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SIRALI KUME ORNEKLEMESINDE YARDIMCI
DEGISKEN KULLANILARAK YIGIN
ORTALAMASININ TAHMINI

Yaprak Arzu OZDEMIR"

OZET

Swrali  Kiime Orneklemesi  birimlerin ilgilenilen degisken
bakimindan élgiimiiniin maliyet, zaman ve emek anlaminda pahali
oldugu, ancak birimleri pahali élgiim gerektirmeyen bazi tekniklerle
ayni degisken bakimindan siralamamin miimkiin oldugu durumlarda
stkga kullamilan bir ornekleme yontemidir. Bu gibi durumlarin ortaya
ctktigi cevre, tarim ve tip gibi alanlarda, sirali kiime érneklemesi yigin
ortalamasint tahmin etmede basit tesadiifi orneklemeye gire daha
etkindir. Bu ¢aliymada, siralt kiime é&rneklemesinde birimlerin
yardimc degisken kullamilarak siralandigi durum ele alinarak, yigin
ortalamasimin  tahmini  incelenmistir. Ayrica ladin agaglarinin
viikseklik ve govde ¢apt verisi kullamlarak, simiilasyon ¢alismasi ile
swralt kiime drneklemesi ve basit tesadiifi drnekleme farkli drnek
caplar igin goreli etkinlikleri bakinundan karsilastirinustir.

Anahtar Kelimeler: S;.ralx Kiime Orneklemesi, Basit Tesadiifi
Ornekleme, Yardumct  Degisken, Goreli
Etkinlik, Dogrusal Regresyon Modeli

1. GIRIS

Giinimiizde ozellikle cevre, ekoloji, tarim ve tip gibi alanlara yonelik
caligmalarda, ilgilenilen degiskenin Ol¢limiiniin maliyet bakimindan olduk¢a pahalt ya
da zaman ve emek bakimindan olduk¢a zor oldugu durumlarla sik¢a karsilagiimaktadir.
Dolayisiyla bu tiir alanlarda, en az 6rnek ¢api ile y1gin1 en iyi sekilde temsil edecek bir
ornekleme yonteminin kullanilmasina ihtiyag duyulmaktadir. Bu amaca yonelik bir
ornekleme yontemi ilk olarak 1952 yilinda MclIntyre tarafindan siralr kiime 6rneklemesi
(SKO) adiyla onerilmigtir (McIntyre, 1952). McIntyre SKO ile elde edilen 6rnekten
meralardaki ortalama iiriin miktarim1 tahmin ederek SKO yonteminin yigin ortalamasini
tahmin etmede basit tesadiifi 6rneklemeye (BTO) gore oldukga etkin bir drnekleme
yontemi oldugunu gostermigtir.

SKO’de omek se¢imi iki adimda yapilmaktadir. Omnek segim isleminde
oncelikle; herhangi bir F(y) dagilim fonksiyonuna sahip bir yigindan, m capli m tane
tesadiifi ornek BTO ile segilir ve bu érneklerin her biri “kiime” olarak isimlendirilir. Bu
islem yigindan segilecek m” gapli basit tesadiifi 6rnegin her biri m capli m kiimeye
tamamen tesadiifi olarak paylastirmasiyla da yapilabilir. Ornek se¢im isleminin birinci
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adiminda, her bir kiime ilgilenilen Y degiskeni bakimindan hassas olmayan bir 6l¢iimle
kiigiikten biiyige dogru siralamir. Bu olglim, yiiksek maliyet gerektirmeyen diisiik
diizeyli bir 6l¢iim olup, birimlerin siralanmasi; daha Onceki deneyimler, gorsel bir
olgtim veya yardimci bir degisken kullanilarak yapilabilir. ikinci adimda, birinci
kiimeden ilk siradaki birim, ikinci kiimeden ikinci siradaki birim ve bu sekilde devam
edilerek m’nci kiimeden m’nci siradaki birim alinarak, istenilen hassash@ saglayan
yliksek diizeyli bir dl¢iimle ¥V degiskeni bakimindan olgiiliir. Buradan elde edilecek

Yy Yoy eres Xy ornegi, m ¢apl sirali kilme 6rnegini olusturur. Ayrica Yiy» 1=1,2,....m

olmak lizere, i’nci kiimeden hassas 6l¢tim yapilarak alinan i’nci siradaki ornek birimini
ifade eder. Birimlerin hassas olmayan ol¢limle siralanmasinda hata yapilmadig

varsayimi altinda, Y, ayni zamanda, m ¢aph sirali kiime 6rneginde i’nci kiimedeki

i'nci sira istatistifini gostermektedir. Ayrica Y, sira istatistigi, herhangi bir F(y)

dagilim fonksiyonuna sahip m ¢aph tesadiifi bir 6rnekteki i’nci sira istatistigi V¥, ile

aynt dagilima sahiptir. Ancak, her bir m c¢apl tesadiifi kiime, birbirinden bagimsiz
oldugundan, Y, sira istatistikleri de birbirinden bagimsiz olacaktir. SKO ile ornek

se¢im iglemi, istenilen n Ornek capini elde etmek amaciyla, r kez tekrarlanabilir.
Boylece r tekrar sonunda n=mr ¢aph sirali kiime ornegi elde edilir ve n ¢apl sirali
kiime orneginden elde edilecek y1gin ortalamasina iliskin tahmin edici,

m r.

- 1
Yoko =_ZZY(:‘)1 (1

mr DS

seklinde tanimlanir (McIntyre, 1952). Ayrica yukarida agiklanan 6rnek se¢im isleminde
her bir kilmeden farkh siradaki birimler ol¢iilerek, cesitli siralh kiime Orneklemeleri
gelistirilmistir. Bu konu ile ilgili bir tamtim Cingi ve Unyazici (2002) tarafindan
yapilmustir.

Kiime i¢indeki birimlerin, yiiksek maliyet gerektirmeyen diisiik diizeyli 6l¢iim
teknikleriyle siralanmasinda, herhangi bir siralama hatast yapilmadigi varsayimi altinda,

Yoo 'ne iliskin varyans,

_ 1 & 0-23 _ { & 2
Var(ygm') = ‘;Z_”ﬂ‘ = Var(yarcj)___'z_z‘;(ﬂf:m _'uj') (2)

raa R mor g

seklinde olusur. Burada 4, Y degiskenine iligkin yigin ortalamasini, x4, ve thm ise
strastyla Y;, sira istatistifine iligkin y1@in ortalamasini ve varyansim ifade eder. Ayrica

ayni n 6rnek ¢apli BTO den elde edilen ortalamaya iliskin varyans

— 1
Var(Y,,s) = ;0')2
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olmak iizere, 0'_3,, Y degiskenine iligkin yifin varyansidir. Buradan ortalamaya iliskin

varyanslar karsilastinldiginda, etkinlik bakimindan (2)'nin daha listiin oldugu
goriilmektedir. Dolayisiyla SKO'niin BTO’ye Goreli etkinligi (GE) (Relative
Efficiency)

Var(Y, I
GEgp = mo) (&)

m

Var(Yy,) 1—{~:—TZ(;:.-,,. ~u,)* 1 o})

seklinde tanimlamr (Patil vd, 1994). GE(,, 'nin bilyiikligi yigmin dagilimina,
siralamanin dogruluguna ve kiime capr m’ye baghdir.

SKO ybnteminin bagarisi, dzellikle, 6rek se¢im igleminde birimlerin ilgilenilen
Y degiskeni bakimindan dogru siralanip siralanmadigina baghdir. Siralama islemi,
ilgilenilen Y degiskenine gore hassas Glgiim gergeklestirilmeden gorsel bir siralama
veya yardimer degisken kullanilarak siralama gibi daha ucuz ve kolay bir teknikle
yapildigindan, Y degiskeni bakimindan siralama hatasi yapilmas: olasidir. Bu konuyla
ilgili olarak, Dell ve Clutter (1972), David ve Levine (1972), Stokes (1977), Ridout ve
Cobby (1987), siralama hatast durumunda, SKO altinda yigin ortalamasina iligkin
tahmin edicinin 6zelliklerini incelemiglerdir. Yapilan bu ¢aligmalar, yiindan birimlerin
SKO ile farkh teknikler ile siralanarak segilmesi durumunda, yigin ortalamasina iliskin
tahmin edicinin sapmasizlik 6zelligini korudugunu ve érnek birimlerinin siralanmasinda
tesadiifi bir siralama olusturacak kadar hata yapilmadigi siirece, SKO’niin BTO’ye gore
daha etkin bir tahmin yontemi oldugunu gostermektedir.

SKO’de 6rnek segim islemi gerceklestirilirken, ¥ degiskenine gore siralama
islemi, ayn1 birime ait farkli bir degisken olan X degiskeni kullanilarak yapilabilir. Bu
durumda siralama igin kullamilan X degiskenine yardimci degisken (concomitant
variable) adi verilir. Yardimcr degisken ile ilgilenilen degisken arasindaki iliski ilk
olarak Stokes tarafindan modellenerek, regresyon modeli yardimiyla yiin ortalamas
tahmin edilmeye cahsilmisur (Stokes, 1977). Ayrica Yu ve Lam (1997) yardimci
degigkene iliskin yifin ortalamast biliniyorken, ilgilenilen yigin ortalamasima iligkin
regresyon tahmin edicisini ele almiglardir. Demir ve Cingi (2000) ise Yu ve Lam
(1997)’in ¢caligmasimi gergek bir veri iizerinde incelemiglerdir.

Bu galismada, SKO’de ornek segim isleminin yardimecr degisken kullamilarak
yaptlmasi durumunda yigin ortalamasinin tahmini tamtilmistir. Bu amagla ikinci
béliimde, ilgilenilen degisken Y ile yardimer degisken X arasindaki iligki dogrusal
regresyon modeli yardimiyla incelenerek, (Y,X)'in iki degiskenli normal dagilima sahip
oldugu varsayimi altinda farkli m kiime gaplari ve p,, korelasyon katsayilar i¢in GE

degerleri elde edilmigtir. Ayrica iigiincii béliimde Forest Biometrics (Prodan, 1968)’de
yer alan 295 ladin agacinin yiikseklik ve govde ¢api verisi kullanilarak simiilasyon
calismasi ile n=4 ve 8 6rnek ¢apim saglayan miimkiin (m,r) ikilileri i¢in yigin
ortalamasina iligkin varyanslar hesaplanarak SKO ve BTO, GE bakimindan
kargilagtirtlmigtir.



2. YARDIMCI DEGISKENE GORE SIRALAMANIN MODELLENMESI

SKO’niin uygulanmasinda, ilgilenilen Y degiskeni bakimindan birimleri
siralamak amaciyla kullamlabilecek ©nemli yontemlerden biri de yardimcer degiskene
gore siralamadir. Yardimer degisken, ayn birime ait farkli bir degisken olmak iizere; bu
degiskenin Y degiskeni ile siki iligkili, hassas ol¢iimiiniin kolay ve ihmal edilebilecek
kadar maliyetli olmas: tercih edilir. Dolayisiyla, SKO’ye goére 6rnek segme isleminin ilk
adiminda, birimler Y degiskeni yerine, yardimci degisken X’e gore hassas olgiim
yapilarak siralanir. Ikinci adimda ise, X degiskeni bakimindan siralanan birimlerden,
i’nci kiimedeki i’nci siradaki birim (i=1,2,...,m) Y degiskeni bakimindan hassas
ol¢iimle ol¢iiliir. Bu iglem istenilen 6rnek ¢apini elde etmek iizere r kez tekrarlanabilir.
Tekrarlar birbirinden bagimsiz olup r=1 iken 6rnek seg¢iminin adimlarn Tablo 1’de
gosterilmigtir. Boylece Y degiskenine gore dlgiilecek birimler 6ncelikle X degiskenine
gore siralandigindan, Y degiskeni i¢in siralama X degiskenine gore olugacaktir. Bu
durumda, X degiskenine iligkin i’nci kiimedeki i'nci sira istatistigi X, "ye kargilik
gelen Y degiskeni, Y, ile ifade edilir ve ¥|,, i’nci kiimedeki i’nci indirgenmis sira
istatistigi (induced order statistics) olarak isimlendirilir. X ve Y degiskenleri arasindaki

korelasyon katsayis1 p, =1 iken Y, =Y, olacakur.
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Table 1. Yardimei Degiskene Gore Siralama Yapilmas: Durumunda m ¢aph
sirali kiime 6rneginin olusumu

Kiime
Yigindan segilen 1 Fp Xy Ve Xy) - (3, X,,)
ornek birimleri E (Y X)) (Yo X)) -+ ( 2,,,,Ji’ )
m mi’ ml) (YmZ'sz) i ( mn’Xm)
Birinci
Adim
Kiime
Yy x!
Siralanan 1 ['I’ “’) ( lzl’X(:) o (I [m] (:)
" y ne m) (O [2]* (2)) o (M [m] X imy
Tkinei
Adim
Kiime
1 (};u’X([)) * L *
Ornege alinan
drnek birimleri E o M Xg) o 3
(Sirali Kiime Ornegi) | : s % *
m " " (K (m]? (m))

Tablo 1'de i=1,2,...,m olmak iizere, {(¥,, X,),(¥,5, X ;5)s-. (Vs X))} » 'n1Ci kiime igin
yigindan tesadiifi olarak segilen érnek birimlerini, {(I'HI,X Gl [;],sz)) JE ]’ X )}
i’'nci kiime igin X degiskenine gore hassas dlgiimle kiigiikten biiyiige dogru siralanmis
ornek birimlerini ve {( i m)}, m ¢aph sirali kiime 6rneginde, 'nci kiimedeki i ’nci

ornek birimini ifade eder.

X ve Y degiskenleri arasindaki iligkinin dogrusal oldugu varsayimi altinda, X,
kogulu altinda Y, "nin beklenen degeri asafidaki dogrusal regresyon modeli yardimiyla
modellenir (Stokes, 1977).



Yaprak Arzu OZDEMIR

E(Y,/X,)=n, +p“o' (X4 —n,) i=1,2,...,m )

Bu modelin beklenen degerinin alinmasi ile i’nci kiimedeki /’nci indirgenmis sira
istatistiginin beklenen degeri asagidaki gibi elde edilir:

E( (};rljxtl])) E(YI*I) ﬂ +pt.\ (E(Xl’l)) 'ul) (5)

J

Yardimer degigken X’e gore siralama yapilmasi durumunda, p, =1 olmadikga,

Y degiskeninin siralamasinda siralama hatasi ortaya ¢ikacaktir. Bu durum SKO’de
hatah siralama (SKOH) ile ifade edilmek iizere, yigin ortalamasina iligkin tahmin edici
>1 1ken,

Yoo =— ZZ 1ilJ (6)

i=]l j=l
seklinde ifade edilir. Bu tahmin edicinin beklenen degeri,

m ' m

E( vx()u) ZZE( l:]; —Z(#}.'!'ﬂ”

i=l j=1 =1

—(E(X,,) -4, )] =4, (7)

J-’

olmak iizere, Y,,,, yign ortalamasi igin sapmasiz bir tahmin edicidir. Ayrica bu tahmin
edicinin varyansi, r tekrar birbirinden bagimsiz oldugundan,

m r [

Var( W,)_—ZZV(J;( ) ZVar( ) (8)

=l =1 L™

olacakur. Burada Var(Y,,) ifadesi, Esitlik (4)’den faydalamlarak,

Var(Y,,) = E[ Var ¥,/ X, ) |+ Var| E(¥,,/ X,,)]

o’
Z 2 g
=0,(1-p,)+ P}, ——-a_’; Var(X ) 9)

seklinde tanimlamir (Stokes, 1977). Boylece, Var(Y, won) degiskenler arasindaki
korelasyon katsayis1 p_ cinsinden Esitlik (10)’daki gibi yazilabilir:

2
Var( sxau) L:Z(‘f (1“9_3,1)"'9.;%‘/(){(;1)]

mr
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1 5 0'2
=— r[mo‘ (l p )+P o_—}["’a ‘Z:I:(E(Xm) Hy ) }]
oo & :
=t 2o =) (10

x i=l

Dolayisiyla siralama hatast durumunda SKOH’nin BTO’ye GE ligi,

_ Var(¥y,,) 1

— (11)
Var( SKOH ) I‘_{ .t,\‘2 Z(#&':m(.\‘) — K, )2}

mo,

v i=l

GESK on =

seklinde tammlamir. Burada x_ ve o), X degiskenine iligkin sirasiyla yigin
ortalamasim ve varyansini, 4

im(x)

ise X, sira istatistigine iligkin y1i§in ortalamasini
ifade eder.

(Y,X )in iki degiskenli normal dagilima sahip olduklari varsayimi altinda,
farkli m Ornek caplan ve p korelasyon katsayilan igin Egitlik (11)'den yararlanarak

hesaplanan GE degerleri Tablo 2’de verilmektedir. GE degerleri hesaplamirken, X
degiskeni i¢in standart normal dagihma iligkin sira istatistiklerinin beklenen

degerlerinden yararlanilmasi gerekir. Bu amagla, standart normal degisken Z = &,
seklinde tanimlanmak iizere; Z degiskenine iligkin i 'nci sira istatistigi
X =
Z(i‘) o= 1 ﬂ,t (12)
a

£l

seklinde ifade edilir. X degiskeni, ortalamasi x, ve varyansi a’f olan normal dagilima
sahip olmak iizere, Z, sira istatistigi, ortalamas: 0 varyans: 1 olan standart normal
dagilimdan gekilen n gaph ornek igin i nci sira istatistifini gosterir. Boylece Z sira
istatistiginin beklenen degeri

E(X) =M _ it

E(Z,,)= = ~ (13)

olur. Esitlik (13) kullanilarak, Esitlik (11) yeniden diizenlenirse, GEg,,,, asagidaki gibi
elde edilecektir:

_ Var(¥,,,) _ 1

Var(Y, xaff) 1“‘{ 2 iE( ("))}

m i

GE

“skOH =

(14)
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Standart normal dagilim igin i’nci sira istatistifinin beklenen degeri E(Z,)),

m=2(1)10 olmak tizere, Arnold vd. (1993) tarafindan tablo halinde verilmistir. Tablo
2’deki GEj,;, degerleri bu tablo degerlerinden yararlanarak hesaplanmigtir.

Tablo 2. (Y,X) iki degiskenli normal dagilima sahip olmak lizere, farklh m ve
P,,| degerleri icin GEg,, degerleri

GE

SKOH
m

2 3 4 5 6 7 8 9 10

0.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
0.20 | 1.01 [1.02]1.02[1.03|1.03|1.03[1.03]1.03[1.03
0.30 | 1.03 11.04 | 1.05]1.06 | 1.07 | 1.07 | 1.07 | 1.07 | 1.08
040 [ 1.05/1.08|1.10|1.11 | 1.12 | 1.13[1.14 | 1.14 [ 1.15
0.50 [ 1.09 |1.14 | 1.17 | 1.19 | 1.21 [ 1.22 | 1.23 [ 1.24 | 1.25
0.60 | 1.13|11.211.26(130]1.33]|1.35|1.37]|1.39|1.40
0.70 | 1.18 | 1.31 [ 139146 | 1.51 | 1.55[1.58 | 1.61 | 1.63
080 | 1.26|1.44 [ 1.58{1.69|1.78 | 1.86[1.92]1.98 [ 2.03
0.90 | 1.35|1.63 | 1.87 | 2.07 | 2.25 | 2.41 | 2.55 | 2.67 | 2.79
1.00 | 1.47 [ 1.91 | 2.35 [ 2.77 [ 3.19 | 3.60 | 4.00 | 4.40 | 4.79

e

Tablo 2’den goriildiigii gibi;

e m ornek capr ve |,Qn,| korelasyon katsayisi arttikga, GE, degerleri de

SKOH
artmaktadir.

