 100 o
80 o
-

Zaman

Sekil-1 1995-1998 Yillar1 Arasinda Samsunda Yapilan Olgiimlerde Elde Edilen
Kiikiirtdioksit Ortalamalarinin Grafigi
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Sekil-2 Duraganlagtirilmis Serinin Otokorelasyon Katsayilarmin Grafigi
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Sekil-3 Duraganlagtirilmig Serinin Kismi Otokorelasyon Katsayilarimin Grafigi

Tablo.2 Parametre Tahmin Sonuglar

Istatistikler Degerler
(3: 0,3586
AIC (Akaike bilgi kriteri) 98,435
BIC (Bayesgil bilgi kriteri) 98,116
Q (Portmanteau uyum eksikligi testi) 14,42




Otoreﬁresif Modellerin Bazes Analizinin Hava KirliliEi Verilerine Umulamasn

Tablo.3 Gelecek Tahminleri

YILLAR |AYLAR |GELECEK YILLAR |AYLAR |GELECEK
TAHMINLERI TAHMINLERI
1999 1 76 2000 11 31
1999 2 72 2000 12 46
1999 3 66 2001 1 64
1999 4 55 2001 2 59
1999 5 54 2001 3 54
1999 6 42 2001 4 42
1999 7 29 2001 5 41
1999 8 19 2001 6 29
1999 9 29 2001 7 16
1999 10 30 2001 8 6
1999 11 37 2001 9 16
1999 12 52 2001 10 17
2000 1 70 2001 11 24
2000 -] 65 2001 12 39
2000 3 60 2002 1 58
2000 4 49 2002 2 53
2000 5 48 2002 3 48
2000 6 36 2002 4 37
2000 7 23 2002 5 36
2000 8 13 2002 6 24
2000 9 23 2002 7 11
2000 10 24
5

1.0 -5 0.0 5 (1]

Parametre d.

Sekil.4 Jeffreys'in Onsel dagilim ile elde edilen sonsal dagilim
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Sekil-6 /mproper Onsel dagilim ile elde edilen sonsal dagilim

Parametre d.




Otoregresif Modellerin Bayes Analizinin Hava Kirliligi Verilerine Uygulamas:

SONSAL DADILIM

Uyum ve gelecek tahminleri

500000

400000

300000

200000

100000
Parametre dederi
Sekil-7 Ug Sonsal Dagilimin Birlikte Grafigi
140
120 =
100 =

Zaman

. Sekil-8 Uyum Ve Gelecek Tahminlerinin Grafigi
(Tlk 48 gozlem uyum tahmini, digerleri ise gelecek tahminidir.)
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4. SONUC VE ONERILER

Yaptigimiz ¢alismada AR modellerinin Bayes analizi konusunda Box ve
Jenkinsin g¢aligmalar1 genigletilerek Samsun da havadaki kiikiirtdioksit miktarlarini
tahmin etmek i¢in kullanmildi. Caligma sonunda Samsun da havada bulunan kiikiirtdioksit
miktarlan ortalamalarinin gelecek tahminleri elde edildi ve hava kirliliginin gelecekte
Samsun i¢in ciddi bir tehdit olmayacag 6éngoriildii.

Box ve Jenkins Bayes analizinde 6nsel dagilimi bilgi igermeyen Jeffreys'in dnsel
dagilimi olarak segtigini sdylemistik. Bizde improper énsel ve uniform 6nseli de analize
kattik ve li¢ 6nsel dagilim igin elde edilen ii¢ sonsal dagilimin grafiksel incelemesini
gergeklestirdik. Ug sonsal dagiliminda tepe degerini aym parametre degeri icin aldig
goriildii. Bu deger de egrisel tahmin algoritmasindan bulunan parametre degeri ile
aymdir. Fakat Box ve Jenkins sonsal dagilmin bir kismini ihmal ederek Student-t
dagilimi oldugunu géstermistir. Dolayisiyla tahmin edici dagilimi kullanarak elde
edilecek tahminler standart hesaplamalardaki tahminlere denktir. Ancak diger iki sonsal
dagilmin Student-t dagilimhi olmamasi gelecek tahminlerinin elde edilmesinde tahmin
edici dagilimin niimerik integrasyonlarla ¢6ziimlenmesi veya 6rnekleme yontemlerinin
kullanmilmasini  gerektirmektedir. Bu durumda Jeffreys'in 6nselinin kullanilmasinin
hesaplamalar yoniinden kolaylik saglayacagini agik¢a gostermektedir. Fakat bu durum
diger iki sonsal dagilimdan elde edilecek sonuglarin kétii olacagi manasina
gelmemektedir.

Bu c¢aligmada Bayes ¢ikarimi parametre tahmininde ve gelecek degerlerin
kestirimin de kullanildi. Bu amagla islem kolayhig1 ve gosterim amaciyla informatif
olmayan &nseller kullanildi. Informatif yani bilgiye dayah onseller kullammuyla daha
duyarli analizler yapilabilir. Ayrica model tespit agamasinda da Bayes ¢ikarimi
kullanilabilir. Bunlar gelecekteki ¢aligmalarimizda bize g1k tutacak ve bizi
yonlendirecek noktalardir.
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BAYESIAN ANALYSIS OF AUTOREGRESIVE
MODELS WITH AN APPLICATION TO AIR
POLLUTION DATA

ABSTRACT

Statistical analysis of autoregressive (AR) models is an important
inference problem. Most statistical approaches are widely used in
determining the order of the AR model and prediction the parameters.
The Bayesian approach can be used for both aim as well. In this
study we use the classical approach in determining the order of the
AR model and investigate the Bayesian approach with different non-
informative priors in predicting future values of the air pollution data
for Samsun region.

Key Words: Autoregressive Model, Bayesian Analysis
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META-ANALIZI VE BIR UYGULAMA

Durdu SERTKAYA' Aydan EROGLU"'

OZET

Bu ¢alismada, meta-analizi ve meta-analizinde olduk¢a dnemli
olan etki biiyiikliigii, etki biiyiikliiklerinin birlestirilmesi ve homojenlik
konularma deginilmigtir. Uygulamada ise retroperitoneal sarkomlarla
ilgili, yaywmlanmg 16 makale verileri incelenip meta-analizi
yapilnugtir.

Anahtar Kelimeler: Meta-Analizi, Retroperitoneal Sarkomlar, Yasam
Coziimlemesi

1. GIRIS

[k olarak sosyal aragtirmalarda kullamlan meta-analizi yéntemi, daha sonra
psikolojik ¢aligmalarda ve tip arasgtirmalarinda yaygin olarak kullanilmigtir. Son yirmi
bes wildir tip ve epidemiyolojik aragtirma alanlarinda meta-analizi ile ilgili
uygulamalarda biiyiik oranda artislar gézlenmistir (Marubini ve Valsecchi, 1994; Sutton
vd, 2000; Brockwell ve Gordon, 2001). Meta-analizi, klinik tipta rasgele kontrollii
klinik denemelerden sentezlenen sonuglar igin de kullamilmaktadir. Yayinlanan meta-
analizlerinin sayisi iistel olarak artmaktadir (Engels vd, 2000).

Tierney (1997), yumusak doku sarkomlu yetigkin hastalarda adjuvant
kemoterapinin faydali olup olmadigini aragtirmak igin rasgele denemeli on dort ¢alisma
sonuglarim  kullanarak meta-analizi  yapmustir. Analiz  sonucunda, adjuvant
kemoterapinin yumusak doku sarkomlu yetiskin hastalarda faydali olmadigim
belirtmistir.

Smith, Avis ve Assmann (1999), yagsam kalitesini hastalarin nasil belirlediklerini
ve yasam kalitesinin saghk durumundan farkhi olup olmadigimi belirlemek igin bir
calisma yapmuglardir. Bu ¢aligmada, yasam Kkalitesi ve saglik durumu ile zihinsel,
fiziksel ve sosyal fonksiyonlar arasindaki iligkiyi belirlemek i¢in on iki kronik hasta
¢aligmasim ele alarak meta-analizi yapmiglardir.

Camma, Giunta, Fiorica, Pagliaro, Craxi ve Cottone (2000), rektal kanseri i¢in
adjuvant radyoterapinin faydasim aragtirmak igin rasgele kontrollii on dért klinik
deneme ile meta-analizi yapmiglar ve adjuvant radyoterapinin rektal kanserinde faydal
oldugu sonucuna varmiglardir.

l Ogr. Gor. Dr., Hacettepe Universitesi, Fen Fakiiltesi, Istatistik Boliimii, Ankara (haberlesme adresi)
Dog. Dr., Numune Devlet Hastanesi, Genel Cerrahi ve Cerrahi Onkoloji Béliimii, Konya
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Tsao, Nadiminti, Sober ve Bigby (2001), molekiiler serum belirleyicisi ya da
metastatik melanoma olarak tirozinaz habercisi olan RNA i¢in RT-PCR (reverse
transcriptase-polymerase chain reaction)’nin kullanimimi incelemek igin yirmi ii¢
calismayla meta-analizi yapmiglar ve analiz sonucunda RT-PCR’nin kullaniminin
faydali oldugunu belirtmislerdir.

Dolan, Miltenburg, Granchi, Miller ve Brunicardi (2001), metastatik meme
kanserli kadinlarda tiimér yamti ve serum hormon diizeyleri iizerinde somatostain
analogunun etkisini incelemek i¢in on dort ¢aligmayla meta-analizi yapmiglardir. Analiz
sonucunda, somatostain analogunun ilk-hat terapide verildigi zaman en iyi sonuglarin
alindigini belirtmiglerdir.

Sallam, Sadek ve Agameya (2003), ¢ocuk sahibi olmaya yardimei tekniklerden
assisted hatching tizerinde etkili oldugu diigiiniilen parametreleri kullanan on ii¢ rasgele
kontrollii denemeyle meta-analizi yapmuglardir. Sonu¢ olarak, hastalardaki gebelik,
asilama ve devam eden gebelik hizlarinin assisted hatching’i 6nemli derecede artirdigim
bulmuglardir.

Zeka, Gore ve Kriebel (2003), orofarenks, yutak, girtlak ve yemek borusu
kanserleri ile alkol ve sigara tiiketimi arasindaki iliskiyi belirlemek i¢in on dort
calismayla meta-analizi yapmiglardir. Analiz sonucunda, sigaranin girtlak, alkoliin ise
yutak iizerinde gii¢lii bir etkiye sahip olduklarim ifade etmislerdir.

Macle ve Willems (2004), bocek oldiiriicii ilaglara maruz kalmayla prostat
kanseri arasindaki iligkiyi belirlemek igin yirmi iki ¢aligmay: ele alarak meta-analizi
yapmusglardir. Analiz sonucunda, bécek 6ldiiriicii ilaglara ¢ok fazla maruz kalmanin,
riski zayif da olsa artirdigim belirtmiglerdir.

Bonovas, Filioussi, Tsantes (2004), seker hastalig ile prostat kanseri arasindaki
iligkiyi incelemek i¢in bes tanesi olay-kontrol, dokuz tanesi kohort ¢alismasi olan
ondort g¢aliymayr ele alarak meta-analizi yapmiglar ve prostat kanseri ile seker
hastaliginin iligkisini istatistiksel olarak énemli bulmuglardir.

Tibbi aragtirmalarda kitleyi temsil yetenegi yiiksek olan 6rneklem iizerinde
¢alismak maddi olanaklar, zaman ve uzman doktor yetersizlikleri nedeniyle her zaman
miimkiin olmamaktadir. Bu nedenlerle de ¢ogu zaman klinik ve epidemiyolojik
uygulamalar siirh sayida birimler lizerinde yapilmaktadir. Aym konuda yapilmig pek
¢ok aragtirmanmin sonuglari arasinda uyumsuzluk ve tutarsizlik olmaktadir. Bu durum
ise, karar vericinin belirledigi amag¢ dogrultusunda ilerlemesini engellemektedir.
Calhigmalar arasi ortaya gikan bu tutarsizliklarin elestirel degerlendirilmesi, farklihiklarin
nereden kaynaklandiginin incelenmesi tibbi bir bilginin kazanilmasinda vazgegilmez bir
unsur olmaktadir. Boyle bir soruna, hem tibbi hem de istatistiksel yontemlerle
yaklagilmas1 geregi duyulmus ve meta-analizi yontemi gelistirilmigtir (Mosteller ve
Colditz, 1996; Normand, 1999).

Meta-analizi, aym1 konuda farkli yer, zaman ve merkezlerde yapilmig olan
aragtirma sonuglarim niteliksel ve niceliksel olarak birlestirmeye yardimei olan
istatistiksel bir yontemdir (Normand, 1999).
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Meta-analizinin amagclari; tedavi etkisine goére yokluk hipotezini test etmek,
tedavi etkisinin dogru ve kesin tahminini elde etmek, bulunanlarin giivenilir
genellestirilmeleri i¢in metedolojik destek sunmak, ayr1 ayr yiiriitiilmiis ¢alismalan
birlestirip parametre kestirimlerinin kesinligini ve giiclinii artirmak, yeni klinik
denemeleri planlamada aragtirmacilara yol gostermek, klinik uygulamada yeni terapi
yontemlerinin uygulama sinmirlarim dengelemek bigiminde verilebilmektedir (Marubini
ve Valsecchi, 1994).

Meta-analizinde ilgili biitin - makaleleri belirlemek olduk¢a 6nemlidir.
Meta-analizi, ¢aligmalarin ¢aligmasi olarak da ifade edilmektedir. Meta-analizi, her
¢aligma igin bir etki biiyiikliigiine karar verme ve bu etki biiyiikliiklerini birlestirme
prensibine dayanmaktadir. Bu analizde orjinal ham veriler kullamlabildigi gibi bunlar
olmaksizin 6zet dlgiitler de kullanilabilmektedir.

Bireysel g¢alisma sonuglarimi birlestirmek igin birgok istatistiksel teknikler
kullanilmaktadir. Bunlarin en basiti sabit etki modeline (fixed effects model)
dayanmaktadir. Bu modeldeki temel varsayim, herbir ¢aligmanin tamamen aym etkiyi
tahmin etmesidir. Istatistiksel tekniklerin dayandirildig: diger bir model ise rasgele etki
modelidir (random effects model). Bu modele iliskin meta-analizi yontemlerinde hem
¢aligmalar arasi degisim hem de ¢aligmalarin kendi igindeki degisim analize dahil
edilmektedir (Brockwell ve Gordon, 2001). Moses, Mosteller ve Buehler (2002) kiigiik
¢aligmalarin ve biiyiik klinik denemelerin meta-analiz sonuglari arasindaki uyum ya da
uyumsuzluk degerlendirmesi i¢in bazi yontemleri incelemislerdir.

2. ETKIi BUYUKLUGU VE ETKI BUYUKLUKLERININ BIRLESTIRILMESI

Etki biiyiikliigii kavramn meta-analizinin temelini olugturmaktadir. Etki
biiylikliigli iki grup arasindaki farkliligin indeksi olarak alinabilmektedir. Meta-
analizinde istatistiksel olarak birlestirilenler etki biiyiikliikleri olmaktadir. Sonuglar
birlegtirmenin degisik yontemleri vardir ancak bu yontemlerin tiimii her ¢alisma igin
etki biiyiikliiklerini belirleyip birlestirmeye dayanmaktadir (Dawson vd, 1990).

Meta-analizinde sonuglan birlestirmede kullanilan farkh istatistiksel yontemler
vardir. p degerlerinin birlestirilmesi igin Fisher (log’larin toplami), minimum p, z’lerin
toplami ve logit yontemlerinden yararlanilmaktadir. Test istatistiklerinin birlestirilmesi
i¢in t ve z istatistiklerinin birlestirilmesi yontemi kullanilmaktadir. ikili degiskenlerin
sonuglarinin  birlestirilmesinde Mantel-Haenszel ve Peto yoéntemleri, korelasyon
katsayilarinin birlestirilmesinde ise Fisher, Hedges&Olkin, Hunter&Schmidt yontemleri
kullanilmaktadir (Sutton vd, 2000; Temel ve Karaagaoglu, 2001).

Sonuglar1 birlestirme yontemlerinden biri olan Fisher yontemi sonuglarin
istatistiksel anlamliliklarinin bir 6zetini p degerlerini birlestirerek saglamakta ve kontrol

grubuyla deney grubu arasinda fark olup olmadigim degerlendirmektedir (Cohen,
1969). i1k olarak Fisher (1932) tarafindan tanimlanmig olan test istatistigi,

-2 log(p;) )
i=l
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bigiminde verilmektedir. Bu deger 2K serbestlik dereceli ki-kare dagiliminin kritik
degeri ile karsilagtinlmaktadir (Fisher, 1932; Sutton vd, 2000).

p degerlerini birlestirmede kullanilan minumum p yonteminde, K tane
caligmadan elde edilen p degerlerinden herhangi biri a’dan daha kiigiik ise yokluk
hipotezi red edilmektedir. Burada o, 1-(1-0*)"® *dan hesaplanmaktadir ve o* genellikle

0,05 olarak alinmaktadir.
p degerlerini birlestirmede kullanilan z’lerin toplami yonteminin test istatistigi
ise
1 K
E;(Pe)
bigiminde olmaktadir. p’lerin toplaminin yaklagik olarak normal dagildif varsayimi ile

bu test degeri standart normal dagilimin kritik degeri ile kargilagtirilmaktadir.

Logit yontem ise

_Zlog(l:’i”_l’i)

i=1

[Kn? (5K +2)/3(5K + 4)]*

test istatistigini kullanmakta ve bu test istatistiinin 5K+4 serbestlik derecesi ile
yaklagik olarak t dagildig: ifade edilmektedir (Sutton vd, 2000). Bu ii¢ yontemde de
verilen K degerleri meta-analizindeki ¢alisma sayisim gostermektedir. Calismalardaki p
degerlerinin paralel alternatif hipotez test sonug¢lar1 olmasina dikkat edilmelidir.

Deneysel ¢aligmalarda etki biiyiikliigii, faktoriin oldugu durumda ortaya ¢ikan
sonucun, faktériin olmadigi durumda ortaya ¢ikan sonuca goére etki giiciinii
belirtmektedir. Etki biiyiikliigii d-degeri olarak ifade edilmektedir. d, standardize
bigimde iki grup arasindaki farkin biiyiikliigiinii ifade etmektedir. d=0,2 ise kiigiik
diizeyde etki biiyiikligii, d=0,5 ise orta diizeyde etki biiyiikliigii ve d=0,8 ise biiyiik
diizeyde etki biiyiikliigii olarak belirtilmektedir Etki biiyiikliigiiniin 0,8 olmasi, iki
grubun ortalamalarmin 0,8 standart sapma kadar farkli oldugu bigiminde
yorumlanmaktadir (Cohen, 1969).

d, orjinal 6l¢ii biriminden bagimsiz olarak

X1 —X2
d=

(2)

S

esitliginden elde edilmektedir. Burada xi, birinci grubun ortalamasim, x2, ikinci
grubun ortalamasini ve s ortak standart sapmayi gostermektedir.
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Cohen etki biiyiikliigii, esitlik 2’deki ortak standart sapma yerine grup igi
varyanstan hesaplanan standart sapma degeri konularak hesaplanmaktadir. Eger deney
ve kontrol gruplarindaki birim say1si esit ise grup igi varyans,

s’ =(s; +s;)2

bigiminde bulunmaktadir. Burada s} deney grubunun varyansini, s, ise kontrol

grubunun varyansini gostermektedir. Deney ve kontrol gruplarindaki birim sayilari esit
olmadig1 durumda ise grup igl varyans,

§ = (ndsi +nksi )"{(nd +nk)

bigiminde elde edilmektedir. Burada ng deney grubundaki birim sayisini, ny ise kontrol
grubundaki birim sayisini gostermektedir.

Glas etki biiyiikliigii ise esitlik 2’deki s degeri yerine kontrol grubunun standart
sapmasi (sx) konularak elde edilmektedir.

Oranlarin kiyaslanmast ile etki biiyiikliigiiniin hesaplanmasinda ise

g=_Pa—Py) : 3)

Vpk(l"Pk)

esitligi kullamimaktadir. Burada pgq, deney grubundaki orani, pi ise kontrol grubundaki
orani gostermektedir.

Gozlemlenen d etki biiyiikliigii, kitle etki biiyiikliigii (8) ve érneklem hatasindan
(e) olugmaktadir (d =3 + e).

Hunter ve Schmidt (1990), aymi konuda yapilmig arastirma sonuglarini uygun
bicimde birlestirmek i¢in rasgele etki modelini kullanarak Bare Bones Meta—analizini
gelistirmislerdir. Bu Meta-analizi igin etki biiyiikliigii d’nin ortalamasi,

d=4l__-p (4)

bigiminde hesaplanmaktadir. Burada, n;, her bir ¢alismadaki denek sayisim, d;, etki
bilyiikliiglinii, K ise meta-analizine alinan c¢alisma sayisim gostermektedir. Etki
biiyiikliigliniin varyansi ise
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ini[di “D]2
var(d) = =—
2.0,

)

bigiminde hesaplanmaktadir. Meta-analizine alinan g¢aligmalar i¢in ortalama birim
K
sayisi, N = Z“i /K esitliginden elde edilmektedir. d etki biiyiikliigliniin 6rneklem hata

i=l

varyansi

var(e) = [(N - 1) (N -3)]*|4/N)*(1+ D /8) 6)
esitliginden elde edilmektedir. Bare Bones Meta-analizinde drneklem etki biiyiikliigii,
kitle etki biiyiikliigiiniin sapmasiz tahmin edicisi olarak kabul edilmektedir
(ort(8)=ort(d)). Kitle etki biiyiikliigiiniin tahmininde etki biiyiikliigii varyans tahmini
(var(8)) ve standart hatasi (ss) kullamilmaktadir. Bu degerler ise

var(d) = var(d) — var(e)

s = 4/ var(d)

esitliklerinden hesaplanabilmektedir.

ve

Bare Bones Meta-analizi yapilirken ¢alismalarin homojen ve heterojen olmasina
gore Orneklem hatasi farkli bigimlerde hesaplanmaktadir. Homojen ¢alismalarda
orneklem hatasinin (g) beklenen degeri sifirdir ve varyansi, var(e)=var(e)/K esitliginden,

standart hatasi ise s, =,/var(g) esitliginden elde edilmektedir. Homojenlik varsayimina
gore kitle etki biiyiikliigii ortalamasinin 0,95 giiven araligi tahmini

ort(d) - 1,96s, < ort(d) < ort(d) + 1,96s, (7)

ifadesinden hesaplanmaktadir. Heterojen ¢aligmalarda kitle etki Dbiiyiikligii
ortalamasimin  varyansi, var(ort(8))=var(8)/K esitliginden, standart hatas1 ise

s5=+/ var(ort(8)) esitliginden hesaplanmaktadir. Heterojenlik varsayimma gére kitle etki
biiyiikliigii ortalamasinin 0,95 giiven aralifi tahmini ise

ort(d) - 1,96s5 < ort(8) < ort(d) + 1,96s5 (8)
ifadesinden elde edilmektedir (Hunter ve Schmidt, 1990).
3. HOMOJENLIK TESTi

Meta-analizinde heterojenlik énemli bir konudur. Farkh miidahalelerden ya da
farkli kitlelerden degerlendirilen denemeler heterojenlik gosterebilirler. Heterojenlik
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oldugunda, 6zelliklede sabit etki modeli kullanilarak bir tek say: igerisinde ayr deney
tahminlerini birlestirmek uygun olmayabilir. Heterojen sonuglar 6zetlemede uygun bir
yaklasim rasgele etki yontemleridir. Bireysel deneme etkileri, biitiin denemelerin genel
bir degerine yakinsiyorsa sabit etki modelinin uygun oldugu, bireysel denemeler ayri
etkiler gosteriyorsa da rasgele etki modelinin uygun oldugu ifade edilmektedir (Engels
vd, 2000).

Calismalarin  homojenligini test etmek amaciyla ki-kare homojenlik testi
kullanilmaktadir. Ki-kare homojenlik testi

Qnom = Kvar(d)/var(e) 9)

esitliginden hesaplanmaktadir. Bu test istatistiginin onemliligi ise K-1 serbestlik
dereceli ki-kare dagilhiminin kritik degeri yardim ile yapilmaktadir (Hunter ve Schmidt,
1990).

4. UYYGULAMA

Yumusak doku sarkomlar1 (YDS) i¢in UICC (Union Internationale Contre le
Cancer) Evrelendirme Sistemi 1997°de degistirilmistir (Sobin ve Wittekind, 1997).
1992’de tammlanan sisteme benzer olarak yine YDS nin prognozunda tiimériin grade’i
ve boyutu belirleyici olurken, farkli olarak tiimoriin derinligi yeni UICC ve AJCC
(American Joint Committe on Cancer) evrelendirme sistemlerinde yer almistir (Sobin
ve Wittekind, 1997; Fleming vd, 1997).

Retroperitoneal sarkomlarin nispeten nadir goriilen tiimérler olmasi, anatomik
bolgedeki organlara siklikla invazyon yapabilmesi, ge¢ bulgu vermesi, gesitli alt
histolojik tipleri gibi biyolojik ozellikleri ile giiniimiizde kullanilan kemoterapinin
etkinliginin yeterli olmamasi, komsu intra-abdominal organlara toksisitesi nedeniyle
radyoterapinin sinirli kullanilmasi gibi nedenlerle bu tiimérlere yaklagim ve tedavi
segenekleri sorun olugturmaktadir. Diger bir ifadeyle, genel olarak yumusak doku
sarkomlari igin kabul edilen UICC evrelendirme sistemi tiim YDS igin uygun ve yeterli
olamamaktadir (Chase ve Enzinger, 1985; Spillane ve Thomas, 1999). Bu nedenle YDS
i¢in daha etkili evrelendirme sisteminin gelistirilmesi gerekmektedir.

Bu ¢aligmada, retroperitoneal lokalizasyonlu YDS i¢in daha yararli ve kullanigh
bir evrelendirme sistemine 6nciiliik edebilmesi i¢in bir meta-analiz ¢aligmasi planlanmis
ve bu amagla retroperitoneal sarkomlarda prognoz ile ilgili yayinlanmig makaleler
incelenip 16 makale analize alinmigtir. Analize alinan makaleler ve herbir makaledeki
denek sayilar1 Tablo 1’de verilmistir.

Bu makalelerden, tiimériin rezeksiyon tipi (tam-tam olmayan), tiimér grade’i
(diisiik grade-yiiksek grade), tiimér boyutu (T+T; (<10) ile T3 (>=10)), basvuruda
tiimoriin konumu (primer tiimor-niiks tiimoér) ve cerrahi sinirlarin konumu (negatif-
pozitif) degiskenleri meta-analizi i¢in incelenmigtir. Makalelerde, analize alinan herbir
degiskenin herbir diizeyi igin, Kaplan-Meier yontemi kullanilarak elde edilen beg yillik
yasam olasiliklari ve log-rank test istatistigi kullanilarak, yasam olasiliklari agisindan iki
grup arasindaki farkin anlamlilik sonucunu veren p degerlerinin verilip verilmedigi
incelenmigstir. Calismaya alinan bes degiskenin her biri i¢in, p degerlerini birlestirmede

19



Durdu SERTKAYA — Aydan EROGLU
T I R e e e e

esitlik 1°de verilen Fisher yontemi kullanilmustir. Etki biiyiikliiklerinin hesaplanmasinda
esitlik 3, ortalama etki biiyiikliiklerinin hesaplanmasinda ise esitlik 4 kullanilmigtir,
Homojenlik testi yapilirken esitlik 9’dan, giiven araliklarmin hesaplanmasinda ise
homojenlik saglamyorsa esitlik 7’den, heterojenlik varsa esitlik 8’den yararlamilmigtir.
Bu esitliklerin tiimiiniin hesaplanmasinda ise Excel programi kullanilmigtir.

Tablo 1. Meta-analizine alinan makaleler ve denek sayilar

Makale No Denek sayisi
Glenn, Sindelar, Kinsella vd, 1985 1 37
Mcgrath, Neifeld, Lawrence vd, 1984 2 47
Karakousis, Velez, Emrich, 1985 3 68
Jaques, Coit, Hajdu vd, 1990 4 114
Dalton, Donohue, Mucha vd, 1989 5 116
Alvarenga, Ball, Fisher vd, 1991 6 120
Bevilacqua, Rogatko,Hajdu vd, 1991 7 80
Catton, O’Sullivan, Kotwall vd, 1994 8 104
Singer, Corson, Demetri vd, 1995 9 83
Karakousis, Kontzoglou, Driscoll, 1995 10 88
Karakousis, Gerstenbluth, Kontzoglou vd, 1995 11 90
Lewis, Leung, Woodruff vd, 1998 12 278
Eroglu, Kocaoglu, Demirci vd, 1999 - 13 33
Malerba, Doglictto, Pacelli vd, 1999 14 24
Linehan, Lewis, Leung vd, 2000 15 159
Kim, Cho, Tallini vd, 2001 16 79

Tiimoriin rezeksiyon tipi degiskeni i¢in on ¢alismada (2,3,4,5,6,7,8,11,12,13) bes
yillik yasam olasiliklar, bes ¢aligmada (3,6,7,8,11) da p’nin tam degeri verilmistir.
Rezeksiyonun tam ya da tam olmamasi agisindan yasam olasiliklarinin kiyaslandigi on
¢aligmadan birinde (13) istatistiksel agidan anlamli fark bulunmamigken dokuz
calismada (2,3,4,5,6,7,8,11,12) istatistiksel agidan fark anlamh bulunmug ve tam
rezeksiyon yapilanlarda yagsam olasiliklarinin daha yiiksek oldugu gézlenmigtir (Tablo
2). Fisher yontemi kullamlarak p degerleri birlestirildiginde, yasam olasiliklar
agisindan tam rezeksiyonlu olanlarla tam olmayanlar arasinda farkhilifin ileri diizeyde
anlaml oldugu sonucuna varilmigtir (x2=54,59>x2-p3b;0=18,30’?; p<0,0001). Rezeksiyon
degiskeni igin etki biiyiikliikleri hasaplanmig ve bu degerler kullanilarak ortalama etki
biiyiikliigii 0,70 olarak bulunmusgtur. Buradan da tam rezeksiyon yapilanlarda yasam
olasiliklarimin  daha yiiksek oldugu sdylenebilmektedir. Etki degerlerinin esitligi
hipotezini test eden homojenlik testi yapildiginda heterojen olduklar1 sonucuna
ulastimistir (Qh(,m=40,43l>x2Tah.[,=16,919). Heterojenlik varsayimi altinda verilen egitlik
8 yardimiyla, toplam etki biiyiikliigii ortalamasinin %95 giiven araligi tahmini (0,4671;
0,933) olarak bulunmugtur.

Tiimér grade degiskeni i¢in on bir ¢aligmada (1,5,6,9,10,11,12,13,14,15,16)
p’nin tam degeri verilmigtir. Tiimor grade’in diigiik ya da yiiksek olmasi agisindan
yasam olasiliklarmin kiyaslandigi on dort ¢alismadan (1,2,4,5,6,8,9,10,11,12,13,14,15,
16) tigtinde (2,8,14) istatistiksel agidan anlaml fark bulunmamigken on bir galigmada
istatistiksel agidan fark anlamh bulunmus ve diigiik grade tiimorii olanlarda yasam
olasiliklarinin daha yiiksek oldugu gézlenmistir (Tablo 3). Fisher yontemi ile p degerleri

20



Meta-Analizi ve bir Uygulama

birlestirildiginde, yasam olasiliklan agisindan diisiik olanlarla yiiksek olanlar arasinda
farkhlhigin  ileri diizeyde anlamh oldugu sonucuna varilmistir (xz=108.28
>x27ab|0=33.924; p<0,0001). Tiimor grade degiskeni i¢in ortalama etki biiyiikligi 0,78
olarak bulunmustur. Tiimér grade’i diisiik olanlarda yagsam olasiliklarinin daha yiiksek
oldugu séylenebilmektedir. Etki degerlerinin esitligi hipotezini test eden homojenlik
testi  yapildiginda homojen olduklar1  sonucuna ulagilmistir  (Qpom=10,33
<x2Tah,u=14,06?). Homojenlik varsayimi altinda toplam etki biiyiikliigii ortalamasinin
%095 giiven araligi tahmini (0,645; 0,915) olarak bulunmugtur.

