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Değer l i Okuyucular, 

Dergimiz in Nisan 2006 sayı sını elin ize ul aştınlll ş olmaktan mutluluk 
duymak tayı m. Her sayım ııda olduğu gibi bu sayımııda da bazı istatistikleri vennemiz 
yararlı o lacakt ı r. Dergimizin hal i hazırda hakemlik sürec inde olan makale sayı s ı 30, 
hakemlerce düzeltilmek üzere makale sahibi veya sahiplerine gönderilen makale sayı s ı 

6, bu sayım ı ıd a yayınlanmasına karar verilen makale sayı s ı 8, editörce ön elemesi 
yapı lmak için henüz elimize geçmi ş makale sayı s ı 2, hakemlerce dcğerlendi mıe 

sürecinde olan ve maka le sahiplerince eksik lerin tamamlanması aşamasında olan 
makale sayı s ı ise 46 dıL Bu son rakamdan da anl aşıl acağ ı gibi, nc yazık ki 
hakemierirniz belki i ş yoğunlukl arı n ın çok olmas ındim belki de bu özverili görevi 
öncelikli i ş l er olarak gönnemelerinden olacak ki bu aşamada elimizde olmayan 
nedenlerden do layı uzunca bir süre bekleyiş ortaya ç ı kmaktadı r . Bu uzun bekley i şin 

birkaç tane yaygın nedenin in mevcut olduğunu da gözlem l em i ş bulunuyoruz bunlar: 
hakemleri n adres lerin in değişmiş olmas ı , hakemlerin yurtdı şına geç ici veya uzun süreli 
olarak çı kması ve do lay ı s ı y l a bu bi lgiyi dergi sekreteryasına bild i rnıemel eri , hakemlerin 
değerl endirın e i ş l em ler i ne yeterince özen göstenneyerek zaman ayınnaması veya 
önceli k vermemeleri, makale sahiplerini n kendilerinden isten ilen düzeltmeleri doğru ve 
zamanında yaparak göndennemeleridir. Umarım bu sorunu yakın gelecek te hep birl ikte 
çözebili riz. Tüm bu olumsuzluklara rağmen dergimiz kali tesinden ödün verıneden 

hayatiyelini gel i şim hal inde sürdiinnektedi r. 

Dergimizin bu sayı sının basım aşamasına gelmesinde başta makalelerini 
gönderen ve değerlendi rme aşamasında özveri li çalı şmaları il e hakemlik yapmı ş olan 
tüm bilim i n san ları na, ve desteğini hiçb ir zaman eksiltmeden veren Devlet İ statistik 
Enstitli sünün Başkanı Sayın Doç. Dr. Ömer DEMIR olmak üzere, dergi sekreteryasınd a 
görev yapan Sayın Gönül ERDEM 'e ve Sayııı Atalay BiÇY AP'a ve ayrıca bu amaçla 
görev a lm ış Enstitünün diğer çal ı şan larına da içtenlikle teşekkür etmeyi bir borç 
biliyonı m. 

D iğer sayı l arda buluşmak ümidi yle saygıl arım ı sunuyorum. 

Prof. Dr. Fetih YILDIRIM 
Dergi Editörü 
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OTOREGRESİF MODELLERİN BAYES 
ANALİzİNİN HA V A KİRLİLİGİ VERİLERİNE 

UYGULAMASı 

Mehmet Ali CENGiz' Erol EGRiOGLU 

ÖZET 

Nisan 2005 

Oıoregresif (AR) modelleri" istatistiksel analizi önemli bir çıkarılıi 
problemidir. ÇOğlı klasik yaklaşıııılar, AR modeliniıı derecesini" 
belirlenmesinde ve parametrelerin tahmininde geniş olarak kullaııılır. 
Bayesci yaklaşıııı da her iki amaç içinde kullaııılabilir. Bu çalışmada 
AR modelinin derecesiniıı belirlenmesinde klasik yaklaşımlar 

kililamidı ve Saııısuıı bölgesindeki hava kirliliği verisi için gelecek 
değerleri tahmiıı etmede bilgi içermeyeıı önsellerj" kullaıııııııyla 

Bayesci yaklaşım incelendi. 

Anahtar Kelimeler: Oıoregresif Model, Bayesci Aııaliz 

ı. GİRİş 

Zaman serileri analizinde son yıllarda klasik ç ıkarım yöntemleri ile birlikte 
Bayes çıkarımı kullanılmaktadır. ARMA modellerinin Bayes analizi üzerine 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) 
çalışmal arı mevcuttur. Bu çalışmalardan Zellner (1971). Box ve Jenkins (1976) ve 
Broemling ve Shaaraway (1988) de durağanlık ve tersine çevrilebi lirlik şartlarının 

parametre uzaymı kısı tlaması dikkate alınmamış diğerlerinde ise nümerik integrasyon 
teknikleri ile bu husus dikkate alınarak Bayes analizi gerçekleşti rilmişt ir. Bu 
çalışmalarda ayırıcı bir hususda kuııanı lan önsel dağılım içindir. Zellner (1971). Box ve 
Jenkins (1976) ve Broemling ve Shaaraway (1988) bilgi içermeyen önsel dağılımı 
kullanmış. diğerlerinde ise bilgi içeren önsel dağı lım kullanılmıştır. Zellner (l971)'de 
birinci ve ikinc i dereceden otoregresif modelin Bayes analizini önsel dağılımı uniform 
(düzgün) dağılım alarak ve yaklaşık olabili rlik fonks iyonunu kullanarak 
gerçekleştinnişti r. Box ve Jenkins (1 976) çal ı şmasınd a ise Jeffreys' in önselini ve tam 
olabilirlik fonksiyonunu kullanarak tüm ARMA modellerinin Bayes analizini 
gerçekleştinniştir. Monahan (1983) de ARMA modellerinin Bayes analizinde bilgi 
içenneyen önsellerin kullanılmasının gereksizliğini savunmuş ve modeldeki parametre 
sayısına bağlı bir bilgi içeren önsel seçerek ve nümerik integrasyon tekniklerini 
kullanarak analizi gerçekleştirmişti r. McCulloch ve Tsay (1994) ve Chib ve Greenberg 
(1994) ise nümerik integrasyon tekniği olarak Gibbs örneklemesini kullanarak ARMA 
modellerinin Bayes analizini gerçekleşt i rmişti r. 

Oııdokuz Mayıs Üniversitesi . Fen Edebiyat Fakültesi, istatistik Bölümü , Kurupelit i SAMSUN 



M. Ali CENGiz 

Bu çalı şmada, ilk olarak Otoregresifmodellerin Bayes Analizi veri l miştir. Farklı 

önsell er için sonsa\ dağı lım lar bulunmuştur. Elde edilen sonsal dağı lıml ar kükürtd ioksit 
verileri iç in hesaplanmıştır. 

2, OTOREGRESiF MODELLERİN BA YES ANALİzİ 

Z, , EZ, = O • V(Z,) = CT; olan bir PÜf stokastik süreç olsun. Bu durumda p. 

dereceden bi r otoregresi f süreç 

X, = ;IX,_1 + fJıXı-ı + "'+(JpX1_P +Zı 

di r. AR(p) modeli için olabilirlik fonksiyonunu a; Vp-
ı 

varyans-kovaryans matrisi ve <// = (<Pı , ...• ; ) olmak üzere - , 
L(; I X.) = c2n:0-;r'''IV I'" exp[-_I_, Q(;)] 

- p 2eT -, 

Ci) 

(2) 

dir. Burada Q(rjJ) ifadesi koşulsuz kareler toplam ıdır ve Vii ' ler V
p 

'nin elemanları 

olmak üzere aşağıdaki fonndadır. 

Q(t) = f;fV'j x,Xj + Q(t) 
I- I j _i 

Bayes anal izini n aşağı daki temel fonnülünü esas alarak üç önsel dağılıma göre 
soıısal dağılımları elde edebil iriz. 

Sonsal dağlımı oc Önsel dağılmıx Olabilirlikfoııksiyoıılt (3) 
Bi lgi içenneyen önsel dağıl ı mımız Jeffreys 'in önseli ise f ve a z 

parametreleri için 

pct, 0-, ) oc Iİ Ct)I"' o-;' 
şekl i nde elde edi li r. (2) ve (4)'ün kullanımıyl a 

PJ (t,o-, i X) oc o-;'"'''I/(t)j''' IV,I''' exp{ - ;~! } 
(4) 

(5) 

elde ederi z. (5) ifadesini aı 'ye göre integrallersek fnin marjinal sonsa! dağılımı 

bulunur. 

PJ Ct i X) oc I/Ct)I'" Iv,I'" !i2Ct) )-." 
Burada ı/(f~ = ii V;' sonucunu göz önüne alırsak ı l(f~I 12 1Vpr / 2 ifadesini 

ihmal ederek otoregresifsüreç için sonsal dağılımı yeniden yazabi liriz. 

PJCtIX) oc!i2Ct»)-'" (6) 

Otoregresif sürec in şarts ı z kareler toplamı 

Q(t) = vs; + (t - tl'D,(t - t) 
dir. Burada V = ıı - p ve s~ =Q(f)!v dir. Ayrı ca DI' matrisİ elemanları , aşağıdaki 
eşitl i kle hesaplanan simetrik kareler toplam l arı ndan ol uşur. 

Dii = D j; = X iX ) + Xi+IX j +1 + ... + X,,+ I_j XH1_ ı 
Bu bilgiler ı şığında D

p 
matrİsİ 

2 



OtoregresifModclJerin Bayes Analizinin Hava Kirliiili Verilerine Uygulaması 

D = , 

şeklindedir. Böylece sonsal dağılım 

Dp+ I,p+1 

P(.p i X) oc [ı + (.p - hD
: (.p - hJ-'" 

- vSz 

(7) 

olur. Bu sonsal dağılım ise (n-p) serbestlik dereceli çok değişkenl i Student-t dağılım ı 

o lduğu gözükmektedir. (7) sonsal dağılı mının özel bir fonnunu birİncİ dereceden 
otoregresif süreç için elde edersek aşağıdaki sonuçlara ul aşınz. 

[ { ' }]'" S. = ı Dıı 1- DiL 
ı'ı (n - l)Dıı DııDn 

.p, - .p, - I ~ _ D" 
S ~-I''f'I - D' 
~ 22 

Ayrıca otoregresif süreç ıçın ı - a H.P.D bölgesini tıpkı lineer modellerin 
Bayes analizinde olduğu gibi 

~ , ~ 2 
(.p - .p) D, (.p - .p) < ps , Fa .,., 

dir. Jeffreys'in önseline göre elde edilen sonsa! dağılım Student-t dağılımı olması 

nedeni yle gelecek tahmjnlerİ klasik analiz yöntemlerindeki tekniklerle elde edilebil ir. 

Şimdi de bilgi içenneyen önsel dağılımımız Improper önsel dağılım olsun. 
İmproper önsel dağı lım otoregresif süreç için aşağıdaki gibidir. 

P(t , 0",) +(t)I·O";' (8) 

Bu önsel dağılım ile elde edilen marjinal sonsal dağılım ise aşağıdak i gibidir. 

P, (t~ X) +(t)11 V,I' '' {Q(t» )-'" (9) 

Improper önsel dağılım ile elde edilen sonsal dağılım Student -t dağı l ı mlı 

olmadığından gelecek tahminleri için nümerik integrasyon yöntemlerine ihtiyaç vardır. 
Bu durumda Jeffreys'in önselinİ tercih etmeye bir nedendir. 

Son olarak da önsel dağılımımız unifonn önsel olsun. Otoregresif süreç için 
unifonn önsel dağılım aşağıdaki gibi olur. 

P(t, 0",) oc 0";' (ID) 

Unifonn önsel dağılım ile elde edilen sonsal dağılım ise aşağıdaki gibi olur. 

Pu(tIX)ocIV,I'" {Q(t »)-'" (I I ) 

Uniform önsel dağılım ile elde edilen sonsal dağı lımında Student-t dağılımlı 
o lmaması gelecek tahminlerinin nümerik integrasyon teknikleri ile hesaplanmasına 

sebep olmaktadır. Dolayısıyla (ll) sonsal dağılımını kullanmakta pratik değildir. 

3 



M. Ali CENG IZ 

3. SAMSUN KÜKÜRTDİoKSİT VERİLERİNİN ANALİzİ 

Devlet İ stat i st i k Enstitüsünün Samsun ilinde il ve ilçe merkezlerine göre 
yaptı ğı ölçtimlerden elde edilen havadaki kükürtdicksİt ortalama l arı Tablo. ı 'de ve bu 
veril erin plot grafiğin i Şeki l- ı de verildi. Seriyi durağan hale getirdikten sonra 
otokorelasyon ve kısmi otokorelasyon katsayıları elde edilerek grafikleri Şekil-2 ve 
Şeki l-3 de veri ldi. Bu şek iller incelendi ve otokorelasyon katsayı l arının grafiğinde 1,9 
ve 12. gecikmelerde önemlilik ve kısmi otokorelasyon katsayı l arımn grafiğinde sadece 
bi rİnc i gecikmedc önemli lik görüldüğünden AR(l) modelinin uygun olduğu sonucuna 
varı ld ı. Parametre tahmin sonuçları ve uyum i yi li ğ i istatistikleri Tablo.2 de verildi. Bu 
sonuçlara gö re Turbo Pascal dilinde yazdığım ı z programdan gelecek değerler elde 
ed ilerek Tablo.3 de, uyum tahmin leri ile birlikte grafiği ise Şekil-8 de veri ldi. 

Birinci dereceden otoregresif model için (6), (9) ve (I I) sonsal dağılımları 
aşağıdaki gibidir. 

P, (if, i X) oc {12(if,) ı-'" 
P, (if, i X ) oc (I - if,' r'" {12(if, ) t·" 

Pu(if, i X) oc (I - if,' )' " {12(if,)ı-' " 

Bu üç sonsal dağılım için gerekli hesaplamalar yapı l arak grafikleri Şek il-4, 

Şeki l-5, Şek il-6 ve Şekil-7 de verildi. Üç sonsal dağılım incelend iğinde hepsini 

maksimum değerini (ı = 0,3586 noktasında ald ı ğ ı görülmektedir. 

Jeffrcys'in önseli ile elde edilen sonsal dağılımdan AR(l) modeli için %95 
H.P.D bölgesi ise aşağıdaki gibi olur. 

(if - 0.3586)(1 13950)(if - 0.3586) < 35289 

Burada s~ = 141.1561952 dir. Herhangi bir para'metre değerini n H.p.n bölgesi içinde 
olması için bu eşits iz l iği sağlamas ı gerekmektedi r. Örneğin 0.5 parametre değeri 
H.P.D. bölgesinde iken - 0.5 parametre değeri H.P.D. bölgesinde değildir. 
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Otoregresif Modellerin Bayes Analizinin Hava Kirlili~i Verilerine Uygulaması 

Tablo ı 1995 1998 Yılları Samsım Kükürtdioksİl Orta/amaları . . 

YILLAR AYLAR SO, 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 I I 65 1997 I I 41 
1995 12 109 1997 12 62 
1996 1 13 1 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 I I 69 1998 1 1 44 
1996 12 95 1998 12 59 

"iii '" • 
~ "" " " • ., 
< ' 00 

M 

00 

Zaman 

Şekil-l 1995-1998 Yılları Arasında Samsunda Yapı lan Ölçümlerde Elde Edilen 
Kükürtdioksit Ortalamalarının Grafiği 
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Şekil-3 DurağaulaşımImış Seriıı;ıı Kısm; Otokore/asyoıı Katsayılarımil Grafiği 

Tablo.2 Parametre Talımin Soııucları 
İstatistikler Değerler 

~. 0,3586 

AIC (Akaike bilgi kriteri) 98,435 

BIC (Bayesgil bilgi kriteri) 98, 11 6 

Q (portmanteau uyum eksikliği testi) 14,42 
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Tablo 3 Gelecek Talımiilieri . 
YILLAR AYLAR GELECEK YILLAR AYLAR GELECEK 

TAHMİNLERİ TAHMİNLERİ 
1999 i 76 2000 II 31 
1999 2 72 2000 12 46 
1999 3 66 2001 i 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 LO 30 2001 8 6 
1999 II 37 2001 9 16 
1999 12 52 2001 LO 17 
2000 i 70 2001 II 24 
2000 2 65 2001 12 39 
2000 3 60 2002 i 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 II 
2000 LO 24 
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Şekil.4 JeJJreys'ilı Öıısel doğdulii ile elde edileıı soıısal dağılım 
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Oıoregresir Modellerin Bayes Analizinin Hava Kirli li jti Verilerine Uygulaması 
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(İ l k 48 gözlem uyum tahmini, di~erleri ise gelecek tahmin idir.) 
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M. Ali CENGIZ 

4. SONUÇ VE ÖNERİLER 

Yaptıgımız çalışmada AR modellerinin Bayes analizi konusunda Box ve 
Jenkinsin çalışma ları geni şletilefek Samsun da havadaki kükürtdioksit miktarlarını 
tahmin etmek için kullanı ldı . Çal ışma sonunda Samsun da havada bulunan kükürtdioksi t 
miktarları ortalamal arının gelecek tahmİnlerİ elde edildi ve hava ki rliliğinin gelecekte 
Samsun için ciddi bir tehdit olmayacağı öngörüldü. 

Box ve Jenk ins Bayes analizinde önsel dağılımı bi lgi içermeyen Jeffreys' in önse l 
dağılım ı olarak seçtiğ i ni söylemi ştik. Bizde improper önsel ve unifomı önsel i de analize 
kattık ve üç önsel dağı lım için elde edilen üç sonsal dağılımın grafiksel incelemesİnİ 
gerçekl eştirdik . Üç sonsa! dağıl ı mında tepe değerini aynı parametre değeri için aldığ ı 
görüldü. Bu değer de eğrisel tahmin a l goritmasından bulunan parametre değeri ile 
aynıd ı r. Fakat Box ve Jenkins sonsal dağılımın bir kısmını ihmal ederek Student-t 
dağı lımı olduğunu göstermiştir. Dolayısı yla tahmin edici dağılımı kullanarak elde 
edilecek tahminler standart hesaplamalardaki tahminlere denktir. Ancak diğer iki sonsal 
dağılımın Student-t dağılımlı olmaması gelecek tahminlerinin elde edilmesinde tahmin 
ed ici dağılımın nümerik integrasyonlarl a çözümlenmesi veya örnekleme yöntemlerinin 
kullanılmas ını gerekt irmektedir. Bu durumda Jeffreys'in önselinin kull anılmas ının 

hesaplamalar yönünden kol aylık sağlayacağını açıkça göstermektedir. Fakat bu durum 
diğer iki sonsa\ dağılımdan elde ed ilecek sonuçların kötü o lacağı manasına 

gelmemektedir. 

Bu çalışmada Bayes çıkarımı parametre tahmininde ve gelecek değerlerin 

kestirimin de kullanıldı. Bu amaçla i şlem kolaylığı ve gösterim amacı yla infoOllatif 
olmayan önseller kullanıldı. İnformatif yani bilgiye dayalı önseller kullanımı yl a daha 
duyarlı analizler yapı labilir. Ayrıca model tespit aşamasında da Bayes ç ı karımı 
kullanılabi li r. Bunlar gelecekteki ça1ışmalarımızda bize ı ş ı k tutacak ve bizi 
yönlendirecek noktalardır. 
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BAYESIAN ANALYSIS OF AUTOREGRESIVE 
MODELS WITH AN APPLICATlON TO AIR 

POLLUTlON DATA 

ABSTRACT 

Statistical analysis of autoregressive (AR) models is aıı important 
iıı/erel/ce problem. Most statistical approaclıes are widely used in 
deıennining the order of the AR model and predictioıılhe parameıers. 
The Bayesian approach can be used for botlı alm as well. LLL this 
study we ııse the classica! approaclı in determiııbıg the order of the 
AR model and üıvestigate the Bayesian approach with dijJerent non
informative priors iıı predicting future va/ues of the air pol/ulİon data 
for Samsun region. 

Key Words: Autoregressive Model, Bayesiaıı Analysis 
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istatist ik Araşt ı rma Dergisi Cilt 04 NoOI Sayfa 13-26 

1. GİRİş 

META-ANALİzİ VE BİR UYGULAMA 

Durdu SERTKAYA' Aydan EROGLU" 

ÖZET 

Bu çalışmada, meta-analizi ve meta-aııaliziııde oldukça önemli 
olaıı etki büyiiklfiğii, etki biiyiikliikleriııiıı birleştirilmesi ve homojeıılik 
ko/ııı/amın değiııilmiştir. Uygulamada ise retroperilonea/ sarkoııı/arla 
ilgili, yayll//aıımış 16 makale verileri iııce/eııip meta-alUılizi 

yapl/lıl/ş/ ı r. 

Aııatı/lIr Kelime/er: Meta-A/lalizi, Retroperitoııeal Sarkomlar, Yaşam 

Çözümlemesi 

Nisan 2005 

İ l k olarak sosyal araştırmalarda kullanılan meta-anali zi yöntemi, daha sonra 
psikolojik çalı şmalarda ve tıp araştırmalarında yaygın olarak kullan ılmıştır. Son yinni 
beş yı ldır tıp ve epidemiyolojik araştırma al anlarında meta-anali zi ile ilgili 
uygulamalarda büyük oranda art ışlar gözlenmiştir (Marubini ve Valsecchi, ı 994; Sutton 
vd, 2000; Brockwell ve Gordon, 2001). Meta-analizi, klinik tıpta rasgele kontrollü 
klinik denemelerden sentezlenen sonuçlar için de kullanılmaktad ı r. Yayınlanan meta
anali zlerinin sayısı üstelolarak artmaktadır (Engels vd, 2000). 

Tiemey (1997), yumuşak doku sarkomlu yet işkin hastalarda adjuvant 
kemoıerapinin faydalı olup olmadığını araştınnak için rasgele denemeli on dört çalışma 
sonuçlarını kullanarak meta-analizi yapmı ştır. Analiz sonucunda, adjuvant 
kemoterapinİn yumuşak doku sarkornlu yetişkin hastalarda faydalı olmadığını 

belirtmiştir. 

Smith, Avis ve Assmann (1999), yaşam kalitesini hastaların nasıl belirlediklerini 
ve yaşam kalitesin in sağlık durumundan farklı olup olmadığın ı belirlemek için bir 
çalışma yapm ı ş l ardı r. Bu çalı şmada, yaşam kalitesi ve sağlı k durumu ile zihinsel , 
fı ziksel ve sosyal fonksiyonlar arasındaki ilişkiyi belirlemek için on iki kronik hasta 
çalı şmasın ı ele alarak meta-analizi yapmışlardır. 

Camma, Giunta, Fiorica, Pagliaro, Crax i ve Cottone (2000), rektal kanseri için 
adjuvant radyoterapinin faydasını araşt ı nnak için rasgele kontrollü on dört klinik 
deneme ile meta-anali zi yapmışlar ve adjuvant radyoterapinin rektal kanserinde faydalı 
olduğu sonucuna vann ı ş l ardır. 

• öğr. Gör. Dr. , Hacettepe ü niversitesi, Fen Fakültesi, Istat istik Bölümü, Ankııra (haberleşme adresi) 
.. Doç. Dr., Numune Devlet Hastanesi, Genel Cerrahi ve Cerrahi Onkoloji Bölümü, Konya 
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Durdu SERTKAYA - Aydan EROeLU 

Tsao, Nadimint i, Sober ve Bigby (200 1), moleküler serum belirleyicisi ya da 
metastatik melanoma olarak tirczİnaz haberc isi olan RNA için RT-PCR (reverse 
transcriptase-polymerase chain react İ oo)'nin kull anımını incelemek iç in yirmi üç 
çalışmayl a meta-anali zi yapmı şlar ve analiz sonucunda RT-PCR'oio kullanımının 

faydalı olduğunu belirtmişlerdir. 

Dolan, Miltenburg, Granehi , Miller ve Bnıııicardi (2001), metastatik meme 
kanserli kadınl arda tümör yanıtı ve serum honnon düzeyleri üzerinde somatostain 
analogunun etki sini incelemek için on dört çalı şmayla meta-analizi yapmışlardır. Analiz 
sonucunda, somatestain analogunun ilk-hat terapide verildiği zaman en iyi sonuçl arın 

alındığın ı belirtmi ş l erdir. 

Sallam, Sadek ve Agameya (2003), çocuk sahibi olmaya yardımcı tekniklerden 
assisted hatching üzerinde etkili olduğu düşünülen parametreleri kullanan on üç rasgele 
kontroııü denemeyle meta~analizi yapm ışlardır. Sonuç olarak, hastalardaki gebelik, 
aşılama ve devam eden gebelik hı zlannın assisted hatehing' i öneml i derecede artırdığını 
bulmuşlardı r. 

Zeka, Gore ve Kriebel (2003), orofarenks, yutak, gı rtlak ve yemek borusu 
kanserleri ile alko l ve sigara tüket imi arasındaki ilişkiyi belirlemek için on dört 
çalışmayl a meta~an al izi yapmışlardır . Anali z sonucunda, sigaranın gı rtlak, alkolün ise 
yutak üzerinde güçlü bir etkiye sahip olduklarını ifade etmişlerdir. 

Maele ve WiIlems (2004), böcek öldürticü ilaçlara maruz kalmayla prostat 
kanseri arasındaki ili şkiyi belirlemek için yirmi iki çalışmayı ele alarak meta~analizi 
yapmışlardır. Analiz sonucunda, böcek öldürücü ilaçlara çok fazla maruz kalmanın, 

riski zayı f da olsa artırd ı ğım belirtmi ş lerdi r. 

Bonovas, Filioussi, Tsantes (2004), şeker hastalığı ile prostat kanseri arasındaki 
ilişkiyi incelemek için beş tanesi olay-kontrol, dokuz tanesi kohort çalışması olan 
ondört çalışmayı ele alarak meta-analizi yapm ışlar ve prostat kanseri ile şeker 
hastalığının ili şkisini istatistikselolarak önemli bulmuşlardır. 

Tıbbi araştırmalarda kitleyi tems il yeteneği yüksek olan örneklem üzerinde 
çalışmak maddi olanaklar, zaman ve uzman doktor yetersizlikleri nedeniyle her zaman 
mümkün olmamaktadır. Bu nedenlerle de çoğu zaman klinik ve epidemiyolojik 
uygulamalar sınırlı sayıda birimler ilzerinde yapılmaktadır. Aynı konuda yapılmış pek 
çok araştırmanın sonuçları arasında uyumsuzluk ve tutarsızlık olmaktadır. Bu durum 
ise, karar vericinİn belirlediği amaç doğrultusunda ilerlemesini engellemektedir. 
Çalışmalar arası ortaya çı kan bu tutarsızlıkların eleştirel değerlendirilmesi, farklılıkların 
nereden kaynaklandığının İncelenmesi tıbbi bir bilginin kazanılmasında vazgeçilmez bir 
unsur olmaktadır. Böyle bir soruna, hem tıbbi hem de istatistiksel yöntemlerle 
yaklaşılması gereği duyulmuş ve meta-analizi yöntemi geli ştiri lmişt i r (Mosteller ve 
Colditz, 1996; Normand, 1999). 

Meta-analizi, aynı konuda farklı yer, zaman ve merkezlerde yapılmış olan 
araştırma sonuçlarını niteliksel ve niceliksel olarak birleştirmeye yardımcı olan 
istatist iksel bir yöntemdir (Normand, 1999). 
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Meta-Ana lizi ve bir Uygulama 

Meta-analizinin amaçları; tedavi etkisine göre yokluk hipotezini test etmek, 
tedavi etkisinin doğru ve kesin tahminini elde etmek, bulunanların güvenilir 
genelleşti rilmeleri için metedolojik destek sunmak, ayrı ayrı yürütülmüş çalışmal arı 

birl eşti rip parametre kestirimlerinin kesinliğini ve gilcünü artırmak, yeni klinik 
denemeleri planlamada araştırmacılara yol göstermek, klinik uygulamada yeni terapi 
yöntemlerinin uygulama sını rl arını dengelemek biç iminde verilebilmektedir (Marubini 
ve Valsccchi , 1994). 

Meta-ana li zinde ilgili bütün makaleleri be lirlemek oldukça önemlidir. 
Meta-ana li zi, çalışmaların çalı şması olarak da ifade edi lmektedir. Meta-analizi, her 
ça lı şma için bir etki büyüklüğüne karar verme ve bu etki büyüklüklerini birleştirme 
prensibine dayanmaktadı r. Bu analizde orjinal ham veriler kullanılabildiğ i gibi bunlar 
olmaksı z ı n özet ölçütler de kullanılabilmekted i r. 

Bireysel çalı şma sonuçlarını birleştirmek ı çın birçok istatistiksel teknikler 
kullanılmaktadır. Bunların en basiü sabit etki modeline (fıxed effects model) 
dayanmaktadır. Bu modeldeki temel varsayım, herbir çalı şmanın tamamen aynı etkiyi 
tahmin etmesidir. İstatistiksel tekniklerin dayandırıldığı diğer bir model ise rasgele etki 
modelidir (random effects model). Bu modele ili şk in meta~analiz i yöntemlerinde hem 
ça lı şmal ar arası değişim hem de çalı şmal arın kendi içindeki değişim analize dahil 
edilmektedir (Brockwell ve Gordon, 2001). Moses, Mosteller ve Suehler (2002) küçük 
ça lı şmaların ve büyük klinik denemelerin meta~analiz sonuçları arasındaki uyum ya da 
uyumsuz luk değerlendimıesi için bazı yöntemleri incelem i ş l erdir. 

2. ETKİ BÜYÜKLÜGÜ VE ETKİ BÜYÜKLÜKLERİNİN BİRLEŞTİRİLMESİ 

Etki büyükl üğü kavramı meta~anali z in in temelini ol uşturmaktadır. Etki 
büyüklüğü iki grup arasındak i fark lılığın indeks i olarak alı nabilmektedir. Meta
analizinde istatist iksel olarak birl eştirilenler etki büyüklükleri olmaktadır. Sonuçları 
birleşt i rmenin değişik yöntemleri vardır ancak bu yöntemlerin tümü her çalışma için 
etki büyüklüklerini belirleyip birleştirmeye dayanmaktadır (Dawson vd, 1990). 

Meta-analizinde sonuçları birleştirmede kullanılan farklı istatistiksel yöntemler 
vard ı r. p değerlerinin birleştirilmesi için Fisher (log' l arın toplamı), minimum p. z'lerin 
toplamı ve logit yöntemlerinden yararlanılmakladır. Test istatistiklerinin birleştirilmesi 
için t ve z istatistiklerinin birleştirilmesi yöntemi kullanılmaktadır. İkili değişkenlerin 
sonuç l arının birleştirilmesinde Mantel~Haenszel ve Peto yöntemleri, korelasyon 
katsayıl arının birleştirilmesinde ise Fisher, Hedges&Olkin, Hunter&Schmidt yöntemleri 
kull anı lmaktadı r (Sutton vd, 2000; Temel ve Karaağaoğlu , 2001). 

Sonuçl arı birleştirme yöntemlerinden biri olan Fisher yöntemi sonuçl arın 
istatist iksel anl amlılıklarının bir özetini p değerlerini birleştirerek sağl amakta ve kontrol 
grubuyla deney grubu arasında fark olup olmadığını değerlendirmektedir (eohen, 
1969). Ilk olarak Fisher (ı 932) tarafından tanımlanmış olan test istatistiği, 

K 

- 2L:log(pJ (I) 
i . ı 
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biçiminde verilmektedir. Bu değer 2K serbestlik dereceli ki-kare dağılımının kritik 
değeri ile karşı l aştı rılmaktadır (Fishcr, ı 932; Sutton vd, 2000). 

p değerlerini birleşt i rmede kullanılan minumum p yönteminde, K tane 
çalışmadan elde edi len p değerlerinden herhangi biri a.'dan daha küçük ise yokluk 
hipotC'.lİ red edi lmektedir. Burada n, 1-( ı _a.*)IIK 'dan hesaplanmaktadır ve 0.* genell ik le 
0,05 olarak alınmaktadı r. 

p değerler i ni birleştirmede kullanılan z'lerin toplamı yöntemin in test i statistiği 

ıse 

biç iminde olmaktadır. p'lerin top l amının yaklaşık olarak nonnal dağıldığ ı varsayımı ilc 
bu test değeri standart normal dağılımın kritik değeri il e karş ı laştırılmaktadır. 

Logiı yöntem ise 

K 

- 2: log(r J ! - p;) 

[Kn' (SK + 2)13(SK + 4)fn 

test i stat i s ti ğini kul1aıunakta ve bu test i stati stiği nin 5K +4 serbestlik derecesi ilc 
yaklaşık olarak i dağıldı ğ ı ifade edilmektedir (Suttan vd, 2000). Bu üç yöntemde de 
verilen K değerl eri meta-anali zindeki çalışma sayısı nı göstennektedir. Çalışmalardaki p 
değerlerinin paralel alternat ifhipoteı test sonuçları olmasına dikkat edilmelidir. 

Deneysel çalı şmalarda etki buyüklüğü, faktörün olduğu durumda ortaya çıkan 
sonucun, faktörün olmadığı durumda ortaya çıkan sonuca göre etki gücünü 
belirtmektedir. Etki büyüklüğü d-değeri olarak ifade edilmektedir. d, standardi ze 
biçimde iki grup arasındak i farkın büyüklüğünü ifade etmektedir. d=O,2 ise küçük 
düzeyde etki büyüklüğü, d=O,5 ise orta düzeyde etki büyüklüğü ve d=O,8 ise büyük 
düzeyde etki büyüklüğü olarak belirtilmektedir Etki büyüklüğünün 0,8 olmas ı , iki 
grubun ortalamalarının 0,8 standart sapma kadar farklı olduğu biçiminde 
yorum lanmakladır (eohen, 1969). 

d, orjinal ö lçü b iriminden bağımsız olarak 

d = xı -xı (2) 
s 

eşi tliğinden elde edi lmektedir. Burada Xı, birinci grubun ortalamasını, Xı, ikinci 
grubun ortalamasını ve s ortak standart sapmayı göstennektedir. 
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Cohen etki büyük l üğü, eş i tl ik 2'deki ortak standart sapma yerine grup ıçı 

varyanstan hesaplanan standart sapma değeri konularak hesaplanmaktadır. Eğer deney 
ve kontrol gruplarındaki birİm sayıs ı eş i t ise grup içi varyans, 

biçiminde bulunmaktadı r. Burada s~ deney grubunun varyansın ı , s~ ise kontrol 

grubunun varyansIni göstermekted ir. Deney ve kontrol grupl arındaki birİm sayı l a rı eşit 

olmadığı durumda ise grup içi varyans, 

biçiminde' elde edilmektedir. Burada nd deney grubundaki bi ri m sayısını , n k ise kontrol 
grubundaki bi ri m sayı sını göstermektedir. 