° |pn,|=0 iken, SKO ile elde edilen 6rnegin basit tesadiifi bir ornekten farki
yoktur. Yani Var(gm)=Var(l7sm) olup tiim m degerleri igin GEg,, =1

olmaktadir.

o |py|=1 iken Var(¥y,,) = Var(Yy,) ozelliginden dolayi, GEqyy, degerler tim

m degerleri i¢in en yiiksek degerini almaktadir.

B | pn‘| <0.50 iken incelenen tiim m degerleri i¢in GE, 1’e yakin degerler alirken,

ozellikle |,0_ry|>0.70 iken, m artttkca GEg,, degerlerinin dier korelasyon

durumlarina oranla daha fazla arttigi goriilmektedir.

3. UYGULAMA



Uygulamada SKO’de yardimecr degisken kullamlarak yiin ortalamasinin
tahminini incelemek amaciyla Tablo 3’de verilen Almanya’nin Kattenbiihl bolgesindeki
295 ladin agacimin yiikseklik ve govde capt verisi kullanmlmistir (Prodan,1968).
Ozdemir (2005) aym veriden yararlanarak n=6 (m=3, r=2) i¢in ortalama agac
yiiksekligini tahmin etmigtir. Ancak bu calismada, Ornek c¢aplan n=4 ve 8¢
genigletilerek Ornek capimi saglayan farkli m ve r degerleri ele alinmigtir. Burada
problemin, bolgede bulunan ladin agaclarmna iligskin ortalama aga¢ ytiksekligini, drnek
caplari n=4 ve 8 i¢in tahmin etmek oldugunu varsayalim. 295 ladin agacinin ortalama
yiiksekligini tahmin etmek ig¢in kullanilacak bir drnekleme yontemi ile drnege ¢ikan
agaclarin her biri tizerinde, yiikseklik olgiimii yapilmas: gereklidir. Ancak bu 6l¢iimiin
yapabilmesi, agacin kesilmesi veya maliyetli 6lgme tekniklerinin kullanilmas: ile
miimkiindiir. Agaclari keserek ol¢iim yapmak ya da yiiksek maliyetli 6lgme teknikleri
kullanmak yerine, ylikseklik degiskeni ile siki iligkili, ancak daha diisiik maliyetle ve
daha kolay ol¢iilebilecek bir degisken yardimiyla, agaclarin yiikseklikleri siralanabilir.
Orman arastirmalarinda aga¢ govde gapi, yiikseklik ve hacim degiskenleri arasinda
fonksiyonel bir iliski oldugu bilinmektedir(Prodan, 1968). Ozellikle gévde gapi ve
yiikseklik degiskenleri arasinda pozitif yonde siki bir korelasyon vardir. Bu nedenle,
apaclarin yiikseklikleri, aga¢ govde gapi olgiimlerine gore siralanabilir. Boylece SKO
yontemi ile, ornege ¢ikan agaglarin tiimii, gévde capi degiskeni (X) bakimindan
Olgiilerek siralanir ve siralanan bu agaclardan segilecek agaglar lizerinde yiikseklik
degiskeni (Y) bakimindan maliyetli hassas Olgiim gergeklestirilir. Bu durumda,
yiitkseklik degerlerinin siralanmasinda, govde ¢api degiskeni yardimer degisken olacak
ve ornede ¢ikan agaclarin yalnizca bir kismu izerinde yiikseklik degiskeni dlciilecektir.

Tablo 3. 295 ladin agacinin govde ¢api ve yiiksekliklerine gore dagilimi

Yiikseklik Govde Capr (cm)
(m) 8 910 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 | Toplam
26 311 5
25 1 4 91211 3 2 1 43
24 1 114232319 7 88
23 110 242520 5 3 2 1 90
22 1 713 12 7 § 1 46
21 1 2 63 11 14
20 2 2 3 7
19 1 1
18 -
17 1 1

Toplam 11 3 5 17 27 38 48 52 37 3523 4 3 1]295

Tablo 3’deki 295 birimli yigimin Y degiskeni bakimindan ortalamasi
My =2328 ve X ve Y defiskenleri arasindaki korelasyon degeri p, =0,8130 dur.

Yigimin dagilimimin iki degiskenli normal dagilima uyup uymadigini aragtirmak iizere
yapilan Kolmogorov Simirnov uyum iyiligi testi ile yiginin iki degiskenli normal
dagilima uymadifi ortaya ¢ikmistir, Buna gore SKO, SKOH ve BTO’ye gore yigin
ortalamasina iligkin tahmin edicileri karsilagtirmada kullanilacak en uygun yol
simiilasyon caligmasi ile tahmin edicilerin varyanslarini elde ederek, GE degerleri
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bakimindan karsilagtirmaktir. Bu amagla, simiilasyon ¢aligmasi ile n=4 ve 8 olmak
tizere, bu 6rnek c¢aplarimi saglayan miimkiin (m,r) ikilileri (n=4 iken (m,r)=(2,2), n=8
iken (m,r)=(2,4), (4,2)) igin toplam 3 durumda, SKO, SKOH ve BTO’ye gore yigm
ortalamasina iligkin tahmin edicilerin beklenen degerleri ve varyanslar hesaplanmigtir.
Simiilasyon ¢aligmasinda Matlab 6.5 paket programi kullamlarak asagidaki adimlar 3
durum i¢in ayr1 ayrn uygulanmigtir:

Adim I: SKO'ye gore belirlenen n 6rnek ¢apin saglayan (m,r) ikilisi igin, 295
¢aph yigindan r kez m® caph tesadiifi bir 6mek yerine koyarak
ornekleme yontemi ile segilerek, yine tesadiifi olarak, her bir tekrar igin
m ¢aplt m kiime olusturulmustur,

Adim 2: Siralama hatas1 olmadifi duruma karsilik gelmek {izere, agaclarnn
yiiksekliklerine iligkin ¥ deg@isken degerlerine gore siralama yapilarak,
her bir tekrardan m ¢aph 6rnek elde edilmek tizere n=mr ¢aph sirali
kiime 6rnegi elde edilmistir.

Adim 3: Siralama hatasinin oldugu duruma karsihk gelmek {izere, agaclarin
govde capina iligkin X degisken degerlerine gore siralama yapilarak,
her bir tekrardan m caph Ornek elde edilmek tizere n=mr ¢aph sirali
kiime érnegi elde edilmisgtir.

Adim 4: BTO’ye gore n=mr ¢aph tesadiifi bir rnek yerine koyarak drnekleme
yontemi ile sec¢ilmistir.

Adim 5: 2'nci, 3’lincii ve 4’iinci adimda elde edilen 6rneklerden, sirasiyla
yi1gin ortalamasina iligkin tahmin degerleri hesaplanmstir.

Adim 6: 1-5 arasi adimlar 100000 kez tekrarlanarak, 100000 tekrar sonunda
elde edilen tahmin degerlerinin ortalamasi (tahmin edicinin beklenen
degieri) ve varyansi bulunmugtur. Varyans degerlerinden yararlanilarak
SKO’niin BTO’ye ve SKOH'in BTO’ye GE’ligi hesaplanmistir. Elde
edilen sonuclar Tablo 4’de verilmistir.

Tablo 4. Simiilasyon ¢aligmasindan elde edilen beklenen deger, varyans ve GE

degerleri
n=4 n=8
m=21=2 | m=2r=4 | m=4 =2
E(¥gs) 2329 | 2329 | 23,28
E(Yges) 2328 | 2328 | 2329

EWin) 23,28 | 23,28 | 23,29
Var(Yyy) 0,42 0,21 0,21
Var(Ygs) 0,30 0,15 0,10




Var(Yeesy) | 034 0,17 0,14
GEgp 1,41 1,41 2,09
GEgeon 1,325 1,25 1,57

Tablo 4’den goriildiigii gibi; BTO, SKO ve SKOH’ ye gore yigin ortalamasina
iliskin elde edilen tahmin edicilerin beklenen degerleri y1gin ortalamasi u, =23.28’¢
yakin degerler verdiginden tahmin ediciler sapmasizdir. Varyans degerlerine
bakildiginda ise, aym (m,r) degeri icin SKOH’a gore bulunan varyans degeri, SKO’ye
gore bulunan varyans degerinden daha biiyiiktiir. Ancak hem SKO hem de SKOH’a
gbre bulunan varyans degerleri aym (m,r) degeri i¢cin BTO’den daha kiigiik deger
almaktadirlar. Bunun yaninda, aym (m,r) degeri icin siralama hatasinin yapildig:
durumdaki GEg.s, degerleri, siralama hatasimin yapilmadigi durumdaki GEg;

degerlerinden daha kigliktir. Ancak p  =0,8130 oldufundan, GEg, degerleri de
1’den biiyiik ¢ikmaktadir. Ornek caplart bakimindan GE degerlerine bakildiginda ise,
ayn1 m kiime ¢apina sahip (m,r) ¢iftleri igin ((m,r)=(2,2), (2,4)) GEg5 ve GEgp, ayn
degerleri almaktadir. Dolayistyla r tekrar sayisinin GEg5; Ve GEg s, lizerinde etkili

olmadigini gosteren Egitlik (11) ve (14)’deki sonuglar, bu uygulama ile de
desteklenmektedir. Ayrica en yiiksek GEg5 ve GEgyps, degerleri, n=4 i¢in m=4 ve r=2

iken gerceklesmektedir.
4. SONUC

SKO’de ilgilenilen degiskeni siralamak igin kullamilacak yardimci degisken X
ile ilgilenilen degisken Y arasindaki korelasyon katsayisi o, mutlak degerce ne denli
yiiksek ise, SKO altinda yigin ortalamasinin tahminine iligkin varyans da o denli kiigiik
¢ikacaktir. Bu durum Esitlik (11)’den de goriilmektedir. Sonug olarak, uygulamada,

ilgilenilen degiskenle yiiksek derecede korelasyonlu, ayni birime ait bir bagka
degiskenle siralama yapilmasi veya hatasiz siralama yapmayi saglayacak teknikler

kullanilmas: durumunda, GEg, yiksek degerler alacaktir. Bunun yaninda, teorik

degerlerin yer aldigi Tablo 2’den ve uygulama sonuglarinin yer aldigi Tablo 4’den
goriildiigii gibi, n 6rnek ¢api ne olursa olsun, m kiime ¢apr ayn1 olan n 6rnek ¢aplari igin
GEgy ve GEgps, degerleri birbirine esit olacaktir. Dolayisiyla, yigin ortalamasini
tahmin etmede SKO’niin ve SKOH’nin BTO’ye goreli etkinligi m kiime ¢api arttik¢a
artmakta, r tekrar sayisimin ise GEg, ve GEg, Uzerinde herhangi bir etkisi

olmamaktadir. Bu anlamda, uygulamada belirlenen n 6rnek ¢api igin, en biiyiik m kiime
capinin segilmesi durumunda, GE, 5 ve GE g, €n yiiksek degerini alacaktir.
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ESTIMATION OF THE POPULATION MEAN
USING CONCOMITANT VARIABLE IN
RANKED SET SAMPLING

ABSTRACT

Ranked set sampling is frequently used sampling technique where
the measurements of sampling units according to the variable under
consideration is expensive in all sense, but if it is possible to rank
sampling units according to the same variable by means of a method
which is not expensive at all. The areas such as environment,
agriculture and medicine ranked set sampling are more efficient than
the simple random sampling as a sampling method in the sense of
estimation the population mean. In this study, estimation the
population mean is considered in the case of the units ranking by
concomitant variable in ranked set sampling. Moreover using the data
about height and diameter of spruce trees ranked set sampling
compared with the simple random sampling in the sense of relative
efficiency for different sample size by a simulation study.
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VERI ZARFLAMA ANALIZI’NDE KARAR
VERME BiRIMLERININ SIRALANMASI iCiN
SINIFLANDIRMA KRITERI TABANLI YENI
BiR MODEL

Hasan BAL® H.Hasan ORKCU™

OZET

Bu ¢alismada, Veri Zarflama Analizi (VZA) nde Karar Verme Birimleri
(KVB)'nin siralanmasinda, literatiirdeki ¢apraz etkinlik ve siiper etkinlik
yontemlerine bir alternatif olarak, simiflama tabanli Cok Kriterli Veri Zarflama
Analizi modeli gelistirildi. Onerilen model, hem Veri Zarflama Analizindeki
goreli etkinlik kavramimt hem de dis sapmalar toplanumin minimum yapilmast
kriterini kullanmaktadir. Onerilen modelin uygulanabilirligini géstermek igin
NATO iiyesi 16 iilkeye ait gergek veri seti kullanild.

Anahtar Kelimeler: Veri Zarflama Analizi, swralama problemi, Hedef
programlama, siiflandirma.

1. GIRiS

Veri Zarflama Analizi (VZA)'nde Karar Verme Birimleri (KVB), yapilan
¢oziimleme sonunda bulunan etkinlik skorlarina gore siralanmaktadir. En yiiksek
etkinlik degerine gore sahip karar verme birimi birinci sirada yer alirken, en diisiik
etkinlik degerine sahip karar verme birimi son sirada yer almaktadir. Fakat, Veri
Zarflama Analizinde etkin bulunan karar verme birimlerine “1” etkinlik degeri
atanmasi, etkin olan birimlerin kendi aralarinda bir siralama yapilmasina imkan
vermemektedir. Bu gii¢liigli agmak igin ¢esitli yontemler gelistirilmistir. Bu yontemler
arasinda Siiper Etkinlik Yontemi, Capraz Etkinlik Yontemi ve Kanonik Korelasyon
Analizi ve Diskriminant Analizi sayilabilir. Bunlarin bir 6zetini Adler v.d. (2002)
vermistir. Ikinci boélimde Veri Zarflama Analizi, iciincii  bdliimde siralama
yontemlerinden en ¢ok kullanilanlari olan Capraz Etkinlik Yontemi ve Siiper Etkinlik
Yontemi incelendi. Dordiincii boliimde, birimlerin siralanmasi igin Onerdigimiz
stniflama kriterli Veri Zarflama Analizi modeli tanitildi. Besinci boliimde Sexton v.d.
(1986)’ den alinan bir 6rnek iizerinde ve NATO iiyesi 1 iilkeye ait gercek bir veri seti

* Prof. Dr. Gazi Universitesi Fen-Edebiyat Fakiiltesi Istatistik Boliimil, e-mail: hasanbal @gazi.edu.tr
** Aras. Gor. Gazi Universitesi Fen-Edebiyat Fakiiltesi istatistik Boliimii, e-mail: hhorkcu@gazi.edu.tr
(Haberlesme adresi)
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tizerinde onerilen yontem ve diger siralama yontemleri karsilagtirilmigtir. Yontemlerin
birbirleri ile kargilagtirllmasinda Spearman’ in sira korelasyon katsayist kullanilmistir.
Son boéliimde ise sonug¢ yer almaktadir.

2. VERI ZARFLAMA ANALIZi

Farrell (1957) in fikirlerini gelistiren Charnes, Cooper ve Rhodes (1978) tek bir
¢iktinin tek bir girdiye oranlanmasiyla elde edilen etkinlik degerini, ¢oklu ¢iktilarin
coklu girdilere oranlanmasina genisletmiglerdir. Bu sayede her bir KVB i¢in yapay bir
¢ikti ve yapay bir girdi bulunmakta ve bu yapay ¢ikti ve girdiler vasitastyla KVB’lerin
etkinlik degerleri bulunabilmektedir. Burada agirliklar, etkinlik degerlerini 1’den biiyiik
yapmayacak sekilde segilirler.

Veri Zarflama Analizinde herhangi bir birimin etkinligi CCR modeli olarak
bilinen temel etkinlik modeli ile ol¢iilir. CCR modeli asagida verilmistir (Cooper,
Seiford ve Tone (2000)):

X
max w, = u,y,
r=1

m

vi'xfﬂ =I
i=1 (D)
5 m
Zuryrj“-Zv,.x,}SO =42, couint
r=1 i=1
u,v, 20 i=L2, ... m;r=12, ...,

Burada, w ilgili birimin etkinlik degerini, n KVB sayisimi, m girdi sayisini, s
cikti sayisini, v, ve u, ise swrasiyla ilgili birimin kullandif1 girdi ve ¢ikti miktarins
gostermektedir. Bu model ile KVB’lerin etkinligi ol¢iilirken modelin her KVB igin
yani n defa ¢oziilmesi gerekmektedir. Optimal amag fonksiyonu ilgili KVB’nin etkinlik
skorunu vermektedir. Her bir KVB i¢in farkl u,,v, agirlik kiimesi segilecektir. Etkinlik
skoru 1’e egit olan her KVB etkin olarak degerlendirilir. Etkinlik skoru 1’in altinda olan
her birim de etkin olmayan olarak degerlendirilecektir.

3. SIRALAMA YONTEMLERI

Etkin birimlerin siniflamasi igin onerilen ilk yontem Sexton v.d. (1986)
tarafindan ortaya konulan gapraz etkinlik matrisidir. Basit¢e her bir KVB'nin etkinligini
optimal agirliklara gore n defa tekrar hesaplama esasina dayanir. Bu yaklagimda, 6nce
her bir karar verme birimi igin Veri Zarflama Analizi ile etkinlik skorlar1 ve agirliklar
bulunur. Bulunan bu agirhiklar ile diger karar verme birimlerinin etkinlik skoru
hesaplanir. Bu sekilde elde edilen gapraz etkinlik skorlarinin olugturdugu ¢apraz etkinlik
matrisi bulunur. Capraz etkinlik matrisi, (2) denklemi ile ifade edilen gapraz etkinlik
skorlarinin 6zetlenmesi esasina dayanir.
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Veri Zarflama Analizi'nde Karar Verme Birimlerinin Siralanmasi icin Simflandirma Kriteri
Tabanh Yeni Bir Model

hy = jk=12,....n 2)

Burada #,; k. birimin optimal agihklarina gore etkinlifi hesap edilmig j. birimi

gostermektedir. Bu matrisin tiim elemanlari [0,1] aralifinda deger alip A, birimin kendi

etkinlik skorunu yansitmaktadir. Bu agamadan sonra her bir KVB'nin kendisinin ve
diger KVB'lerin optimal agirhiklarina gore aldiklan etkinlik sonuglarinin istatistiksel
egilimi ilgili KVB'nin etkinlik siralamasi igin kullamlabilir. Burada aragtirmact herhangi

bir istatistiksel egilim olgiisiinii kullanmakta serbest olsa da &, =h, /n seklinde

tanimlayacagimiz aritmetik ortalamanin kullanilmasi dogal olarak daha hassas sonuglar
verecektir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta bu agsamaya kadar n KVB'nin tiimii
icin genel olmasidir, bilyiik caph veri kiimelerinde etkin olmayan birimleri VZA’ nin
zaten siraladigindan hareketle capraz etkinlik matrisini sadece etkin birimlere
kisitlayarak uygulamak aragtirmaciya dnemli bir tasarruf saglayacaktir.