Tablo 2. Rezeksiyon Tipi Degiskeni Igin Makalelerden Elde Edilen Bulgular

Yasam Olasihklar:
No | Tam | Tam Olmayan P
2 0,70 0,08 <0,001
3 0,64 0,33 0,01
4 0,64 0,26 <0,05
5 0,54 0,24 <0,0001
6 0,40 0,21 0,02
f 0,57 0,36 0,0007
8 0,55 0,15 0,001
11 | 0,72 0,55 0,01
12 | 0,50 0,25 <0,05
13 | 0,55 0,49 >(,05

Tablo 3. Tiimér Grade Degiskeni igin Makalelerden Elde Edilen Bulgular

Yagsam Olasihklari
No | Diigiik | Yiiksek p
1 - - 0,03
2 - - >0,05
4 0,68 0,25 <0,001
5 0,82 0,28 0,002
6 0,46 0,20 0,006
8 g - >0,05
9 0,0018

10 0,88 0,55 0,006

11 0,88 0,52 0,007

12 0,78 0,40 0,0001

13 0,68 0,32 0,0338

14 0,69 0,24 0,11

15 0,68 0,40 0,01

16 0,82 0,61 0,03

Timo6r boyutu degiskeni i¢in bes ¢aligmada (1,5,9,14,15) p’nin tam degeri
verilmigtir. Tiimor boyutunun T;+T, ya da T3 olmasi agisindan yagam olasiliklarinin
kiyaslandin  sekiz - ¢aligmadan (1,5,6,8,9,13,14,15) vyedisinde (1,6,8,9,13,14,15)
istatistiksel agidan anlamli fark bulunmamigken, bir ¢alismada (5) istatistiksel agidan
fark anlamli bulunmus ve tiimér boyutu kiigiik olan yani T\+T, olanlarda yasam
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olasiliklarimin daha yiiksek oldugu gézlenmistir (Tablo 4). Fisher yontemi ile p degerleri
birlestirildiginde, yasam olasiliklart agisindan T,+T, olanlarla T3 olanlar arasinda
farkhhgn  anlamli  olmadigi sonucuna  varilmigtir (x2=16,16<x2mb|0=18,30’?;
p=0,38>0,05). Tiimoér boyutu degiskeni igin ortalama etki biiyiikliigii 0,447 olarak
bulunmugtur. Analiz yapilan sekiz g¢aligmadan sadece birinde bes yilhk yasam
olasiliklan verildiginden burada homojenlik testi yapilmamistir.

Tablo 4. Tiimér Boyutu Degiskeni Igin Makalelerden Elde Edilen Bulgular

Yasam Olasihklar
T+T, Ts p

0,06

0,57 0,02

>0,05

>0,05

0,35

>0,05

0,92
- - 0,8

Pt | | p—

vy i b N LI NIV Y P2
[]
]

Bagvuruda tiimoriin konumu degigkeni igin ii¢ ¢aligmada (10,11,15) p’nin tam
degeri verilmigtir. Bagvuruda tiimériin primer ya da niiks olmasi agisindan yasam
olasihiklarimin kiyaslandig dort ¢alismadan (10,11,13,15) tigtinde (10,11,13) istatistiksel
acidan anlamh fark bulunmamigken bir ¢galigmada (15) fark anlamh bulunmug ve primer
tiimorii olanlarda yasam olasiliklarimin daha yiiksek oldugu gézlenmistir (Tablo 5).
Fisher yontemi ile p degerleri birlestirildiginde, yasam olasiliklari agisindan primer
tiimorii  olanlarla niiks-sekonder tiimérii olanlar arasinda farklihigin anlamli olmadig:
sonucuna varlmstir  (x*=12,39<y raie=12,592; p=0,12>0,05). Bu depisken igin
ortalama etki biiyiikliigii 0,437 olarak bulunmugtur. Etki degerlerinin esitligi hipotezini
test eden homojenlik testi yapildiginda heterojen olduklari sonucuna ulagilmistir
(Qhom=8,62>x2hb,0=7,815). Heterojenlik varsaymim altinda toplam etki biiyiikliigii
ortalamasinin %95 giiven aralig tahmini (0,213; 0,66) olarak bulunmustur.

Tablo 5. Tiimér Konumu Degiskeni Igin Makalelerden Elde Edilen Bulgular

Yagam Olasihklar
No | Primer Niiks p
10 0,66 0,57 0,45
11 0,66 0,57 0,45
13 0,51 0,46 >0,05
15 0,73 0,35 0,01

Cerrahi smir degiskeni sadece 1ki c¢ahismada (15,16) incelenmistir. Bu
¢aligmalarda p’nin tam degeri verilmigtir. Cerrahi sinirin negatif ya da pozitif olmasi
agisindan yagsam olasiliklarimin kiyaslandigi bu iki ¢alismadan ikisinde de istatistiksel
agidan anlamlh fark bulunmus ve negatif olanlarda yagam olasiliklarinin daha yiiksek
oldugu gozlenmigtir (Tablo 6). Fisher yontemi ile p degerleri birlestirildiginde, yasam
olasiliklan agisindan negatif olanlarla pozitif olanlar arasinda farkliligin anlamh oldugu
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sonucuna varilmistir (x2=17,24>xzrab|o=9,488; p<0,0001). Cerrahi simir degiskeni igin
ortalama etki biiyiikliigii 0,73 olarak bulunmustur. Analize alinan sadece iki ¢alisma
oldugundan burada da homojenlik testi yapilmamugtir.

Tablo 6. Cerrahi Sinir Degiskeni Igin Makalelerden Elde Edilen Bulgular

Yasam Olasihklar:

No | Negatif | Pozitif p

15 0,65 0,35 0,03

16 0,80 0,36 0,006

5. SONUC

Baz1 ¢alisma gruplarinda incelenen degiskenlerin 6zelliklerinin, arastiricinin
olanaklar1 ve diisiinceleri dogrultusunda tam bir benzerlik gostermemeleri dogaldir.
Meta-analizi ile ¢aligmalardaki bilgiler birlestirilebilmekte ve geligkili ve ya belirsiz
sonuglara neden olabilecek farkli yargilar tek bir sonu¢ yorum haline
doniistiirtilebilmektedir.

Bu c¢aligmada Oncelikle, meta-analizi, meta-analizinde o6nemli olan etki
biiyiikligli kavrami ve etki biiylikliiklerinin birlestirilmesi konularindan bahsedilmistir.
Daha sonra, retroperitoneal sarkomlarda énemli faktorler olan tiimériin rezeksiyon tipi
(tam-tam olmayan rezeksiyon), tiimor grade (diisiik-yiiksek grade), tiimér boyutu
(T\+T, (<10cm)-T3 (>=10cm)), bagvuruda tiimériin konumu (primer-niiks tiimoér) ve
cerrahi simr (negatif-pozitif) degiskenleri meta-analizi kullanilarak incelenmistir.
Inceleme sonucunda rezeksiyon tipi, tiimor grade ve cerahi smir degiskenlerinin
diizeyleri arasinda yagam olasiliklart agisindan farkin anlamli oldugu sonucuna
varilmigtir. Incelenen tiimér boyutu ve bagvuruda tiimériin konumu degiskenlerinin
diizeyleri arasinda ise yasam olasiliklar1 agisindan farkin anlaml olmadigi sonucuna
ulagilmigtir.

Evrelendirme sistemine gore, YDS nin prognozunda tliimoriin grade’i ve boyutu
belirleyici olarak verilmektedir. Caligmamizin bulgular1 altinda ise retroperitoneal
sarkomlarin yeni evrelendirme sisteminde tiimoriin boyutu ile tiimériin grade’i disinda
rezeksiyon tipi (tam rezeksiyonun yapilip — yapilmamasi) ile cerrahi sinirin konumunun
da (negatif ya da pozitif olmasi) dikkate alinmasini1 6nerebilmekteyiz.
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META-ANALYSIS AND AN APPLICATION

ABSTRACT

In this study, meta-analysis and effect size, combining effet sizes
and homogeneity subjects which are very important in meta-analysis
are investigated. Meta-analysis is applied to data from 16 papers
about retroperitoneal sarcomas.

Key Words: Meta-Analysis, Retroperitoneal Sarcomas, Survival Analysis
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KONJOINT MODEL UYGUNLUGU UZERINDE
DEGISKEN ETKILERININ SINIFLAMA
REGRESYON AGACLARI ANALIZI ILE

INCELENMESI

Sinan SARACLI" ismet DOGAN**

OZET

Konjoint Analizi Daha Cok Pazarlama Arastirmalarinda Tiiketici
Tercihlerinin Belirlenmesinde Kullamlan Cok Degiskenli Istatistiksel
Bir Yontemdir. Konjoint Analizi'nin En Onemli Ozelligi Ise, Nitelikleri
Nicel Olarak Karsilastirmasidir.

Konjoint Analizi’'nde Kurulan Model Ile Anket Yapilan Kisilerin
Verdikleri Cevaplar Arasindaki Uygunluk, Modelinin Yapisina Gére
Pearson'un R Yada Kendall"in Tau Katsayisi lle Degerlendirilir.

Simiflama  Regresyon Agact (Classification- Regression Trees
C&Rt) Analizi Hle Bagimli Degisken Uzerinde Etkili Olan Degiskenler
Homojen Gruplara Ayrilarak Belirlenirler.

Bu Calismada Daha Once Yapilmis Konjoint Analizi Uzerine Bir
Calisma Sonucunda Her Bir Birey I¢in Elde Edilen Sonuglar Yeniden
Degerlendirilmis Ve Her Bir Birey Igin Elde Edilen Korelasyon
Katsayist Diigiik, Orta Ve Yiiksek Olmak Uzere Ug Kategoriye
Ayrilmig Ve Ele Alinan Diger Degiskenlerin Oransal Onemlerinin
Korelasyon Katsayist  Uzerindeki  Etkileri C&Rt Analizi  Ile
Belivlenmeye Calisilmistir.

Anahtar Kelimeler: Konjoint Analizi, C&RT Analizi, Karar Agaglar.
1. GIRIS

Konjoint Analizi, bir iiriin ya da hizmete karg: tiiketicilerin tepkilerini anlamak
i¢in kullanilan ¢ok degiskenli bir ¢éziimleme yaklagimidir (Hair ve arkadaslari, 1975).

Tiiketici davramiglar aragtirmalarn, tiiketicinin tatmini 6n plana alindiginda, onun
hangi pazarlama bilesenleri yada markalardan tatmin oldugunu, bu tatmini saglamak
i¢in satin aldigi mallar1 nasil kullandiinin, ¢esitli mal veya markalari nasil ve nigin
sectigini aragtirir (Siklar ve arkadaglari, 2004).

* Osmangazi Universitesi Fen-Edebiyat Fakiiltesi istatistik Boliimii, Meselik Kampiisii, Eskisehir.
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**Afyon Kocatepe Universitesi Fen-Edebiyat Fakiiltesi Istatistik Boliimii, ANS Kampiisii, Gazligsl Yolu
Afyon. E-posta: idogan@aku.edu.tr
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Konjoint Analizi’ni igeren ¢aligmalarda, yamtlayicilarin verdikleri cevaplar ile
kurulan model arasinda beklenildigi gibi bir uyum ¢ikmayabilir. Kurulan modelin
anlamhihginda, modelde yer alan 6nemli degigkenleri belirleyebilmek i¢in bu ¢aligmada
karar agaglarindan yararlamilmig ve Konjoint Analizi’nde yer verilen degiskenlerin
kurulan modelin anlamhiligi {izerindeki Simflama Regresyon Agaci (Classification-
Regression Trees C&RT) Analizi ile incelenmigtir.

2.METOT

Konjoint Analizi, miisterilerin tercih yapisimi 6lgen, birbiriyle iligkili teknikler
biitiintidiir. Tiiketicilerin var olan bir iirinii neden sectiklerini anlamaya yardim eder.
Konjoint Analizi aragtirmasi, bir iiriinii olugturan birgok &zelligin i¢ ige olan etkilerini
belirleme iglemidir (Dijkstra ve Timmermans, 1997).

Konjoint Analizi’'nin iki ana amacindan birisi, var olan {iriin 6zelliklerinin
miisteri géziindeki olumlu ve olumsuz yonlerini belirleyerek olumsuz yonleri ortadan
kaldirmak, dolayisiyla iiriin 6zelliklerinde degisiklik yaparak iiriine olan memnuniyeti
arttirmak, digeri ise piyasaya sunulacak yeni bir iiriiniin tagimasi gereken o6zellikleri
belirlemeye yardimer olmaktir (Saraglh, 2004).

Konjoint Analizi, basit olarak esitlik [1]deki gibi ifade edilebilir;
YeXi+ X+ X+, . 4%, =02 o ) o [1]

Burada Y degiskeni siniflayici, siralayici ya da aralikli (metrik olmayan, metrik)
olgekle, Xy, X, X3, . . . X, degiskenleri ise simflayic1 ve siralayici (metrik olmayan)
6lgekle 6lgiilmiig olabilir (S6nmez, 2001).

Parametrik bir analiz olmayan C&RT Analizi, eldeki veri kiimesini anlaml alt
gruplara ayirmada etkin sonuglar veren bir karar agaci metodudur. Ilk olarak Breiman
ve arkadaglari tarafindan 1984 yilinda gelistirilen C&RT Analizi’'nde homojen alt
gruplar her bir diigiim noktasinda iki dala aynlarak belirlenir, yani sonuglar agag
diyagraminda ikigerli homojen dallar geklinde gosterilir (StatSoft, 2004).

C&RT tekniginde kurulan modelde siirekli, siralayici yada simiflayici dlgekle
olgiilmiis tek bir hedef degisken kullanilirken, bir veya daha fazla sayida, siralayici yada
smiflayici Glgekle Slgiilmiis bagimsiz degisken kullanmilir (AnswerTree 1.0 Users Guide,
1998).

C&RT yonteminde, tiim tahmin edici degiskenlerin kullanildigi veri seti alt
gruplara aynhr. En iyi tahmin edici, farklilifi azaltici gesitli Slgtimleri kullanarak
secilir. Amag¢ hedef degiskene goére miimkiin oldugu kadar homojen olan alt veri
setlerini olugturmaktir. Her tahmin edici ilerleme puam (improvement score) temeline
dayanan en iyi kesim noktasimi bulmak ig¢in degerlendirilerek ayirma noktalari
belirlenir. Daha sonra tahmin ediciler kargilagtirilir ve ayirma igin en iyi duruma sahip
olan tahmin edici belirlenir. Elde edilen agag¢ diyagrami bagimli (hedef) degisken
lizerinde etkili olan bagimsiz degiskenlerin belirlenmesinde kullanilir (AnswerTree 1.0
Users Guide, 1998).
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C&RT tekniginde diigim noktalar1 yani her bir dal olugturulurken Gini indeksi,
X* yada G” gibi farkh lgekler kullanir. Bunlar arasinda en yaygin olarak kullanilani
Gini indeksidir (StatSoft, 2004).

Gini indeksi herbir diigiim noktas: igin kategori olasiliklarinin hesaplandig
indekstir. Bir diigiim noktasinda tiim gézlem degerleri aym kategoride yer aliyorsa, bu
durumda indeks degeri sifirdir. Gini indeksi maksimum degerini, k sayidaki tiim
kategorilerin aymi olasiliga sahip oldugu durumda alir ve degeri 1-1/k olur (Ahola,
Rinta-Runsala, 2001).

Yeni bir dal olusturulacagi zaman, aym kategoriye ait gézlemler aynm diigiim
noktasma getirilmege ¢alisilir ve bdylece bir diigiim noktasinda, daha énceki diigiim
noktasindan daha az sayida veri girdi olarak kullanilir (Ahola, Rinta-Runsala, 2001).

3. UYYGULAMA

Calismanin uygulama kisminda daha énce yapilmis olan tiiketicilerin ahgverig
merkezi tercihi iizerindeki etkilerin Konjoint Analizi ile aragtirildifi bir ¢aligmada
kullanilan ankete katilan ve gegerli olan 120 yamtlayicimin verdikleri cevaplar ile
kurulan modelin anlamhilifi her bir yamtlayict i¢in ayri ayn derlenmis ve C&RT
Analizi i¢in gerekli veriler bu yolla toplanmistir. Elde edilen bu veriler ile kurulan
modelin anlamlihigin ifadesi olan Pearson’un R katsayisi diigiik, orta ve yiiksek olarak
siralayict olgekle yeniden formiilize edilmis ve modelde yer verilen ve tiiketicilerin
aligveris merkezi tercihi iizerinde etkili oldugu diigiiniilen, personel davramsi
(PERSDAV), iiriin gesitliligi (CESIMKAN), servis hizmeti (SERVIS), diger ahigveris
merkezlerine gore fiyat (FIYAT), promosyonlu satis olmasi (PROMSAT) ve
magazanin reklami  (REKLAM) degiskenlerinin  kurulan modelin anlamhihg:
tizerindeki etkileri C&RT Analizi ile aragtirilmigtir. Caligmanin uygulama kisminda
SPSS 8.0 ve Answer Tree 2.1 paket programlarindan yararlanilmigtir.

Konjoint Analizi uygulanirken olasi tiim deneme kombinasyonu sayisi, yani
degiskenler ve tiim diizeyleri dikkate alindifinda olusacak kart sayisi ¢ok fazla
oldugundan, ele alinan degiskenlerin ana etkilerinin dikkate alindig ve kesikli faktoryel
tasarim mantig igerisinde simetrik ortogonal se¢im ile 18 kart tasarlanmis ve
yanitlayicilara bu kartlar sunularak degerlendirmeleri istenmistir.

Yapilan Konjoint Analizi sonucunda miisterilerin aligveris merkezi tercihi
tizerinde etkili olan degiskenler ve oransal 6nemleri Sekil 1.’de verilmistir.

29



Sinan SARAELI — ismet DOGAN

Ortalama
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Sekil 1. Konjoint Analizi sonucunda miisterilerin aligveris merkezi tercihi iizerinde etkili olan
degiskenler ve oransal 6nemleri.

Sekil 1. Incelendiginde, kurulan modelin kisilerin tercihlerine uygunluk orani,
Pearson’un R istatistifine gére %75,4 olarak bulunmustur. Bu da kurulan model ile
yamtlayicilarin verdikleri cevaplar arasinda énemli bir iligki oldugunu gostermektedir.

Elde edilen sonuglara gore, aligveriy merkezi segiminde birinci sirada dikkat
edilen ozellik fiyatlarin diger magazalara gére durumudur. Bu faktoriin tiim faktorler
igindeki onem diizeyi %20,44 olarak belirlenmistir. Ikinci derecede onemli etken
aligveris merkezi personelinin miisterilere kargi davranigidir. Bu faktoriin tiim faktorler
icindeki 6nem diizeyi %19,62 olarak elde edilmistir.Ugiincii derecede 6nemli etken
aligveris merkezindeki {iriin ¢esitliligi olmaktadir. Bu faktoriin 6nem diizeyi %17,82dir.

Dérdiincii beginci ve altinci derecede 6nemli olan faktérler ise sirasiyla %15,77
ile aligveris merkezinin reklaminin olup olmamasi %13,74 ile eve servis hizmetinin
olup olmamasi, ve %12,60 ile aligverig merkezinin promosyonlu satig yapip yapmamasi
olarak belirlenmistir.
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Kurulan Konjoint modeli ile yanitlayicilarin verdikleri cevaplarin uygunlugunu
gosteren Pearson’un R katsayisimin diisiik orta ve yiiksek olarak simiflandiriimasi
sonucu modelde yer verilen degiskenlerin oransal onemleri bakimindan bu katsayi
tizerindeki etkilerinin C&RT Analizi ile incelenmesi sonucunda elde edilen sonuglar ise
Sekil 2’de verilmigtir.

Pearson’un R katsayisi siniflandirilirken;

R 0,50 = diisiik derecede korelasyon,

0,50 <R <0,75 = orta derecede korelasyon,

R > 0,75 = yiiksek derecede korelasyon,

olarak degerlendirilmistir ve “RORDINAL?” ifadesi ile belirtilmistir.
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Sekil 2. Kurulan Konjoint Modelinin Anlamlilig: lizerinde ele alinan degiskenlerin énemlerinin
C&RT Analizi ile incelenmesi.

Sekil 2.’de goriildiigii tizere, ele alinan degiskenlerin Pearson’un R katsayisi
lizerindeki etkileri C&RT Analizi ile incelenecek olursa, Konjoint Analizi i¢in anket
uygulanan kigilerin %59,80’inin verdikleri cevaplar ile kurulan modelin anlamlihg:
arasinda orta derecede bir iligki, %20,59’unun verdikleri cevaplar ile kurulan modelin
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anlamlilign arasinda diigiik bir iligki ve 19,61’inin  verdikleri cevaplar ile kurulan
modelin anlamlhih@ arasinda yiiksek derecede bir iligki oldugu goriilmektedir. Kurulan
Konjoint modeli anlamhih@min diisiik, orta yada yiiksek olmasi iizerinde ele alinan
degiskenlerden en etkili olani, aligveris merkezindeki fiyatlarin diger yerlerdeki
fiyatlara gore durumunun oldugu goriilmektedir. Fiyat degiskeni yapilan birgok
pazarlama aragtirmasinda oldugu gibi bu ¢aligmada da en onemli degisken olarak
bulunmustur. Bunun en 6nemli sebebi ise tlilkemizdeki gelir dagihmimn esitsizligi
sonucunda halkin ¢ogunlugunun diigiik gelirli ailelerden olugmasi ve bu ailelerin de
dogal olarak daha ¢ok uzuz olan mallara yonelmesi biiyiik bir etkendir. Bu 6zellikten
dolayr miigteri tercihlerinde fiyat degiskeni tiiketicilerin diger degiskenlere nazaran
ddiinlegin kararlari {izerinde biiyiik bir rol oynamaktadr.

Fiyat degiskeninin Konjoint Analizi sonucunda hesaplanan oransal éneminin %
33,4’ten kiigiik ve esit oldugu durumlar bir grupta, bu degerden biiyiik olan durumlar ise
bagka bir grupta toplanmistir. Fiyat degiskeninin Konjoint Analizi sonucunda
hesaplanan oransal éneminin % 33,4’ten kii¢iik ve esit olmasi durumunda aligveris
merkezinde sunulan iiriin cesitliligi degiskeninin etkili oldugu goriilmektedir ve yine
magazada sunulan tiriin gesitliligi degiskeninin oran éneminin %2,76’dan biiyiik oldugu
durumda aligveris merkezinin yapacagi promosyonlu satiglarin  etkili oldugu,
Promosyonlu satiglarin oransal éneminin %26,55’den kiigiik  oldugu durumda ise
personel davramgi degiskeninin 6nemli oldugu goriilmekte, personel davramgi
degiskeninin oransal éneminin %22,97’ten kiigiik ve esit oldugu durumda Korelasyon
Katsayisi’nin %82,62’lik bir oranla orta diizeyde oldugu gériilmektedir.

4. TARTISMA VE SONUC

Yapilan bir pazarlama arastirmasinda aragtirilan konu iizerinde etkili olan
degiskenlerin oransal 6nemlerinin belirlenmesinde, Konjoint Analizi istenilen sonuglari
elde etmede kullanilan etkili bir ¢ok degiskenli istatistiksel yontemidir. Yapilan
Konjoint Analizi’nde kurulan modelin anlamhhgi iizerinde ele alinan bagimsiz
degiskenlerin etkilerinin arastirilmasinda ise benzer birgok ¢aliymada oldugu gibi
C&RT yoéntemi, bagimh degisken olarak ele alinan degisken iizerinde etkili olan
bagimsiz degiskenleri homojen alt guruplara ayirmada kullamlan etkili bir veri
madenciligi yontemidir. Bu ¢aligmada Konjoint Analizi’'nde yer verilen degiskenlerin
kurulan model {izerindeki anlamhilig karar agaglarindan C&RT yontemi ile
incelenmistir.

Konjoint Analizi sonucunda tiiketicilerin aligveris merkezi tercihinde en etkili
degisken olan fiyat degiskeni, C&RT Analizi sonucunda da en etkili degisken olarak
bulunmustur. Konjoint Analizi sonucunda tiiketici tercihleri {izerinde %19,62’lik
oransal 6nem ile personel davrams: ikinci derecede etkili bir degisken olmasina ragmen,
kurulan modelin uygunlugunda fiyat, ¢esit imkami ve promosyonlu satis
degiskenlerinden sonra yer almaktadir.

Konjoint Analizi ile Karar Agaglan birlikte kullamilarak yapilan bu ¢alisma ile

¢ok degiskenli istatistiksel teknikler arasinda bir iligki kurulmasi amaglanmis ve daha
6nce yapilmig olan bir analizin sonuglart diger bir analiz ile yeniden incelenmistir.
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EXAMINING THE EFFECTS OF THE
VARIABLES ON CONJOINT MODEL FITNESS
WITH C&RT
(CLASSIFICATION&REGRESSION TREES)
ANALYSIS

ABSTRACT

Conjoint Analysis is a multivariable statistical analysis that is
generally used in marketing researches to put forward the consumer's
preferences. The most important feature of Conjoint Analaysis is the
ability of comparing the qualities as quantitives.

In Conjoint Analysis, the fitness between the Konjoint model and
the answers of the responders is evaluated with Pearson's R
coefficient or Kendall's Tau coefficient by the type of the model.

53



Sinan SARASLI — Ismet DOGAN

In C&RT (Classification-Regression Trees) analysis the effects of
the independent variables on dependent variable are determined by
separating these variables in to homogeny two subgroups.

In this study, the results of an other study named, “Examining the
Consumers shopping center preferences with Conjoint Analysis”, are
taken as an input data and the correlation coefficient, calculated for
each responder, is categorized as low, medium and high and the
effects of the averaged importance of the independent variables on
this coefficient is tried to put forward with C&RT analysis.

Key Words: Conjoint Analysis, C&RT Analysis, Decision Trees.
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COKLU DOGRUSAL BAGLANTI DURUMUNDA
RIiDGE REGRESYON VE TEMEL BILESENLER
REGRESYON YONTEMLERININ BENZETIM
CALISMASI iLE KARSILASTIRILMASI

Neslihan ORTABAS" Serdar KURT""

OZET

Bu ¢alismada, ¢oklu dogrusal regresyon modelinde, ¢oklu dogrusal
baglanti sorununu ortadan kaldirmak i¢in kullamilan yontemlerden,
temel bilesenler regresyon ve ridge regresyon yontemleri
incelenmigtir.

Coklu dogrusal regresyon modelinin varsayimlarindan biri de
bagimsiz degiskenler arasinda tam iliski olmamasidir. Bagimsiz
degiskenler arasinda onemli derecede iligki olmasi, ¢oklu dogrusal
baglanti olarak adlandirihr. Coklu dogrusal baglanti olmasi
durumunda uygulanan en kiiciik kareler yontemi ile paramelre
tahminleri biiyiik standart hatalara sahip olmakta ve hipotez testleri
celiskili sonuglar vermektedir. Bu sorunu ortadan kaldirmak igin
kullamilan gegsitli yontemler vardir. Bu yontemlerden yanl regresyon
yontemleri, hem ¢oklu dogrusal baglanti yapisimn agiklanabildigi
hem de standart hatasi daha kiigiik hata kareler ortalamali
tahminlerin bulunabildigi yontemlerdir.

Calismada, yanh regresyon yontemlerinden temel bilesenler ile
ridge regresyon yontemi kuramsal agidan incelenmis, benzetim
calismast ile hangi yontemin daha iyi sonug verdigi arastirinugtir.

Benzetim ¢alismasinda, genislikleri 40, 80 ve 120 olan
orneklemlerin her birisi i¢in 50 tekrar yapilmis ve bu orneklemlere en
kiigiik kareler, ridge ve temel bilegsenler yontemi wuygulanarak
regresyon katsayilarinin tahminleri hesaplanmistir. Tahmin ediciler
arasinda yapilan karsilastirmalarda  kriter olarak tahminlerin
ortalamast  ve standart hatast dikkate almmigtir.  Yapilan
karsilastirmalara gore, temel bilesenler regresyon yonteminin
digerlerinden daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmigtir.

Anahtar Kelimeler : Regresyon, Coklu Dogrusal Baglanti, Yanli
Regresyon Yontemleri, Temel Bilesenler
Regresyon, Ridge Regresyon

" Dokuz Eyliil Universitesi Fen-Edebiyat Fak. Istatistik Bs1. Buca iZMIR
e-mail: neslihan.ortabas@deu.edu.tr. (Haberlesme adresi)

" Prof. Dr., Dokuz Eyliil Universitesi Fen-Edebiyat Fak. istatistik B&l. Buca [ZMIR
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1. GIRIS

Coklu dogrusal regresyon modelinin varsayimlarindan biri de bagimsiz degiskenler
arasinda tam iligki olmamasidir. Bagimsiz degiskenler arasinda énemli derecede iligki
olmasi, ¢oklu dogrusal baglanti olarak adlandirilir.

Coklu dogrusal baglanti sorunu; veri toplama yénteminden, kitledeki bir kisitin
ornekleme yansimasindan, model se¢iminden veya modeldeki agiklayici degisken
sayisinin, drneklem genisliginden daha fazla olmas: gibi durumlardan kaynaklanabilir.

Coklu dogrusal baglanti sonucunda, en kiigiik karelerle elde ettiimiz tahmincilerin
standart hatalar1 biiylik ¢ikacagindan, giiven araliklan genigler ve katsayilar 6nemsiz
¢tkar. Bunun yaninda model gegerli ve R? belirtme katsayis1 oldukga yiiksek ¢ikar.
Verilerdeki kiigiik degisimlerden en kiigiik kareler tahmincileri oldukga gii¢lii sekilde
etkilenir.

Bir veri setinde, ¢oklu dogrusal baglanti sorunu bulundugunu; R*nin yiiksek,
katsayilarin Onemsiz, modelin gegerli ¢ikmasindan anlagilabilecegi gibi, ¢iftli
korelasyon, kismi korelasyon katsayilari, yardimer regresyon kriteri, 6zdegerler, sarth
indeks, tolerans ve varyans sigirme faktorii gibi kriterlere bakarak da anlayabiliriz.

Coklu dogrusal baglanti sorununu ortadan kaldirmak igin kullamlan g¢esitli
yontemler agagida verilmektedir.

Ek veri toplama yontemi
Modelin yeniden se¢ilmesi
Ridge regresyon
Genellestirilmis ridge regresyon
Temel bilesenler regresyonu
Gizli kék regresyon analizi

Sy (s L e

Bu yéntemlerden ridge regresyon, genellestirilmis ridge regresyon, temel bilesenler
regresyonu ve gizli kdk regresyon analizi yanl regresyon yontemleridir. Yanh
regresyon yontemleri, hem ¢oklu dogrusal baglanti yapisinin agiklanabildigi hem de
standart hatas1 daha kiigiik hata kareler ortalamali tahminlerin bulunabildigi
yontemlerdir. Bu ¢aligmada, yanh regresyon yontemlerinden ridge regresyon ve temel
bilesenler regresyon yontemleri incelenmistir.

Ridge regresyon yontemi, X'X matrisinin kdgegen elemanlarna k (0 <k <1) gibi
sabit bir degerinin eklenmesidir. Boylece ridge regresyon yontemi ile katsayilar

Be =(X'X +KkI)"'X'Y

formulii ile hesaplamir. Késegen elemanlarina ilave edilen k degeri, sapmay: ifade
edeceginden segimi ¢ok énemlidir. 4=0 oldugunda en kiigiik kareler yéntemi ile ayni
sonucu verir. k’nin segimi igin gesitli ydntemler énerilmistir. Ridge izi, varyans sisirme
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faktorii ve Hoerl, Kennard, Baldwin yontemleri bunlardan birkagidir. (Montgomery ve
Peck, 1992)
Temel bilesenler regresyon yonteminde model denklemine

Y=2Z0+¢
dontigtimii yapilir. Burada
Z=XT, a=TB, TX'XT=2Z'Z=A [A=diag(A,A,,...,A,)]
pxp boyutlu T matrisinin kolonlari 6zvektérlerden olugmaktadir. Z matrisinin kolonlar

Z=[Z,,Zy;Z,]

seklinde gosterilir ve temel bilesenler regresyon analizi sonucunda ¢ikan yeni regresyon
katsayilarini verir. (Montgomery ve Peck, 1992)

Temel bilesenler regresyon analizinde o6zdegerler kiiclikten biiyiige siralanir
Ay 2 A, 2--2 A > 0. Bu 6zdegerlerden yaklagik / tanesi sifira yakindir. Geriye kalan
p-l tanesi ise sifirdan biiyiik degerler alir. Sifira yakin olan &zdegerler igin temel

bilesenler modelden kaldirilir ve analize kalan bilegenlere en kiigiik kareler uygulanarak
devam edilir. Temel bilesenler analizi sonucu regresyon katsayilarini

Brp = Téirg
formiiliinii kullanarak elde edebiliriz. Burada
O = Ba
by=by=...=bpi=1, bpys1=bp1+7=...=bpy=0"dur.

Bu ¢alismada, diizenlenen benzetim ¢aligmasi ile yanli regresyon yéntemlerinden
ridge regresyon ve temel bilesenler regresyon yontemleri kullanilarak regresyon
katsayilari tahminlenmis ve hangi yontemin daha iyi sonug verdigi aragtirilmistir.