Glas etki büyükıüğü ise eşitl i k 2'deki s değeri yerine kontrol grubunun standart 
sapması (Sk) konularak elde edi lmektedir. 

Oranları n kıyas lanması ile etki büyüklüğünün hesaplanmasında ise 

d ~ (Pd - P,) 

Jp,(l - p,) 
(3) 

eşit l i ği kullanı l maktadır. Burada Pd, deney grubundaki oranı, Pk ise kontrol grubundaki 
oranı göstennektedir. 

Gözlemlenen d etki büyüklüğü, kitle etki büyükl üğü (3) ve ömeklem hatasından 
(e) oluşmaktadır (d ~ 8 + e). 

Hunter ve Sehmidt (ı 990), ayn ı konuda yapılmı ş araştınna sonuçlarını uygun 
biçimde birleştinnek için rasgele etki modelini kullanarak Bare Bones Meta-anal izi ni 
geli ştirm i ş lerdir. Bu Meta-analizi için etki büyükıüğü d'n in ortalaması, 

(4) 

biçiminde hesaplanmaktadı r. Burada, ni, her bir çalışmadaki denek sayısını, di, etki 
büyük lüğünü, K ise meta-analizine alınan çalı şma sayısını göstennektedir. Etki 
büyükıüğünün varyans! ise 
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K 

I n ı [d ı - Dl' 
vared) = ~ı-=cı ---'K"---- (5) 

in ı 
j= i 

biçiminde hesap l anmaktad ı r. Meta-analizine alınan çalışmalar için ortalama birim 
K 

sayıs ı , N = 'L>i I K eşi tl iğinden elde edilmektedir. d etki büyüklüğünün örneklem hata 

varyans! 

var(e) = [(N - I) /(N - 3) J' [( 41 N)' (J + D2 18) j (6) 

eşitliğinden elde edilmektedir. Bare Bones Meta-analizinde örneklem etki büyüklüğü, 
kitle etki büyük l üğünün sapmasız tahmin edicisi olarak kabul ed ilmektedir 
(ort(B)=ort(d)). Kitle etki büyüklüğünUn tahmininde etki büyükl üğü varyans tahmin i 
(var(ô» ve standart hatas ı (Sô) kullanılmaktad ı r. Bu değerler ise 

var(B) = var(d) - var(e) 
ve 

s, = Jvar(B) 

eşitli klerinden hesaplanabilmektedir. 

Bare Bones Meta-analizi yapılırken çalı şmaların homojen ve heterojen olmasına 
göre örneklcın hatas ı farklı biçimlerde hesaplanmaktadır. Homojen çalı şmalarda 

ömeklem hatasının (ı::) beklenen değeri s ı fı rdır ve varyans ı , var(e:)=var(e)/K eş i tliğinden , 

standart hatası ise Sc =~var(e:) eşitliginden elde ed ilmektedir. Homojenlik varsayımına 
göre kitle etki büyüklÜgU ortal amasının 0,95 güven aralıgı tahmini 

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

ifadesi nden hesapl anmaktadır. Heterojen çalışmal arda kitle etki bUyüklügü 
ortalamasının varyans ı , var(ort(ô»=var(ô)/K eşitliğinden, standart hatası ise 

sô= .Jvar(ort(ô» eşitliğinden hesaplanmaktadır. Heterojenlik varsayımına göre kitle etki 
büyüklügü ortalamas ı nı n 0,95 güven ara lı g ı tahmini ise 

ort( d) - 1,965, < ort( B) < ort( d) + i ,965, (8) 

ifades inden elde edi lmektedir (Hunter ve Sehmidt, ı 990). 

3. HOMOJENLiK TESTi 

Meta-analizinde heterojenlik önemli bir konudur. Farklı müdahalelerden ya da 
farklı kit lelerden degerlendiri len denemeler heterojenlik gösterebili rler. Heterojenlik 
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olduğunda, özell iklede sabit etki modeli kullanı larak bir tek sayı içerisinde ayrı deney 
tahminlerini birleştimıek uygun olmayabilir. Heterojen sonuçl arı özetlernede uygun bir 
yakl aşım rasgele etki yöntemleridir. Bireysel deneme etki leri, bütün denemelerin genel 
bir değerine yakmsıyorsa sabit etk i modelinin uygun olduğu, bireysel denemeler ayrı 
etkiler gösteriyorsa da rasgele etki modelinin uygun olduğu ifade edilmektedir (Engels 
vd, 2000). 

Çalışmal arın homojenliğini test etmek amacı yla ki-kare homojenlik testi 
kullanılmaktadır. Ki-kare homojenlik testİ 

Qhom ~ Kvar(d)/var(e) (9) 

eşi tli ğ i nden hesaplanmaktadır. Bu test i stati stiğinin önemliliği ise K-I serbestlik 
dereceli ki-kare dağılımının kritik değeri yardımı ile yapılmaktadır (Hunter ve Schmidt, 
1990). 

4. UYGULAMA 

Yumuşak doku sarkomları (YDS) için UICC (Union Internationale Contre le 
Caneer) Evrelendirme Sistemi 1997'de değiştirilmiştir (Sobin ve Wittekind, 1997). 
1992'de tanımlanan sisteme benzer olarak yine YDS'nın prognozunda tümörnn grade' i 
ve boyutu belirleyici olurken, farklı olarak tümörün derinliği yeni UICC ve AJCC 
(American Joİnt Committe on Caneer) evrelendirme sistemlerinde yer almıştır (Sobin 
ve Wittekind, 1997; Fleming vd, 1997). 

Retroperitoneal sarkomların nispeten nadir görülen tümörler olması, anatomik 
bölgedeki organlara sıklıkla invazyon yapabilmesi, geç bulgu vermesi, çeşitli alt 
histolojik tipleri gibi biyolojik özeııikleri ile günümüzde kuııanılan kemoıerapinin 

etkinliğinin yeterli olmaması, komşu intra-abdominal organlara toksisitesi nedeniyle 
radyoterapinin sın ı rlı kullanı lması gibi nedenlerle bu tümör1ere yaklaşım ve tedavi 
seçenekleri sorun oluşturmaktadır. Diğer bi r ifadeyle, genel olarak yumuşak doku 
sarkomları için kabul edilen UICC evrelendirme sistemİ tüm YDS için uygun ve yeterli 
olamamaktadır (Chase ve Enzinger, 1985; SpiHane ve Thomas, 1999). Bu nedenle YDS 
için daha etkili evrelendirme sisteminin geliştirilmesi gerekmektedir. 

Bu çalışmada, retroperitoneal lokalizasyonlu YDS için daha yararlı ve kullanışlı 
bir evrelendinne sİstemine öncülük edebilmesi için bir meta-analiz çalışması planlanmış 

ve bu amaçla retroperitoneal sarkomlarda prognoz ile ilgi li yayınlanmış makaleler 
incelenip 16 makale analize alınmıştır. Analize alınan makaleler ve herbir makaledeki 
denek sayı ları Tablo 1 'de verilmiştir. 

Bu makalelerden, tümörün rezeksiyon tipi (tam-tam olmayan), tümör grade'i 
(düşük grade-yüksek grade), tümör boyutu (T,+T, «ID) ile T3 (>=10», başvuruda 
tümörnn konumu (primer tümör-nüks tümör) ve cerrahi sınırların konumu (negatif
poziti f) değişkenl eri meta-analizi için incelenmiştir. Makalelerde, analize alınan herbi r 
değişkeni n herbir düzeyi için, Kaplan-Meier yöntemi kuııanılarak elde edilen beş yıllık 

yaşam olası lı k ları ve log-rank test i statistiği kullanılarak, yaşam olasılıkları açısından iki 
grup arasındaki farkın anlamlılık sonucunu veren p değerlerinin verilip verilmediği 
incelenmişt i r. Çalışmaya alınan beş değişkenin her biri için, p değerlerini birleştinnede 
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eşitlik I 'de verilen Fisher yöntemi kullanılmıştır. Eıki büyüklüklerinin hesaplanmasında 
eşitl i k 3, ortalama etki büyüklüklerin in hesaplanmasında ise eşitlik 4 kullanılmıştı r . 
Homojenlik testi yapı lırken eşitlik 9'dan, güven aralıklarının hesaplanmasında ise 
homojenlik sağlanıyorsa eşitlik Tden, heterojenlik varsa eşitlik S'den yararlanılmıştır. 
Bu eşitlik l er i n tümünün hesap l anınasında ise Excel program ı kullanı lmı ştır. 

Tablo ı. Meta-analizine alınan makaleler ve denek sayıları 

Makale No Denek sayısı 
Glenn, Sindelar, Kinsella vd, 1985. i 37 
Mcgrath, Neifcld, Lawrence vd ı 984 2 47 
Karakousis, Velez, Emrich, 1985 3 68 
Jagues, Coit, Hajdu vd, ı 990 4 114 
Dalton, Oonohue, Mueha vd, 1989 5 11 6 
Alvarenga, Baıı, Fisher vd, 1991 6 120 
Bevilaequa, Rogatko,Hajdu vd, 1991 7 80 
Catton O'Suıı ivan, Kotwaıı vd, 1994 8 104 
Sirıger, Corson, Demetri vd, ı 995 9 83 
Karakousis, Kontzoglou, Oriseoll , ı 995 ıo 88 
Karakoıısis, Gerstenbluth Kontzogloıı vd, 1995 II 90 
Lewis, Leung, Woodruffvd, 1998 12 278 
Eroğlu, Kocao&lu, Demirei vd, 1999 13 33 
Malerba, Doglietto, Paeeııi vd, 1999 14 24 
Linehan, Lewis, Leung vd, 2000 15 159 
Kim, Cho, Taııini vd, 2001 16 79 

Tümörün rezeksiyon tipi de~işkeni için on çalışmada (2,3,4,5,6,7,8,1 I, i 2, i 3) beş 
yıllık yaşam olas ılı kları, beş çalışmada (3,6,7,8,1 i) da p'nin tam de~eri verilmi ştir. 
Rezeksiyonun lam ya da tam olmaması açısından yaşam olasılıklarının kıyaslandı~ı on 
çalışmadan birinde (13) istatistiksel açıdan anlamlı fark bulunmamışken dokuz 
çalışmada (2,3,4,5,6,7,8,11,12) istatistiksel açıdan fark anlamlı bulunmuş ve lam 
rezeksiyon yapılanlarda yaşam olasılık l arının daha yüksek oldu~u gözlenmişt i r (Tablo 
2). Fisher yöntemi kullanılarak p de~er1eri birleştirildi~inde, yaşam olasılıkları 
açısından tam rezeksiyonlu olanlarla tam olmayanlar arasında farklılığın ileri düzeyde 
anl amlı olduğu sonucuna varılmıştır (x.2=54,59>x.2Tablo=18,307; p<O,OOO I). Rezeksiyon 
de~işkeni için etki büyüklükleri hasaplanmış ve bu de~erler kullanılarak ortalama etki 
büyükıÜğü 0,70 olarak bulunmuştur. Buradan da tam rezeksiyon yapılanlarda yaşam 
olasılıklarının daha yüksek o ldu~u söylenebilmektedir. Etki değerlerinin eşitli ği 

hipotezini test eden homojenlik testi yapıldı~ında heterojen oldukları sonucuna 
ulaşılm ı ştır (Qhonı=40,431 >X\ablo= 1 6,919). Heterojenlik varsayı mı altında verilen eşitlik 
8 yardım ıyla, toplam etk i büyükl üğü orta l amasının %95 güven aralı~ı tahmini (0,4671; 
0,933) olarak bulunmuştur. 

Tümör grade değişkeni için on bir çalışmada (1,5,6,9, I O, II ,12,13, 14, I 5, I 6) 
p'nin tam değeri verilmiştir. Tümör grade'in düşük ya da yüksek olması açısından 
yaşam olasılıklarının kıyaslandığı on dört çalışmadan (ı ,2,4,5,6,8,9, i O, ı i, i 2, ı 3, 14, i 5, 
16) üçünde (2,8,14) istat istiksel açıdan anlam lı fark bulunmamışken on bir çalışmada 

istatistiksel açıdan fark anlamlı bulunmuş ve düşük grade tümörü olanlarda yaşam 
olasılıklarının daha yüksek oldu~u gözlenmişt ir (Tablo 3). Fisher yöntemi il e p değerleri 
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birleşlirildi ğinde, yaşam olasılıkları açısından düşük olanlarla yüksek olanlar arasında 
farklılı ğın ileri düzeyde anlamlı olduğu sonucuna varılmıştır (x,1=108.28 
>x,2Tabıo=33.924~ p<O,OOOl). Tümör grade değişkeni için ortalama etki büyüklüğü 0,78 
olarak bulunmuştur. Tümör grade'i düşük olanlarda yaşam olas ılıkl arının daha yüksek 
olduğu söylenebilmektedir. Etki değerlerinin eşitliği hipotezini test eden homojenlik 
testi yapıldığında homojen oldukları sonucuna ulaşılmıştır (Qhom=10,33 
<x.2Tabıo= 14,067). Homojenlik varsayımı altında toplam etki büyüklüğü ortal amasının 
%95 güven aralığı tahmini (0,645; 0,915) olarak bulunmuştur. 

Tablo 2. Rezeksiyon Ti pi Değişkeni için Makalelerden Elde Edil en Bulgular 

Yaşam Olasılıkları 

No Tam Tam Olmayan p 
2 070 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 
7 0,57 0,36 0,0007 
8 0,55 0,15 0,001 
II 072 0,55 0,01 
12 0,50 0,25 <0,05 
13 0,55 0,49 >0,05 

Tablo 3. Tümör Grade Değişkeni için Makalelerden Elde Edilen Bulgular 

Yaşam Olasılıkları 

No Düşük Yüksek p 

1 - - 0,03 
2 - - >0,05 
4 0,68 0,25 <0,001 
5 082 0,28 0,002 
6 0,46 0,20 0,006 
8 - - >0,05 
9 - - 0,0018 
10 0,88 0,55 0,006 
II 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 O, I I 
15 068 0,40 0,01 
16 0,82 0,61 0,03 

Tümör boyutu değişkeni için beş çalı şmada (1 ,5,9, 14,15) p'nin tam değeri 

verilm i ştir. Tümör boyutunun Tı +T2 ya da T) olması açıs ından yaşam olasıl ı klarının 
kıyas1and ı ğı sekiz çalı şmadan (1 ,5,6,8,9,13,14,15) yedisinde (1 ,6,8,9, 13,14,15) 
istatist iksel açıdan anlamlı fark bulunmamışken, bir çalışmada (5) istatistiksel açıdan 
fark anlamlı bulunmuş ve tümör boyutu küçük olan yani T ı+T2 olanlarda yaşam 
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olasılık ların ın daha yüksek olduğu gözl enmiştir (Tablo 4). Fisher yöntemi ile p değerleri 

bi rleştirild i ğ i nde, yaşam ol ası lık ları aç ı sından T ı +T2 olanlarla T3 olanlar arasında 

fark lılı ğın anl amlı olmadığı sonucuna varı lmıştır (X2=16, 1 6<X\abıo=18,307 ; 
p=O,38>O,OS). Tümör boyutu değişkeni iç in ortalama etki büyükl üğü 0,447 olarak 
bulunmuştur. Analiz yapılan sekiz çalışmadan sadece birinde beş yıllık yaşam 
olasılıkları verildiğinden burada homojenlik testi yapılmamıştır. 

Tablo 4. Tümör Boyutu Değişkeni İçin Makalelerden Elde Edilen Bulgular 

Yaşam Olasılıklan 

No T,+Tı T, p 

i - - 0,06 
5 0,57 0,12 0,02 
6 - - >0,05 
8 - - >0,05 
9 - - 0,35 
\3 - - >0,05 
14 - - 0,92 
15 - - 0,8 

Başvunıda Wmörün konumu değişkeni iç in üç çalı şmada (10,1 I, IS) p'nin tam 
değeri veri l miştir. Başvuruda tümörün primer ya da nüks olması açısından yaşam 
olasılıklannın kıyaslandığı dört çalışmadan (I 0, 11 ,\3,15) üçünde (10, II, \3) istatistiksel 
açıdan anlamlı fark bulunmamışken bir çalışmada (15) fark anlamlı bulunmuş ve primer 
tümörü olanlarda yaşam olasılıklarının daha yüksek olduğu gözlenmiştir (Tablo S). 
Fisher yöntemi ile p değerleri birleştiri ldiğinde, yaşam olasılıkları açısından primer 
tümörü olanlarla nüks-sekonder tümörü olanlar arasında farklılı ğın anlamlı olmadığı 

sonucuna varılmıştır (X2= 12,39<X2Tabıo=12 ,S 92; p=O,12>O,OS). Bu değişken için 
ortalama etki büyüklüğü 0,437 olarak bu lunmuştur. Etki değerlerinin eşitliği hipotezini 
test eden homojenlik testi yapıldığında heterojen oldukları sonucuna ulaşılmıştır 

(Qlıom=8,62>x2Tabıo=7,8IS). Heterojenlik varsayımı altında toplam etki büyüklüğü 
ortalamasının %9S güven aralığı tahmini (0,213; 0,66) olarak bulunmuştur. 

Tablo S. Tümör Konumu Değişkeni İçin Makalelerden Elde Edilen Bulgular 

Yaşam Olasılıkları 

No Primer Nüks p 

LO 0,66 0,57 0,45 
\i 0,66 0,57 0,45 
\3 0,51 0,46 >0,05 
15 0,73 0,35 0,01 

Cerrahi sınır değişkeni sadece iki çalışmada (15,16) incelenmiştir. Bu 
çalışmal arda p 'nin tam değeri verilmiştir. Cerrahi s ınırın negatif ya da pozitif olması 
açısından yaşam olasl1ıklarınm kıyaslandığı bu iki çalışmadan ikisinde de istatistiksel 
açıdan anlam l ı fark bulunmuş ve negatif olanlarda yaşam olası l ıklarının daha yüksek 
olduğu gözlenmiştir (Tablo 6). Fisher yöntemi ile p değerleri birleştirildiğinde, yaşam 
olasılıklan açısından negatif olanlarla pozitif olanlar arasında farklılığın anlamlı olduğu 
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sonucuna varı l mıştı r (X2= 1 7,24>x1Tabıo=9,488; p<O,OOOI). Cerrahi sınıf değişkeni için 
ortalama etki büyüklüğü 0,73 o larak bulunmuştur. Anal ize alı nan sadece iki çalışma 
olduğundan burada da homoj enlik testi yapı lmamı ştır. 

Tablo 6. Cerrahi Sınır Değişkeni için Makalelerden Elde Edilen Bulgular 

Yaşam Olasılıkları 

No Negatif Pozitif p 

15 0,65 0,35 0,03 
16 0,80 0,36 0,006 

5. SONUÇ 

Bazı çalışma gruplarında incelenen değişkenlerin özellik lerinin, araştınemın 
olanakl arı ve düştinceleri doğrultusunda tam bir benzerl ik göstermemeleri doğaldır . 

Meta-analizi ile çalı şmalardaki bilgiler birleşti ri lebi lmekte ve çeli şkili ve ya belirsiz 
sonuçlara neden olabilecek farklı yargı lar tek bi r sonuç yorum haline 
dönüştürülebilmektedir. 

Bu çalı şmada öncelikle, meta-analizi, meta-anali zinde önemli olan etki 
büyüklüğü kavramı ve etki büyüklüklerinin birl eşt iri lmesi konuları ndan bahsedi hnişti r . 
Daha sonra, retroperitoneal sarkomlarda önemli faktörler olan tümörün rezeksiyon tipi 
(tam-tam olmayan rezeks iyon) , tümör grade (düşük-yüksek grade), tümör boyutu 
(Tı+Tı « IOcm)-T3 (>= lOcm)), başvuruda tümörün konumu (primer-nüks tümör) ve 
cerrahi sınır (negati f-poz itif) değişkenl eri meta-analizi kullanı larak. incelenmi şt i r. 

İnceleme sonucunda rezeksiyon tipi, tümör grade ve cerahi sın ır değişken lerinin 
düzeyleri arasında yaşam olasılı k ları açısından farkın anl amlı olduğu sonucuna 
varı lm ışt ı r. İncelenen tümör boyutu ve başvuruda tümörün konumu değişken lerinin 
düzeyleri arasında ise yaşam olasılı kları açı sından farkın anlamlı olmadığı sonucuna 
u laş ı lmıştır . 

Evretenditme sistemİne göre, YDS'nin prognozunda tümörün grade' i ve boyutu 
belirleyici o larak verilmektedir. çalışmamızın bulgul arı altında ise retroperitoneal 
sarkomların yeni evrelenditme sisteminde tümörün boyutu ile tümörün grade'i dışında 

rezeksiyon tipi (tam rezeksiyonun yapı l ıp - yapı lmaması) ile cerrahi sınırın konumunun 
da (negati f ya da pozitif olması ) dikkate al ınmasını önerebilmekteyiz. 
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META-ANALYSIS AND AN APPLICATION 

ABSTRACT 

In this study, ıııeta-aııa/ysis al/d effect size. combiııing effet sizes 
aııd lıomogeııeity subjects wlıiclı are veıy importaııt iıı meta~aııalysis 

are i1/vestigated. Meta~analysis is appJied to data from 16 papers 
about retroperitoııeal sarcomas. 

Key Words: Meta~Ana1ys;s, Retroperitoııeal Sarcomas, Surviva1 Aııalysis 
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ı. GİRiş 

KONJOİNT MODEL UYGUNLUGU ÜZERİNDE 
DEGİşKEN ETKİLERİNİN sıNıFLAMA 
REGRESYON AGAÇLARI ANALİzİ İLE 

İNCELENMESİ 

Sinan SARAÇU' İsmet DOGAN" 

ÖZET 

Konjoint Analizi Daha Çok Pazarlama Araştırmalarmda Tüketici 
Tercihlerini" Belirlenmesinde Kııllaııılan Çok Değişkenli İstatistiksel 
Bir Yöııtemdir. Koııjoiııt Aııalizi 'niıı ELi Önemli Özelliği İse, Nitelikleri 
Nicel Olarak Karşılaştırmasıdır. 

Konjoint Analizi 'ııde Kurulaıı Model İle Aııket Yapı/aıı Kişilerin 
Verdikleri Cevaplar Araslıidaki Uygul/luk, Modelinin Yapısına Göre 
Pearson 'ull R Yada Keııdall 'lll Tau Katsayısı İle Değerlendirilir. 

Sl1lıjlama Regresyon Ağacı (ClassıjıcatlOn- Regress/On Trees 
C&Rt) Analizi İle Bağımlı Değişken Üzeriilde Etkili Olan Değişkeııler 
Homojen Gruplara Ayrılarak Belirlenir/er. 

Bu Çalışmada Daha Önce Yapılıııış Konjoiııt Analizi Üzerine Bir 
Çalışma Sonııcunda Her Bir Birey İçiıı Elde Edilen SOf/uçlar Yeııiden 
Değerlendirilmiş Ve Her Bir Birey Için Elde Edilen Korelasyon 
Katsayısı Düşük, Orta Ve Yüksek Olmak Üzere Üç Kategoriye 
Ayrılmış Ve Ele Alman Diğer Değişkenlerin Oraıısal Önemleriııin 
Korelasyon Katsayısı Üzerindeki Etkileri C&Rt Analizi lle 
Belirlenmeye Çailşılmıştır. 

Analıtar Kelime/er: Konjoiıı! Analizi, C&RT Analizi, Karar Ağaçları. 

Nisan 2005 

Konjoint Analizi, bir üıiin ya da hizmete karşı tüketicilerin tepkilerini anlamak 
için kullanılan çok değişkenli bir çözümleme yaklaşımıdır (Rair ve arkadaşlan, ı 975). 

Tüketicİ davranışlan araştırmalan, tüketicinin tatmini ön plana alındığında, onun 
hangi pazarlama bileşenleri yada markalardan tatmin olduğunu, bu tatmini sağlamak 
için satın aldığı mallan nasıl kullandığının, çeşitli mal veya markalan nasıl ve niçin 
seçtiğini araştırır (Şıklar ve arkadaşları, 2004) . 

• Osmangazi ü niversitesi Fen-Edebiyat Fakültesi Istatistik Bölümü, Meşelik Kampüsü, Eskişehir. 
E-posta: ssaracli@ogu.edu.tr(Haberleşme Adresi) 
··Afyon Kocatepe üniversitesi Fen-Edebiyat Fakültesi Istatistik Bölümü, ANS Kampüsü, Gazlıgöl Yolu 
Afyon. E-posta: idogan@aku.edu.tr 
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Konjoint Analizİ'n i içeren çal ı şma l arda, yanıtlayı c ı ların verdikleri cevaplar ile 
kurulan model arasında beklenildiği gibi bir uyum çıkmayab ili r. Kurulan mode lin 
anlamlılığında, modelde yer alan önemli değişkenl er i bel irleyebi lmek iç in bu çalışmada 
karar ağaç l arından yararlanılmı ş ve Konjoint Analizi'nde yer verilen değişken lerin 

kurulan modeli n anlamlılığı üzerindeki Sınınama Regresyon Ağac ı (Classıfıcatıon
Regression Trccs C&RT) Analizi ilc incelenmiştir. 

2.METOT 

Konjoint Anal izi, müşteri lerin terc ih yapısını ölçen, birbi riyle il i şk i li teknikler 
bütünüdür. Tüketici lerin var olan bir ürünü neden seçtiklerini anlamaya yardım eder. 
Konjoint Analizi araşt ı nnası, bir ürünü ol u şturan bi rçok özelli ğ i n iç içe olan etk il erini 
belirleme işlemidir (Dijkstra ve Timmennans, 1997). 

Konjoint Analizi 'nin iki ana amacından birisi, var olan ürün özelliklerinin 
müşteri gözündeki olumlu ve olumsuz yönlerini belirleyerek olumsuz yönleri ortadan 
kaldı nnak, dolayısıyl a ürün özelliklerinde degişiklik yaparak ürüne olan memnuniyeti 
artt ı nnak, digeri ise piyasaya sunulacak yeni bir ürünün taşıması gereken özellik l erİ 

belirlemeye yardımc ı olmakt ı r (Saraçlı, 2004). 

Konjo i nı Analizi, basit olarak eş itlik [l]'deki gibi ifade edi lebilir; 

(i ~ 1.2 •...• n) ........................... [1] 

Burada Y değişkeni sınıflayıcı, s ı ralayıc ı ya da aralıklı (metrik olmayan, metrik) 
ölçekle, Xi, Xı, X3, ••• Xp değişkenleri ise sın ı flayıcı ve sıralayı c ı (metrik olmayan) 
ölçekle ölçülmüş olabilir (Sönmez. 200 I). 

Parametrik bir analiz olmayan C&RT Analizi, eldeki veri kümesini anlamlı alt 
gruplara ayınnada etkin sonuçlar veren bir karar ağacı metodudur. İ l k olarak Breiman 
ve arkadaş l arı tarafından 1984 yılında gel i ştiri len C&RT Analizi'nde homojen alt 
gruplar her bir dügüm noktasında iki dala ayrılarak belirlenir, yani sonuçlar ağaç 
diyagranıında ikişerli homojen dallar şekl i nde gösteri lir (StatSoft, 2004). 

C&RT tekniğinde kurulan modelde sürekli, sıra l ayıcı yada sınıflayıcı ölçekle 
ölçülmüş tek bir hedef deği şken kull anılırken, bir veya daha faz la sayıda, sıralayıcı yada 
sınıflayıcı ölçekle ölçülmüş bağımsız değişken kullanılır (AnswerTree 1.0 Users Guide, 
1998). 

C&RT yönteminde, tüm tahmin edici deği şkenlerin kullanıldığı veri seti alt 
gruplara aynıır. En iyi tahmin edici, farklılığı azaltıcı çeşitli ölçümleri kullanarak 
seçilir. Amaç hedef değişkene göre mümkün olduğu kadar homojen olan alt veri 
setlerini oluştunnaktır. Her tahmin edici ilerleme puanı (improvement score) temeline 
dayanan en iyi kesim noktasını bulmak için değerlendirilerek ayınna noktaları 

belirlen ir. Daha sonra tahmin ediciler karşılaştırılır ve ayınna için en iyi duruma sahip 
olan tahmin edici belirlenir. Elde edilen ağaç diyagramı bağımlı (hedef) deği şken 
üzerinde etki li olan bağımsız değişkenlerin belirlenmesinde kullanıl ı r (AnswerTree 1.0 
Users Guide. 1998). 
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Agaçları Analizi he incelenmesi 

C&RT tekn i ğinde düğüm noktaları yani her bir daloluşturulurken Gini indeksi , 
X2 yada G2 gib i farklı ölçekler kullanır. Bunlar arasında en yaygın olarak kullanılanı 
Gini indeks idir (StatSen, 2004). 

Gini indeksi herbir düğüm noktası ıçin kategori olasılıklarının hesaplandığı 

indeksti r. Bir düğüm noktasında tüm gözlem değerleri aynı kategoride yer alıyorsa, bu 
durumda indeks değeri sıfırdır. Gini indeksi maksimum değerini, k sayıdaki tüm 
kategorilerin aynı ol asılığa sahip olduğu durumda alır ve değeri I-Ilk olur (Ahola, 
Rinta-Runsala,2001). 

Yeni bir dal oluşturu lacağı zaman, aynı kategoriye aiı gözlemler aynı düğüm 
noktasına get irilmeğe çalışılır ve böylece bir dügüm noktasında, daha önceki düğüm 
noktasından daha az sayıda veri girdi olarak kullanılır (Ahola, Rinta~ Runsala, 200 1). 

3. UYGULAMA 

Çalışmanın uygulama kısmında daha önce yapılmış olan tüketicilerin alışveriş 
merkezi tercihi üzerindeki etkilerin Konjoint Analizi ile araştın l dıgı bir çalışmada 
kull anılan ankete katılan ve geçerli olan 120 yanıtlayıcının verdikleri cevaplar ile 
kunılan modelin anl amlıl ığı her bir yanıtlayıc ı için ayrı ayrı derlenmiş ve C&RT 
Analizi için gerekli veriler bu yolla toplanmıştır. Elde edi len bu veriler ile kurulan 
modelin anlamlılığın ifadesi olan Pearson ' un R katsayıs ı düşük, orta ve yüksek olarak 
s ı ra l ay ı c ı ölçekle yeniden fonnülize edi lmi ş ve modelde yer verilen ve tüketicilerin 
alışveriş merkezi tercihi üzerinde etkili olduğu düşünülen, personel davranışı 

(PERSDAV), ürUn çeş itlili ğ i (CESIMKAN), serv is hi zmeti (SERVIS), diğer ahşveriş 
merkezlerine göre fıyat (FIYAT), promosyonlu satış olması (PROMSAT) ve 
magazanın reklamı (REKLAM) değişkenl er i nin kurulan modelin anlaml ılığı 

üzerindeki etkileri C&RT Analizi ile araştırılmışt ı r. Çalışmanın uygulama kısmında 
SPSS 8.0 ve Answcr Tree 2. 1 paket programlarından yararlanı lmıştır. 

Konjoint Analizi uygulanırken olası tüm deneme kombinasyonu sayısı, yani 
değişkenler ve tüm düzeyleri dikkate alındığında oluşacak kart sayı s ı çok fazla 
olduğundan, ele alınan değişkenlerin ana etkilerinin dikkate alındığı ve kesikli faktöryel 
tasarım mantığı içerisinde simetrik ortogonal seçim ile ı 8 kart tasarlanmış ve 
yanıt1ayıcllara bu kartlar sunularak değerlend i nneleri i stenmiştir. 

Yapılan Konjoint Analizi sonucunda müşterilerin alışveriş merkezi tercihi 
üzerinde etkili olan değişkenler ve oransal önemleri Şekil 1. 'de veri lmiştir. 
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Orte.le.rne. 
Önem fayda Fe.ktör 

+-------+ REKLAM REKLAMı 

1l5,77 i ,377 5 1- VAR 
+---- - - - + - ,3775 -I YOK 

I 
+- ----- + SERVIS SERVI SDUR 
11 3 ,74 I -,4730 - I VAR 
+-- - - --+ ,4730 1- YOK 

I 
+-----+ PROHSAT PROMOSSAT 
112 , 601 - , 3 002 I VAR 
+-----+ , 3 002 I YOK 

I 
+---------+ PERSDAV PERSOOELDAV 
119, 62 I - , 5 400 -I IYI 
+--------- + - 1,0801 -- I NORMAL 

I - 1,6201 - -I KOTU 
I B • - ,5400 
I 

+-- ------+ CES I MKAN CESI TIHKAN 
117,62 I - , 6 562 - I COK 
+- - - - ----+ -1,7124 - -- I ORTA 

I - 2 ,5666 ---- I AZ 
I B · - ,6562 
I 

+------ - --+ FIYAT FI YATD UR 
120,44 I ,9052 1- YUKSEK 
+------ ---+ 1,6105 1--- AYNI 

I 2 ,7157 1---- DUSUK 
I B • , 9052 
I 

10,6140 Sabit 

Pee.r l!lo n R • ,754 P . ,0002 

Şekil ı. Konjoint Analizi sonucunda müşterilerin alışveriş merkezi tercihi üzerinde etkili olan 
deği şkenler ve oransal önemleri. 