Etkin karar birimlerin siralanmasi igin gelistirilen diger bir yontem de Andersen
ve Petersen (1993) tarafindan gelistirilen siiper etkinlik modelidir. Bu yontemdeki temel
fikir, incelenen karar verme birimini tiim diger karar verme birimlerinin dogrusal
kombinasyonlari ile kargilagtirmaktir. Bu amagla, incelenen karar verme birimi referans
kiimeden ¢ikartilir. Elde edilen siiper etkinlik skorunun degeri en yiiksek olan karar
verme birimi birinci sirada yer alacakur. Diger karar verme birimleri de siiper etkinlik
skor degerine gore biiyiikten kiigiige siralanacaktir. Incelenen karar verme birimi igin,
siiper etkinlik modeli, CCR Modeli igin,

3
max w, = Zur Yu,

r=]
Kisitlar:

iv,xm =1 (3)

Yy =Y v5<0, j=1,2, ...,m j#o
r=| i=l

u,v,20 timr veilerigin

il

olarak ifade edilir.

(3) modeli, referans kiimeden incelenen karar verme biriminin ¢ikartilmasi
diginda girdi yonlii CCR modelinin aynmisidir. Benzer bigcimde diger Veri Zarflama
Analizi modelleri igin de siiper etkinlik modelleri olugturulabilir. Bu yéntemin aldigi en
biiyitk elestiri, bazi durumlarda simirsiz ¢oziim vermesi ve dolayisiyla karar verme
birimlerinin siralanamamasidir.
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Karar verme birimlerinin siralanmasi igin ¢apraz etkinlik ve siiper etkinlik
yontemleri diginda, Kanonik Korelasyon Analizi ve Diskiriminant Analizi gibi
istatistiksel yontemlere de dayanan bagka ydntemlerde gelistirilmistir (Andersen ve
Petersen (1993), Adler v.d. (2002)).

4. SINIFLANDIRMA KRITERI TABANLI SIRALAMA YONTEMi

Diskriminant Analizi (DA), birimlerin gozlenen nitelik skorlarina gore uygun
siniflarina atanmasi iglemi ile ugrasir. Diskiriminant Analizini uygulamanin temel
amaglarindan biri simiflandirilmast istenen birimlerin grup tyeligini kestirmektir.
Dogrusal programlama yontemleri ile dogrusal diskiriminant fonksiyonunun
belirlenmesi, ilk olarak Fred ve Glover (1981) tarafindan ileri siiriilmiigtiir. VZA’ yi
kullanarak birimlerin simiflandirildign modellerde vardir (Retzlaff-Roberts (1996),
Suoyeshi (1999)).

Siralama problemi i¢in 6nerdigimiz yaklagim iki agsamadan olugmaktadir. ik
asamada (1) klasik VZA modeli ile birimlerin etkinlik skorlar1 elde edilir. VZA’nin
dogas1 geregince birimler analiz sonunda etkin olan ve olmayan birimler olarak iki
gruba ayrilmis olur. Ikinci agama ise etkin olan ve olmayan birimler seklinde iki gruba
ayrilmis birimlere VZA’daki etkinlik bilgisine dayali olarak siniflandirma skorlar
atayarak siralama skorlar1 elde etmek olacaktir. Ikinci asama asagida 6zetlenmektedir.

Siniflama kriteri olarak ¢oklu girdiler ve ¢oklu ¢iktilar iizerinden tanimlanan
etkinlik kavrami kullanildiginda 1 degeri (kesme degeri, esik deger) iki grubu
birbirinden ayirabilir:

m

5
max Zurym/zvr'xia
r=l i=1

iuryrj/ivjxﬁ >1  je G,(Etkin birimler)
r=1 i=1

Zu,yrj/Zvixﬂ. <1 je G,(Etkin olmayan birimler) (4)
r=l i=1

u,v,20 j=L2,....n

(4) modeli dogrusal programlamaya doniistiiriildiigiinde (5) ile verilen modele ulagilir,
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£l
max wﬂ = Zurym

r=1

1

I |

i
=]

m

Zu Vo= va >0 je G, (Etkin birimler) (5)

i

m

Zu Yy~ Zleu <0 je G,(Etkin olmayan birimler)

u,v,20, j=12,.
i=12,...,m ;r=1,2,...,s

Yanlig siniflandirma oraninin 6lgiisii olan d; dig sapma degiskenleri alinarak, sapmalar

toplaminin minimizasyonu kriterinin yukaridaki modele eklenmesiyle asagidaki ¢ok
kriterli karar modeli elde edilir.

3
max w, = zurym
r=l1

Zu V= Z >0 jeG, (Etkin birimler) (6)

it

Z‘,u,y,j—z” +d;<0 je G, (Etkin olmayan birimler)

ur,v,,d-,.ZO, FJ=L2, 04 il
=12 canattt 5 USL2 send

(6) modeli SKVZA (Smiflama kriterli VZA modeli) olarak isimlendirebilir. SKVZA
modeli, ¢cok kriterli (amaglt) dogrusal programlama modelidir. Model, ¢iktilarin agirlikh
toplaminin maksimum yaptlmasina birinci 6ncelik, sapmalar toplaminin minimum
yapilmasina da ikinci oncelik verilerek, oncelikli Hedef programlama teknigi ile
¢oziiliir. Ciktilarin agirlikli toplaminin maksimum yapilmasina ilk oncelik verilmesinin
sebebi, yanlis siniflandirmadan dolay: ilk agamada etkin bulunan bir birimin ikinci
agamada etkin olmayan geklinde ve benzer sekilde ilk asamada etkin olmayan bir
birimin de ikinci asamada etkin bir birim seklinde degerlendirilmesini engellemektir. (6)
modelinin ¢oziimiinden, birimlere atanacak simiflandirma skorlari, birimler ilk asamada
etkin olan ve olmayan geklinde ayrildiklarindan, aym1 zamanda siralama skorlar da
olacaktir.
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5. UYGULAMA

Bu boliimde 6nce bir 6rnek lizerinde, daha sonra da NATO tiyesi 16 iilkeye ait
gercek veri setini kullanarak onerilen yontemin uygulanabilirligini gosterildi. Tiim
modellerin ¢éziimiinde WINQSB paket programi kullanildu.

Ornek olarak Sexton (1986) in alti huzurevinin etkinlik degerlendirmesinde
kullandig1 veri seti alindi. Girdi ve ¢ikti degiskenleri asagidaki sekilde tantmlanmigtir:

y,: 65 yas ve yukarisindakilere sigorta+tibbi bakim igin ddemeler toplama.
y,: Toplam 6zel olarak 6denen hasta giinleri.

x, : Hemsgireler, doktorlar v.s. dahil personelin ¢aligma saatleri.

x,: Bin dolar cinsinden 6l¢iilen giinlitk malzeme.

Veri Tablo 1’ de verilmektedir.

Tablo 1: Ornek icin Veri Seti

KVB N Y2 X )
A 1.40 0:35 1.50 0.2
B 1.40 2.10 4.00 0.7
4,20 1.05 3.20 1.2
D 2.80 4.20 5.20 2.0
E 1.90 2.50 3.50 1:2
F 1.40 1.50 3.20 0.7

Tablo 1’ deki veri seti kullanilarak, (1) model denklemi ile klasik VZA sonuglari, (2)
denklemi ile Capraz Etkinlik Skorlari, (3) model denklemi ile Siiper Etkinlik Skorlari ve
(6) model denklemi ile Siniflama Kriterli VZA skorlari elde edildi. Ayrica bu 3 siralama
yonteminden elde edilen siralama skorlari yardimi ile birimlere atanan siralama
degerleri elde edildi. Elde edilen sonuglar Tablo 2’ de 6zetlendi.

Tablo 2: Ornek i¢in Klasik VZA ve 3 Farkli Siralama Yontemi ile Elde Edilen Sonuglar

Klasik Capraz Capraz Siiper Siiper SKVZA | SKVZA
KVB VZA Etkinlik Etkinlik Etkinlik Etkinlik Skorlart | Siralamasi
Skorlari Siralamasi Skorlari Siralamasi
A 1 0.764 1 2 | 1.42 1
B 1 0.700 3 1.406 2 1.09 3
C | 0.705 2 1.400 3 1.18 2
D 1 0.696 4 1.130 4 1.01 4
E 0.977 0.643 T 0.977 5 0.985 5
F 0.868 0.608 6 0.868 6 0.900 6
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Tablo 2’ de elde edilen siralama degerlerini kullanarak, 6nerilen Simiflama kriterli VZA
modelinin, literatiirde 6nerilmis Capraz Etkinlik Siralamasi ve Siiper Etkinlik
Siralamasi yontemlerinden elde edilen siralama degerleri arasinda istatistiksel olarak
fark olup olmadifim test etmek igin Spearman’in sira korelasyon Kkatsayisi
kullanilmistir,

Spearman’in sura korelasyon testi asafidaki gibi tamimlanabilir (Gamgam,
1998): Rassal olarak segilen n caph 6rnekten X ve Y degiskenlerinin degerleri
saptanmig olsun. Ornek birimlerinin X de@iskeni bakimindan aldiklari degerlerine

biiyiikliik sira sayilari verilir ve bu biiyiikliik sira sayilan R(x;) ile gosterilir. Benzer
sekilde 6rnek birimlerinin ¥ degiskeni bakimindan aldiklar: degerlerine de sira sayilari
verilir ve bu biiyiiklik sira sayilan da R(y,) ile gosterilir. Bu durumda R(x,) ve

R(y,) degerlerine bagl olarak sira korelasyon katsayisi olan r, istatistigi agagidaki gibi
tammlanabilir.

GZn: df 3 .,
L _, =1

: 2
ey 2 R R) "

(=1 i=1

(7)" deki test istatistigini kullanarak, Capraz Etkinlik skorlar ve Siiper Etkinlik
skorlari arasinda iligki olup olmadiim, Capraz Etkinlik skorlart ve Siniflama Kriterli
VZA skorlan arasinda iligki olup olmadifin1 ve Siiper Etkinlik Skorlarnn ve Simflama
Kriterli VZA skorlan arasinda iliski olup olmadigini inceleyelim.

Capraz Etkinlik Skorlart ve Siiper Etkinlik Skorlari arasinda iligki olmadigim
iddia eden H, hipotezi siralama degerleri arasinda aym: yonlii iligki oldugunu iddia

eden H, hipotezine kargi 0.010 anlamhlik diizeyinde, », =0.942 hesaplanan degeri ile

red edilmistir. Buradan bu 6rnek igin, Capraz Etkinlik yontemi ile Siiper Etkinlik
yonteminin birimlere istatistiksel olarak ayni sira degerlerini verdiklerini séyleyebiliriz.
Benzer olarak, Capraz Etkinlik Skorlan ve Simflama Kriterli VZA skorlar arasinda

iligki olmadigim iddia eden H, hipotezi siralama degerleri arasinda aym yonlii iligki
oldugunu iddia eden H, hipotezine kargi 0.010 anlamhlik diizeyinde, r, =1 hesaplanan

X

degeri ile red edilmigtir. Ayni sekilde, Siiper Etkinlik skorlar ve Siniflama Kriterli VZA
skorlari arasinda iligki olmadigim iddia eden H, hipotezi siralama degerleri arasinda

aym yonlii iligki oldugunu iddia eden H, hipotezine kargt 0.010 anlamhlik diizeyinde,
r,=0.942 hesaplanan degeri ile red edilmigti. Omek veri seti igin yapilan

hesaplamalarda, Capraz Etkinlik yontemi, Siiper etkinlik yontemi ve Simiflama Kriterli
VZA yontemi kullamlarak elde edilen siralama degerleri arasinda ikili ikili yapilan
testlerde aym yonlii iligki bulunmustur.
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Simdi de Chen ve Sherman (2004)" dan derledigimiz NATO iiyesi 16 iilkeye ait

4 girdi ve 9 ¢ikti degiskenini igeren gergek veri setini kullanalim. Girdi ve ¢ikti
degiskenleri agagida verildigi gibidir:

: D1s tehditlerden korunmanin derecesi.

: Politik faydalar.

: Giivenlik maliyeti.

: Uye iilke olmanin getirdigi kisitlamalarin derecesi.

: Uglincii bir iilkeyle anlagmazlik oldugunda NATO iiyesi olmanin imkani.
: Uye iilkelerin NATO'ya bagimliliinin derecesi.

: sosyal maliyetler

: Jeo-stratejik faktorler.

: Ekonomik giig.

: Niifus.

: Uye iilkelerin NATO stratejilerine ev sahipligi yapma derecesi.

: Politik destekler

: NATO iiyesi iilkelere etnik, dil ve siyasal, sosyal ve ekonomik benzerligin derecesi.

Veri Seti Tablo 3’ de verildi.

Tablo 3: NATO iiyesi 16 iilkeye ait 4 girdi ve 9 ¢ikti degiskeni degerleri

OLKELER | @ [ | B | T [N |2 | N Yo [ Ys [ Ye | Y2 | Vs | W
Bel(:;'ka 5.01 3 9.66 | 491 | 192 | 333 | 395 | 296 1.59 1.61 4.13 6.11 5.1
Kanada 128 23 [212 142 11.5] 106 ] 1.46 | 1076 | 4.76 396 | 1081 | 4.66 | 1622
Danimarka T2 135 107 | 144 | 108 | 2.54 | 1.95 | 12.87 1 0.83 1229 | 2.79 7.04
Fransa 4.05 2 568 | 186 | 141 | 1.47 | 1.69 | 4.67 924 8.78 1.53 1.96 4.1
Almanya 16 138196292 | 102 | 13.7]| 202 | 1654 | 1146 | 9.99 393 | 1523 | 8.08
Yunanistan 291 4.7 43 | 613|261 ] 10.1 ]| 837 | 2.69 0.57 155 3.94 2.27 2.51
iz!anda 134 | 4.1 477 1603104 392 7.16 | 6.93 0.04 0.04 3.93 3.25 6.46
Italya 24 | 76 | 341 [3.72 | 677 | 867 | 678 | 254 | 6.84 | 9.13 | 9.92 | 11.31 | 3.54
Liiksemburg | 122 | 4 | 3.93 | 323 | 1.66 | 227 [ 276 | 1.5 | 0.06 | 006 | 1.96 | 5.95 | 443
Hollanda 6 | 29 [ 855525236333 | 418 | 3.52 | 227 | 229 | 3.98 | 628 | 11.08
Norvec 8.86 4 125 | 12:1 | 3.73 |1 3.09 | 2.24 12.1 0.83 0.66 527 3.99 6.12
Portekiz 1.53 | 44 | 293 | 542 | 3.09 | 925 3 2.13 0.4 1.57 4.69 5.13 2.81
fspauya 1.13 | 42 | 286 | 559 | 16.6 | 896 | 109 | 2.54 3.01 6.01 1037 | 4.39 2.96
Tiirkiye 4.43 5 494 |1 6.79 | 5.54 | 15.7 | 9.62 0.4 0.88 7.33 172 5.88 235
ingiltere 205 | 132 | 27 | 228 | 144 | 201 | 145 | 1049 | 7.48 | 9.19 | 14.18 | 187 | 15.64
A.B.D 115 | 212 | 143 | 1.27 [ 1.05 | 1.08 | 1.27 | 1.38 | 4957 | 37.06 | 1.34 | 2.09 | 1.56

Tablo 3’ deki veri seti kullanilarak, (1) model denklemi ile klasik VZA sonuglari, (2)
denklemi ile Capraz Etkinlik Skorlari, (3) model denklemi ile Siiper Etkinlik Skorlart ve
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(6) model denklemi ile Siniflama Kriterli VZA skorlar elde edildi. Ayrica bu 3 siralama
yonteminden elde edilen siralama skorlart yardimi ile birimlere atanan siralama
degerleri elde edildi. Elde edilen sonuglar Tablo 4’ de 6zetlendi.

Tablo 4: Klasik VZA ve 3 Farkli Siralama Yontemi ile Elde Edilen Sonuglar

Klasik Capraz Capraz Siiper Siiper SKVZA | SKVZA
ULKELER | VZA Etkinlik Etkinlik Etkinlik Etkinlik Skorlar | Swralamasi
Skorlan Siralamasi Skorlan Siralamasi

Belgika 0.981 0.882 9 0.981 10 0.961 11
Kanada 1 0.985 2 5.173 2 14.68 3
Danimarka 0.806 0.734 11 0.806 12 0.981 10
Fransa 1 0.974 3 2.529 4 10.88 5
Almanya 1 0.951 6 1.515 6 11.77 4
Yunanistan | 0.803 0.672 15 0.803 13 0.829 13
Izlanda 0.887 0.708 13 0.887 11 0.884 12
Italya 1 0.935 7 1.036 8 5.46 7
Liiksemburg | 0.774 0.681 14 0.774 15 0.770 16
Hollanda | 0.875 10 1.140 7 2.12 9
Norveg 0.698 0.651 16 0.698 16 0.783 15
Portekiz 0.801 0.714 12 0.801 14 0.811 14
Ispanya 1 0.964 5 2.378 5 8.81 6
Tiirkiye | 0.920 8 1.029 9 3.86 8

| Ingiltere [ 0.971 4 3.140 3 17.21 2
A.B.D 1 0.989 1 12,513 1 51.62 1

Tablo 4’ de elde edilen sonuglarm kullanarak, KVB’ lerin siralanmasinda,
onerilen Simiflama kriterli VZA y6nteminin, literatiirde 6nerilmig Capraz Etkinlik ve
Siiper Etkinlik yontemleri arasinda ayni yonlii iligki olup olmadiini aragtiralim.

Capraz Etkinlik Skorlar1 ve Siiper Etkinlik Skorlar1 arasinda iligki olmadigini
iddia eden H hipotezi siralama degerleri arasinda aym yonlii iligki oldugunu iddia

eden H, hipotezine karg1 0.001 anlamlilik diizeyinde, r, =0.958 hesaplanan degeri ile

red edilmigtir. Buradan bu 6mek icin, Capraz Etkinlik yontemi ile Siiper Etkinlik
yonteminin birimlere istatistiksel olarak aym sira degerlerini verdiklerini soyleyebiliriz.
Benzer olarak, Capraz Etkinlik Skorlart ve Simiflama Kriterli VZA skorlan arasinda
iligki olmadigim iddia eden H, hipotezi siralama degerleri arasinda aym yonlii iligki

oldugunu iddia eden H, hipotezine kargt 0.001 anlamhilik diizeyinde, r, =0.950

hesaplanan degeri ile red edilmistir. Aym sekilde, Siiper Etkinlik skorlari ve Siniflama
Kriterli VZA skorlar1 arasinda iligki olmadigini iddia eden H, hipotezi siralama

degerleri arasinda aym yonlii iliski oldugunu iddia eden H, hipotezine karsi 0.001
anlamhhik diizeyinde, r, =0.967 hesaplanan degeri ile red edilmistir.

NATO iiyesi 16 iilkeye ait gercek veri seti igin yapilan hesaplamalarda, Capraz
Etkinlik yontemi, Stiper etkinlik yontemi ve Simiflama Kriterli VZA yontemi
kullanilarak elde edilen siralama degerleri arasinda ikili ikili yapilan testlerde aym
yonlii iliski bulunmustur. Buradan, ornek veri seti ve gergek veri seti
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hesaplamalarindan, Smiflama Kriterli VZA yodnteminin  KVB’ leri siralamada
kullanilabilecegini soyleyebiliriz.