2. KITLENIN YARATILMASI VE BENZETIM CALISMASI

Minitab istatistiksel paket programi kullanilarak amacimiza uygun kitle tiiretildi.
Kitlemizde X; ve X, olmak iizere iki bagimsiz degiskenimiz bulunmaktadir. X,
10,20,30,...,100 olmak iizere 10 farkli deger almakta, X;’de X,’in her degerine karsilik
4 farkli deger almaktadir. Her X; ve X, degerine, 25 tane Y degeri karsilik gelmekte ve
Y ortalamast E(Y) ve varyansi 6°=25 olan normal dagilima uymaktadir. Tiiretilen bu
kitle i¢in korelasyon matrisine bakildiginda (Tablo 1) X, ve X, arasinda oldukg¢a giiclii
bir iligki oldugu goriiliir.
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Tablo 1. Degiskenler Arasinda Korelasyon Katsayilari

X
Xa

Kitle yaratildiktan sonra sirastyla asagidaki iglemler yapildi.

1.

Y X
0.97632 0.97822
0.99530

n=40 birimlik érneklem kitleden ¢ekildi.

2. Ornekleme sirasiyla en kiigiik kareler, ridge ve temel bilesenler regresyonu
uygulandi.

2. adima geri doniildii ve bu islem 50 kez yapildi.

2.,3. ve 4. adimlar, 80 ve 120 birimlik 6rneklem geniglikleri igin tekrar edildi.

5. Bu yontemlerden elde edilen degerler karsilastirilarak, hangi yontemin en iyi
sonucu verdigi arastirildi.

#= 2

3. BENZETIM CALISMASI ILE ELDE EDILEN SONUCLAR

Benzetim ¢aligmasinda, geniglikleri 40, 80 ve 120 olan 6rneklemlerin her birisi igin
50 tekrar yapilmig ve bu orneklemlere en kiigiik kareler, ridge ve temel bilegenler
yontemi uygulanarak regresyon katsayilarinin tahminleri hesaplanmistir. Tahmin
ediciler arasinda yapilan karsilagtirmalarda kriter olarak tahminlerin ortalamasi ve
standart hatasi dikkate alinmigtir. Kargilagtirma tablolar ii¢ farkli 6rneklem genigligi
i¢in ayr1 ayr1 asagida verilmisgtir.

Tablo 2. n=40 i¢in En Kiigiik Kareler, Ridge ve Temel Bilesenler Regresyon Katsayilarimn
Kargilagtirilmasi

En Kiigtik Kareler Ridge Regresyon Teﬁgér]z:;l;gﬁsler
I B, S, B 5, B 5,
55.58887 | 1.80166 | 58.44952 | 1.72302 | 54.16945 | 1.40697
0.04858 | 0.28385 0.35609 | 0.01752 0.40423 | 0.01243
0.37816 | 0.14089 0.18514 | 0.01076 0.20117 | 0.00618

Tablo 3. n=80 i¢in En Kiigiik Kareler, Ridge ve Temel Bilegenler Regresyon Katsayilarinin

Kargilastirilmasi

En Kii¢iik Kareler Ridge Regresyon Teg:érlzgegzzler
B, S b Si i} S
55.82650 | 1.27708 | 58.29188 | 1.08844 | 54.26610 | 1.04973
0.01337 | 0.16200 0.35776 | 0.00999 0.40436 | 0.00774
0.39580 | 0.08043 0.18695 | 0.00597 0.20123 | 0.00385
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Tablo 4. n=120 igin En Kiigiik Kareler, Ridge ve Temel Bilesenler Regresyon Katsayilarinin
Karsilasgtiriimasi

En Kiiglik Kareler Ridge Regresyon Teg:;rg';l;f;ﬁler
i} Si A, Si A Si
56.31434 | 1.12874 | 58.87980 | 0.94752 | 54.69707 | 0.92746
-0.00511 | 0.15327 0.35223 | 0.00909 0.40012 | 0.00750

0.40079 | 0.07535 0.18401 | 0.00512 0.19912 | 0.00373

Tablo 2,3 ve 4’te de goriildiigii gibi yanh regresyon ydntemlerinin standart hatasi
en kiigiik karelere gore daha diisiiktiir. Regresyon katsayilar agisindan baktigimizda,
ridge ve temel bilegenler regresyonu birbirine yakin sonuglar vermektedir. Bu lig
yontem arasinda temel bilegenler regresyonu en kiigiik standart hata degerlerini veren
yontemdir.

Artan 6rneklem geniglikleri igin standart sapma degerleri daha da kiigiilmiistiir. En
kiigiik standart hata degerleri 120 birimlik 6rneklem genisliginde temel bilesenler
regresyonu yontemiyle elde edilmistir.

5. SONUC

Literatiirde de belirtildigi gibi regresyon katsayilarinin standart hatalan, yanh
regresyon yontemlerinde en kiigiik kareler yontemine goére daha kiigiik bulunmustur.
Farkli 6rneklem geniglikleri igin {i¢ yontemin karsilagtinldig: tablolarda da bu durum
goriilebilmektedir.

Ug farkhh 6reklem genisligi i¢in kargilagtirmali tablolara bakildiginda, regresyon
katsayilarinin standart hatasini en kiigiik veren yontem temel bilesenler regresyonudur.
Temel bilesenler regresyonunu yakin bir farkla ridge regresyon takip etmektedir.

Sonug olarak, farkli 6rneklem geniglikleri i¢in en kiigiik standart hata degerlerini
veren temel bilesenler regresyonu tercih edilebilir. Aym zamanda, ridge regresyon
yontemi de temel bilegenler regresyonuna yakin sonuglar vermektedir.
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THE COMPARISON OF RIDGE REGRESSION
AND PRINCIPAL COMPONENTS REGRESSION
METHODS IN THE PROBLEM OF
MULTICOLLINEARITY BY SIMULATION

ABSTRACT

In this study, principal components regression and ridge
regression are examined among the methods used to remedy
multicollinearity problem in multiple linear regression model.

One of the assumptions in multiple linear regression is that there
must be no perfect linear relations among the regressors. The
relationship among the regressors is called multicollinearity. In case
of multicollinearity, parameter estimations by least square method
have large variances and hypothesis tests resull in contradictory.
There are various methods for dealing with multicollinearity problem.
Biased regression methods (BRM) are the ones that can explain the
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structure of multicollinearity and provide small standard errors
among the methods used.

In this study two of biased regression methods; principal
components regression and ridge regression are examined as
theoretically and researched which methods give the best consequence
by simulation.

In the application, 50 repetitions have been generated for each of
the sample sizes of 40, 80 and 120. Least squares, ridge and principal
components regression are used for each sample. Regression
coefficients for each estimator were computed and the mean and the
standard deviation of the estimates were used as statistical
comparison criteria. According to comparisons among the estimators
the principal components regression has been found to provide better
estimates.

Key Words: Regression, Multicollinearity, Biased Regression

Methods, Principal Components Regression, Ridge
Regression
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TURKIYE ICIN IHRACAT BEKLENTI ENDEKSI
OLUSTURULMASI

Aslihan ATABEK"  Saygin SAHINOZ ™ Evren ERDOGAN COSAR ™

OZET

Ihracat yapan firmalarin iist diizey yineticilerinin bugiinkii
ihracat imkanlarimi nasil degerlendirdiklerinin ve gelecege iliskin
beklentilerinin toplulastirilmiy gostergesi olmasi amaciyla Tiirkiye
Cumhuriyet Merkez Bankast (TCMB) Iktisadi Yonelim Anketi
sorularina verilen cevaplardan yararlanarak Ihracat Beklenti Endeksi
(IBE) olusturulmugtur. Bu endeks, ihracat gelismelerindeki ve
beklentilerindeki genel egilimi ortaya ¢ikararak ihracattaki biiyiime
hakkinda onceden bilgi vermektedir. Ihracat Beklenti Endeksine dahil
edilecek anket sorularm segerken ¢apraz korelasyon analizinden
yararlanilmsg, yiiksek korelasyon veren sorularin hangi agirhiklarla
endekse katilacagina karar vermede ise Temel Bilesenler Analizi
kullamImistir.

Anahtar Kelimeler: Iktisadi Yonelim Anketi, Ihracat, Capraz
Korelasyon Analizi, Temel Bilesenler Analizi,
Kernel Fonksiyonu

L. GIRIS

Ulkelerin ticari ve ekonomik bakimdan ulagtiklari diizeyler ve kaydettikleri
gelismeler, uluslararas: alandaki konum ve etkinlikleri agisindan her zaman 6nemli bir
gosterge oldugundan dolayr ihracat gelismeleri {ilkeler i¢in Onemli olmustur,
Gelismekte olan iilkelerin ihracatlarimi arttirma girisimleri bu iilkelerin sadece doviz
ihtiyacindan kaynaklanmamakta, tutarh ve siirdiiriilebilir bir biiyiime saglamak
amaciyla da iilkeler ihracatlarim arttirmaya ¢aligmaktadirlar. Bu ¢ergevede, Tiirkiyedeki
makro-ekonomik gelismeler agisindan ihracat gelismeleri 6nem kazanmaktadir.

Tiirkiye’de ihracat gelismelerindeki ve beklentilerindeki genel egilimi 6nceden
gorebilmek amaciyla, bu ¢alismada TCMB Iktisadi Yénelim Anketi verileri kullanilarak
Ihracat Beklenti Endeksi (IBE) olusturulmustur. Bu ¢alismamn, bugiine kadar
Tiirkiye’de ihracati 6ngérmeye yonelik yapilan g¢alismalardan farki, bulunan endeksin
ihracattaki biiyiime egilimi hakkinda énceden bilgi vermesidir.

*

TCMB Aragtirma ve Para Politikasi Genel Miidiirliigii, e-mail: Aslihan. Atabek@tcmb.gov.tr
” TCMB Aragtirma ve Para Politikas1 Genel Miidiirliigii, e-mail: Saygin.Sahinoz@tcmb.gov.tr
TCMB Aragtirma ve Para Politikas1 Genel Miidiirliigii, e-mail: Evren.Erdogan@tcmb.gov.tr
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Calisma su sekilde diizenlenmistir: Boliim II'de gegmisten giinlimiize ihracat
gelismelerine yer verilmistir. Boliim III’de ¢aligmada kullamilan veri seti anlatilirken,
ihracat Beklenti Endeksi’nin olusturulmasindaki asamalar Boliim IV’de gosterilmistir.
Béliim V’de ise ¢alisma sonucundaki goriisler sunulmustur.

2. TURKIYE’DE IHRACATIN TARIHCESI

Tiirkiye, 1930-1980 yillar1 arasinda ‘ithal ikamesi’ adi verilen, ige doniik
sanayilesme politikasini izlemigtir. Ancak, petrol krizleri sonrasinda diinya ekonomik
konjonktiiriindeki olumsuzluklara paralel olarak yasanan 6demeler dengesi ve enflasyon
sorununun asilmasi i¢in, 1980 yili baslarinda “24 Ocak Kararlar” olarak bilinen
ckonomik istikrar programi uygulamaya konulmustur. Bu kararlar ile “Ihracata Yénelik
Biiylime” modeli benimsenmis ve bu politikanin uygulamaya baslanmasiyla ihracat
yapisinda énemli degisimler yasanmaya baglamistir. Bu uygulamalar sonucunda, 1980-
1988 wyillar1 arasinda ihracatin GSMH igindeki payi, Sekill’den de goriildiigii gibi
6nemli oranda artmustir.

25 - Yilzde

20

— e e e e e

Sekil 1. ihracatin GSMH Igindeki Pay:

e R = =

083
084
085
986
087
988
989
990
1991
99
99
994 |
995 |
996
997
99
99
000
2001
2002
2003

1988 yili ortalarinda, Tiirkiye ekonomisi, yatirnm ve tiiketim harcamalarinin
azaldify, iiretim fazlasiin olustugu bir durgunluk dénemine girmistir. Bu durgunluk
déneminden ¢ikilmasi amaci ile ilk énce yabanci sermaye hareketlerindeki kontroller
kaldirilmig, daha sonra genisletici ekonomik politikalar uygulamaya konulmustur. Bu
uygulamalar 1989-1993 yillani arasinda TL’nin deger kazancina ve reel iicret artisina,
dolayisiyla i¢ talepte artisa sebep olmustur. Bu gelismeler ise, ihracatin yavaslamasi ve
Sekil 1’den de goriildigii gibi milli gelir igerisindeki paymin azalmasi ile
sonuglanmigtir. Ihracatin gerilemesine neden olan bir bagka gelisme ise 1990’larin
baglarinda dig ekonomik ve politik konjonktiirde goriilen olumsuz gelismelerdir.

1991 yilindaki Kérfez krizi ile baglayan daha sonra Bosna savagi ile devam eden
global durgunluk, Tiirkiye’nin en biiyiik ihracat piyasasina sahip oldugu OECD
iilkelerini de etkilemis ve bu nedenle ihracat yapmak zorlagmistir. Bununla beraber,
yogun i¢ talep, giimriik vergisinin az olmasi ve TL’nin agir1 degerlenmesi sonucunda,
bu dénemde ithalat patlamasi yaganmugtir.
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5 Nisan 1994 tarihinde enflasyon orammm diistirmek, dis ticaret dengesini ve
déviz piyasalarinda istikrar1 saglamak amaci ile ‘Yapisal Diizenleme ve Istikrar
Programi’ uygulamaya konulmus ve bu program sonucunda TL deger kaybetmis ve
ithalat gerilerken, ithracatimiz artmigtir. 1995 yilinda baslayan hizli biiylime egilimi,
1998 yili Nisan ayindan itibaren gerilemeye baglamistir. Bu gerilemenin nedenleri
olarak, 1997 yihinda Giineydogu Asya’da baglayan ve daha sonra gelismekte olan
iilkeleri etkileyen ekonomik kriz ve 1998 yili Agustos ayinda Rusya Federasyonu’nda
patlak veren mali kriz gosterilebilir. Belirtilmis olan ekonomik gelismelerin tiimii
Tiirkiye’deki mali piyasalar ve reel sektérii olumsuz yonde etkilemis ve bu dénemde
dis ticaret agiginda 6nemli artiglar olmasina sebep olmustur. 1998 yilimin ikinci ti¢ aylik
doneminde ckonomide baslayan daralma siireci, diinyada yasanan ekonomik
durgunlukla birleserek 1999 yilinda derinlesmistir. Gerileyen yurtigi tiiketim talebi ve
yurtdisi talep, sanayi {iretiminde gerilemeye yol agmistir. Ekonominin i¢ dinamiklerinin
yamsira, 1999 yili Agustos ve Kasim aylarinda meydana gelen depremler daralma
siirecinin uzamasina neden olmustur. 2000 yili baglarinda, yiiksek enflasyon, ekonomik
daralma ve artan dig bor¢ stokunu énlemek amaci ile “Enflasyonu Diisiirme Programi’
uygulamaya konulmugstur. Uygulamaya konulan bu programin temel amact; ii¢ yillik bir
dénem sonunda enflasyonu tek haneli rakamlara indirmek, reel faizleri asag g¢ekmek,
kamu finansman dengesini saglikli ve slirdiiriilebilir bir yapiya kavusturmak,
ekonomide siirdiiriilebilir bir biiylime ortamini tesis etmek ve yapisal reformlari hizla
gerceklestirmek olarak belirlenmisti. Ancak, programin esasini olusturan kurlarin ¢ipa
olarak kullanilmasi, TL nin yeniden asir1 degerlenmesine yol agarak ihracat artig hizinin
gerilemesine neden olmustur.

2000 yilimin Kasim ayinda bankacilik kesiminin sikintiya girmesi ve 2001
yilimn Subat ayinda yasanan siyasi kriz ile doévize olan agin talep ve sermaye
¢gikiglarinin - lizlanmasi sonucunda dalgali kur uygulamasina geg¢ilmigtir. Bunun
sonucunda TL, reel olarak deger kaybetmis, i¢ talepteki daralma ve kurlardan
kaynaklanan fiyat avantaji ile reel iicretlerin gerilemesi sonucu azalan maliyet gvantaj
nedeniyle ihracat artis egilimine girmistir. Bu g¢ercevede ihracata bakildiginda, 2001
yilindan bugiine kadar ihracatimizin belirgin bir artis egilimi iginde oldugu
goriilmektedir.

3. VERI SETI

Thracat Beklenti Endeksi’nin olusturulmasinda, Tiirkiye Cumhuriyet Merkez
Bankasi (TCMB) tarafindan ekonomiye yon veren kuruluglardaki iist diizey
yoneticilerin yakin gegmis ve gelecege yonelik diigiincelerini alarak, genel ekonomik ve
sektdrel bazda, bir ayhk zaman dilimleri igindeki egilimleri tespit etmek amaciyla
yapilmakta olan Iktisadi Yonelim Anketi (IYA) sonuglari kullamlmistir. Bu anket
ckonominin genel gidisati, yatirnm, satig, iiretim beklentileri, enflasyon ve kredi faiz
oranlar vb. konularda sorular igermektedir. Firmalarn iist diizey yoneticilerinden aliman
bu goriisler, ekonomik politikalarin olumlu ve olumsuz etkilerini 6lgmekte ve iktisadi
alanda yapilmas: gerekenlerin tespitinde ydnlendirici olmaktadir.

Aralik 1987’den bu yana uygulanmakta olan Iktisadi Yonelim Anketi’nin
katilimeilart Istanbul Sanayi Odast’nin (ISO) ilk 500 biiyiik firma siralamas: ve Ege
Sanayi Odasi’nin (ESO) ilk 100 biiyiik firma siralamasi esas alinarak tespit edilmistir,
Bu katihmeilar hem 6zel, hem de kamu sektorii firmalarindan meydana gelmektedir.
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Anketteki 34 sorunun 25 tanesi gegmis ve gelecege yonelik egilimlere, 5 tanesi gesitli
faktorlerin 6nem sirasina gére siralanmasina, 4 tanesi de enflasyon ve kredi faiz orani
hakkinda oran bildirilmesine iligkindir. Anketin sorulari oldukg¢a genis bir alam
kapsamaktadir. Ekonominin genel gidisati, ihracat imkanlari, beklenen yatirim
harcamalari, kapasite kullanimi, satig hasilati, finansman ihtiyaci, mal stoku, alacak
tahsilatindaki gelismeler; bunun yani sira istihdam, siparis, tiretim, satiglar, is hacmi gibi
konularda geg¢mis ti¢ aylik trende ve gelecek ii¢ aylik beklentiye iliskin konularda gesitli
sorular bulunmaktadir.

ihracat Beklenti Endeksi olusturulurken ilk asamada, Iktisadi Yénelim Anketi
uygulanan firmalara yilda bir kez yapilan Profil Anketi’nin sonuglar1 incelenmis ve bu
ankette “Varsa ihracatin dolar ya da YTL olarak kiymeti” sorusunda yillar itibariyle
stirekli olarak ihracatlarnm bildiren firmalar, ihracat yapan firmalar olarak
siiflandirilmigtir. Sektorlere gore ihracat yapan firma sayilart kamu ve 6zel sektor
ayriminda Tablo 1’de verilirken, Sekil 2’de toplam firma sayisi ile ihracat yapan firma
sayilart sunulmustur.

Tablo 1. IYA’da Toplam ve [hracat Yapan Firma Sayilarimin Sektorel Ayristirmas

OZEL KAMU TOPLAM
Toplam | Ihracat yapan | Toplam | Ihracat yapan | Toplam | [hracat yapan
Madencilik 8 7 8 3 16 10
Gida 72 58 6 1 78 59
Dokuma 110 101 4 0 114 101
Ormancilik 11 10 0 0 11 10
Kagit 17 16 4 4 21 20
Kimya 68 63 11 6 79 69
Tasg-Toprak 35 22 1 1 36 23
| Ana Metal 25 25 5 4 30 29
Makine ve Tasit 115 108 6 3 121 111
Enerji 7 2 0 0 7 2
TOPLAM 468 412 45 22 513 434

Cihracat Yapan Firma Sayisi
— O Toplam Firma Sayisi =

Gida
Dokuma
Ormancilik
Kimya
-Toprak
Ana Metal
Makine ve
Tasit

i
N

=y

|

Sekil 2. IYA’da Ihracat Yapan ve Toplam Firma Sayilari
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IYA’ya katilan firmalardan ihracat yapanlar belirlendikten sonra, ankette
cevaplar “daha iyimser, ayni, daha kétiimser” veya “yukari, ayni, asag1” seklinde olan
soru segenekleri, ii¢ cevap seklini de gézoniinde bulundurmak amaciyla kodlanmistir.
Kodlama islemi, 2=Yukan (iyimser), 1=Ayni, 0=Asag1 (kotiimser) seklindedir. Ihracat
yapan her bir firma ig¢in bu sekilde kodlanmig yanitlarin biitiin firma toplamlari
alindiginda ilgili soru i¢in yayilma endeksine ulasilmistir, Daha sonra ihracat yapan
firmalarin cevaplari toplulagtirilmig ve her soru igin yayilma endeksleri olugturulmustur.
Anket verilerinden hesaplanan yayilma endeksleri devresel yapi gosterdigi igin, trend
bileseninden arindirmaya gerek yoktur. Ankette ihracata iliskin sorularin yayilma
endekslerinde mevsimsellik TRAMO/SEATS (Gomez ve Maravall, 1998) yontemiyle
aragtirilmig, ancak anlamli  derecede mevsimsellik igeren yayilma endeksine
rastlanmamustir.

[hracat Beklenti Endeksi’nin, ihracattaki de@isim egilimi hakkinda 6nceden
sinyaller vermesi beklenmektedir. Bu amagla yapilacak olan g¢ahigmada, ilk olarak
endeksi olugturacak serilerin performansini kargilagtirabilecegimiz, ihracat degisim
egilimini ifade edecek bir referans serinin belirlenmesi gerekmektedir. Referans seri
olarak, Devlet Istatistik Enstitiisii’niin agikladig1 ihracat (FOB) degerlerinin yilhk yiizde
degisimi kullamlmigtir. Ihracattaki yillik yiizde degisim serisi gok diizensiz hareketler
igerdiginden, bu seriyi daha diizgiin (smooth) hale getirmek i¢in alti aylik hareketli
ortalamasi1 alinmistir. Endeksi olusturacak serilerin segimi, istatistiksel analizlere ve
sorularin ekonomik anlamliligina dayanmaktadir. Anket sorular ihracattaki yillik yiizde
degisim serisi kadar diizensiz hareketler gostermediginden, bu serilerin hareketli
ortalamasimi almaya gerek goriilmemistir. Bu c¢alismada 1990:01-2004:12 tarihleri
arasinda ayhik veri kullanilmigtir.

4. IHRACAT BEKLENTI ENDEKSININ OLUSTURULMASI

[hracat yapan 6zel sektor kuruluglarinin ihracata iligkin beklenti ve gériislerini
yansitmasi amaciyla, Iktisadi Yonelim Anketi’nde ihracata iligkin sorulara verilen
cevaplar degerlendirilerek Ihracat Beklenti Endeksi (IBE) olusturulmustur. Endekse
katilacak sorularin se¢iminde ihracattaki biiylimeyi onciileme performansi, capraz
korelasyon analizi ve bunun yani sira ekonomik anlamlilik da dikkate alinmistir. Endeks
hesaplanirken baz yili alimmamastir.

Anketin ilgili sorularimin ihracattaki biiylimeyi Onciileme performansi, capraz
korelasyon analizi ile arastirilmis ve sonuglar Tablo 2’de verilmistir. Tabloda en yiiksek
korelasyon degerleri tarali alanlarda gosterilmistir.

Tablo 2. Capraz Korelasyon Analizi Sonuglar

Onciileme Siiresi

6 | 5|4 |-3]|-2]|]-1 0 1 2 3 4 5 6
Soru 2 0,21(0,23(0,27/0,31/0,33]0,37/0,41]0,42|0,43|0,44|0,41|0,38(0,32
Soru 10 0,41]0,45(0,50(0,55]0,59]0,62|0,65|0,64|0,63]|0,61[0,58/0,56|0,51
Soru 14 (Son U(; Ay Egilimi) 0,3110,35[0,40{0,45]0,51]0,560,60]0,61|0,60|0,58|0,54 (0,51 (0,47
Soru 14 (Gelecek Ug Ay Egilimi) 0,2910,32(0,36{0,3910,41]0,44|0,47]0,48(0,48|0,49|0,48|0,45|0,38
Soru 17 (Son Ug Ay Egilimi) 0,32]0,36 [0,41]0,46]0,520,56| 0,61 0,62 0,61 0,58 |0,55 0,52 0.47
Soru 17 (Gelecek Ug Ay Egilimi) 0,2410,26(0,31{0,34]0,37]0,40|0,44 10,46 (0,47 0,48 0,47|0,45|0,38
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Capraz korelasyon analizi sonuglarina gore;

L]

Cevap segenekleri “Daha Iyimser”, “Aym” ve “Daha Kétiimser” seklinde olan
“Gelecek 3 aylik dénemde, ihracat imkanlart bakimindan bir ay oéncesine kiyasla
goriisiintiz” (Soru 2) sorusu ihracattaki biiyiime egilimini 3 ay 6nceden Onciilerken,
“Mevsimsel degismeler gozoniine alinmadifi takdirde, bu ay alinan ihracat siparig
miktar1” (Soru 10) sorusunun ihracattaki biiyiime egilimi ile esanh hareket ettigi
gbzlenmistir,

Cevap segenekleri “Yukar1”, “Aym” ve “Asagi” seklinde olan “Mevsimsel
degismeler gézoniine alinmadig takdirde, ihracat piyasasindan alinan yeni sipariglerin
miktar1” (Soru 14) ve “Mevsimsel degismeler gozoniine alinmadig takdirde, dig pazara
satilmig olan mal hacmi” (Soru 17) sorularinin son 3 ay egilimlerinin ihracattaki
biiyiime egilimini 1 ay oOnceden, gelecek 3 ay egilimlerinin ise 3 ay onceden
onciiledikleri goézlenmistir. Ancak korelasyon degerleri incelendiginde son 3 ay
egilimlerinin gelecek 3 ay egilimlerinden daha yiiksek korelasyona sahip oldugu goze
carpmaktadir,

Bu sonuglara gore, Ihracat Beklenti Endeksi’ni olustururken 2. ve 10. sorularin
yam sira 14, ve 17. sorularin son 3 ay egilimlerinin kullanilmasina karar verilmistir.
ihracat Beklenti Endeksine dahil edilecek olan bu sorularin birbirleriyle olan
korelasyonlari Tablo 3’de sunulmustur.

Tablo 3. Sorulara [ligkin Korelasyon Matrisi

Soru2 | Sorul0 | Sorul4 | Sorul7
Soru 2 1,00 0,72 0,69 0,66
Soru 10 0,72 1,00 0,88 0,84
Soru 14 0,69 0,88 1,00 0,93
Soru 17 0,66 0,84 0,93 1,00

Korelasyon matrisinde sorularin birbirleriyle olan korelasyonlarmin oldukg¢a
yilksek oldugu goézlenmektedir. Bu nedenle sorularin hangi agirhklarla endekse
katilacaginmi belirlemek i¢in ¢ok de@iskenli istatistiksel siire¢ kontroliinde kullanilan ve
degiskenler arasindaki bagimlhilik yapisini ortadan kaldirabilen Temel Bilesenler Analizi
kullanilmistir.

Temel Bilegenler Analizi yiiksek korelasyona sahip ¢ok sayida degiskenleri
iceren veri setinde degiskenlerin belli 6zellikleri g6z o6niinde bulundurularak
smiflandirilmas1 ve degigenlerin dogrusal birlesimi kullanilarak tek bir degiskene
indirgenerek yorumlanmasim saglayan ¢ok degiskenli istatistiksel bir yontemdir.
Yontemde kargihkli bagimlilik yapisi gosteren, 6lgiim sayist n olan p adet degisken;
dogrusal, orthogonal ve birbirinden bagimsiz olma 6zelligi tagiyan k (k<p) tane yeni
degiskene doniistiiriilmektedir. Her biri n 6lglimde p tane degiskenin olugturdugu bir
sistem diigtiniildiigiinde, sistemin toplam degiskenligi (varyansi) p tane degiskenin tiimii
tarafindan agiklanmaktadir. Toplam de@iskenligin 6nemli bir kisminin k tane bilegen
tarafindan agiklanabildigi durumlarda, k tane bilesen orjinal p tane degiskeni temsil

48



Tiirkiye i¢in ihracat Beklenti Endeksi Olugturulmas

edebilmektedir. Bu durumda p tane degisken (X,X,...,X;), 6nemli bir bilgi kayb:
olmadan, k tane degiskene indirgenmektedir. K adet yeni degisken, orijinal
degiskenlerin baz1 kisitlamalara bagh kalinarak olusturulmus ¢esitli dogrusal
birlesimleridir.

X1,X2,...,Xp vektorlerinin standartlagtinlnug hali olan Z,,2,,...,Z, vektérlerinin p
tane dogrusal birlesimi, ya da temel bilegeni asagidaki gibi yazilabilir.

Y, = ('cl])1 Z=ayZ)tayZy+ ..+ ap| Zli

Y,= (a.z)l Z=apZitapnlst+.. .+ ap2 ZI"

Burada; Z,,2,,...,Z, 'ler standartlagtirllmig veri matrisinin satir vektorleri (p degiskene
ait p tane satir vektor), Y1,Y>,...,Y,, 'ler temel bilesenler, ajj ler ise her bir temel bilesenin
hangi degiskenle, hangi oranda iliskilendirildigini gosteren sabit sayilardir ve temel
bilesen yiikleri olarak adlandirilirlar. Temel bilegsen yiikleri, temel bilesenlerin
degiskenlere varyans Kkatkisimi gosteren agirhiklardir ve temel bilegenlerin hangi
agirhiklarla tanimladiklarini gostermektedir. Temel bilegenler ortogonal segileceginden,
aj agihiklart degiskenler ile temel bilegenler arasindaki korelasyon katsayisiyla
orantilidir. a;; = i’inci degiskenin j’inci temel bilesendeki agirhgidir.

Temel bilesenlerin varyanslari ve kovaryanslari asagida gosterilmistir.
Var(Y;) = Var((a)tZ) = (a;)'Sa; = (a;)' Ra;
Cov(Y;,Y) = (ai)tSa = (a)) Ray

Esitlikteki S, standartlagtirilmig veri matrisinin kovaryans matrisi, R standartlagtirilmig
veri matrisinin korelasyon matrisidir. Standartlagtirilmis veri matrisi kullanildigindan
R =S olmaktadir. Y,,Y>,...,Y, temel bilesenleri, orijinal degiskenlerin birbirinden
bagimsiz ve varyanslari toplam sistem varyansimi miimkiin olabilecek en fazla bir
bigimde agiklayan dogrusal birlesimleri olacak sekilde secilecektir. Bunun igin
izlenecek yol; birinci temel bilesen (Y), toplam varyansa katkisi maksimum olacak
sekilde Z,,Z,,...,Z, 'lerin dogrusal birlesimleri olarak belirlenmektedir. ikinci temel
bilesen (Y3), birinci temel bilesenden bagimsiz olarak, birinci temel bilesenin agikladig
varyanstan sonra geriye kalan toplam varyansa katkist maksimum olacak sekilde,
benzer gekilde iigiincii ve daha sonraki temel bilesenler her birinin toplam varyansa
katkis1 maksimum olacak sekilde ve birbirinden bagimsiz olarak asagida gosterildigi
gibi saptanmaktadir.

Toplam varyansa katkis: en fazla olan birinci temel bilesen,
Y =ay Z, +ay Zp + ...+ ap Z, dogrusal birlesimidir.

MaxVar(Y,) = (a;)' Ra; esitliginden a; vektérii birinci temel bilesenin varyansini
maksimum yapacak sekilde belirlenmektedir. Ancak, a; vektorii herhangi bir sabit sayi
ile ¢arpilarak, degiskenlik hicbir kisitlamaya bagh kalmaksizin artirilabilir. Bundan
dolayr a; vektorlerinin birim uzunlukta ((a;)'.a; = 1) segilmesi uygun olacaktir. Bu
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sekilde segilen; birinci temel bilesen, max Var((a;)'Z) ve (a;)".a; = 1 sartlarini saglayan
(a;)'Z dogrusal birlesimidir. ikinci temel bilesen, max Var((a;)'Z) ile (a;).a; = 1 ve
Cov((a))'Z.(a2)'Z) = Cov(Y1,Y2) = 0 sartlarimi saglayan (a;)' Z dogrusal birlesimidir.
i’inci temel bilesen, max Var((a)'Z), (a)'a; = 1 ve k<i i¢in Cov(Y;, Yx)=0 sartlarim
saglayan (a;)'Z dogrusal birlesimdir. Amag, degiskenlerin dogrusal birlesimlerinin
olusmasim saglayan a; (i=1,2,...,p; j =1,2,...,p) katsayilarimi, belirtilen sartlara bagh
kalarak tespit etmektir. (Sharma, 1996)

Temel Bilegenler Analizi ile degiskenlere keyfi agirhk verilmesinden
kurtulunurken, birbiriyle etkilesim i¢inde olan ¢ok sayidaki degiskenden, bu
degiskenlerin sahip olduklar bilginin biiyiik bir kismim tagiyan daha az sayida yeni
degiskenler (temel bilesenler) elde edilerek, degiskenler arasi bagimlilik yapisi ortadan
kaldirilmaktadir. Segilen anket sorularinin her bir temel bilesende sahip olduklar
agirhiklar (temel bilesen yiikleri) ve temel bilesenlerin 6zdegerleri ve agiklama oranlari
Tablo 4’de verilmigtir.