Şekil ı. tncelendiğinde, kurulan modelin kişil erin terc ihlerine uygunluk oranı , 
Pearson ' un R i s tatis tiğine göre %75,4 olarak bulunmuştur. Bu da kurulan model ile 
yanıt l ayıc ı ların verd ikleri cevaplar arasında önemli bir ilişki olduğunu göstermektedir. 

Elde edilen sonuçlara göre, alışveriş merkezi seçiminde bi rİncİ sırada dikkat 
edilen özell ik fiyatların diğer mağazalara göre durumudur. Bu faktörün tüm faktörler 
içindeki önem dilzeyi %20,44 olarak bel ir l enmi şti r. İk inci derecede önemli etken 
alışveriş merkezi personelinin müşterilere karşı davranış ıdır. Bu faktörün tüm faktörler 
iç indeki önem düzeyi %19,62 olarak elde edilmi ştir . Üçüncü derecede önemli etken 
alışveriş merkezindeki ürün çeşitlili ği olmaktad ı r. Bu faktörün önem dilzeyi %17,82'dir. 

Dördüncü beşinci ve altıncı derecede önemli olan faktörler ise s ı ras ı yla % 15,77 
ile alışveriş merkezinin reklamının olup olmaması %13,74 ile eve servis hi zmetinin 
olup olmaması , ve % 12,60 ile alışveriş merkezinin promosyon lu satı ş yapıp yapmaması 

olarak beli rl enmiştir. 
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Konjoinı Model Uygunıugu Üzerinde ))egişken Etkilerinin Sınıflama Regresyon 
Agaçları Analizi Ile İnee lenmesi 

Kurulan Konjoint modeli ile yanıt1ayıcllarm verdikleri cevaplarm uygunl uğunu 

gösteren Pearson 'un R katsayısının düşük orta ve yüksek olarak sını flandırılması 

sonucu modelde yer verilen değişkenlerin oransal önemleri bakı mından bu katsayı 

üzerindeki etkilerinin C&RT Analizi ile incelenmesi sonucunda elde edilen sonuçlar ise 
Şeki l 2'de ver i lmiştir. 

Pearson'un R katsay ı sı sın ı flandırılırkcn; 

R :s 0,50 => düşük derecede korelasyon, 
0,50 < R < 0,75 => orta derecede korelasyon, 
R 2:. 0,75 => yüksek derecede korelasyon, 
olarak değerl endi rilm işt i r ve "RORDINAL" ifadesi ile bel i rtilmişt i r. 
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Şekil 2. Kurulan Konjoint Modelinin Anlamlılığı üzerinde ele alınan deği şkenlerin önemlerin in 
C&RT Analizi ile incelenmesİ. 

Şekil 2. 'de görüldüğü üzere, ele alınan değişkenl erin Pearson'un R katsayısı 
üzerindeki etkileri C&RT Anal izi ile incelenecek olursa, Konjoint Anal izi için anket 
uygulanan kişi lerin %59,80'inin verdikleri cevaplar ile kurulan modelin anlam l ılığı 

arasında orta derecede bir i lişki, %20,59'unun verdikleri cevaplar ile kurulan model in 
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an l aml ıl ı ğ ı aras ında düşük bir ili şki ve 19,61 ' inin verd ikleri cevaplar ile kurulan 
modelin anlamlılığı arasında yüksek derecede bir ilişki olduğu görülmektedir. Kurulan 
Konjoint modeli anlam lılı ğının düşük, orta yada yüksek olması üzerinde ele alınan 
deği şkenlerden en etkili olanı, alı şveri ş merkezindeki fi yatların d iğer yerlerdeki 
fiyatlara göre durumunun olduğu görülmektedir. Fiyat değişken i yapılan birçok 
pazarl ama araşt ı nnasında olduğu gibi bu çalı şmada da en önemli değişken olarak 
bulunmuştur. Bunun en önemli sebebi ise ülkemizdeki gelir dağılımının eşi tsizliği 

sonucunda halkın çoğunluğunun düşük gelirli ail elerden oluşması ve bu ailelerin de 
doğalolarak daha çok uzuz olan mallara yönelmesi büyük bir etkendir. Bu özell ikten 
dolayı müşter i tercihlerinde fiyat değişkeni tüketicilerin d i ğer deği şkenl ere nazaran 
ödün l eşin kararları üzerinde büyük bir roloynamaktadır. 

Fiyat değişkeninin Konjoint Analizi sonucunda hesaplanan oransal önemin in % 
33,4 'ten küçük ve eşit old uğu durumlar bir grupta, bu değerden büyük olan durumlar ise 
başka bir grupta toplanmıştır. Fiyat deği şkeni nin Konjoint Anali zi sonucunda 
hesaplanan oransal öneminin % 33,4'ten küçük ve eşit olmas ı durumunda alı şveriş 
merkezinde sunulan ürün çeşitliliği değişkeninin etkili olduğu görülmektedir ve yine 
mağazada sunulan ürün çeş i tl ili ğ i değişkeninin oran öneminin %2,76 'dan büyük olduğu 
durumda alı şveriş merkezinin yapacağı promosyonlu sat ı ş l arın etkili olduğu , 

Promosyonlu satı şların oransal öneminin %26,55'den küçük olduğu durumda ise 
personel davranış ı değ i şkeni nin önemli o l duğu görülmekte, personel davranı şı 

değişkeninin oransal öneminin %22,97'ten küçük ve eşit o lduğu durumda Korelasyon 
Katsayıs ı 'nın %82,62' lik bir oranla orta düzeyde olduğu görülmektedir. 

4. TARTIŞMA VE SONUÇ 

Yapı lan bir pazarlama araştırmasında araştırılan konu üzerinde etkili olan 
değişkenleri n oransal önemlerinin belirlenmesinde, Konjoint Analizi istenilen sonuçları 
elde etmede ku ll anı lan etkili bir çok deği şkenli istatistiksel yöntemidi r. Yapı l an 

Konjo int Analizi'nde kurulan modelin anl amlılı ğı üzerinde ele alınan bağıms ız 
değişkenlerin etkilerinin araştınlmasında ise benzer birçok çalışmada olduğu gibi 
C&RT yöntemi, bağımlı değişken olarak ele alınan deği şken üzerinde etkili olan 
bağımsız değişkenleri homojen alt guruplara ayırmada kull anılan etki li bir veri 
madenciliği yöntemidir. Bu çalışmada Konjoint Analizi'nde yer verilen değişkenlerin 
kurulan model üzerindeki anlamlıhğı karar ağaçlarından C&RT yöntemi ile 
incelenmiştir. 

Konjoint Anali zi sonucunda tüketici lerin alışveri ş merkezi tercihinde en etkili 
değişken olan fı yat değişkeni , C&RT Analizi sonucunda da en etkili değişken olarak 
bulunmuştur. Konjoi nt Anal izi sonucunda tüketici tercihleri üzerinde %19,62' lik 
oransal önem ile personel davranışı ikinci derecede etki li bir değişken olmasına rağmen, 

kurulan modelin uygunluğunda fiyat , çeşit imkanı ve promosyon lu satış 
değişkenlerinden sonra yer almaktadır. 

Konjoint Analizi ile Karar Ağaç l arı birlikte kullanılarak yapılan bu çalı şma ile 
çok deği şkenli istatistiksel teknik ler arasında bi r ilişki kurulması amaç lanmış ve daha 
önce yapılm ı ş olan bir analizin sonuçları diğer bir analiz ile yeniden incelenm iştir. 
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EXAMININC THE EFFECTS OF THE 
V ARIABLES ON CONJOINT MODEL FITNESS 

WITHC&RT 
(CLASSiFiCATiON&RECRESSioN TREES) 

ANALYSIS 

ABSTRACT 

Coııjoiııt Aııalysis is amuılivariable sıafistical aııalysis that is 
geııerally IIsed in marketing researclıes to put forward the consıımer 's 
prefereııces. The most ill/porıaııı feaıııre of Coııjoiııt Aııafaysis is ıhe 
ability of comparilig the qııa/ilies as qı/{ll/tilives. 

bı Col/joiııt Aııa/ysis, the fitııess betıveeıı the Koııjoiııt model and 
tlıe aııswers of the responders is eva/ııated lVi/h Pearson 's R 
eoefficieııı or Keııdall 's Tali eoefficieııt by tlıe type of the model. 
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LLL e&RT (Classijicatioıı-Regressioıı Trees) aııa/ysis tlıe effects of 
the iııdepeııdent variabfes OL/ depemleııt variable are determiileti by 
separatiııg IIıese variables iıı to Iıomogeııy rıva subgroups. 

LLL ılıis study. tlıe results of aıı other swdy Ilamed. "Examin;ııg the 
Coıısilmen slıoppiııg ceııter prefereııces lVi/lı COııjOillf Aııafysis ", are 
ıake" as aıı iııpu, data aııd the corre/afioıı eoefficiem. ca/cıı/ated for 
eaclı respoııde/', is categorized as low. ıııedium aııd hig/ı aııd tlıe 

effecıs o/ the averaged imporıaııce of the independent variables 011 

tlıis eoeffideııl İS Iried lo putlarword lVi/lı C&RT aııalysis. 

Key Words: Col/joim Aııa/ysis, e&RT Aııa/ysis, Decisiofl Trees. 
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ÇOKLU DOGRUSAL BAGLANTI DURUMUNDA 
RiDGE REGRESYON VE TEMEL BiLEŞENLER 

REGRESYON YÖNTEMLERİNiN BENZETiM 
ÇALIŞMASI iLE KARŞILAŞTIRILMASI 

Neslihan ORTABAŞ' SerdarKURT 
.. 

ÖZET 

Bu çalışmada, çoklu doğrusal regresyon modelinde, çoklu doğrusal 
bağla"tı sonmımu ortadaıı kaldırmak için kullanılan yöntemlerden, 
temel bileşen/er regresyon ve ridge regresyon yöntemleri 
incelelimiştir. 

Çoklu doğrusal regresyon modeliilin varsayım/arlı/daıı biri de 
bağımsız değişkeııler arasl1lda tam ilişki otmamosıdır. Bağımsız 

değişkenler arasmda önemli derecede ilişki olması. çok/u doğrusal 
bağ/antı olarak ad/aııdınlır. Çoklu doğrusal bağ/aııtı olması 

durumuııda uygulanan eLi küçük kareler yöntemi ile parametre 
tahmiııieri büyük standart hatalara sahip olmakta ve lıipotez testleri 
çelişkili sonuçlar vermektedir. Bıı soruııu ortadan ka/dırmak içiıı 

kul/aııılaıı çeşitli yöntemler vardır. Bu yöntemlerden yanlı regresyon 
yÖfllemleri. hem çoklu doğrusal bağ/antı yapısıflm açıklanabildiği 

hem de staııdart hatası daha küçük Iıata kareler ortalamalı 

talıminleriıı bulunabildiği yöntem/erdir. 

Çalışmada, yanlı regresyoıı yöntemlerinden temel bileşenler ile 
ridge regresyon yöııtemi kuramsal açıdaıı incelelimiş, benzetim 
çalışması ile hangi yÖllfemin daha iyi sonuç verdiği araştırılmıştır. 

Benzetim çalışmasmda, genişlikleri 40. 80 ve 120 olan 
örnek/emlerin her birisi içiıı 50 tekrar yapılmış ve bu önıek/emlere en 
küçük kareler. ridge ve temel bileşeııler yöııtemi uygulanarak 
regresyon katsayı/arlı/m talıminleri hesaplanmıştır. Tahmin ediciler 
arasında yapılan karşılaştırmalarda kriter olarak talımin/eriıı 

ortalaması ve staııdart hatası dikkate all1lmıştır. YapIlalı 

karşı/aş/ırmalara göre. temel bi/eşenler regresyon yönteminin 
diğerleril/den dalıa iyi sonuçlar verdiği gözlemlelimiştir. 

Aııah/ar Kelimeler: Regresyon, Çoklu Doğrusal Bağlaıı/ı, Yanlı 

Regresyon Yön/emleri, Temel Bjfeşenler 

Regresyon, Ridge Regresyon 

• Dokuz Eylül Üniversitesi Fen-Edebiyat Fak. Istatistik BöL. Buca ıZMIR 
c-mail: neslihan.ortabas@deu.edu.tr. (Haber leşme adresi) 

•• Prof. Dr., Dokuz Eylül Üniversi tesi Fen-Edebiyat Fak. istatistik BöL. Buca iZM iR 
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i. GiRiş 

Çoklu doğrusal regresyon modelinin varsayımlarından biri de bağımsız değişkenler 
arasında lam ilişki olmamasıdır. Bağımsız deği şkenler arasında önemli derecede ilişki 
olması, çoklu doğrusal bağlantı olarak adlandırılır. 

Çoklu doğrusal bağlantı sorunu; veri toplama yönteminden, kitlcdeki bir kısıtın 
örnekleme yansımasından, model seçiminden veya modeldeki açıklayıcı deği şken 

sayısının, örneklem genişliğinden daha fazla olması gibi dıınımlardan kaynaklanabilir. 

Çoklu doğrusal bağlantı sonucunda, en küçlik karelerle elde ettiğimiz tahmineilerin 
standart hataları büyük çıkacağından, güven aralık l arı genişler ve katsayılar önemsiz 
çı kar. Bunun yanında model geçerli ve Rı belirtme katsayısı oldukça yüksek çıkar. 
Verilerdek i küçük değişimlerden en küçük kareler tahmineileri oldukça güç lü şeki lde 

etki lenir. 

Bir veri seıinde, çoklu doğnısal bağlantı sorunu bulunduğunu; Rı 'nin yüksek, 
katsayı l arın önemsiz, modelin geçerl i çıkmasından anl aş ı labi leceği gibi, çiftli 
korelasyon, kısmi korelasyon katsayıları, yardımcı regresyon kriteri, özdeğerier, şartl ı 

indeks, tolerans ve varyans şişinne faktörü gibi kriterlere bakarak da anlayabiliriz. 

Çoklu doğrusal bağlantı sorununu ortadan kaldınnak için kullanılan çeşitli 

yöntemler aşağıda verilmektedir. 

i. Ek veri toplama yöntemi 
2. Modelin yeniden seçilmesi 
3. Ridge regresyon 
4. Genelleştirilmiş ridge regresyon 
5. Temel bileşenler regresyonu 
6. Gizli kök regresyon analİ zi 

Bu yöntemlerden ridge regresyon, genelleşti ri l miş ridge regresyon, temel bileşenler 
regresyonu ve gizli kök regresyon analizi yan lı regresyon yöntemleridir. Yan lı 
regresyon yöntemleri, hem çoklu doğrusal bağlantı yapısının açıklanabildiği hem de 
standart hatası daha küçük hata kareler ortalamah tahmİnlerin bulunabildiği 
yöntemlerdir. Bu çalışmada, yanıt regresyon yöntemlerinden ridge regresyon ve temel 
bileşenler regresyon yöntemleri incelenm i şti r. 

Ridge regresyon yöntemi, X'X matrisinin köşegen eleman l arına k (O s: k 5 i) gibi 
sabit bir değerinin eklenmesidir. Böylece ridge regresyon yöntemi ile katsayıl ar 

p, = (X'X + kır' X'Y 

fonnulü il e hesaplanır. Köşegen elemanlarına ilave edilen k değeri, sapmayı ifade 
edeceğinden seçimi çok önemlidir. k=O olduğunda en küçük kareler yöntemi ile aynı 
sonucu verir. k'nın seçimi için çeşit l i yöntemler öneri lmiştir. Ridge izi, varyans şişinne 
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Çoklu Do~rusal Ba~lantı Durumunda Ridgc Regresyon Ve Temel Bileşenler Regresyon 
Yöntemlerinin Benzetim çalışması İlc Karş ılaştırılması 

faktörü ve Hüerl, Kennard, Baldwin yöntemleri bunlardan bi rkaçı dır. (Montgomery ve 
Peck, ı 992) 

Temel bi l eşenler regresyon yönteminde model denk lemine 

Y = Za+E 

dönüşümü yapı lı r. Burada 

Z ~ XT, " ~ T'~, T'X'XT ~ Z'Z ~ A [A ~ diag()."). , , ... ,).,) 1 

pxp boyutlu T matri si nİn kolonl arı özvektörlerden oluşmaktadır. Z matri sinin kolonları 

Z ~ [Z"Z" ... ,Z,l 

şeklinde gösteri lir ve temel bileşenl er regresyon analizi sonucunda ç ı kan yeni regresyon 
katsayı l arını veri r. (Montgomery ve Peck, 1992) 

Temel bi l eşenler regresyon anal izinde özdeğerler küçükten büyüğe sıralanır 

')...1 ;?: A ı ;::: . .. ~ Ap > O. Bu özdeğerlerden yak laşık i tanesi sıfı ra yakındı r . Geriye kalan 

p-I tanesi ise s ı fırdan büyük değerl er alır. Sı fıra yakın olan özdeğerl er için temel 
bileşenler modelden kaldırılı r ve anal ize kalan bi l eşenl ere en küçük kareler uygu lanarak 
devam edili r. Temel bi l eşenler anali zi sonucu regresyon katsayılarını 

formül ünü kull anarak elde edebi liriz. Burada 

b l =b2= ... =b".ı= ı , bp•I+ I =bp.I+1 = ... =bp=O'dı r. 

Bu çalı şmada, düzenlenen benzetim çalışması ile yanlı regresyon yöntemlerinden 
ridge regresyon ve temel bileşenler regresyon yöntemleri kull anılarak regresyon 
katsayı ları tahminlenmiş ve hangi yöntemin daha iyi sonuç verdi ği araştırı lmı ştır . 

2. KİTLENİN YARA TILMASı VE BENZETİM ÇALışMAsı 

Minitab istatistiksel paket programı kullanı l arak amacımıza uygun kitle türeti ldi. 
Kitlemİzde Xi ve Xı olmak üzere iki bağı msız değişkenimiz bulunmaktadır. Xi 
10.20.30 .... ,100 olmak üzere LO farklı değer almakta, Xı'de Xı'in her değerine karşı lık 
4 farklı değer a l maktadır. Her Xi ve X2 değerine, 25 tane Y değeri karşı lık gelmekte ve 
Y orta l aması E(Y) ve varyansı a2=25 olan normal dağıııma uymaktadır. Türeti len bu 
kitle için korelasyon matrisine bakı ld ı ğında (Tablo 1) Xi ve X2 arasında oldukça güçlü 
bir ilişki olduğu görülür. 
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Tablo ı. Değişkenler Arasında Korelasyon Katsayıları 

Xi 

X, [ 
y 

0.97632 

0.99530 

Xi 

0.97822 ] 

Kitle yaratıldı ktan sonra sı rasıyla aşağıdaki iş l emler yapı ldı. 

ı. n=40 birimlik örneklem kitleden çekildi. 
2. Örnekleme s ı rasıyla en küçük kareler, ridge ve temel bil eşenler regresyonu 

uygulandı. 

3. 2. adıma geri dönüldü ve bu işlem 50 kez yapı ld ı. 

4. 2.,3. ve 4. adımlar, 80 ve 120 birimlik ömeklem genişl i kleri için tekrar edildi. 
5. Bu yöntemlerden elde edilen değerler karşılaştırı l arak, hangi yöntemin en iyi 

sonucu verdiği araştırı ldı. 

3. BENZETiM ÇALIşMASı iLE ELDE EDiLEN SONUÇLAR 

Benzetim çalışmasında, genişlikleri 40, 80 ve 120 olan örneklemJerin her birisi için 
50 tekrar yapılmış ve bu örneklernlere en küçük kareler, ridge ve temel bileşenler 
yöntemi uygulanarak regresyon katsayılarının tahmİ nl er İ hesaplanmıştır. Tahmİn 

ediciler arasında yap ılan karş ı laştınnal arda krİter olarak tahmİnler İ n ortalaması ve 
standart hatası dİkkate alınmışt ı r. Karşı laşt ı nna tablol arı üç farklı ömeklem gen i ş l iği 

İ çin ayrı ayrı aşağı da verilmiştir. 

Tablo 2. n=40 için En Küçük Kareler, Ridge ve Temel Bileşenler Regresyon Katsayılarının 
i i Karşı aştırı ması 

En Küçük Kareler Ridge Regresyon 
Temel Bi leşenler 

Regresyonu 

i fJ, S p, il, s. 
p, il, s. 

p, 

O 55.58887 1.80166 58.44952 1.72302 54.16945 1.40697 

i 0.04858 0.28385 0.35609 0.01 752 0.40423 0.01243 

2 0.378 16 0.14089 0.18514 0.01076 0.201 17 0.006 18 

Tablo 3. n=80 için En Küçük Kareler, Ridge ve Temel Bileşenler Regresyon Katsayılarının 
i i Karşı aşt _ rı ması 

En Küçük Kareler Ridge Regresyon 
Temel Bileşenler 

Regresyonu 

i il, s. 
P, il, s. 

P, il, s. 
P, 

O 55.82650 1.27708 58.29188 1.08844 54.26610 1.04973 

i 0.01337 0.16200 0.35776 0.00999 0.40436 0.00774 

2 0.39580 0.08043 0.18695 0.00597 0.20123 0.00385 
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Tablo 4. n=120 için En Küçük Kareler, Ridge ve Temel Bileşenler Regresyon Katsayılarının 
K i i arş ı aştırı ması 

En Küçük Kareler Ridge Regresyon Temel Bileşenler 
Regresyonu 

j /L, S. p, S. 
" 

p, S. 
O 56.31434 1.12874 58.87980 0.94752 54.69707 0.92746 

1 -0.00511 0.15327 0.35223 0.00909 0.40012 0.00750 

2 0.40079 0.07535 0.18401 0.00512 0. 19912 0.00373 

Tablo 2,3 ve 4'te de görüldüğü gibi yanh regresyon yöntemlerinin standart hatası 
en kilçük karelere göre daha düşüktür. Regresyon katsayıları açısından baktığımızda, 
ridge ve temel bileşen l er regresyonu birbirine yakın sonuçlar vermektedir. Bu üç 
yöntem arasında temel bileşenler regresyonu en küçük standart hata değerlerini veren 
yöntemdir. 

Artan örneklem geni şlikleri için standart sapma değerleri daha da küçülmüştür. En 
küçük standart hata değerleri 120 birimlik örneklem genişli ğinde temel bileşenler 

regresyonu yöntemiyle elde edilmiştir. 

S.SONUÇ 

Literatürde de belirtildiği gibi regresyon katsayılarının standart hataları, yanh 
regresyon yöntemlerinde en küçük kareler yöntemine göre daha küçük bulunmuştur. 
Farklı örneklem geniş li kleri için üç yöntemin karşılaştı rıldığı tablolarda da bu durum 
görülebilmektedir. 

Üç farklı örneklem genişliği için karşılaştırmalı tablolara bakıldığında, regresyon 
katsayılarının standart hatasını en küçük veren yöntem temel bileşenler regresyonudur. 
Temel bileşenler regresyonunu yakın bir farkla ridge regresyon takip etmektedir. 

Sonuç olarak, farklı örneklem genişl i kleri için en küçük standart hata değerlerini 
veren temel bileşenler regresyonu tercih edi lebili r. Aynı zamanda, ridgc regresyon 
yöntemi de temel bileşenler regresyonuna yakın sonuçlar vermektedir. 
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THE COMPARISON OF RIDGE REGRESSION 
AND PRINCIPAL COMPONENTS REGRESSION 

METHODS IN THE PROBLEM OF 
MUL TICOLLINEARITY BY SIMULA TION 

ABSTRACT 

bı this study, pril/cipal compoııeııts regressioıı a/ld ridge 
regressioıı are €Iamüıed among the ıııethods used to reıııedy 

mıılticolliııearity problem ilı multiple /iııear regressioıııııodel. 

Oııe of the assumptions bı mııltiple Ibıear regressioıı is tlıat tlıere 
mıısl be 110 perfecı Ib/eor re/atioııs amoııg the regressorso Tlıe 

relatioııslıip among tlıe regressors is cal/ed multicolliııearily. bı case 
of mlılticoJliııearUy. parameter esıimatioııs by least square ıııethod 
have large vorimıces aııd Iıypoıhesis lesıs resıılt iıı coıııradictory. 

Tlıere are varioııs methods for dealiııg with Iııl1lticoJliııearity problem. 
Biased regression methods (BRM) are the oııes ılıaı can €Iplaill the 
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slrııclure of /1/lıllicolliııearity a ııd provide smail standard erro,-s 
among the methods ıısed. 

bı this sıl/dy /wa of biased regressioıı methods; principal 
eomponeııts regressioll aııd ridge regressİoıı are exaıııined as 
tJıeoretically aııd researched which methods give the besi coııseqııeııce 
by sill/ltla/iol/. 

bı the app/ic(ltiol/. 50 repetitioııs have been geııerated for eaelı of 
the sample sizes of 40, 80 aııd /20. Least sqıtares, ridge aııd principal 
compoııeflls regressioıı are ıısed for eac/ı saıııp/e. Regressioıı 

eoeflicieıııs for eaelı estimator were compııted aııd the meali aııd the 
standard devialial! of the es!iıııates were IIsed as sıalistical 

comparisoıı crileria. Accordiııg to comparisolis amoııg the estimalors 
the priııeipal eoıııpoııeıı ls regressioıı has beeııfOllııd lo provide belter 
esıimales. 

Key Words: Regressiofl. Mııllicollinearily, Biased Regressioıı 
MelllOds, Principal Components Regressioıı, Ridge 
Regressioıı 
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i. GİRİş 

TÜRKİYE içİN İHRACAT BEKLENTİ ENDEKSİ 
OLUŞTURULMASı 

Aslıhan AT ABEK· Saygın ŞAHiNÖZ " Evcen ERDOGAN COŞAR ... 

ÖZET 

İhracat yapan firmalann üsl düzey yöııelicileriııiıı bugünkü 
ihracaı imkanlarım nasıl değerleııdirdikleriniıı ve geleceğe ilişkin 

beklenlUerinin ıoplulaştınlmış göstergesi olması amacıyla Türkiye 
Cumhuriyeı Merkez Bankası (TCMB) İktisadi Yönelim Aııkeli 
sorulanııa verileli cevaplardaıı yarar/aııarak İhracat Bek/enti Endeksi 
(iBE) oluşıurulmuştur. Bu endeks. ilıracaı gelişmelerindeki ve 
beklel/ti/eril/deki gel/el eğilimi orıaya çıkararak ihracallaki büyüme 
hakkmda önceden bilgi vermekledir. İhracaı Beklenti Endeksiııe dahil 
edilecek anket sarıı/arım seçerken çapraz korelasyon analizinden 
yararlambmş, yüksek korelasyon veren sarı/larm hangi ağırlıklarla 
eııdekse katılacağıııa karar vermede ise Temel Bileşenler Analizj 
kul/am/mıştır. 

Aııa/IIar Kelime/er: İktisadi Yönelim Anketi, İhracat, Çapraz 
Korelasyon Analizi, Temel Bileşen/er Analizi, 
Kernel Fonksiyonu 

Ülkelerin ticari ve ekonomik bakımdan ulaştıkl arı düzeyler ve kaydettikleri 
gelişmeler, uluslararası alandaki konum ve etkinlikleri açı sından her zaman önemli bir 
gösterge olduğundan dol ayı ihracat gelişmeleri ülkeler için önemli olmuştur. 

Gelişmekte olan ülkelerin ihracatların ı arttırma gi rişimleri bu ülkelerin sadece döviz 
ihtiyacından kaynaklanmamakta, tutarlı ve sürdürülebilir bir büyüme sağlamak 

amacıyl a da ülkeler ihracatlarını arttı rmaya çalışmaktadıdar. Bu çerçevede, Türkiyedeki 
makro-ekonomik gelişmeler açı sından ihracat gelişmeleri önem kazarunaktadır. 

Türkiye'de ihracat geli şmelerindeki ve beklentilerindeki genel eği limi önceden 
görebilmek amacıyla, bu çalışmada TeMB İktisadi Yönelim Anketi verileri kullanılarak 
İhracat Beklenti Endeksi (İBE) oluşturulmuştur. Bu çalışmanın, bugüne kadar 
Türkiye'de ihracatı öngörmeye yönelik yapılan çalışmalardan farkı, bulunan endeksin 
ihracattaki büyüme eğilimi hakkında önceden bi lgi vermesidir. 

TCMB Araşt ırma ve Para Politikas ı Genel Müdürıügü, e-mail: Aslihan.Atabek@lcmb.gov.tr 
.. TCMB Araştırma ve Para Polit ikas ı Genel Müdürlügü, e-mail: Saygin.Sahinoz@lcmb.gov.tr 
••• Te MB Araştırma ve Para Politikas ı Genel Müdürıügü , c-mail: Evren.Erdogan@lcmb.gov.tr 
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Çalışma şu şekilde düzenlenmiştir: Bölüm II'de geçmişten günümüze ihracat 
gel i şmelerine yer verilmi ştir. Bölüm IlI'de çalışmada kullanılan veri seti an l atılırken, 

ihracat Beklenti Endeksi' nin oluşturul masındaki aşamalar Bölüm IV'de gösteri lmiştir. 
Bölüm V'de ise çalışma sonucundaki görüş l er sunulmuştu r . 

2. TÜRKiYE'DE iHRACATıN TARİHÇESi 

Türkiye, 1930-1980 yıııarı arasında ' ithal ikamesi' adı verilen, içe dönük 
sanayi l eşme politikasını izlemişti r. Ancak, petrol krizleri sonrasında dünya ekonomik 
konjonktüründeki olumsuzluklara paralel olarak yaşanan ödemeler dengesi ve enflasyon 
sorununun aşılmas ı için, 1980 yılı baş larında "24 Ocak Kararları" olarak bilinen 
ekonomik istikrar programı uygulamaya konulmuştur. Bu kararlar ile "İhracata Yönel ik 
Büyüme" modeli benimsenmi ş ve bu politikanın uygulamaya başlanmasıy la ihracat 
yap ı sında önemli deği ş imler yaşanmaya başlamışt ı r. Bu uygulamalar sonucunda, 1980~ 
1988 yılları aras ında ihracat ın GSMH içindeki payı, ŞekilI 'den de göıiildüğü gibi 
önemli oranda artm ı şt ı r. 

25 YOıde 

20 ----------------------------------------------

" 
1994 i 

ooooooooooo~oo o oooooooooooooooooo 00000000 

LO - ----- -- - - --- - ---------.-------~-----------------. 

s ---------------------------------------------.-- -- ---

Şekil ı. i hracatın GSMH içindeki Payı 

1988 yılı ortalarında, Türkiye ekonomisi, yatırım ve tüketim harcamalarının 
azaldı ğı , üretim fazl asının oluştuğu bir durgun luk dönemine girmişt i r . Bu durgunluk 
döneminden çıkılmas ı amacı ile ilk önce yabanc ı sermaye hareketlerindeki kontroller 
kaldırılmış, daha sonra genişletic i ekonomik politikalar uygulamaya konulmuştur. Bu 
uygulamalar ı 989- i 993 yı ll arı arasında TL'nin değer kazancına ve reel ücret artışına , 

dolayıs ı yla iç talepte art ışa sebep olmuştur. Bu gel işmel er ise, ihracatın yavaşlaması ve 
Şekil i 'den de görüldüğü gibi milli gel ir içerisindeki payının azalması ile 
sonuçlanmı ştı r. İhracatın geri lemesine neden olan bir başka gel işme ise 1 990' l arın 
başlarında dış ekonomik ve politik konjonktürde görülen olumsuz gelişmel erdir. 

1991 yılındaki Körfez krizi ile başlayan daha sonra Bosna savaşı ile devam eden 
global durgunluk, Türkiye'nin en büyük ihracat piyasasına sahip olduğu OECD 
ülkelerini de etkilem i ş ve bu nedenle ihracat yapmak zorl aşmıştır. Bununla beraber, 
yoğun iç talep, gümrük vergisinin az olması ve TL'nin aşırı değerlenmesi sonucunda, 
bu dönemde ithalat patlaması yaşanmı ştır. 

44 



Türkiye İçin İhracat Beklenti Endeksi Oluşturulması 

5 Nisan ı 994 tarihinde enflasyon oranını düşürmek, dış ticaret dengesini ve 
döv iz piyasal arında istikrarı sağlamak amac t ile ' Yapısal Düzenleme ve İ stikrar 
Program ı ' uygulamaya konulmuş ve bu program sonucunda TL değer kaybetmiş ve 
ithalat gerilerken, ihracatımı z artmışt ı r. 1995 yı lında başlayan hızlı büyüme eğilimi , 

1998 yı lı Nisan ayından itibaren gerilerneye baş l amıştır. Bu geril emenin nedenleri 
olarak, 1997 yılı nda Güneydoğu Asya 'da başl ayan ve daha sonra gelişmekte olan 
ülkeleri etki leyen ekonomik kriz ve 1998 yılı Ağustos ayında Rusya Federasyonu 'nda 
patlak veren mali kriz gösterilebi lir. Belirtilmi ş olan ekonomik geli şmel erin tümü 
Türkiye'deki mali pi yasal arı ve reel sektörü olumsuz yönde etki l emi ş ve bu dönemde 
dı ş ticaret aç ı ğında önem li artı şlar olmasına sebep olmuştur. 1998 yılının iki nci üç aylık 
döneminde ekonomide başl ayan daralma süreci, dünyada yaşanan ekonomik 
durgunlukla birleşerek 1999 yılında derinleşmi ştir. Gerileyen yurtiçi tüketim talebi ve 
yurtdı ş ı talep, sanayi üretiminde gerilerneye yol açmıştır . Ekonominin iç dinamiklerinin 
yanısıra , ı 999 yılı Ağustos ve Kasım aylarında meydana gelen depremler daralma 
sürecinin uzamasına neden olmuştur. 2000 yılı başl arı nda, yüksek enflasyon, ekonomik 
daralma ve artan dı ş borç stokunu önlemek amacı ile 'Enflasyonu Düşürme Programı' 
uygulamaya konulmuştur. Uygulamaya konulan bu programın temel amacı ; üç yıl lık bir 
dönem sonunda enflasyonu tek hanel i rakamlara indirmek, reel fa izleri aşağı çekmek, 
kamu finansman dengesin i sağlıklı ve sürdürülebilir bir yapıya kavuştuııııak, 
ekonomide sürdürü lebilir bir büyüme ortamın ı tesis etmek ve yapısal refomıları hızla 

gerçekl eştirmek olarak bel irlenmi ş t i. Ancak, programın esasını ol uşturan k url arın çıpa 
olarak kullanı lması , TL' nin yeniden aşırı değerlenmesine yol açarak ihracat art ış hı zının 

gerilemesine neden olmuştur. 