6. SONUC

Veri Zarflama Analizi (VZA), ¢ok sayida girdi ve ¢iktinin s6z konusu oldugu
organizasyonel birimlerin  goreli etkinliklerini  6lgmekte kullanilan  dogrusal
programlama tabanli bir yontemdir. Veri Zarflama Analizinde karar verme birimleri,
yapilan ¢6ziimleme sonunda bulunan etkinlik skorlarina gore siralanmaktadir. En
yiiksek etkinlik deferine gore sahip karar verme birimi birinci sirada yer alirken, en
diisiik etkinlik degerine sahip karar verme birimi son sirada yer almaktadir. Fakat, Veri
Zarflama Analizinde etkin bulunan karar verme birimlerine “1” etkinlik degeri
atanmasi, etkin olan birimlerin kendi aralarinda bir siralama yapilmasina imkan
vermemektedir. Bu ¢alismada KVB’ lerin siralanmasinda, literatiirde onerilmis Capraz
Etkinlik ve Siiper Etkinlik yontemlerine alternatif olabilecek, Siniflama Kriterli Veri
Zarflama Analizi yontemi gelistirildi. Calismada ©rnek olarak verilen veri seti ve
NATO iiyesi 16 iilkeye ait ger¢ek veri seti sonuglarindan, 6nerilen yontemin KVB’ lerin
siralanmasinda etkin bir sekilde kullanilabilecegi soylenebilir.
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A NEW MODEL BASED ON CLASSIFICATION
CRITERIA FOR RANKING DECISION MAKING
UNITS iN DATA ENVELOPMENT ANALYSIS

ABSTRACT

In this study, Multi Criteria Data Envelopment Analysis model based
on classification criteria is developed as an alternative to cross efficiency and
super efficiency methods in literature for ranking Decision Making Units
(DMU) in Data Envelopment Analysis (DEA). Our suggested model considers
both relative efficiency concept in data envelopment analysis and minimizing
sum of external deviations. The real data set of member of sixteen NATO
countries are used in order to show the applicability of our suggested model.

Key Words: Data Envelopment Analysis, ranking problem, goal programming,
classification.
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DURAGAN ZAMAN SERILERININ YAPAY
SINIiR AGLARI iLE TAHMININDE GiRDIi
NORONU VE GIiZLi NORON SAYISININ
BELIRLENMESI

Coskun HAMZACEBI" Fevzi KUTAY"

OZET

Bu g¢alismada, yapay sinir aglarimin duragan zaman serileri ile
gelecegi tahminde performansm etkileyen girdi néronu sayist ve
gizli noron sayist parametrelerinin en iyi degerinin belirlenmesi
amaci ile bir deney tasrimi yapilnugtir. Ayrica, Box-Jenkins modelleri
ile yapay sinir a@ tekniginin gelecegi tahmindeki bagaris
karsilagtirilmis  ve hangi  yontemin daha iyi sonu¢ verdigi
aragtirtlmigtir.

Anahtar Kelimeler: Box-Jenkins modelleri, girdi néronu sayis, gizli
néron sayist Yapay sinir agu, ,

1. GIRIS

Zaman serileri ile tahmin ig¢in yaygin olarak kullanilan bazi yontemler vardir.
Dogrusal zaman serileri igin bagarihi sonuglar veren Box-Jenkins modelleri bu
yontemlerin en Onemlilerindendir. Ancak ger¢ek zaman serileri nadiren tamamen
dogrusal veya tamamen dogrusal olmayan ozellik gosterirler. Gergek hayata iligkin
seriler cogu kez, hem dogrusal hem de dogrusal olmayan yapiy: birlikte tagirlar (Zhang,
2003). Bu sebeple boyle bir iliskiyi modellemede farkli tekniklere ihityag vardir. Son
25 yildir Bilinear Model, Threshold Autoregressive (TAR) Model, Autoregressive
Conditional Heteroscedastic (ARCH) Model gibi bir ¢ok dogrusal olmayan zaman serisi
modeli gelistirilmigtir. Bu modeller dogrusal olmayan iligkiyi ortaya ¢ikarmada
dogrusal modellere gore daha bagarili iseler de, uygulamas: zor, probleme 6zgii ve
genellestirmeden uzak modellerdir (Ghiassi vd., 2004). Onerilen bu modeller, veriler
arasindaki iligkinin net oldugu ve bu iligkiye ait bilginin bilindigi durumda gecerlidir
(Zhang vd., 1998). Ayrica bu modellerden herhangi biri, veri kiimesinde sakl biitiin
dogrusal olmayan yapiy: ortaya ¢ikarmada basarili degildir (Zhang vd., 2001).

* Gazi Universitesi Mithendislik-Mimarlik Fakltesi Endiistri Miihendisligi Béltimii  Maltepe Ankara
Tiirkiye (Haberlesme adresi)

" Gazi Universitesi Mithendislik-Mimarlik Fakiiltesi Endiistri Mithendisligi Boliimii Maltepe Ankara
Turkiye
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1980°1i yillarin sonlarindan itibaren zaman serileri tahmininde kullanilmakta
olan tekniklerden biri de Yapay Sinir Aglart (YSA) teknigidir. YSA, girdi ve ¢ikt
degiskenleri arasindaki herhangi bir 6n bilgiye ve varsayima ihtiyag duymadan gerekli
modellemeyi saglayabilmektedir. Bu sebeple YSA, tahmin aract olarak diger
yontemlere gore daha genel ve esnektir (Zhang vd., 1998).

YSA’nin gelecegi tahmin igin kullanilmasi yeni degildir. i1k uygulama 1964
yilinda olmustur. Hu (1964) tezinde Widrow’un uyarlanabilir dogrusal agin1 (adaptive
linear network) hava durumu tahmini icin kullanmigtir. Ancak c¢ok katmanli aglar
egitecek algoritmanin olmayisindan dolayr bu ¢aligma olduk¢a sinirh kalmistir (Zhang
vd., 1998). 1986 yilinda geri yayilim algoritmasinin tanitilmasindan sonra (Rumelhart
vd., 1986), YSA’'nin tahminde kullanilmasinda bir ¢ok gelisme olmustur. Lapedes ve
Farber (1987) bir benzetim c¢aligmasi sonucunda YSA’nin dogrusal olmayan zaman
serilerinin modellenmesinde ve tahmininde kullanilabilecegini ifade etmistir. Jhee vd.
(1992), Box-Jenkins modellerinin belirlenmesinde YSA kullantmini aragtirmistur.
Hwarng ve Ang (2001), ARMA(p,q) zaman serileri i¢in basit bir ag yapisi 6nermis ve
girdi néronu sayisinin tespitine yonelik bir deney tasarimi yapmistir. Sexton vd. (2004),
en iyi sonucu verecek en az parametreli ag yapisinin belirlenmesine yonelik bir
optimizasyon algoritmas: onermistir.

YSA’nin zaman serileri ile gelecegi tahminde kullanimi {izerine yapilan
aragtirmalar ve c¢aligmalar olduk¢a ¢oktur. Marquez vd. (1992) ve Hill vd. (1994),
YSA’y1, zaman serilerinin tahmininde kullanilan istatistiksel metotlarla ve regresyon
tabanli tahmin metodu ile kargilagtirarak literatiirii gbzden ge¢irmislerdir. Zhang vd.
(1998), daha kapsamli bir c¢aligma ile sinir aglari ile modellemenin 6nemine
odaklanmislardir.

Bu c¢alismada, dogrusal olmayan zaman serilerinin tahminde YSA’nin
performansinda etkili oldugu diigiiniilen, girdi néronu sayis1 ve gizli néron sayisinin
belirlenmesi igin bir deney tasnimu yapilmistir. Caligma su sekilde planlanmugtir: 2.
boliimde YSA ve YSA ile tahminde onemli parametreler agiklanmistir, 3.boliimde
uygulama ¢aligmasi ve 4. boliimde sonug ve oneriler yer almaktadr.

2. YAPAY SINIiR AGLARI

Insan beyninin ¢aligma prensibini taklit eden yapay sinir aglart (YSA), ornek
smiflandirma, Oriintii tantma ve tahminde 6nemli bir aragtir. YSA, deneme-yanilma
yolu ile 6grenebilmekte ve daha sonra da genellestirme yapabilmektedir.

Tipik bir YSA, néronlardan olugan katmanlarin bilesimidir. En yaygin kullanilan
YSA tipi, ¢ok katmanh algilayicidir. Cok katmanh algilayici (CKA), disaridan verileri
alan girdi katmanindan, agin ¢iktilarimi digariya veren ¢ikti katmanindan ve bu ikisi
arasinda genellikle bir ve bazen de daha fazla gizli katmandan meydana gelmektedir.
Girdi katmanindaki noronlarin girdisi agin disindan alinirken, gizli katman yada ¢ikti
katmanindaki bir noéronun net girdisi; kendisine gelen biitiin girdilerin (x;, i=1,2,...,n)
ilgili agirhiklarla (w;, i=1,2,..,n) carpiminin toplamindan (Zf w;.x,;) olusmaktadir, ¢iktisi

ise net girdinin aktivasyon fonksiyonunda isleme tabi tutulmasiyla olusur.
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Bir CKA'nin kendisinden istenen gorevi yerine getirebilmesi i¢in probleme
iliskin verilerle agin egitilmesi gerekir. Egitme iglemi 6grenme algoritmalari sayesinde
gerceklestirilir. Girdi ve bu girdilere kargilik gelen ¢iktilardan meydana gelen egitim
kumesi{x(k), t(k)}, k=1,2,...p, seklinde ifade edilirse, 6grenme algoritmasi yardim ile
verilen egitim seti i¢in en uygun ¢oziimii tretecek agirliklar bulunur. Siklikla kullanilan
ogrenme algoritmast geri yayitlim algoritmasidir. Geri yayithm algoritmasinda
agirhiklann diizenlenmesi iglemi, basitge gradyan inise dayanmaktadir (Kartalopoulos,
1996). Gradyan inigse gore agirliklart diizenleyen geri yayihm algoritmasinin yavas
ilerlemesi ve yerel minimumlara takilmas: sebebi ile Newton metodu ve Levenberg-
Marquardt algoritmalari gibi ikinci derece metotlarlarla agirliklar diizenlemek iizere
algoritmanin farkli modifkasyonlar onerilmigtir. Bu metotlar daha hizli caligmaktadirlar
ve genel minimumu bulmada daha basarihdirlar (Zhang vd., 1998).

Bir YSA’da Ogrenme algoritmasimin se¢iminin yanisira mevcut verilerin
diizenlenmesi de dikkatlice yapilmalidir. Zaman serileri tahmini i¢in kurulan CKA’da,
veri seti genellikle iic kisma ayrilir. Verilerin yaklasik %80-60"n1 i¢eren birinci kisim
egitim kiimesi olarak adlandirilir ve agm egitimi icin kullanilacak verileri kapsar. ikinci
kisim dogrulama kiimesidir ve verilerin %10-20’ni kapsar. Dogrulama kiimesi, en
uygun ag yapisimin belirlenmesinde yardimeir olur. Dogrulama kiimesi sayesinde,
ezberleme gibi bir hata ile karsilasmaktan kurtulunur. Son kisim test kiimesidir. Test
kiimesinin amaci, agmin sonuclarinin genellestirilmesini saglamaktir. Test kiimesi,
verilerin yaklagik olarak %10-20"ni kapsar.

Zaman serileri tahmini igin gelistirilecek CKA’nin tasariminda, girdi néronu
sayist, gizli katman ve gizli ndron sayisi, ¢iktt néronu sayisi gibi degiskenlerin
belirlenmesi olduk¢a 6nemlidir. Ancak bu parametrelerin se¢imi ilgilenilen probleme
gore degisecektir. En iyi ag yapisinin belirlenmesinde sezgisel yaklagimlar yada deney
tasarimi yardimer olabilir (Zhang vd., 1998).

Tahmin i¢in kurulan CKA’da en onemli parametrelerden biri belki de en
onemlisi girdi noronu sayisidir. Bir zaman serisi tahmin probleminde uygun girdi
noronu sayisini belirlemek kolay degildir. Tang ve Fishwick(1993), tek degiskenli bir
zaman serisi i¢in, girdi noronu sayisimin basit¢e Box-Jenkins AR(p) modelinin
derecesine esit oldugunu ileri siirmektedir. Bu yaklagim, bir baglangi¢ noktasi olarak iyi
olabilir ancak hicbir zaman en iyi girdi néronu sayisini belirlemez. Ciinkii Box-Jenkins
modelleri dogrusal iliskinin belirlenmesinde etkilidirler, dogrusal olmayan iligkiyi
ortaya ortaya ¢ikarmada bagarili olamayabilirler.

Bir diger 6nemli parametre de, gizli katman ve gizli néron sayisidir. Gizli
katman ve gizli noronlar, YSA’min bagarisinda biiyiik bir oneme sahiptir. Veri
icerisindeki belirleyici dzellikleri ortaya ¢ikartan ve girdi ile ¢ikti arasindaki dogrusal
olmayan iligkinin kurulmasina yardimci olan, gizli katman ve bu katmanlardaki
noronlardir. Yapilan c¢aligmalar, tek gizli katmanin, dogrusal olmayan fonksiyon
yaklagimlarinda, istenilen herhangi bir dogruluk derecesinde basarili neticeler verdigini
gostermistir (Cybenko, 1989; Hornik, 1989). Bir YSA’da birden fazla gizli katman
olabilir, ancak bir ¢ok arastirmaci gelecegi tahmin icin kurduklart agda tek gizli katman
kullanmayi tercih etmislerdir (Kaastra ve Boyd, 1996). Zhang vd.(1998)'ne gore, bir
¢ok tahmin problemi igin tek gizli katman yeterlidir. Ancak, baz1 6zel problemlerde, iki
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gizli katmanh ag yapisinin tek gizli katmanh ag yapisindan daha iyi sonug vermesi
muhtemeldir. Kaastra ve Boyd (1996), biitiin CKA’larin 6ncelikle bir gizli katman ya da
en fazla iki gizli katman kurularak galistirlmasini onermektedir.

Bir agda gizli noron sayisinmin belirlenmesi kritik bir karardir. Genelde az sayida
gizli noron ile ¢aligma tercih edilir. Ciinkii genellestirme yetenekleri daha yiiksektir.
Cok sayida gizli noron, agm genellestirmeden daha ¢ok ezberleme yetenegi
kazanmasina sebep olur. Ancak ¢ok az sayida gizli néron da agin 6grenmesi igin yeterli
degildir. Bu sebeple aragtirmacilar gizli noron sayisim belirlemede deneysel bir
caligmaya bagvurabilirler. Ancak sistematik bir ydntem olarak, kiiciik bir baslangi¢
degeri ile baglanmasi ve a§ performansi iyilesene kadar gizli néron sayisinin artirnilmasi
tnerilmektedir (Kaastra ve Boyd, 1996).

Gizli noron sayisim belirlemede deneme-yanilma metodu siklikla kullanihr.
Ancak yine de bazi deneysel caligmalar gizli ndron sayisimi simirlayict Oneriler
sunmaktadir, Tek gizli katmanli aglarda gizli ndron sayisina iligkin bazi oneriler
sunlardir:

a) 0,75*n  (Baily ve Thompson, 1990)
b) n (Tang ve Fishwick, 1993)
c) 2n (Wong, 1991)

d) 2n+1 (Lippmann, 1987)

e) vn*m  (Masters, 1993)

Yukaridaki ifadelerde “n” girdi néronu ve  “m” c¢ikti noronu sayisim
gostermektedir. Bu yaklagimlardan higbirisinin biitiin problemlerde iyi sonug verdigini
soylemek dogru olmaz.

CKA’larin performansinda etkili olabilecek bir bagka etken de ¢ikti néronu
sayisidir. Cikti néronu sayisi ¢aligilan probleme direk baghdir. Bir zaman serisi tahmini
probleminde, ¢ikti néronu sayisi, tahmin doneminin uzunluguna gore belirlenir. Eger
tek doénemlik tahminde bulunulacak ise ¢ikti néronu sayisi 1'e esittir. Cok dénemli
tahminde ise, kullanilan yaklagima gore ¢ikti noronu sayis1 degigir. Eger iteratif tahmin
yontemi benimsenmigse, ¢ikti noronu sayist 1’e esittir. Direk tahmin yaklagim
benimsenmigse, giktt néronu sayisi tahmin dénemi uzunlu@una esit almabilir. iteratif
yontem, sadece bir dénem tahminde bulunmak {izere kullamilabilir. Bulunan tahmin
degeri girdi olarak kullamhir ve bir sonraki dénem tahmin edilir. Iteratif tahmin
yaklagimi, Box-Jenkins modellerinin benimsedigi yaklagimdir.

3. UYGULAMA

Zaman serileri ile gelecegi tahminde Box-Jenkins modelleri ve YSA’nin
performansini kargilagtirmak ve iyi bir tahmin igin YSA girdi néronu sayis1 ve gizli
noron sayisimi belirlemek amaci ile bilgisayar ortaminda AR(p) siirecine uyan 100

gbzlem degerine sahip 20 farkh seri tiretilmistir. Uretilen seri degerleri igin ,

Y: =#+¢1Yr—l +"“+¢th-p +ai‘ [l]
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egitligi kullamlmigtir. Serilerin iiretiminde baglangi¢ degierleri ve x  keyfi olarak
secilirken ¢ parametreleri [-1 1] aralifinda tekdiize dagilimdan rastgele iiretilmistir.

a, hata terimi, N(0,0°) normal dagilmis bir tesadiifi degiskendir. a, hata terimi

varyans1 degigik bilyiikliiklerde secilerek giiriiltii faktoriiniin tahminin dogrulugu
tizerindeki etkisi aragtinlmusgtir.

Uretilen serilerin Box-Jenkins yontemi ile tahmini icin MINITAB ve YSA
teknikleri ile tahmini i¢in de MATLAB Neural Network ToolBox programlan
kullaniimigtir,

3.1. Ag Yapisi

Zaman serileri tahmini igin kurulacak YSA’'min yapisi, agin performansinda
oldukga etkilidir. Bu sebeple etkin bir performans igin farkh ag yapilarnnin
aragtinlmasinda fayda vardir.

Bu galigmada, girdi néronu sayisi, 2,3, ve 4 olacak sekilde farkh ag yapilan
denenmigtir. Gizli noron sayisi icin ise, girdi néronu sayisimin bir eksiginden 2 fazlasina
kadar degerler kullamImigtir. Ornegin girdi néronu 3 ise, gizli ndron 2,3,4 ve 5 alinarak
farkl ag yapilan elde edilmigtir. $ekil 2, kullamlan ag yapisim gostermektedir.

Sekil 2’de gosterilen agin drettigi ¢iktimn matematiksel ifadesi Es. 2'de
verilmigtir.

Girdi katmam Gizli katman Cikts katmam

Sekil 2. Zaman serileri ile gelecegi tahmini igin kurulan YSA
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" k
F, =0, +Zvjf[2wu. Y, +9m.} (2)

Es. 2’de, F,, t donemi igin agm trettigi seri degerini, {Y,_, , i=1,2,..k} k

donem ge¢mis gozlem degerini, {w;

, i=1,2,..,k 3 j=1,2,.,m} girdi katman
noronlarindan gizli katman néronlarina olan baglantilarin agirliklarini, 8, ve 6, girdi
degeri 1 olan esik (bias) terimlerinin baglantillarina ait agirliklar, {v; , j=1,2,....,m}

gizli katman noronlarindan ¢ikti katmani néronuna olan baglantilarin agirhiklarini,  f
kullanilan aktivasyon fonksiyonunu ifade etmektedir.

3.2. Performans Olgiitii

Kurulan YSA’nin iyi bir tahmin edici olup olmadifinin tespiti icin test
kiimesindeki verilerin tahmin degerlerinin dogrulugunun ol¢tilmesi gereklidir. Bu 6lgme
islemi icin bir ¢ok ol¢iit kullanilabilir. Bu c¢aligmada ortalama mutlak yiizde hata
performans 6l¢iitii hesaplanmigtir:

Y, -F)

N
Ortalama Mutlak Yizde Hata (OMYH) = > ¥100 3)

i=1

!