Birinci temel bilesen, verideki toplam degiskenligin yiizde 84,4 gibi olduk¢a
yiiksek bir oranim agiklamaktadir. Sorularin birinci temel bilesenle olan korelasyonlari
Tablo 5’de verilmistir. Birinci temel bilesenle sorular arasindaki korelasyon oranlarinin
hayli yiiksek seviyelerde oldugu goriilmektedir. Sorularmn birinci temel bilegenle
korelasyonlarinin yiiksek ¢ikmasi, degiskenleri ortak veya es zamanlh olarak etkileyen
ya da degiskenler tarafindan etkilenen bir faktoriin varligina isaret eder. Birinci temel
bilesenin yiiksek agiklama oramyla beraber degiskenlerle olan yiiksek korelasyon
katsayilan dikkate alindifinda segilen 4 anket sorusunu temsil edebilecegi goriilmiistiir.

Tablo 4. Temel Bilegenler Analizi Sonuglari

Temel Bilesen 1 [Temel Bilesen 2 [Temel Bilesen 3 |Temel Bilesen 4

Soru 2 0,450 -0,874 0,183 -0,020
Soru 10 0,513 0,093 -0,834 -0,179
Soru 14 (Son Ug Ay Egilimi) 0,523 0,291 0,186 0,780
Soru 17 (Son U¢ Ay Egilimi) 0,511 0,378 0,485 -0,600
Ozdeger 3,375 0,408 0,154 0,063

Toplam Varyansin Yiizdesi Olarak| 0.844 0.102 0.038 0.016

Agiklanan Varyans| ’ ’ . ’
Toplam Varyansin Birikimli)

Yiizdesi Olarak Aciklanan Varyans| 0,884 0,945 oA 1080

Tablo 5. Birinci Temel Bilesen ile Degiskenler Arasi Korelasyonlar

Temel Bilesen 1
Soru 2 0,83
Soru 10 0,94
Soru 14 (Son Ug Ay Egilimi) 0,96
Soru 17 (Son Ug Ay Egilimi) 0,94
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Olusturulan Ihracat Beklenti Endeksi (IBE) ve “Ihracattaki Biiyiime Egilimi”
(ihracattaki yillik yiizde degisimin alti ayhik hareketli ortalamasi) Sekil 3’de
sunulmustur. Buna gore serilerin benzer bir yapi sergiledikleri ve IBE’nin ihracat
biiylime egilimini bagariyla yansittigi goriilmektedir.

130~ 00 e=eee IBE Ihracattaki Biiyiime Egilimi (Sa2 Eksen)
120
110
100
90 4
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70 i
60 T -10
(=] — o oy <t wy 0 -~ (-] L= =] — o™ (2] =
(=% [=.1 (=% o (= L= L) (=] (=1 [+ L=} (=] [ =3 o [=]
3 3 g 8 g 8 i i g 8 i g8 i 8 8
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Sekil 3. IBE ve Ihracattaki Biiyiime Egilimi

Ihracattaki biiyiime egilimi ile IBE’nin benzer sekilde hareket edip etmedigini
analiz etmek iizere uyum (concordance statistic) ve ¢apraz korelasyon istatistikleri
hesaplanmigtir. Uyum istatistigi ilk olarak Harding ve Pagan (1999) ile Pagan ve
Sossounov (2003) tarafindan gelistirilirken, dagilimsal 6zellikleri de McDermott ve
Scott (1999) tarafindan incelenmistir. Cashin vd. (1999)’da belirtildigi iizere korelasyon
analizi devrelerin hem genligi (amplitude) hem de periyoduna dayanan bir analiz
olurken uyum istatistigi sadece periyoda dayanmaktadir.

Uyum istatistiginde énemli olan serilerin yavaglama ve biiyiime dénemlerinde
beraber ne kadar siire gegirdikleridir. Uyum istatistigi incelenen x; ve x; gibi iki serinin
aym durumda (state) gegirdikleri siirenin uzunlugunu dikkate alarak yapilarinin
benzerligini aragtirmaktadir. Uyum istatistigi agagidaki formiile gore hesaplanmaktadir:

T

Co=T" {Z(S,,.,sj_,)Jr(l—Si.,)(l—sj.,)}.

=1

Burada Cjj iki serinin ayni1 durumda kaldiklari siirelerin oranimi 6lgmekte ve 0-1
arasinda degerler almaktadir. Bu istatistik 1’e yakinsa x; ve x; serilerinin birbirlerine
olduk¢a benzer davrandiklari, 0’ a yakinsa devresel hareketlerinde bir uyum olmadigi
sOylenebilir. Hesaplamadaki T orneklem biiyiikliigiinii gdstermektedir. Formiildeki S;,
degiskeni x; serisi biiylime dénemindeyse 1, yavaslama doénemindeyse 0 degerini
almaktadir. Benzer gekilde S;, degiskeni de x; serisi bilyiime dénemindeyse 1,
yavaslama dénemindeyse 0 seklinde kodlanarak olusturulmaktadir.

Uyum istatistigini hesaplamadan 6nce ihracat biiyiime egilimi ve IBE serilerinin

biiylime ve yavaglama dénemleri ile doniig noktalarinin belirlenmesi gerekmektedir. Bu
¢aligmada serilerin doéniis noktalarini belirlemek tizere Nilsson (1999 ve 2003)
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¢alismalarinda uygulanan Bry ve Boschan (1971) algoritmasindan yararlanilmigtir. Bu

algoritmaya gore doniis noktalarinin belirlenmesinde dikkat edilen noktalar gunlardir:

- bilylime veya yavaglama evresinin uzunlugu en az bes ay olmahdir.

B devrenin uzunlugu (tepeden tepeye veya dipten dipe) en az onbes ay olmahdir.

- doéniis noktasinin belirlendigi alanda ardigik birkag tane doniis noktas: varsa
bunlarin en sonuncusu segilmelidir.

Tablo 6. ihracat Bityiime Egilimi ve iBE Serilerinin Déniig Noktalari

ihracat Biiyiime Egilimindeki '
Diniis Noktalan IBE'nin Déniis Noktalar:
Tepe Dip Tepe Dip
Mart 1991 - Nisan 1990 -
Eyliil 1992 Mart 1992 Aralik 1991 Subat 1991
Kasim 1994 Kasim 1993 Ekim 1994 Eyliil 1993
Ekim 1997 Eyliil 1996 Eyliil 1997 Temmuz 1996
Mayis 2000 Nisan 1999 Nisan 2000 Kasim 1998
- Kasim 2000 - Subat 2001

incelenen serilerin Bry Boschan algoritmasma goére belirlenen déniis noktalari
Tablo 6’da verilmistir. Buna gore iki serinin doniis noktalar benzerlik géstermektedir
ve IBE, ihracat biiyiime egilimini 6nciilemektedir. Tablo 7°de IBE’nin ihracat biiyiime
egiliminin doniis noktalarim1 Onciileme siiresine dair istatistikler sunulmustur. Bu
tabloda IBE’nin ihracat biiyiime egilimindeki haraketleri ortalama kag ay 6nceden
gosterdigi (-) isareti ile belirtilmigtir. Tablo sonuglarina goére ortalama onciileme
stiresinin medyandan daha yiiksek olmasi, 1990-1993 tarihleri arasinda IBE ve ihracat
bilytime egilimlerinin farkli davramglar sergilemeleri ve doniis noktalarindaki
farkliliklardan kaynaklanmaktadir. Tablo 7’de verilen ¢apraz korelasyon analizi
sonucuna gore IBE, ihracat biiyiime egilimini ,bir dénem énceden énciilemektedir ve bir
gecikmeli degerde capraz korelasyon degeri 0,6 olarak bulunmustur. Benzer sekilde
incelenen dénemde uyum istatistiginin de 0,8 degerini almasi, IBE’nin ihracat biiyiime
egilimini bagariyla yakaladigi ve bir donem gecikmeyle dnciiledigini géstermektedir.

Tablo 7. IBE nin istatistiksel Ozellikleri

Diiniis Noktalarim Onciileme Doniis Noktalarimi Onetileme
Siiresinin Ortalamas: Siiresinin Medyam Capraz Korelasyon
Biitiin Diniis Biitiin Déniis | Standart | Oneiileme Uyum
Tepe Dip Noktalart Tepe Dip Noktalar Sapma | Siiresi(-) | Katsay: | Istatistigi
iBE| -5 -4 -4 -1 -2 -2 49 1 0,6 0,8

fhracat biiyiime egilimini onciileme performansi yiiksek olan IBE’nin
yorumlanmasi da énemlidir. Sutanto (1999)’ya gére olusturulan IBE serisi asagidaki
gibi yorumlanabilir:

IBE = 100: Anketin kapsadig1 ihracat yapan reel kesim temsilcilerine gére ihracata
iligkin istikrarl gériiniim.
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IBE > 100: Anketin kapsadig1 ihracat yapan reel kesim temsilcilerinin ihracata iligkin
beklentilerinin olumlu oldugu (iyimser goriiniim).

IBE < 100: Anketin kapsadig1 ihracat yapan reel kesim temsilcilerinin ihracata iligkin
beklentilerinin olumsuz oldugu (kotiimser goriiniim).

IBE’in ve aylik yiizde degisiminin frekans dagilimlarinin grafigi ve betimsel
istatistikleri Sekil 4’de verilmistir. Buna gore IBE’in sola, aylik yiizde degisiminin ise
safa carptk oldupu goriilmektedir. IBE ve ayhk yiizde degisiminin dagilim
fonksiyonlari kernel dagilim fonksiyonlari ile bulunmaya ¢aligilmgtir.

X1,....Xn tek degiskenli bir dagilimdan alinan bagimsiz 6zdes dagilimh
gozlemlerin bir 6meklemi olmak iizere, olasihk yogunluk fonksiyonunun Kernel
kestiricisi,

1 & x=% )
f(-‘-‘)=EZK( P ],

bigimindedir. Burada K, kernel fonksiyonu; h ise pencere genisligi, diizlestirme
parametresi ya da bant genisligi olarak adlandirihir. Kernel fonksiyonu, h bant genisligi
ile birlikte kestirimin agirhiklarini belirlemektedir. Kernel fonksiyonu, genellikle sifir
etrafinda simetrik tek tepeli olasilik yogunluk fonksiyonlarindan herhangi biri olarak
alinabilir. (Silverman, 1986) Bu ¢alismada kernel fonksiyonu olarak literatiirde ¢ok sik
kullanilan normal dagilim kullanilmistir. Kernel fonksiyonuna ve bant genisligine gore
elde edilen agirhiklardan yararlanilarak bulunan ve agirhikli ortalama olarak hesaplanan
Kernel kestirimlerinde, Kernel fonksiyonlarimin biiyiik degisiklik yaratmadigi ancak
bant genigligi se¢iminin Kernel kestiriminin performansini énemli 6lgiide etkiledigi
bilinmektedir. Bant genisligi (h) bu ¢alismada, IBE igin 3, ayhk yiizde degisimi i¢in 1.5
olarak ahmmusgtir.

IBE'nin ve aylik yiizde degisiminin kernel dagilim fonksiyonlar1 Sekil 5°de
verilmigtir. Bu sekiller incelendiginde, IBE’nin dagihmimmn sol tarafta, ayhk
degisiminin dagiliminin ise sag tarafta kuyruga sahip olmasi, yukari yonlii egilimlerin
goreli olarak daha uzun siirdiigiine isaret etmektedir. Buna goére ihracat beklentisi artis
donemlerinde, diigiis donemlerine kiyasla daha yavag davranmaktadir. Diger bir deyisle,
ihracat yapan fimalarin giiveninin kazamlmasi yavag bir siire¢ izlerken, giivenin
kaybedilmesi nispeten daha hizli ger¢eklesmektedir.
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IBE IBE’in Ayhk Yiizde Degisimi
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Sekil 5. Kernel Dagilim Fonksiyonlar

V. SONUC

Ihracat yapan firmalarin ihracat imkanlarma iliskin beklentilerinin
toplulagtirilmis gostergesi olmasi amaciyla TCMB’nin uygulamakta oldugu iktisadi
Yoénelim Anketi sorularina verilen cevaplardan yararlanarak Ihracat Beklenti Endeksi
(IBE) olugturulmugtur. Bu endeks, ihracat gelismelerindeki ve beklentilerindeki genel
egilimi ortaya gikararak ihracattaki biiyiime hakkinda 6nceden bilgi vermektedir Ihracat
Beklenti Endeksine dahil edilecek anket sorularmmi segerken capraz korelasyon
analizinden yararlanilmis, yiiksek korelasyon veren sorularin hangi agirliklarla endekse
katilacagina karar vermede ise Temel Bilesenler Analizi kullanilmigtir.

ihracat Beklenti Endeksi’nin ihracattaki biiyiime egilimi ile paralel bir yapi
gosterdigi ve ihracattaki biiyiime egilimini bir dénem énceden énciiledigi gézlenmistir.
Ayrica, olusturulan endeksten ihracat beklentisinin artis doénemlerinde, diisiis
donemlerine kiyasla daha yavas davrandig), diger bir deyisle ihracat yapan fimalarin
giiveninin kazamlmas yavas bir siireg izlerken, giivenin kaybedilmesinin nispeten daha
hizh gergeklestigi s6ylenebilir.
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BUILDING UP AN EXPORT EXPECTATION INDEX FOR
TURKEY

ABSTRACT

The aim of this study is to construct an export expectation index
(IBE) by using the questions of the Business Tendency Survey of the
Central Bank of the Republic of Turkey. The most important
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motivation behind constructing the export expectation index is to
provide an indicator of short-term export business conditions by
analyzing exporters’ views on general business conditions and future
anticipations in the Business Tendency Survey. In constructing the
export expectation index, the survey questions are chosen by the help
of the cross correlation analysis, and the ones that have high
correlation with the export growth are combined in order to increase
the reliability. To combine the selected survey questions, the weights
are derived by the help of Principal Component Analysis.

Key Words: Business tendency survey, Export, Cross Correlation,
Principal Component Analysis, Kernel function.
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YAPAY SINIiR AGLARI iL_E ;Jo:IiSTiK
REGRESYON ANALIZI’NIN
KARSILASTIRILMASI

Imran KURT* Mevliit TURE**

OZET

Bu ¢alismada, dgrencilerin  alkol kullanimum  etkileyen
Saktorlerin Lojistik Regresyon Analizi ve Yapay Sinir Aglart ile
incelenmesi ve bu yontemlerin alkol kullanan ve kullanmayan
ogrencileri aywmadaki performanslarimin ROC  egrisi yontemiyle
karstlagtiriimast amagland.

Calismada, 2003-2004 Egitim-Ogretim  yiinda Trakya
Universitesi Tip Fakiiltesi 1, 2, 3 ve 4'iincii simflarinda okuyan
dgrencilere Frontal Lob Kisilik Olgegi ve alkol kullanma
aliskanliklarun tespit etmek i¢in alkolle ilgili anket uygulandi.

Calismamizda, Lojistik Regresyon ve dort farkli yapay sinir
agi modeli olusturuldu. Lojistik Regresyon Analizi sonucunda ders
disindaki zamanlarda bar, disko, kafe ya da kahvehaneye gitme
(OR=1.920, p<0.05), dinin énem diizeyi (OR=0.454,; p<0.001), alkol
kullanan arkadas sayisi (OR=2.441; p<0.001), alkol i¢mesi igin
arkadaglarin israr diizeyi (OR=1.557; p<0.01) ve dirtiisellik
(OR=1.826; p<0.001) degiskenlerinin ogrencilerin alkol kullanimi
iizerinde dnemli etkiye sahip olduklart bulundu. Lojistik Regresyon
Analizi ile Yapay Sinir Aglar:t ve Yapay Sinir Aglar: kendi aralarinda
karsilastirildiginda; hiperbolik tanjant-hiperbolik tanjant fonksiyonlu
ve hiperbolik tanjant-lojistik fonksiyonlu Yapay Sinir Aglari’nin ROC
egrisi altinda kalan alanlarimn farklh olmadig: fakat bu modellerin
diger modellerin alanlarindan istatistiksel olarak daha biiyiik
olduklar: bulundu.

Sonug olarak, ¢alismalarda Yapay Sinir Aglari'nin Lojistik
Regresyon Analizi’ne gére avantaj ve dezavantajlart goz oniinde
bulundurularak  amaca  gore simiflandirma  ve  modelleme
calismalarmn  yiiriitiilmesi ~ gerektigine ve Lojistik Regresyon
Analizi'nin  6nemsiz  degiskenlerin elenmesi icin Yapay Sinir
Aglari’nda bir eleme yontemi olarak kullanilabilecegine karar verildi.

Anahtar Kelimeler: Frontal Lob Kisilik Olgegi, Lojistik Regresyon
Analizi, Yapay Sinir Aglari, Geriye Yayilma
Algoritmasi, Receiver Operating Characteristic
(ROC) Egrisi

* Aras.Gor., Trakya Universitesi Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dali 22030 Edirne (Haberlesme

Adresi)

**Yard.Dog.Dr., Trakya Universitesi Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dal Edirne
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1. GIRIS

incelenen olaylar, ¢ogunlukla birden fazla degiskenin etkisi altinda kalmakta ve
yapilan galigmalarin gegerli ve giivenilir olmasi igin, incelenen olay: etkileyen birden
¢ok degiskenin birlikte ele alinmasi gerekmektedir. Aragtirmalarin gogunda bagimh
degisken ile bagimsiz degisken/degiskenler arasindaki neden-sonug iligkisinin
belirlenmesinde bazi kisitlamalar altinda, degiskenin 6l¢iim diizeyine bagl olarak Coklu
Regresyon Analizi ve Lojistik Regresyon Analizi (LR) gibi klasik yontemler
kullanilmaktadir.

Giiniimiizde LR diginda kékeni tip, matematik, fizik ve miihendislik alanlarina
dayanan ve biyolojik sinirsel aglardan esinlenilerck geligtirilen Yapay Sinir Aglar
(YSA) ile daha karmasik yapida problemlere ¢éziim aranmaktadir. Cok genis uygulama
alanina sahip olan sinir aglarinin gelisim siireci, 1943-1958 yillarim kapsamaktadir. Bu
alanda yapilan ilk ¢aligmalar beyin hiicrelerinin iglevlerinin ve birbirleri ile haberlesme
sekillerinin ortaya ¢ikarilmasim amaglamaktaydi. Giintimiizde ise, birgok hiicrenin belli
bir diizende bir araya getirilmesi ve uygun Sgrenme algoritmalart ile sinir aglan
kurulabilmekte ve bu aglar ¢ok karmagsik problemleri bagariyla ¢oziimleyebilmektedir
(Haykin, 1999). Ayrica gelisen bilim diinyasimin olanaklarimin giin gegtikce cesitlilik
kazanmasi, karmagik sistemleri ortaya ¢ikarmuistir. Bu durum, ¢6ziimii aranan
problemlerin matematiksel modellerinin gelistirilmesini ve problemlere 6nerilen
¢oziimlerde istenen hassasiyetin kazanilmasim giiglestirmistir (Efe ve Kaynak, 2000).
Bu anlamda YSA, elde edilen ¢6ziimlerin istenen 6zellikleri tagimasi nedeniyle bir gok
alanda tercih edilen bir yontem haline gelmistir.

YSA, bazi benzerlikleriyle LR’ye alternatif bir istatistiksel yontemdir. Bu
yontem, 6grenme ve bilgileri hafizaya alma gibi, biyolojik siireglerin simiilasyonunu
yapmak i¢in kullamlan matematiksel denklemleri igerir. YSA, bagimsiz degiskenlerin
degerlerine dayanarak sonucu tahmin eden LR modelinin aynisim bulmayir amaglar.
Bununla birlikte model gelistirmede YSA ile LR’de kullanilan yaklagimlar tamamen
farklidir (Tu, 1996).

Bu ¢aligmamin amaci, 2003-2004 Egitim-Ogretim yilinda Trakya Universitesi
Tip Fakiiltesi 1, 2, 3 ve 4’ilincii simflarinda okuyan &grencilere alkol kullanma
aligkanlhiklarim tespit etmek igin alkol ile ilgili bir anket ve &grencilerin kisilik
ozelliklerini belirlemek igin bazi frontal lob sendromlariyla birlestirilmis davraniglar
gosteren Frontal Lob Kisilik Olgegi’nin uygulanmasi, 6grencilerin alkol kullanma
aligkanhklarina etkide bulunan degiskenlerin LR ve YSA ile incelenmesi ve bu
yontemlerin alkol kullanan ve kullanmayan &grencileri ayirmadaki performanslarinin
Receiver Operating Characteristic (ROC) Egrisi yontemiyle karsilastirilmasidir.

2. GEREC ve YONTEM
_ Caligmamizda, Trakya Universitesi Tip Fakiiltesi’nde 2003-2004 Egitim-
Ogretim yilinda 1, 2, 3 ve 4’iincii siflarda okuyan 654 Ggrenci ¢aliyma evrenini

olugturdu. Ulagilabilen toplam 513 6grenciye, alkol ile ilgili anket ve Frontal Lob
Kigilik Olgegi (Dinn vd, 2004; Aycicegi vd, 2003) uygulandi. Ogrencilerden 39’u
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sorulara eksik cevaplar verdigi i¢in ¢aligmadan ¢ikarildi ve analizler 474 O6grenci
iizerinden yapildi.

Alkol ile ilgili sorular igeren anketten asagidaki degiskenler ¢caligmaya alindi:

Bagimli Degisken

s Alkol Kullantyor musunuz?
Bagimsiz Degiskenler

s (Cinsiyetiniz

% Universitenizdeki sosyal etkinliklere katiltyor musunuz?

% Ders disindaki zamaninizda bir miizik aleti ¢aliyor musunuz?

¢ Bir spor kuliibiine iiye misiniz?

< Ders disindaki zamammzda bazi dernek faaliyetlerine katiltyor musunuz?

% Ders disindaki zamamnizda bar, disko, kafe ya da kahvehaneye gidiyor
musunuz?

% Ders disindaki zamammzda bilardo, atari salonuna ya da internet kafeye
gidiyor musunuz?

% Annenizin egitim diizeyi

% Hayatinizda bir sorun oldugu zaman, bunu anne ya da babaniz ile

paylasabiliyor musunuz?

Sizin hayatimizda din ne kadar onemlidir?

Sizce arkadaglarimizdan kag tanesi alkol kullaniyor?

Alkol igmek i¢in arkadagslariniz ne kadar israr eder?

I S Y
DX R >

Ogrencilerin alkol kullanma aligkanhiklarim incelemede psikolojik test
6lgeklerinden biri olan ve alt kategorileri (Hemen hemen hig-1, Nadiren-2, Bazen-3, Sik
sik-4, Hemen hemen her zaman-5) 5’li Likert 6lgekli 43 maddeden olusan Frontal Lob
Kisilik Olgegi’ne uygulanan giivenilirlik analizi sonucunda Cronbach o degeri 0.82
bulundu. Frontal Lob Kisilik Olgegi’ndeki 43 maddeye Agiklayici Faktér Analizi
(AFA) uygulanarak o6zdegerleri 1’den biiyiik olan faktérler belirlendi ve Kaiser’in
varimax dondiirme ydntemiyle boyut indirgemesi yapildi. Bunun sonucunda kendilik
degeri, diizenlilik, enerji diizeyi, duygu durumu, diirtiisellik, toplumsal iglev ve
girisimcilik olmak tizere 7 faktor belirlendi.

LR ve YSA uygulanmadan énce 474 birimlik veri seti egitim (n=427; %90) ve
test seti (n=47; %10) olarak rasgele iki sete ayrildi. LR, alkol kullanim: bagiml
degisken olmak {iizere alkol ile ilgili sorular ve AFA sonucu elde edilen faktdrlerden
olusan bagimsiz degiskenler kullanilarak iligkilerin modellenmesi, bagimli degisken
izerinde anlamli etkiye sahip olan bagimsiz degiskenlerin belirlenmesi ve birimlerin
siniflandirilmasi igin egitim setine uygulandi.

YSA, LR sonucunda bagimli degigsken {iizerinde anlamli etkiye sahip olan
bagimsiz degiskenler alinarak egitim setine uygulandi (Tu, 1996). YSA ile birimlerin
alkol kullamimina gére simflandirilmasinda farkli gizli néron sayilarinin denenmesi
sonucunda gizli tabakadaki noron sayisinin 5 alinmasi gerektigine karar verildi.
YSA’larin hata kareler ortalamasi (HKO) bakimindan egitim seti performansinin test
setine kars1 rahatlikla denetlenmesi ve en iyi agirliklarin bulundugu adimda 6grenme
slirecinin digaridan miidahale olmadan kendini durdurmasi i¢in maksimum adim sayisi
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10000 olarak ayarlandi. Ogrenme siirecinde HKO bakimindan her bir yapay sinir aginin
egitim setinin performansi, 50 adimda bir test setine karsi test edildi ve test setinin
HKO’su artmaya bagladig1 noktada 6grenme siireci sona ererek veriye en uygun yapay
sinir ag1 bulundu. Ogrenme orani, gizli tabakada 1 ve ¢ikt1 tabakasinda 0.1 olarak alind.
Momentum sabiti ise gizli ve ¢ikti tabakasinda 0.7 olarak alindi.

2.1. Lojistik Regresyon Analizi

LR analizi, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi
tanimlayan bir matematiksel modelleme yaklagimidir. Diger regresyon yontemlerinden
farki, bagimli degiskenin ikili ya da ikiden ¢ok kategori igeren kesikli ya da kategorik
olmasi durumunda uygulanabilen gok esnek bir yéntem olmasidir (Ozdamar, 1999;
Tathdil, 1996; Armitage, 2000; Hosmer and Lemeshow, 2000; Kleinbaum, 1994;
Sharma, 1996).

LR, bagimh degisken iizerinde hangi bagimsiz degisken/degiskenlerin énemli
risk faktorii oldugu ve bu bagimsiz degisken/degiskenlerin bagimh degiskenin
degerlerinin tahmininde ne diizeyde etkide bulunduklarini belirler. Ayrica LR, bagimsiz
degiskenlerin etkilerine dayanarak verilerin smiflandirilmasinda kullanilan  bir
yontemdir. Bu yontem, olasilik kurallarina uygun olarak verilerin belirli siniflara
atanmasim saglar (Ozdamar, 1999; Tathdil, 1996).

Lojistik modelde, y iki kategorili bagimli degisken ve 1xp boyutlu bagimsiz
degisken vektorii X olmak iizere X’e gore y’nin kosullu ortalamasini gosteren
n(x)= E(y|x) niceligi kullanilir. LR modeli,

|3\0+|.‘)1X1+|]2)(2+..‘+[3p)<p

n(x)=—
1+ eﬂo+B1K1+Bzxz+---+Bpxp

bigiminde yazilir. Burada 3, sabit, 3, regresyon katsayisi ve n(x), bagimli degiskenin
X ’e bagl olarak 1’e esit olmasi kosullu olasiligidir.

Bu modelde, —oo ile +oo0 arasinda deger alabilen bagimsiz degiskenlere
dayanarak iki kategorili bagimli degiskenin degerlerini tahmin etmek giigtiir. Bu
durumu ortadan kaldirmak igin en iyi ¢6ziim, bagimh degiskenin olasilik degerinin -co
ile +oo arasinda tanimh hale getirilmesidir. Bu amagla :rt(x)’e dayanarak LR modeline
lojit doniigtim uygulanmasiyla,

g(x) = In(1j(7t)((l)] =Bo +B1Xg +PBoXy + .ot BoX,

modeli elde edilir. Lojit g(x), X ’in aralifina bagh kalarak —oco ile + o arasinda deger

alabilen dogrusal bir fonksiyondur (Ozdamar, 1999; Tathdil, 1996; Hosmer and
Lemeshow, 2000; Kleinbaum, 1994).

LR’de B,,B,...,8, katsayilarim tahmin etmede en g¢ok olabilirlik yontemi
yaygin olarak kullanilmaktadir (Hosmer and Lemeshow, 2000).
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Y;, i’inci birimin iki kategorili bagimli degisken degeri ve X, i’inci birim igin
bagimsiz degisken vektoriindeki degerleri gostermek iizere (x,.yi) n tane bagimsiz
gozlem ¢iftinden olugan bir 6rneklem olsun (i=1,2,...,n). Eger bagiml degisken y, 0 ya
da 1 olarak kodlanmigsa; TI:(X), verilen X i¢in y’nin 1’e esit olmasmin kosullu

olasihigini (P(y =1|x)) verir. 1—-n(x) ise, verilen X igin y’nin 0’a esit olmasmin
kosullu olasihigimi (P(y = le)) verir. Béylece (x,,y,) ¢iftleri igin, y, =1 i¢in olabilirlik
fonksiyonuna katki m(x;) ve y, =0 igin olabilirlik fonksiyonuna katki 1-7(x; ) dir.

Burada 7(X;), X;’de hesaplanan n(x) olasitigim tammlar. (x,,y,) ¢iftleri i¢in olasilik
ya da olabilirlik fonksiyonuna katki,

&(x;) = mlx; )" [1 - m(ox; )

egitligiyle elde edilir. Gozlemlenn bagimsiz oldugu varsayildigi igin olabilirhik
fonksiyonu,

®)= !i[(;(xi) = 1:-1[ (¢ )" [t =, )

esitligiyle gosterilir ve en ¢ok olabilirlik yontemi bu esitligi maksimum yapan B
vektoriinii tahmin etmemizi saglar (Hosmer and Lemeshow, 2000; Kleinbaum, 1994).

2.2. Yapay Sinir Aglan

YSA, elle ¢oziim imkam vermeyen son derece karmagik yapiya sahip, insan
beynindeki sinir aglar1 gibi ¢ahsarak bilgisayar yardimiyla en zor problemlerin
¢Oziimiinii saglayan ve degisken yapisi konusunda herhangi bir kisitlama getirmeksizin
degiskenler arasindaki iligkiyi ortaya koyan ¢ok esnek bir yontemdir (Efe ve Kaynak;
2000; Kurt vd, 2002; Gaudart vd, 2004).

En genel bigimiyle YSA, ilgilenilen belirli bir fonksiyonu ortaya gikaran beyin
yapisinin modelini tasarlayan bir makinedir. YSA, insan beynindeki néronlarmn islevini
yapay olarak gerceklestiren basit hesap hiicrelerinin  birbirleriyle baglantilarim
kullanarak en iyi performans: elde etmeye ¢aligir (Haykin, 1999; Tu, 1996; Nasr vd,
2003).

insan beyninin kendini nasil egittigi konusunda ¢ok sayida teori iiretilmesine
ragmen giiniimiizde hala ¢ok fazla bilgi yoktur. insan beyninin heniiz tam anlamyla
kesfedilemeyen bu karmasik yapisimin 6geleri Sekil 1°de verilmistir. Sinirleri ve
baglantilariyla bahsedilen insan beyni hareketlerini taklit eden sistem YSA ile
agiklanmaya ¢ahigilmigtir (Sekil 1) (Cho, 2003; Francis, 2001).

YSA, noéronlar arasindaki baglantilarin yapisi bakimindan ileri beslemeli
(feedforward) ve geri beslemeli (recurrent) olmak iizere ikiye ayrihr. Ileri beslemeli
aglar, ag iizerinde bilgi akisim siirekli girdiden ¢iktiya dogru ilerleterek tabakalar arasi
gegisi saglar. Geri beslemeli aglarda ise, ag yapisinda geribesleme baglantilar vardir.
Sinir af, agirhklarmin ayarlanmasinda her bir adimda ¢iktiya ulagildiktan sonra
zamanin belirli bir kisminda sinyalleri depolar ve yeniden kullanir (Haykin, 1999;
Gaudart vd, 2004; Hassoun, ¢1995; Krose and Smagt, 1996).