2000 yılının Kasım ayında bankacılık kes iminin s ı kıntıya girmesi ve 2001 
yılı nın Şubat ayınd a yaşanan siyasi kri z ile dövize olan aşırı talep ve sermaye 
ç ı k ı ş l arının hı z l anmas ı sonucunda dalgalı kur uygulamasına geçilm işt ir. Bunun 
sonucunda TL, ree l olarak değer kaybetmiş, iç talepteki daralma ve kurlardan 
kaynaklanan fiyat avantajı ile reel ücretlerin gerilemcsi sonucu azalan maliyet i..vantajı 
nedeniyle ihracat art ı ş eğilimine girmişt i r. Bu çerçevede ihracata bakıldığında, 2001 
yılından bugüne kadar ihracatım ı zm beli rgin bir artıŞ eği limi içinde olduğu 

görülmektedir. 

3. VERi SETİ 

ihracat Beklenti Endeksi' nin oluşturulmasında, Türk iye Cumhuriyet Merkez 
Bankası (TeMB) tarafından ekonomiye yön veren kuruluş l ardaki üst düzey 
yöneticilerin yakın geçm iş ve geleceğe yönelik düşüncel er ini alarak, genel ekonomik ve 
sektörel bazda, bir aylık zaman dilimleri iç indeki eğilimleri tespit etmek amacıyla 
yapı lmakta olan İktisadi Yönelim Anket i (İVA) sonuç ları kull anı lmı ştır . Bu anket 
ekonominin genel gidişatı, yatırım , satış, üretim beklent ileri, enflasyon ve kredi faiz 
oranları vb. konu larda sorular içermektedir. Firmaların üst düzey yönet icilerinden alınan 
bu görüşler, ekonomik politikalann olumlu ve olumsuz etki lerini ölçmektc ve iktisadi 
alanda yapılması gerekenlerin tespitinde yönlcndirici olmaktadır. 

Aralık 198Tden bu yana uygulanmakta olan İktisadi Yönelim Anketi 'nin 
katı lımcıları İstanbul Sanayi Odası'nın (iSO) ilk 500 büyük firma s ı ralaması ve Ege 
Sanayi Odası'nın (ESO) ilk 100 büyük fırma s ı ralaması esas alınarak tesp it edi l miştir. 

Bu katılımc ılar hem özel, hem de kamu sekıörü finnalarından meydana gelmektedir. 
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Anketteki 34 sonınun 25 tanesi geçmiş ve gel eceğe yönelik eğiliml ere,S tanesi çeşitli 
faktörlerin önem s ı rasına göre sıralanmasına, 4 tanesi de enflasyon ve kredi faiz oranı 
hakkında oran bi ldirilmesine il i şk indir. Anketin sorul ar ı oldukça geni ş bir alanı 
kapsamaktadı r. Ekonominin genel gidişat ı , ihracat imkanl arı, beklenen yatırım 

harcamaları , kapasite kullanımı , satış hasılatı , finansman i htiyacı , mal stoku, alacak 
tahsilatındaki gelişmeler ; bunun yanı sıra istihdam, s ipariş, üretim, satışlar, i ş hacmi gibi 
konularda geçmiş üç aylık trende ve gelecek üç aylık beklentiye ilişkin konularda çeşitli 
sorular bulunmaktadı r, 

İ hracat Beklenti Endeksi oluşturu l urken ilk aşamada, İkt i sadi Yönelim Anketİ 
uygulanan firmalara yılda bir kez yapı lan Profil Anketi 'nin sonuçl arı ince lenmi ş ve bu 
ankette "Varsa i hracatın dolar ya da YTL olarak kıymeti" sorusunda yıllar itibariyle 
sürekli olarak i hracatlarını bildiren firmalar, ihracat yapan firmalar olarak 
sın ı flandırılmı ştır , Sektörlere göre ihracat yapan firma sayıları kamu ve özel sektör 
ayrımında Tablo i ' de verilirken, Şeki l 2'de toplam firma sayısı ile ihracat yapan firma 
sayıları sunulmuştur, 

Tablo ı. JVA'da Toplam ve ihracat Vapan Firma Sayılarının Sektörel Ayrışt ırması 

ÖZEL KAMU TOPLAM 
Toplam ihracat yapan Toplam ihracat yapan Toplam Ihracat yapan 

Madencilik 8 7 8 3 16 LO 
Gıda 72 58 6 i 78 59 
Dokuma 110 101 4 O 114 101 
Qrmancılık i i LO O O ii LO 
Ka~ ı t 17 16 4 4 21 20 
Kimya 68 63 i i 6 79 69 
Taş-Toprak 35 22 i i 36 23 

14\1.13 Metal 25 25 5 4 30 29 
Makine ve Tasıt 11 5 108 6 3 121 III 
Ener'j 7 2 O O 7 2 
TOPLAM 468 412 45 22 513 434 

140 - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - _ . --

O Ihracat Yapan Finna Sayısı 
120 -- ---- - --- - r-:------------ OToplanıFinnaSaylsı '----1 ~ --- - --

100 ----------- -- ---- ---- - -- ----- ------------- - -----

80 ------.......... ---
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Şekil 2. iVA 'da ihracat Yapan ve Toplam Finna Sayıları 
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iv A 'ya katılan firmalardan ihracat yapanlar belirlendikten sonra, ankette 
cevap l arı "daha iyimser, aynı , daha kötümser" veya "yukarı , aynı , aşa~l " şek l inde olan 
sonı seçenekleri, üç cevap şeklini de gözönünde bulundunnak amacıyla kodlanmıştır. 

Kodlama işlemi , 2=Yukarı (iyimser), I=Aynl . Q=Aşağl (kötümser) şek li ndedir. İhracat 
yapan her bir firma için bu şekilde kodlanmış yanı tların bütün finna toplamları 

alındığında ilgili soru için yayılma endeksine ulaşılmıştır. Daha sonra ihracat yapan 
finnaların cevapları toplul aşımimı ş ve her soru için yayılma endeksleri oluşturulmuştur. 

Anket veril eri nden hesaplanan yayılma endeksleri devresel yap ı gösterdi ği için, trend 
bileşeninden arındırmaya gerek yoktur. Ankette ihracata ilişkin sorul arın yayı lma 

endekslerinde mevsimseııik TRAMO/SEATS (Gomez ve Maravali, i 998) yöntemiyle 
araştırı lm ı ş, aneak anlamlı derecede mevsimscilik ı çeren yayılma endeksi ne 
rastlanmamı ştı r . 

İhracat Beklenti Endeksi 'nin, ihracattaki değişim eği limi hakkında önceden 
sinya ll er vermesi beklenmektedir. Bu amaçla yapı lacak olan ça lı şmada, ilk olarak 
endeksi oluşturacak seril erin performansını karşılaşt ı rabileceğimiz, ihracat değişim 
eği limini ifade edecek bir referans seriııin belirlenmesi gerekmektedir. Referans seri 
olarak, Devlet İ statistik Enstitüsü'nün açıklad ı ğ ı ihracat (FOB) değerlerinin yıllık yüzde 
deği ş imi kullanılmıştır. İhracattaki yıllık yüzde değişim serisi çok düzensiz hareketler 
içerdiğinden, bu seriyi daha düzgün (smooth) hale getirmek için altı aylık hareketli 
ortalaması alınmıştır. Endeksi oluşturacak serilerin seçimi, istati stiksel analizlere ve 
sonıların ekonomik anl amlılığına dayanmaktadır. Anket soruları ihracattaki yıllık yüzde 
değişim serisi kadar düzensiz hareketler göstermediğinden, bu serilerin hareketli 
ortalamasını almaya gerek görülmemiştir. Bu çalı şmada ı 990:0 1-2004: ı 2 tarihleri 
arasında aylık veri kullanılmıştır. 

4. iHRACAT BEKLENTi ENDEKSiNiN OLUŞTURULMASı 

ihracat yapan özel sektör kuruluşlarının ihracata ilişk i n beklenti ve görüşlerini 
yansı tması amacıyla, İktisadi Yönel im Anketi'nde ihracata ilişki n sorulara verilen 
cevaplar değerlendiril erek İhracat Beklenti Endeksi (tBE) oluşturulmuştur. Endekse 
kat ıl acak soruları n seçiminde ihracattaki büyürneyi öncülerne performansı, çapraz 
korelasyon anali zi ve bunun yanı sıra ekonomik anlamlı lık da dikkate alınmıştır. Endeks 
hesaplanırken baz yı lı alınmamıştı r. 

Anketin ilgili sorularının ihracattaki büyürneyi öncülerne performansı, çapraz 
korelasyon analizi ile araştırı lmış ve sonuçlar Tablo ı 'de verilmiştir. Tabloda en yüksek 
korelasyon değerleri taralı alanlarda gösteri lmi ştir. 

Tablo 2. f:apraz Korelasyon Analizi Sonucları 
ÖneÜıeme Süresi 

·6 -S .. -3 -2 -I O I 2 3 4 S 

Soru 2 021 0,23 027 031 033 0 37 041 042 043 044 0,41 0.38 

Soru 10 O 4 I 0,45 0 50 055 0 59 062 065 064 063 061 0,58 0,56 

Soru 14 (Son Oç Ay Egilimi) 031 035 040 045 0 51 0,56 060 061 060 0,58 0,54 0,51 

Soru 14 (Gelecek Oç Ay Eitilimi) 029 032 036 0 39 041 044 047 048 048 049 048 045 

Soru i 7 (Son Oç Ay Egil imi) 0,32 0,36 041 046 0 52 0 56 061 062 061 058 055 0,52 

Soru i 7 (Gelecek Oç Ay EgiHm;j 024 026 031 0 34 0 37 040 044 046 047 048 0,47 045 
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Çapraz korelasyon ana li zi sonuçlarına göre; 

» Cevap seçenekleri "Daha İyimser", "Aynı" ve "Daha Kötümser" şeklinde olan 
"Gelecek 3 aylık dönemde, ihracat imkanları bakımından bir ay öncesine kı yas la 
görüşünüz" (Sonı 2) sorusu ihracattaki büyüme eği limini 3 ay önceden öncülerken, 
"Mevsimsel değişmeler gözönüne alınmadı ğ ı takdirde, bu ay alınan ihracat sipari ş 
miktarı" (Soru 10) sorusunun İlıracattaki büyüme eğilimi ile eşanlı hareket ett i ği 

gözlenmiştir . 

» Cevap seçenekleri "Yukarı ", "Aynı" ve "Aşağı" şeklinde olan "Mevsimsel 
değişmeler gözönüne al ınmadığı takdirde, ihracat piyasasından alınan yeni siparişl erin 
miktarı" (Soru 14) ve "Mevsimsel değişmeler gözönüne alınmadığı takdirde, dış pazara 
saııımış olan mal hacmi" (Soru 17) sorularının son 3 ay eğilim l erinin ihracattaki 
büyüme eği limini i ay önceden, gelecek 3 ay eğilimlerinin ise 3 ay önceden 
öncüledikleri gözlenmiştir. Ancak korelasyon değerleri incelendiğinde son 3 ay 
eğilimlerinin gelecek 3 ay eğilim lerinden daha yüksek korelasyona sahip olduğu göze 
çarpmaktadır. 

Bu sonuçlara göre, İhracat Beklenti Endeksi' ni oluştururken 2. ve 10. soruların 
yanı sıra 14. ve 17. sorul arın son 3 ay eğilimlerinin kullanılmasına karar verilmiştir. 
İhracat Beklenti Endeksine dahil edi lecek olan bu soruların birbirleriyle olan 
korelasyonları Tablo 3 'de sunulmuştu r. 

Tablo 3. Sorulara Il işkin Korelasyon Matrisi 

Soru 2 Soru 10 Soru 14 Soru 17 

Soru 2 100 072 069 066 

Soru LO 072 100 088 084 

Soru 14 069 0,88 1,00 093 

Soru 17 066 084 093 100 

Kore lasyon matrisinde soru l arın birbirleriyle olan korelasyonlannın oldukça 
yüksek olduğu gözlenmektedi r. Bu nedenle soruların hangi ağırlıkl arla endekse 
katılacağını belirlemek için çok değişkenli istatistiksel süreç kontrolünde kullanılan ve 
deği şkenler arasındaki bağım lılık yapısını ortadan ka ldırabilen Temel Bileşenler Analizi 
kullanılm ı ştır . 

Temel Bi leşenler Analizi yüksek korelasyona sahip çok sayıda değişkenleri 

ıçeren veri setinde değişkenlerin belli özellikleri göz önünde bulundurularak 
sınıflandırılması ve değiş'enlerin do~rusal birleşimi kullanılarak tek bir değişkene 

indirgenerek yorumlanmasını sağlayan çok de~işkenli istatistiksel bir yöntemdir. 
Yöntemde karşılıklı bağımlılık yapı sı gösteren, ölçüm sayısı n olan p adet değişken; 
doğrusal, orthogonal ve birbirinden bağımsız olma özelliği taşıyan k (k:5p) tane yeni 
değişkene dönUştürülmektedir. Her biri n ölçümde p tane değişkeni n oluşturduğu bir 
sistem düşünüldüğünde, sistemin toplam deği şkenliği (varyansı) p tane değişkenin tümü 
tarafından açıklanmaktadır. Toplam değişkenliğin önemli bir kısmının k tane bileşen 
tarafından açık l anabild i ği durumlarda, k tane bileşen orjinal p tane değişkeni temsil 
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edebilmektcdir. Bu durumda p tane değişken (X1,Xı, ... ,Xp), önemli bi r bilgi kaybı 
olmadan, k tane değişkene indirgenmektedir. K adet yeni değişken, orij inal 
değişken l erin bazı kıs ıtlamalara bağlı kalınarak oluşturu lmuş çeşitli doğrusal 

b i rleş imlerid i r. 

x .. xı .... ,xp vektörlerİnin standartıaştırılmış hali olan Zı.Zı, ... ,Zp vektörlerinin p 
tane doğrusal birleş i mi , ya da temel bileşen i aşağ ı daki gibi yazı labi l ir . 

Y ı = (a ı )\ Z =aı ı Zı + 3ıı 2ı + ... + apı zp 
Yı = (a2)\ Z = 31 2 Zı + 322 2ı + ... + apı Zp 

Yp = (ap)' Z =aı p 2. + aıp 2ı + ... + app Zp 

Burada; ZI,Zı, .. . ,Zp ' ler standartl aştırılınış veri matrisjnİn satır vektörleri (p değişkene 
aİ t p tane sat ı r vektör), Y ı ,Yı .... . Yp 'ler temel bileşenler, aij ler ise her bir temel bileşenin 
hangi değişken l e, hangi oranda ilişkilendiri ld i ğ i ni gösteren sabil sayı lardır ve temel 
bileşen yükleri olarak ad l andırıh rl ar. Temel bileşen yükleri, temel bi leşenleri n 

değişkenl ere varyans katk ı sını gösteren ağı rlık l ard ı r ve temel bileşenlerin hangi 
ağırltklarl a tanımladıklarını göstermektedir. Temel bi leşen ler ortogona l seçileceğinden, 
aij ağı rlık l arı değişkenler ile temel bileşen ler arasındaki korelasyon katsayı sıyla 
orantı lıd ı r. aij = i'inci değişkeninj'inc i tcmel bileşendeki ağırlı ğ ıdır. 

Temel bileşenlerin varyansl arı ve kovaryansları aşağıda gösteri l miştir. 

Var(Y,) = Var((a,)tZ) = (a,)'Sa, = (a,)'Ra, 

CoV(Yi,Yk) = (ai)tSak = (aj)tRak 

Eşitli kteki S, standartlaştırı lmış veri matrisinin kovaryans matrisi, R standartlaştırılmış 
veri matri sini n korelasyon matris idir. Standart l aştırılm ı ş veri matri si kullanı ld ı ğından 

R = S olmaktadır. Yı ,Yı •... ,Yp temel bi leşenl eri, orij inal değişken leri n birb irinden 
bağımsız ve varyans lan toplam sistem varyansını mümkün olabilecek en fazla bir 
biçimde açıklayan doğrusal birleşimleri olacak şekilde seçilecektir. Bunun için 
izlenecek yol; birinci temel bi leşen (Y ı), toplam varyansa katkıs ı maksimum olacak 
şekilde Zı.Zı ... .. Zp 'leI'in doğrusal birleşimleri olarak belirlenmektedir. İki nci temel 
bileşen (Yı) , birinci temel bileşenden bağıms ı z olarak, birinci temel bi leşeni n açıkl adığı 
varyanstan sonra geriye kalan toplam varyansa katkıs ı maksimum olacak şekilde, 

benzer şek i lde liçüncü ve daha sonraki temel bi leşenler her birinin toplam varyansa 
katkısı maksimum olacak şekilde ve birbirinden bağımsız olarak aşağıda gösteri ldi ğ i 

gibi saptanmaktadır. 

Toplam varyansa katk ı s ı en fazla olan birinci temel bileşen, 

Yı = aı i Zı + aı ı Zı + ..... + apı zp doğrusal birleşimidi r. 

MaxVar(Y ı ) = (aı)' Ra ı eşitliğinden aı vektörü birinci temel bileşenin varyansını 
maksimum yapacak şekilde belirlenmektedir. Ancak, aı vektörü herhangi bir sabit sayı 
ile çarpılarak, d eği şkenlik hiçbir k ı sıtlamaya bağlı kalmaksızın artırılabi l ir. Bundan 
dolayı ai vektörl erinin birİm uzunlukta ((ai(ai = i) seç ilmesi uygun olacaktır. Bu 
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şeki lde seç ilen; biri nci temel bi l eşen, max Var«aı)IZ) ve (al)'.31 = ı şartlarını sağl ayan 
(al)'2 doğrusa l birleşimidir. ikinci temel bileşen, max Var« aı)IZ) il e (a2)'.a2 = ı ve 
Cov«al)'Z,(aı)'Z) = Cov(Yı,Yı) = O şart l arını sağ l ayan (a2)1 Z doğrusal birleşimidir. 
İ ' İ nci temel bileşen, max Var«ai)lZ), (ai)"3j = 1 ve k<i iç in Cov(Yi, Yk)=O şartlarını 
sağl ayan (aiYZ doğrusal birleşiındir. Amaç, değişkenlerin doğrusal birleşim l erinin 
oluşmasın ı sağlayan aij (i= l,2, ... ,p; j = 1.2 .... ,p) katsayılarını , belirtilen şartlara bağlı 

kalarak tesp it etmektir. (Sharma, 1996) 

Temel Bileşen l er Anali zi ile değişken l ere keyfi ağı rlık verilmesinden 
kurtulunurken, birbiriyle etkileşim içinde olan çok sayıdaki değişkenden, bu 
değişkenl erin sahip ol dukl arı bi lgin in büyük bir k ısmını taşıyan daha az sayıda yeni 
değişkenl er (temel bileşen l er) elde edi lerek, deği şkenl er arası bağı mlılık yapısı ortadan 
kaldırılmaktad ı r. Seçi len anket sorularının her bir temel bi l eşende sahi p oldukları 

ağ ı rlıklar (temel bileşen yük leri) ve temel bileşenlerin özdeğerleri ve açık lama oranları 
Tablo 4'de verilmi şt i r. 

Birinci temel bi l eşen, verideki toplam deği şkenl iğin yüzde 84,4 gibi oldukça 
yüksek bir oranı nı açıklamaktadır. Soruların birinci temel bi l eşen le olan korelasyon ları 

Tablo S'de veri l miştir. Birinci temel bi l eşcnle soru lar arasındaki korelasyon oranlarının 
hayli yüksek seviyelerde ol duğu görülmektedir. Sorul arın birinc i temel bileşenl e 

korel asyon l arının yüksek çıkması , değişkenleri ortak veya eş zamanlı olarak etk ileyen 
ya da değişkenler tarafından etkilenen bir faktörün varlığına işaret eder. Birinci temel 
b i leşenin yüksek açı k l ama oranıyla beraber deği şkenlerle olan yüksek korelasyon 
katsayıl arı dikka!e a lındı ğında seçilen 4 anket sorusunu temsi l edebiıeceği görü lmüştür. 

Tablo 4. Temel Bileşenler Analizi Sonuçları 

Temel Bilesen i Temel Bilesen 2 Temel Bileseli 3 Temel Bilesen 4 
Soru 2 0,450 -0,874 0, 183 -0,020 
Soru 10 0,51 3 0,093 -0,834 -0,179 
Soru 14 (Son Üç Ay Egilimi) 0,523 0,291 0, 186 0,780 
So,u 17 (Son Üç Ay E~;ı;m;) 0,5 1 i 0,378 0,485 -0,600 

Özdege 3,375 0,408 0, 154 0,063 
Toplam Varyaııs", yfizdesi Olarak 0,844 0,102 0,038 0,016 

Açık/aııaıı Varyaıı 

Toplaııı Varyaıısııı B;r;kin::~ 
Yüzdesi Olartık Acık/aııa" Varvtl" 

0,844 0,946 0,984 1,000 

Tablo S. Birinci Temel Bileşen ilc Dc~i şkenler Arası Korelasyonlar 

ITemel Bileşeıı i 

Soru 2 0,83 

Soru 10 0,94 

Soru 14 (Son Üç Ay Egilimi) 0,96 

Soru ı 7 (Son Üç Ay Eı!:i1imi) 094 
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Oluşturu l an İhracat Beklenti Endeks i (iBE) ve "İhracaHaki Büyüme Eğilimi" 
(ihracattaki yı llı k yüzde değiş im i n altı aylık hareketl i ortalaması) Şeki l 3'de 
sunulmuştur . Buna göre serilerin benzer bir yapı sergiledikleri ve İBE'nİn ihracat 
büyüme eğilimini başarıyla yansıttığı görülmektedir. 

130 • - - - - ' IBE --Itıracatıak; Büyilme El,ilimi (SIA Eksen) 40 
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Şekil 3. iBE ve İhracatta ki Büyüme Eğilimi 

İhracattaki büyüme eğilimi ile iBE ' nin benzer şek ilde hareket edip etmed i ğin i 
analiz etmek üzere uyum (concordance sıat i sıic) ve çapraz korelasyon istatist ikleri 
hesaplamnı ştır. Uyum istatistiği ilk olarak Harding ve Pagan (ı 999) ile Pagan ve 
Sossounov (2003) tarafından gel işt i rili rken, dagılımsal özellikleri de McDermott ve 
Scott (1999) tarafından incelenmiştir. Cashin vd. (1999)'da belirtildiği üzere korelasyon 
analizi devrelerin hem genli ğ i (amplitude) hem de periyoduna dayanan bir anali z 
olurken uyum istatistigi sadece periyoda dayanmaktadır. 

Uyum i stat i st i ğinde önemli olan seril erin yavaşlama ve büyüme dönemlerinde 
beraber ne kadar süre geçirdikleridir. Uyum i s tatisti ği incelenen Xi ve Xj gibi iki serinin 
aynı durumda (state) geçirdikleri sürenin uzunluğunu dikkate alarak yapılarının 

benzerliğini araştırmaktad ır. Uyum istati stigi aşağı daki fonnüle göre hesaplanmaktadı r: 

Burada Cij iki seri nin aynı durumda kaldık l arı sürelerin oranın ı ölçmekte ve 0- i 
arasında değerler a l maktadır . Bu istatistik 1 'e yakınsa Xi ve Xj serilerinin birbirl erine 
oldukça benzer davrandıkları, O' a yakınsa devresel hareketlerinde bir uyum olmadıgı 

söylenebilir. Hesaplamadaki T ömeklem büyüklüğünü göstermektedir. Formüldeki Si.1 
değişkeni Xi serisi büyüme dönemindeyse ı, yavaşlama dönemindeyse O değerini 
almaktadır. Benzer şekilde Sj,! deği şken i de Xj serisi büyüme dönemindeyse 1, 
yavaşlama dönemindeyse O şekl inde kodlanarak o luşturulmaktad ır. 

Uyum i stat i s t i ğini hesaplamadan önce ihracat büyüme eği l im i ve iBE serilerinin 
büyüme ve yavaşlama dönemleri il e dönüş noktalarının belirlenmesi gerekmektedir. Bu 
çalı şmada serileri n dönüş noktalarını belirlemek üzere Nilsson (1999 ve 2003) 
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ça lı şmal arında uygulanan Bry ve Boschan (1971) algoritmasından yararl anılm ı ştır. Bu 
algoritmaya göre dönüş noktalarının belirlenmesinde dikkat edilen noktalar şun l ardı r: 

büyüme veya yavaş l ama evresinin uzunluğu en az beş ay olmalıdır. 
devrenin uzunluğu (tepeden tepeye veya dipten dipe) en az onbeş ay olmalıdır. 
dönüş noktasının belirlendiği alanda ardı şık birkaç tane dönüş noktas ı varsa 
bunl arın en sonuncusu seçilmelidir. 

Tablo 6. ihracat Büyüme Eğilim i ve iBE Serilerinin Dönüş Noktaları 

ihracat Büyüme E~i1iıııindeki 
Dönüs Noktaları 

Tepe Dip 

Mart 1991 

Eylül 1992 

Kasım 1994 

Ekim 1997 

Mayıs 2000 

Mart 1992 

Kas ım 1993 

Eylül 1996 

Nisan 1999 

Kasım 2000 

inE i ııi n Döllüs Noktaları 

Tepe Dip 
Nisan 1990 

Aralık 1991 Şubat 1991 

Ekim 1994 Eylül 1993 

Ey1H1 1997 Temmuz 1996 

Nisan 2000 Kasım 1998 

Şubat 2001 

İncelenen serilerin Bry Boschan algoritmasına göre beli rlenen dönüş noktaları 
Tablo 6'da verilmi ştir. Buna göre iki serinin dönüş noktaları benzerlik göstermektedir 
ve İBE, ihracat büyüme eği limini öncülemektedir. Tablo Tde İBE'nin ihracat büyiime 
eğiliminin dönüş nokta larını öncOlerne süresine dair istatistikler sunulmuştur. Bu 
tabloda iBE 'nin ihracat büyüme eğilimindeki haraketleri ortalama kaç ay önceden 
gösterd i ği (-) i şareti ile belirtilmiştir. Tablo sonuçlarına göre ortalama öncülerne 
süresinin medyandan daha yüksek olması , ı 990- ı 993 tarihleri arasında iBE ve ihracat 
büyiime eği limlerinin farkl ı davranışlar sergilemeleri ve dönüş noktalarındaki 
farklılı k lardan kaynaklanmaktadır . Tablo 7'de veri len çapraz korelasyon analizi 
sonucuna göre iBE, ihracat büyüme egilimini ,bir dönem önceden öncülemektedir ve bir 
gecilemeli değerde çapraz korelasyon değeri 0,6 olarak bulunmuştur. Benzer şekilde 
incelenen dönemde uyum i statistiğ i ni n de 0,8 değerini alması, İBE'nin ih racat büyüme 
eğil imini başarı yl a yakal ad ığını ve bir dönem gecikmeyle önc ıHedi ğini göstermekted ir. 

Tablo 7. iBE 'nin istatistiksel Özellikleri 

I)ij ııilş Nokta l a rıııı Ö"eUlell1c I)ijnn, Noktalarını Önemeını' 
Siiresinin Orlalaması SO resiıl ln Medyanı Çapraz Karl'luyon 

DillUn Dönll ş BOWn DöllOş Stand. rt öncü:~~: Uyum 
Tepe ., Nokt. lan Tepe Dip Nokt. lan Sapma Süresi - K.tu)'ı lsta ı isllll 

iDE -s -4 4 -, -, -, 4,9 , 0,6 0,8 

İhracat büyüme eği limin i öncüleme performansı yüksek olan İBE'nin 
yorum lanması da önemlidir. Sutanto (1999)'ya göre oluşturu l an iBE serisi aşağıdaki 
gibi yoru mlanabilir: 

iBE = 100: Anket in kapsadığı ihracat yapan reel kesim temsilcilerine göre ihracata 
ili şkin ist i krarlı görünüm. 
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iBE > 100: Anket in kapsadığı ihracat yapan reel kes im temsilcilerinin ihracata i li şkin 
beklen tilerinin olumlu olduğu (iyimser görünüm). 
iBE < 100: Anketin kapsadığı ihracat yapan reel kesim temsilcilerinin ihracata ilişkin 
beklentilerinin olumsuz olduğu (kötümser görünüm). 

İBE' in ve aylık yüzde deği şiminin frekans dağılımlarının grafiğ i ve betimsel 
istatistikleri Şekil 4'de verilmiştir. Buna göre iBE'in sola, ayl ık yüzde değişiminin ise 
sağa çarpık olduğu görülmektedir. tBE ve ayl ı k )'Üzde değişiminin dağı lım 
fonksiyonları kernel dağılım fonksiyon l arı il e btı l unmaya ça lı şı l mıştır. 

Xı, ... ,XN tek değişkenli bir dağı lı mdan alınan bağımsı z özdeş dağı lımlı 
gözlemlerin bir örneklemi olmak üzere, olas ılı k yoğunluk fonksiyonunun Kernel 
kest iricisi, 

J(x) ~_l fK(X-Xi ); 

Nh i_ i h 

biçimindedir. Burada K, kernel fonksiyonu; h ise pencere geni şliği , düz l eştirme 

parametresi ya da bant genişl i ğ i olarak adlandırılır. Kernel fonksiyonu, h bant geni şl iği 

il e birlikte kest irimin ağırl ı klarını belirlemektedir. Kernel fonksiyonu, genellikle sıfı r 

etrafında simetrik tek tepeli olasılık YOğunluk fonksiyonlarından herhangi biri olarak 
alınabilir. (Silvennan, 1986) Bu çal ı şmada kernel fonksiyonu olarak literatürde çok s ık 

kullanılan nonnal dağılım kullanı lmı ştır. Kernel fonksiyonuna ve bant geni şliğ i ne göre 
elde ed ilen ağırlık l ardan yararlanılarak bulunan ve ağı rlıklı ortalama olarak hesaplanan 
Kernel kest irimlerinde, Kernel fonksiyonl arının büyük değiş i klik yaratmadığı ancak 
bant genişli ği seçiminin Kernel kest i rİ mİııİn perfonnansını önemli ölçüde etkilediği 
bilinmektedir. Bant gen işliğ i (h) bu çalı şmada, iBE için 3, aylık yüzde deği şimi İçİn 1.5 
olarak a lınm ıştır . 

iBE'nin ve aylık yüzde deği şimini n kernel dağılım fonksiyonl arı Şeki l 5'de 
veri l mişti r. Bu şeki ll er i ncelendi ğ inde, iBE'nin dağılımının sol tarafta, aylık 
deği şi minin dağılımının ise sağ tarafta kuyruğa sahip olmas ı , yukarı yönlü eğilimlerin 
görel i olarak daha uzun sürdüğüne işaret etmektedir. Buna göre ihracat beklentisi artış 
dönemlerinde, düşüş dönemlerine kı yas l a daha yavaş davranmaktadır. Diğer bir deyi şle, 

ihracat yapan fimaların güveninin kazanı l ması yavaş bir süreç izlerken. güvenin 
kaybedi lmesi nispeten daha hızlı gerçekleşmektedir. 
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İhracat yapan finnalann ihracat imkanlarına ilişkin beklentilerinin 
toplulaştırılmı ş göstergesi olması amacı yla TeMB'nin uygulamakta olduğu İktisadi 
Yönetim Anketİ sorularına verilen cevaplardan yararlanarak İhracat Beklenti Endeksi 
(İBE) oluşturulmuştur. Bu endeks, ihracat geli şmelerindeki ve beklentilerindeki genel 
eğilimi ortaya çı kararak ihracattaki büyüme hakkında önceden bilgi vennektedir İhracat 
Beklenti Endeksine dahi l edilecek anket sorularını seçerken çapraz korelasyon 
anal izinden yararl anılmış, yüksek korelasyon veren soruların hangi ağırlıkl arl a endekse 
katı lacağına karar vennede ise Temel Bi leşenler Analizi kullanı lmışt ı r. 

İhracat Beklenti Endeksi'nin ihracattaki büyüme eği li mi ile paralel bir yapı 
gösterdiği ve ihracattak i büyüme eğilimi ni bir dönem önceden öncülediğİ gözlenmi ştir. 
Ayrıca, oluşturulan endeksten ihracat beklentisinin artış dönemlerinde, düşüş 

dönem lerine kıyasla daha yavaş davrandığı, diğer bir deyişle ihracat yapan fimal arın 
güveninin kazanılması yavaş bir süreç izlerken, güvenin kaybedi lmesinin nispeten daha 
hızlı gerçek leştiğ i söylenebi lir. 
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BVILDlNG UP AN EXPORT EXPECTA TION INDEX FOR 
TURKEY 

ABSTRACT 

The aim of this study İs to ealistmc! aıı export expeelalion iııdex 
(IBE) by ıısiııg the qııeslions of the Business Tel/deney Survey of the 
Ceıılral Bank of ıhe Republie of Turkey. The ması importaııı 
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I1IOI;VOliolı belıiııd eoııstmetiııg the export expectatioıı iııdex ;s Lo 

pl'ovide aıı indica/or of sllOrl-Ierm expor/ busil/ess comli/iol/s by 
aııalyziııg exporters ' views 011 gel/eral business eDııliitioııs a"d [II/Itre 

aıılicipaıioııs iıı the Business Tel/del/cy Survey. /ıı eoııslnıcling the 
exporı expecw/ioıı index. ,he sıın'ey qııesıiolıS are cI/aselı by ıite help 
of ,he cross carre/o/ioıı mw/ysis. aııd Ille ol/es ıhat have higli 
carre/arioı! wi/Iı ıhe expo/'t growılı are eoll/bil/ed iıı on/er to iııerease 
tlte reliabilify. To combiııe ıhe sefecled survey qııestioııs, the ıveiglıts 
are del'ived by ıhe help of Principal eOll/pOI/Clıt Aııa/ysis. 