Esitlik 3’te Y4, serinin t donemindeki gergek degerini, F, serinin t donemindeki
tahmin degerini ve N de serideki gozlem sayisim gostermektedir.

3.3. Bulunan Sonuclar

YSA ile tahminde bulunabilmek igin eldeki seriler egitim, dogrulama ve test
olmak iizere ii¢ kistma ayrilmistir. ilgilenilen serinin, %80’ni egitim kiimesi, %10’nu
dogrulama kiimesi ve %I10’nu test kiimesidir. Box-Jenkins teknigi ile model
kurulurken serinin %90’nu model kurma ve %10’nu test amagh kullanilmigtir. Her iki
teknikle test kiimesi i¢in bulunan sonuglar kargilagtirllmig ve hangi teknigin daha az
tahmin hatas1 verdigi arastinnlmistir. YSA ile tahminde bulunurken en iyi sonucu veren
ag yapisinin belirlenmesi amaci ile bir deney tasarimi yapilmistir.

3.3.1. Girdi ve gizli néron optimizasyonu

Girdi néronu ve gizli noéronlarin performans 6lg¢iitii izerindeki etkisini 6grenmek
icin deney tasarrmi yapilmig ve Sekil 1 ve 2’de gosterilen sonuglara ulagilmisgtir.

Sekil 2 ve Sekil 3’te sirastyla, girdi ve gizli néron sayilarinin ve birbirleri ile
etkilesimlerinin  performans 6lgiitii  tizerindeki etkisi gosterilmigtir. ~ Grafikler
incelendiginde girdi néronu sayisinin ve gizli néron sayisinin 3. diizeyde oldugu
durumda en diisiik OMYH degerinin elde edildigi goriilmektedir. Buradan hareketle,
girdi néronu sayisi arttikca tahmin dogrulugunun artti1 sdylenebilir. Ayrica gizli néron
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sayisinin en iyi degerinin girdi ndronu sayisinin bir fazlasina esit oldugu her iki sekilde

de goriilmektedir.

3.3.2. Box-Jenkins ve YSA kargilagtirmasi

Box-Jenkins ve YSA tekniklerinden hangisinin daha az tahmin hatas: verdigini
styleyebilmek icin Paired t test istatistiinden faydalamlmistir. 20 seri i¢in bulunan
OMYH degerlerine ait Paired t istatistifi ve Box-Jenkis — YSA farki i¢in giiven aralif
Tablo 1’de verilmigtir. Tablo 1’deki sonuglar, YSA ile bulunan tahmin hatasinin Box-
Jenkins teknigi ile bulunan tahmin hatasina gore daha az oldugunu géstermektedir.

Tablo 1. Paired T istatistigi sonucu ve giiven aralif

Box-Jenkins — YSA

%95 Giiven arahi (0.088; 0.852)
T testi T-degeri =2.43 P-degeri =0.016
Ana Etki Grafigi
Gird Noronu Gizll Nron

Sekil 2. Girdi ve gizli noron sayisilarina gore ana etki grafigi

Etkilesim grafigi

Girdi Néranu
11,2 — L I |
v 2
1.1 — s 8
g 11,0 —
g 10.9 —
10.8 —
ﬁ.“-
S, .
10.7 — Seaa A
106 — S
T T T T
1 2 3 4
Gizli Néron

Sekil 3. Girdi ve gizli noron sayisinin etkilegimi
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4. SONUC

Bu ¢aligmada YSA ile AR(p) siirecine uyan zaman serileri tahmininde girdi
néronu ve gizli néron sayilarinin tespitine yonelik bir deney tasrimi yapilmigtir. Yapilan
analiz sonucunda, girdi noronu sayis1 arttik¢a tahmin performansinin iyilestigi
goriilmiigtiir. Gizli néron sayist ise, girdi néronu sayisinin 1 fazlasina esit oldugu
durumda en iyi performans elde edilmektedir. Box-Jenkins modelleri ile YSA teknginin
hangisinin daha az tahmin hatas: verdigi de arastirilan bir bagka konudur, Her bir seriye
ait test kiimesi i¢in her iki teknikle bulunan OMYH degerleri Paired t test istatistifine
tabi tutulmug ve YSA tekniginin %95 giiven katsayisinda daha az tahmin hatasi verdigi
goriilmiigtiir.
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DETERMINING INPUT AND HIDDEN
NEURONS NUMBERS IN ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS FOR FORECASTING
STATIONARY TIME SERIES

ABSTRACT

In this study, an experimental design has been conducted for
determining the optimum values of input and hidden neurons numbers which
are the factors affecting the performance of artificial neural networks used to
forecast stationary time series. Furthermore, results of Box-Jenkins models
and artificial neural networks are compared and it is also investigated which
method gives the better result.

Key Words: Artificial neural networks, number of input neurons, number of
hidden neurons, Box-Jenkins models.
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EKK VE BAZI DAYANIKLI
TAHMINCILERIN DERINLIKLERININ
KiRLENMEYE KARSI DEGISIMLERININ
INCELENMESI

Enis SINIKSARAN" M. Hakan SATMAN Y. Baris ALTAYLIGIL
OZET

Bu ¢alismada, veri kirliligi karsisinda EKK ve baz
dayanmikli  (robust) regresyon yontemlerinin derinliklerinin
davramglart incelendi. Yapilan Monte Carlo simiilasyonlan
sonucunda bazi tahmincilere iliskin oriintiiler tespit edildi.
Calismada ayrica Bootstrap yontemi ile elde edilen derinlik
dagilimlarina  dayanarak, EKK tahmincilerinin  hipotez
testlerinin derinlige dayalr olarak yapilabilecegi gosterildi.

Anahtar Kelimeler: Aykiri degerler, Bootstrap, Dayanikli
yéntemler, En derin regresyon,.Regresyon
derinligi, p-Degeri

1. GIRIS

Derinlik, DR (Deepest regression) diginda herhangi bir dayanikli yontemin ve de
EKK nin amag¢ fonksiyonunda yer alan bir kavram degildir. Bu anlamda regresyon
derinliginin, DR digindaki tahmincilerin kalitelerine iligkin bir 8l¢iit olup olamayacag:
konusunda, literatiirde net bir yanit bulunmamaktadir. Bu ¢alismada temel olarak bu
sorunun yaniti arandi.

Calisma ana hatlariyla soyledir: Bu boliimiin ardindan gelen boliimde regresyon
derinligi kavrami ve DR tahmincisi tanitildi. 3. bolimde aykirt degerlere kargt dayanikls
olan DR, LMS (Least Median Squares), LTS (Least Trimmed Squares) ve Huber 'in M
tahmincileriyle birlikte EKK ve LAD (Least Absolute Deviation) tahmincilerinin gesitli
oranlardaki kirlenmeler karsisinda derinliklerinin  nasil degistigi Monte Carlo
simiilasyonlarina dayanarak incelendi. Kirlenmenin yonii ve derecesine gore degisik
ortintiiler saptandi. Caligmanin 4. béliimiinde regresyon derinliinin bootstrap
dagilimlan elde edildi ve bu dagilimlara dayanarak EKK parametrelerine iligskin hipotez
testlerinin yapilabilme olanaklari aragtirildi. Klasik hipotez testlerinin p-degerleri ile
kargilagtirildiginda, oldukca yakin sonuglar elde edildigi goriildii.

" istanbul Universitesi Iktisat Fakiiltesi Ekonometri Boliimii, istanbul, Tiirkiye,
esiniksaran@istanbul.edu.tr
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2. REGRESYON DERINLIGi VE EN DERIN REGRESYON

Derinlik kavramu, ilk kez "yari-uzay derinligi" olarak Tukey tarafindan ortaya
atilmasinin ardindan (Tukey, 1975) sorgulayic: istatistikte konum, basiklik ve ¢arpiklik
olgiisiinden (Liu, Parelius, Singh, 1990), canta grafigi (bag plot) ile aykin deger
teshisgisine (Rousseeuw, Ruts ve Tukey, 1998) ve kalite kontrol grafiklerinden (Liu ve
Singh, 1995) asimptotik p-degerlerinin hesabina (Liu ve Singh, 1997) kadar pek ¢ok
alanda uygulanmigtir.

(Karabulut ve Oztiirk, 2003) ise yari uzay derinligi kavramini dengeli bootstrap giiven
araliklariin olugturulmasinda kullanmiglardir.

Tukey 'in tammina dayanarak ilk kez (Rouseeuw ve Hubert, 1999) tarafindan
sunulan regresyon derinligi kavram (rdepth) ise Daniels 'in (Daniels, 1954) caligmasi
ile yakindan iligkilidir. Regresyon derinligi kavrami bir tahmincinin (0) bir veriyle (Z,)
olan iliskisini temsil eder. Burada 0, n birimlik bir 6rneklemden herhangi bir regresyon
yontemi ile elde edilmig parametre tahmincilerinin olugturdugu bir vektordiir. Ornegin,

y =P, +B,x +¢ basit dogrusal regresyon modelinin tahmin denklemi § =[§0 +[§,x ise,

0=ByB,) ve Zn= {(xi,¥), i=1,2,..,n)C R* olacaktir. Bu uzay icin regresyon
derinliginin hesabinda (Rousseeuw ve Hubert, 1999) bir algoritma &nermiglerdir: Buna
gore verideki gozlemler x degerleri aym olanlardan sadece biri alinarak x; <x;<...<
X,  seklinde dizildikten sonra n tane referans dofrusu  x-eksenini
{x,-1,(x,+x,)/2,...,(x,,+x,)/2} degerlerinden dik olarak kesecek gekilde belirlenir. Her

bir v referans dogrusunun solunda kalan pozitif kalintilar L, saginda kalan negatif
kalintilar R~ olarak gosterilmek {izere

L' (v) =#{jix; Sv ve r;20} ve R™(v)=#{j;x; >v ve r,<0) (1)

degerleri hesaplanir. Benzer sekilde L~ ve R* degerleri de hesaplandiktan sonra bir
dogrunun regresyon derinligi:

rdepth(0,Z,) = P;‘.js“(mi“ {L'(x)+R (x),L (x)+R"(x)}) (2)

egitligini saglayacak sekilde bulunur.
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Sekil 1. Regresyon derinliginin arastirilmasi

(2) esitligi bagka bir bi¢imde agiklanmirsa; bir dogrunun regresyon derinligi,
dogruyu uyumsuz (non-fit) yapabilmek igin veriden atilmasi gereken minimum gozlem
sayisidir. Burada uyumsuz bir dogrunun geometrik yeri x =c¢ dogrusudur. Geometrik
olarak agiklanirsa, bir dogru goézlemlerle ¢cakigmayan her bir kaldirag noktasina gore ve
uyumsuz bir dogruya (x eksenine dik bir dogruya) doniisecek sekilde ¢evrildiginde
iizerinden gectigi nokta sayillarindan minimum olanm bu dogrunun derinligini verecektir
denilebilir. $ekil 1 'de 3 gézlemden olugan bir verinin serpilme diyagrami ve bu veriye
iligkin bir regresyon dogrusu gormekteyiz. Kesikli olarak gosterilen v referans
dogrularinin, regresyon dogrusu ile kesim noktalar1 kaldirag noktasi olarak diisiiniiliirse,
regresyon dogrusunun her bir kaldirag noktasina gore saat yoniinde (iisttekiler) ve saatin
tersi yoniinde (alttakiler) dondiiriildiigii durumlar a, b ve ¢ olarak 3 bolgede
gosterilmigtir. Regresyon dogrusu donerken taradigi alanlar da gekilde goriilmektedir.
Esitlik (2) uygulanirsa;

a:(L'+R )=0+2=2,(L+R")=0+1=1 =>min(2,1)=1
b:(L'+R )=0+1=1,(C+R")=1+1=2=>min(1,2)=1
c:(L"'+R )=1+1=2,(C+R")=1+0=1=>min(2,1)=1
rdepth(6,Z,)=min (1, 1, 1) = 1 yazilabilir.

Bir verideki gozlemlerin tamami regresyon dogrusunun iizerinde yer alirsa,
regresyon dogrusu dondiiriildiigiinde bu noktalarin {izerinden gegmis olarak
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diistiniilecegi igin regresyon derinligi "n" olacaktir. Dolayisiyla bir dogrunun regresyon
derinligi icin 0<rdepth(8,Z,) <n esitsizligi yazilabilir.

Bagimsiz degisken sayisi artirlldifi zaman ise regresyon derinligi tanimlanirken
dogrularin yerini diizlemler (iki bagimsiz degiskende) ve hiperdiizlemler (ikiden daha
fazla bagimsiz degiskende) alacaktir. Bu ¢alismada regresyon derinligini hesaplamada 2
boyut i¢in yazilan ve ekte sunulan Mathematica kodlari, 3 ve 4 boyut i¢inse Rousseeuw
ve ark. 'mmn yazdigi Fortran yazihmlart olan Medsweep, Rdepth3 ve Rdepth4’
kullaniimistir.

Bir regresyon tahmincisi © 'min derinligi, uyum kalitesi olarak disiiniiliirse,
maksimum derinligi verecek olan tahminciyi aramak da dogal olacaktir. Amag
fonksiyonu derinlige dayanan ve en derin regresyon (DR) olarak isimlendirilen bu
regresyon Rousseeuw ve Hubert (1999) tarafindan asagidaki gibi tanimlanmig ve
hesaplanmasi i¢in algoritmalar sunulmugtur:

DR(Z, ) = arg max rdepth(0,Z )
a

Burada 0, maksimum derinlie sahip tahmincidir. 0, birden fazla olduu zaman ise bu
tahmincilerin ortalamasinin alinmasi onerilmektedir. Maksimum derinlige iligkin alt ve
tist stnir ise Z, C R? igin

[_n -‘ < maxrdepth(0,Z,) < [n s pjl
p+1 0 2

esitsizligi ile belirlenir.

Amag fonksiyonunda derinligin yer almadigi EKK, LTS, LAD tahmincilerinin
derinliklerine iligkin alt sinirlarin ise birincisi i¢in 1, digerleri i¢in p oldugu yukarida s6z
edilen ¢aligmada ispatlanmistir. Ancak literatiirde bu tahmincilerin ve de LMS ve M
gibi diger dayanikli tahmincilerin regresyon derinliklerine, 6zellikle kirlenme altindaki
davraniglarina iligkin ampirik bulgular heniiz yer almamistir. Bundan sonraki boliimde
bu konuya iligkin Monte Carlo simiilasyonlarindan elde edilen sonuglar ve yorumlari
sunulacaktir.

' S6z konusu programlar http:/www.agoras.ua.ac.be adresinden indirilebilir.
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3. DERINLIK HESAPLAMALARINA ILISKIN MONTE CARLO
SIMULASYONLARI

Calisma tek, iki ve ii¢ bagimsiz degiskenli lineer regresyon modelleri igin
diigiiniildii:

Model L.: y=fp+ fBix+ € 3)
Model 2 : y = fo + fix) + Boxo + € (4)
Model 3.: y= ﬁo # ﬂ,-'x.,r, + ﬂzx.z_ + ﬂgx.j +E (5)

Simiilasyonlarda temiz veri $oyle iiretildi: X matrisinin siitunlari; ortalamalar 7,
varyanslart 16 ve kovaryanslart 0 olan ¢ok degiskenli normal dagilimdan; hata vektorii €
ise standart normal dagilimdan elde edildi. Parametre vektorii 8= [fo, B ... Bl =[5,
5 ,..., 51" seklinde segilirken y degerleri de y = X + & denkleminden elde edildi. Bu
sekilde iiretilen regresyon verisi klasik varsayimlari karsilamaktadir.

x yoniinde veri kirletmek icin, kirlenme orani kadar segilen rastlantisal
gozlemlere su doniisiim uygulandi:

i = u; + oo +Uniform(0,2) (6)

u

Esitlik (6) 'da x;, X matrisinin i. satir ve j. siitun elemanini; §, x ydniinde kag
standart sapma sapilacagini, z; Kkirletilecek olan gozleme ait j. degiskenin

ortalamasini, 0’} ise standart sapmasini gostermektedir. O ve 2 parametreli Uniform

dagilimdan cekilecek rastlantisal sayilart simgeleyen Uniform (0 , 2) terimi ise
simiilasyonlarda bagvurulan tekrarli yeniden Ornekleme siireclerinde X matrisinin
herhangi bir alt kiimesinin determinantinin sifirdan farkli ¢ikmasi i¢in eklenmistir.

Benzer sekilde y yoniinde (dikey) kirlenme igin Esitlik (7) 'deki déniisiim
uyguland:

Y =x,p+00, =x,p+0 (7)
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birime kadar 6rneklemler m = 25 kez c¢ekildi ve her 3 model i¢in EKK tahminlerinin
derinlik medyanlari hesaplandi. Bu deney temiz veriye uygulandi ve elde edilen
sonuglar Tablo | 'de verildi.

ikinci deneyde Model 2 ve Model 3 igin n = 100 birimlik drneklemler m = 25
kez ¢ekildi. Her bir orneklem icin EKK, LMS, LTS, LAD, Huber 'in M ve DR
tahmincileri ve karsilik gelen derinlikleri ve de bu derinliklerin medyan (B») ve MAD

(lel -B,,2|fm) degerleri hesaplandi. Bu siire¢ temiz veri (¢ = 0) ve ¢ = {0.10, 0.20,
i=1

0.40} diizeylerinde kirletilmis veri igin tekrarlandi. Her bir kirlenme diizeyi x ve y
yoniinde ve de hem x hem y yoniinde ortalamadan 3 ve 5 standart sapma olacak sekilde
tekrarlandi. Béylece derinligin x yoniindeki aykirni degerler (kaldirag degerler) ile y
yoniindeki aykiri degierlere (dikey aykiri degerler) ve de her iki yondeki aykin degerlere
(bir kismi potansiyel iyi huylu kaldirag olabilecek) kargi degisimini inceleme olanaklari
elde edildi. Bu simiilasyonlardan elde edilen sonuglar Tablo 2 ve Tablo 3 'de verilmistir.

Ugiincii deneyde Model 2 yukarida betimlenen kisitlarla ¢ = 0.01 'den ¢ = 0.49 'a
kadar 0,01 'lik kirlenme artislanyla uygulandi ve her bir tahminci igin hesaplanan
derinliklerin grafikleri elde edildi. Bu grafikler Sekil 2 , Sekil 3 ve S$ekil 4 'de
goriilmektedir. Sekillerdeki her bir grafigin baghiginda yer alan iki rakamdan ilki x
yoniindeki ikincisi y yoniindeki sapma miktarim diger bir deyisle Esitlik (6) ve (7) 'deki
& degerini gostermektedir.

Ug deneyden elde ettigimiz sonuglara dayanarak asagidaki ¢ikarsamalar
yapilabilir:

1) Beklenecegi ve Tablo 1 'den agikca goriilecegi gibi 6rneklem biiyiikligii artinldikga
derinlik artmaktadir. Parametre sayisi ile derinlik arasinda ise ters yonlii bir iligki
oldugu yine anlagiimaktadir.

2) Temiz veride derinligi en yiiksek regresyon beklenecegi gibi DR 'dir. Ikinci derin
regresyon ise LAD ¢ikmigtir. Bu sonug¢ kanmimizca siirpriz sayilmamali. Bilindigi gibi
DR ve LAD tek degiskenli veriler icin verilen 2 farkh medyan taniminin
genellegtirilmis halleridir. DR, medyanin gozlemler siralandifinda ortaya gelen terim

olma tammma, LAD ise Y |x;,—B,,| toplammi minimum yapma tammina
i=l

dayanmaktadir. Tek degiskenli verilerde en derin konum parametresi olan medyan, ¢ok

degiskenli versiyonlarinda bu 6zelligini korumustur. Derinlik siralamasinda EKK ve

Huber 'in M tahmincileri DR ve LAD dan sonra gelirken LMS ve LTS daha sonra yer

almiglardir. LMS ve LTS ayrica en biiyikk sacilm gosteren (MAD "1 en biiyiik)

tahminciler olarak goriilmektedir.