61



imran KURT — Mevliit TURE _ s

—— Sinaps Akson
Niikleus

Dendirit

Dendirit <> Girdi
Sinaps <> Agirhk
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Sekil 1. Biyolojik ve yapay sinir ag1

YSA’da temel sorun en uygun agirlik setinin belirlenmesidir. Bu agirliklarin
belirlenmesi i¢in gegen Ogrenme siirecinde danmigmanh 6grenme ve danismansiz
6grenme olarak isimlendirilen iki 6grenme stratejisi s6z konusudur. Danigmanli
ogrenmede, sinir aginda girdi verisiyle baslayan 6grenme siirecinde elde edilen ¢ikti
degerleri gézlenen ¢iktilarla karsilastirilir ve gézlenen ile beklenen giktilara gore hata
hesaplanir. Sinir agimn agirhklari bu hatayr minimum yapmak igin ayarlanir.
Danigmansiz 6grenmede ise, sinir aginin agirhklar: gézlenen giktilara gore ayarlanmaz.
. Girdi verisi i¢in hangi ¢iktimin en iyisi olduguna ag kendisi karar vererek agirhiklari
ayarlar (Haykin, 1999; Francis, 2001; Hassoun, ¢1995).

Geriye yayilma algoritmasi, YSA’nin parametrelerinin giincellenmesi igin en
yaygin olarak kullanilan yontemdir. Geriye yayilma algoritmasi, ag hatasinin minimize
edilmesi i¢in agin agirliklarinin adim adim hesaplanmas: siirecidir (Haykin, 1999;
Hassoun, ¢1995; Krose and Smagt, 1996; Rojas, 1991).

Geriye yayilma algoritmasinin t’inci adimdan (t+1)’inci adima gegiste agirlik
degisimi,
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Wit +1) = wig (t) + nd, (K)y; (t)
esitligiyle gosterilir. Burada m, geriye yayilma algoritmasimin Ogrenme orani
parametresi olarak tanimlanan pozitif bir say1; 8, (t), t’inci adimda k néronunun lokal
hatast yani k néronunun gézlenen g¢iktisi ile beklenen ¢iktisi arasindaki fark; ij(t)»

t’inci adimda k noéronunun girdi degiskenine bir Gnceki tabakadaki j néronunun
baglandig agirhig ve yj(t), j néronunun ¢iktilarim gosterir.

Ogrenme oraminin bahsedilen sakincalar1 nedeniyle algoritmanin bir momentum
sabitiyle ag agirliklarimi degistirmesi tercih edilir. Momentum sabiti, her bir agirligin
degisimini bir 6nceki agirhgin degisimine bagiml kilarak algoritmanm agirliklarinin
ayarlanmasimi saglar. Momentum sabiti (o), kullamlarak daha hizli ve giigli bir
yakinsama gergeklestirilir. Momentum sabiti kullanildiginda algoritma,

Wy (1) = Wi (£) + 3y ()y 5 (t) + olwig (£) - wig (£ - 1)
esitligiyle gosterilir. Ogrenme oran1 ve momentum sabiti, 0 ile 1 arasinda deger alan

pozitif sayilardir (Haykin, 1999; Nasr vd, 2003; Krose and Smagt, 1996; Rojas, 1991;
Sundararajan and Saratchandran,1998).

2.3. ROC Egrisi Yontemi

ROC egrisi, tam testlerinin performanslarinin degerlendirilmesi ve kiyaslanmasi
i¢in yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, bir medikal testin en uygun
duyarliligim ve en uygun 6zgiilliiglinii belirlemek igin optimum kesim noktalarimin
belirlenmesini saglar. ROC egrisi yontemi, tani testinin smiflandirma performansinin iki
boyutlu grafiksel gosterimidir. Smiflandirmanin dogrulugu, ROC egrisi altinda kalan
alanin biiyiikliigtine baghdir (Dirican, 2001; Swaving vd, 1996; Hanley and Mcneil,
1983; Hosmer, 2000; Ozdamar, 2003).

ROC egrisi altinda kalan alan, A = F(b/ \/1+a2) esitligiyle hesaplanir. Burada

F kiimiilatif standart normal dagilim fonksiyonu, a egim ve b sabit katsayilardir
(Swaving vd, 1996; Hanley and Mcneil, 1983). ROC egrisi altindaki alan, 0 ile 1
arasinda deger almaktadir (Hosmer, 2000).

Ayni birimler iizerinde farkl iki tami testi uygulanmasi durumunda bagimh
diziler elde edilir. Hanley ve McNeil (1983) tarafindan gelistirilen yonteme gére
bagimh dizilerde ROC egrisi altinda kalan alanlarin karsilagtiriimasinda test istatistigi,

- A1 "'Az
SH(A, -A,)
esitligiyle bulunur. Burada SH(A, —A,), A, ve A, alanlari arasindaki farkin standart
hatasidir ve  SH(A, —A,)=/SH?*(A,)+ SH?*(A,) - 2, SH(A,)SH(A,)  seklinde

hesaplanir. Burada r,, A, ve A, alanlan arasindaki korelasyon igin tahmin edilen

korelasyon katsayisi ve SH(A) ise ROC egrisi altinda kalan alamin standart hatasidir

(Swaving vd, 1996, Hanley and Mcneil, 1983; Hanley and Mcneil, 1982; Mcclish,
1987).
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3. BULGULAR

3.1. Lojistik Regresyon Analizi Sonug¢lan

Bagimh degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligkinin modellenmesi
amaciyla egitim setine ileriye yonelik LR uygulandi ve ders disindaki zamanlarda bar,
disko, kafe ya da kahvehaneye gitme (p<0.05), dinin énem diizeyi (p<0.001), alkol
kullanan arkadag sayisi (p<0.001), alkol i¢mesi i¢in arkadagslarin israr diizeyi (p<0.01)
ve diirtiisellik (p<0.001) degiskenlerinin 6grencilerin alkol kullanimi iizerinde énemli
etkiye sahip olduklari bulundu (Tablo 1).

Tablo 1 incelendiginde; ders digindaki zamanlarda bar, disko, kafe ya da
kahvehaneye gidenlerin gitmeyenlere gore alkol kullanma oranminin 1.920 kat daha fazla
oldugu (%95 giiven arahg 1.148-3.211), dinin 6nem diizeyi arttikga alkol kullanma
oranmnin %45.4 oraninda azaldigt (%95 giiven aralifn 0.337-0.611), alkol kullanan
arkadas sayis1 arttikga alkol kullanma oramimin 2.441 kat arttign (%95 gliven arahifi
1.892-3.150), alkol igmesi igin arkadaglarin israr diizeyi arttik¢a alkol kullanma oraninin
1.557 kat arttiga (%95 giiven aralign 1.154-2.101) ve diirtiisellik puam arttikga alkol
kullanma oraninin 1,826 kat arttifi (%95 giiven araligi 1.412-2.359) bulundu.

Model uyumu Hosmer-Lemeshow testi ile incelendi (%?=3.289, sd=8 ve

p=0.915) ve LR modelinin alkol kullanan ve kullanmayan 6grencileri ayirmada yeterli
bir model oldugu bulundu.

Tablo 1. Egitim setinde LR modeline giren degiskenler

OR’nin % 95

Giiven Arahg
Degiskenler B p OR Alt Ust

Limit  Limit
Ders disindaki zamanlarda bar, disko,
Rofe yor da kakwehanise sitine 0.652 0.013 1920 1.148 3.211
Dinin 6nem diizeyi -0.790 <0.001 0.454 0337 0.611
Alkol kullanan arkadag sayist 0.892 <0.001 2.441 1.892 3.150
Alkol i¢mesi i¢in arkadaglarin israr diizeyi  0.443  0.004 1.557 1.154 2.101
Diirtiisellik 0.602 <0.001 1.826 1.412 2359

Sabit -3.277 <0.001  0.038

Tablo 1’deki parametre tahminlerine gére LR modelinin grafiksel gosterimi
Sekil 2°de verilmigtir,
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Ders disindaki zamanlarda bas;
disko, kafe yada kahvehaneye
gitme

Dinin énem diizeyi

Alkol kullanan arkadas sayisi

Alkol i¢mesi icin arkadaglarin
israr diizeyi

Diirtiisellik

Sekil 2. LR modelinin grafiksel gosterimi

yapay sinir ag1 olusturuldu:

L
2.

3.

4.

Tablo 2’de verilmistir.

3.2. Yapay Sinir Aglar: Sonuclan

Sabit

Ciktr

n(x)

LR analizi sonucunda alkol kullanim: iizerinde etkisi oldugu belirlenen ders
disindaki zamanlarda bar, disko, kafe ya da kahvehaneye gitme , alkol kullanan arkadag
sayist , alkol i¢mesi icin arkadagslarin israr diizeyi , dinin onem diizeyi ve diirtiisellik
degiskenleri YSA’larda girdi olarak alindi. Gizli tabakada lojistik ya da hiperbolik
tanjant, ¢ikti tabakasinda lojistik ya da hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonlari
kullamlarak damigmanli 6grenme stratejisi ile dort farkh ileri beslemeli ¢ok tabakali

Gizli ve ¢ikt1 tabakasinda lojistik fonksiyon kullanilan yapay sinir agi (L-L)
Gizli tabakada lojistik ve ¢ikti tabakasinda hiperbolik tanjant fonksiyon
kullanilan yapay sinir ag (L-HT)
Gizli ve ¢ikt1 tabakasinda hiperbolik tanjant fonksiyon kullanilan yapay sinir ag
(HT-HT)
Gizli tabakada hiperbolik tanjant ve c¢ikti tabakasinda lojistik fonksiyon
kullanilan yapay sinir ag1 (HT-L)
YSA’larin 6grenme siiregleri sonunda egitim seti ve durdurma kriteri olarak
secilen test setinden elde edilen minimum HKO’lar1 ve minimuma ulasilan adim sayist

Tablo 2. YSA’larin egitim ve test setlerinin minimum HKQO’lar1 ve adim sayisi

Veri Aktivasyon Fonksiyonu Minimum  Adim
Seti Gizli Tabaka Cikt1 Tabakasi HKO Sayisi
Lojistik Lojistik 0.058 3031
E 5 Lojistik Hiperbolik Tanjant 0.235 219
;50 »2»  Hiperbolik Tanjant Hiperbolik Tanjant 0.221 217
Hiperbolik Tanjant Lojistik 0.056 836
5 Lojistik Lojistik 0.051
»r  Lojistik Hiperbolik Tanjant 0.211
@ Hiperbolik Tanjant Hiperbolik Tanjant 0.199
&= Hiperbolik Tanjant Lojistik 0.048
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Tablo 2 incelendiginde; HT-L fonksiyonlu yapay sinir agiin en kiicik HKO
degerini verdigi, 2. en kiigiik HKO degerini L-L fonksiyonlu yapay sinir aginin verdigi,
3. olarak HT-HT fonksiyonlu yapay sinir agimin ve en biiyilk HKO degerini ise L-HT
fonksiyonlu yapay sinir agimn verdigi bulundu. Béylece en iyi optimizasyonu saglayan
model, HT-L fonksiyonlu yapay sinir agi olarak bulundu.

3.3. Lojistik Regresyon Analizi ile Yapay Sinir Aglari Sonuglarinin
Kargilastirilmasi

Sekil 3’de YSA’da en iyi agihklarin tahmin edildigi adimda elde edilen
simniflandirma sonuglart ve LR sonucunda elde edilen simiflandirma sonuglar
kullanilarak hesaplanan ROC egrileri altinda kalan alanlar gosterilmigtir. Sekil 3’de HT-
HT fonksiyonlu yapay sinir aginin ROC egrisi altinda kalan alamimin en biiyiik alan
oldugu goriilmektedir. En kiigiik ROC egrisi altinda kalan alan ise L-HT fonksiyonlu
yapay sinir agindan elde edildi.

1,0 e e——

0.9—

0,8—

Duyarhhk
L
|

0,4—
0,3
- ——LR  (Alan=0.867)
, - - - L-HT (Alan=0.866)
. —L-L  (Alan=0.872)
o144 0 eeam HT-L (Alan=0.880)
—— HT-HT (Alan= 0.882)
0,0 1 1 | [ 1 [ T I [
00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10

1 - Ozgiilliik

Sekil 3. Modellerin ROC egrileri
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Yapay Sinir Aglan ile Lojistik Regresyon Analizi’nin Karsilagtirilmas

Tablo 3’de ROC egrisi altinda kalan alanlarin ikili karsilagtirma sonuglari
verilmigtir.

Tablo 3. ROC egrisi altinda kalan alanlarin karsilagtirilmasi

Yontem L-L L-HT HT-HT HT-L
A“'Az =0.005 Aq—A2= 0.001 A1-A2= 0.015 A1'A2= 0.013
LR SH(A1-A2) =0.003 SH(ArAz) =0.004 SH(A-[-AQ) =0.006 SH(ArAz) =0.005
p =0.098 p = 0.748 p=0.010 p =0.008
Ar-Az =0.006 A1-A2 =0.010 A1-A2= 0.008
L-L SH(A-A;) = 0.004 | SH(A+-Az) = 0.005 | SH(A-Az) = 0.003
p=0.127 p=0.030 p=0.011
A1—A2 =0.016 A1‘A2= 0.014
L-HT SH(A+-Az) = 0.007 | SH(A:-Az) = 0.006
p=0.010 p=10.009
Aq-A2=0.002
HT-HT SH(A-Az) = 0.004
p =0.648
ROC egrisi altinda kalan alanlarin karsilastirilmas: sonucunda HT-HT

fonksiyonlu yapay sinir ag1 modeli ile en iyi optimizasyonu saglayan HT-L fonksiyonlu
yapay sinir ag1 modelinin egri altinda kalan alanlarinin diger modellerin alanlarindan
istatistiksel olarak daha biiyiik oldugu ve ogrencilerin alkol kullammina goére
smiflandirilmasinda LR ve diger YSA modellerinden daha iyi olduklar1 bulundu (Tablo
3). Bu modellerin grafiksel gosterimi $ekil 4’de gosterilmigtir.

Girdi Tabakas

gitme

Ders digindaki zamanlarda bar,
disko, kafe va da kahvehaneye

Dinin énem diizeyi

Alkol kullanan arkaday sayisi &

Alkel i¢mesi i¢in arkadagslarm
tsrar diizeyt

Diirtiisellik

Gizli Tabaka

Cikt: Tabakasi

Y«

Sekil 4. HT-HT ile HT-L fonksiyonlu yapay sinir agi modellerinin grafiksel

gosterimi
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4. TARTISMA

Calismamizda, hastaliklari tedavi etme ve 6nleme galigmalarinda &nemli rol
oynayan tip doktorlugu mesleginde gelecekte saglik hizmetleri vermek {izere yetigtirilen
tip 6grencilerinin alkol kullanmasina neden olan faktérlerin belirlenmesinin yam sira,
alkol kullanan ve kullanmayan &grencileri simflandirmada LR ve YSA yéntemlerini
kargilasirmak amaciyla Trakya Universitesi Tip Fakiiltesi'nde 2003-2004 Egitim-
Ogretim yilinda 6grenim gérmekte olan 1, 2, 3 ve 4’iincii simf 6grencilerinden elde
edilen veriler kullamldi.

Alkol kullammu ile ilgili yapilan ¢aligmalarda genglerin alkol kullanmasina yol
acan nedenler arasinda arkadas etkisinin de rolii oldugunu, alkol kullanan arkadaslarin
varhi@inin ve baskisinin alkol kullammina baglama, devam etme ve tekrarlamasinda esas
faktor oldugunu ifade etmislerdir (Koéknel, 2001; Drobes, 2002). Calismamizda da
benzer olarak arkadas israrimin ve alkol kullanan arkadas sayismin alkol kullanimi
iizerinde énemli etkisinin oldugu, arkadas 1srart (OR=1.557; p=0.004) ve alkol kullanan
arkadag sayis1 (OR=2.441; p<0.001) arttikga alkol kullanim oraminda da artig oldugu
bulundu. Oncii vd. (2001) alkol kiiltiiriinii inceledikleri makalelerinde, dini inanglarin
alkol kullanimi iizerinde 6nemli etkisinin oldugunu bildirmislerdir. Caligmamizda da
dinin 6nemini (hig, biraz, énemli, ¢ok 6nemli) sorguladigimizda 6grencilerin dine
verdikleri 6nem arttikga, alkol kullamim oranminin azaldigi (OR=0.454; p<0.001)
bulundu. Heseminia vd. (2002) yurtlarda kalan 6grenciler iizerinde yaptiklari ¢galigmada
annenin egitim diizeyi ile alkol kullanimi arasinda iligki oldugunu, annenin egitim
diizeyi yiikseldikg¢e alkol kullanma oraninin da arttifim ve cinsiyet ile alkol kullanim
arasindaki iligki degerlendirildiginde ise erkek &grencilerin kiz 6grencilere gére daha
yiiksek oranda alkol kullandiklarini; Kirkcaldy vd. (2004) ortaokul ve lisede okuyan
dgrencilerin alkol kullamimini etkileyen degiskenlerin belirlenmesi amaciyla yaptiklari
¢aligmalarinda cinsiyetin alkol kullammu {izerinde 6nemli etkisinin oldugunu
belirlemislerdir. Yaptigimiz ¢alismada ise dgrencilerin annelerinin egitim diizeylerinin
ve cinsiyetin alkol kullanimi iizerinde &nemli etkisinin olmadigi bulundu. Tiirkcan
(2002) yaptig1 ¢aligmada alkol bagimhhigmmn gelisiminde beyin hiicrelerinin alkoliin
varhigina uyum yapmasinin rolii oldugunu ve kitap okuma, spor, yemek yeme ve gesitli
hobilerle ilgili ugragilarin alkol kullanma isteginin sikhgi ve siddetini azalttigim
belirtmistir. Calismamizda ise 6grencilerin ders disindaki ugrasilarini sorgulayan
iiniversitedeki sosyal etkinliklere katilma, ders disindaki zamanlarda bir miizik aleti
calma, bir spor kuliibiine iiye olma, ders disindaki zamanlarda bazi dernek
Jaaliyetlerine katilma degiskenlerinin alkol kullamm iizerinde 6nemli etkilerinin
olmadif1, buna karsin ders disindaki zamanlarda bar, disko, kafe ya da kahvehaneye
gitme degiskeninin alkol kullanimi iizerinde énemli etkisinin oldugu ve ders digindaki
zamanlarda bar, disko, kafe ya da kahvehaneye gidenlerin gitmeyenlere gére alkol
kullamim oraninin daha fazla oldugu (OR=1.920; p=0.013) bulundu.

Beyin bélgeleri ve alkol kullanimi ile yapilan ¢aligmalarda alkol kullaniminin
yansitify diirtiisel ve antisosyal davraniglar, heyecan ve yenilik arayisi, asilik ve bir ¢ok
kigilik 6zelligindeki eksikliklerin orbitofrontal disfonksiyondaki yetersizliklerden
kaynaklandigy; o6zellikle 25 yasindan once baglayan alkol bagimhsi bireylerde disa
doniikliikk ve diirtiisel davramgin daha fazla oldugu; orbitofrontal lob iglev gérme
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Yapay Sinir Aglar: ile Lojistik Regresyon Analizi’nin Kargilagtirilmas:

olgunlagmasinda gecikme olan bireylerin alkol bagimhhigina daha fazla egilimli
oldugunu, ayrica orbitofrontal lob iglevlerindeki bozulmanin impuls kontroliindeki
bozulmaya yol a¢tigim ve birey diirtiilerinin yerine getirilmesini istedigi i¢in alkol
kullanma isteginin disavurumunun daha fazla oranda oldugu bildirilmistir (Akvardar,
2003; Tiirkcan, 2002; Dinn, 2004). Calismamizda da alkol kullanan ve kullanmayan
ogrencilerin  kisilik 6zelliklerini belirlemek i¢in bazi frontal lob sendromlariyla
birlegtirilmis davramglani gosteren Frontal Lob Kisilik Olgegi’nden elde edilen
faktérlerden diirtiisellik faktoriiniin alkol kullanimi tizerinde 6nemli etkiye sahip oldugu,
alkol kullanan &grencilerde diirtiisel davramglarin daha fazla oldugu (OR=1.826;
p<0.001) bulundu.

Farkh uygulama alanlari ve farkli veri setlerinde LR ile YSA’nin kargilastirildigi
bazi galigmalarda, LR ile YSA’nin benzer sonuglar verdigi ve bu nedenle YSA’nin LR
yerine tercih edilmesinin bir avantaji olmadigina karar vermiglerdir (Rowland vd, 1998;
Ottenbacher vd, 2001; Ottenbacher vd, 2004). LR ve YSA’nin farkli sonuglar verdigi
caligmalarda ise kullandiklar veri setinde YSA modelinin tahmin performansinin LR
modelinden daha iyi oldugu bulunmustur (Hajmeer and Basheer, 2003; Dreiseitl and
Ohno-Machado 2002; Nguyen vd, 2002; Remzi vd, 2003; Ergiin vd, 2004; Tiire vd,
2003; Yamamura vd, 2004; Manel vd, 1999). Yaptugimz ¢alismada ders disindaki
zamanlarda bar, disko, kafe ya da kahvehaneye gitme, dinin onem diizeyi, alkol
kullanan arkadas sayisi, alkol i¢mesi icin arkadaslarin israr diizeyi ve diirtiisellik
degiskenleri bakimindan 6grencilerin alkol kullanip kullanmama durumlarina gére
siiflandirilmasinda LR ile YSA ve YSA’lar kendi aralarinda karsilastinldiginda; LR,
L-L ve L-HT fonksiyonlu YSA’larin ROC egrisi altinda kalan alanlariin birbirinden
istatistiksel olarak farkh olmadigi; HT-HT ve HT-L fonksiyonlu YSA’larin ROC egrisi
altinda kalan alanlarinin LR, L-L ve L-HT fonksiyonlu YSA’lardan daha biiyiik oldugu;
HT-HT ve HT-L fonksiyonlu YSA’larin ROC egrisi altinda kalan alanlari birbiriyle
kargilastirildiginda istatistiksel olarak farkli olmadig bulundu.

YSA’nin LR’ye kars1 avantaj ve dezavantajlar incelendiginde:

1. LR, bagimh degisken iizerinde etkisi olan degiskenleri modele alarak etkili
olmayan degiskenleri eleyebilme yetenegine sahiptir. YSA ise etkisi olmayan
degiskenleri modelden ¢ikarmaz.

2. LR’de veri setinin ikiye ayrilmasi zorunlulugu yoktur. YSA’da ise asin
uyumdan kag¢inmak i¢in durdurma kriteri olarak verilerin en az %10’unun test setine
ayrilmasi gerekir. Bu durum da veri seti hacminin azalmasina neden olur.

3. LR sadece lojistik fonksiyonu kullanan istatistiksel modelleme yontemidir.
YSA’da ise aragtirmaci, amacina gore farkli YSA’lar olugturma, kullanacagi yapay sinir
agim kendisi tasarlayabilme ve farkli tasanimlan deneyerek veriye en uygun ag
olusturabilme 6zgiirliigiine sahiptir.

4, LR ile uygun modelin bulunmas: bilgisayarla ¢ok kisa zamanda
gergeklesebilir. YSA’da veriye en uygun modele karar verilmesi siireci ¢ok fazla
bilgisayar zamani gerektirmektedir.

5. LR ile olusturulan modelin yapist YSA’ya gore daha basittir. Cok karmagsik
olan yapisi nedeniyle YSA’da, model olusturma ve sonuglarin degerlendirilmesi
agamalar1, mutlaka bu konuda yeterli bilgiye sahip uzman kisilerden yardim alinarak
yapilabilir.
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6. LR, modelin parametre tahminleri ve OR degerleri hakkinda detayli bilgi
verir. YSA modelinin gizli tabaka sayisi ve gizli néron sayisi fazla oldugunda parametre
tahminlerinin yorumlanmasi zorlagir ve aym zamanda OR degerleri hakkinda bilgi
vermez.

5. SONUCLAR

Bu ¢aligmada alkol kullanan ve kullanmayan 6grencilerin smiflandirilmasinda
ROC egrisi yontemine gére HT-HT fonksiyonlu yapay sinir ag1 ile HT-L fonksiyonlu
yapay sinir agimin ROC egrisi altinda kalan alanlari arasindaki farkin anlamsiz oldugu
ve bu modellerin siniflandirma performanslarinin diger modellerden daha iyi oldugu
sonucuna varildi.

Bu sonuglar 1s1@inda:

1. Saglik alaninda ¢alisacak ve yeri geldiginde hastalar alkol, sigara veya madde
bagimhihigindan kurtarmak i¢in tedavi yontemleri gelistirmede ugras vermesi gerekecek
konumda olan gelecegin doktorlarin alkol, sigara veya madde bagimlilig: bakimindan
ogrencilik déneminde bilinglendirecek egitim programlari, bagimliliktan kaynaklanan
kisilik yapilarindaki bozukluklarin iyilestirilmesi igin tedavi programlan hazirlanmal
ve yasam tarzlarimi daha saghkh hale getirecek olanaklar saglanmali; tip fakiilteleri
ogrencileri yaninda ulusal diizeyde tiim {iniversiteler ve fakiilteler aras1 6grenciler alkol,
sigara ve madde bagimlilig1 gibi koétii aligkanhklar yoniinden izlenmeli, bunlara yol
agan sorunlarin saptanmasi i¢in ileriye déniik ¢aligmalar yapilmahdir.

2. Alkol, sigara ve madde kullanimina neden olan sorun genellikle tek nedene
bagh olmadig i¢in alkol, sigara ve madde kullanim nedenleri bir arada ele alimp bu
sorunu tammlayan ve nedenlerin etkileri hakkinda bilgi veren ¢ok degiskenli
istatistiksel yontemler kullamlarak gelecekte bu konuda yapilacak caligmalara isik
tutmas: igin istatistiksel modelleme ¢aligmalar1 yapilmali ve daha iyi tahminleme
yapilmasi i¢in degisik modellerle incelenmelidir.

3. LR, modelin parametre tahminleri ve OR degerleri hakkinda bilgi vermesi ve
sonuglarinin kolay yorumlanabilir olmasi agisindan YSA’dan daha avantajlidir. Bu
nedenle eger uygulama sonucunda YSA’min simflandirma performansi LR’den kétii ise
LR modeli tercih edilmelidir. Eger YSA’nin performans: LR’den daha iyi ise 6nemsiz
degiskenlerin modelden ¢ikarilmasinda LR YSA igin bir 6n eleme yontemi olarak
kullanilmalidur.

4. Karmagsik yapisi nedeniyle YSA’nin olusturulma ve degerlendirilme
agamalari, yeterli bilgi ve deneyime sahip uzman kisiler tarafindan yapilmahdir.

70



Yagax Sinir Aglarl ile Loiistik Reﬁreszon Analizi’nin Karillailmlmam

KAYNAKLAR

AKVARDAR, Y. (2003), Alkol bagimhiliginda kisilik ézellikleri, Bagimhilik Dergisi, 4(1), 26-
30.

ARMITAGE, P., BERRY, G. (1994), Statistical methods in medical research, USA: Blackwell
Science Ltd.

AYCICEGI, A., DINN, W.M., HARRIS, C.L. (2003), Prefrontal lob noropsikolojik test
bataryasi: saglikl yetiskinlerden elde edilen test sonuglart, Psikoloji Caligmalari, 23, 1-26.

CHO, H. (2003), Neural network, Erisim:[http://msi.postech.ac.kr/course/ie723/neural-1.pdf].
Erisim Tarihi: 20.03.2003

DIRICAN, A. (2001), Evaluation of the diagnostic test's performance and their comparisons,
Cerrahpasa J] Med, 32, 25-30.

DREISEITL, S., OHNO-MACHADO, L. (2002), Logistic regression and artificial neural
network classification models: a methodology review, Journal of Biomedical Informatics, 35,
352-359.

DINN, W.M., AYCICEGI, A., HARRIS, C.L. (2004), Cigarette smoking in a student sample:
Neurocognitive and clinical correlates, Addictive Behaviors, 29, 107-126.

DROBES, J. (2002), Concurrent alcohol and tobacco dependence mechanisms and treatment,
Alcohol Research & Health, 26(2), 136-142.

EFE, O., KAYNAK, O. (2000), Yapay sinir aglart ve uygulamalari, Istanbul: Bogazigi
Universitesi.

ERGUN, U., SERHATLIOGLU, S., HARDALAGC, F., GULER, I. (2004), Classification of
carotid artery stenosis of patients with diabetes by neural network and logistic regression,
Computers in Biology and Medicine (In press).

FRANCIS, L. (2001), The basics of neural networks demystified, Contingencies
November/December, 56-61.

GAUDART, J., GIUSIANO, B., HUIART, L. (2004), Comparison of the performance of multi-
layer perceptron and linear regression for epidemiological data, Computational Statistics &
Data Analysis, 44, 547-570.

HAJMEER, M., BASHEER, 1. (2003), Comparison of logistic regression and neural network-
based classifiers for bacterial growth, Food Microbiology, 20, 43-55.

HANLEY, J.A., MCNEIL, B.J. (1982), The meaning and use of the area under a receiver
operating characteristic (ROC) curve, Radiology, 143(1), 29-36.

HANLEY, J.A., MCNEIL, B.J. (1983), A method of comparing the areas under receiver
operating characteristic curves derived from the same cases, Radiology, 148(3), 839-843.

71



imran Kurt — Mevliit Tiire

HASSOUN, M.H. (c1995), Fundamentals of artificial neural networks, Cambridge, Mass:MIT
Press.

HAYKIN, S. (1999). Neural network: a comprehensive foundation, Upper Saddle River, NJ:
Prentice Hall.

HESEMINIA, T., CALISKAN, D., ISIK, A. (2002), Ankara'da yiiksek ogretim ogrenci
yurtlarinda kalan égrencilerin beslenme sorunlart, Ibni Sina Tip Dergisi, 7, 155-166.

HOSMER, D.W., LEMESHOW, 8. (2000), Applied logistic regression, New York: John Wiley
& Sons.

KIRKCALDY, B.D., SIEFEN, G., SURALL, D., BISCHOFF, R.J. (2004), Predictors of drug
and alcohol abuse among children and adolescents, Personality and Individual Differences, 36,
247-265.

KLEINBAUM, D.G. (1994), Logistic regression: a self-learning text, New York: Springer-
Verlag.

KOKNEL, O. (2001), Alkol ve madde bagimhhg altkiiltiirii, Bagimhihk Dergisi, 2(2)
[http://www.bagimlilik.net/sayi4/alkol_altkulturu.pdf].

KROSE, B., SMAGT, P. (1996), An introduction to neural networks, Amsterdam: The
University of Amsterdam.

KURT, i., TURE, M., SUT, N., YAVUZ, E. (2002), Sinir aglar: ile sistolik kan basinc
degerlerinin tahmini. Diyarbakir: 6. Biyoistatistik Kongresi.

MANEL, S., DIAS, J.M., ORMEROD, S.J. (1999), Comparing discriminant analysis, neural
networks and logistic regression for predicting species distributions: a case study with a
Himalayan river bird, Ecological Modelling, 120, 337-347.

MCCLISH, D.K. (1987), Comparing the areas under more than two independent ROC curves,
Med Decis Making, 7, 149-155.

NASR, G.E., BADR, E.A., JOUN, C. (2003), Backpropagation neural networks for modeling
gasoline consumption, Energy Conversion & Management, 44, 893-905.

NGUYEN, T., MALLEY, R., INKELIS, S.H., KUPPERMANN, N. (2002), Comparison of
prediction models for adverse outcome in pediatric meningococcal disease using artificial
neural network and logistic regression analyses, Journal of Clinical Epidemiology, 55, 687-695.

OTTENBACHER, K.J., SMITH, P.M., ILLIG, S.B., LINN, R.T., FIELDER, R.C., GRANGER,
C.V. (2001), Comparison of logistic regression and neural networks to predict rehospitalization
in patients with stroke, Journal of Clinical Epidemiology, 54, 1159-1165.

OTTENBACHER, K.., LINN, R.T., SMITH, P.M., ILLIG, S.B., MANCUSO, M.,
GRANBER, C.V. (2004), Comparison of logistic regression and neural network analysis
applied to predicting living setting after hip fracture, Ann Epidemiol (In press).

ONCU, F., OGEL, K., CAKMAK, D. (2001), Alkol kiiltiirii-1: tarihsel siire¢ ve meyhane
kiiltiiri, Bagimhlik Dergisi, 2(3) [http:/www.bagimlilik.net/sayi5/alkol kulturul.pdf].

72



Yaear Sinir Aglan ile Loiistik Reﬁreszon Analizi’nin Karillaiunlmasu

OZDAMAR, K. (1999), Paket programlarla istatistiksel veri analizi-1, Eskisehir: Kaan
Kitabevi.
OZDAMAR, K. (2003), SPSS ile biyoistatistik, Eskisehir: Kaan Kitabevi.

REMZI, M., ANAGNOSTOU, T. RAVERY, V. ZLOTTA, A., STEPHAN, C,
MARBERGER, M. et al. (2003), An artificial neural networks to predict the outcome of repeat
prostate biopsies, Adult Urology, 62, 456-460.

ROJAS, R. (1991), Neural networks: a systematic introduction, Berlin: Springer.

