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MARJINAL ANALIZ YOLUYLA GUVENILIRLIK
OPTIMIZASYONU

Umit YOCEER"

OZET

Marjinal analizin giivenilirlik redandanst optimizasyonuna bir
uyarlamast anlanlmaktadir. Amag fonksiyonu ayrigik hale doniistiiriiliip,
konkav oldugu gosterilecek ve marjinal analiz metodunun g¢ok seri ve
hizlt bir  sekilde, optimal olmasa bile, optimala ¢ok yakin ¢oziimler
tiirettigi bir 6rnekle gosterilecektir.

Anahtar Kelimeler : Ayrik Konkav, Kaynak Tahsisi Problemleri,
Marjinal Tahsis Algoritmast.

1. GIRIS

(ozilmek istenen problem, matematiksel olarak asagida goriildiigii gibi ifade
edilebilir.

max R(x,x,,...,x,) = I1a —q;’ﬂ) (1)
J=1
kisitlar
Za,}xj <b i=12,..,m (2)
j=1

X; 20, tamsayi, her bir j=1,2,...,n

Amag fonksiyonu (1), sistemin giivenilirligini gosterir ve p, =1-g, teriminde her bir
j=1,2,... ,n elemaninin giivenilirlik olasih@dir. Ozellikle Pages ve Gondran (1986) bu gesit
giivenilirlik optimizasyonu problemlerini tartigmaktadirlar. Daha genel anlamda, kaynak
tahsisi problemleri Ibaraki ve Katoh (1988) tarafindan tamtilmuistir. Kaynak tahsisi
problemlerinin daha genel bir siniflandirmasi ve uygun ¢oziim teknikleri, Katoh ve Ibaraki
(1998) tarafindan yapilmustir. Degiskenlerin sayisimin az oldugu bir problem, biitiin gegerli
kombinasyonlar: deneyerek coziilebilir. Fakat bu metot, orta veya daha biiyiik sayida
degiskenleri olan problemlere uygulanamaz. Eger biitiin p, 'ler yeterince biiyiik (1'e yakin)

* Dog. Dr. Cankaya Universitesi, Mimarlik Mithendislik Fakiiltesi, Endiistri Miihendisligi Boltimii, Ankara,
TURKIYE
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olmalari durumunda, R(x,x,,...,x,) fonksiyonu (1) yaklagik olarak (Pages ve Gondran

(1986)) soyle ifade edilebili: R=1-Y" g™ . Daha iyi bir sonug, amag fonksiyonu

j=1 i
(1)'in logaritmasimi alarak elde edilebilir.

max f(x,%,,...,%,) = ¥ log(l—g;""") 3)
j=

Kolaylik olmast igin, f,(x,)=log(1-¢,'") tammlayalim. Boylece amag fonksiyonu
f(xl,xz,...,x")=Z’:#]fj(xj) ayrigik bir sekilde ifade edilmis olur. Bir fonksiyonun,
ayrigik olma ozelligi, ¢ok gii¢lii bir 6zelliktir (Yiiceer (2002)).

2. AYRIK KONVEKSLIK KAVRAMI

D herhangi ayrk bir kiime olsun. Verilen bir noktanin (Z) komsulugu
{W €D :||W —Z" < l} olarak tanimlanir. Bu tamimda Z noktasinin D i¢inde olmas: aranmaz.

Eger Ze D ise N(Z) ={Z} olur.

Tamm 1 Herhangi bir aynk kiime D {izerine tanimlanmug bir fonksiyon ®(X ), eger biitiin
XY € D ve a€(0,1) icin asagidaki sarti (4) saghyorsa, ®(X) ayrik konveks bir
fonksiyondur.

oD(X)+(1-a)D(Y)> w?h;(rlz]d:ﬂ(W) 4)

Bu tamim, énemli bir 6zelligi simgeler ve yerel minimum, ayrik konvekslik kavrami
altinda global minimumdur (Miller (1971)). Daha genel kavramlar ve kuramsal gelismeler
Murota (2003) tarafindan sunulmustur. Ayrik D kiimesini, genelligi bozmadan, n-boyutlu
tam sayilar kiimesi olarak alabiliriz.