3) Tiim tahminciler kirlenmeden, yoniine ve derecesine bagh olarak farkh gekillerde
etkilenmiglerdir. DR ve LAD, y yoniinde kirlenmelerden hemen hig etkilenmezlerken, x
yoniinde bir yerel minimum yapacak sekilde etkilenmektedirler. LMS, LTS ve Huber 'in
M regresyonu kirlenmeye kargi birbirlerine benzer davramiglar sergilemiglerdir. Her {igii
de gerek x gerekse y yoniinde kirlenme altinda derinliklerini monoton azalan bir
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almiglardir. LMS ve LTS ayrica en bilyiik sagilim gosteren (MAD "1 en biiyiik)
tahminciler olarak goriilmektedir.

3) Tum tahminciler kirlenmeden, yoniine ve derecesine bagl olarak farkl gekillerde
etkilenmiglerdir. DR ve LAD, y yoniinde kirlenmelerden hemen hig etkilenmezlerken, x
yoniinde bir yerel minimum yapacak sekilde etkilenmektedirler. LMS, LTS ve Huber 'in
M regresyonu kirlenmeye kars: birbirlerine benzer davranislar sergilemiglerdir. Her iigii
de gerek x gerekse y yoniinde kirlenme altinda derinliklerini monoton azalan bir
karakterde kaybetmektedir, EKK ise gerek x gerekse y yoniinde derinligini ¢ok kiigiik
yiizdelerde hizla kaybetmekte; yerel bir minimumdan sonra kirlenme yiizdesi
artirildik¢a derinligi de artmaktadir. Bu 6zellik EKK 'daki kadar belirgin olmasa da x
yoniindeki kirlenmelerde LAD da ve bir miktar da DR 'da goriilmektedir. Bu sonuglar,
derinligi her tahminci i¢in bir uyum iyiligi Ol¢iisii olarak kullanmanin sakincali
olabilecegine isaret etmektedir.

Tablo 1. Model 1, 2 ve 3 icin Orneklem Biiyiikliigii ve Derinliklerin Medyanlar

n p=2 p=3 p=4
10 3 2 2
15 5 3 2
20 7 5 4
25 9 7 6
30 11 9 8
35 13 11 10
40 15 13 12
45 17 15 13
50 19 18 15
55 22 19 17
60 24 21 20
65 26 24 21
70 28 25 23
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Tablo 2: Model 2 i¢in Tahmincilerin Derinliklerinin Medyan ve MAD Degerleri

Tablo Basliklannda Kullanilan Kisaltmalar Sirasiyla : Kirlenme Ylzdesi - X Yéninde Sapma - Y Yon(nde Sapma

n=100 %10-3-0 %10-5-0 %10-0-3 %10-0-5 %10-3-3 %10-3-5 %10-5-3 %10-5-5
m=25 Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD
oLs 9 0,64 9 0,76 10 0,96 10 0,96 7 1,48 7 112 8 1,72 7 1,92
DR 40 1,48 40 0,96 43 1,60 43 1,64 43 1,44 42 1,84 42 1,72 43 1,44
LMS N 2,52 32 2,68 34 2,88 36 292 a 2,52 34 284 34 3,08 35 3,08
LTS 32 2,00 3 2,92 34 2,96 35 2,64 34 3,20 a5 3,00 34 2,56 34 2,60
LAD 31 2,64 10 2,84 39 1,64 a9 1,40 35 2,44 kT 2,52 30 4,36 3 5,16
HuberM 3 3,52 32 2,72 37 2,88 36 3,12 34 2,44 34 2,68 34 3,48 a5 2,16
n=100 %20-3-0 %20-5-0 %20-0-3 %20-0-5 %20-3 - 3 %20-3-5 %20-5 - 3 %20-5-5
m=25 Med. MAD | Med. MAD Med. MAD | Med. MAD Med. MAD | Med. MAD Med. MAD | Med. MAD
oLs 16 1,08 14 1,04 17 1,48 18 1,36 12 0,92 12 1,20 12 2,32 1 2,48
DR N 1,12 M 1,60 44 1,12 43 1,52 41 248 40 2,40 39 2,56 38 2,84
LMS 28 3,48 29 2,48 a5 3,00 N 2,72 34 2,80 33 2,88 33 3,72 32 2,36
LTS 28 2,88 29 2,08 34 2,84 35 3,00 34 2,92 35 2,36 a4 2,32 34 2,52
LAD 17 0,84 15 1,00 39 1,72 39 1,76 33 4,60 30 5,24 20 5,24 21 5,60
HuberM | 29 2,24 26 1,92 32 3,28 35 2,68 33 2,56 33 2,96 35 3,80 33 3,96
n=100 %40-3-0 %40-5-0 %40-0-3 %40-0-5 %40-3-3 %40-3-5 %40-5-3 %40-5-5
m=25 Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD
oLs 23 1,72 23 1,48 36 1,28 33 1,88 22 1,48 21 1,80 21 1,64 22 1,68
DR 37 2,00 35 2,28 44 1,20 43 1,72 36 2,80 a7 1,88 36 2,04 36 2,52
LMS 20 1,96 20 1,80 28 3,48 27 3,32 28 2,24 3 3,32 30 2,92 30 2,40
LTS 22 1,52 22 1,40 27 2,16 28 2,60 a0 1,92 31 2,36 32 2,08 3 2,64
LAD 26 1,64 22 1,48 a9 1,64 39 1,16 27 1,12 27 1,84 25 1,28 25 0,96
HuberM 21 1,80 21 1,68 28 3,32 7 3,12 n 2,88 n 2,64 30 2,88 30 2,60
n=100 %0-0-0
m=25 Med. MAD
oLs 39 1,12
DR 43 1,60
LMS 35 256
LTS 35 1,92
LAD 40 1,40
HuberM a7 2,12
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incelenmesi

LAD 17 0,84 15 1,00 39 1,72 39 1,76 33 4,60 30 5,24 20 5,24 21 5,60
HuberM 29 2,24 26 1,92 32 3,28 35 2,68 33 2,56 33 2,96 35 3,80 33 3,96
n=100 %40-3-0 %40-5-0 %40-0-3 %40-0-5 %40-3-3 %40-3 -5 %40-5-3 %40-5-5
m=25 Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD
oLs 23 1,72 23 1,48 36 1,28 33 1,.88 22 1,48 21 1,80 21 1,64 22 1,68
DR 37 2,00 35 2,28 44 1,20 43 1,72 36 2,80 37 1,88 36 2,04 36 2,52
LMS 20 1,96 20 1,80 28 3,48 27 3,32 28 2,24 N 3,32 30 2,92 30 2,40
LTS 22 1,52 22 1,40 27 2,16 28 2,60 30 1,92 AN 2,36 32 2,08 3 2,64
LAD 26 1,64 22 1,48 39 1,64 39 1,16 27 1,12 27 1,84 25 1,28 25 0,96
HuberM 21 1,80 21 1,68 28 3,32 27 3,12 n 2,88 3 2,64 30 2,88 30 2,60
n=100 %0-0-0
m=25 Med. MAD
oLs 39 1,12
DR 43 1,60
LMS 35 2,56
LTS 35 1,92
LAD 40 1,40
HuberM 37 2,12
Tablo 3: Model 3 i¢cin Tahmincilerin Derinliklerinin Medyan ve MAD Degerleri
Tablo Baghklarinda Kullanilan Kisaltmalar Sirasiyla : Kirlenme Yizdesi - X Yoninde Sapma - Y Yoninde Sapma
n=100 %10-3-0 %10-5-0 %10-0-3 %10-0-5 %10-3-3 %10-3-5 %10-5-3 %10-5-5
m=25 Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD
oLs 9 0,56 8 0,92 9 1,08 9 0.92 6 0,96 6 1,32 6 1,40 6 1,80
DR 40 1,12 39 1,32 43 1,36 43 1,28 42 1,84 42 1,72 42 2,08 42 1,28
LMS 29 2,44 32 2,36 32 3,48 32 2,60 3 2,56 29 2,88 N 1,92 30 2,28
LTS 29 2,04 27 2,76 32 2,32 AN 2,96 32 2,40 30 2,76 N 2,12 3 2,56
LAD 24 2,84 9 1,04 35 1,60 35 1,68 32 2,12 32 2,76 26 7,56 22 6,80
Huberm 28 2,60 29 2,64 kil 3,28 31 2,40 29 3,68 32 3,04 32 2,80 30 3,08
n=100 %20-3-0 %20-5-0 %20-0-3 %20-0-5 %20-3-3 %20-3 -5 %20-5-3 %20-5-5
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incelenmesi
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Sekil 3. LMS ve LTS Tahmincilerinin Cesitli Kirlenme Yiizdelerinde (¢) Derinlikleri (r)
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Ekk Ve Baz1 Dayamkh Tahmincilerin Derinliklerinin Kirlenmeye Kargi Degisimlerinin

incelenmesi
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4. DERINLIK DAGILIMLARI iLE HIPOTEZ TESTLERI

Van Aelst ve ark. (2002) DR 'in parametrelerinin anlamlilik testlerini
gerceklestirmede maksimum derinligin dagiliminin kullanilabilecegini 6nermislerdir. 2
boyut i¢in (tek bagimsiz degiskenli model) boyle bir dagilim Daniels (1954) 'de elde
edilmistir. 2 'den bilyiik boyut i¢in ise dagilimlarin simiilasyonlarla elde edilebilecegi
yine Van Aelst 'in ¢alismasinda dnerilmisgtir.

Bir onceki boliimde tahmincilerin derinliklerinin kirlenmeden etkilendikleri,
agik oriintiiler sergiledikleri goriildii. Dolayisiyla Van Aelst ve ark. (2002) 'de DR 'a
uygulanan parametrelerin anlamlilik testlerinin EKK 'ya da uygulanabilecegi diigiincesi
akla gelebilir. Diisiincenin arastirilmasi amaciyla Esitlik (4) 'teki 2 bagimsiz degiskenli
model i¢cin n = 100 birimlik orneklemler cekilip her bir 6érneklemden de B = 1000
bootstrap orneklemi elde ederek Hp : 3; = 0 hipotezi altindaki derinliklerin dagilimlari
bulundu. Dagilimlarin kantillerinden ilgilenilen hipotezlerin p-degerleri hesaplandi ve
bunlar klasik yolla yani t dagilimindan hesaplanan p-degerleriyle karsilagtirildi. m = 25
kez uygulanan bu siirecin sonunda % 90 'in iizerinde tutarliliklar elde edildi. Diger bir
deyisle klasik yontem ve derinlik dagilimlart ile uygulanan siire¢le hipotez testi
stirecinde aynm1 sonuca varma olasiligt 0,90 'in iizerindedir. Sonuglar Tablo 4 'te
verilmistir.

Uygulanan siireg, EKK 'nin dagilimsal varsayimlarinin ihlal edildigi ve de
kaldirag etkisi yapabilecek asir1 degerlerin oldugu verilerde dayanikli bir yontem olarak

onerilebilir.

Tablo 4. Klasik Siirecten ve Derinliklerin Bootstrap Dagilimlarindan Bulunan p-Degerleri

Ho:flo=0, Klasik HoiBo=0,Derinlik Ho:B1=0,Klasik Ho:81=0,Derinlik Ho:f2=0,Klasik Hy:fi;=0,berinlik
0.35607 0.25 0.41051 1 0.0014605 0.
0.90508 0.99 0.28324 0. 1.1564 x10-° Q.
0.016943 0. 0.064383 0. 0.15362 0.96
0.47282 0.8 6.7121x10"% 0. 0.012055 0.
0.10875 0. 0.094342 0.06 0.72028 0.92
0.0013437 0 0.026793 0. 0.43660 0.08
0.0060544 0. 0.050335 0. 0.061832 0.01
0.46853 0.91 9.8772:%107% 0. 0.000097474 0.
0.46265 0.95 0.23471 0.8 0.084624 0.57
0.0032205 1] 0.16828 0.1 0.86380 1A
0.0065012 0. 0.0090960 0. 0.041791 0.25
0.11605 0.05 0.79132 D.56 0.0013340 (81
0.18035 6.09 3.2195x10-7 0. 0.0067276 0.
0.19853 0.14 0.00071839 0. 0.54661 0.42
0.22275 8,137 0.0066673 0. 0.52604 0.43
0.91249 0.88 0.00051203 0.05 0.18752 0.42
0.037204 G. 0.00031639 0. 0.12748 0.05
0.26202 0.5 0.17236 0.37 0.24331 0.68
0.75644 0.76 0.043975 0.04 0.12043 0.33
0.66189 0.27 0.91368 0.93 0.0014065 0.
0.77260 0.99 0.040525 0.01 0.043852 0.03
0.51636 0.4 0.027517 0.01 0.0018272 0.01
0.24201 0.01 0.0033037 0. 0.16190 0.37
0.0013644 0. 0.010118 0. 0.0078881 o.
0.29193 0,15 0.0056876 0. 0.99860 0.92

50



EKK Ve Baz1 Dayamiklhi Tahmincilerin Derinliklerinin Kirlenmeye Kars:
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Sekil 4. Huber 'in M ve EKK Tahmincilerinin Cegitli Kirlenme Yiizdelerinde (¢) Derinlikleri (r)

4. DERINLIiK DAGILIMLARI iLE HiPOTEZ TESTLERI
Van Aelst ve ark. (2002) DR 'in parametrelerinin anlamlilik testlerini
gergeklestirmede maksimum derinligin dagiliminin kullanilabilecegini 6nermiglerdir. 2
boyut i¢in (tek bagimsiz degiskenli model) béyle bir dagilim Daniels (1954) ‘de elde
edilmigtir. 2 'den biiyiik boyut i¢in ise dagilhimlarin simiilasyonlarla elde edilebilecegi
yine Van Aelst 'in ¢aligmasinda 6nerilmistir.

Bir onceki boliimde tahmincilerin derinliklerinin kirlenmeden etkilendikleri,
acik oruntiiler sergiledikleri goriildii. Dolayisiyla Van Aelst ve ark. (2002) 'de DR 'a
uygulanan parametrelerin anlamhilik testlerinin EKK 'ya da uygulanabilecegi diisiincesi
akla gelebilir. Diigiincenin arastirilmas: amaciyla Esitlik (4) 'teki 2 bagimsiz degiskenli
model i¢in n = 100 birimlik érneklemler ¢ekilip her bir érmeklemden de B = 1000
bootstrap drneklemi elde ederek Hp : 3; = 0 hipotezi altindaki derinliklerin dagilimlan
bulundu. Dagilimlanin kantillerinden ilgilenilen hipotezlerin p-degerleri hesapland: ve
bunlar klasik yolla yani t dagilimindan hesaplanan p-degerleriyle kargilagtinildi. m = 25
kez uygulanan bu siirecin sonunda % 90 "in {izerinde tutarliliklar elde edildi. Diger bir
deyisle klasik yontem ve derinlik dagilimlari ile uygulanan siiregle hipotez testi
siirecinde aym sonuca varma olasth@ 0,90 'in iizerindedir. Sonuglar Tablo 4 %te
verilmigtir.
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Uygulanan siire¢, EKK 'min dagilimsal varsayimlarimin ihlal edildigi ve de
kaldirag etkisi yapabilecek agir degerlerin oldugu verilerde dayanikli bir yontem olarak
onerilebilir.

Tablo 4. Klasik Siirecten ve Derinliklerin Bootstrap Dagihmlarindan Bulunan p-Degerleri

Ho:fo=0,Klasik Ho:fle=0, Derinlik Ho:f1=0, Klasik Ho:f1=0, Derinlik Hotfle=0,Klasik Ho:f:=0, Derinlik
0.35607 0.25 0.41051 ) 41 0.0014605 0.
0.90508 0.99 0.28324 0. 1.1564 x 10720 0.
0.016943 0. 0.064383 0. 0.15362 0.96
0.47282 0.6 6.7121x10"* 0. 0.012055 B.
0.10975 0. 0.094342 0.06 0.72028 0.9z
0.0013437 0. 0.026793 0. 0.43660 D.08
0.0060544 0. 0.050335 1 0.061832 0.01
0.46853 0.91 9.8772 x10-%° a. 0.000097474 0
0.46265 0.95 0.23471 0.8 0.084624 0.57
0.0032205 0. 0.16828 0.1 0.86380 1.
0.0065012 8. 0.0090960 0. D.041791 0.25
0.11605 0.05 0.79132 0.56 0.0013340 0.
0.18035 0.09 3.2195x10-* 0. 0.0067276 o
0.19853 0.14 0.00071839 0. 0.54661 0.42
0.22275 0.17 0.0066673 0. 0.52604 0.43
0.91249 0.68 0.00051203 0.05 0.18752 0.42
0.037204 0. 0.00031639 0. 0.12748 0.05
0.26202 0.5 0.17236 0.37 0.24331 0.68
0.75644 0.76 0.043975 0.04 0.12043 0.33
0.661889 0.27 0.91368 0.93 0.0014065 0.
0.77260 0.99 0.040525 0.01 0.043852 0.03
0.51636 0.4 0.027517 0.01 0.0018272 0.01
0.24201 0.01 0.0033037 0. 0.16190 0.37
0.0013644 0. 0.010118 0. 0.0078881 0.
0.29193 0.15 0.0056876 0. 0.99860 0.92
5. SONUC

Bu cahigmada cesitli tahmincilerin derinliklerinin  kirlenme karsindaki
degisimleri incelendi ve derinligin, tahmincilerin uyum iyiliklerinin (goodness of fit)
bir olciisii olabilme olanaklart aragtinldi. Calismadaki simiilasyonlar, kirlenme
karsisinda, ilgilenilen 6 tahmincinin derinliklerinin belirgin Oriintiiler sergiledigini
gosterdi. LMS, LTS ve Huber 'in M tahmincileri kirlenme artirldik¢a derinliklerini
kaybederken, EKK da sezgiye ters gelebilecek ters yonlii bir iligki goriildii. EKK ‘daki
kadar belirgin olmasa da ve yalmzca x yoniindeki kirlenme kargisinda LAD ve hafif
olciide DR 'da benzer bir 6zellik goriildii. Bu sonuglar, her tahminci igin derinligin bir
uyum Olgiisii olamayacagina ancak derinlik ve uyumun bazi durumlarda birlikte
incelenmeye deger olduguna igaret edebilir.

Caligmada ayrica bootstrap yontemiyle elde edilen derinlik dagilimlan ile

hipotez testi siirecinin uygulanma olanaklari arastinlmug, klasik hipotez testi siireciyle
kargilagtinldiginda anlamhi sonuglar elde edilmigtir.
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A STUDY FOR EXAMINING THE
BEHAVIORS OF REGRESSION DEPTHS
OF OLS AND SOME ROBUST
REGRESSION METHODS UNDER
CONTAMINATION

ABSTRACT

In this paper, we examine the behaviors of the regression depths of
OLS and some robust regression methods under contamination. Upon Monte
Carlo simulations, we determine some patterns for some estimators. Using
bootstrap method, we also show that the distributions of regression depth
can be utilized in hypothesis testing of regression parameters of OLS.