ROWLAND, T., OHNO-MACHADO, L., OHRN, A. (1998), Comparison of multiple
prediction models for ambulation following spinal cord injury, Proc. AMIA Annual
Symposium: 1998 November 7-11; Orlando, FL, USA, 528-532.

SHARMA, S. (1996), Applied multivariate techniques, New York: John Wiley & Sons.

SUNDARARAIJAN, N., SARATCHANDRAN, P. (1998), Parallel architectures for artificial
neural networks: paradigms and implementations, California: IEEE Computer Society Press.

SWAVING, M., VAN HOUWELINGEN, H., OTTES, F.P., STEERNEMAN, T. (1996),
Statistical comparison of ROC curves from multiple readers, Med Decis Making, 16, 143-152.

TATLIDIL, H. (1996), Uygulamal ¢ok degiskenli istatistiksel analiz, Ankara: Akademi
Matbaasi.

TU, JV. (1996), Advantages and disadvantages of using artificial neural networks versus
logistic regression for predicting medical outcomes, J Clin Epidemiol, 49(11), 1225-1231.

TURE, M., KURT, ., YAVUZ, E. (2003), Comparison of multiple prediction models for
degree of arter stenosis determined angiographically, In: Fredman L, Burgut R, Dafni U (Eds.)
EMR 2003. The Second International Biometric Society Conference of The Eastern
Mediterranean Region: 2003 January 12-15; Antalya, Tiirkiye.

TURKCAN, A. (2002), Alkol kullanma isteginin (craving) mekanizmasi, Bagimhlik Dergisi,
3(1), 37-42.

YAMAMURA, S., KAWADA, K., TAKEHIRA, R., NISHIZAWA, K., KATAYAMA, S,

HIRANO, M. et al. (2004), Artificial neural network modeling to predict the plasma
concentration of aminoglycosides in burn patients, Biomedicine & Pharmacotherapy (In press).

73



imran Kurt — Mevliit Tiire

COMPARISON OF ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS
AND LOGISTIC REGRESSION ANALYSIS

ABSTRACT

In this study, the factors that affect students’ alcohol use
behaviors were examined by Logistic Regression Analysis and
Artificial Neural Networks. In order to evaluate their success on
separation of alcohol user and non-user students, these methods’
performance were compared using ROC curve method.

In our study, in order to determine severity of alcohol use
among 1, 2, 3 and 4" year students in Trakya University Medical
Faculty, 2003-2004, a questionnaire concerning alcohol to predict
alcohol use behaviors and Frontal Lobe Personality Scale were
performed.

Logistic Regression and four different Artificial Neural
Networks models were. Logistic Regression Analysis showed that the
Jollowing variables effect alcohol use behaviors of students
considerably high: to go to bar, disco or café in their spare time
(OR=1.920; p<0.05), importance level of religion (OR=0.454;
p<0.001), the number of alcohol user friends (OR=2.441; p<0.001),
the insistence of friends on drinking alcohol (OR=1.557; p<0.01) and
impulsivite (OR=1.826; p<0.001). When Logistic Regression Analysis
with Artificial Neural Networks and Artificial Neural Networks each
other were compared, there is no difference were observed that the
area under the ROC curves of hyperbolic tangent-hyperbolic tangent
Junction and hyperbolic tangent-logistic function Artificial Neural
Networks but these models have statistically larger areas than the
other models.

We could summarize the results of this study as follows:
researchers are necessary to take into account advantages and
disadvantages of Artificial Neural Networks and Logistic Regression in
the classification and modeling, and Logistic Regression Analysis may
also use as an elimination methods (in order to eliminate insignificant
variables of Logistic Regression) Analysis in Artificial Neural
Networks.

Key Words: Frontal Lobe Personality Scale, Logistic Regression
Analysis, Artificial Neural Networks, Backpropagation
Algorithm, Receiver Operating Characteristic (ROC)
Curve
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BASIT DOGRUSAL OTOREGRESIF
MODELLER SISTEMINDE
PARAMETRE TAHMINIi VE HiPOTEZ TESTI:
SIMETRIK INOVASYONLAR

Ozlem TURKER"  Aysen D. AKKAYA"
OZET

Bu ¢alismada, simetrik dagihma sahip hata terimli basit
otoregresif modeller sistemi incelenerek normal dagilim varsayiminin
gegersiz oldugu durumlardaki metodoloji birden fazla bagimsiz bilgi
kaynag oldugu durumlara genellenmis, uyarlanmis en ¢ok olabilirlik
yontemi ile tahmin ediciler elde edilmis ve parametre vektériiniin tiim
kaynaklar i¢in degisip degismedigini test edecek saglam ve etkin test
istatistikleri geligtirilmistir. Elde edilen tahmin ediciler ve test
istatistikleri bu alandaki uygulamalarda sik¢a kullanilan en kiigiik
kareler yontemi ile elde edilen tahmin edici ve test istatistikleri ile
karsilastirilmig ve daha iyi sonuglar verdigi goriilmiigtiir.

Anahtar Kelimeler: En ¢ok olabilirlik tahmin edicileri, En kiiciik
kareler tahmin edicileri, Uyarlanmis en ¢ok
olabilirlik  tahmin edicileri, Otoregresyon,
Saglamiik, Simetrik dagilimlar.

1. GIRIS

Ozilintili inovasyonlara sahip basit dogrusal regresyonlarin ana problemi
parametrelerin tahminidir ve bu alandaki ¢alismalarin ¢ogu normallik varsayimi altinda
yapilmigtir (Durbin, 1960; Schiffler, 1991). Oysaki artik uygulamada normal olmayan
durumlarda daha ¢ok karsilasildig1 yoniinde bir goriis vardir (Pearson, 1932; Elveback
ve digerleri, 1970; ve Tse, 1991). En ¢ok olabilirlik (ML) yontemi teoride normal
olmayan dagilimlara genellestirilebilmekle beraber pratikte sorunlar igermektedir.
Matematiksel karmagasi nedeni ile normal olmayan durumlara genellenmesi miimkiin
olmamistir. Dolayisi ile, bu alan uygulamalarinda ¢ogunlukla en kiigiik kareler (LS)
tahmin ediciler yéntemi kullanilmaktadir. Oysaki Tiku ve digerleri (1999) ve Akkaya ve
Tiku (2001a, b) uyarlanmig en ¢ok olabilirlik (MML) yontemi ile normal olmayan
durumlara genellemeleri yapmiglar ve LS tahmin edicilerinin etkinliginin diisiik
oldugunu ve 6rneklem sayisi, n, artttkga MML tahmin edicilerine goére etkinliklerinin
gittik¢e azaldigim g6stermislerdir.

Ancak bu ¢alismalarda tek bir bilgi kaynag oldugu varsayilmis ve tek bir model
kullanilmigtir. Oysaki giiniimiizde bilgi teknolojilerinin ilerlemesi ile artik birden fazla
kaynaktan bilgi alinabilmektedir. Bu ise bu bilgilerin tutarliligi ve bilgilerin birlestirilip

* Cankaya Universitesi, Miihendislik ve Mimarlik Fakiiltesi, Endiistri Miihendisligi Boliimii, Ankara,

Tiirkiye email: ozlemt@cankaya.edu.tr
** ODTU, Fen Edebiyat Fakiiltesi, Istatistik Boliimii, Ankara, Tiirkiye.
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birlestirilemeyecegi sorularini giindeme getirmektedir. Bunun i¢in metodolojinin birden
fazla bilgi kaynagi oldugu durumlara genellenmesi ve parametre vektoriiniin tiim
kaynaklar i¢in sabit kalip kalmadigmin test edilmesine olanak verecek sekilde
gelistirilmesi 6nem kazanmaktadir.

Bu ¢alismada, bahsedildigi gibi metodoloji genisletilmis ve simetrik dagilimlar
olan Student t ailesi icin MML yontemi kullanilarak parametre tahminleri yapilmigtir.
MML tahmin edicilerinin hesaplanmas: kolay ve LS tahmin edicilerinden ¢ok daha
etkili oldugu goriilmiistiir. Ayrica herbir bilgi kaynagmin parametre vektoriiniin aym
olup olmadigimi test etmek i¢in ilgili test istatistikleri gelistirilmis ve yine MML tahmin
edicilerine dayanan test istatistiklerinin LS tahmin edicilerine dayanan test
istatistiklerine goére daha gii¢lii ve saglam oldugu gériilmiistiir.

2. PARAMETRELERIN TAHMINI

Asagida verildigi gibi k tane birbirinden bagimsiz basit dogrusal otoregresif
modeli ele alalim:

Yii - &i Yij-1 = pi + 6i (Xij - §i Xij-1) + €ij (]$i]<1,1<j<n;,1<i< k). (1)
Burada g; asagidaki tanimlanan uzun kuyruklu simetrik aileden gelen birbirine esit veya
farkli varyansa sahip bagimsiz ve 6zdes rassal inovasyonlardir:

1
= ovVkp(1/2,p—1/2)

e

2 \7P
£ [1+ ZJ —w<g<w; k=2p-3. 2)

ko

Burada B(a,b) beta fonksiyonunu ifade etmektedir. Bu ailenin basikligi, 14 / o
sonlu p degeri igin her zaman 3’den biiyiiktiir. Ote yandan p < 2 i¢in basiklik sonsuzdur
ve p = o oldugunda ise ¢ok iyi bilinen normal dagilima, N(0, 6%), déniismektedir.
Ayrica t=+/(v/k)(e/o) , v=2p - 1 serbestlik dereceli Student t dagilimina sahiptir.

Anlatimda kolaylik olmasi agisindan k = 2 ve n; = n, olarak alinmigtir. Ayrica p
degerinin bilindigi varsayilmaktadir. Uygulamada p degeri bilinmemekle birlikte elde
edilen tahmin ediciler ileride gosterilecegi iizere p degerindeki olasi sapmalara kargi
saglam oldugundan Q-Q grafigi ile belirlenen deger kullanilabilinir. Baslangi¢ degerleri
i¢in Vinod ve Shenton (1996) iki model 6nermektedir:

Model A: Baslangi¢ degeri sabit olarak alinir. Ozellikle Y, = 0.

Model B: Rassaldir; Yq = ao/\}l ~ ¢ .
Bu ¢alismada daha genel oldugundan B Modeli kullanilmigtir.

Baslangi¢ degerlerine (yio ve xio) kosullu olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibidir:
2P, 2

i n s 75,
Loc[ 1 J [T+ TI+=2| |. 3)

91927 |4 t=1

Burada z;; = {(yig- ¢iyij-1) = M - &i (Xij - §i Xigj-1) } /0.
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Buradan elde edilecek olabilirlik fonksiyonlarinin p < o i¢in ¢ok kékli oldugu
bilinmekle birlikte kék sayist bilinmemekte ve n sayist arttikga kok sayist da
artmaktadir (Vaughan, 1992). Dolayisi ile ML tahmin edicileri agik bir formda
bulunamamakta ve olabilirlik denklemlerinin iteratif yontemlerle c¢oziilmesi
gerekmektedir. Oysa yapilan galismalar bu yéntemlerin de yanhs degerlere yakinsama
veya hi¢ yakinsamama gibi problemleri oldugunu géstermektedir (Tiku ve digerleri,
1986; Puthenpura ve Sinha, 1986; Tiku ve Suresh, 1992; Tiku ve digerleri, 1999). Bu
sorunlar ¢; = 0 durumunda yani modelin basit dogrusal regresyon olmasi durumunda
dahi Islam ve digerleri (2001), Tiku ve digerleri (2001) ve Islam ve Tiku (2004)
tarafindan da goézlemlenmistir. Bahsi gegen sorunlarin agilmasi igin bu ¢alismada
uyarlanmis en ¢ok olabilirlik (MML) tahmin yontemi kullanilmigtir. Bu yéntem Tiku
(1967) ve Tiku ve Suresh (1992) ¢aligmalarina dayanmakta olup adimlan §6yledir:

(1) olabilirlik denklemleri sirali istatistikler ile ifade edilir,

(i1) Taylor serileri agihmimin  ilk iki terimi kullamlarak olabilirlik
denklemlerindeki  sorun  yaratan  (dogrusal  olmayan) terimler
dogrusallastirilir,

(iii)  elde edilen yeni denklemler MML tahmin edicilerini elde etmek igin ¢oziiliir.

Bu yontem dogrultusunda hata teriminin, g, (verilen i, &; ve ¢; degerleri igin)
kiigiikten biiyiige siralanmasi ile elde edilen siralanmis z; degerlerini agagidaki gibi
tanimlayalim:

zi(j) =&i(j)/o ={Wie - b} /o5 Wigy = (Yigi) - §i Yigg1) - SilXigi) - i Xigjj-1),

zi(1) <zi(2) < <zi(n) (=1,2). (4)

Burada l}’i[j]d’ih]—!’xih]s"i[j]—l)s j’inci sirali hata terimine, €, ait (}’ij,yij-hxij»xij—lj
gozlemlerini ifade etmektedir. Tiim érneklem toplamlari siralamadan etkilenmeyecegi
i¢in olabilirlik denklemlerinde z;; yerine zj, yazilir. Ardindan adim (ii)’de belirtildigi
gibi gi{zij)} terimi tiG = E(zi;)) etrafinda dogrusallastirilir (Tiku ve Suresh, 1992):
gi (zi(j)) : .
gﬂ%uﬂzgdmn)+&m>—mﬂ%—éa%l} =ajj+Byzi(j) 1sism i=1.2
1

Zi(j)=ti(j)
QK6 1-(/K).
1(]) ve i(j) . (S)

aﬁ:F:EES%;F U:E:EES%;F

Buradaki tij degerleri n<20 igin Tiku ve Kumra (1981) caligmasinda
mevcuttur. n >10i¢in ise parametrelerin etkinliinde onemli bir etkisi olmayan
asagidaki denklemden elde edilen yaklagik degerler kullanilir:

| @ 2)P 3
l+—| dz=—— 1<j<n; i=1,2. 6
JEB(lfz,p—uz)_I k n+1 =5 ©
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Dagilimin simetrik olmasi nedeniyle tig = - timj+1) olur ve o4 = -Qin.j+1) olacagindan

n
Zaij=0 ve Bii = Piwj+) olur. Olabilirlik fonksiyonlarindaki gi(zij) teriminin
i=1

dogrusallagtirilmig ifadesi ile yer degistirilmesi sonucu elde edilen uyarlanmig olabilirlik
denklemlerinin (AInL’ / &p; , 8lnL" / 88; , dInL' / 8¢; ve dlnL’ / o) goziilmesi ile
asagida verilen MML tahmin edicileri elde edilir:

fii= )-8 W[, & =Gi+Hi 6, §; =K +D;6, a=[B+~!BZ+8nc]/4n.(7)

> 85(uigg - T > ey
Burada G; = J=ln » Hys— £ , (8)
X TP >:pslu~w)f
j= j=
Z}Bij (Yi[j] _'Sixi[j]XYiLi]—l _éixi[_i]—l)
-
——n‘ll*_gﬁu(}’i[j]—: —Sixih‘}l);Bij(Yi[i]—SixiLi])
Ki=——> . — ©9)
_Z]Bij(Yi[j]—l "Sixi[i]—l)z —rrll_{_zi:ﬁij(Yi[j]—l _Sixi[j]—l)}
= 1 =
2. % (Yi[j]—l —5ixi[_i]—1)
i = i (i=1,2), (10)

2
n

i}ﬁij()fi[i]—i ~ 31*1[;‘]—1)2 - ;&_{Zlﬁij (Yi[jl-l = Sixifj]1 )}
= AT

B= %p _Z%%‘ Wi~ G+ ZI%' vl ‘quzhl}] : (b
| j= =
{ZBU (g =i -G B ‘ﬁl[‘])}
(| i 12)
X .

+ {Z}sz (vagi) - ¥ap1 - GzZleszm(“zm -ﬁzn)}
J= =

n
Burada m; = EBU (=1, 2), Vi) = Yirj - i Yifil-1 5 i) = Xigj) - ¢i Xij}-1 (1<)<n,i=1,2),
=

1 .
Vil =—2.Bvi[)) W= 2LBiuif (13)
[ mifgjm [ migjm |
olarak tanimlanmaktadir.
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Hesaplamalar: Akkaya ve Tiku (2001a, b)’de 6nerilen yéntemdeki gibi y; = -6; ¢; (i =
1, 2) seklinde tamimlanir ve baslangi¢ degerleri parametrelerin LS tahmin edicileri ile

hesaplanir. Elde edilen baglangic degerleri kullanilarak denklem (7)’deki gibi éi i=1,
2) ve 6 hesaplanmir. Ardindan yine ayni denklemdeki gibi &)i (1= 1, 2) elde edilir. Daha
sonra baglangi¢ degerlerini hesaplanan MML tahmin degerleri, Si : J)i ve -Si tTJI- i=1,
2), ile degistirerek ikinci bir iterasyon yapilir, Son MML tahmin degerleri, Si ’ ff)i 1=
1, 2) ve G, ligiincii iterasyonun sonunda elde edilir. En son olarak yine denklem (7)’den

;i (i = 1, 2), MML tahmini deZerleri, elde edilir. Yapilan analizler sonucu 3
iterasyonun parametrelerin sabitlenmesi i¢in yeterli oldugu goriilmiistiir.

Hatirlatma: B; (1<i<n) katsayilari orta noktaya kadar artan daha sonra azalan
simetrik bir yapi gostermektedir. Dolayisi ile eger ilk degeri pozitif ise tiim degerleri
pozitif olmakta ve bu da &’in olmasi gerektigi gibi reel ve pozitif olmasim
saglamaktadir. Oysaki kiiciik p degerleri ve biiyiik 6rneklem sayisi igin ilk birkag deger
negatif olabilmekte ve bu da &’in reel ve pozitif olmasini engellemektedir. Bunu
onlemek igin eger denklem (12)’de verilen C degeri negatif ise o; ve p; sirasiyla

a =0 ve pi = l/{l 1 (l/k)t(zi)} seklinde tanimlanir ve bu yeni degerler ile MML tahmin

edicileri hesaplanir. Béylece & ’in her zaman reel ve pozitif olmasi saglanmig olunur.
z(3)-1(i)=0 ve o +Piz(j) = 05? + B?z(i) oldugundan bu degisim MML tahmin edicilerinin
asimptotik 6zelliklerini degistirmemektedir (Tiku ve digerleri, 2001).

Hatirlatma: LS tahmin edicileri MML tahmin edicilerinin 6zel durumudur. MML
tahmin edicilerinde a; = 0 ve Bjj = 1 oldugunda LS tahmin edicileri elde edilmektedir.

3. ASIMPTOTIK OZELLIKLER

Orneklem sayisi sonsuza yaklastikea [gi(zigy)—(o+Piizi)] farklar sifira yakinsar.
Bunun sonucunda (1fn)[(@lnuapi)-(81nL‘!’6},Li)] ve (1/n)[(AInL/88;)~(8InL"/08)] (i = 1, 2)
asimptotik olarak sifira esit olur (Vaughan ve Tiku, 2000). Dolayisi ile MML tahmin
edicileri asimptotik olarak ML tahmin edicilerine denktir (Bhattacharya, 1985; Vaughan
ve Tiku, 2000).

1) olnL"/ owi (1 =1, 2) asagidaki formda yazilabildiginden
nL 2L IR Gud)-w)  G=12) (14)
K oM, o
l.'li(ﬁi,dai):Vi[_] —&8;uj[], MML tahmin edicileri, [1i(5;, ¢:) (i = 1, 2), &; ve ¢
biliniyorken ; (i = 1, 2) igin minimum varyansh, Var[ 1;(5;i, ¢;)] = ko’ / 2mip
(i=1, 2), tahmin edicilerdir.
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2) Benzer sekilde

L' 2mp| 1 & vl '
a;giL ) ag;i B krzzp{ggﬁii(“iblui[-])z Bi6i0)-5:) (=12  (15)

Si (¢i, o) = G; + H; o, olarak yazilabildiginden MML tahmin edicileri, Si(d)i, o)
(i=1,2), & ve ¢ biliniyorken minimum varyansh, Var[d($i.0)] =
k o2

9n N
’ ZiBij(“i[j] -ﬁ'i[.]}2
=

(1= 1, 2), tahmin edicilerdir.

4. TAHMIN EDICILERIN ETKINLIKLERI

Uygulamada yaygin olarak LS tahmin edicileri kullanilmaktadir (Velu and
Gregory 1987; Maller 1989; Nagaraja ve Fuller 1992). Ancak bu béliimde elde edilen
sonuglar LS tahmin edicilerinin MML tahmin edicilerine gére daha az etkili oldugunu
gostermektedir.
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Tablo 1. (1) Beklenen Deger, (2) Varyans, ve LS tahmin edicilerinin géreli etkinlik degerleri,
RE, (¢;=¢,=0.2)

n=230

p 8 &, b1 b2 (o)} T3 Hi M2

20 | LS | 09999 | 0.9971 [ 0.1496 | 0.1622 | 0.8835 | 1.3312 | 0.0026 | -.0099
(1) [MML| 1.0027 | 0.9975 | 0.1610 | 0.1705 | 1.1126 | 1.6799 | 0.0027 | -.0049

LS | 0.0309 | 0.0289 | 0.0291 | 0.0299 | 0.1109 | 0.3304 | 0.0396 | 0.0917
) [MML| 0.0191 | 0.0183 | 0.0253 | 0.0246 | 0.1309 | 0.3784 | 0.0251 | 0.0567
RE 61.8 63.3 86.9 82.3 118.0 | 1145 | 634 61.8

35| LS | 1.0030 | 1.0001 | 0.1648 | 0.1511 | 0.9369 | 1.4016 | 0.0002 | -.0020
(1) [MML| 1.0036 | 1.0011 | 0.1685 | 0.1559 | 0.9746 | 1.4624 | 0.0000 | -.0018

LS | 0.0284 | 0.0388 | 0.0312 | 0.0331 | 0.0348 | 0.0715 | 0.0386 | 0.0882
) |MML| 0.0249 | 0.0343 | 0.0298 | 0.0318 | 0.0268 | 0.0616 | 0.0339 | 0.0773
RE 87.7 88.4 95.5 96.1 77.0 86.2 87.8 87.6

50 | LS 1.0001 | 1.0002 | 0.1548 | 0.1521 | 0.9350 | 1.4069 | 0.0011 | 0.0045
(1) IMML| 1.0000 | 1.0003 | 0.1558 | 0.1541 | 0.9630 | 1.4488 | 0.0009 | 0.0051

LS | 0.0252 | 0.0341 | 0.0336 | 0.0337 | 0.0236 | 0.0519 | 0.0386 | 0.0858
) [MML| 0.0238 | 0.0324 | 0.0327 | 0.0330 | 0.0230 | 0.0508 | 0.0367 | 0.0811
RE 94.4 95.0 97.3 97.9 97.5 97.9 95.1 94.5

=100

20 [ LS | 0.9978 [ 0.9968 [ 0.1876 [ 0.1843 [ 0.9284 [ 1.4298 | -.0020 [ -.0013
(1) [IMML| 0.9973 | 0.9969 | 0.1930 | 0.1890 | 1.0609 | 1.6157 | 4017 | _goos

LS | 0.0100 | 0.0089 | 0.0084 | 0.0091 | 0.0398 | 0.1766 | 0.0102 | 0.0251
) |MML| 0.0060 | 0.0049 | 0.0058 | 0.0066 | 0.0212 | 0.0853 | 0.0062 | 0.0143
RE 60.0 55.1 69.0 725 533 48.3 60.8 57.0

35| LS | 0.9990 [ 0.9999 | 0.1889 | 0.1907 | 0.9743 | 1.4702 | -.0010 | -.0028
(1) [MML| 0.9959 | 1.0013 | 0.1898 | 0.1915 | 0.9879 | 1.4844 | -.0016 | 0.0001

LS | 0.0116 | 0.0097 | 0.0093 | 0.0094 | 0.0094 | 0.0223 | 0.0096 | 0.0231
2) [MML| 0.0099 | 0.0087 | 0.0083 | 0.0085 | 0.0069 | 0.0166 | 0.0083 | 0.0202
RE 85.3 89.7 89.2 90.4 73.4 74.4 86.5 87.4

50| LS | 0.9962 | 0.9990 | 0.1864 | 0.1868 | 0.9773 | 1.4715 | -.0003 | 0.0049
(1) IMML| 0.9956 | 0.9997 | 0.1870 | 0.1881 | 0.9880 | 1.4868 | 0.0003 | 0.0053

LS | 0.0092 | 0.0085 | 0.0095 | 0.0089 | 0.0077 | 0.0181 | 0.0098 | 0.0239
) |MML/| 0.0090 | 0.0082 | 0.0091 | 0.0084 | 0.0068 | 0.0161 | 0.0092 | 0.0223
RE 97.8 96.5 95.8 94.4 88.3 89.0 93.9 93.3

Tablo 1°de [100000/n] Monte Carlo tekrarindan elde edilen parametre tahmin
edicilerinin beklenen degerlerinin, varyanslarinin ve agagidaki sekilde tanimlanan LS
tahmin edicilerinin géreli etkinliginin simiile degerleri verilmektedir:

RE = 100(MML tahmin edicilerinin varyansi / LS tahmin edicilerinin varyansi). (16)
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Simiilasyonlarda genellestirmede herhangibir kayip olmaksizin p, = p, = 0,
&= 1, o) = 1 ve o, = 1.5 olarak alinmgtir. Sonuglar diger ¢; degerleri (negatif, pozitif
ve/veya birbirinden farkli) ve p degerleri ig¢in benzer oldugundan burada sadece
b1 = ¢2 = 0.2 ve p = 2.0, 3.5 ve 5.0 degerleri raporlanmigtir. X-degerleri diizgiin
dagilimdan, U(0, 1), elde edilmistir. Ayrica X-degerlerinin normal dagihmdan elde
edilmesi durumundaki sonuglar da incelenmis ve benzer sonuglar elde edilmistir.

Tablo 1’den goriilecegi gibi MML tahmin edicileri LS tahmin edicilerine gore
daha etkilidirler. Hatta dikkat ¢eken genel olarak 6érneklem sayisi arttikga LS tahmin
edicilerinin etkinliginin daha ¢ok azalmakta olmasidir.

5. HIPOTEZ TESTI

Buradaki ana ilgi degisik bilgi kaynaklarindan elde edilen bilgilerde agiklayici
degiskenin bagimh degiskene etkisinin ayni olup olmadig: yani Hy : 8, = &, hipotezinin
test edilmesidir. Bunun i¢in iki durum incelenmistir: 1) o) = 0, , ve 2) 6| # 0.

Durum 1) Ho: 8, = &, hipotezini test etmek i¢in,
- 910 : (17)
5 p—3/2 N p—-3/2

pilﬁu(ﬁum-ﬁn[.l)z piﬁzj(ﬁzu1-ﬁz[.1)
= =

2

iy =xjj - $ixij-1 (i=1, 2), test istatistigi kullanilir. Burada 6,6 =4/(6

seklinde hesaplanan ¢’nin birlestirilmis tahmin edicisidir.

¢; (i =1, 2) ve &, n sonsuza yaklastikca sirasiyla ¢; (i = 1, 2) ve o’ya
yakinsadigindan test istatistifi, t, asimptotik olarak normal, N(0, 1), dagilir ve
asimptotik gilic fonksiyonu P{Z > z, - Al seklindedir. Burada z, standart normal
degiskeninin, Z, %100(1 - o) noktasi ve

2
KQ — (Sl _62) (18)

2 p-—3/2 i p—3/2

P2 i PP (27~ f
== =

&)

merkezsizlik parametresidir.
Bu sonuglar Slutsky teoremine ve MML denklemlerinin asimptotik olarak ML

denklemlerine denk olmasina dayanmaktadir (Bhattacharya, 1985; Vaughan ve Tiku,
2000).
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lnovaszonlar —

Durum 2) Hy: §; = &, hipotezini test etmek i¢in,
fiem 5 -8 ; (19)
§ip-3/2) . &3(p-3/2)

pilﬁu(ﬁnm ~Gyf p_Z"Esz (6555~ o]
g =

ﬁij =xij-$i Xij-1(1=1,2), test istatistigi kullanilir. Durum 1’deki ayni sebepten, t test istatis-

tigi asimptotik olarak N(0, 1) dagilir ve asimptotik gii¢ fonksiyonu Prob{Z > z,-|A|}
seklinde olur. Burada z, standart normal degiskeninin, Z, %100(1-a) noktas: ve

2
12= (8] _62) (20)

oZ(p-3/2) . o3(p-3/2)
Py B (lnm ~ﬁn[.1)2 P B2 (“zLi] -"ﬁz[-])z

\ = = y
merkezsizlik parametresidir.

6. SAGLAMLIK

Genel olarak tahmin yontemlerinde belli bir dagilim varsayilir ve tiim
istatistiksel analizler bu dagilim varsaymm altinda optimal hale getirilir. Ancak
uygulamada bu varsayilan dagilim tamamen dogru olmayabilir ve bu dagilimdan olas:
farkliliklar goriilmesi olagandir. Ustelik veri aykin degerler de igerebilir. Tiim bunlar
saglamlik kavramimin giindeme gelmesine neden olmugtur. ©’nin herhangi bir tahmin

edicisi, 0, varsayilan dagilim altinda tamamen etkili (yansiz ve varyansi Cramer-Rao
minimum varyans sinirina yakinsiyor) ve olasi alternatif dagilimlar igin de etkililigi
yiiksek ise bu tahmin edici saglam olarak tanimlanir. Herhangi bir testin, Hp : 6 = 0 gibi,
birinci tip hatasi olasi alternatifler i¢in daha 6nceden belirlenmis seviyeyi agmiyor ise
bu test dlgiit saglam olarak tanimlanir ve eger hem varsayilan dagilim hem de olasi
alternatifleri igin testin giicii yiiksek ise test etkin saglam olarak tamimlanir (Tiku ve
digerleri, 1986 6nsoz).