Ke)' Words: BlIsiness tel/dency survey, Exporı, Cross Carre/arial/, 
Principal eoll/pol/eııı Aflalysis. Kernel fiıııclion. 
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YAPAY SİNİR AGLARI İLE LOJİSTİK 
REGRESYON ANALİzİ'NİN 
KARŞILAŞTIRILMASI 

İmranKURT* Mevlüt TÜRE** 

ÖZET 

Nisan 2005 

Bu çalışmada, öğrencilerin alkol kılllammıllı etkileyen 
faktörleriıı Lojislik Regresyoıı Aııalizi ve Yapay Siııir Ağları ile 
incelenmesi ve bu yöntemlerin alkol kıılıaııaıı ve kullaıııııayaıı 

öğrencileri ayırmadaki peıjormanslarıııııı ROC eğrisi yöntemiyle 
karşllaştIrılmasl amaçlam/ı. 

Çalışmada, 2003-2004 Eğitim-Öğretim yı/ıııda Trakya 
Üniversitesi Tıp Fakültesi I, 2, 3 ve 4'iiııcii sııııjlarmda okuyalı 
öğreııcilere Froıı(al Lob Kişilik Ölçeği ve alkol kulla/lma 
alışkanlıklarım tespit etıııek için alkolle ilgili aııkel uygulaııdı. 

Çalışmamızda, Lojistik Regresyon ve dört farklı yapay sinir 
ağı modeli oluşturııldu. Lojistik Regresyon Aııalizi sol/ueuııda ders 
dış/lldaki zamanlarda bar, disko, kafe ya da kahvehaneye gitme 
(OR=/.920: p<0.05), diııiıı önem düzeyi (OR=O.454: p<O.OOI), alkol 
kullanaıı arkadaş sayısı (OR=2.44/; p<O.OOI), alkol içmesi için 
arkadaşlarııı ısrar diizeyi (OR=/.557; p<O. OI) ve diirtlisellik 
(OR=I.826; p<O.OOJ) değişkenleriniıı öğrencileri" alkol kullanımı 
iizerinde önemli etkiye sahip oldukları buluııdıı. Lojistik Regresyon 
Analizi ile Yapay Siııir Ağları ve Yapay Si"ir Ağları keııdi aralanl/da 
karşılaştm/dığıııda: hiperbolik tanjaııt-hiperbolik taf/jaııt fonksiyon/u 
ve hiperbolik ıaııjant-Iojistikfoııksiyoıılu Yapay Sinir Ağlan 'mil ROC 
eğrisi aıımda kalaıı a/aıılarıııııı farklı olmadığı fakat bu modelleriıı 
diğer modellerin alanlarıııdaıı istatistiksel olarak daha büyük 
olduklan bıııundu. 

Sonuç olarak; çalışmalarda Yapay Sinir Ağlan '11l11 Lojislik 
Regresyoıı Analizi 'Ile göre avallfaj ve dezavaııtajları göz öııiinde 

bulımdurula/'ak amaca göre smıjfaııdırma ve modelleme 
çalışmalarlıllıı yürütülmesi gerektiğine ve Lojis/ik Regresyoıı 

Aııalizi 'ııiıı önemsiz değişkeııleriıı eleliiliesi ıçm Yapay Sinir 
Ağları 'ııda bir eleme yÖllfemi olarak kııllaııılabi/eceğine karar verildi. 

Anahtar Kelimeler: Froııtal Lob Kişilik Ölçeği, Lojistik Regresyoıı 
Aııalizi, Yapay Siııir Ağ/arı, Geriye Yayılma 

Algoritması, Receiver Operatiııg Characteristic 
(ROC) Eğrisi 

''Anlş.Gör. , Trakya üniversitesi Tıp Fakültesi, Biyoistatistik Anabilim Dalı 22030 Edirne (Haberleşme 
Adresi) 
**Yard.Doç.Or., Trakya üniversitesi Tıp Fakültesi, Biyoistatistik Anabi lim Dalı Edirne 
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ı. GİRiŞ 

İncelenen olaylar, çoğunlukla birden faz la değişkenin etki sİ altında kalmakta ve 
yapı lan çalışmal arın geçerli ve güvenilir olması için, incelenen ol ayı etk ileyen birden 
çok değişkeni n birlikte ele alınması gerekmektedir. Araştınnaları" çoğunda bağımlı 

değişken ile bağımsız değişken/değişkenler aras ı ndaki neden·sonuç ilişkisinin 

belirlenmesİnde bazı kıs ı t l amalar altında, değişkenin ölçüm düzeyine bağlı olarak Çoklu 
Regresyon Analizi ve Lojistik Regresyon Analizi (LR) gibi klasik yöntemler 
kullanılmaktad ı r. 

Günümüzde LR dışında kökeni tıp, matematik, fizik ve mühendislik alanlarına 
dayanan ve biyoloj ik sinİ rse l ağlardan esinlenilerek geli ştir ilen Yapay Sinir Ağları 
(YSA) ilc daha karmaşı k yapıda problemlere çözüm aranmaktadı r. Çok geni ş uygulama 
alanına sahip olan sinir ağl arının gelişim süreci, 1943- ı 958 yıllarını kapsamaktadı r. Bu 
alanda yapı lan ilk çalı şmalar beyin hücrelerinin işlevlerinin ve birbi rleri ile haberleşme 
şekillerinin ortaya çıkarılmasını amaçlamaktaydı. Günümüzde ise, birçok hücrenin belli 
bir düzende bir araya getiri lmesi ve uygun öğrenme algoritmaları ile sinir ağları 

kurulabilmekte ve bu ağlar çok karmaşık problemleri başarıyla çözümleyebilmektedir 
(Haykin, 1999). Ayrıca gelişen bilim dünyasının ol anaklarının gün geçtikçe çeşit l ilik 

kazanması, karmaşık sistemleri ortaya çıkarmıştır. Bu durum, çözümü aranan 
problemlerin matematiksel modellerinin geliştirilmesini ve problemlere önerilen 
çözümlerde istenen hassasiyetin kazanılmasını güçleşt i rmiştir (Efe ve Kaynak, 2000). 
Bu anlamda YSA, elde edilen çözümlerin istenen özellikleri taşıması nedeniyle bir çok 
alanda tercih edilen bir yöntem haline gelmi ştir. 

YSA, bazı benzerlikleriyle LR'ye alternatif bir istatistiksel yöntemdir. Bu 
yöntem, öğrenme ve bilgileri hafızaya alma gibi, biyolojik süreçlerin simülasyonunu 
yapmak için kullanılan matematiksel denklemleri içerir. YSA, bağımsız deği şkenlerin 

değerlerine dayanarak sonucu tahmin eden LR modelin in aynısını bulmayı amaçlar. 
Bununla birlikte model geliştirmede YSA ile LR'de kull anı lan yakl aşımlar tamamen 
farklıdır (Tu, 1996). 

Bu çalışmanın amacı, 2003-2004 Eğitim-Öğretim yı lı nda Trakya Üniversitesi 
Tıp Fakültesi ı, 2, 3 ve 4'üncü sınıflarında okuyan öğrencilere alkol kuııanma 

alışkanlık l arını tespit etmek için alkol ile ilgili bir anket ve öğrencilerin kişilik 

özelliklerini belirlemek için bazı frontal lob sendromlarıyl a birleştirilmiş davranışları 

gösteren Frontal Lob Kişilik Ö lçeği'nin uygulanması, öğrencilerin alkol kullanma 
alışkanlıkl arına etkide bulunan değişkenlerin LR ve YSA ile incelenmesi ve bu 
yöntemlerin alkol kullanan ve kullanmayan öğrencileri ayırmadaki performanslannın 
Receiver Operating Characteristic (ROC) Eğrisi yöntemiyle karşılaştınlmasıdır. 

2. GEREÇ ve YÖNTEM 

Çalışmamı zda, Trakya Üniversitesi Tıp Fakültesi 'nde 2003-2004 Eğitim
Öğretim yılında I, 2, 3 ve 4'üncü sın ı flarda okuyan 654 öğrenci çalışma evrenini 
oluşturdu . Ul aşı l abilen toplam 513 öğrenciye, alko l ile ilgili anket ve Frontal Lob 
Kişilik Ölçeği (Dinn vd, 2004; Aycicegi vd, 2003) uygul and ı . Öğrenc il erden 39'u 
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sorulara eksik cevaplar verdiği ıçın çalışmadan çı karı ldı ve analizler 474 öğrenci 

üzerinden yapı ldı. 

Alko l ile ilgili soruları içeren anketten aşağıdaki değişkenl er çalı şmaya alınd ı : 

Bağ ım l ı Değişken 

.:. Alkol Kul/anıyor musunuz? 
Bağımsı z Değişkenler 

.:. Cinsiyetiniz 

.:. Üniversiteııizdeki sosyal etkinlik/ere katılıyor musunuz? 

.:. Ders dışıııdaki zamanımıda bir müzik aleti çalıyol' musunuz? 

.:. Bir spor kulübüne üye misiniz? 

.:. Ders dışındaki zamanlnızda bazı demekfaaliyet/erine katılıyor musunuz? 

.:. Ders dışındaki zamamnlıda bar, disko, kale ya da kahvehaneye gidiyor 
musunıız? 

.:. Ders dişlildaki zamamııızda bilardo, alari salonuna ya da internet kafeye 
gidiyor musunuz ? 

.:. Annenizin eğitim düzeyi 

.:. Hayatıııızda bir sorun olduğu zamaıı, bunu af/Ile ya da babamz ile 
paylaşabiliyor musunuz? 

.:. Sizin hayalmızda dili ne kadar önemlidir? 

.:. Sizce arkadaşlarımulaıı kaç tanesi alkol kuiiaıııyor? 

.:. Alkol içmek için arkadaşlarımz Ile kadar ısrar eder? 

Öğrenci lerin alkol kullanma al ı şkanlı k l arını incelemede psikolojik test 
ölçeklerinden biri olan ve alt kategori leri (Hemen hemen hiç- I , Nadiren-2, Bazen-3, Sı k 

s ı k-4, Hemen hemen her zaman-5) 5' li Likert ölçekli 43 maddeden oluşan Frontal Lob 
Kişi lik Ölçeği'ne uygulanan güvenilirlik anal izi sonucunda eronbach a değeri 0.82 
bulundu. Frontal Lob Ki şilik Ölçeği ' ndeki 43 maddeye Açıklayı c ı Faktör Analizi 
(AFA) uygulanarak özdeğerleri i 'den büyük olan faktörler beli rlendi ve Kaiser' in 
varimax döndürme yöntemiyle boyut indirgernesi yapı ldı. Bunun sonucunda kendilik 
değeri, düzenli/ik, enerji düzeyi, duygu durumu, dürıÜsellik, toplumsal işlev ve 
girişimcilik olmak üzere 7 faktör belirlendi. 

LR ve YSA uygulanmadan önce 474 birimlik veri seti eği tim (n=427; %90) ve 
test seti (n=47; %10) olarak rasgele iki sete ayrı ldı. LR, alkol kullammı bağımlı 

değişken olmak üzere alkol ile ilgi li sorular ve AF A sonucu elde edilen faktörlerden 
ol uşan bağımsı z deği şken ler kullanılarak il işkileri n modellenmesi, bağımlı deği şken 
üzerinde anlamlı etkiye sahip olan bağımsız değişken lerin belirlenmesi ve birimlerin 
sınıflandırılmas ı için eğitim setine uygul andı. 

YSA, LR sonucunda bağımlı değişken üzerinde anlam lı etkiye sahip olan 
bağımsı z deği şkenler alınarak eğitim setine uygulandı (Tu, 1996). YSA ile birimlerin 
alkol kullanımına göre sınıflandırılmasında farklı gizli nöron sayı l arının denenmesi 
sonucunda gizli tabakadaki nören sayısının 5 alınması gerektiği ne karar verildi. 
YSA'ların hata kareler ortalaması (HKO) bakımından eğitim seti performansının test 
setine karşı rahatlı k l a denetlenmesi ve en iyi ağı rlık l arın bulunduğu adımda öğrenme 
sürecinin d ışarıdan müdahale olmadan kendini durdurması için maksimum ad ım sayı sı 
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ı 0000 olarak ayarlandı. Öğrenme sürec inde HKO bakımından her bir yapay sinİ r ağının 
eğitim selinin perfonnansı , 50 adımda bi r test setine karşı test edi ldi ve test selinin 
HKO'su artmaya başl adığı noktada öğrenme süreci sona ererek veriye en uygun yapay 
sİnir ağı bulundu. Öğrenme oranı , gizli tabakada i ve ç ıktı tabakasında O. ı olarak a lınd ı. 
Momentum sabit i ise gizli ve ç ı ktı tabakasında 0.7 o larak alı ndı. 

2.1. Lojistik Regresyon Analizi 

LR analizi, bağım lı değişken ile bağımsız değişkenler arasındaki ilişk i yi 

tanım l ayan bir matematiksel modellerne yaklaşım ıdır. Diğer regresyon yöntemlerinden 
fark ı , bağım lı değişkeni n ikili ya da ikiden çok kategori içeren kesikl i ya da kategori k 
olması durum unda uygulanabi len çok esnek bir yöntem olmasıdır (Özdamar, 1999; 
Tatl ı dil , 1996; Armi tage, 2000; Hosmer and Lemeshow, 2000; Kleinbaum, 1994; 
Shanna, 1996). 

LR, bağımlı deği şken üzerinde hangi bağı msız değişkenldeğişkenlerin önemli 
risk faktörü olduğu ve bu bağımsız değişkenldeğişkenleri n bağımlı değişkenin 
değerlerinin tahmininde ne düzeyde etkide bulundukl arını belirler. Ayrı ca LR, bağımsız 

deği şken leri n etk ilerine dayanarak verilerin sınıflandırılmasında kullanıl an bir 
yöntemdir. Bu yöntem, olası lı k kuralları na uygun olarak verilerin belirli sınıflara 

atanınasını sağl ar (Özdamar, 1999; Tatlıd il , 1996). 

Lojistik modelde, y iki kategorili bağımlı deği şken ve l xp boyutlu bağımsız 

değişken vektörü x olmak üzere x'e göre y 'nin koşullu ortal amasını gösteren 

n(x) ~ E(ylx) ni celiği ku ll anılır. LR modeli, 

e rıo +Pl"l +P2"2+'··+Pp"p 

7t(x) = 1 !'lo+P1Xı+P2X2+ ... +Ppxp 
+8 

biçiminde yazılır. Burada ~o sabit, P1 regresyon katsayısı ve 7t(x), bağım lı değişkenin 
x 'e bağlı olarak ı 'e eşit olması koşullu olasılığıdır. 

Bu modelde, - co ile + co arasında değer alabilen bağımsı z değişkenlere 
dayanarak iki kategorili bağımlı değişkenin değerlerin i tahmin etmek güçtür. Bu 
durumu ortadan kaldı rmak için en iyi çözüm, bağımlı değişkenin o lasılık değerini n -co 
ile +co aras ında tanımlı hale getirilmesidir. Bu amaçla 7t(x)'e dayanarak LR modeline 

lojit dönüşüm uygulanmasıyla, 

g(x) ~ ın( 1 :~(x)J ~ Po + p,x, + p,x, + ... + Ppxp 

modeli elde edilir. Lojit g(x ) , x ' in aralığına bağlı kalarak - co ile + co arasında değer 
alabilen doğrusal bir fonksiyondur (Özdamar, 1999; Tathdil, 1996; Hosmer and 
Lemeshow, 2000; Kleinbaum, 1994). 

LR'de ~O,P1""'~P katsayılarını tahmi n etmede en çok olabilirlik yöntemi 

yaygın olarak kullanı lmaktadır (Hosmer and Lemeshow, 2000). 
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Yi' i'inc i birimin iki kategorili bağımlı değişken değeri ve X i' i'inci birim için 

bağımsız değişken vektöründeki değerleri göstcmıek üzere (Xj'Yi) n tane bağıms ı z 
gözlem ç iftinden oluşan bir ömeklem olsun (i= t,2 ..... n). Eğer bağımlı değişken y, O ya 
da i olarak kodıanmı şsa; 7t(x), verilen X için y ' nin ı 'c eşit olmasının koşu ll u 

olası lı ğını (p(y = 11x)) verİr. 1 - n(x) ise, verilen x için y'nin O'a eşit olmasının 

koşu ll u olası lı ğını (p(y ::: 0lx)) verir. Böylece (x i' y,) çi fil eri için, Yi ::: 1 için olabilirlik 

fonksiyonuna katkı n(x i ) ve Yi =0 için olabilirlik fonksiyonuna katkı 1- 1t(xj)'dir. 

Burada n{xJ Xi ' de hesaplanan n(x) ol asılı ğını tanımlar . (x p Y ı ) çiftleri için olası lık 
ya da olabili rl ik fonksiyo nuna katkı, 

ç(x, L = n(x,)" [1- n(x, l]'-" 
eşit li ğiyle elde edi lir. Göz lemlerin bağımsız olduğu varsayıldı ğı ıçın olabilirlik 
fonksiyonu, 

" " 1(1l L = II ç(x, L = II n(x, l" [1 - n(x, ıt" 
1",1 1=1 

eşit li ğiyle gösterilir ve en çok olabilirlik yöntemi bu eşitli ğ i maksimum yapan 13 
vektörünü tahmi n etmemizi sağl ar (Hüsmer and Lemeshow, 2000; Kleinbaum, 1994). 

2.2. Yapay Sinir Ağları 

YSA, elle çözüm imkanı venneycn son derece kannaşık yapı ya sahip, İnsan 
beynindeki sinir ağları gibi çalışarak bilgisayar yard ı mıyl a en zor problemlerin 
çözümünü sağl ayan ve deği şken yapısı konusunda herbangi bir k ı sıtlama getinneksizin 
değişkenler arasındak i ilişkiyi ortaya koyan çok esnek bir yöntemdir (Efe ve Kaynak; 
2000; Kurt vd, 2002; Gaudart vd, 2004). 

En genel biçimiyle YSA, ilgilenilen be lirl i bir fonksiyonu ortaya çıkaran beyin 
yapısının modeli ni tasarlayan bi r makinedir. YSA, insan beynindeki nöronların işlevini 

yapayolarak gerçekleştiren basit hesap hücrelerinin birbirleriyle bağlant ıl arını 
kuıı anarak en iyi performansı elde etmeye çalışır (Haykin, 1999; Tu, 1996; Nasr vd, 
2003). 

İnsan beyninin kendini nası l eğittiği konusunda çok sayıda teori üretilmesine 
rağmen günümüzde hala çok fazla bilgi yoktur. insan beyninin henüz tam anlamıyla 
keşfedilemeyen bu karmaş ı k yap ı sının öğeleri Şekil i 'de verilmişt ir. Sini rleri ve 
bağlant ı larıyla bahsedilen insan beyni hareketlerini taklit eden sistem YSA ile 
açıklanmaya çalışı lmı ştır (Şeki l I) (Cho, 2003 ; Francis, 200 t) . 

YSA, nöronlar arasındaki bağlantıların yapısı bakı mından ileri beslemeli 
(feedforward) ve geri beslemeli (recurrent) olmak üzere ikiye ayrılır. il eri beslemeli 
ağlar, ağ üzerinde bi lgi ak ışını sürekli girdiden ç ıktıya doğru ilerleterek tabakalar arası 

geçişi sağlar. Geri beslemeli ağlarda ise, ağ yapısında geribes leme bağl antıları vardır. 

Sin ir ağı, ağı rlı kları nın ayarl anmasında her bir adımda çı ktıya ulaşı ld ı ktan sonra 
zamanın beli rl i bir kısmında sinyaıı er i depolar ve yeniden kullanır (Haykin, ı 999; 
Gaudart vd, 2004; Hassoun, c 1995; Krose and Smagt, 1996). 
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Şekil ı. Biyoloj ik ve yapay sinir ağı 

Akson 

Ç) Girdi 
Ç) Ağırlık 

Ç) Toplam 
Ç) Çıktı 

Ç ıktı 

}----yk = f(v k ) 

YSA 'da temel sorun en uygun ağı rlık setinin belirlenmesidir. Bu ağı rlıkların 

belirlenmesi için geçen öğrenme sürecinde danışmanh öğrenme ve danışmansız 

öğrenme olarak isimlendirilen iki öğrenme stratejisi söz konusudur. Danışmanh 
öğrenmede, sinİr ağında girdi verisiyle başlayan öğrenme sürecinde elde edilen çıktı 
değerl eri gözlenen çıktılarla karşı laştırılır ve gözlenen ile beklenen çıktılara göre hata 
hesaplanır . S inİr ağının ağırlıklan bu hatayı m inimum yapmak için ayarlanır. 

Danışmansız öğrenmede ise, s İ nİr ağınm ağırlık l arı gözlenen çıktılara göre ayarlanmaz . 
. Gird i verisi için hangi çıktının en iyisi olduğuna ağ kendisi karar vererek ağırlıkları 

ayarlar (Haykin, 1999; Francis, 2001; Hassoun, cI995). 

Geriye yayılma al goritması , YSA'nın parametrelerinin güncellenmesi için en 
yaygın olarak kullanı lan yöntemdir. Geriye yayılma algoritması, ağ hatasımn minİmize 

edi lmesi için ağın ağırlıklarının adım adım hesaplanması sürecidİr (Haykin, 1999; 
Hassoun, cl995; Krose and Smagl, 1996; Rojas, 1991). 

Geriye yayılma algoritmasının t'inci adımdan (t+l)'inci adıma geçişte ağırlık 
değişimi, 
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Wki (ı + 1) = wk;(ı) + ~Ok (ı)Yi (ı) 
eş i tliğiyle gösteri li r. Burada rı, geriye yayılına algarİtmasının öğrenme oranı 

parametres i olarak tanımlanan pozitif bi r sayı; Ok (t), t'inci adımda k nöronun un lokal 

hatası yani k nöronunun gözlenen çıktıs ı ile beklenen çıktıs ı arasındaki fark; wkj(t), 
t' inci adımda k nöronunun gi rdi değişken ine bir önceki tabakadak i j nöronunun 
bağlandığı ağırlı ğ ı ve Yj(t),j nöronunun çıktılarını gösterir. 

Öğrenme oranının bahsedilen sakıncaları nedeniyle algaritmanın bir momentlim 
sabiıi yle ağ ağırlıklarını değiştinnesi tercih ed ili r. Momenlum sabiti, her bir ağırlığın 
değişimini bir önceki ağırlığın değişimine bağımlı kı larak a lgor i tmanın ağırlıklarının 

ayarlanmasını sağlar. Momentum sabiti (a), kullanıl arak daha hızlı ve güçlü bir 
yakınsama gerçekleşti ri l ir. Momentum sabiti kull anıldığında algorİtma, 

w ki (ı + 1) = W k;(ı) + ~Ok (ı)y i (ı) + U(W ki (ı) - w k;(ı - 1)) 
eşitliğiyle gösterilir. Öğrenme oranı ve momentum sabiti, O ile ı arasında değer alan 
pozitif sayılardır (Haykin, ı 999; Nasr vd, 2003; Krose and Smagı, 1996; Rojas, ı 991; 
Sundararaj an and Saratchandran, ı 998). 

2.3. ROC Eğrisi Yöntemi 

ROC eğri si, tanı testlerinin performanslarını n değerlendirilmesi ve kı yaslanması 
için yaygın olarak kullanılan bir yöntemdir. Bu yöntem, bir medikal testin en uygun 
duyarlılı ğını ve en uygıın özgüllüğünü belirlemek için optimum kesim noktalarının 
beli rlenmesini sağl ar. ROC eğrisi yöntemi, tanı testinin sınıflandırma performansının iki 
boyutlu grafiksel gösterimidir. Sın ı flandırmanın doğrul uğu, ROC eğrisi altında kalan 
alanın büyükıÜğüne bağlıdır (Dirican, 200 ı; Swaving vd, 1996; Hanleyand Mcneil, 
1983; Hosmer, 2000; Özdamar, 2003). 

ROC eğrisi altında kalan alan, A = F{b/"/1 + a 2 
) eşitliğiyle hesap l anır. Burada 

F kümülatif standart normal dağılım fonksiyon u, a eğim ve b sabit katsayılardır 
(Swaving vd, 1996; Hanteyand Mcneil, 1983). ROC eğrisi altındaki alan, O ile 1 
arasında değer al maktadır (Hosmer, 2000). 

Aynı birimler üzerinde farklı iki tanı testi uygulanması durumunda bağımlı 
diziler elde edilir. Hanley ve McNeil (1983) tarafından geliştirilen yönteme göre 
bağımlı dizilerde ROC eğrisi altında kalan alanların karşılaştırılmasında test istatisti ği , 

_A:...:!.., _-~A.:;,L-.. z =-
SH(A, - A,) 

eşitl i ğ i yle bulunur. Burada SH(A1 - A2 ), A1 ve A 2 alanları arasındaki farkın standart 

hatasıdır ve SH(A, - A,) = JSH'(A,) + SH'(A,) - 2rISH(A, )SH(A,) şeklinde 
hesaplanır. Burada rt , A 1 ve A 2 alanları arasındaki korelasyon için tahmin edi len 

korelasyon katsayısı ve SH(A) ise ROC eğrisi a ltında kalan alanın standart hatasıdır 
(Swaving vd, 1996, Hanleyand Mcneil, 1983; Hanleyand Mcneil, 1982; Mcclish, 
1987). 
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3. BULGULAR 

3.1. Lojistik Regresyon Analizi Sonuçlan 

Bağım lı deği şken ile bağımsız deği şkenl er aras ınd aki i l i şkini n modellenmes i 
amac ı yla eği tim seı ine il eriye yönel ik LR uygulandı ve ders dışmdaki zamanlarda bar, 
disko. kale ya da kahvehaneye gitme (p<O. OS). dlt/iıı önem düzeyi (p<O.OOI), alkol 
kul/alUm arkadaş sayısı (p<O.OO I), alkol içmesi içi" arkadaşlarm ısrar düzeyi (p<O.OI) 
ve dürtüsellik (p<O.OO I) deği şkenlerin in öğrencil erin alkol kul/a/llıııı üzerinde önemli 
etkiye sahi p oldukl arı bulundu (Tablo 1). 

Tablo i i nce l endiğ i nde; ders d ış ındaki zamanlarda bar, disko, kafe ya da 
kahvehaneye gidenlerin gitmeyen ıere göre alkol kullanma oranının 1.920 kat daha fazla 
olduğu (%95 güven aralı ğ ı I.l48~3.2 l i ), dinin önem düzeyi artt ı kça alkol kullanma 
oranının %45.4 oranında azaldığı (%95 güven aralı ğ ı 0.337-0.6 11), alkol kullanan 
arkadaş sayısı artt ı kça alkol kullanma oranının 2.441 kat artt ı ğ ı (%95 güven aralı ğ ı 

1 .892~3. 150), alkol içmes i için arkadaşların ısrar düzeyi art tıkça alkol kull anma oranının 
1.557 kat arttığı (%95 güven aralı ğ ı 1. 154-2. i O 1) ve dürtüsellik puanı artt ı kça alkol 
kull anma oran ının i .826 kat arttığ ı (%95 güven aralığ ı ı .412-2.359) bulundu. 

Model uyumu Hosmer-lemeshow testi ile incelendi (X 2 =3.289, sd=8 ve 

p=0.9 15) ve LR modelinin alko l ku ll anan ve kullanmayan öğrenci l eri ayırmada yeterli 
bir model olduğu bulundu. 

Tablo ı. Eğitim setinde LR modeline giren deği~kenler 
OR'nin % 95 
Güven Aralığı 

Değişken ler ~ p OR Alt Üst 
Limit Limit 

Ders dışli/daki zamanlarda bar, disko, 
0.652 0.013 1.920 1.148 3.211 

kafe ya da kahvehaneye gitme 
Diııi" önem düzeyi -0.790 <0.00 1 0.454 0.337 0.61 1 
Alkol kullanan arkadaş sayısı 0.892 <0.00 1 2.44 1 1.892 3.150 
Alkol içmesi için arkadaşlarm ısrar düzeyi 0.443 0.004 1.557 1.154 2. 101 
Dürıüsellik 0.602 <0.001 1.826 1.412 2.359 
Sabit -3.277 <0.001 0.038 

Tablo I ' deki parametre tahminlerine göre LR modelinin grafiksel gösterimi 
Şeki l ı' de verilmi ştir. 

64 



Yapay Sinir Agları ile Lojistik Regresyon Analizi ' nin Karşılaştırılması 

Ders ellşıııdaki zamaıılanla bm; Sabit 
disko, kaJe yada kahvehaneye 
gitme -3.277 

0.652 

Dil/;ıı önem düzeyi 

~ 
0.892 ~~ Alkol kul/aııan arkadaş sayısı 

~/ 
Alkol içmesi için arkadaşlann 

Ç,kt, 

n(x) 

ıs rar diizevi 

Dürıüsellik 
0.602 

Şekil 2. LR modelinin grafiksel gösterimi 

3.2. Yapay Sinir Ağları Sonuçları 

LR analizi sonucunda alkol kullaııımı üzerinde etkisi olduğu bel irlenen ders 
dışındaki zamanlarda bar, disko, kaJe ya da kahvehaneye gitme, alkol kullanan arkadaş 
sayısı, alkol içmesi için arkadaşlarııı ısrar düzeyi . diniıı önem düzeYİ ve dürıüsellik 
değişken leri YSA'larda gird i olarak alındı. Gizli tabakada loj istik ya da hiperbolik 
tanjant, çıktı tabakasında lojistik ya da hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonları 
kullanıl arak danışmaniı öğrenme stratejisi ile dört farklı ileri beslemeli çok tabakalı 
yapay sinir ağı oluşturuldu: 

1. Gizli ve çı ktı tabakasında lojistik fonksiyon kullanılan yapay sinİr ağı (L-L) 
2. Gizli tabakada lojistik ve çıktı tabakasında hiperbolik tanjant fonksiyon 

kullan ı lan yapay sini r ağı (L-HT) 
3. Gizli ve ç ı ktı tabakasında hiperbolik tanjant fonksiyon kullanı lan yapay sinir ağı 

(HT-HT) 
4. Gizli tabakada hiperbol ik tanjant ve ç ı ktı tabakasında lojistik fonksiyon 

kul lanılan yapay sİ nir ağı (HT-L) 
YSA 'ları n öğrenme süreçleri sonunda eği tim seti ve durduıma kriteri olarak 

seç ilen test setinden elde edilen minimum HKO'ları ve mİnimuma ulaşılan adım sayı sı 

Tablo 2'de verilmi şt i r. 

Tablo 2. YSA ' ların eğitim ve test setlerinin minimum HKO'ları ve adım sayı sı 

Veri Aktivasyon Fonksiyonu Minimum Adım 

Seti Gizli Tabaka Çıktı Tabakası HKO Sayısı 

Lojistik Loj istik 0.058 3031 
Lojistik Hiperbolik Tanjant 0.235 219 
Hiperbolik Tanjant Hiperbolik Tanjant 0.221 217 
Hiperbolik Tanjant Lojistik 0.056 836 
Lojistik Lojistik 0.051 
Lojislik Hiperbolik Tanjant 0.2 11 
Hiperbolik Tanjant Hiperbolik Tanjant 0.199 
Hiperbolik Tanjant Loj istik 0.048 
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Tablo 2 ince l endiğinde; HT-L fonksiyon!u yapay sin ir ağmın en küçük HKO 
değerini verdiği, 2. en küçük HKO değerini L-L fonksiyon!u yapay si nir ağının verdiği, 
3. olarak HT-HT fonksiyon!u yapay sinİr ağın m ve en büyük HKO değerini ise L-HT 
fonksiyon!u yapay s inİr ağının verdiği bulundu. Böylece en iyi optimizasyonu sağlayan 
model, HT-L fonksiyon!u yapay sİnİr ağı olarak bulundu. 

3.3. Lojistik Regresyon Analizi ile Yapay Sinir Ağları Sonuçlarının 
Karşılaştırılması 

Şekil 3'de YSA'da en iyi ağırlıkların tahmin edildi ği adımda elde edi len 
sını/landınna sonuçları ve LR sonucunda elde edilen sınıflandırma sonuçl arı 

kullanılarak hesaplanan ROC eğrileri altında ka lan alanlar gösterilm i şti r. Şekil 3'de HT
HT fonksiyonlu yapay sin ir ağının ROC eğrisi altında kalan a l anının en büyük alan 
olduğu göıiilmektedir. En küçük ROC eğrisi altında kalan alan ise L-HT fonksiyonlu 
yapay sini r ağından elde edildi . 

I, 
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0,7 1 
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~ 
;: 
cu 0,5 
;., 
= 
ı::ı 
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- - LR (Alan= 0.867) 

- - - L-HT (A lan= 0.866) 
- L-L (Alan= 0.872) 

0,1 ----- HT-L (Alan= 0.880) 

- HT-HT (Alan= 0.882) 

O,O+---r----,-----,---,--,,---r--,--,---...,--1 
0,0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1,0 

1 - Özgüllük 

Şekil 3. Modellerin ROC eğri leri 
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Tablo 3'de ROC eğrisi altında kalan a l an l arın iki li karşılaştınna sonuçları 
ver i lmişt i r. 