Key Words: Bootstrap, P-Value,Regression depth; Robust
Methods; Outliers; The deepest regression
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SUREKLI DEGISKENLER iCEREN GRAFIiKSEL
MODELLERDE KULLANILAN SAPMA VE F-
iISTATISTIKLERININ KARSILASTIRILMASI

Fikri GOKPINAR*

OZET

Cok degiskenli normal dagilima sahip degiskenler icin kullanilan
grafiksel modeller kovaryans seg¢imli modeller olarak adlandirilir.
Bayle modeller degisken ciftlerinin kosullu bagimsizligina dayanarak
belirlenir. Bu ¢alismada kovaryans se¢imli modeller igin test isleminde
kullamalan sapma ve F istatistikleri farkli érnek g¢aplan, degisken
sayillart ve kosullu bagimsizik yapilart altinda simiilasyon yoluyla
karsilastirilmistr.

Anahtar  Kelimeler:Kosullu  bagimsizlik, Kovaryans  secimli
modeller, Sapma, F istatistigi

1. GIRIS

Cok degiskenli normal dafilima sahip degiskenler icin elde edilen grafiksel modeller
kovaryans se¢imli modeller olarak adlandirilir. Bu modellerde, ters kovaryans matrisinin
elemanlar: sifir olanlar dikkate alinarak model olugturulabilir. Grafikte, V kose kiimesini, E
koseler arasi kenar kiimesini temsil eder. Eger bir kose ¢ifti arasi birden fazla kenar yoksa
grafik basittir. Kenar (o,B)eE ve (B,a)€E geklinde ise yon verilmemis kenar, (o,B)€E
ve(B,o)¢E ise yon verilmig bir kenardir. Grafigin tiim koseleri arasinda ¢izgi ya da ok varsa
bu grafige tam grafik denir. V'nin bir alt kiimesine, eger buna iligkin grafik tam ise, tamdir
denir. V'nin tam alt kiimelerine klik denir. &’dan [3’ya bir ok varsa o’ya [’nin ailesi, }’ya da
o'nin gocugu denir. B'min aile kiimesini pa(f), o’mmn gocuklar kiimesi ch(c) seklinde
gosterilebilir. o ile B arasinda bir ¢izgi varsa o ve [3’ya bitigik ya da komsu denir. o kdsesinin
komsu kiimesi ne(c) seklinde gosterilebilir. Grafiksel modellerin temeli rasgele degiskenlerin
kosullu bagimsizligina dayanir. Bu modellerin grafikleri kosullu bagimsizhik iligkilerini
gosterir.

X, Y, Z siirekli rasgele degiskenleri i¢in X L Y/Z kosullu bagimsizlig

XLYIZ & fyy17 (6, 12) = fy12(x1 2) fy,2(y! 2) (L.1)
biciminde ifade edilir.

XLY/Z iligkisi asagidaki 6zelliklere sahiptir.

XLY/Z =Y 1X/Zdir.

XLY/Z ve U=h(x) = ULY/Z dir. (1.2)

X LY/Z ve U=h(x) = X LY/Z,U) dir.
XLY/Z ve XLWI(Y,Z) = X L(W,Y)/Z"dir.

55



Kovaryans se¢imli modellerin olugturulmasina iligkin kural Dempster(1972) tarafindan
verilmigtir. Ayrica Wermuth(1980) aynistirilabilir modeller kovaryans se¢imli modeller ile
Wright(1923) tarafindan Onerilen path Analizi arasindaki iligkiyi ortaya koymustur. Daha
sonra Cox ve Wermuth(1993) yaptiklari calismada kovaryans matrisi ile iligkilendirilen gesitli
ozel dogrusal yapilarim  modellenmesi igin  grafiksel ~modelleri  kullanmglardir.
Whittaker(1990) bu modeller i¢in sapma test istatistifi vermistir. Ayrica Eriksen(1996)
sapma(d) test istatistifine alternatif olarak gelistirdigi F test istatistigini onermistir. Fakat bu
test istatistikler birbirleriyle testin giicii bakimindan karsilagtirtlmamis F ve d’nin hangi sartlar
altinda birbirlerine Ustiinliik sagladiklart ortaya konmamistir. Bu ¢alismada siirekli degisken
iceren grafiksel modeller i¢in kullanilan bu iki test istatistigi farkli ornek ¢aplari ve farkh
degisken sayilan icin degisik kismi korelasyon yapilart dikkate alinarak testin giicii
bakimindan karsilagtirtlmis ve test istatistiklerinin daha iyi olan durumlar ortaya konmustur.

2. SUREKLI DEGISKEN iCEREN GRAFIKSEL MODELLER
Grafiksel modeller siirekli degiskenler icin kovaryans se¢imli modeleri temel alir. Kovaryans
se¢imli modeller ilk ©nce Dempster(1972) tarafinda kullamlmistir. Bu modeller

Whittaker(1990) tarafindan gelistirilmistir.

Y=(Y),...,Yq) q boyutlu rassal degiskenler vektorii olmak iizere

yea )
My
H= - (2.1)
H Q)
ortalama vektorii ve
( o, 0, .. O,
Oy Opn . . Oy
x=| . Ce e (2.2)
Jal o'fﬂ aqq /

kovaryans matrisi ile c¢ok degiskenli normal dagilima sahiptir. Burada dikkate alinan
kovaryans matrisinin tersidir.

(11 12
w W w'
W W= s Wt
4
kexio| @3
!
w1 w?
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Siirekli Degiskenler i¢eren Grafiksel Modellerde Kullanilan Sapma Ve F-istatistiklerinin

Karillaitmlmas:

(W' w2 |, . W)
w?.l “v:‘.?. . . qu

K=3'=| . e da B (2.3)
\w"' w? . W )

Bu matris kesinlik matrisi ya da konsantrasyon matrisi olarak adlandirihr(Lauritzen and
Wermuth,1989).

(Y3,.....,Yq) verilmigken (Y,Y2)"in kogullu dagilim (2.4)deki kovaryans matrisine sahip iki
degiskenli normal dagihimdir.

w' o ow"? _I_ | e
w2 w2 _wuwzz__(wn)z Y. - S | (2.4)

(2.4)deki kovaryans matrisli dagilima iligkin korelasyon katsayist (2.5)te verildigi gibidir.

2

—

Pl W : (2.5)
(W' w?)?

Ayrica

pIZ,N...q — 0 Py wlZ e 0 (26)

denkligi (2.5)ten agikga goriiliir.
Geri kalan degiskenler verilmisken iki degiskenin bagimsiz olmast i¢in gerek ve yeter kosul
konsantrasyon matrisinde karsilik gelen elemanlarin sifir olmasidir(Cox and Wermuth 1993).

Bu sekilde konsantrasyon matrisinin elemanlar, log lineer modeldeki iki faktorlii
etkilesimlerle ayni rolii iistlenir.

(2.6)daki kosullu bagimsizlik Y’nin olasilik yogunluk fonksiyonu dikkate alinarak kanonik
parametreler yardimiyla goriilebilir. Y’ nin yogunlugu

)= o exo- 4 (- ) 27 - ) @)
seklinde yazilir. Bu yogunluk,

f(y)=exp(g +1'y 5y Ky) (2.8)
ile ifade edilir. Burada K=2", h="u ve g normallestirme sabiti olup

g =—4In[g— L 'S~ LIn27) (2.9)
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Fikri GOKPINAR

Y;LY/(geri kalan) < wi*=0 @.11)
bigiminde ifade edilir.

Grafiksel gauss modellerde log lineer modellerde oldugu gibi hiyerarsik ya da grafiksel
olmayan model ayrimi yoktur. Tiim modeller grafikseldir ve grafiklerle modeller arasinda
birebir iliski vardir. Grafiksel modeller kosullu bagimsizlik iliskilerini ortaya koymak i¢in d

ve F istatistiklerinden faydalanir. d ve F istatistiklerinin hesaplanmasinda en ¢ok othabilir]ik
(1) N) 5

fonksiyonlarindan faydalanilir. Bu fonksiyonu olugturmak i¢in N gozlemlik y*”,.... y* Ornegi
N
almsin. y = y® /N 6rnek ortalamast vektoriidiir. Ornek kovaryans matrisi
k=1
N
§=2 0% -NOC-IN
k=1
olsun. log-yogunluk
In(f () =—qIn@z)/ 2~ g/ 2~ (y - u) 57" (y - u)/ 2
seklinde yazilabilir. Ayrica log-olabilirligi
N
(1, K)=—=NqIn@2m)/ 2= Nn[g|/2-Y (y* - p) K (y* —w)/2 (2.12)
k=1

dir. Son terim

N N
DY - KOY ~0=3 (0" =5 KOG =3+ NG~ K5~ )
k=1 k=1
seklinde yazilabilir. Bu ifade iz fonksiyonu kullanarak asagidaki gibi basitlestirilebilir..

Y ~FYKG® - 5) = Nir(KS)

k=1
Boylece log-olabilirligi asagidaki esitlik ile verilir.

(4, K) =—=NqIn(27)/ 2= N n|g|/ 2 = Ntr(KS)/ 2= N(y — 1) K (5 — )12 (2.13)

acTl olan degisken altkiimesi igin, £*, S™ a’ya karsilik gelen X ve S’in alt matrisleri olsun.
q1,92,-...,q liretecleriyle belirlenen model i¢in, minimal yeterli istatistikler kiimesinin, y 6rnek
ortalamas: ve iireteglere karsilik gelen 6rnek kovaryans matrisinin marjinal alt kiimelerinin
kiimesi (S™, a=qi,qa,....,q. i¢in) oldugu gosterilebilir. Olabilirlik esitlikleri model altinda
beklenen degerleriyle birlikte bunlari (minimal yeterli istatistik) esitleyerek olusturulur.

Boylece a=q,qz,....qc igin =7 ve 3" =8 esitlikleri elde edilir.

Bu sonuglart kullanarak, model altinda olabilirligi maksimize etmek icin ifade

»

basitlestirilebilir. 2=y oldugunda (2.13)deki son terim yok olur ve %ve S, w'=0 olan
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acT olan degisken altkiimesi i¢in, £*, ™ a’ya karsilik gelen X ve S’in alt matrisleri olsun.
q1,92,....,qq Uretegleriyle belirlenen model i¢in, minimal yeterli istatistikler kiimesinin, y 6rnek
ortalamas: ve lreteglere karsilik gelen 6rnek kovaryans matrisinin marjinal alt kiimelerinin
kiimesi (S™, a=qi,qa,.....q: i¢in) oldugu gosterilebilir. Olabilirlik esitlikleri model altinda
beklenen degerleriyle birlikte bunlart (minimal yeterli istatistik) esitleyerek olusturulur.

Boylece a=q,qz,...,q: igin =Y ve S = gaa esitlikleri elde edilir.

Bu sonuglart kullanarak, model altinda olabilirlifi maksimize etmek igin ifade
basitlestirilebilir. 22=7 oldugunda (2.13)deki son terim yok olur ve 3ve S, w'=0 olan

elemanlar icin kesin olarak farklilhik gosterdiginde 1r(KS)=1r(K3)=qelde edilir Boylece
model altinda maksimize edilen log-olabilirlik

Iy ==NqIn(27)/2~Nn[$/ 2~ Ng /2

ifadesine basitlestirilebilir. Tam model M, altinda $ =8 dir. Boylece bu modelin maksimize
edilmis log-olabilirligi

I, =~NgIn(27)/2~N1n|3|/2-Ng/2

dir.

Grafiksel modellerde bir kenarin ¢ikarilip ¢ikarilmayacagina iligkin test i¢in sapma istatistigi
asagidaki gibi tantmlanir.

Bir My modelinin sapmasi M; doymus modeline kargi My 1n olabilirlik orani testidir. Boylece
modelin sapmasi

G* =20, ~)
= Nin([8]/s]) (2.14)

olur. Burada S, 2’nin doymus model altindaki tahminidir 3 ise karsit (doymamis) model

altindaki tahminidir. S bilinen 6rnek kovaryans matrisidir. 3 ise modelde hangi degiskenler
arasinda kosullu bagimsizlik oldugu varsayiliyorsa S’in tersinde o elemanlara karsilik gelen

elemanlarin 0 olarak belirlenmesiyle elde edilir.

MoCM, igin sapma farki ise

d=N lnqi(,Mi,D (2.15)
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3. UYGULAMA

Uygulama olarak, bolim 2’de tamimlanan d ve F test istatistikleri 3, 4 ve 5 degiskenli
modellerde farkh bagimhhk yapilan ve 6rnek caplan verilmigken testin giicii bakimindan

karsilagtinlacaktir.

3,4 ve 5 degiskenli modeller i¢in yigin konsantrasyon matrisleri sirastyla

0.5301
K =|0.2471

W,

(0.029
-0.016
-0.008

\ Wa

(0.011
-0.005
K =| -0.001
-0.001

\ w

XL

0.2471
1.0465 0.5673

wxz

0.5673 1.5854

-0.016

0.050
-0.006
-0.015

-0.005

0.027
-0.007
-0.005
-0.003

olarak alinmigtir.

Iki test istatistigi icin kullamilan formiillerde ygin ortalamasi olmadigindan yigin ortalamalari
tiim degiskenler i¢in 50 alinmistir. Ornek ¢aplan 5, 10, 20 ve 50 géz 6niine alinmis ve X ile Z
arasindaki kismi korelasyona farkh degerler verilerek Sekil 3.1-Sekil 3.3 elde edilmistir.

-0.008
-0.006

0.039
-0.037

-0.001
-0.007
0.010
-0.020
0.010

-0.015
-0.037
0.089

-0.001
-0.005
-0.020
0.007
0.020

-0.003
0.010
0.020
0.005
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Karsilagtirilmas:

o1t '__,,_,,,._/wf"f
e
o A ' L - L L 1 1 1 o 1 A L L 1 1 L 1
(1] 01 1] fek<] 0.4 0.8 0.6 o7 0.8 0.8 o 0.1 02 03 04 06 0.6 07 0.8 0.9
X-Z arasi kismi kometasyon X-Z aras) kismi korelasyon

(a) ()

L L f L L f L . i i L L 4 L L L
0 a1 02 03 04 05 06 07 08 08 0 01 02 03 04 05 06 07 08 08
X-Z arasi kisml koreksyon X-Z aras| kismi korelasyon

() (d)
Sekil 3.1: Ug degiskenli yapida a)N=5, b)N=10, c)N=20, d) N=50 6rnek ¢aplarinda d ve F icin
testin giicleri
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testin gooo

s 1 1 L i L
o [ ] 02 03 0.4 05 0.6
X-Z aras| kismi korelasyon

(a)

testin giou
o o

o 01 02 03 04 05 06
%2 aras| kismi koreksyon

(©)

Sekil 3.2: Dort degiskeli yapida a)N=5, b)N=10, ¢)N=20, d) N=50 6rnek caplarinda d ve F

icin testin giicleri

i
a7

x
08

[15:]
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b

. " s ' i s
1] 01 oz 0.3 04 05 06

X-Z arasi kisml koreasyon

(b)

L
o7

08 [18: ]

' L L L i
o LB 0z 03 04 0.5 06

XZ aras| kismi korelasyon

(d)

4
07

'
o8 08
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1

0.9

o.8r
07t

., 0.6}

g
Sosf
8

oap

0.3}
02t
0.1} <

T i
0

] i i Il L . L i 1 i ' L 1 1 L L
1] 0.1 02 03 0.4 0.5 0.6 [1irg 0.8 0.9 1] 0.1 0.z 0.3 0.4 0.6 0.6 0.7 o.e 0.9
X-Z aras| kisml komlasyon ¥-Z aresl kisml koralasyon

1 i 1 i A L 1 1 A " A L i 1 i '
0 o1 o2 0.3 0.4 2.5 0.6 07 0B 0§ 1] o1 0z 03 0.4 0e 0.6 07 0.8 [1R:]
X< nresl kiarni korelasyon %2 aras| kisml komiasyon
(c) (d)

Sekil 3.3: Bes degiskeli yapida a)N=5, b)N=10, ¢)N=20, d) N=50 6rnek ¢aplarinda d ve F igin
testin giicleri

Sekil 3.1-Sekil 3.3 incelendiginde 6rnek ¢api kiigiik iken d ile F arasindaki fark ¢ok biiyiiktiir.
Fakat iki tahmin edici i¢in de testin glici yiiksek degerler almamaktadir. Burada dikkat
edilecek nokta kiigiik 6rnek caplarinda iki degisken arasindaki kismi korelasyon 0’a yakin
iken bile d’nin F'ye gore ¢ok yiiksek degerler aldigidir. Bu fark degisken sayisi arttik¢a
artmaktadir. Sekil 3.1a, 3.2a, 3.3a incelendiginde kismi korelasyon 0 iken F igin elde edilen
testin giici degeri 0.05 yakin degerler alirken, d igin testin giicli degeri degisken sayisi
arttikca yiikselmektedir. Bu durum istenilen bir sonu¢ degildir. Kismi korelasyon 0’a
yakinken testin giicliniin 0’a yakin olmasi beklenir. Ancak kismi korelasyon degeri yliksek
iken testin giicliniin de yiiksek olmasi diigliniiliir. Fakat N=5 i¢in F, kismi korelasyon degeri
0.90 iken testin giictiniin 0.2 civan deger aldigt goriiliiyor. Bu durumda ¢ekilen 6rnek ¢api
kiigiikken, iki test istatistigi farkli durumlarda degisik sonuglar vermektedir. Kiigiik yigim

kismi korelasyonlar i¢gim F daha iyi sonuglar verirken yiiksek kismi korelasyon degerlerinde
d daha uygun sonuglar vermektedir. Omek cap1 arttikga d, kismi korelasyonun diisiik oldugu
durumlarda F’e yaklagirken, kismi korelasyonun yiiksek oldugu durumlarda F, d’ye yakin
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kismi korelasyonlan i¢im F daha iyi sonuglar verirken yiiksek kismi korelasyon degerlerinde
d daha uygun sonuglar vermektedir. Omek ¢api arttikga d, kismi korelasyonun diisiik oldugu
durumlarda F'e yaklagirken, kismi korelasyonun yiiksek oldugu durumlarda F, d’ye yakin
sonuglar vermektedir. Ozellikle rnek ¢apr 50 iken iki test istatistigi arasinda farkin gok az
oldugu goriilmiigtiir,
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COMPARISON OF DEVIANCE AND F STATISTICS
USED IN GRAPHICAL MODELS CONTAINS
CONTINUOUS VARIABLES

ABSTRACT

Graphical models for variables, which was distributed multinormal is
called covariance selection models. Covariance selection models were
determined by conditional independences. In this study, deviance and F,
which is used to test conditional independences, is compared under different
sample size, different number of variables and different conditional
independence structures by simulation.
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Deviance, F-statistics
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ANALYTICAL SOLUTION OF THE TRUNCATED
INTERARRIVAL ERLANGIAN QUEUE : Eg/M/C/K WITH
BALKING AND RENEGING

A.1. SHAWKY' and A.A.BADAWY

ABSTRACT

This paper aimed to treat the analytical solution of the truncated
interarrival Erlangian queue: E/M/c/k with balking and reneging for
general values of r, ¢ and k. The discipline considered here is FIFO.
Some previously published results are shown to be special cases of the
present results.

Key Words:Balking, Reneging, Steady-state Probability, Truncated
Interarrival Erlangian Queue.