Onceki béliimlerde elde edilen MML tahmin edicilerinin saglamh@ini géstermek
i¢in varsayilan dagilim olarak p = 3.5 alinmig ve sonuglar LS tahmin edicileri ile
karsilagtirilmistir. Oldukca genis bir alternatif kiimesi i¢in inceleme yapilmistir:

(a) Dagilimin yanhs tanimlanmast:
M p=2.0, 2)p=2.5, B)p=5 ve (4) p=co(normal dagilim)
(b) Dixon’in aykir1 deger modeli
(n-r) gézlem (3.5, o) ve r (hangileri oldugu bilinmiyor) gézlem
(5) f(3.5, 20), (6) f(3.5, 40), ve (7) f(0, 45), r=[0.1n + 0.5] (tam say1)
dagilimdan geliyor.
(¢) Karisik model:

(8) 0.90 (3.5, &) + 0.10 (3.5, 40)
(d) Kontaminasyon modeli:

(9) 0.90 f(3.5, o) + 0.10 U(-0.5, 0.5).
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Tablo 2. (1) Beklenen Deger, (2) LS ve MML Tahmin edicilerinin varyansi

Ozlem TURKER — Azien D. AKKAYA

| 8y & | & | b | o | o | M2

Model (1)

(1) LS 1.0014 | 1.0016 | 0.4382 | 0.4212 | 0.8777 | 1.2995 | 0.0053 | 0.0018

MML [ 1.0006 [ 1.0043 | 0.4501 | 0.4348 | 0.8496 | 1.2618 | 0.0049 | 0.0051

2) LS 0.0190 | 0.0264 | 0.0247 | 0.0283 | 0.1120 | 0.2222 | 0.0429 | 0.1097

MML | 0.0112 | 0.0170 | 0.0195 | 0.0240 | 0.0464 | 0.0981 | 0.0263 | 0.0680
Model (2)

(| LS 1.0035 | 0.9977 | 0.4354 | 0.4301 | 0.9176 | 1.3730 | 0.0051 | -.0041

MML | 1.0024 | 0.9989 | 0.4440 | 0.4382 | 0.9261 | 1.3876 | 0.0041 | -.0056

| LS 0.0195 | 0.0225 | 0.0260 | 0.0269 | 0.0604 | 0.1350 | 0.0466 | 0.1081

MML | 0.0147 | 0.0167 | 0.0223 | 0.0237 | 0.0343 | 0.0800 | 0.0347 | 0.0813
Model (3)

(1)| LS 1.0009 | 0.9956 | 0.4251 | 0.4188 | 0.9342 | 1.4003 | -.0073 | 0.0123

MML | 1.0007 | 0.9951 | 0.4294 | 0.4234 | 0.9908 | 1.4851 | -.0064 | 0.0105

2| LS 0.0197 | 0.0289 | 0.0273 | 0.0297 | 0.0240 | 0.0538 | 0.0473 | 0.1121

MML | 0.0186 | 0.0284 | 0.0266 | 0.0288 | 0.0243 | 0.0555 | 0.0442 | 0.1062
Model (4)

(1) LS 1.0061 | 0.9978 | 0.4212 | 0.4318 | 0.9428 | 1.4080 | -.0081 | 0.0049

MML | 1.0056 | 0.9966 | 0.4216 | 0.4331 | 1.0229 | 1.5272 | -.0085 | 0.0023

2| LS 0.0175 | 0.0204 | 0.0289 | 0.0276 | 0.0160 | 0.0381 | 0.0454 | 0.1025

MML | 0.0185 | 0.0217 | 0.0302 | 0.0290 | 0.0199 | 0.0476 | 0.0475 | 0.1059
Model (5)

(1) LS 1.0006 | 1.0075 | 0.4264 | 0.4305 | 0.9285 | 1.4020 | 0.0084 | -.0041

MML | 1.0003 | 1.0056 {1 0.4310 | 0.4374 | 0.9692 | 1.4575 | 0.0079 | -.0030

(2) LS 0.0260 | 0.0301 | 0.0303 | 0.0271 | 0.0328 | 0.0838 | 0.0468 | 0.1136

MML | 0.0225 | 0.0260 | 0.0289 | 0.0252 | 0.0272 | 0.0639 | 0.0412 | 0.0995
Model (6)

(H| LS 1.0001 | 1.0055 | 0.4245 | 0.4241 | 0.9299 | 1.3987 | 0.0033 | 0.0068

MML | 1.0016 | 1.0049 | 0.4305 | 0.4313 | 0.9718 | 1.4584 | 0.0028 | 0.0089

(2) LS 0.0218 | 0.0292 | 0.0303 | 0.0285 | 0.0326 | 0.0760 | 0.0443 | 0.1112

MML | 0.0192 | 0.0259 | 0.0287 | 0.0269 | 0.0278 | 0.0623 | 0.0387 | 0.0971
Model (7)

(1) LS 1.0040 | 1.0008 | 0.4281 | 0.4235 | 0.9441 | 1.4125 | -.0080 | -.0009

MML | 1.0048 | 1.0008 | 0.4289 | 0.4249 | 1.0250 | 1.5340 | -.0069 | -.0023

2)| LS 0.0135 | 0.0226 | 0.0273 | 0.0306 | 0.0167 | 0.0375 | 0.0482 | 0.1099

MML | 0.0144 | 0.0240 | 0.0287 | 0.0325 | 0.0209 | 0.0468 | 0.0495 | 0.1146
Model (8)

(1) LS 0.9980 | 1.0026 | 0.4286 | 0.4244 | 1.4321 | 2.1094 | 0.0002 | -.0127

MML | 0.9990 | 0.9996 | 0.4456 | 0.4427 | 1.3250 | 1.9688 | 0.0007 | -.0090

2)| LS 0.0459 | 0.0766 | 0.0262 | 0.0287 | 0.2963 | 0.5759 | 0.1248 | 0.2575

MML | 0.0226 | 0.0408 | 0.0201 | 0.0222 | 0.1388 | 0.2827 | 0.0633 | 0.1360
Model (9)

1) LS 0.9951 | 0.9978 | 0.4243 | 0.4327 | 0.8880 | 1.3332 | -.0056 | 0.0051

MML [ 0.9949 [ 0.9977 | 0.4329 | 0.4393 | 0.9144 | 1.3701 | -.0048 | 0.0065

2)| LS 0.0194 | 0.0131 | 0.0274 | 0.0271 | 0.0343 | 0.0786 | 0.0428 | 0.0941

MML [ 0.0165 [ 0.0109 | 0.0247 | 0.0243 | 0.0282 | 0.0610 | 0.0349 | 0.0774
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Tablo 2’de n=30, ¢; = ¢, = 0.5 i¢gin simulasyon sonuglari verilmektedir.
Simulasyonlarda genellestirmede herhangibir kayip olmaksizin py = p, = 0, 8= 1,
o) = 1 ve 0 = 1.5 olarak alinmistir. Yine diger tiim degerlerde de benzer sonuglar elde
edildiginden burada raporlanmamigtir. Goriilecegi iizere MML tahmin edicileri oldukga
saglamdir.

Yine aymi alternatif modeller i¢gin MML tahmin edicilerine dayali test
istatistiklerinin saglamlig1 aragtirilmig ve LS tahmin edicilerine dayali test istatistikleri
ile karsilastinlmistir. Ornek teskil etmesi bakimindan n = 30 igin simule edilmis
varyanslarla hesaplanmus test istatistiklerinin 1. tip hatalar1 Tablo 3’de verilmistir.

Tablo 3. LS ve MML tahmin edicilerine dayali test istatistiklerinin birinci tip hatalari;
Varsayilan dagilim p = 3.5 olan t-ailesi.

¢|= z=0.2 ¢1=¢z”0.5 ¢|=¢1=0.9
Modeller LS MML LS MML LS MML
1) 0.044 0.045 0.047 0.048 0.046 0.047
2) 0.047 0.045 0.057 0.058 0.051 0.053
3) 0.050 0.052 0.056 0.055 0.055 0.059
4) 0.048 0.049 0.050 0.050 0.059 0.056
(5) 0.047 0.045 0.048 0.045 0.050 0.054
(6) 0.045 0.044 0.044 0.047 0.052 0.051
(7) 0.050 0.052 0.047 0.045 0.048 0.046
(8) 0.048 0.048 0.050 0.055 0.049 0.051
9) 0.045 0.048 0.048 0.049 0.053 0.053

Tablo 3’den her iki testin de &lgiit saglam oldugu goriilmektedir. Segilmig
modeller igin testlerin gii¢lerini veren Tablo 4 incelendiginde MML tahmin edicilerine
dayanan testlerin LS tahmin edicilerine dayali testlerden daha giiglii oldugu
goriilmektedir.

Tablo 4. Simule edilmis varyanslarla hesaplanan test istatistiklerinin gii¢ degerleri

Varsayilan
Moﬁel Model (2) Model (6) Model (8)

A LS MML LS MML LS MML LS MML

0.00 | 0.050 | 0.052 | 0.057 | 0.058 0.044 0.047 0.050 0.055
0.16 | 0.195 | 0.214 | 0.207 | 0.246 0.167 0.174 0.109 0.151
0.32 | 0.485 | 0.535 | 0.491 | 0.579 0.400 0.437 0.233 0.363
0.48 | 0.761 | 0.814 | 0.771 | 0.856 0.680 0.721 0.395 0.629
0.64 | 0938 | 0.962 | 0939 | 0.974 0.880 0.906 0.600 0.842
0.80 | 0.992 | 0.997 [ 0.987 | 0.997 0.968 0.980 0.779 0.946

Diger taraftan yine se¢ilmis modeller igin asimptotik varyanslar kullanilarak
hesaplanan testlerin gii¢ degerlerinin verildigi Tablo 5’e bakildiginda LS tahmin
edicilerine dayanan test istatistiklerinin 6nceden belirlenen 0.05 diizeyinden daha
yiiksek 1. tip hataya sahip oldugu goriilmektedir. MML tahmin edicilerine dayanan
testlerde boyle bir sorun goriillmezken alternatif modeller altindaki gii¢ degerleri ile
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varsayllan modelin gii¢ degerleri kargilastirildiginda testin etkin saglam oldugu da
goriilmektedir.

Tablo 5. Asimtotik varyanslarla hesaplanan test istatistiklerinin gii¢c degerleri

Varsayilan
Mogel Model (2) Model (6) Model (8)

A LS MML LS MML LS MML LS MML

0.00 | 0.059 | 0.054 | 0.072 | 0.051 | 0.058 | 0.053 | 0.070 | 0.044
0.16 | 0.225 | 0.211 | 0.246 | 0.236 | 0.206 | 0.187 | 0.155 | 0.127
0.32 | 0.530 | 0.532 | 0.539 | 0.558 | 0.446 | 0.449 | 0.318 | 0.313
0.48 | 0.789 | 0.809 | 0.804 | 0.842 | 0.719 | 0.731 | 0.497 | 0.569
0.64 | 0.937 | 0.955 | 0.938 | 0.965 | 0.892 | 0.905 | 0.664 | 0.771
0.80 | 0.988 [ 0.995 | 0.983 [ 0.995 | 0.969 | 0.979 | 0.815 | 0.907

7. K (> 2) DENKLEME GENELLEME
K ( > 2) tane bagimsiz bilgi kaynag: oldugu durumlarda tahmin ediciler aynen

boliim 2’deki gibidir. Dolayisi ile burada hipotez testlerinin genellemesi yapilacaktir.
Burada ilgilenilen ana hipotezler s6yledir:

1) Tim regresyon katsayilarinin egitligi, 8; = &, =...= 8y =9;

2) Tiim regresyon katsayilarinin sifira esit oldugu;

3) Regresyon katsayilarinin bir kismunin, érnegin ilk q <k tanesinin, sifira esitligi;

4) Regresyon katsayilarinin bir kisminin, 6; (1 <1 < q), esitligi.

7.1. 8; (1 <i< k) Esitliginin Testi
Test istatistigi su sekilde tanimlanir:

Vi 0 .. 0) (8 -5
s s o ole WV ow 0
w2 =6, -8,...5, -5 2 ,
~ k 57

@1

R .
2p. i
= V2
> Bilui - i)
j=!
(n.-)”zsi normal dagildig ve n; biiyiidikkge &, oi’ye yakinsadigindan biiyiik n;

i¢in x,ztest istatistiginin Ho altinda dagilimi k-1 serbestlik dereceli Ki-Kare olur.

Alternatif hipotez altinda ise k-1 serbestlik dereceli merkezi olmayan Ki-Kare dagilama
sahip olur. Merkezsizlik parametresi ise
-1

Vi, 0 .. 0Y'(8 -8
R A :
22 =(5,-5,..,0, -8 2 (22)
Vi) \8p—8

olur. Burada V; denklem (21)’deki 6i2 nin o‘f‘ (1 £1<Kk) ile degigtirilmig halidir.
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[inovasyonlar

LS tahmin edicilerini kullanirsak test istatistigi asagidaki gibi olur:

~ -1 p~ s

Vigz, 0 o 0 & —d
s e owm Wl . Vgg e O :
23 =(3, =5,....5, -3 20 . 23)
Vio) 8 —3
Burada & asagida tanimlandig gibi birlestirilmis LS tahmin edicisidir:
k ~2

O

Il

§=Zwi5i Zwi 1 Wi:‘l!{Viu, vio

i=] i1 Zﬂij (ui[j] ‘ﬁi['])2
=

Hj altinda biiytik n; degerleri igin x% , k-1 serbestlik dereceli Ki-Kare dagihimina

sahiptir. Alternatif hipotez altinda ise k-1 serbestlik dereceli, asagida verilen

merkezsizlik parametresine sahip merkezi olmayan Ki-Kare dagilir:
|

(1<i<k). (24)

Vie 0 .. 0Y'(8-8
R .
2% =(8,-5,..,8, -8 2 (25)
Vio ) \8, -8

Burada Vjodenklem (24)’deki Eiz nin °'i2 (1 <1 <Kk) ile degistirilmis halidir.

x,z ‘nin x% "den daha gii¢lii oldugunu ispatlamak i¢in
.1 2p< ~ w1 _
it ~—Zﬁu(uim-uiu) >'n—_2(“ij”“i) (26)
J= !

n;—w I, k = =

oldugunu gostermek yeterlidir.

n; 2
Soldski liit llz(uij —ﬁi)zl%pE 1=277k | g=2p -3 (p22) seklinde
i (1 + 22/ k)z

yazilabilir ve ‘[:(1 siz® fk)"jdzzJEB(UZ,j —1/2) j=1 oldugundan buradaki beklenen

2 (p-1/2) _ p(p-1/2)
k (p+1) (p+D(p-3/2)
birden biiyiik oldugundan denklem (26) saglanmaktadir.

1 ,]:1

deger (p — %) / (p + 1)’dir ve tiim p ( = 2) degerleri i¢in

Ormnek olarak, k = 3 ve p = 3.5 ig:in)g[2 ve x% testlerinin simule edilmis 1. tip

hata ve gii¢ degerleri Tablo 6’da verilmektedir. MML tahmin edicilerine dayanan xf
testinin iistiinliigii agiktir.

Hatirlatma: Eger o-i2 (1 £1 £ k) degerleri birbirine esit olursa 612 birlestirilmis &2ile

degistirilir. Elde edilen test istatistigi alternatif hipotez altinda denklem (24)’de ciz nin
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oile degistirilmesi ile elde edilen merkezsizlik parametresine sahip (k-1, N-k),

k
N = Zni , serbestlik dereceli merkezi olmayan F dagilir.

i=1

Tablo 6. (1) Hy : 8, =8, =85 (2) Hy : 8, = §, = 8; = 0 hipotezleri igin gii¢ degerleri
(0)) (2)

A LS MML LS MML
00| 0.063 0.054 0.057 0.054
0.1 | 0.095 0.104 0.095 0.101
02| 0.242 0.271 0.269 0.300
03| 0.553 0.591 0.552 0.600
0.4 0.783 0.826 0.835 0.863
0.5] 0.932 0.955 0.957 0.971

7.2.8;=0(1 i< k) Testi
Hg:8; = 0 (1 <1 < k) hipotezini H;: §; # 0 (baz1 i i¢in) alternatif hipotezine kargin
test etmek igin ilgili test istatistigi
=] u

Vi 0 .. 0 d1
A al: Y o 0
12 =(1,....8¢ 2 27)
W) 8k

seklindedir. Burada \75 denklem (21)’deki gibidir.

Dagilimlar ise aynen boliim 7.1°deki gibidir. Sadece burada serbestlik derecesi
artik k’dir. Eger o7 (1 < i < k) degerleri birbirine esit olursa 7 birlestirilmis 62 ile
degistirilir. Elde edilen F istatistiginin serbestlik derecesi (k, N-k) olur.

Ornek olarak, k = 3 ve p = 3.5 i¢in MML ve LS tahmin edicilerine dayanan %’
testlerinin simule edilmis 1. tip hata ve gii¢ degerleri Tablo 6’da verilmektedir. MML
tahmin edicilerine dayanan testin iistiinliigii agiktir.

7.3. Regresyon Katsayilarimin Bir Kismunin Testi
Ho:8) = &, = ... = 84 = 0 hipotezini H;:§; # 0 (baz1i = 1, 2, ..., q degerleri igin)
alternatif hipotezine karsin test etmek igin ilgili test istatistigi denklem (27)’de verilen
test istatistifinin par¢alanmasi ile asagidaki sekilde elde edilir:
-1

Vi 0 .. 0)(§
s &Y« V5 .o O ;

2 =Bedy] 2 (28)
Vq) \%q

Dagilimlar ise aynen béliim 7.2°deki gibidir. Sadece burada serbestlik derecesi
artik q’dur.
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Eger 0' (1 <1 < k) degerleri birbirine esit olursa (28)’deki V (1<ig q),

A2
- 2— n = ; B Z (nj —1)6; / N-k), N= Zni ile degistirilir. Elde
AN — i=1 i=1
e
=
edilen test istatistiginin Hy altinda dagilimm (q-1, N-k) serbestlik dereceli F olur.

Ote yandan varyanslarin esitligi durumunda Hy:d; = &, = ... = 8, hipotezi
H;:8 # 8j (baz1i#j =1, 2, ..., q degerleri i¢in) alternatif hipotezine kargin test edilmek
istenir ise test istatistigi

A "l’\ ~
Vi 0 1—90
o= om \% 0
x% =1 -8,....8, 8 2 (29)
9y ) (845

olur. Burada § , denklem (24)’deki gibi ;’lerin (1 <i < q) birlestirilmesi ile elde edilir.
Hj altinda dagilimi (-1, N-k) serbestlik dereceli F olur.

7. SONUCLAR

Uygulamada sik rastlanan normal olmayan inovasyonlu bagimsiz basit dogrusal
otoregresif modeller sisteminde ML tahmin edicilerinin hesaplanmasinda sorunlar
yasanmaktadir. Dolayisi ile ¢ogunlukla pratikte LS tahmin edicileri kullanilmaktadir.
Ancak LS tahmin edicilerinin kullanilmasi etkinligin kaybina sebep olmaktadir.

Bu ¢aligmada uzun-kuyruklu simetrik aile incelenmistir. MML tahmin edicileri
bulunmus ve etkili ve saglam olduklar1 gosterilmistir. Ayrica LS tahmin edicilerinin
etkinliginin MML tahmin edicilerine gore daha diigiik oldugu goriilmiistiir. Bunlarin
yanisira MML tahmin edicilerine dayal test istatistikleri gelistirilmis ve bunlarin giiglii
ve saglam olduklari gdsterilmistir. Yine LS tahmin edicilerine dayanan test istatistikleri
ile karsilastinldiginda bulunan test istatistiklerinin daha gii¢lii oldugu goriilmiistiir.
Dolayist ile normal olmayan inovasyonlu otoregresif modellerde LS yerine MML
tahmin edicilerinin kullanilmasi tavsiye edilmektedir.
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ESTIMATION OF PARAMETERS AND
HYPOTHESIS TESTING
IN THE SYSTEM OF SIMPLE
AUTOREGRESSIVE MODELS:
SYMMETRIC INNOVATIONS

ABSTRACT

In this study, the simple autoregressive models system having
symmetric innovations have been investigated and the methodology
under non-normalily has been extended to various independent sources
of information. Modified likelihood estimators are obtained; robust
and efficient statistics for testing whether the parameter vector remains
the same from one source to another are developed. The estimators
and the test statistics obtained are compared to the corresponding
least squares statistics which are widely used in this context in
applications, and found to give more accurate results.

Key Words: Maximum Likelihood Estimators, Least Squares
Estimators,  Modified  Likelihood  Estimators,
Autoregression, Robustness, Non-normality.
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BASIT BIiR KORELASYON TAHMINLEYICISI
VE BUNUN FRAKTAL GORUNTU
SIKISTIRMADA KULLANIMI

Cengiz GUNGOR* Aydin OZTURK*

OZET

Dogayla ilgili goriintiilerin sikigtirilmasinda diger yontemlere
gore ¢ok daha etkin olan fraktal goriintii sikistirma yontemi, gériintii
iginde kendine benzeyen parcalarin bulunmast esasina dayamr.
Stkigtirma oranmmn yiiksek tutuldugu durumlarda, fraktal goriintii
stkigtirma yédntemi ile elde edilen goriintiilerin kalitesi genellikle
diger yontemlerden daha iyi olmaktadir. Ancak, benzer pargalarin
aranmast  olduk¢a  fazla  karsilagtrma  hesabr  yapilmasim
gerektirmektedir. Hesaplama maliyetini diisiirmek amaciyla, goriintii
iizerinde ele alinan pargalarin ve bunlarla egslestirilmesi éngoriilen
pargalarin  simiflandirilarak,  benzerliklerin  bu siniflar  iginde
aranmas en fazla tercih edilen yontemdir. Bu ¢alismada, onerilen
simiflandirma  yéntemi ile benzer pargalarin basit bir sekilde
bulunabilecegi gosterilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Korelasyon katsayisi, Fraktal goriinti sikistirma,
Benzerlik él¢iileri

1 GIRIS

X ve Y gibi iki degisken arasindaki iligkinin derecesinin belirlenmesinde asagida
tanimlanan metrik

Cov(X,Y)

p=
{Var(X) Var(Y)}2 (1)

yaygin olarak kullanilmaktadir. S6z konusu degiskenler arasindaki Kkovaryansin,
bunlarin standart sapmalarina gore standardize edilmesine dayanan ve korelasyon
katsayisi olarak bilinen bu &l¢i, istatistik literatiiriinde 6nemli bir yer tutmugtur.

X ve Y sans degiskenlerinin geldikleri dagihisin ve bunlardan ¢ekilen 6rneklerin
Ozelliklerini dikkate alarak, bu degiskenler arasindaki korelasyonu tahmin etmek
amaciyla bir gok istatistik gelistirilmigtir. Eldeki problemin 6zelligine bagh olarak, bu
istatistiklerinden biri digerlerine gore daha uygun olabilmekte, bir¢ok durumda ise
mevcut sartlar hangi istatistigin kullamlmasinin gerektigini dikte ettirmektedir.

(*) Ege Universitesi, Uluslararas: Bilgisayar Enstitiisti, Bornova/izmir (haberlesme adresi)
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Sans ornegine dayanarak degiskenler arasindaki dogrusal iligkiyi tahmin etmek
amaciyla kullanilan Pearson’un korelasyon istatistigi

_"z’](X,-—f)(Y,-J)
P T (2)
{Z(X,-—)?)Z Y., -1)?

i=] i=1

seklindedir. Yukaridaki esitlikten de anlasilacag: gibi, eldeki 6rnek ve islenmesi gereken
veri hacmi ¢ok biiyiikk olmadigi durumlarda ilgili korelasyon katsayilari kolayca
hesaplanabilir. Ancak bazi durumlarda, veri hacmi ¢ok biiyiik olmakta, 6zellikle gergek
zamanli uygulamalarda hesaplama maliyeti ¢ok yiiksek olmakta, bu yiizden sonuglarin
Ongoriilen zaman araliginda elde edilmesi miimkiin olamamaktadir.

(2) deki korelasyon katsayisina iligkin hesaplama sorunu ile daha 6nce iizerinde
calistigimiz fraktal goriintii sikistirma iglemlerinde ortaya ¢ikmis ve bu sorunu gidermek
amactyla hesaplama maliyeti daha diiglik olan bir korelasyon &lg¢iisii arayigina girilmistir.
Bilindigi gibi, fraktal goriintii sikistirma islemlerinde, verilen bir goriintii birbiriyle
¢akigmayan kiigiik pargalara boliinmekte, bu pargalarin benzerleri, bir takim
doniisiimlerden sonra yine ayni goriintii tizerinde aranmaktadir (Jacquin, 1990; Fisher,
1995). Genellikle mxm (m=2, 4, 8, 32, 64) boyutlarindaki kare bloklarin kullanildig1 bu
islemler sonunda goriintiiyii olusturan birbirleriyle ¢akismayan “referans bloklarla”
(range bloklar), bunlarin benzerlerini aramak i¢in olusturulan havuzdaki “test bloklar”
(domain bloklar), piksel degerleri bazinda ¢ok biiyiik hacimli verileri olugtururlar.
Ornegin, 512x512 bir goriintiide, islenmesi gereken blok sayisi yaklasik 3.200 iken, her
blok i¢in yapilmas: gereken islem sayisi da yaklasik 160.000 kadardir. Benzerlik arama
islemlerinde (2)’deki korelasyon katsayisi esas alindiginda hesaplama maliyetinin kabul
edilebilir sinirlarin digina ¢ikacagi agik¢a goriilmektedir.

Fraktal goriintii  sikistrma  iglemlerinde birbirine benzeyen bloklarin
bulunmasinda izlenen en temel yaklasim test bloklarin siniflandirilmasi esasina dayanir.
Eger test bloklar belirli bir kritere gore siniflandirilabilirse o zaman verilen bir referans
blogunun benzeri sadece bu simf iginde aranabilir. Bu taktirde problem, eldeki referans
blogunun piksel degerleri ile segilen sinif igindeki tiim test bloklarinin her birindeki
piksel  degerleri arasindaki korelasyon katsayilarimin  hesaplanip  bunlarin
maksimumunun bulunmasina indirgenmis olur. Bu baglamda, 2x2 boyutlarina
indirgenmis kanonik formlar olarak bilinen ve bloklarin piksel dizilislerine dayanan
gesitli siniflandirma gemalar1 gelistirilmigtir (Boss ve Jacobs, 1991; Jacobs, Boss ve
Fisher, 1992; Fisher 1995). Bagka bir uygulamada, genetik algoritmalar ile optimize
edilen fuzzy simiflandirict kullanilmigtir (Loe, Gu ve Phua, 1997). Kominek (1995), ¢cok
boyutlu veri uzaymm indekslemek igin r-tree iizerine kurulu bir smiflandirma semasi
gelistirmis, Saupe (1995), aynm amagla kd-tree kullanmstir.
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Bu ¢aligmada hesaplanmasi kolay bir istatistik ileri siiriilmii ve bunun bazi
ozellikleri tizerinde durulmustur. S6z konusu istatistife dayanan bir smiflandirma
yontemi gelistirilmis ve bunun fraktal goriintii stkigtirmasinda uygulamasi gosterilmistir.

2 YENI BiR KORELASYON iSTATISTIGI
(X1, 1), (X2, Y2) ... (X, Y,), herhangi bir iki-degiskenli (bivariate) dagilimdan

¢ekilen bir sans 6rnegi olsun. Bu ornekteki 7 nci sans degiskeni ¢ifti igin (i=1, 2, ...,n),
bir sans degiskeni agagidaki gibi tanimlanabilir

7o) (X, =X )Y, -Y)20 veya (X, ~X)=(Y,~Y)=0 3
"] 0 aksi taktirde (3)
Burada, X =¥, X,/n ve Y =YY, /ndir. Bugaligmada,
1 n
0, =—2.1 (4)
=l

seklindeki istatistik, korelasyonun bir 6l¢iisii olarak tanimlanmigtir. Buna gore, {(X, Y}),
(==1,2 ... n)} sans Orneginde, bir degisken ciftine iliskin degerlerin ortalamadan
ayriliglarinin isaretleri aym yada ikisinin de degeri sifir ise, Q,’in hesaplanmasinda +1;
isaretler farkli ise O olarak islem gérmektedir. Boylece, 6rnekte her iki degiskene iligkin
ortalamadan ayriliglar hep artan bir seyir izliyorsa Q,=1, biri hep artarken digeri hep
azaliyorsa Q,=0 olacaktir. Diger taraftan, ortalamadan ayriliglar birbirinden bagimsiz
seyrediyorsa bu durumda da Q,’in 0,5’e yakin bir deger almasi beklenir. Sonug olarak

0 < Q, <1dir. Bu 6zelligi bakimindan Q,, r ile értiismektedir.

Eger X ve Y gibi iki degisken arasindaki iligki tespit edilmek istenirse, en ¢ok
kullanilan istatistik » istatistigidir. Fakat uygulamanin anlatildifi boliimde de
agiklanacag gibi, iki goriintii blogunun benzerligi test edilirken bloklar biiyiidiikge
islemin karmagikligi da artmaktadir. En iyi sonuglarin alinabilmesi igin tiim referans
bloklari, mevcut tiim test bloklarla, olasi tiim simetriler de hesaba katilarak test
edilmelidir. m adet referans ve n adet test blogu olmasi durumunda; 8xmxn adet test
gereklidir. Ornegin; 512x512 ebatlarma sahip bir goriintiide test sayis1 514 milyon
civarindadir.

O, istatistigi, fraktal goriintli sikigtirma tekniginde, en iyi benzerligin 6nceden
tahmin edilerek, asil yapilmasi gereken test sayisim diisiirmek i¢in kullanilabilir. Benzer
ozellikte formlara sahip test bloklari benzer listeler altinda toplanarak, ilgisiz test
bloklarla ugrasilmadan, istenilen hedefe kolayca ulagilacaktir.

2.1 Q, Istatistiginin Ozellikleri

(3) ve (4) deki tammlardan da anlagildigi gibi, Q, istatistigi yer ve olgek

(location ve scale) degisimlerinden bagimsizdir. Bir bagka ifadeyle, degiskenler i¢in
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yapilacak dogrusal doniigiimler O, istatistigini etkilemez. Diger taraftan, O, kesikli bir
dagilim gosterir. Biiyiikliigii # olan bir 6rnekte nQ, ifadesi sadece {n, (n—1), --- 2,1, 0}
degerlerinden birini alacagindan, s6z konusu istatistifin tanimlandig1 kiimenin eleman
sayist da nt+1 olacaktir. Q,’in dagilim 6rnek biyiikliigiine (n) ve érnegin g¢ekildigi iki
degiskenli ana dagihiga baghdir. Eger sans 6rnegi iki degiskenli normal dagilimdan
geliyorsa o zaman (Q,, dagiligin parametresi olan p’nun bir tahminleyicisi olarak
kullanilabilir. Ayrica, ana dagilima iliskin marjinal dagilimlarim her ikisi de simetrik
iseler

lim{P(X, < X)} =lim{P(Y, <Y)} > 1/2 (5)

oldugundan Q,’in asimptotik dagilimi ana dagilimdan bagimsizdir. Bununla beraber,
O,’in dagilim, degiskenler arasindaki korelasyona bagimhidir.

(3)’deki ifadede aritmetik ortalamalar yerine medyan kullamldig: taktirde, p=0
olduguna iliskin sifir hipotezi altinda Q,, ortalamasi 0 varyansi o’z(n) olan normal
dagilim gosterir.

0Oy’in kiigiik 6rneklerdeki dagilimimm incelemek igin Monté Carlo denemeleri
yapilmigtir. Bu amagla, Uniform, Normal ve Ustlii dagilimlardan, ortalamasi y, varyansi
1 olan ve aralarinda korelasyon bulunmayan (U;, V), i=1,2 ...n seklindeki degisken
¢iftleri tiiretilmigtir. Aralarinda korelasyon katsayist p olacak bigimde iki degiskenli
dagilim gosteren degisken ¢iftleri agagidaki gibi elde edilmigtir:

X, =U,

6
Y, = pU, +(1- o)V, ke

Burada Var(X;) =Var(Y;)=1, Cov(X, ¥;) = p dur.

O, ile r arasindaki iligkiyi incelemek iizere Uniform(0, 3.464), Normal(0,1) ve
bir parametreli Ustlii(1) dagilislardan (6)’daki gibi »=16 biiyiikliigiinde ornekler
tiiretilmigtir. p =—1,0 (0,1) 1,0 degerlerinin her biri igin 100.000 érnek tiiretilmis ve
bunlarla ilgili Q, ve r istatistiklerinin ortalamalari hesaplanmigtir. Q, ile » arasindaki
iligki Sekil 1°de gosterilmigtir.

0,’in 6rmek dagilimi hakkinda fikir edinmek amaciyla gesitli 6rnek biiyiikliikleri
secilerek her bir dagilis igin bu istatistigin ortalama, varyans, carpiklik (skewness) ve
basiklik (kurtosis) Kkatsayilart hesaplanmistir. »=15, 25, 50, 100, 500, 1000
biiyiikliigiindeki 6mekler i¢in denemeler 10%n defa tekrarlanmis ve elde edilen
istatistiklerin ortalamalari hesaplanmig ve sonuglar Tablo 1, 2 ve 3 de verilmistir. Bu
tablolarda ayrica Q, ile r arasindaki korelasyon katsayilar1 verilmistir. ki korelasyon
olgiisii arasindaki korelasyon katsayilarinin, dagilimlarin iigiinde de n ve p ile ters
orantih olarak degistigi goriilmektedir.

Tablo 1, 2 ve 3 deki ampirik sonuglardan da goriildiigii gibi, p=0 hipotezi altinda
Normal ve Uniform gibi simetrik dagilimlar igin Q,’in dagilimi, ortalamasi 0,5 olan
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normal dagilima yaklagmaktadir. Benzer 6zelligin ¢ok ¢arpik yapidaki istlii dagilimda
da gozlenmesi ilging bir sonug¢ olarak degerlendirilmistir. Ampirik sonuglar, 6rnek
biiyiikliigti » ve korelasyon katsayisimin p’nun Q,’in dagilimi {izerindeki etkileri
konusunda genel olarak bir fikir vermektedir. Hemen hemen biitiin durumlarda basiklik
katsayist 3’e yakin ¢ikmig, buna karsihk ¢arpikhik katsayisi n ve p’ya bagh olarak bir
miktar varyasyon géstermisgtir.