Tablo 3. ROC eğrisi altında kalan alanl arın karşı laştırılması 

Yöntem L-L L-HT HT-HT HT-L 
A,-A,- 0.005 A,-A, = 0.00 1 A,-A, - 0.015 A,-A2 - 0.013 

LR S H(A,-A,) = 0.003 SH(A,-A, ) = 0.004 SH(A,-A,) = 0.006 SH(A,-A,) = 0.005 
p = 0.098 p = 0.748 p = 0.010 p = 0.008 

A,-A, = 0.006 A,-A,- 0.010 A,-A2 - 0.008 
L-L S H(A,-A, ) = 0.004 SH(A,-A,) = 0.005 SH(A,-A,) = 0.003 

p = 0. 127 p = 0.030 p = 0.011 
A,-A2 - 0.016 A,-A2 - 0.014 

L-HT SH(A,-A, ) = 0.007 SH(A,-A,) = 0.006 
p = 0.010 p = 0.009 

A,-A,- 0.002 
HT-HT SH(A,-A,) = 0.004 

p = 0.648 

ROC eğris i altında kalan alanların karş ı laştırılmas ı sonucunda HT-HT 
fonksiyon lu yapay sinir ağı modeli ile en iyi optimizasyonu sağlayan HT -L fonksiyon lu 
yapay sinir ağı modelinin eğri altında kalan a l an larını n diğer modellerin alanlarından 
istatistiksel olarak daha büyük ol duğu ve öğrencileri n alkol kullanımına göre 
sınıflandınlmasında LR ve diğer YSA modellerinden daha iyi oldukları bulundu (Tablo 
3). Bu modellerin grafiksel gösterimi Şekil 4'de gösterilmiştir. 

Girdi Tabakası Gizli Tabaka 

Ders dişliidaH zammılarda bm: 
disko, ka/e yo da kahvelııweye i\;::::::::--::;t( 
gitme ><;~~~:::::::: 

Düıiıı ol/elli daze)'i 

Alkollwl/aıımı arlwdaş .w/yı,rı ~~H~'" 

Alkol içmesi içiıı arkadaşlarııı 
ısrar düz/! 'i 

Çıktı Tabakas ı 

Şeki14. HT-HT ile HT-L fonksiyonlu yapay sinir ağı modellerinin grafiksel 
gösterimi 
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4. TARTIŞMA 

Çalışmamızda, hastalıkları tedavi etme ve önleme çalışma l arında önemli rol 
oynayan t ı p dokto rl uğu mesleği nde ge lecekte sağlık hizmelleri veımek (i zere yetiştirilen 

tıp öğrencilerinin alkol kullanmasına neden olan faktörlerin belirlenmesinin yanı s ı ra, 
alkol ku llanan ve kullanmayan öğrencileri sınıflandırmada LR ve YSA yöntemlerini 
karşılaştırmak amacıyl a Trakya Üniversitesi Tıp Fakültesi'nde 2003-2004 Eğitiın
Öğretim yılında öğrenim görmekte olan 1, 2, 3 ve 4'üncü sınıf öğrenci l erinden elde 
edil en veri ler kullanıldı. 

Alkol kullanımı ile il gili yapıl an çalışmalarda genç lerin alko l kullanmasına yol 
açan nedenler arasında arkadaş etkisinin de rolü olduğunu, alkol kullanan arkadaşlann 
varlı ~ınlJl ve baskısının alkol kullanımına başlama, devam etme ve tekrarlarnasında esas 
faktör oldu~unu ifade etmişlerdir (Köknel, 2001; Drobes, 2002). çalı şmamızda da 
benzer olarak arkadaş ısrarının ve alkol kullanan arkadaş sayı sının alko l kull anımı 

üzerinde önemli etkisinin oldu~u, arkadaş ısrarı (OR= 1.557; p==O.004) ve alkol kullanan 
arkadaş sayı s ı (OR==2.44 1; p<O.OO I) artt ı kça alkol kullanım oranında da artış olduğu 

bulundu. Öncü vd. (200 1) alkol kültürunü İnceledikleri makalelerinde, dini inançların 
alkol kuııanımı üzerinde önemli etk isinin olduğunu bildinnişlerdir. çalışmamızda da 
dinin önemini (hiç, biraz, önemli, çok önemli) sorgu l adı~ ı mızda öğrencilerin dine 
verd ikleri önem arttıkça, alkol kullanım oranının azaldı~ı (OR==0.454; p<O.OOI) 
bulundu. Beşemin ia vd. (2002) yurtlarda kalan öğrenciler üzerinde yaptı kları çalı şmada 

annenin e~itim düzeyi il e alkol kullanımı arasıııda i li şki olduğunu, annenin eğitim 
düzeyi yükseldikçe alkol kull anma oranının da arttığını ve cinsiyet ile alkol kullanımı 
arasındaki ilişki değerlendirildi ğinde ise erkek öğrencilerin kız öğrencilere göre daha 
yüksek oranda alkol kuııandıklarını ; Kirkcaldy vd. (2004) ortaokul ve lisede okuyan 
öğrenc ilerin alkol kull anımını etkileyen değişken l erin belirlenmesi amacı yla yaptıkları 

ça lı şma l arında cinsiyet in alkol ku ll anımı üzerinde önemli etkisinin olduğunu 

belirlemişlerdir. Yaptı~ımız çalı şmada ise ö~rencilerin annelerinin eğitim düzeylerin in 
ve cinsiyetin alkol kullanımı üzerinde önemli etkisinin olmad ı ğı bulundu. Türkcan 
(2002) yaptığı çalışmada alkol bağımlılığının gelişiminde beyin hücrelerinin alkolün 
varlığına uyum yapmasının rolü olduğunu ve kitap okuma, spor, yemek yeme ve çeşitli 
hobil erle ilg ili uğraşıları n alkol ku ll anma isteğ i nin sı klı ğı ve şiddetini azalttığını 

belirtmiştir. çalı şmamızda ise öğrencilerin ders dışındaki uğraşılarını sorgulayan 
üııiversitedeki sosyal etkililikiere katılma, ders dışmdaki zamanlarda bir müzik aleti 
çalma, bir spor kulübüııe üye olma, ders dış/lldaki zamanlarda bazı demek 
faaliyetlerine kattlma değişkenlerinin alkol kuııanımı üzerinde önemli etkilerinin 
olmadığı , buna karşın ders dışındaki zammılarda bar, disko, kale ya da kahvehaneye 
gitme değişkeninin alkol kullanımı üzerinde önemli etkisin in olduğu ve ders dı şındak i 

zamanlarda bar, disko, kafe ya da kahvehaneye giden lerin gitmeyenıere göre alkol 
kullanım oranının daha fazla olduğu (OR= L.920; p==O.01 3) bulundu. 

Beyin bö lgeleri ve alkol kullanımı ile yap ıl an ça lı şmalarda alkol kullanımının 
yansıttığı dürtüsel ve antisosyal davranışlar, heyecan ve yenilik arayı şı, asilik ve bir çok 
kişilik özelliğindek i eks ikliklerin orbitofrontal disfonksiyondaki yeters izl iklerden 
kaynak l andığı; özellikle 25 yaşından önce başlayan alkol bağımlıs ı bireylerde dı şa 

dönüklük ve dürtüscl davranışın daha faz la olduğu; orbitofronıal lob işlev gönnc 
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olgunlaşmasında gec ikme o lan bireylerin alkol ba~ı mlı lı ğına daha fazla eği limli 

olduğunu, ayrıca erb itofrontal lob i ş levlerindeki bozulmanın impuls kontrolündeki 
bozulmaya yol açtığını ve birey dürtü lerinin yerine getirilmesini istediğ i için alkol 
kull anma isteğinin dı şavurumunun daha faz la oranda olduğu b ildirilmiştir (Akvardar, 
2003; Türkcan, 2002; Dinn, 2004). Çal ışmam ı zda da alkol kullanan ve ku1Janmayan 
öğrenc il erin ki şi lik özelliklerini belirlemek için bazı frontal lob sendromlarıyl a 
birleştirilmiş davranış l arı gösteren Frontal Lob Ki ş i l i k Ölçeği 'nden elde edilen 
faktö rl erden dürlüsellik faktörünün alkol kul/ml/mı üzerinde önemli etkiye sahip olduğu, 
alkol kull anan öğrenc i l erde dürtüse] davranı şları n daha fazla olduğu (OR=1.826; 
p<O.OOI) bulundu. 

Farklı uygulama a l anları ve fark lı veri set lerinde LR ile YSA 'nın karşılaştırıldığı 
bazı çalışmal arda, LR ile YSA'nın benzer sonuçlar verdiği ve bu nedenle YSA 'nın LR 
yerine tercih edilmesinin bir avantajı olmad ı ğına karar vcmıi şlerd ir (Rowland vd, 1998; 
Ottenbacher vd, 200 1; Ottenbacher vd, 2004). LR ve YSA ' nın farklı sonuçlar verdi ği 

çalı şmalarda ise kull andıkları veri set inde YSA modelinin tahmin performansının LR 
modelinden daha iyi o lduğu bul unmuştur (Hajmeer and Basheer, 2003; Dreiseitl and 
Ohno-Machado 2002; Nguyen vd, 2002; Remzi vd, 2003; Ergün vd, 2004; Türe vd, 
2003; Yanıamura vd, 2004; Manel vd, 1999). Yaptığımız çalışmada ders dışmdaki 
zamanlarda bar, disko, kale ya da kahvehaneye gitme, dinin önem düzeyi, alkol 
kul/ana" arkadaş sayısı, alkol içmesi için arkadaşlarm ısrar düzeyi ve dürıüsellik 
değişkenleri bakımından öğrenci lerin alkol kullanıp kullanmama durumlarına göre 
s ınıfland ırılmasında LR ile YSA ve YSA' lar kend i aralarında karşılaştırıldığında; LR, 
L-L ve L-HT fonksiyonlu YSA' ların ROC eğri si altında kalan al anlarının birbirinden 
istatistikselolarak farklı olmadı ğı ; HT-HT ve HT-L fonksiyonlu YSA' ların ROC eğri si 

alt ınd a kalan alan l arın ın LR, L-L ve L-HT fonksiyonlu YSA' lardan daha büyük olduğu; 

HT-I-lT ve HT-L fonksiyon lu YSA' ların ROC eğri s i altında kalan a lanl arı birbiriyle 
karşı laştırıldığında istati stikselo larak fark lı olmad ı ğ ı bulundu. 

YSA 'nın LR'ye karş ı avantaj ve dezavantajları incelendiğinde: 

1. LR, bağımlı değişken üzerinde etkisi olan değişkenleri modele alarak etkili 
olmayan değişkenler i eleyebilme yeteneğine sahiptir. YSA ise etkisi olmayan 
değişken l eri modelden ç ıkarmaz. 

2. LR'de veri setinin ikiye ayrı l ması zonınluluğu yoktu r. YSA'da ise aşırı 

uyumdan kaçınmak için durdurma kriteri olarak veril erin en az %ıo'unun test setine 
ayrılması gerekir. Bu durum da veri seti hacminin aza l masına neden olur. 

3. LR sadece lojistik fonksiyonu kullanan istatistiksel modelleme yöntemidir. 
YSA'da ise araştırmacı , amacına göre farklı YSA' lar oluşturma, kullanacağı yapay sinir 
ağını kendisi tasarlayabilme ve farkl ı tasarımları deneyerek veriye en uygun ağı 
oluşturabilme özgürlüğüne sahiptir. 

4. LR ile uygun modelin bulunmas ı bilgisayarla çok kısa zamanda 
gerçekleşebili r. YSA 'da veriye en uygun modele karar veri lmesi sürec i çok fazla 
bilgisayar zamanı gerektirmektedir. 

5. LR ile ol uşturulan modelin yapısı YSA'ya göre daha basi ltir. Çok karmaşık 
olan yapıs ı nedeniyle YSA'da, model o luşturma ve sonuçların değerlendirilmesi 

aşamaları, mutlaka bu konuda yeterli bilgiye sahip uzman kişilerden yardım al ınarak 
yapı l ab ili r. 
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6. LR, modelin parametre tahmİnlerİ ve OR degerleri hakkında detaylı bilgi 
verİr. YSA modelinin gizli tabaka sayısı ve gizl i nöron sayı s ı fazla olduğunda parametre 
tahminlerinin yorumlanması zorlaşır ve aynı zamanda OR değerleri hakkında bilgi 
vermez. 

S.SONUÇLAR 

Bu çalı şmada alkol kullanan ve kullanmayan öğrenci l erin sın ıflandırı lmasında 

ROC eğr i s i yöntemine göre HT-HT fonksiyon !u yapay sinir ağı ile HT-L fonksiyon!u 
yapay sinir ağın ın ROC eğrisi altında kalan a l anları arasındaki farkın anlamsı z olduğu 

ve bu modellerin s ınıfland ı rma performanslarının diğer modellerden daha iyi olduğu 
sonucuna varıldı. • 

Bu sonuçlar ı ş ı ğında: 

ı . Sağlık alanında çalışacak ve yeri geldiğinde hastal arı alkol, sigara veya madde 
bağım lılı ~ından kurtamıak için tedavi yöntemleri geli ştimıede uğraş vemıesi gerekecek 
konumda olan geleceğin doktorl arını alkol, sigara veya madde bağımlılığı bakımından 
öğrencilik döneminde bilinçlendirecek eğitim programları, bağımlılıktan kaynaklanan 
kiş ili k yap ılarındaki bozuklukların iyileştirilmes i için tedavi programları hazırlanmalı 
ve yaşam tarzl arını daha sağlıklı hale getirecek olanaklar sağlanmalı; tıp fakülteleri 
öğrencileri yanında ulusal düzeyde tüm üniversiteler ve fakülteler arası öğrenciler alkol, 
sigara ve madde bağımlılığı gibi kötü alışkanlıklar yönünden izlenmeli , bunlara yol 
açan sorunların saptanması için ileriye dönük çal ı şmalar yap ı lmalıdır. 

2. Alkol, sigara ve madde kull anımına neden olan sorun genellikle tek nedene 
bağlı olmadığı için alkol, sigara ve madde kullamm nedenleri bir arada ele alınıp bu 
sorunu tanıml ayan ve nedenlerin etki leri hakkında bilgi veren çok değişkenl i 

istatistiksel yöntemler kullanılarak gelecekte bu konuda yapılacak çalı şmalara ışık 

tutması için istatistiksel modellerne çalışmaları yapı l malı ve daha iyi tahminlerne 
yapılması için değiş ik modellerle incelenmel idir. 

3. LR, modelin parametre tahminleri ve OR değerleri hakkında bilgi vemıesi ve 
sonuçlarının kolay yorumlanabi lir olması açısından YSA'dan daha avantajlıdır. Bu 
nedenle eğer uygulama sonucunda YSA ' nın sınıflandımıa perfomıansı LR'den kötü ise 
LR modeli tercih edilmelidir. Eğer YSA'nın perfomıansı LR'den daha iyi ise önemsiz 
değişkenleri n modelden çıkarılmasında LR YSA için bir ön eleme yöntemi olarak 
kull anılmalıd ı r. 

4. Kamıaşık yapısı nedeniyle YSA 'nın oluşturolma ve değerlendirilme 
aşamal arı , yeterli bi lgi ve deneyime sahip uzman kişiler tarafından yapılmalıdır. 
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COMPARISON OF ARTIFICIAL NEVRAL 
NETWORKS 

AND LOGISTIC REGRESSION ANALYSTS 

ABSTRACT 

LLL tlıis study, the jactors t!ıal ajJect studeııls ' a/eollol use 
belıaviors were examined by Lagütic Regressioıı Analysis aııd 

Artifieial Neura/ Networks. bı order (O evaluaıe tlıeir success 011 

separatioıı of aleolıol user aııd I/on~ ııser st/u/eIıIS, ıJıese methods' 
performaııce were compared usiııg ROC emve method. 

bı Dur study. iıı order ro deleniline severüy of alcollOl use 
among I, 2, 3 and 4'1r year s/udeıııs ;11 Trakya University Medical 
Facıılty, 2003-2004. a questioııııaire eDl/cemilıg aleolıol to predic/ 
aleolıol use behaviors and Froıııal Lobe PersonaUty Scale were 
peiformed. 

Logisıic Regressioıı aııd foıır diflerenı Artifieial Neura/ 
Networks models were. Logislie Regressi01/ Analysis showed that ıhe 
followiııg variables e./Ject alcollOl use belıaviors of stııdellfs 

considerably Mgh: to go lo bar, disco or cafe iıı their spare tiıııe 

(OR=J.920; p<O.05), importance level of religioıı (OR=0.454; 
p<O.OOJ), the ıııımber of alcohol user frieııds (OR=2.44 J; p<O.OOJ), 
the iıısisteııce offrieııds 011 driııkiııg alcohol (OR=I.557; p<O.OJ) aııd 
impıılsivite (OR=J.826; p<O.OOJ). When Logütic Regressioıı Aııalysis 
wirh Artijicial Neural Networks and Artijicial Neural Networks eaelı 
other were compared, there is 110 dijJereııce were observed that the 
area ımder the ROC curves of Jıyperbolic talıgeııt-hyperboUc taııgetıl 
fune/ion atıd lıyperboUc taııgeııı-Iogistic functioıı Artiftcial Neural 
Networks bill these 11Iodels have stalistica/Jy Jarger areas thaıı ıhe 

oıher models. 
We could summarize the results of this study as fo/Jows: 

researchers are necessary to lake iııto account advaııtages atld 
disadvOlıtages of Artijicial Neural Networks aııd Logistic Regressioıı iıı 
ıhe classijica/ioıı aııd modeling, aııd Logistic Regressioıı Analysis may 
also use as aıı eliminalio" melhods (iıı order lO eliminaıe iıısigııijicaııt 

variabJes of Logisıic Regressioıı) Aııalysis i" Artiftcial Neııral 
Networks. 

Key Words: Frontal Lobe PersoııaUty Scale, Logistic Regressioıı 

Aııalysis, Artijicial Neura / Networks, Backpropagatioıı 
Algoritlıııı , Receiver Operating Characıeris/ic (ROe; 
Curve 
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Bu çalışmada, simeırik dağı/ıma sahip hata terimli basil 
oıoregresif modeller sistemi iııcelenerek ııormal dağılım varsayımımu 
geçersiz olduğu durumlardaki metodalaji birden fazla bağımsız bilgi 
kaynağı olduğu durumlara geııellenmiş, Ilyarlanmış en çok olabilirlik 
yöntemi ile tahmin ediciler elde edi/miş ve parametre vektörünün tüm 
kaynaklar içiıı değişip değişmediğini test edecek sağlam ve etkin test 
istatistikleri geliştirilmiştir. Elde edilen tahmin ediciler ve test 
istatistikleri bıı alaııdaki ııygu/amalarda sıkça kullamlaıı eLi küçük 
kare/er yöntemi ile elde edilen tahmin edici ve test istatistikleri ile 
karşılaştırılmış ve daha iyi soııuçlar verdiği görülmüştür. 

Alla/ıtar Kelime/er: En çok olabiliriik tahmin edici/eri, ELi küçük 
kareler tahmin edici/eri, Uyarlanıııış en çok 
olabilirlik tahmin edicileri, OtoregreJyon, 
Sağ/amlık, Simetrik dağdımlar. 

1. GİRİş 

Özilintili inovasyonlara sahip basit doğrusal regresyonlann ana problemi 
parametrelerin tahminidir ve bu alandaki çalışmaların çoğu normallik varsayımı altında 

yapılmıştır (Durbin, 1960; Schaffler, 1991). Oysaki art ık uygulamada normal olmayan 
durumlarda daha çok karşıl aşıldığı yönünde bir görüş vardır (Pearson, 1932; Elveback 
ve diğerleri , 1970; ve Tse, 1991). En çok olabilirlik (ML) yöntemi teoride nonmal 
olmayan dağılımlara genelleştirilebilmekle beraber pratikte sorunlar içermektedir. 
Matematiksel karmaşası nedeni ile noımal olmayan durumlara genellemnesi mümkün 
olmamı ştır. Dol ayısı ile, bu alan uygulamalarında çoğunlukla en küçük kareler (LS) 
tahmin ediciler yöntemi kullanı lmaktadır. Qysaki Tİku ve diğerleri (1999) ve Akkaya ve 
Tiku (200 1a, b) uyarlanmış en çok olabilirl ik (MML) yöntemi ile normalolmayan 
durumlara genellemeleri yapmı şlar ve LS tahmin edicilerinin etkinliğinin düşük 
o lduğunu ve ömeklem sayı sı, n, arttıkça MML tahmin edici lerine göre etkinliklerinin 
gittikçe azaldığını göstermiş lerdir. 

Ancak bu çalışmalarda tek bir bilgi kaynağı olduğu varsayılmış ve tek bir model 
ku llanılmıştır. Oysaki günümüzde bilgi teknolojilerinin ilerlemesi ile artık birden fazla 
kaynaktan bilgi alınabilmektedir. Bu ise bu bilgilerin tutarlılığı ve bilgilerin birleştirilip 

• Çankaya Üniversitesi, Mühendislik ve Mimarlık Fakültesi, Endüstri Mühendisligi Bölümü, Ankara, 
Türkiye email: ozlemt({i)cankaya.edu.tr 
•• ODTÜ, Fen Edebiyat Fakültesi, Istatistik Bölümü, Ankara, Türkiye. 
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birleştirilemeyeceği sorul arını gündeme getinnekted ir. Bunun için metodolojinin birden 
fazla bilgi kaynağı ol duğu durumlara genellenmesi ve parametre vektörünün tüm 
kaynaklar iç in sabit kalı p kalmadığının test edi lmes ine olanak verecek şeki lde 

gel i ştir i l mesi önem kazanmaktad ı r. 

Bu çalışmada, bahsedi ldiği gibi metodoloj i genişletil miş ve simetrik dağı lımlar 

olan Student t ailesi için MML yöntemi kuııanılarak parametre t ahmİnlerİ yapılmıştır. 

MML tahmin edici lerinin hesaplanması kolay ve LS tahmin edici lerinden çok daha 
etkili o lduğu görülmüştür. Ayrıca herbir bilgi kaynağının parametre vektörünün aynı 
olup olmadığını test etmek için ilgili test istat istikleri geli ştir i lmiş ve yine MML tahmin 
edicilerine dayanan test istatistiklerinin LS tahmin ed icilerine dayanan test 
istatist iklerine göre daha güçlü ve sağlam o lduğu görülmüştür. 

2. PARAMETRELERİN TAHMİNİ 

Aşağıda veri ldiği gibi k tane birbirinden bağımsız basit doğrusal otoregresif 
modeli ele a l a lı m: 

Yij -$iYij- 1 = ~i + Ôi (Xij-$iXij_ l)+ Eij (i $i 1< 1, ı ~ j ~ ni, 1 ~i~ k). (1) 
Burada ei! aşağıdaki tanımlanan uzun kuyruklu simetrik aileden gelen bi rbirine eşit veya 
farkl ı varyansa sahip bağı msız ve özdeş rassal i novasyon lardı r : 

( J
- p 

1 E' 
f(E) ~ -r=-;-----, 1+ -

aJk~(1/2,p - 1 /2) ka' 
(2) 

Burada p(a,b) beta fonks iyonunu ifade etmektedir. Bu ailenin bası klı ğı, ~4 / Ji/, 
sonlu p değeri için her zaman 3'den büyüktür. Öte yandan p < 2 için bası kl ı k sonsuzdur 
ve p = 00 olduğunda ise çok iyi bilinen nonnal dağı ııma, N(O, 0'2), dönüşmektedir. 
Ayrı ca t ::o Jf.0kj(e l 0') , v = 2p - i serbestlik dereceli Student t dağılı mına sahiptir. 

Anlatırnda kolaylık olması açısından k = 2 ve nı = n2 olarak alınmıştır. Ayrıca p 
değerini n bi lindiği varsayılmaktadır. Uygulamada p değeri bi linmemekle birlikte elde 
edilen tahmin ediciler ileride gösterileceği üzere p değerindeki olası sapmalara karşı 
sağlam olduğundan Q-Q grafiği ile belirlenen değer kullanılabili nir . Başlangıç değerleri 
için Vinod ve Shenton (I 996) iki model önennektedir: 
Model A: Başlangıç değeri sabit olarak alınır. Özellikle YO = O. 

Model B: Rassaldır; Ya =e.o/R. 
Bu çalışmada daha genelo lduğundan B Modeli kullanı l mıştı r. 

Başlangıç değerlerine (YiO ve XiO) koşuııu olabilirlik fonks iyonu aşağıdaki gibidir: 

[ [ )
-p [ )-p] n 2 2 

ı n zl" n ıı· LOC[- ) n 1+_J n 1+_J . 
0"10"2 1=1 k 1=1 k 

(3) 
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Buradan elde edilecek olabi lirl ik fonksiyon l arının p < CQ için çok köklü olduğu 

bilinmeklc birl ikte kök sayısı bilinmemekte ve n sayısı arttıkça kök sayı sı da 
artmaktadı r (Vaughan, 1992). Do l ay ı sı ile ML tahmin edici lerİ aç ık bir formda 
bulunamamakıa ve olabilirlik denklemlerinin iteratif yöntemlerle çözülmesi 
gerekmektedir. Oysa yapı l an çalışmalar bu yöntemlerin de yanlış degerlere yakınsama 
veya hiç yakınsamama gibi problemleri oldugunu göstermektedir (Tiku ve diğerleri , 

i 986; Puthenpura ve Sinha, 1986; Tiku ve Suresh, 1992; Tiku ve di~erleri, i 999)_ Bu 
sorunlar ~i = O durumunda yani modelin basit doğrusal regresyon olmas ı durumunda 
dahi Islam ve di~erleri (200 i), T iku ve di~erleri (200 i) ve Islam ve Tiku (2004) 
tarafından da gözlem lenmi ştir. Bahsi gcçcn sonmların aşı l mas ı için bu çal ı şmada 

uyarlanm ı ş en çok olabilirlik (MML) tahmin yöntemi ku ll anı lm ışt ı r. Bu yöntem Tiku 
(1967) ve Tiku vc Surcsh (1992) çalı şmalarına dayanmakta olup adımları şöyledir: 

(i) olabilirlik denklemleri sıralı istatistikler il e ifade edilir, 
(ii) Taylor serileri açılımının ilk iki tenmı kullanılarak olabilirlik 

denklemlerindeki sorun yaratan (doğrusalolmayan) terimler 
doğrusallaştırılır, 

(iii) elde edilen yeni denklemler MML tahmin edicilerini elde etmek için çözülür. 

Bu yöntem doğrultusunda hata teriminin, Eij, (verilen jıi, Oi ve q,i değerleri iç in) 
küçükten büyüğe sı ra l anması ile elde edilen s ı ralanmış Zij değerl erini aşağıdaki gibi 
tanımlayalım: 

z;G) = E;G)/cr = {Wlfj) - J.lı} i cr; Wlfj) = (Yıuı - $1 Ylüi-') - &ı(xıuı - $1 xıuı - '), 

Z;(I) ~ Z ;(2) ~ ___ ~ Z;(n) (i = 1,2)_ (4) 

Burada (Yi[j],Y i[j1-I>XiU],Xi[j]-ı), j 'inci sıralı hata terimine, Ei(j), ait (Yij,Yij- ı ,X ij ,Xij-d 
gözlemlerini ifade etmekted ir. Tüm ömeklem toplamları s ı ralamadan etkilenmeyeceği 
için olabili rl ik denklemlerinde Zij yerine Zi(j) yaz ılı r. Ardından ad ım (iil'de belirtildiği 
gibi gi {Zi(j)} terimi ti(j) = E(Zi(j) etrafında doğnısallaştırılır (Tiku ve Suresh, 1992): 

[ ~Og;(Z;(j»} 
gi(Zi(j» = gi(ti(j» + Zi(j) - ti(j) ÔZi ' = CXij+ PijZi(j) l S j S n; i = I,2 

(J) Zj(j)=ti(j) 

ve (5) 

Buradaki tiG) değerleri n $: 20 için Tiku ve Kumra (1981) çalışmasında 

mevcuttur. il ~ LO için ise parametrelerin etkinliğinde önemli bir etkisi olmayan 
aşağıdaki denklemden elde edilen yaklaşık değerler kullanılır: 

i i J Z j '-(-)( 2 )-P 
Jkıı(1 / 2,P- I 12) _[ i+k dz = n + i 

I s j S n; i = I,2. (6) 
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Dağılımın simetrik olması nedeniyle tim = - t i(n_j+l j olur ve aij = -Ui{n_j+l ) olacağından 

" Laij = 0 ve P ij = P i(n-j+l) olur. Olabilirlik fonksiyonları ndaki gi(ZiU» teriminin 
i= ! 

doğnısallaştırılmış ifadesi ile yer deği ştirilmesi sonucu elde edi len uyarlanmış olabi lirlik 
denklemlerinin (alnL' i a~, , alnL' i as, , 8lnL' i 8<1>, ve alnL' i 80-) çözülmesi ile 
aşağı da verilen MML tahmin edici lerİ elde edilir: 

ıl, ~ vi ı.ı-ili UiL], .si ~ G, + Hi &, ~ i ~ K, + D,&, & ~ (B + JB2 + Sne )/4n. (7) 

Burada 

tPiJYiLI - ili xiLıXYilil-' - ili X iLl-ı ) 
j=l 

tPij(YiLI-I - .siXilil-l) -~{tPilYilif-ı - .siXilil-l 
j=l mı j=1 f 

n 

I<X;j(Y;Gl-ı - il;x ;Gl-ı) 
j=1 D; ~ __________ -L~ ____________________ ~ 

tpij(Y;Gl-I - S;x;Gl-II ___ l {tP;j(Y;GH - S;X;Gı-J 
j=1 mı j=l J 

B ~ 2: [tı alj hw GıuıLI}+ tı a'j {V ' LI - G'U'LI}] 

{tPlj (vıLI - vıı ır - Gı t P,jV,lil(u lu] - ul[l)l 
2p j=l j=l J 

C ~ k + {tıP'i (v,lil - v,ıı r - G, tı P'jV 'liı(u 'LI - ll'ii)} 

" 

(8) 

(9) 

(i~ I , 2), (LO) 

(1 i) 

(12) 

Burada mi = LPij (i= !,2), Vi[jJ = Yili] - $i Yi[jl-l • lliü] = Xim - $; Xi[j] _l (l .$; j s: n, i= 1,2), 
j=1 

i " Vii I ~-- L:PijVilil 
m j j=l 

olarak tanımlanmaktadır. 

(13) 
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Hesaplamalar: Akkaya ve Tiku (2001a, b)'de öneri len yöntemdeki gib i Yi = ~(h q,i (i = 

1, 2) şeklinde tanıml anır ve başl angıç değerleri parametrelerin LS tahmin edic ileri ile 

hesap l anır. Elde ed ilen başlangıç değerleri kull an ıl arak denk lem (7)'deki gibi Bi (i = i , 

2) ve cr hesaplanır. Ardından yine aynı denklemdeki gibi ~i (i = ı , 2) elde edilir. Daha 

sonra başlangıç d eğerlerin i hesaplanan MML tahmin değerleri, 8i , ıPi ve -Si ıPi (i = ı, 

2), ile değiştirerek iki nc İ bir iterasyon yapı lır. Son MML tahmin değerl er i , Si, ıPi (i = 

1,2) ve cr, üçüncü İterasyonun sonunda elde edili r. En son o larak yine denklem (7)'den 
Çti (i = I, 2), MML tahmini değerleri, elde edilir. Yapılan analizler sonucu 3 

iterasyomııı parametrelerin sabitlenmesi için yeterli ol duğu görülmüştür. 

Hatırlatma: ~i (I ~ i ~ Il) katsayıları orta noktaya kadar artan daha sonra azalan 

simetrik bir yapı göstennektedir. Dolayısı ile eğer ilk değeri pozitif ise tüm değerler i 

pozitif olmakta ve bu da cr 'in olması gerektiği gib i reel ve pozitif o lmasını 

sağl amaktadı r. Oysaki küçük p değerleri ve büyük örneklem sayıs ı için ilk birkaç değer 
negati f olabi lmekte ve bu da cr 'in reel ve pozi tif ol masını engellemektedir. Bunu 
önlemek için eğer denklem (12)'de verilen C değeri negati f ise a i ve ~i sırasıyla 

a.~ = O ve p~ = ıj V + (I/k)tO)} şekl inde tanımlanır ve bu yen i değerl er ile MML tahmin 

edicileri hesapl anır. Böylece cr 'in her zaman reel ve pozitif olması sağlanmış olunur. 

Z(i)-t(i) =O ve ai + ~iZ(i) == a~ +~~Z(i) olduğundan bu değişim MML tahmin edicilerinin 

as irnptotik özelliklerini değiştirmernekıedir (Tiku ve diğerleri, 2001). 

Hatırl atma: LS tahmin edicileri MML tahmin ed icilerin in özel durumudur. MML 
tahmin edicilerinde aij = O ve ~ij = i olduğunda LS tahmin ed icileri elde edilmektedir. 

3. ASİMPTOTİK ÖZELLİKLER 

Örneklem sayısı sonsuza yakl aşt ı kça [gi(zi(j) -(a.ij+~ijziUJ)]farkları sıfıra yak ınsar. 
Bunun sonucunda (1/n)[(ôl nUô~;)-(ôlnL'lô~;)] ve (IIn)[(ô lnUôo;)-(ôlnL'lôo;) ] (i ~ 1,2) 
asimptotik olarak s ı fıra eş i t olur (Vaughan ve Tiku, 2000). Dol ayısı ile MML tahmin 
edicileri asimptotik olarak ML tahmin edicilerinc denktir (Shattacharya, 1985; Vaughan 
ve Tiku , 2000). 

i) ôlnL' i ô~; (i ~ 1,2) aşağıdaki foonda yazıl ab i ldiğinden , 
ôôın L " ô~'L ~ 2m;p{)1;(0,,~;) _ ~;} (i ~ 1 ,2); (14) 

!-li J.1i o-
)1;(o;,~;) ~ V;[.] - O;U; [} MML tahmin edicileri, )1;(0;, ~;) (i ~ 1,2), o; ve~, 

bi lin iyorkcn J.1i (i = 1,2) için minimum varyanslı, Var[ı1i(oi, ~j)] = ka 2 i 2miP 
(i = 1,2), tahmin edicilerdir. 
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2) Benzer şekilde 

o!~L " O~~L' = 2mr[_ı t~;j(U;Gı - u; [lf](8;($ ; 'cr) - o ; ) , (i = 1,2) (15) 
VOı vol kO" mı j=! 