1. INTRODUCTION

Gupta [4] has emphasized that the solution of the steady - state probabilities of
the truncated Erlangian queues without balking and reneging concepts should be
numerically and computer oriented. White et al. [18] have solved some special cases
numerically for k= 1, 2 and r = 2 only but without any concept. Morse [8] treated the
non truncated case without balking and reneging. Shawky [11] treated the system of
machine interference model: M/M/1/k/k with balking, reneging and an additional server
for longer queues, in [12] he studied the system: M/M/c/k/N with balking, reneging and
spares, and also in [13] he discussed the system: H/M/c/k/N with balking and reneging.
Al-Seedy and Al-Ibraheem [1] studied the system: Ho/M/1/k+Y/k+Y with the concepts
of balking, reneging, state — dependent, spares and an additional server for longer
queues. Shawky and El-Paoumy [15] treated the queue: Hy/M/c/N with balking and
reneging, in [16] they treated the queue: H/M/2/N with balking, reneging and two
heterogeneous servers, and also in [17] they discussed the queue: M/Hy/1/N with
balking and reneging. Jain and Rakhee [5] discussed the system of N-policy for a
machine repair system with spares and reneging, Pearn and Chang [9] dealt with
optimal management problem of the N-policy M/Ey/1 queueing system with a
removable service station under steady-state condition, Sadlam and Torum [10] studied
the queueing system: M/M/2 with Poisson arrivals, two heterogeneous parallel servers
and no waiting line and Shawky [14] discussed the service Erlangian machine
interference model: M/E/1/k/N with balking and reneging.

In this paper, the truncated multi - channel queue : E,/M/c/k is treated with both
balking and reneging concepts. The steady - state probabilities of the model herein are

" Current address: Girls College of education, P. O. Box 55002, Jedddah 21534, Saudi Arabia.
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In this paper, the truncated multi - channel queue : E/M/c/k is treated with both
balking and reneging concepts. The steady - state probabilities of the model herein are
derived together with some measures of effectiveness where these measures are
analytically deduced. Finally, some previously published works are shown to be special
cases of the model herein.

2. DESCRIPTION OF THE SYSTEM

Consider the multi - servers truncated interarrival Erlangian queue having r -
stages each with interarrival rate A and the service time is exponential with rate p. The
capacity of the system is k and the concepts of balking and reneging are assumed. The
queue discipline is assumed to be first come, first served.

Assume the balk concept with probability :
[ = prob. {a unit joins the queue} ,
where 0<f <1 if c<n<k and B=1 if 1<n<c.

It is also assumed that the units may renege according to an exponential
distribution, f(t) = o.e™ , t >0, with parameter 0. The probability of reneging in a short
period of time At is given by r,= (n—c) 0. At, for c<n<kand r,=0,for 0<n<c.

3. THE STEADY-STATE EQUATIONS AND THEIR SOLUTION
Let us define P, , the equilibrium probability that there are n units in the system
and j® arrival stage occupied the next arriving unit, wheren=0, 1, ..., kand j=1, 2, ...1.

Then, the steady-state probability difference equations, in the presence of
balking and reneging are :

M= Bt B L8 JST] n=0 (1)

rAR].r = ﬂF:.r' j ! 2

Rl =R SIS

(rj. + ”#)F:u — r;ujn_“ ¥ (’:I + l))u}):wl‘r ] j =4

(BrA+cp)b,, = frAP, ,, +(cu+a)P,, ,, 1<j<r G

(BrAa+c)P,, =rAP,_,, +(cu+ )P, ,, J=i s ;
[ﬂrﬂ +ep+(n— c)a']P,,J = ﬁf‘ﬂ-ﬁ_,}, +[Cﬂ +(n-c+ l)a']}:'m,; » I j<r
[Bra+cu+(n-c)alp,, = AP, +[cu+(n—-c+Valp,,,, j=r |’

c+1<n<k 4

[ﬂr/1+cp+(k-c)a]ﬂlj = Prab, ju» 1 j<r K (5)
[Bra+cu+(k—c)aP,, = PrAP_, + PrAB,,, j=r e
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Now, to solve the probability - difference equations use the iterative (recursive)

=it ==

method as follows.

From first equation of (5),

Pijun =0l Isj<r (6)
where
-E;-"-, O<sn<e
¢, =1+6,, 8, =8 (7)
M, CSnSk_
rpA

Putj=1,2,...,r-1in (6), we get
P, =¢"wP,, w=l, 1<5j<sr, (8)

Using second equation of (5) and (8) we have

By =u, Py U, =¢ -1 9)

From first equation of (4) at n = k-1,
P ju =Oabra, =0 R, , IS j<r. (10)

Forj=1,2, ..., r-1 in (10) and using equations (8) and (9),

F;_,,,=[ oy, - Gu,Z il '] e 1S )<, (11)

=1

Using second equation of (4), (8) and (11) for n = k-1, j =r we obtain

Py =t 2B, 2 =0y, —0 “;Z¢ﬂl-l M (12)

=l

Also, from first equation of (4)atn=k -2,
P j =Oalia; =0 Py Isj<r. (13)
Putj=1, 2, ..., r-1 in (13) and using the equations (9) and (12) we get

Piss = [ﬁ by =00ty 0O 40,00 3085 300 ¢]

2=ty m=ay Ay=a

ISj<r,a=l. (14)
Similarly, from equations (4), (11) and (12) at n = k-2, j =r, we have
Py =u 3B, (15)

where

r=|

Uy = Ppaltyy = O, Zﬁ’flfl 2 0,0, 1, z% Z‘ﬁﬂrﬂ' H_dl . (16)

=iy =y fty=aty
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Using first equation of (4) atn=k-3,j=1,2, ...,1-1,

Fis; = [@k{—_‘;uk-B 0,24y Z‘?’al_l ¢k_3].-ﬂl +0, 20,1y Z‘?k Z?j’k-‘al J—Z_“z

AT \=ag a3=ay
j-3
! 3=l 3=y 4 f~ 3—:13]
0, _,6,_,0,u, Z 2 z P2 z k-3 k1 (17)
ay=day a,=a, ay=ay

In general, forn =k, k-1, k-2, ...,cand j=1, 2, ..., r, we have

n; ??HJ ka2 CSHSk'! Igjsr, (18)
where
. k=n-1 2.5 ‘ j=t=1 =
??-‘?-f = ¢?{_ U, + Z{(—l) . un+f+l H n+itl z ::-*fl-i-—lﬂ ¢: . }’
=0 i=0 1 =a;
0<n<k, 1<j<r, (19)
]-7 n= k
U, =1 ¢;_1’ n=k-1
k=n-2 3 £ r—i B "
¢n+lun+] + Z( l)t+ |1+g+2 '1:.!, n+i4+2 Z¢n;fl+2ﬂ 1:_” A Py 0 S n S k == 2.

Similarly, from equations (2), (3), (18) and (19) we obtain
P.»'=ﬂ??n.j‘Pk.l’ 0<n<c, IS jsr, (20)

Equations (18) and (20) give all the probabilities in terms of Py, which itself
may now be determined by using the normalizing condition:

DA @1)
n=0 j=1
Then,
c=1 'r k r
Py =1BY D M0 + 202 M) 22)
n=0 j=l n=c j=1
hence all the probabilities are completely known in terms of the queue parameters.

Therefore, the expected number of units in the system and in the queue are,
respectively,

n=l j=1 =l j=1 n=¢ j=1

k r k r
L, = EZ(n-—c)PM = Z Z(u—c)ﬂ"‘ij'l e

n=c j=l n=c+l j=1
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and the expected waiting time in both the system and the queue are obtained by:

L L
W=— ; W,

N a =3 N =uL-L,).

EXAMPLE

In the above system : E,/M/c/k with balking and reneging, letting r = 3, ¢=5 and
k = 8, i.e., the queue : E3/M/5/8 with balking and reneging, the results are :

Ra=@By, Bs=0 B Py =m, R B;=N;R  B;=05,R,
P—l.j =ﬁn4.1%.1 ' P3.j =$8??3.j%.1‘ Pz.j =ﬂ7?2.,fﬂs.|’ PL;‘ :ﬁﬂl.j&.l’ P[L_i :ﬁ%.j 83.1! j=L23,

where
Ny, =4y = d}; -1, N, =0u,-0;, My, = ¢§u-, —05(0, +bg),
Ng; = Ug = O30, —05(07 + 0,0, +05) , Nea = Ol — 00, ,

Nes = ¢2u6 =0,u,(0 +0;)+0,0, , M5, =uy= ¢2uﬁ = 97”7(¢§ + O, + qﬁ;) +0,05(0¢ + ¢, +0g)
Nsa = Osus—Ogug , Mgy = ¢o§u5 —04us(0s+04)+00,u, ,

Ny, = Uy = O03u; =B (03 + O +05) +0,0,u, (05 + 0 + ;) — 00,04
Nys = Ou, —05us , M,y = dju, —Ou(, +05) +00,u, ,

Ny, = Uy = 030, = O5us(@F + 0,05+ 05) +0,0,u, (9, + b5+ 05) —00,0,u,
Ny =0u,—0,u, , My, = ¢§u3 =0,u,(¢,+9,) +bdﬁsu5 ;

My = Uy = O30, — 0,0, (02 + 0,0, +02) +6,0,u,(0, + 0, + ;) —0,0,0,u,
Ny =0,u, —05u, , Ny, = (I)iu2 —-0,u,(¢, +9,)+0,0,u, ,

Ny = Uy = 030, —03u5(0; + 0,0, + 03) +0,0,u, (9, +¢; +¢,) —0,0,0,u;
Mo =0, —0,u, , M, =07y, —0,u,(d,+0¢,)+0,0u, ,

Moy = Up = O, — 0,0, (07 + 0,0, +02) +0,0,u,(0, +, +¢,) —0,0,0,u,

MNo2a =W —0u, , Moz =u,—0u,(1+0¢,)+06,0,u, ,

w 21 I 41 Su S+
=—, B =— e = — , e —e—, 9 T — B = .
'3 & % A Ll Y > 3BA ° 3B

_Su+2o 8_5;1+30c
T M Tt W

Then,

¢n = 1+9u’ ns= 0(1)8’ en = 0.
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4 3 7 3
Py =1/|BY. Y M.+, ) M, +05 + O +1]-

n=0 j=1 n=5 j=1

Moreover, if we put B =0.6, =0.3, A =3 and u = 2, we get
B, =5.839039E -9, B, =1762525E 8, B, =5.320213E-8, P,, =1.547526E —7
P, =44674E~7, P,,=1288097E—6, P, =3.709194E~6, P,,=1.048036E 5
P,,=2.959376E -5, P,,=8.351262E—5, P,,=2310907E—4, P,,=6.390461E —4
P, =1.059611E~3, P,,=1908695E -3, P,,=3.348545E-3, P, =5.614978E -3,
P, =8.416421E -3, P,,=1233075E-2, P, =.01757477,  P,,=.03726447,
P, ,=.08133951, B, =.1815717, P, =.1984879, P, 5 =.1929103,
P, =.1273266, P, =.08697737, B,, = 4286894,

L=.9547255, L,=4.756249E -5, W =.5000249, and W, =2.491023E -5,

4. SPECIAL CASES
Some queueing systems can be obtained as special cases of this model.
1)If we put f=1and o =0, then we get the queue : E/M/c/k without balking and
reneging, and the results are :

n_,l nn; k.l » Osnﬁk, ]_Sjsr’

k .1
B =“ZZ’?»,; »

n=0 j=1
where
ko [N K S—
¢J ]u +Z( 'l) [} . };;ﬂ;—*—'u’”f ’ c<n<k
i=1
i = ¥ k=n-1 : ¢ j-t-1 ”
L L =l=ayyy
¢J H.' + Z{( 1) un+t+l H i+l Z¢n+r+l J }, 0$n<c
i=0 1 =0a;
1= J’ < r, a= 1 3
1’ n==~k

n=k-1

i, =1 &
Z( 1)( }ﬁ:’r !uﬂ"‘l'ﬂ’ CS?I<k—1,

k—n-2
41 wAy | grtan
¢“"’lu“"’| * Z( l) N un+{+2[n n+i+2 zgﬁn‘t‘-l‘lﬁzl i| ‘:+[ Y 0<n< c,
A=
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31—&, O<n<c
¢, =1+6,, 6,= C;f o
AT T T
2) Let j=r= 1, then we get the queue : M/M/c/k with balking and reneging, and the
results are :
(ﬁﬂ, Y c<n<k
Pn — i=n+l

ﬂ(ﬁe,.)P. 0<n<e,

i=n+l

k k-1

c=1
P =1+ Y T16,+>.T16).
=0 j=n+l i=c i=ntl
where
E, 1<n<ce
g,={ A
) M' s s n< k-
A2

Moreover, let 3 = | and o = 0, we have the system : M/M/c/k without balking
and reneging, and the results are :

k=n
(-EJ B c<n<k
P, =4 \P
n k"l'
SE)—‘ﬁfj—ﬂ. 0<n<e,
Yol
el (C) . Ck_r & [c)k—u
Bo=11 Lt + —
A [; o Z p

p=%, (k), = k(k=1)(k=2)...(k=n+1), n21, (Ko=1,

which studied by Kleinrock [6], White et al. [18], Medhi [7], Gross and Harris [3],
Bunday [2], Morse [8] and others.

5. CONCLUSIONS

In this paper, the queue: E/M/c/k is studied with balking and reneging. The
steady-state probabilities and some measures of effectiveness are derived in explicit
form. We discussed the numerical example and deduced the expected number of units in
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the system and in the queue, and the expected waiting time in both the system and the
queue.
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KUYRUGA DAHIL OLMAMA VE KUYRUGU
TERK ETME iLE BUDANMIS GELIiSLERARASI
ERLANG KUYRUK MODELI Ex/M/C/K NIN
ANALITIK COZUMU

OZET

Bu makalede kuruga dahil olmama ve kuyrugu terk etme ile
budanmug gelislerarast Erlang kuyruk modeli E, /M/c/k nin r,c ve k nmin
genel degerleri icin analitik ¢oziimii ele alimmustir. Calismada dikkate
almmig olan kuyruk disiplini ilk gelen ilk hizmet alinir (FIFO)
seklindedir. Daha evvelce yaymlanng sonuglarin, mevcut ¢alismamn
ozel durumlart oldugu da ayrica gésterilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Budanmms gelislerarast Erlang kuyruk modeli,

Duragan durum olasihig, Kuyruga dahil
olmama, Kuyrugu terk etme.
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METIN HAZIRLAMA KALIBI

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

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

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

Arastirmanin tiirk¢e ve ingilizce bagliklart metne uygun olmalidir. Arastirmanin basliklar
biiyiik harflerle yazilmali ve Ozet biiyiik harflerle ortali, 12 punto harf biiyiikliigiinde koyu
olarak yazilmahdir.

Yazarin ad1 ve soyadi, tinvan belirtilmeden basligin iki satir altindan ortali olarak ad kiigiik,
soyad biiyiik harfli olarak yazilmalidir. iki veya daha fazla yazar olmast durumunda, yan
yana kolon (siitun) agilarak yazilmalidir.

Yazarin adresi dip not seklinde verilerek yildiz(*) ile gosterilmelidir. Birden fazla yazar soz
konusu oldugunda, yazigmalarin hangi yazar ve adresle yapilacagini ise parantez icinde
(haberlesme adresi) yazilarak verilmelidir. Dip not vermek gerektiginde de yildiz(*)
kullanilmalidir. Yazar(lar)in adresi ve dip not ilgili sayfanin altina Times New Roman font
ve 10 punto harf biiyiikliigii kullanilarak yazilmalidir.

Calisma herhangi bir kurumun destegi ile gerceklestirilmigse, kurumun adi ilk sayfa altinda
dip not olarak yazilmalidir.

Aragtirma boliimleri; Tiirkge 6zet, Aragtirma metni, Kaynaklar ve Ingilizce zet (Abstract)
seklinde olmalidir.

o Tirkge Ozet, yazar isminden sonra ii¢ satir bosluk birakilarak yazilir. 200 kelimeyi
gecmeyecek sekilde soldan 5,5 cm ve sagdan 4,5 cm bosluk birakilarak 11 punto harf
biiyiikliigii kullanilarak, italik olarak yazilmalidir.

e Arastirma metni 12 punto harf biiytikliigii kullanilarak bir satir aralifinda ve paragraflar
arasinda bir satir bogluk birakilmalidir. Paragraflar ve formiiller bir tab igeriden
yazilmalidir. Birinci derece boliim basliklart biiyiik harfle, ikinci derece alt bolim
basliklarinda her sozciigiin ilk harfi biiyiik, digerleri kiigiik harfle, ticiincii ve daha alt
derece alt boliim baghklarinin yalmz ilk harfi biiyiik, digerleri kiigiik harfle yazilmalidir.
Biitiin boliim basliklari  koyu olarak yazilmalidir, tablo ve sekillere bashk ve sira
numarasi boliim numarasi icermeksizin verilir. Tablo ve sekil baslik ve sira numaralar
yarim satir aralikl tablolarda iistte, sekillerde altta yer almalidir.

e Kaynaklara gondermeler metin i¢inde acilan ayraclarla yapilmalidir. Ayrag i¢indeki sira
sOyledir: Yazar(lar)'in soyadi ve kaynagm yili. Ornegin; ...kanitlanmistir (Rao, 1974).,
...(Grossman ve Weiss, 1983)., ...(Baumal, 1952; Tobin, 1956)., ... (Winebrake vd,
1995)., ...Rao (1974) kanitlamustir. vb. seklinde gosterilmelidir.

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



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

Ornekler:

Kitap

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

Arastirma
RAO, I.N.K. (1994), Estimating Totals and Distribution Function Using Auxiliary
Information at the Estimation Stage, Journal of Official Statistic, 10, 153 — 165.

Derleme

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

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

Sutcliffe_BJ/Sutcliffe_BJ.html].Erigim Tarihi: 22.12.1996

e Arastrmanin ingilizce dilde 6zeti aragtirmanmin sonunda verilmelidir. Aragtirmanin
ingilizce adi {istten 2 satir bogluk birakilarak ortal, her sozciigiin ilk harfi biiyiik, 14
punto harf biiytikliigiinde, Abstract biiyiik harflerle ortah, 12 punto harf biiyiikliigiinde
koyu olarak yazilmahdir. Ingilizce 6zet soldan 5,5 cm ve sagdan 4,5 cm bosluk
birakilarak 200 kelimeyi gecmeyecek sekilde 11 punto harf biiyiikliigiinde italik olarak
aragtirmanin ingilizce adindan sonra 3 satir bogluk birakilarak yazilmalhdir.

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

9. Matematik simge ve formiillerin yaziminda agagidaki hususlara dikkat edilir:
e Simgelerin ayirt edilmesi énemlidir. Ozellikle bilyiik ve kiigiik harfler, diiz ve koyu
harfler, Klasik Yunan ve Latin harfleri, alt ve iist indisler, sifir (0) rakami ve O harfi,
Bir (1) rakam ve le (1) harfi ayirt edilebilmelidir. Coklu indislerden sakinilmalhdir.
e Denklemler word, standart (default) dl¢iilerde 1 tab (1,27 cm) igerden ve numara
vermek gerekliyse boliim numarasmm icermeksizin en sagina parantez iginde
yazilmahdir, Uzun formiiller metin iginde yer almamalidir.

o Kesirler, metin iginde (/) isareti ile gsterilmelidir.

o Karmagik ifadeler igeren denklemler olabildiince kisaltma simgeleri kullamlarak
yazilmalhdir,

o ¢ ice ¢oklu ayraglar aym formiilde yer aldifinda, sira diizeni 6megin {[( 0 )]}
bigiminde olmalidir.

10. Aragtirmanin Tiirk¢e yazim kurallarina uygun olmasi yazarin sorumlulugu altindadr.
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