0.9 F

0.7 F

06 f

o 05
0.4

02r —e— Normal 4
—4&  Uniform
01F / --3- Exponansiyel | -

D ! 1 | 1 1 1 1 1 1 1

-1 08 06 -04 02 0 02 04 06 08 1

Sekil 1. n=16 ve p =—1,0 (0,1) 1,0 i¢in tiiretilen 6rneklerden hesaplanan Q, ile r istatistiklerine
iliskin ortalama degerler (Her nokta 100.000 érnege dayanmaktadir).
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Tablo 1. 9, e iliskin 6rnek momentleri (Uniform (0, 3,464) Dagilim)

p=0

N Ortalama Varyans Carpiklik Basiklik Korelasyon
15 -0,002 0,069 0,011 2,868 0,753
25 0,000 0,041 0,001 2,916 0,751
50 0,001 0,020 0,004 2,964 0,749
100 0,001 0,013 -0,013 2,982 0,746
500 0,000 0,002 -0,005 2,997 0,750
1000 0,000 0,001 0,005 3,003 0,750

p=0,8

N Ortalama Varyans Carpiklik Basiklik Korelasyon
15 0,617 0,042 -0,410 3,034 0,526
25 0,617 0,025 -0,342 3,093 0,523
50 0,622 0,012 -0,219 3,012 0,516
100 0,623 0,006 -0,147 3,034 0,503
500 0,625 0,001 0,049 2,977 0,497
1000 0,624 0,001 -0,024 2,946 0,505

Tablo 2, Q,’e iligkin 6rnek momentleri (Normal(0,1) Dagilim)

p=0

n Ortalama Varyans Carpiklik Basiklik Korelasyon
15 0,000 0,068 0,010 2,870 0,676
25 0,000 0,041 0,009 2,941 0,662
50 0,000 0,020 0,005 2,983 0,654
100 0,000 0,010 0,008 2,961 0,648
500 0,000 0,002 0,000 2,997 0,643
1000 0,000 0,001 -0,003 2,998 0,643

p=0,8

n Ortalama Varyans Carpikhik Basiklik Korelasyon
15 0,593 0,044 -0,389 3,052 0,525
25 0,591 0,026 -0,300 3,005 0,506
50 0,590 0,013 -0,254 3,079 0,492
100 0,590 0,007 -0,174 3,031 0,479
500 0,591 0,001 -0,021 2,981 0,488
1000 0,591 0,001 -0,077 3,012 0,471
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Tablo 3. O, e iliskin 6rnek momentleri (Ustlii(1) Dagilim)

p=0

n Ortalama Varyans Carpiklik Basiklik Korelasyon
15 0,020 0,068 0,034 2,787 0,734
25 0,025 0,039 -0,004 2,932 0,723
50 0,021 0,020 0,020 2,907 0,719
100 0,021 0,010 0,024 2,999 0,708
500 0,022 0,002 -0,022 3,048 0,709
1000 0,022 0,001 -0,023 3,037 0,710

p=0,8

n Ortalama Varyans Carpiklik Basiklik Korelasyon
15 0,604 0,044 -0,403 2,975 0,585
25 0,601 0,027 -0,353 3,140 0,585
50 0,605 0,013 -0,277 3,054 0,588
100 0,601 0,007 -0,191 3,024 0,592
500 0,602 0,001 -0,047 3,005 0,592
1000 0,603 0,001 -0,061 2,981 0,594

3 UYGULAMA

Dogal sekillerin noktalar, ¢izgiler ve diizlemler yardimiyla goriintiilenmesi
olduk¢a zor bir istir. Oysa ilk defa 1980’li yilarda Mandelbrot’un gelistirdigi fraktal
geometri teknikleri ile dag, bulut, bitki ortiisii gibi dogal sekillerin kolayca
olugturulmasi miimkiin olmustur. Fraktal geometri, temelde bir baglangig¢ resmine belli
bir doniisiimiin tekrar tekrar uygulanarak sonugta sabitlesen bir resminin elde edilmesine
dayanmaktadir. Bir bagka ifadeyle dogal sekiller bir takim doniigiimleri temsil eden
matrislerle olugturulabilmektedir. Bu tiir doniigiimler yardimiyla s6z konusu objeler
olusturup birlestirilerek bir doga manzaras: elde edilebilmektedir (Barnsley, 1992).

Fraktal geometri uygulamalarindan elde edilen olumlu sonuglardan sonra akla
gelen ilk soru iglemin tersine isleyip islemeyecegi olmustur. Bu noktadan hareket eden
matematikg¢iler, bir resmin i¢inden alinacak pargalarla o resmin bir benzerini bir takim
déniisiimlerden sonra elde etmenin miimkiin olabilecegini gostermislerdir. Bu konudaki
ilk calisma Barnsley (1988) tarafindan yapilmigtir. Jacquin (1992) eldeki resmi pargalara
ayirip her parga igin ayri bir doniigiim bulup bunlar birlestirerek orijinal resmin
benzerini elde eden bir algoritma gelistirmistir. Bu yontemin en énemli uygulamasi
goriintii sitkistirma konusunda olmustur.

3.1 Fraktal Goriintii Sikigtirma

Fraktal goriintii sikistirma teknigi, goriintii lizerinde olusturulan referans bloklari
ile, yine aym goriintii {izerinde referans bloklardan daha biiyiik olacak sekilde segilen
test bloklarinin eglestirilmesi esasmna dayamr. Referans bloklar1  birbirleriyle
gakigmayacak sekilde diizenlendikleri halde test bloklari i¢in bu kural gecerli degildir.
Referans ve test bloklara birkag 6rnek Sekil 2’de gésterilmistir.
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Referans-1 Test-1

Referans-2 3

Test-2

Sekil 2. Lena goriintiisii izerinde referans ve test bloklarin eslestirilmesi

Genel olarak test bloklarin biiyiikligii referans bloklarin iki misli olarak segilir.
Ancak birbirine bitisik kare seklindeki alanda 4 hiicrenin ortalamasi alinarak elde edilen
kiigiiltiilmiis boyutlardaki bloklar referans bloklar ile eglestirilir. Bu bloklarda yer alan
piksel degerleri arasinda basit dogrusal iligkinin oldugu varsayilirsa bunlar i¢in

n=a+pD;+e i=12,.,n (7)

seklinde basit regresyon modeli yazilabilir. Burada r; ve D; sirasiyla referans ve test
bloklara iligkin piksel degerlerini, & ve f sirasiyla parlaklik ve kontrastla ilgili
parametreleri e; ise hata terimini gostermektedir. Bu modelin parametreleri en kiigiik
kareler yontemine gore tahmin edildikten sonra RMS(Root Mean Square) degeri
asagidaki gibi hesaplanabilir:

RMS:Jii(rf—&—,éD,-f (8)

Ri=1

Burada @ ve f parametre tahminleridir. Buna gore eldeki bir referans blok, havuzdaki

tiim test bloklarla eslestirilerek bu ¢iftler igin RMS degerleri hesaplanir. RMS degeri en
kiigiik olan durumdaki test blok eldeki referans bloga en ¢ok benzeyen blok olarak
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secilir. Bu se¢imde pozitif korelasyon esas alindigindan, minimum RMS degerini veren
eslestirmeler yapilirken bu durumun dikkate alinmasi gerekir.

Resim iizerindeki bloklar her zaman birbirlerine tam olarak benzemezler.
Aralarinda kontrast ve parlaklik farki ile piksel diziliglerinde farkliliklar olabilir.
Piksellerin dizilis farki 8 simetri islemi ile ifade edilebilir. Bunlar; bloklar resimden
alindiklari hali ile benzeyebilirler veya 90° 180° ve 270° ¢evrilmis halleri ile
benzeyebilirler, diger dort dizilis ise ilk dort iglemin x-eksenine gore simetrik halleridir.
Bloklar arasindaki kontrast ve parlakhk farki ile 8 simetri igleminden hangisinin
uygulanacagi kolayca bulunabilmektedir (Fisher, 1995).

256 gri seviyeli iki resim arasindaki kalite farki ise aralarindaki RMS 6lgiimiiniin
bir fonksiyonu olan PSNR (Peak Signal to Noise Ratio) ile ifade edilir :

PSNR =20 1og2[-§%) (9)

3.2 Resmin Olusturulmasi (Decoding)

Tiim referans bloklarinin kodlanmig halleri resmin tamamini ifade eden bir dosya
igerisine yazilirlar. Dosyadan geri agma agamasinda $ekil 3’de gosterildigi gibi siyah bir
resimden baglanarak tiim doniisiimler tekrar tekrar uygulanarak sonu¢ resme ulasihir.
Belli bir tekrardan sonra igleme devam edilse dahi sonucun degismedigi gozlenir.
Resmin olusturulmasinda ¢ok fazla islem karmasasi olmadigindan sonuca birkag
tekrarla izl bir sekilde ulasilir (Sekil 3).

Resmi kodlarken sabit boyutlu referans blogu kullanmak sabit sikigtirma orani
doéndiirmektedir. Bunun yerine, referans bloklarin boyutlarinmi 2" olacak gekilde birkag
farkli boyutta segip, biiyiik boyutlu referans bloklardan baglayarak eglestirme yapmak
daha etkin bir yaklagim olarak benimsenmistir. Eldeki referans bloga uygun bir es
bulunamamasi durumunda blok dérde béliiniip, kii¢iik pargalarin benzerlerinin aranmasi
yoluna gidilir. Bu yaklagim literatiirde quadtree yontemi olarak bilinir (Fisher, 1995).
Bu teknikle ¢ok basit bir sekilde, iyi bir sikistirma elde edilebilmektedir.

Fraktal goriintii sikistirma konusunda, arama islemini hizlandirmak amaciyla
farkli siniflandirma teknikleri gelistirilmistir. Bir goriintiiden elde edilen referans ve test
sayilar sirasiyla k ve / ise herhangi bir simiflandirma yapmadan tiim eglestirme yapma
islemlerinin karmagikligi O(k/) dir. Hesaplama maliyetini diigiirmek i¢in hem quadtree
hem de siniflandirma stratejilerinin birlikte uygulanmas: gerekmektedir.
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1

Sekil 3. Kodlanmig Lena goriintlistiniin siyah bir resimden geri agilmasi
adimlar1.Ustte baglangig resmi (tiimiiyle siyah) ve birinci asama, altta ise ikinci
ve liglincii tekrarlar goriilmektedir (sikistirma oram 20:1 ve PSNR 32.7).

3.3 Q, Istatistiginin Uygulams

Referans-test eglestirme igleminden énce test bloklarini basitge siralamak igin O,
istatistiginde kullanilan teknigin bir benzeri siniflandirma i¢in kullanilabilir. Daha sonra

siiflandirilmig listeler igerisinde arama yapilir. Bunun igin izlenen agsamalar su
sekildedir.

a. 4x4 ‘dan biyiik bloklar, komsu piksellerin ortalamasi alinarak 4x4
boyutlarina indirgenir. Indirgenmis bloktaki i’nci piksel degeri igin

tanimlanan
1 egerlx.2X)i
o g‘(' Jie 1516 (10)
0 aksi durumda
kullanilarak
16
k=3J; (11)
=1
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seklinde bir deger bulunur. Tiim test bloklar i¢in k degeri hesaplanarak, test
bloklar bu degere gore simflandirilir. Bu duruma gére en ¢ok 16 smuf
olusturulabilir. test bloklar sinif numaralar aracilifi ile, 16 elamanl listede
ilgili numaral alt listeye eklenirler.

Ele alinan bir referans blokla ilgili simif numarasi da (11)’deki gibi bulunur.
Referans blogunun benzeri, test bloklarindan olusan havuzda, aym simf
numarasindaki bloklar i¢inde aranir. Eslestirme islemini hizlandirmak igin
O, istatistigi kullanilir. Bu amagla, her iki blogun J; degerleri 16 bitlik
tamsayr degiskenlerinde saklamirsa, bu degiskenler XOR’lanarak ve elde
edilen sonugtaki ‘17 olan bitler sayilarak, O, basitge hesaplanabilir (Mano,
1993). Bu agsamada O, igin belirlenen bir esik degerine gore (bu ¢alismada
esik 0,=0,75 segilmistir) test bloklar ayiklanarak geri kalanlar arasinda
minimum RMS degerini veren referans-test ¢ifti aranir.

Listedeki tiim test bloklarla kargilagtirma tamamlandiginda bulunan
minimum RMS degeri énceden belirlenen esik degerinden daha biiyiik
¢ikarsa, komsu bir alt simf, bir iist simf (A=1), iki alt simf, iki iist simf
(A=2), li¢ alt smf, ii¢ iist simiflardaki (A=3) test bloklarinda benzerlik
bulununcaya kadar arama islemlerine devam edilir.

Yukaridaki son adimda da benzerlik bulunamamigsa o zaman eldeki referans
blok dort esit pargaya boliinerek arama islemleri her bir alt blok igin 6z-yineli
(recursive) olarak tekrarlanir.

A=3 s gesitli goriintiiler iizerinde yapilan denemelerden sonra kabul

edilebilecek optimum deger olarak belirlenmistir. Lena goriintiisii i¢in siniflara gore test
bloklarinin dagilimi Tablo 4‘de verilmistir (diger goriintiilerde de benzer bir dagilim
vardir). Tablo 5, 6 ve 7°de A degerlerine gore eslestirme dagilimlari verilmistir. Tablo 8,
9 ve 10’da ise A degerinin sikigtirma orani, PSNR ve toplam siire iizerine etkileri
verilmigtir. Ayrica aynmi tablolarda Brute-force ve Saupe’un kd-tree simiflandirma
yontemi ile elde edilen degerler ile kargilagtirmalar yapilmigtir (Degerler 1GB bellekli,
Pentium IV 3Ghz makine ile alinmgtir).

Tablo 4. 512x512 Lena test goriintiisiinde, farkli boyutlarda, simf listeleri altindaki test bloklar
sayilarinin dagilimi.

Blok k

Boyutu | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
4x4 1 17 63 294 624 1586 3007 4961 3114 1605 586 193 53 8 0 0
8x8 0 23 141 493 691 1469 2559 4393 2792 1646 765 544 83 24 2 0
16x16 8 48 200 790 766 1465 2219 3570 2218 1414 884 862 164 28 5 0
32x32 0 6 77 671 816 1535 2160 3130 1931 1274 724 306 125 14 0 0
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Tablo 5. Lena goriintiisinde en iyi referans-test eslestirmelerinin A degerlerine gore

dagilinm
Blok
Boyutu A=0 A=1 A=2 A=3 Toplam
4x4 1.834 (%84,3) 213 (%9,8) 87 (%4,0) 42(%1,9) 2.176
8x8 649 (%92,7) 43 (%6,1)  8(%l1,1)  0(%0,0) 700
16x16 265 (%90,4) 22 (%7.5)  6(%2,0)  0(%0,0) 293
32x32 98 (%93,3) 7(%6,7)  0(%0,0)  0(%0,0) 105

Tablo 6. Mandrill goriintiisiinde en iyi referans-test eslestirmelerinin A degerlerine gore

dagilim
Blok
Boyutu A=0 A=1 A=2 A=3 Toplam
4x4 4.867 (%40,0)  2.672 (%22,0)  2.537 (%20,9)  2.060 (%17,0) 12.136
8x8 508 (%90,4) 43 (%7,7) 7(%1,2) 4 (%0,7) 562
16x16 96 (%91,4) 6 (%5,7) 0 (%0,0) 3 (%2,9) 105
32x32 5 (%100,0) 0 (%0,0) 0 (%0,0) 0 (%0,0) 5

Tablo 7. Goldhill goriintiisiinde en iyi referans-test eslestirmelerinin A degerlerine gore

dagilim
Blok
Boyutu A=0 A=] A=2 A=3 Toplam
4x4 4.167 (%81,7) 510 (%10,0) 257 (%0,5) 166 (%3,3) 5.100
8x8 1.220 (%90,7) 103 (%7,7) 12 (%0,8) 10 (%0,7) 1.345
16x16 210 (%93,3) 11 (%4,9) 2 (%0,1) 2 (%2,9) 225
32x32 35 (%97,2) 1 (%2,8) 0 (%0,0) 0 (%0,0) 36

Tablo 8. Lena goriintiisiinde.farkli A degerleri ile elde edilen sonuclar.

Kullanilan Sikistirma Test Siire (sn)
Yontem Orani PSNR Say1si

Onerilen (A = 0) 20,67 : 1 33,771 2.966.642 3,34
Onerilen (A < 1) 22,08:1 33,523 4.817.309 5,47
Onerilen (A <2) 22.36: 1 33,497 5.541.897 6,601
Onerilen (A < 3) 2254 :1 33,454 6.271.008 7,56
Brute Force 229241 33,743 65.508.848 34,53
Saupe kd-tree 22,111 33,749 216,400 1,39

Tablo 9. Mandrill goriintiisiinde.farkli A degerleri ile elde edilen sonuglar

Kullanilan Sikigtirma Test Siire
Yontem Orani PSNR Sayisi (sn)
Onerilen (A = 0) 5,68:1 26,747 3.781.774 8,53
Onerilen (A< 1) 5,75:1 27,382 13.253.637 21,50
Onerilen (A <2) 576:1 27,483 15.501.771 28,00
Onerilen (A < 3) 5,77 &1 27,513 18.132.796 32,44
Brute Force 5791 27,663 268.937.796 105,41
Saupe kd-tree 5761 27527 850,600 5,84
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Tablo 10. Goldhill goriintiisiinde.farkh A degerleri ile elde edilen sonuglar

Kullamlan Sikigtirma Test Siire

Yéntem Oram PSNR Sayisi (sn)
Onerilen (A = 0) 10,30 : 1 32,154 4.521.444 5,61
Onerilen (A<1) 10,82:1 32,179 8.412.712 9,86
Onerilen (A <2) 10,89:1 32,182 9.819.364 12,00
Onerilen (A <3) 10,95:1 32,169 11.315.240 13,80
Brute Force 11,06 : 1 32,489 137.880.412 61,48
Saupe kd-tree 10,71 : 1 32,484 452.600 3,13

Tablolarda ti¢ farkli goriintii i¢in elde edilen sonuglardan da anlagilacag iizere
siniflandirma semasi ve Q, istatistigi test edilen blok ¢iftlerinin sayisini 70 kata kadar
azaltmig, bu da “brute-force” kargisinda zaman olarak 12 kata kadar hiz saglamistir.
Ayrica A<1 iken tatmin edici sonuglara ulagildig1 goriilmektedir (Sekil 4).

Sekil 5. Solda oj inal Mandrill, ortada A <1 igin ve sagda A <3 igin elde edilen goriintiiler
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Sekil 6. Solda orijinal Goldhill, ortada A < 1 igin ve sagda A < 3 i¢in elde edilen goriintiiler
KAYNAKLAR
BARNSLEY, M. (1992), Fractals Everywhere, Academic Press, San Diego, CA, USA.
BOSS, R.D. and JACOBS, E.W. (1991), Studies of iterated transform image compression, and
its application to color and DTED., Technical report 1468, Naval Ocean Systems
Center, San Diego, CA.
FISHER, Y. (1995),. Fractal image compression, Theory and application., Springer-Verlag.

JACOBS, E.W., BOSS, R.D. and FISHER, Y. (1992), Image compression: A study of the
iterated transform method, Signal Processing, 29:251-263.

JACQUIN, A. (1990), 4 novel Fractal block coding technique for digital images, IEEE ICASP
Prroc., 4:2225-2228.

KOMINEK, J. (1995), Advances in Fractal Compression for Multimedia Applications, To
appear in Multimedia System Journal.

MANDELBROT, B. (1983), The Fractal Geometry of Nature, W.H.Freeman & Co., Second
Edition.

LOE, K.F., GU, W.G. and PHUA, K.H. (1997), Speed-up fractal image compression with a
fuzzy classifier, Signal Processing: Image Communication 10: 303-311.

MANO, M.M. (1993), Computer System Architecture, Prentice Hall International Inc., pp 6-7.

SAUPE, D. (1995), Accelerating fractal image compression by multi-dimensional nearest
neighbor search. In J. A. Storer and M. Cohn, editors, Proceedings DCC'95 (IEEE Data
Compression Conference), pages 222-231, Snowbird, UT, USA, March 1995.

SOLOMON, D. (2000), Data compression. The complete reference. Springer-Verlag Inc. 240-
242

106



Basit Bir Korelasyon Tahminleyicisi Ve Bunun Fraktal Goriintii Sitkistirmada Kullamnu

A SIMPLE ESTIMATOR OF CORRELATION
AND ITS APPLICATION ON FRACTAL IMAGE
COMPRESSION

ABSTRACT

Fractal image compression which is based on finding similar
image blocks, in an efficient method for compression of similar
pieces. Fractal image compression method generally obtains
more realistic results than the other methods on high
compression rates. However, searching similar pieces requires
tedious computations. In order to reduce the computational
coast domain blocks are classified and search for finding the
similar pairs are performed within those classes. In this study, it
is shown that similar pairs can be obtained by proposed
classification method.

Key Words: Correlation coefficient, Fractal image compression,
Similarity measures.
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ULUSLARARASI TELEFONLA ARASTIRMA METODOLOJISI
KONFERANSI

Tarih 12 Ocak-15 Ocak 2006
Yer : Miami,Florida
[letigim :

Website: http://www.amstat.org/meetings/tsmii/2006/

5. HAVAII MATEMATIK VE iSTATISTiK ULUSLARARASI KONFERANSI

Tarih 16 Ocak-18 Ocak 2006
Ycr ' Honolulu,Hawaii
Iletigim :  Derek Leong

e-mail : statistics@hicstatistics.org.
Website : http://www.hicstatistics.org




ALMAN SINIFLANDIRMA DERNEGI’NIN 30. YILLIK KONFERANSI

Tarih 8 Mart-10 Mart 2006

Yer : Berlin, Almanya

fletisim :  Website : http:/www.gfkl.de/gfk12006/
http://www.wiwiss.fu-berlin.de/lenz/gfk12006/

FRANKFURT STOKASTIK GUNLERI

Tarih 14 Mart-17 Mart 2006
Yer . Frankfurt, Almanya
fletisim :  Anton Wokalbinger
e-mail : wokalbinger@math.uni-frankfurt.de
Website : http://stoch2006.math.uni-frankfurt.de/index en.html

OLE E. BARNDORFF-NIELSEN'IN 71. YASI ONURUNA BiLiMDE
STOKASTIK KONFERANSI

Tarih 20 Mart-24 Mart 2006
Yer : Guanajuato, Meksika
iletisim :

e-mail: pabreu@cimat.mx
Website: www.cimat.mx/Eventos/oebn-conference

02006 KONFERANSI
Tarih 24 Nisan-26 Nisan 2006
Yer : Wales, U.K.

lletisim :  IASS
Website : www.statistics.gov.uk/events/q20006

15.ISTATISTIK ARASTIRMA SEMPOZYUMU 2006(IAS 2006)-
‘Veri Kalitesi ve Giivenilirligi’

Tarih 11 Mayis- 12 Mayis 2006
Yer : Devlet Istatistik Enstitiisii, Ankara/Tiirkiye
fletisim :  Goniil Erdem
e-mail: sempozyum(@die.gov.1r.
www.die.gov.tr/ias_06/ias06.htm




iSTATISTIK UYGULAMALARI KONFERANSI
Tarith 17 Mayis- 19 Mayis 2006

Yer . Ireland Cork, Irlanda

iletisim :  Kingshuk Roy Choudhury

e-mail: kingshuk(@stat.ucc.ie

21. ISKANDINAV ULKELERI MATEMATIKSEL iSTATISTIiK KONFERANSI
(NORDSTAT 2006)

Tarih 1 1Haziran-15 Haziran 2006
Yer : Skorping, Danimarka
[letisim :

Website : http://www.dsts.dk/nordstat2006/index.html

TIES 2006:ULUSLARARASI CEVRE DERNEGININ YILLIK KONFERANSI

Tarih 18Haziran-22 Haziran 2006

Yer :  Kalmar, Isveg

fletisim :  Claudia Libiseller
e-mail : mailto:ties2006(@mai.liu.se
Website :http:/www.mai.liu.se/ties2006/

ICOTS-7: iISTATISTIK EGITiMi iSBIRLIiGIi

Tarih 2 Temmuz-7 Temmuz 2006
_Yer 3 Bahia,Brazil
lletisim :  Carmen Batanero

e-mail : batanero@ugr.es
Website : http://www.maths.otago.ac.nz/icots7 ,
: hitp://augusta.otago.ac.nz/icots7/icots 7.php

ASC/NZSA 2006

Tarih 2 Temmuz-7 Temmuz 2006

Yer : Auckland,Yeni Zelanda

lletisim :  e-mail : statsnz2006@tourhosts.com.au

Website ; www.statsnz2006.com




ZAMANA BAGIMLI DEGISKENLIK GOSTEREN VERILERE ILISKIN
ARASTIRMALAR METODOLOJISI (MOLS 2006)

Tarih 12 Temmuz-14 Temmuz 2006
Yer : Ingiltere
lletisim :

e-mail : MOLS2006(@essex.ac.uk
Website : http://www.iser.essex.ac.uk/ulsc/mols2006

23. ULUSLARARASI BIOMETRIK KONFERANSI

Tarih 16 Temmuz-21 Temmuz 2006
Yer : Montreal,Quebec,Kanada
[letisim :

Website : http://www.ibc2006.o0rg

PRAG STOKASTIK 2006

Tarih 21 Agustos-25 Agustos 2006
Yer :  Prag, Cek Cumhuriyeti
lletisim :

e-mail : praskova@karlin.mff.cuni.cz
Website: http:/www.utia.cas.cz/pragstoch06

VERI VE BIiLGI GORUNTULEME CALISTAYI

Tarih 23 Agustos-25 Agustos 2006
Yer : Berlin, Almanya
iletisim :

Website:

http://appel.rz.huberlin.de/Zope/ise stat/wbiwi/ise/stat/forschung/veranst
altungen/div2006

ISCB27 _GENEVA 2006: ULUSLARARASI KLINIK BiYOISTATISTIK
DERNEGI 27.TOPLANTISI

Tarih 27 Agustos-31 Agustos 2006
Yer :  Cenevre, Isvigre
fletisim :  David W. Wamne

Lutz Edler

e-mail : david w wame@bluewin.ch
: edler@dkfz-heidelberg.de
Website : www.iscb2006.info




STOIjZASTiK MODELLERDE DENGELEME PROBLEMLERININ 26.
SEMINER

Tarih 27 Agustos-2 Eyliil 2006
Yer : Romanya
fletisim :  Sandor Baran

e-mail: stabil@inf.unideb.hu
Website : www.inf.unideb.hu/~stabil

IAOS 2006 KONFERANSI

Tarth 6 Eyliil -8 Eyliil 2006
Yer : Ottawa, Kanada
lletisim :

Website ;: www.stats.govt.nz/1aos

KRALIYET ISTATISTiK DERNEGININ 2006 ULUSLARARASI KONFERANSI
Tarih 10 Eyliil -14 Eyliil 2006
Yer : Belfast, Ingiltere
lletisim :  Paul Gentry
e-mail: conference(@rss.org.uk
Website : www.rss.org.uk/rss2006

*Kaynak: International Statistical Institute (IST) Web sitesi
http://www.cbs.nl/isi/calendar.htm#TOP




METIN HAZIRLAMA KALIBI

Arastirma, yazilar, kaynaklar, tablo ve sekiller ile birlikte en az 2 en ¢ok 15 sayfa olmahdir.

Gonderilecek arastirma PC ortaminda Word 7.0 veya daha yukari versiyonlar: ile Times
New Roman font ortaminda yazilmalidir.

Arastirma A4 normundaki beyaz kagida sol ve iistten 3,5 cm, sag ve alttan 2,5 cm bogluk
birakilarak yazilmahdir.

Arastirmanin tiirkge ve ingilizce baghiklart metne uygun olmalidir. Aragtirmanin baghklar
biiyiik harflerle yazilmali ve Ozet biiyiik harflerle ortali, 12 punto harf biiyiikliigiinde koyu
olarak yazilmalidir.

Yazarmn ad1 ve soyads, tinvan belirtilmeden baghgin iki satir altindan ortah olarak ad kiigiik,
soyad biiyiik harfli olarak yazilmalidir. ki veya daha fazla yazar olmasi durumunda, yan
yana kolon (siitun) agilarak yazilmalidir.

Yazarin adresi dip not seklinde verilerek yildiz(*) ile gosterilmelidir. Birden fazla yazar séz
konusu oldugunda, yazigsmalarin hangi yazar ve adresle yapilacagimi ise parantez i¢inde
(haberlesme adresi) yazilarak verilmelidir. Dip not vermek gerektiginde de yildiz(*)
kullanilmahidir. Yazar(lar)in adresi ve dip not ilgili sayfanin altina Times New Roman font
ve 10 punto harf biiyiikliigii kullamlarak yazilmahdir.

Caligma herhangi bir kurumun destegi ile gergeklestirilmigse, kurumun adi ilk sayfa altinda
dip not olarak yazilmalidir.

Arastirma béliimleri; Tiirke 6zet, Arastirma metni, Kaynaklar ve Ingilizce 6zet (Abstract)
seklinde olmalidir.

e Tiirkge 6zet, yazar isminden sonra ii¢ satir bosluk birakilarak yazilir. 200 kelimeyi
gegmeyecek sekilde soldan 5,5 cm ve sagdan 4,5 cm bogluk birakilarak 11 punto harf
biiyiikligii kullamlarak, italik olarak yazilmalidir,

e Aragtirma metni 12 punto harf biiyiikliigii kullamlarak bir satir araliginda ve paragraflar
arasinda bir satir bogluk birakilmalidir. Paragraflar ve formiiller bir tab igeriden
yazilmalidir. Birinci derece bdéliim bagliklar1 biiyiik harfle, ikinci derece alt boliim
bagliklarinda her sozciigiin ilk harfi bityiik, digerleri kiigiik harfle, {iglincii ve daha alt
derece alt béliim baghklarinin yalmz ilk harfi biiyiik, digerleri kii¢iik harfle yazilmahdir.
Biitiin boliim baghiklart  koyu olarak yazilmalidir, tablo ve sekillere baghk ve sira
numarasi boliim numarasi igermeksizin verilir. Tablo ve sekil bashk ve sira numaralari
yarim satir aralikli tablolarda {istte, sekillerde altta yer almalidir.

e Kaynaklara gondermeler metin iginde agilan ayraglarla yapilmalidir. Ayrag igindeki sira
s6yledir; Yazar(lar)’'in soyadi ve kaynagmm yili. Oregin; ...kanitlanmistir (Rao, 1974).,
...(Grossman ve Weiss, 1983)., ...(Baumal, 1952; Tobin, 1956)., ... (Winebrake vd,
1995)., ...Rao (1974) kanitlamustir. vb. seklinde gosterilmelidir.

Calismada gonderme yapilan biitiin kaynaklar, kaynaklar listesinde belirtilmeli;
¢aligmada yararlanilmayan kaynaklar, kaynaklar listesinde yer almamalidir. Kaynaklar
aragtirma metninin sonunda yazarinin soyadina gére alfabetik sirada ve 11 puntoda



kaynaklar arasinda bir satir bosluk birakilarak yazilmalidir. Bunlarin yazim sekli
asagida gosterildigi gibi standart formda olmalhidir:

Ornekler:

Kitap

BRUBAKER, S. (1967), Trends in the World Aluminium Industry, Baltimore, Maryland:
John Hopkins Press.

Arastirma
RAO, JNK. (1994), Estimating Totals and Distribution Function Using Auxiliary

Information at the Estimation Stage, Journal of Official Statistic, 10, 153 — 165.

Derleme

ARTHUR, W.B. (1988), Competing Technologies: An Overview, G.Dosi, C. Freeman, R.
Nelson, G. Silverberg ve L. Soete (der.), Technical Change and Economic Theory
iginde Londra:Pinter, 590-607.

Internet
SUTCLIFFE, M.J., Wo, Z.G. and OSWALD, R.E. (1996). Three-dimensional models of
non-NMDAglutamatereceptors, Erigim: [http://neon.chem.le.ac.uk/cornell/

Sutcliffe_BJ/Sutcliffe_BJ.html].Erigim Tarihi: 22.12.1996

Arastirmanin ingilizce dilde 6zeti arastirmanin sonunda verilmelidir. Aragtirmanin
ingilizce adi iistten 2 satir bogluk birakilarak ortali, her sézctigiin ilk harfi biiyiik, 14
punto harf biiytikliigiinde, Abstract biiyiik harflerle ortali, 12 punto harf bityiikliigiinde
koyu olarak yazilmahdir. ingilizce 6zet soldan 5,5 cm ve sagdan 4,5 cm bosluk
birakilarak 200 kelimeyi gegmeyecek sekilde 11 punto harf bilytikliigiinde italik olarak
aragtirmanin ingilizce adindan sonra 3 satir bosluk birakilarak yazilmahdir.

Anahtar kelimeler (Key words) her iki 6zetin bir satir altina, anahtar kelimeler ve key
words koyu italik olarak yazilmalidir. '

Matematik simge ve formiillerin yaziminda agagidaki hususlara dikkat edilir:

Simgelerin ayirt edilmesi 6nemlidir. Ozellikle biiyiik ve kiigiik harfler, diiz ve koyu
harfler, Klasik Yunan ve Latin harfleri, alt ve iist indisler, sifir (0) rakami ve O harfi,
Bir (1) rakamu ve le (1) harfi ayirt edilebilmelidir. Coklu indislerden sakinilmalidir.

Denklemler word, standart (default) &lgiilerde 1 tab (1,27 cm) igerden ve numara
vermek gerekliyse boliim numarasimt igermeksizin en safina parantez iginde
yazilmalidir. Uzun formiiller metin iginde yer almamahdir.

 Kesirler, metin iginde (/) igareti ile gosterilmelidir.

Karmagik ifadeler igeren denklemler olabildigince kisaltma simgeleri kullanilarak
yazilmahdir. '

I¢ ige goklu ayraglar aym formiilde yer aldiginda, sira diizeni éregin {[( 0 )]}
bigiminde olmalidir,

10. Aragtirmanin Tiirk¢e yazim kurallarina uygun olmasi yazarin sorumlulugu altindadir.
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Testi: Slmetrlk Inovasyonlar
f Parameters and Hypothesis Testing in the System of Simple Autoregressive Models:
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