Bi (ıPi . cr) = Oj + Hi cr, olarak yazılabild iğinden MML tahmin edici leri, Ô i(l/li . cr) 

(i= I,2) , Oj ve CPi bili niyorken minimum varyanslı, Var[6 i(CPi,cr)J = 

k cr' 
(i = ı , 2), taluniıı ediciterdiL 

4, TAHMİN EDİcİLERİN ETKİNLİKLERİ 

Uygulamada yaygın olarak LS tahmin ed icileri kullanılmaktadır (Velu and 
Gregory 1987; Maller 1989; Nagaraja ve Fuller 1992). Ancak bu bölümde elde edilen 
sonuçlar LS tahmin edicilerinin MML talunin ed ici lerine göre daha az etkil i olduğunu 

göstennektedir. 
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İnovasyonlar 

Tablo ı. (1) Beklenen Değer, (2) Varyans, ve LS tahmin edicilerinin göreli etkinlikdeğerleri, 
RE, ($, ~ $, ~ 0.2) 

n 30 

p Il, Il, ~, ~, cr, cr, ", ", 
2.0 LS 0.9999 0.997 1 0. 1496 0.1622 0.8835 1.33 12 0.0026 -.0099 

(I) MML 1.0027 0.9975 0. 1610 O. i 705 i. II 26 1.6799 0.0027 -.0049 

LS 0.0309 0.0289 0.0291 0.0299 O. i 109 0.3304 0.0396 0.0917 

(2) MML 0.0191 0.0183 0.0253 0.0246 0. 1309 0.3784 0.025 i 0.0567 
RE 61.8 63.3 86.9 82,3 118.0 114.5 63.4 61.8 

3.5 LS 1.0030 1.0001 0. 1648 O. i 5 II 0.9369 1.40 i 6 0.0002 -.0020 

(I) MML 1.0036 1.00 i i 0.1685 0. 1559 0.9746 1.4624 0.0000 -.0018 

LS 0.0284 0.0388 0.03 12 0.033 1 0.0348 0.0715 0.0386 0.0882 

(2) MML 0.0249 0.0343 0.0298 0.03 i 8 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 

5.0 LS 1.0001 1.0002 0.1548 0.1521 0.9350 1.4069 0.0011 0.0045 

(I) MML 1.0000 1.0003 0.1558 O. i 54 i 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 

(2) 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 

n - 100 

2.0 LS 0.9978 0.9968 0. 1876 0.1843 0.9284 1.4298 -.0020 -.0013 

(i) MML 0.9973 0.9969 0. 1930 0.1890 1.0609 1.6 i 57 -.0017 -.0028 

LS 0.0100 0.0089 0.0084 0.009 1 0.0398 0. 1766 0.0102 0.025 1 

(2) MML 0.0060 0.0049 0.0058 0.0066 0.02 12 0.0853 0.0062 0.0143 
RE 60.0 55,1 69.0 72.5 53.3 48,3 60,8 57.0 

3.5 LS 0.9990 0.9999 0. 1889 0. 1907 0.9743 1.4702 -.0010 -.0028 

(I) MML 0.9959 1.00 i 3 0. 1898 0.1 9 i 5 0.9879 1.4844 -.0016 0.0001 

LS 0.0116 0.0097 0.0093 0.0094 0.0094 0.0223 0.0096 0.023 i 

(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 

5.0 LS 0.9962 0.9990 0.1864 0.1868 0.9773 1.4715 -.0003 0.0049 

( I) MML 0.9956 0.9997 0.1870 O. i 88 i 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 
(2) 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 ı de [IOOOOO/n] Monte Carlo tekrarından elde edılen parametre tahmın 

edicilerinin beklenen değerlerinin, varyanslarınm ve aşağıdaki şekilde tanı mlanan LS 
tahmin edicilerinin göreli etkinliğinin simüle değerleri verilmektedir: 

RE = IOO(MML tahmin edici lerinin varyans! / LS tahmin edicilerinin varyansı). (16) 
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Simülasyonlarda genelleştirmede herhangib ir kayıp olmaksızın /lı = !-t2 = O, 
01 = i, 0'1 = 1 ve 0'2 = 1.5 olarak a lı nmıştır. Sonuç lar diğer $i değerleri (negatif, pozitif 
ve/veya birbirinden farklı) ve p değerleri iç in benzer olduğundan burada sadece 
$1 = $2 = 0.2 ve p = 2.0, 3.5 ve 5.0 değerleri raporlanmıştır. X-değerleri düzgün 
dağılımdan, U(O, 1), elde edilmişt i r. Ayrıca X-değerlerinin normal dağı lımdan elde 
edilmesi dummundaki sonuçlar da incelenmiş ve benzer sonuç lar elde edilm i şt ir. 

Tablo i ' den görüleceği gibi MML tahmin ed icileri LS tahmin edicilerine göre 
daha etk ilidirler. Hatta dikkat çeken genelolarak ömeklem sayıs ı arttıkça LS tahmin 
edicilerini n etkinl i ğinin daha çok azalmakta olmasıdı r. 

5. Hİ POTEZ TESTİ 

Buradaki ana ilgi değişik bilgi kaynaklarından elde edilen bilgil erde açıklayıcı 

değişken i n bağımlı deği şkene etkisin in ayn ı olup ol madığı yani Ho : Oı = 02 hipotezinin 
test edi lmesidir. Bunun için iki durum ince l enmi şti r: 1) 0'1 = 0'2, ve 2) 0'1 ;t: 0'2. 

Durum 1) Ho: Oı = 02 hipotezini test etmek için, 

81 - 8ı t ~-r~~~~~~~~~~= 
cr 1-c,--,-p_-_3_1_2 __ + -::_-,-p_-_3_1_2 __ 

p i rlj(ul[j) - fııl))' p irıJuı[j) - fı , ı))' 
j~ ı j", ı 

ıl ij = Xij - $i Xij. ı (i = ı , 2), test i s tatist iği kullanı lır. Burada Ô" ,Ô" = J(&~ + &~ V2 
şeklinde hesaplanan O"nm birleşt i rilmiş tahmin edicisid ir. 

(17) 

4ıi (i = ı, 2) ve cr, n sonsuza yaklaşt ı kça s ı rasıyla $i (i = ı , 2) ve cr'ya 

yak ın sadı ğmdan test i statist iği, t, asimptotik olarak nonnal, N(O, i ), dağı lı r ve 
asimptotik güç fonksiyonu P{Z ~ zu - iA i} şek lindedir. Burada zu standart nonnal 
deği şk enin in, Z, %1 00(1 - a) noktas ı ve 

~ ~_~ ___ ~~~ı _-~ö~ı )~ı _______ ~ (18) 

merkezsizlik parametresidir. 

Bu sonuçlar Slutsky teoremine ve MML denklemlerinin asimptotik olarak ML 
denklemlerine denk olmasına dayanmaktadır (Bhattacharya, 1985; Vaughan ve Tiku, 
2000). 
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Durum 2) Ho: Ô. = Ô2 hipotezini test etmek için, 
8, - 8, 

t =-r===~======~~~~========== 
ô-i (p - 3/2) + _-=-ô-,-l (",p_-...:3,,-1-=2,-) === 

" " 
P LP'j (LLıGI - ftııı)' p L P'j (ll'liı - ft,ıı)' 

j=1 j=1 

(19) 

Uij =Xij- $i xij_l (i= l ,2), test istatistiği kullanılır . Durum i 'deki aynı sebepten, t test istatis

tiği asimptotik olarak N(O, i) dağı lır ve asimptotik gUç fonksiyonu Prob (Z " lo-I Ai} 
şekl inde olur. Burada za standart nonnal değişkeninin, Z, %100(1-0.) noktası ve 

A'= __ ---------(~8~1--8~,~)-'--------~ (20) 

cr l (P - 3!2) crl(P-3/2) 
--~~--~-- + ---~--~~-

" " 
p ~)lj(uıliı - "ııı~ P ~)'j(u'liı - ",ıı)' 

j=1 j .. ı 

merkezsizlik parametresidir. 

6. SAGLAMLIK 

Genel olarak tahmin yöntemlerinde beıı i bir dağılım varsayılır ve tüm 
istatistiksel analizler bu dağılım varsayım i altında optimal hale getirilir. Ancak 
uygulamada bu varsayılan dağılım tamamen doğru olmayabilir ve bu dağılımdan olası 
farklılıklar görülmesi olağandır. Üstelik veri aykın değerler de içerebilir. Tüm bunlar 
sağlamlık kavramının gündeme gelmesine neden olmuştur. e'nın herhangi bir tahmin 
edicisi, El, varsayılan dağılım altında tamamen etkil i (yansız ve varyansı Cramer-Rao 
minimum varyans sınırına yakıns ı yor) ve ol ası alternatif dağı lıml ar için de etki l iliği 

yüksek ise bu tahmin edici sağlam olarak tanımlanır. Herhangi bir testin, Ho : 8 = O gibi, 
birinci tip hatası olası alternatifler için daha önceden belirlenmiş seviyeyi aşmıyor ise 
bu test ölçüt sağlam olarak tanımlanır ve eğer hem varsayılan dağılım hem de olas ı 

alternat ifleri için testin gücü yüksek ise test etkin sağlam olarak tanımlanır (Tiku ve 
diğerleri, ı 986 önsöz). 

Önceki bölümlerde elde edilen MML tahmin edici lerinin sağlamlığını göstennek 
ıçın varsayılan dağılım olarak p = 3.5 alınmış ve sonuçlar LS tahmin edicileri ile 
karşılaştınlmıştır. Oldukça geniş bir alternatifkümesi için inceleme yapılmışt ı r: 

(a) Dağılımın yanlış tanımıaninası: 
(1) p = 2.0, (2) P = 2.5, (3) P = 5 ve (4) p = ro (normal dağılım) 

(b) Dixon'ın aykın değer modeli 
(n-r) gözlem 1(3.5, cr) ve r (hangileri olduğu bilinmiyor) gözlem 
(S) 1(3.5, 2cr), (6) 1(3.5, 4cr), ve (7) 1(00, 4cr), r = [O.ln + 0.5ı (tam sayı) 
dağılımdan geliyor. 

(c) Karışık model: 
(8) 0.90 1(3.5, cr) + 0.10 f(3.5 , 4cr) 

(d) Kontaminasyon modeli: 
(9) 0.90 1(3.5, cr) + O. Lo U(-O.5, 0.5). 
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Tablo 2. (\) ,n,p, . (2) LS ve I"" 
ı 6, ı 6, ı ~, ı ~, ı cr, ı "" ı u, ı u, 

i) 
(i) M~L 1.0014 1.0016 0.4212 ~~~:: :~~~~ 0.0053 0.0018 

1.0006 
~ 

n"n , n 11A. n 00.0 0.0051 
(2) LS 0.1120 0.1097 

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

(I) LS 1.0035 ~~~~: ~!~~~ ~.~~~~ 
1.3730 0.0051 -.0041 

MML 1.0024 0.4382 1.3876 0.0041 -.0056 
(2) LS 0.0195 0.0225 0.0260 0.0269 0.0604 0.1350 0.0466 0.108 1 

MML 0.0147 0.0167 0.0223 0,0237 O~ O. 
nmA7 0.0813 

(I) LS 1.0009 0.9956 0.4251 0.4188 0.9342 1.4003 -.0073 0.0123 
MML 1.0007 0.9951 

~ ~ 
nOaM I -~ 00105 

(2) M~L ~~:~~ ~~;~~ ~:~~~ n.m.A nn?A1 n n«, nnAA? 

Model (4) 
(I) M~L 1.0061 

n 00« ~~~ ~:;~~ m?o i ~~~~! nnm1 1.0056 
(2) M~L ~~:~~ ~~;~~ ~~ : ~~ LI 004" 0. 1025 

. 0.0217 n mm 0.0476 0.0475 0.1059 

1.0006 1.0075 ~ (I) M~L 
-.0041 

1.0003 1.0056 0.43 Lo 0.4374 n O(,Q? 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 O~ ~ 0.0272 O 0(,1Q n n. n ~ 

(6) 
(i) LS 1.0001 1.0055 0.4245 0.4241 0.9299 1.3987 0.0033 0.0068 

MML 1.001 6 1.0049 0.4305 0.4313 0.9718 1.4584 0.0028 0.0089 
(2) LS 0.0218 0.0292 0.0760 0.1112 

MML nn'07 n.m<o O~ ~ nn?7. nn<" nm.7 ~ 
(7) 

(1) LS 1.0040 1.0008 0.4281 0.4235 1.4125 
MML 1.0048 1.0008 !! 

n 17AO 

~i! 
15140 ~~ ~ (2) M~L n.n'AA ! n.n?An n mO< ~~~:; n nAQ, 0.1146 

,.m, 
ML~L ~.~~~~ (I) 

09990 ~.~~~~ n AA« 0.4427 i.~;~~ ~~~~: nnon7 

(2) LS 0.0766 O O?(,? 0.0287 0.5759 0.1248 0.2575 
MML 0.0226 0.0408 0.0201 0.0222 0.1388 0.2827 0.0633 0.1360 

0.9951. ~ (I) LS 
.noA. ~~~~! MML n.ooAo 0.9977 0.4329 0.4393 0.9144 1.3701 

(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 0.0714 
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Tablo 2'de 0=30, $1 = $2 = 0.5 için simulasyon sonuçları verilmektedir. 
Simulasyonlarda genelleştirmede herhangibir kayıp olmaksızın ı.tı = ıLı = 0, 01 = ı , 

0"1 = ı ve 0'2 = ı .5 olarak alınmı ştır. Yine diğer tüm değerl erde de benzer sonuçlar elde 
edi ld i ğinden burada raporlanmamı ştır. Görüleceği üzere MML tahmin edici leri oldukça 
sağlamdı r. 

Yine aynı alternatif modeller için MML tahmin edici lerİne dayalı test 
istati stiklerinin sağlamlığ ı araştırı lmı ş ve LS tahmin edicilerİ ne dayalı test istatistikleri 
ile karş ı l aştırı l mıştır. Örnek teşkil etmesi bakımından n = 30 için simule ed ilmiş 
varyanslarla hesapl anmış test istatistiklerinin 1. tip hataları Tablo 3'de verilmişti r . 

Tablo 3. LS ve MML tahmin edicilerine dayalı test istatistiklerinin birinci tip hataları; 
Varsayılan dağılım p = 3.5 olan t-ailesi. 

~ i ~ 2 ~ 0,2 ~' ~ ~2~0,5 ~i ~ ~2 ~ 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 0,05 1 
(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 ölçüt sağlam olduğu görülmektedir. Seçilmiş 

modeller için testlerin güçlerini veren Tablo 4 incelendiğinde MML tahmin edicilerine 
dayanan testlerİn LS tahmin edicilerine dayalı testlerden daha güçlü olduğu 

görülmektedir. 

Tablo 4. Simule edilmis va -vanslar1a hesaplanan test istatistiklerinin gü değerleri 

Varsayı lan 
Model (2) Model (6) Model (8) 

Model 

ı.. 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 0,2 14 0.207 0,246 0,167 0,174 0,109 O. i 5 i 
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 0,938 0,962 0,939 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 

Diğer taraftan yine seçilm iş modeller için asimptotik varyanslar kuııanı l arak 

hesaplanan testlerin güç değerlerinin verildiği Tablo 5'e bakıldığında LS tahmin 
edici lerine dayanan test istatistiklerinin önceden belirlenen 0.05 düzeyinden daha 
yüksek 1. tip hataya sahip olduğu görülmektedir. MML tahmin edicilerine dayanan 
testlerde böyle bir sorun görülmezken alternatif modeııer altındaki güç değerleri ile 
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varsayılan modelin güç değerleri karşı laştırıldığında testin etkin sağlam olduğu da 
görülmektedir. 

Tablo S. Asimtotik varyanslarla hesaplanan test istatistiklerinin güç değerleri 

Varsayılan 
Model (2) Model (6) Model (8) Model 

ı. 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 
0.1 6 0.225 0.21\ 0.246 0.236 0.206 0. \ 87 0. \ 55 0. \ 27 
0.32 0.530 0.532 0.539 0.558 0.446 0.449 0.3\8 0.3\3 
0.48 0.789 0.809 0.804 0.842 0.7\9 0.73\ 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 0.8\5 0.907 

7. K ( > 2) DENKLEME GENELLEME 
K ( > 2) tane bağımsı z bilgi kaynağı olduğu durumlarda tahmin edici ler aynen 

bölüm 2'deki gibidir. Dolayısı ile burada hipoteı testlerinin genellemesi yapı l acaktır. 

Burada ilgilenilen ana hipotezler şöyledir: 
1) Tüm regresyon katsayılarının eşitl iği, Sı "'" Sı = ... = Ok =0; 
2) Tüm regresyon katsayı larının s ı fı ra eşit olduğu; 
3) Regresyon katsayılarının bir kısmının, örneğin ilk q < k tanesinin, sıfıra eşit l iği; 

4) Regresyon katsayı larının bir kısmının, Si (i .$ i .$ q), eşitliği . 

7.I.1i; (i ,; i,; k) Eşitliğinin Testi 
Test i statist iği şu şeki lde tanımlanır: 

Vi O 
- I 

O 8, - 8 
ı (" " " " Xı = O, - o, ... ,o, - Ii Vı O 

(21 ) 

j=1 
ın" (nd Oj nonnal dağıldığı ve nj büyüdükçe Ô'i. aj'ye yakınsadığından büyük nj 

ı çın xr test istatistiğinin Ho altında dağılımı k-I serbestlik dereceli Ki-Kare olur. 
Alternatifhipotez altında ise k-I serbestlik dereceli merkezi olmayan Ki-Kare dağılama 
sahip olur. Merkezsizlik parametresi ise 

Vi O O 
- I 

Iiı - Ii 

ı.l = (Iiı - 0, ... ,0,-0 
Vı O 

V, li, - Ii 

olur. Burada Vj denklem (21)'deki af 'nin crr (I :;; i :;; k) ile değiştirilmiş halidir. 
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LS tahmin edicileri ni ku ııanı rsak test istatistiği aşağıdaki gibi olur: 
- I 

Vı. O O 1)1 -1) 

, (- - - -
)(, ~ 1)1 - 1),···,1)k-1) 

V,. O 
(23) 

Vk• 8k -8 
Burada Ô aşağıda tanımlandığı gibi birleştirilmiş LS tahmin edic İ sidir: 

Ô=±WiÔi/±Wi' wj= l /Vio, Yio = n. ar (l :s; j ::;; k). (24) 

1=1 1=1 '<' ( _ )' 
L." Plj uıul - Uı[·1 
j =l 

Ho altında büyük nj değerleri için x~, k-I serbestl ik dereceli Ki-Kare dağılımına 
sahiptir. Alternatif hipotez altında ise k- ı serbestlik dereceli, aşağıda verilen 
merkezsiz li k parametresine sahip merkezi olmayan Ki-Kare dağı lı r: 

- I 
Vı. O O 1)1 - 1) 

V,. o 
(25) 

V ko Ôk - O 

Burada Viodenklem (24)'deki ar 'nin ert (1 :s; i :S; k) ile değiştiri lmiş halidir. 

xr 'nin x.~ 'den daha güçlü olduğunu ispatlamak için 
n· n-

I· i 2p ~ o ( _ )' i ~( - )' 
ım --L~ij "iLl - Ui[.] >- L " ij - Uj 

n;-)ooo nj k j =l nj j =l 
(26) 

olduğunu göstennek yeterl idir. 

Soldaki limit [~~(U lj _ UI~]2:E[~I - z2/kr]' k ~ 2p - 3 
ı ]"'1 1 + z21 k 

(p ;, 2) şeklinde 

yazı labilir ve .r: (1 + z2 /k)- jdz = .Jk[3(1I2,j - 1/2) j ~ ı olduğundan buradaki beklenen 

2p(p - 1/ 2) p(p - 1/2) 
değer (p - v,) i (p + I)'dir ve ~ tüm p ( ;' 2) değerleri için 

k (p+ l) (p+ I)(p -3/ 2) 
birden büyük olduğundan denklem (26) sağlanmaktadır. 

Örnek olarak, k = 3 ve p = 3.5 iç i nx.~ ve x~ testlerİ nin sİmute edilmiş ı. tip 

hata ve güç değerl eri Tablo 6'da verilmektedir. MML tahmin edicilenne dayanan :d 
testinin üstünlüğü açıktır. 

Hatırlatma: Eğer cr; (1 :::; i :s" k) değerleri birbirine eşit olursa a; birleştirilmiş a2 ile 

değişt i rilir. Elde edi len test istat i stiği alternatifh ipotez altında denklem (24)'decr; 'nin 
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0
2 ile değiştirilmesi ile elde edilen merkezsizlik parametresine sahip (k-l, N-k), 

k 
N = ~>i , serbest lik dereceli merkezi olmayan F dağılır. 

j= i 

Tablo 6. (i) Ho : 8 1 = 02 = 03 (2) Ho : ıSı = oı = ô) = O hipotezleri için güç değerler i 

(I) (2) 
1.. LS MML LS MML 

0.0 0.063 0.054 0.057 0.054 
0.1 0.095 0.104 0.095 0. 101 
0.2 0.242 0.271 0.269 0.300 
0.3 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. S; ~ O (1 ,; i ,; k) Testi 
HO:Öi = O ( I S; i ~ k) hipotezini Hı: Ôi *" O (bazı i için) altematifhipotezine karşın 

test etmek için ilgili test istat i st iği 

o 
o 

- I 
Bı 

Vk Bk 
şekl i ndedir. Burada Vi denklem (l l)'deki gibidir. 

(27) 

Dağılımlar ise aynen bölüm 7. ı 'deki gibidir. Sadece burada serbestlik derecesi 

artık k'd ır. Eğer af (1 ~ i S; k) değerleri birbirine eşit olursa af birleştiri lmişa2 ile 

değiştiri l ir . Elde edilen F i statistiğinin serbestl ik derecesi (k, N-k) olur. 

Örnek olarak, k = 3 ve p = 3.5 için MML ve LS tahmin edicilerine dayanan -l 
testlerinin simule edi lmiş ı . tip hata ve güç değerleri Tablo 6'da veri lmektedir. MML 
tahmin edic ilerine dayanan testin üstünlüğü açı ktır. 

7.3. Regresyon KatsayllarlDlD Bir KısmıolD Testi 
Ho:ôı = ôı = . . . = Ôq = O hipoteıini Hı :Ôj *" O (baıı i = 1,2, ... , q değerleri için) 

alternatif hipoteıine karşın test etmek için ilgil i test istatistiği denklem (2?)'de verilen 
test istatistiğinin parçalanması ile aşağıdaki şeki lde elde edi li r: 

- I 
VI O O Bı 

O 
(28) 

Vq Bq 

Dağılımlar ise aynen bölüm ?2'deki gibidir. Sadece burada serbestlik derecesi 
art ı k q'dur. 
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Eğer af (1 .:5 i s: k) değerleri birbirine eşit olursa (28)'deki Vi (1 ::; i s: q), 

~ k &2 2 q 2t q 
Vi = ; ir = "" (ni - 1)a. (N - k), N = "" nj ile değişt i ri lir. Elde 

2p n· ~ ı ~ 
IB;Ju;lil- ";[1)2 ;=1 ;=1 

j=1 

edilen test i statistiği nin Ho altında dağı lımı (q-ı, N-k) serbestl ik dereceli F olur. 

Öte yandan varyansların eşitliği dunımunda Ho:oı = Cıı = ... = Oq hipotezi 

H ı :ôj ;;t. Oj (bazı i * j = 1,2, .. " q değerler i için) altematifhipotezine karşın test edilmek 
istenir ise test istatistiği 

VI 
- I 

ii ı - ii O O 

2 (, , , , V2 O 
(29) X = OI -O, ... ,Oq - O 

Vq iiq - o 
olur. Burada S , denklem (24)'dek i gibi Ôj ' lerin ( I :5 i::;; q) birl eştiri lmesi ile elde edil ir. 

Ho altında dağı l ı mı (q- ı , N-k) serbestlik dereceli F o lur. 

7, SONUÇLAR 

Uygulamada sık rastlanan nonnal olmayan inovasyonlu bağımsı z basit doğrusal 
otoregresif modeller sisteminde ML tahmin edicilerinin hesaplanmasında sorunlar 
yaşanmaktadı r. Dolayısı ile çoğunlukla pratikte LS tahmin edicileri kullanılmaktadır. 
Ancak LS tahmin edicilerin in kullanı lması etkinl iği n kaybına sebep olmaktadır. 

Bu çalışmada uzun~kuyruklu simetrik aile incelenmiştir. MML tahmin edicileri 
bulunmuş ve etkili ve sağlam oldukları gösteri lmişti r. Ayrıca LS tahmin edici lerinin 
etkinliğinin MML tahmin edicilerine göre daha düşük olduğu görülmüştür. Bunların 
yanısıra MML tahmin edicilerine dayalı test istatistikleri gelişt i rilmiş ve bunların güçlü 
ve sağlam oldukları göster i lmiştir. Yine LS tahmin edicilerine dayanan test istatistikleri 
ile karş ı laştırıldığında bulunan test istatistiklerinin daha güçlü olduğu görülmüştür. 

Dol ayısı ile normalolmayan inovasyonlu otoregresif modellerde LS yerine MML 
tahmin edicilerinin kullanı l ması tavsiye edilmektedir. 
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IN THE SYSTEM OF SIMPLE 
AUTOREGRESSIVE MODELS: 
SYMMETRIC INNOVATIONS 

ABSTRACT 

In ıhis study. the simpfe autoregressive modeJs system having 
symmetric imlOvaıiol/s have been iııvestigated aııd the methodology 
uııder ııon-norma/iıy has beeıı exıeııded to various independeııt sourees 
of iııformatioıı. Modifted /ikelihood esıimalors are obtained; robust 
and efficieııt statistics for testilig whether the parameter vee/or remains 
the same from oııe souree to another are developed. The estimalors 
al/d the test stalisıies obtained are eoıııpared /0 the eorrespondiııg 
least squares statislies wlıich are widely used bı this eoııtexl in 
applieations, andfound to give more aeeurale results. 

Key Words: Maximum Likefihood Estimators, Least Squares 
Es/imators, Modified Likelihood Eslimalors, 
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BASİT BİR KORELASYON TAHMİNLEYİCİSİ 
VE BUNUN FRAKTAL GÖRÜNTÜ 
SIKIŞTIRMADA KULLANIMI 

Cengiz GÜNGÖR' Aydın ÖZTÜRK' 

ÖZET 

Doğayla ilgili görüntü/eri" sıkıştırılmasmda diğer yöııtemlere 

göre çok dalıa etkin olaıı frak/al görüııtü sıkıştırma yöntemi, görüntü 
içinde kel/diııe bel/zeyeıı parça/arUl bıılwıması esaslıla dayamr. 
Sıkıştırma orunU/ııı yüksek tutulduğu durumlarda, frakıal görüntü 
sıkıştırma yöntelli; ile elde edile" görüntiiler;" kalitesi genellikle 
diğer yöntemlerden dalıa iyi olmak/adır. Ancak, bel/zer parçaların 
aranmaSt oldukça [azla karşılaştırma "esabı yap/III/asım 

gerektirmektedir. Hesaplama maliyetini düşürmek amacıyla, görüntii 
üzerinde ele alman parçalarm ve buıılarla eşleşlirilmesi öııgörüleıı 
parçalarm sııııjlaııdmlarak, beıızerlik/erin bu sııııjlar içiııde 

ara/lması eLi fazla tercih edilen yöntemdir. Bu çalışmada, öııerilen 

s/ıııjlaııdırma yöııtemi ile beıızer parça/arııı basit bir şekilde 

bulunabileceği gösterilmiştir. 

Nisan 2005 

Aııalıtar Kelimeler: Korelasyon katsayısı, Fraktal görüntü sıkıştırma, 

Benzerlik ölçüleri 

i GİRİş 

X ve Y gibi iki değişken arasındaki ilişkinin derecesinin belirlenmesinde aşağıda 
tanımlanan mctrik 

p ~ _-"C:::OV:.;(::.X,-" Y-,-)---.-

{Var(X) Var(Y)}! 
( 1 ) 

yaygın olarak kullanılmaktadır. Söz konusu değişkenler arasındaki kovaryansın, 

bunların standart sapmalarına göre standardize edilmesine dayanan ve korelasyon 
katsayısı olarak bil inen bu ölçü, istatistik literatüründe önemli bir yer tutmuştur. 

X ve Y şans değişkenlerinin geldikleri dağııışin ve bunlardan çekilen örneklerin 
özelliklerini dikkate alarak, bu değişkenler arasındaki korelasyonu tahmin etmek 
amacıyla bir çok istatistik geliştirilmiştir. Eldeki problemin özelliğine bağlı olarak, bu 
istatistiklerinden biri diğerlerine göre daha uygun olabilmekte, birçok durumda ıse 

mevcut şartlar hangi i statistiğin kullanılmasının gerektiğini dikte cttinncktcdir. 

(*) Ege üniversitesi, Uluslararası Bilgisayar Enstitüsü, Domova/lzmir (haberleşme adresi) 
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Şans örneği ne dayanarak değişkenler arasındaki doğrusal i lişkiyi tahmin etmek 
amacıyla kullanılan Pearson 'un korelasyon istatistiği 

/i _ _ 

I(X; -X)(Y; - yı 

r = i - i 

tE(X; - X)2 ;E(Y;-V)2}t 
(2) 

şekl indedir. Yukarıdaki eşi tl i kten de anlaşılacağı gibi , eldeki örnek ve i şlenmesi gereken 
veri hacmi çok büyük olmadığı durumlarda ilgili korelasyon katsayı l arı kolayca 
hesaplanabi li r. Ancak bazı durumlarda, veri hacmi çok büyük olmakta, özellikle gerçek 
zamanlı uygulamalarda hesaplama maliyeti çok yüksek olmakta, bu yüzden sonuçların 
öngörülen zaman aralığında elde edilmesi mümkün olamamaktad ır. 

(2) deki korelasyon katsayısına ilişkin hesaplama sorunu ile daha önce üzerinde 
çalışt ı ğımız frak tal görüntü s ı kıştı rma işlemlerinde ortaya çıkmış ve bu sorunu gidermek 
amacıyla hesaplama maliyeti daha düşük olan bir korelasyon ölçüsü arayışına girilmişt i r. 

Bil i ndiği gibi, fraktal görüntü s ıkıştı rma iş l emlerinde, veri len bir görüntü birbiriyle 
çakışmayan küçük parçalara bölünmekte, bu parçal arın benzerleri, bir takım 

dönüşüm l erden sonra yine aynı görüntü üzerinde aranmaktadı r (Jacquin, 1990; Fisher, 
i 995). Genell ikle mxm (m=2, 4, 8, 32, 64) boyutl arı ndaki kare blokların kullanıldığı bu 
işlem ler sonunda görüntüyü oluşturan birbirleriyle çakışmayan "referans bloklarla" 
(raf/ge b/ok/ar), bunların benzerlerini aramak için oluşturulan havuzdaki "test bloklar" 
(domain bloklar), piksel değerler i bazında çok büyük hacimli verileri oluştururlar. 

Örneğin, 5 l2x512 bir görüntüde, i ş lenmesi gereken blok sayı s ı yaklaşı k 3.200 iken, her 
blok için yapılması gereken i ş lem sayısı da yaklaşı k 160.000 kadardı r. Benzerlik arama 
işlemlerinde (2)'deki korelasyon katsayısı esas alındığında hesaplama maliyetinin kabul 
edilebil ir sınırların dı şına çıkacağı açıkça görülmektedir. 

Fraktal görüntü sıkışt ı rma i ş lemlerinde birbirine benzeyen blokların 

bulunmasında izlenen en temel yaklaşım test blokların sını flandırılması esasına dayanır. 

Eğer test bloklar belirli bir kritere göre sınıflandırılabilirse o zaman verilen bir referans 
bloğunun benzeri sadece bu sını f içinde aranabilir. Bu taktirde problem, eldeki referans 
bloğunun piksel değerleri ile seçilen sınıf içindeki tüm test bloklarının her birindeki 
piksel değerleri arasındaki korelasyon katsayılarının hesaplanıp bunların 

maksimumunun bulunmasına indirgenmiş olur. Bu bağlamda, 2x2 boyutlarına 

ind irgenmiş kanonik formlar olarak bilinen ve blokların piksel d izi li şlerine dayanan 
çeşitli sınıflandırma şemaları gelişt i rilmişti r (Boss ve Jacobs, 1991; Jacobs, Boss ve 
Fisher, ı 992; Fisher 1995). Başka bir uygulamada, genetik algoritmalar ile optimize 
edilen fuzzy sın ı flandıncı kullanılmıştır (Lee, Gu ve Phua, 1997). Kominek (1995), çok 
boyutlu veri uzayını indekslemek için r-tree üzerine kurulu bir sınıflandırma şeması 
gel i ştirmiş, Saupe (1995), aynı amaçla kd-free kullanmıştır. 
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Bu çalışmada hesaplanması kolay bir İ statistik il eri sürülmüş ve bunun bazı 

özellikleri üzerinde durulmuştur. Söz konusu istatistiğe dayanan bir sınıflandırma 

yöntemi gel iştirilmiş ve bunun fraktal görüntü sıkıştınnasında uygulaması gösterilmi şti r. 

2 YENİ BİR KORELASYON İSTATİsTİCİ 

(Xi. Yı), (Xı. Y2) ... (Xn. Yıl), herhangi bir iki-değişkenli (hivariate) dağılımdan 
çekilen bir şans örneği olsun. Bu örnekteki i 'nc İ şans değişkeni çifti için (i=l, 2, .... n). 
bir şans değişkeni aşağıdaki gibi tanımlanabilir 

f ~ { ı , o 
(X, - X)(Y,- Y)~O veya (X, - X) ~ (Y, - Y) ~ O 

aksi taktirde 

Burada, X = L:;'=l Xi / il ve Y = L;'= I~' / n dir. Bu çalı şmada, 

( 3 ) 

(4) 

şeklindeki istatistik, korelasyonun bir ölçüsü olarak tanımlanmıştır. Buna göre, {(.K,., Yi), 
(i=I ,2 ... n)} şans örneğinde, bir değişken çiftine ilişkin değerlerin ortalamadan 
ayrılı ş lannın i şaretleri aynı yada ikisinin de değeri sı fır ise, Q,ı'in hesaplanmasında + 1; 
işaretler farklı ise O olarak işlem görmektedir. Böylece, örnekte her iki değişkene ilişkin 
ortalamadan ayrılışlar hep artan bir seyir izliyorsa Q,ı= l , biri hep artarken diğeri hep 
azalıyorsa Qn=O olacaktır. Diğer taraftan, ortalamadan ayrılışlar birbirinden bağımsız 
seyrediyorsa bu durumda da Q,ı'in O,5'e yakın bir değer almas ı beklenir. Sonuç olarak 

O :s: Q" :s: i dir. Bu özelliği bakımından Qıı, r ile örtüşmektedir. 