Tamm 2 Eger —®(X) bitiin X € D igin ayrik konveks bir fonksiyonsa, ®(X)ayrik
konkav bir fonksiyondur.

Tek degiskenli bir ayrk fonksiyonun (®(X)), birinci ileri farklan soyle gosterilebilir:
AD(x) = P(x+1)-D(x) ve ikinci ileri farklanda A’®(x)=AP(x+1)-ADP(x) olarak
gosterilebilir.

Aynk bir kiime iistiine tanimlanmg bir fonksiyon igin, klasik konvekslik tanimi
birinci ileri farklarin azalmayan (artan) bir dizi olmas: anlamina gelir. Bagka bir deyisle, bu
ikinci ileri farklarn sifir veya pozitif olmasi1 demektir. Bu sonug, siirekli ve tek degiskenli
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bir fonksiyonun ikinci tiirevinin pozitif olmasiyla analog bir benzeyigtir. Klasik taniminin,
ayrik konvekslik tanimiyla esdegerliligi Yiiceer (2006) tarafindan ispatlanmigtir.

Teorem 1 Amag fonksiyonu (3) her bir j=1,2,...,n igin terimi f;(x;) ayrik konkavdir veya

-fj(xj) ayn}< konvekstir.

ispat: Amag fonksiyonu (3), ayrigik bir fonksiyon oldugu i¢in, her bir j=1, 2,... , n igin
f;(x;) fonksiyonun ayrik konkav veya - f;(x;) aynk konveks oldugunu gostermek

yeterlidir. Bu sebeble, f;(x;) fonksiyonunun birinci ileri farklarinin monotonik azalan

(artmayan) bir dizi olugturdugunu veya ikinci ileri farklarimin negatif veya sifir oldugunu
gostermemiz gerekir.

Afj(xj) = fj(xj +l) _f_,i(xj)
=log(1-g}"*) ~log(l—¢;"™")
l_q:;’)i-z
=10g x5+l
I—qf
Nf,(x;))=Af (x, +D)—Af (x,)

l— f’-+| I— ,fj+3
_|d-g; )E +2ci, ) 5)
(l“qJ‘; )

Obiir taraftan, biitin 0<g<1 degerleri i¢in (1-¢)’=1-2¢+¢° =0 ve
1+g*>>2q saglamr. Bu iliskiyi  kullanarak, yukarida (5)in  paydasimnn

Xyl 'T'Jﬂ 2I,\-;-+4 Aj+2 2x;+4

1-g; q;’ +q;’, daima 1-2q/ " +gq;
soylenebilir. Argiimanin birden kiiciik veya esit olmas: ise logaritmanin negatif veya sifir
olmasimi gerektirir. Sonug¢ olarak, amag¢ fonksiyonunun konkav oldugunu sdyleyebiliriz.
Argiimammzi, bir adim daha ileri gotiirerek, asagida tammlanan Lagrangian
fonksiyonunun da ayrik konkav oldugunu gosterebiliriz.

teriminden kiiciik veya esit oldugu

Tanim 3 Her bir i=1,2, ...,m i¢in, A, >0 olsun.

S(Xl,x2 ----- x,,/'{.],/'l.z,...,/l,,,)=Zlog(l~q_':’+l)+z,1{bf —Za,}.fo (6)
Jj=1 i=1 i=l

Lagrangian fonksiyonu da ayrisik bir fonksiyondur. Asagidaki tanim bu konuda ¢ok
yararl olacaktir.
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Tamm 4
3,(x, A4, 4,) = Iog(luq;’“)*Z/l,.aij (7
i=l
Boylece 3(x,%,,... %, A Aps-es Zm)=isj(xj,;4,,/12 ..... /1,")+i/1,.b,.
J=1 i=l

Teorem 2 3(x,,x,,...,x,,4,4,,...,4,) ayrik konkav bir fonksiyondur.

ispat: Her bir j=1,2,..,n i¢in A’S,(x,,A4,4,,....4,) = A f,(x;) <0 oldugu agik¢a
goriilebilir. Sonug olarak, Lagrangian fonksiyonuda ayrik konkavdir.