Eğer X ve Y gibi iki değişken arasındaki ilişki tespit edi lmek istenirse, en çok 
kullanılan istatistik r istatistiğidir. Fakat uygulamanın anl atıldığı bölümde de 
açıklanacağı gibi, iki görüntü bloğunun benzerliği test edilirken bloklar büyüdükçe 
işlemin karmaşıklığı da artmaktadır. En iyi sonuçlann alınabilmesi için tüm referans 
blokları, mevcut tüm test bloklarla, olası tüm simetriler de hesaba katılarak test 
edi lmelidir. m adet referans ve n adet test bloğu olması durumunda; 8xmxll adet test 
gereklidir. Örneğin; 512x512 ebatlanna sahip bir görüntüde test sayısı 514 milyon 
civarındadır. 

Qn istatistiği, fraktal görüntü sıkıştırma tekniğinde, en iyi benzerliğin önceden 
tahmin edilerek, ası l yapılması gereken test sayısını düşürmek için kullanılabilir. Benzer 
özellikte fo rmlara sahip test blokları benzer listeler altında toplanarak, ilgisiz test 
bloklarla uğraşılmadan, istenilen hedefe kolayca ulaşılacaktır. 

2.1 Qn İstatistiğinin Özellikleri 

(3) ve (4) deki tanım lardan da anlaşıldığı gibi, Q" istatistiği yer ve ölçek 
(location ve sca/e) değişimlerinden bağımsızdır. Bir başka ifadeyle, değişkenler için 
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yapılacak doğrusal dönüşüm ler Q" i s tatistiğini etk i lerneı. Diğer taraftan, Q'J kesik li bir 
dağılım gösterir. Büyüklüğü" olan bir örnekte nQ" ifadesi sadece {n, (II -1), ... 2, 1, O} 

değerlerinden birini alacağından, söz konusu i statist iğin tanımlandığ! kümenin eleman 
sayı s ı da 0+1 olacaktır. Qıı' in dağılımı örnek büyüklüğüne (II) ve örneğin çeki ldiğ İ iki 
deği şkenli ana dağılı şa bağlıdır. Eğer şans örneği iki değişkenli nonna! dağılımdan 
geliyorsa o zaman Q". dağılış ın parametresi olan p' nun bir tahminleyicİsİ olarak 
kullanı labilir. Ayrıca, ana dağı lıma ilişkin marjinal dağılıml arm her ikisi de simetrik 
İ seler 

Iim{P(X, ,; X)} ~ Iim{P(Y, ,; Yl} --> 1/2 (5) 
" ..... ." 11->«> 

olduğundan Q,,'İn as imptotik dağılımı ana dağılımdan bağımsızdır. Bununla beraber, 
Q,,'in dağılımı, değişkenler arasındaki korelasyona bağı mlıdır. 

(3)'deki ifadede aritmet ik ortalamalar yerine medyan kullanıldığı taktirde, p=O 
o l duğuna ili şkin sı fır hipotezi altında Qıı, ortalaması O varyansı ;(n) olan normal 
dağılım gösterir. 

Qıı' in küçük örneklerdeki dağılı mını incelemek iç in Monte Carlo denemeleri 
yapılm ıştı r. Bu amaçla, Üniform, Normal ve Üstlü dağılımlardan, ortalaması p., varyansı 
ı olan ve aralarında korelasyon bulunmayan (Vi, Vi), i= t,2 ... 11 şeklindeki değişken 

çiftleri türetilmişt i r. Aralarında korelasyon katsayısı p olacak biçimde iki deği şkenli 

dağılım gösteren değişken çiftleri aşağıdaki gibi elde edilmiştir: 

X, ~U, 

r; = pUı +(1_ p!)��2~. 
(6) 

Burada var(X,) ~var(Yı)~ I , Cov(X,. Yi) ~ p dur. 

Qıı ile r arasındaki i lişkiyi incelemek üzere Uniform(O, 3.464), Normal(O,l) ve 
bir parametreli Üst lü(l) dağılışıardan (6)'daki gibi 1l ~ 1 6 büyüklüğünde örnekler 
türet ilınişt i r. p =- ı ,O (O, ı) ı ,O değerlerinin her biri için 100.000 örnek türetilmiş ve 
bunlarla ilgili Qıı ve r istatistiklerinin ortalamaları hesaplanmıştı r. Q" ile r arasındaki 

i li şki Şeki l ı 'de gösteri l miştir. 

Q,,'in örnek dağılımı hakkında fikir edinmek amac ıyla çeşitli örnek büyüklükleri 
seç ilerek her bir dağılış için bu istat i stiğin ortalama, varyans, çarpıklık (skewııess) ve 
basıklık (kurtosis) katsayıları hesaplanmıştır. 1l~ 1 5, 25, 50, 100, 500, 1000 
büyüklüğündeki örnekler için denemeler 106111 defa tekrarlanmış ve elde edilen 
istati stiklerin ortalamal arı hesaplanmış ve sonuçlar Tablo ı , 2 ve 3 de verilmiştir. Bu 
tablolarda ayrıca Qıı ile r arasındaki korelasyon katsayıları verilmiştir. İki korelasyon 
ölçüsü arasındaki korelasyon katsayılarının, dağılımların üçünde de 11 ve p ile ters 
orantılı olarak değişt i ği görülmektedir. 

Tablo 1,2 ve 3 deki ampirik sonuçlardan da görüldüğü gibi, p=O hipotezi altında 
Normal ve Üniform gibi simetrik dağılımlar için Q,,' in dağılımı, ortal aması 0,5 olan 
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ııonnal dağılıma yaklaşmaktadır. Benzer özell iğin çok çarpık yap ı daki üstlü dağılırnda 
da gözlenmesi ilginç bir sonuç olarak değerlendirilmişti r. Ampirik sonuçlar, örnek 
büyükl üğü ii ve korelasyon katsayısının p'nun Qıı'in dağı l ım ı üzerindeki etki leri 
konusunda genelolarak bir fikir vermektedir. Hemen hemen bütün durumlarda bas ı khk 

katsayısı 3'e yakın çıkmış, buna karşılık çarpıklık katsayısı il ve p'ya bağlı olarak bir 
miktar varyasyon göstermi ştir. 

0.9 

O.B 

0.7 

0.6 

" cy 0.5 

0.4 

0.3 

0.2 

O. ı 

-0.8 -0.6 -0.4 -0.2 O 
l' 

0.2 

-+- Normal 
.......er Uniform 
-.a- Exponansiyel 

0.4 0.6 O.B 

Şekil ı. 11 = 16 ve p =- i ,O (0,1) i ,O için tOreti len örneklerden hesaplanan Q8 ile r istatistiklerine 
ilişkin ortalama değerler (Her nokta 100.000 örneğe dayanmaktadır) . 
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Tablo 1. Q,,'e ilişkin örnek momentleri (Uni form (0, 3,464) Dağılım) 

p- O 
N Ortalama Va~ans Ça!:Eık lık Basıklık Korelas;t0n 

15 -0,002 0,069 0,011 2,868 0,753 
25 0,000 0,041 0,001 2,9 16 0,75 1 
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~,8 

N Ortalama Varyans Çarpıklık Basıklık Korelasıon 

15 0,6 17 0,042 -0,4 10 3,034 0,526 
25 0,617 0,025 -0,342 3,093 0,523 
50 0,622 0,012 -0,219 3,0 12 0,516 
100 0,623 0,006 -0,1 47 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" 'c i lişkin örnek momentleri (Normal(O, ı) Dağı lım) 

p- O 

" Ortalama Var:tans Ça!Eıklık Basıklık Korelas;t0n 
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 0,01 0 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 

" Ortalama Va!:Xans Ça!E ıklık Basıklık Korelas:i0n 
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 0,59 1 0,001 -0,021 2,981 0,488 
1000 0,59 1 0,001 -0,077 3,012 0,471 
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Tablo 3. Q/c ili şkin örnek momentleri (Üstlü(!) Dağılım) 

p- O 

" Ortalama Va~ans ga!p:1klık Basıklık Korelas:i0n 
LS 0,020 0,068 0,034 2,787 0,734 
25 0,025 0,039 -0,004 2,932 0,723 
SO O,Oıı 0,020 0,020 2,907 0,7 19 
100 0,021 0,0 10 0,024 2,999 0,708 

SOO 0,022 0,002 -0,022 3,048 0,709 
1000 0,022 0,001 -0,023 3,037 0,7 10 

p' O,8 

" Orta lama Va!1ans Ça!E ıklık Basıklık Korelas:i0n 
IS 0,604 0,044 .0,403 2,975 0,585 
25 0,601 0,027 -0,353 3,1 40 0,585 
SO 0,605 0,013 ·0,277 3,054 0,588 
100 0,601 0,007 -0,19 1 3,024 0,592 
SOO 0,602 0,001 -0,047 3,005 0,592 
1000 0,603 0,001 -0,061 2,981 0,594 

3 UYGULAMA 

Doğal şekillerin noktalar, çizgi ler ve düzlemler yardımı yl a görüntülenmesi 
oldukça zor bir iştir. Oysa ilk defa 1980' li yı larda Mandelbrat'un geliştirdiği fraktal 
geometri teknikleri ile dağ, bulut, bitki örtüsü gibi doğal şeki llerin kolayca 
oluşturulması mümkün olmuştur. Fraktal geometri, temelde bir başl angıç resmine belli 
bir dönüşümün tekrar tekrar uygulanarak sonuçta sabitleşen bir resminin elde edilmesine 
dayamnaktadır. Bir başka ifadeyle doğal şekill er bir takım dönüşümleri temsil eden 
matrislerle oluşturulabilmektedi r. Bu tür dönüşümler yardımıyla söz konusu objeler 
oluşturup birleştirilerek bir doğa manzarası elde edilebi lmektedir (Barnsley, ı 992). 

Fraktal geometri uygulamalarından elde edilen olumlu sonuçlardan sonra akla 
gelen ilk soru işlemin tersine işleyip iş lemeyeceği olmuştur. Bu noktadan hareket eden 
matematikçiler, bir resmin içinden alınacak parçalarla o resmin bir benzerini bir takım 

dönüşümlerden sonra elde etmenin mümkün olabi l eceğini göstennişlerdir. Bu konudaki 
ilk çalı şma Bamsley (1988) tarafından yapılmı ştır. Jacquin (1992) eldeki resmi parçalara 
ayınp her parça için ayrı bir dönüşüm bulup bunlan birleştirerek orijinal resmin 
benzerini elde eden bir algoritma geli ştinni ştir. Bu yöntemin en önemli uygulaması 
görüntü s ıkıştınna konusunda olmuştur. 

3.1 Fraktal Görüntü Sıkıştırma 

Fraktal görüntü sıkıştınna tekniği , görüntü üzerinde oluşturulan referans blokları 
ile, yine aynı görüntü üzerinde referans bloklardan daha büyük olacak şekilde seçilen 
test blokl annın eş leştirilmes i esasına dayanır. Referans blokları birbirleriyle 
çakışmayacak şekilde dilzenlendikleri halde test blokları için bu kural geçerli deği ldir. 

Referans ve test bloklara birkaç örnek Şekil2'de gösterilmi ştir. 
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Referans-l Tesl-I 

Referans-2 

Tesl-l 

Şekil 2. Lena göruntüsü üzerinde referans ve test blokların eş leştirilmesi 

Genel olarak test bloklann büyüklüğü referans blokların iki misli olarak seçilir. 
Ancak birbirine bitişik kare şeklindeki alanda 4 hücreııin ortalaması al ınarak elde edilen 
küçü l tülmüş boyutlardaki bloklar referans b lokları ile eşl eştirili r. Bu bloklarda yer alan 
piksel değerleri arasında basit doğrusal ili şkinin olduğu varsayılı rsa bunlar için 

rj = a+pDj+ej i=I,2, ... ,1ı (7 ) 

şeklinde basit regresyon modeli yazı labilir. Burada r; ve Di sıras ıyla referans ve test 
bloklara ilişkin piksel değerlerini, a ve P s ıras ıyla parlaklık ve kontrastla ilgili 
parametreleri ei ise hata terimini göstermektedir. Bu .modeli n parametreleri en küçük 
kareler yöntemine göre tahmin edildikten sonra RMS(Rool Mean Square) değeri 

aşağıdaki gibi hesaplanabilir: 

1"( '\2 RMS = - L ri -a-flDil 
111' =1 

( 8 ) 

Burada Lİ ve P parametre tahminlerid ir. Buna göre eldeki bir referans blok, havuzdaki 

tüm test bloklarla eşl eştiril erek bu çiftler için RMS değerleri hesaplanı r. RMS değeri en 
küçük olan durumdaki test blok eldeki referans bloğa en çok benzeyen blok olarak 
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seçilir. Bu seç irnde pozitif korelasyon esas alındığından, minimum RMS değeri ni veren 
eşleştirrneler yapılırken bu durumun dikkate alınması gerekir. 

Resim ilzerindeki bloklar her zaman birbirlerine tam olarak benzemezler. 
Aralarında kontrası ve parlaklık farkı ile piksel dizi li ş lerinde farklılıklar olabilir. 
Pikseııerin dizi li ş farkı 8 sİmctn iş l emi ile ifade edilebilir. Bunlar; bloklar resimden 
alınd ı klan hali ile benzeycbilirler veya 90°, ı 80° ve 270° çevri l miş halleri jle 
benzeyebilirler, diğer dört diziliş ise ilk dört işlemin x-eksenine göre simetrik halleridir. 
Bloklar arasındaki kontrast ve parlaklık farkı il e 8 simetri işleminden hangisinin 
uygulanacağı kolayca bulunabilmektedir (Fisher, ı 995). 

256 gri seviyeli iki resim arasındaki kalite farkı ise aralarındak i RMS ölçümünün 
bir fonksiyonu olan PSNR (Peak Sigııal to Noise Ratio) ile ifade edilir : 

( 
255 ) PSNR = 20 10gı RMS (9) 

3.2 Resmin Oluşturulması (Decoding) 

Tüm referans bloklarının kodlanmış halleri resmin tamamı nı ifade eden bir dosya 
içerisine yazılırlar. Dosyadan geri açma aşamasmda Şekil 3'de gösteri ldigi gibi siyah bir 
resimden başlanarak tüm dönüşümler tekrar tekrar uygulanarak sonuç resme ulaş ılı r. 

Belli bir tekrardan sonra iş leme devam edilse dahi sonucun değişmediği gözlenir. 
Resmin oluşturulmasında çok fazla işlem karmaşası olmadıgmdan sonuca birkaç 
tekrarla hı zlı bir şekilde ulaşılır (Şekil 3). 

Resmi kodlarken sabit boyutlu referans blogu kullanmak sabit sıkıştırma oranı 
döndürmektedir. Bunun yerine, referans blokların boyutlarını r olacak şekilde birkaç 
farklı boyutta seçip, büyük boyutlu referans bloklardan baş layarak eşleştirme yapmak 
daha etkin bir yakl aşım olarak benimsenmi ştir. Eldeki referans bloğa uygun bir eş 
bulunamaması durumunda blok dörde bölünilp, küçük parçaların benzerierİnin aranması 

yoluna gidilir. Bu yaklaşım literatilrde qııadlree yöntemi olarak bilinir (Fisher, 1995). 
Bu teknikle çok basit bir şekilde, iyi bir sıkıştırma elde edilebilmektedir. 

Fraktal göriintü sıkı ştırma konusunda, arama i ş l emini hızlandırmak amacıyla 

farklı sınıflandırm a teknikleri gelişt i rilmi ştir. Bir göriintüden elde edi len referans ve test 
sayı ları sırasıyla k ve i ise herhangi bir sı nıflandırma yapmadan tüm eşleştirme yapma 
iş lemlerinin karmaşıkhgı O(kl) dir. Hesaplama maliyetini düşürmek için hem quadtree 
hem de sınıflandırma stratejilerinin birlikte uygu l anması gerekmektedi r. 
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Şekil 3. Kodlanmış Lena görüntüsünün siyah bir resimden geri açı lmas ı 

adımları. Üstte başlangıç resmi (tümüyle siyah) ve birinc i aşama, altta ise ikinci 
ve üçüncü tekrarlar görülmektedir (s ı kıştınna oranı 20: ı ve PSNR 32,7). 

3.3 Q" İstatistiğinin Uygulanışı 

ReferansMtest eşleştinne işleminden önce test blokl arını bas itçe sıralamak için Qn 
istatistiğinde kullanılan tekni ğ in bir benzeri sınıf1andınna için kullanıl abilir. Daha sonra 
s ın ıfland ırı lmış listeler içerisinde arama yapı lır. Bunun için izlenen aşamalar şu 

şekildedir. 

a. 4x4 'dan büyük blok!!!f, komşu piksellerin ortalaması alınarak 4x4 
boyutl arına indirgenir. Ind i rgenmi ş bloktaki i'nci piksel değeri ıçın 
tanımlanan 

J ={ i , O 

kullanı larak 

16 
k = IJi 

j =:! 

eğer (x j ~ x) ise 

aksi durumda 
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şek linde bir değer bulunur. Tüm test bloklar için k değeri hesaplanarak, test 
bloklar bu değere göre sını fl andırılır. Bu duruma göre en çok 16 sınıf 

o luşturu labi li r . test bloklar s ın ıf numaraları aracılığı ile, 16 clamanlı listede 
ilgili numaralı al ı ıi steye eklcnider. 

b. Ele al ınan bir referans b lokla ilgili s ın ıf n umaras ı da (ı i )'deki gibi bulunur. 
c. Referans bloğunun benzeri, test bloklarından oluşan havuzda, ayııı sını f 

numarasındaki bloklar içinde aranı r. Eşl eştirme i şlemini hızlandımıak için 
Qıı i stati stiğ i k u llanıl ı r. Bu amaçla, her iki bloğun J i değerl eri 16 bitlik 
tamsayı deği şkenlerinde saklanı rsa, bu değişken l er XOR' lanarak ve elde 
edilen sonuçtaki' l' olan bi tler sayılarak, Q" basitçe hesaplanabilir (Mano, 
i 993). Bu aşamada Q" için belirlenen bir eşik değerine göre (bu çalışmada 

eş i k Q,, =O,75 seçilmişt i r) test bloklar ayı klanarak geri kalanlar arasında 
minimum RMS değerini veren referans-test çifti aranır. 

d. Listedeki tüm test bloklarla karşı l aştınna tamamlandığında bulunan 
min imum RMS değeri önceden bel irlenen eşi k değeri nden daha büyük 
çı karsa, komşu bi r alt sın ı f, bir list s ın ı f (6= 1), iki alt sınıf, iki üst sınıf 
(6=2), üç alt sın ı f, üç üst sını flardaki (6=3) test blokları nda benzerlik 
bulununcaya kadar arama işlemlerine devam edi lir. 

e. Yukarı daki son adımda da benzerlik bu l unanıamışsa o zaman eldeki referans 
b lok dört eşi t parçaya bölünerek arama iş l emler i her bir alt blok için öz-yineli 
(recursive) olarak tekrarlanır. 

8 =3 sın ırı çeşit li görüntüler üzerinde yapı lan denemelerden sonra kabul 
edi leb ilecek optimum değer olarak bel irlenmişt i r. Lena görüntüsü için sın ı flara göre test 
blok ların ın dağılımı Tablo 4'de verilmiştir (diğer görüntü lerde de benzer bir dağı lım 
vardır). Tablo 5, 6 ve Tde 8 değerlerine göre eşleşt i nne dağı l ım l arı verilm iştir . Tablo 8, 
9 ve ı O'da ise 8 değerinin s ı k ıştınna oranı , PSNR ve toplam süre üzerine etki leri 
veri lm i şti r. Ayrıca aynı tablolarda Bruıe-force ve Saupe'un kd-tree sın ı flandırma 

yöntemi ile elde edilen değerl er ile karşılaştı rmalar yapıl mıştır (Değerler lGB bellekli, 
Pentium IV 3Ghz makine ile alı nmıştı r). 

Tablo 4. 512x5 12 Lena test görüntüsünde, farklı boyutlarda, sınıflisteleri altındaki test blokları 
sayılarının dağılımı. 

Blok k 
Boyutu 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 

4,4 1 17 63 294 624 1586 3007 4961 3114 1605 586 193 53 8 O O 
8,8 O 23 141 493 69 1 1469 2559 4393 2792 1646 765 544 83 24 2 O 

16x16 8 48 200 790 766 1465 2219 3570 2218 1414 884 862 164 28 5 O 
32x32 O 6 77 67 1 816 1535 2160 3130 1931 1274 724 306 125 14 O O 
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Tablo 5. Lena görüntüsünde en iyi referans-ıest eşleşı i rmelerinin Ô değerlerine göre 
dağılımı 

Blok 
Boyutu ô =o 11=1 6 =2 6,=3 T021am 

4,4 1.834 (%84,3) 213 (%9,8) 87 (0/04,0) 42 (%1,9) 2.176 
8,8 649 (%92,7) 43 (%6,1) 8 (%1,1) 0(%0,0) 700 

16x l 6 265 (%90,4) 22 (%7,5) 6 (%2,0) 0(%0,0) 293 
32x32 98 ~%93,3ı 7 ~%6,7~ O ~%O,O~ O i%O,O~ 105 

Tablo 6. Mandrill görüntüsünde en iyi referans-test eş leştirmelerinin Ô değerlerine göre 
dağılımı 

Blok 
B0:t:!IIU 6.=0 6.=1 6,=2 6,=3 TOElam 

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 i%100,O~ O t%O,O~ O ~%O,Ol O i%O,Ol 5 

Tablo 7. Goldhill görüntüsünde en iyi referans-test eşleştinnelerin in ~ değerlerine göre 
dağı lımı 

Blok 
Boyutu 6.=0 6.= 1 6 =2 6.=3 TOElam 

4x4 4 .1 67 (%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 

16xl6 210 (%93,3) II (%4,9) 2 (%0,1) 2 (%2,9) 225 
32x32 35 (%97,2) i (%2,8) O (%0,0) O (%0,0) 36 

Tablo 8. Lcna görüntüsünde.farklı t!. değerleri ile elde edilen sonuçlar. 

Kullanılan Sıkıştırma Test Süre (sn) 
Yöntem Oranı PSNR Saxısı 

Önerilen (6. - O) 20,67: i 33,771 2.966.642 3,34 
Önerilen (6. :5 i ) 22,08 , i 33,523 4.817.309 5,47 
Önerilen (6 :5 2) 22,36 : i 33,497 5.54 1.897 6,61 
Önerilen (6. < 3~ 22154 : i 331454 6.271.008 7156 

Bnıte Force 22,72: i 33,743 65.508.848 34,53 
SauE:e kd-tree 22,1 1 : i 33,749 216,400 1,39 

Tablo 9. Mandrill görüntüsünde.farklı t!. değerleri ile elde edilen sonuçlar 

Kullanılan Sıkıştınna Test Süre 
Yöntem Oranı PSNR Sayısı (sn) 

Önerilen (6. - O) 5,68: ı 26,747 3.781.774 8,53 
Önerilen (6 ::; 1) 5,75: 1 27,382 13.253.637 21,50 
Önerilen (6. :S 2) 5,76: i 27,483 15.501.771 28,00 
Önerilen (6. < 3) 5177: i 27513 18.132.796 32,44 

Brute Force 5,79: 1 27,663 268.937.796 105,41 
SauE:e kd-tree 5,76: i 27,527 850,600 5,84 

104 



Basit Bir Korelasyon Talımiııleyicisi Ve Bunun Fraktal Görüntü Sıkıştırmada Kullanın» 

Tablo 10. Goldhill görüntüsünde. farkh tl değerleri ile elde edilen sonuçlar 

Kullanılan 

Yöntem 
Önerilen (6 - O) 
Önerilen (6 :5 i) 
Önerilen (6 :5 2) 
Önerilen (6 < 3) 

Brute Force 
Saupe kd-tree 

Sıkıştırma 

Oranı 

10,30: 1 
10,82, 1 
10,89 : 1 
10,95: 1 
11,06: 1 
10,71 : 1 

PSNR 
32,154 
32,179 
32,182 
32,169 
32,489 
32,484 

Test 
Sayısı 

4.521.444 
8.412.712 
9.819.364 

11.315.240 
137.880.412 

452.600 

Süre 
(sn) 

5,61 
9,86 

12,00 
13,80 
61,48 

3,13 

Tablolarda üç farklı görüntü için elde edilen sonuçlardan da anlaşı lacağı üzere 
sını fl andınna şeması ve Qn istat istiği test edilen blok çiftleri nin sayısını 70 kata kadar 
azaltmı ş, bu da "brute-force" karş ısında zaman olarak 12 kata kadar h ı z sağl amışt ı r. 

Ayrıca LlS ı iken tatmin edici sonuçlara ulaşıldığı görülmektedir (Şekil 4). 

Şekil 4. Solda orijinal Lena, ortada 6. S i için ve sağda Ll S 3 için elde edilen görüntüler 

ŞekilS. Solda orij inal Mandrill, ortada Ll :S ı için ve 
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Şekil 6. Solda orıjinal Goldhill, ortada ~ :$ ı için ve 
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A SJMPLE ESTIMATOR OF CORRELATION 
AND lTS APPLICATION ON FRACTAL IMAGE 

COMPRESSION 

ABSTRACT 

Fractal image compressioıı whielı is based on jim/ing slmi/ar 
image blacks, iıı aıı efflcieııı method for call/pressioıı of similar 
pieces. Fracıa! image compression method generally ob/aills 
more realisıic res/llıs 'haıı ıhe other methods 011 Mg" 
compressioıı roles. flowever, searchiııg sill/ ifar pieces requires 
lediDIIS compıııatioııs. hı on/er to redııce the compuıaıioııa! 
eaasl domain blacks are c1assified and search jor /indiııg the 
slmi/af" pai,-s are peı/arlı/ed wiıhiıı those classes. I" this study, it 
is slıoıwı that slmi/ar pairs can be obtained by proposed 
Cıassifieaıiaıı method. 

Key Words: Carre/alioıı coejJicielıl, Fractal image compressioıı, 
Similarity measures. 
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METiN HAZıRLAMA KALIBI 

1. Araştırma, yazı lar, kaynaklar, tablo ve şeki l ler ile birlikte en az 2 en çok ı 5 sayfa olmalıdır. 

2. Gönderilecek araştırma PC ortamında Word 7.0 veya daha yukarı versiyanları ile Times 
New Roman font ortamında yazılmalıdlf . 

3. Araştınna A4 normundaki beyaz kağıda sol ve üstten 3,5 cm, sağ ve alttan 2,5 cm boşluk 
bırakılarak yaz ı lmal,dlf . 

4. Araştırmanın türkçe ve ingilizce başl ıkları metne uygun olmalıdır. Araştırmanın başlıkları 
büyük harflerle yazılınah ve Özel büyük harflerle ortalı, 12 punto harf büyüklüğünde koyu 
olarak yazı lmal ıdır. 

5. Yazarı n adı ve soyadı, ünvan belirtilmeden başlığın iki satır altından ortalı olarak ad küçük, 
soyad büyük harfl i olarak yazllmalıdlT. iki veya daha fazla yazar olması durumunda, yan 
yana kolon (sütun) açılarak yazılmalıdır. 

6. Yazarın adresi dip not şeklinde verilerek yı ld ız(*) ile gösterilme lidir. Birden fazla yazar söz 
konusu olduğunda, yazışmaların hangi yazar ve adresle yapılacağını ise parantez içinde 
(haberleşme adresi) yazılarak verilmelidir. Dip not vermek gerektiğinde de yıldız(*) 
kullanı lma lıdır. Yazar(lar)ın adresi ve dip not ilgili sayfanın a ltına Times New Roman font 
ve 10 punto harfbüyüklüğü kullanı larak yaz ı lmal ıdır. 

7. Çal ışma herhangi bir kurumun desteği ile gerçekleştirilmişse, kurumun adı ilk sayfa altında 
dip not olarak yazı lmahdır . 

8. Araştırma bölümleri; Türkçe özet, Araştırma metni, Kaynaklar ve ingilizce özet (Abstract) 
şeklinde olmalıd ı r. 

• Türkçe özet, yazar isminden sonra üç satır boşluk bırakılarak yazı lır . 200 kelimeyi 
geçmeyecek şekilde soldan 5,5 cm ve sağdan 4,5 cm boşl uk bırakı larak i ı punto harf 
büyüklüğü kul lanılarak, italik olarak yazılmalıdır. 

• Araştırma metni 12 punto harfbüyüklüğü kullanılarak bir sat ı r arahğında ve paragraflar 
arasında bir sat ı r boşluk bırakı lmahdır. Paragratlar ve formüller bir tab içeriden 
yazılmalıdIL Bi rinci derece bölüm başlıkları büyük harf1e, ikinci derece alt bölüm 
başl ıklarında her sözcüğün ilk harfi büyük, diğerleri küçük harfle, üçüncü ve daha alt 
derece alt bölüm başlıklarının yalnız ilk harfi büyük, diğerleri küçük harfle yazı lmalıdır. 
Bütün bölüm başlıkları koyu olarak yaz ı lmalıd ı r, tablo ve şekillere başlık ve sıra 

numarası bölüm numarası içermeksizin verilir. Tablo ve şekil başlık ve sıra numaraları 
yarım satır aralıklı tablolarda üstte, şekillerde altta yer almalıdır. 

• Kaynaklara göndermeler metin içinde açılan ayraçlarla yapı lmalıdır. Ayraç içindeki sıra 
şöyledir : Yazar(lar)'ın soyadı ve kaynağın yı lı . Örneğin; ... kanıtlanmıştır (Rao, 1974)., 
. .. (Grossman ve Weiss, 1983)., ... (Baumal, 1952; Tobin, 1956)., ... (Winebrake vd, 
ı 995)., ... Rao (1974) kanıtlamıştır. vb. şeklinde gösterilmelidir. 

Çalışmada gönderme yapılan bütün kaynaklar, kaynaklar listesinde belirtilmel i; 
çalışmada yararlanı lmayan kaynaklar, kaynaklar listesinde yer a lmamalıdır. Kaynaklar 
araşt ırma metn inin sonunda yazarının soyadına göre alfabetik sırada ve 11 puntoda 



kaynaklar arasında bir satır boşluk bırakılarak yazılmalıdır . Bunların yazım şekli 

aşağıda gösterildiği gibi standart formda olmalıdır : 

Örnekler: 
Kitar 
BRUBAKER, S. (1967), Trends iıı tlle World Alımıiııium !lıdusflY, Baltimorc, Maryland: 

John Hopkins Press . 

Arastırilla 

RAO, J.N.K. (1994), Estjmaring Totals and Distribution Fımcıioıı Us;ııg Aııxifimy 

Information at the &t;maıiol/ Stage, Journal of Offieial Statistie, LO, 153 - 165. 

Derleme 
ARTHUR, W.B. (1988), Competing TecJmologies: Aıı Overview, G.Oosi, C. Freeman, R. 

Nclson, G. Silverberg ve L. Soctc (der.), Technical Change and Economic Theory 
içinde Londra:Pinter, 590-607. 

Inlemel 
SUTCUFFE, M.J. , Wo, Z.G. and OSWALD, R.E. (1996). Three-dimellsiollal models of 

non-NMDAg/ıılamaterecepıors, Erişim: (http://neon.ehem.le.ae.uk/comell/ 
Sutcliffc_BJ/Sutcl iffe_BJ.htmI1.Erişim Tarihi: 22. 12.1996 

• Araştırmanın ingilizce dilde özeti araştırmanın sonunda verilmelidir. Araştırmanın 

ingilizce adı üsttcn 2 satır boşluk bırakı larak o11a1ı, her sözcüğün ilk harfi büyük, 14 
punto harf büyüklüğünde, Abstraet büyük harflerle ortalı , 12 punto harf büyüklüğünde 
koyu olarak yazılmalıdır. ingil izce özet soldan 5,5 cm ve sağdan 4,5 cm boş l uk 
bırakı larak 200 kel imeyi geçmeyecek şeki lde i i punto harf büyüklüğilnde italik olarak 
araştırmanın ingilizce adından sonra 3 satır boşluk bırakı larak yazı l malıdır. 

• Anahtar kelimeler (Key words) her iki özetin bir satır altına , anahtar kelimeler ve kcy 
words koyu italik olarak yazılmalıdır. 

9. Matematik simge ve formüllerin yazımında aşağıdaki hususlara dikkat edilir: 

• Simgelerin ayırt edilmesi önemlidir. Özellikle büyük ve küçük harfler, düz ve koyu 
harfler, Klasik Yunan ve Latin harfleri, alt ve üst indisIer, sıfır (O) rakamı ve O harfi , 
Bir (I) rakamı ve le (I) harfi ayırt edilebilmelidir. Çoklu indisierden sakınılmalıdır. 

• Denklemler word, standart (default) ölçülerde i tab (I ,27 cm) içerden ve numara 
vermek gerekl iyse bölüm numarası nı içermeksizin en sağına parantez içinde 
yazı lmal ıdır. Uzun formüller metin içinde yer almamalıdı r. 

• Kesirler, metin içinde (i) i şaret i ile gösterilmelidir. 

• Karmaşık ifadeler içeren denklemler olabildiğince kısa ltma simgeleri kullanılarak 

yazılmalıdır . 

• iç içe çoklu ayraçlar aynı formülde yer aldığında, sıra düzeni örneğin {[( O )]} 
biçiminde olmalıdır. 

10. Araştırmanın Türkçc yazım kurallarına uygun olması yazarın sorumluluğu altındadır. 
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