Lagrangian fonksiyonunun konkav olmasi, marginal analiz algoritmasimin
uygulanabilmesine miisaade eder. (Fox (1966), Kao (1976) veya Yiiceer (1999)).
3. TEK KISITLI KAYNAK TAHSIiSi PROBLEMIi

Verilen bir biit¢e seviyesini agmadan, giivenilirligi maksimum kilacak sekilde biitiin
elemanlarin sayisini (x;) bulmamiz gerekiyor. Bu durumda kisitlar yeniden su sekilde ifade

edilecektir.
Yax <b (8)
j=l

Goriildiigii iizere bu kiigiik problemin bir tek kisit1 vardir ve bu problem ig¢in
marjinal analiz algoritmas) asagidaki gibi tarif edilebilir.

Baslangi¢: Her j=1,2,...,n i¢in x; = 0.

Adim 1. Her j=1,2,...,n icin asagidaki orant hesapla.
l-' .!'J,-I-E

log[ qj‘t”l ]
1-g;

a

f}:
J

Adim 2. max,sjs,f{rj}z r. Eger Zaixj ta. < b, X =X +1 ve Adim 1'e geri don.

Aksi takdirde optimale yakin bir ¢éziim elde edilmigtir.
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Ayrica, f(x,,xz,...,.xj. +1,....,x,) gercek optimum igin bir iist siir degeri verir.

Optimala daha yakin bir deger, Adim 2 de kiigiik bir degisiklik yaparak elde edilebilir.

Maksimum orani bulma kurali su sekilde tanimlanabilir; P 2 max{r} :Z:aixi +a; Sb} :
i=l

4. GENEL KAYNAK TAHSIiSi PROBLEMLERI

Verilen bir biitge seviyesini, belirlenen bir agirligi, belirlenen bir hacmi, vesaire
agsmadan, gilivenilirligi maksimum kilacak sekilde her j=1,2, ...,n igin biitiin elemanlarin
sayistnin bulunmasi isteniyor. Simdiki problemde bir grup kisit (2) vardir ve tamsayilar
iistiine kurulu boyle bir problemi ¢ozmekte sonsuz gii¢liikler yaratir, Pratik bir yaklagimla,
yeni bilegik bir kisit agagida goriildiigii gibi elde edilebilir.

Z{iﬂf% ]-r.,- <D Hb, )
i=1 =1

i=t

Bu yeni kisittaki x, degerleri, Z,ui =1ve her i=1,2,...,m ig¢in g, >0. Bu degerler, esasen
i=1

eslenik degiskenlerdir (dual variables) ve kisit grubu (2) dogrusal kisitlar olduklar igin,

eslenik problemi c¢ozerek elde edilebilirler. Bu degiskenlerin Kuhn-Tucker sartlarini

kullanarak nasil hesaplanabilecegi, ornegin Luenberger (1973) de anlatilmistir. Genel

problem i¢in, Adim 1’deki oran asagidaki gibi (10) hesaplanacaktir.

l__q.:ﬁz
log(l {\ +1 ]
g (10)

j m

2 Hay

i=l

5. BiR ORNEK

Tek kisith problemimiz, o6rnek uygulama olarak kullamlacaktir. Bu o6rnek
problemimizde bes tane eleman bulunmaktadir. Biitge Seviyeside diyelim ki 25000 YTL
olsun. Gerekli bilgiler (a; YTL cinsindendir) tabloda verilmigtir. Bu degerler tesadiff

secilmigtir.

1 2 3 4 5
Pj 75 .63 .81 77 72
q 2725 1535 2500 2015 1805
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Marjinal  analiz metodu X=(2,3,2,2,3) ¢oziimiini tiretir,  Gilvenilirlik  ise
R(2,3,2,2,3)=.94180 veya f(2,3,2,2,3)= -0.05996, ayrica toplam maliyet de 24485 YTL'dir.
Her adimda tiiretilen ara c¢oziimler Tablol'de verilmigtir. Biitiin gegerli ¢oziimleri
deneyerek de aym sonug elde edilmigtir. Bu sadece bir tesadiiftiir. Ayrica, optimal deger
icin bir iist sinirda elde edilmigtir; X=(2,4,2,2,3), ve R(2,4,2,2,3)=.95137, maliyeti de
26020 YTL'dir.

Tablo 1. Marjinal Analiz C6ziimii

iterasyon Oran Vektorii (x107° ) Coziim (X) | R(X)
0 (8.19,20.51,6.96,10.27,13.71) (0,0,0,0,0) 21218
1 (8.19,6.20,6.96,10.27,13.71) (0,1,0,0,0) .29069
2 (8.19,6.20,6.96,10.27,3.30) (0,1,0,0,1) 37208
3 (8.19,6.20,6.96,2.09,3.30) (0,1,0,1,1) 45766
4 (1.79,6.20,6.96,2.09,3.30) (1,1,0,1,1) 57208
5 (1.79,6.20,1.20,2.09,3.30) (1,1,1,1,1) 68077
6 (1.79,2.15,1.20,2.09,3.30) CL,201,1.1) 74880
7 (1.79,2.15,1.20,2.09,0.89) (1,2,1,1,2) 19467
8 (1.79,0.78,1.20,2.09,0.89) (1,3.1;1:2) .82138
9 (1.79,0.78,1.20,0.47,0.89) (1.3.1.22) .85670
10 (0.43,0.78,1.20,0.47,0.89) (2,3,1,2,2) .89958
13 (0.43,0.78,0.22,0.47,0.89) - (2,3,2,2,2) 92682
12 (0.43,0.78,0.22,0.47,0.25) (2,3.2.2,3) 94180
6. SONUCLAR

Gergek hayatta sik kargilanilan bir problem, hizli ve seri bir sekilde marjinal
analiz kullanarak coziilmiistiir. Esasen bazi aksiyomlar yaparak veya yaklasim teknikleri
kullanarak (Pages and Gondran (1986)), optimal ¢ozimii bulmak miimkiindiir. Burada

anlatilan metot herhangi bir aksiyom veya yaklagim teknigi kullanmamgtir.



Mariinal Analiz Yoluz!a Giivenilirlik Ogtimizaszonu

Kiigiik ©Ornegimizin incelenmesi, marjinal analiz metodunun ¢aligmasi, hizi,
tiirettigi ¢oziimlerin kalitesi hakkinda bir bilgi vermektedir. Daha genis kapsamli bilgi

Yiiceer (1999) tarafindan verilmistir. Pratisyenler agisindan, her j=1,2,...,n igin r; orani,

birim bagina giivenilirlik oranimin katkis1 olarak diisiiniilebilir. Bilhassa, pratikte bu oranin

anlamu ve kullanilmasi oldukga degerlidir.
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REDUNDANCY OPTIMIZATION VIA
MARGINAL ANALYSIS

ABSTRACT

An application of marginal analysis to redundancy optimization is
presented. The objective function is transformed into a separable
Junction and its discrete concavity is proved. Consequently, the marginal

allocation algorithm obtains near optimal solutions very rapidly. An
example illustrates the method.

Key Words: Discrete Concavity, Marginal Allocation Algorithm,
Resource Allocation Problems.
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DORT FARKLI FAKTOR ANALIZi YONTEMININ
BiR ORNEK UZERINDE KARSILASTIRILMASI

Seval SUZULMUS" Sadullah SAKALLIOGLU™

OZET

Faktor analizi modelindeki faktor sayisuu belirlemek, A ve ¥
parametrelerini tahmin etmek ve faktor skorlarm olusturmak i¢in
cesitli yontemler vardir. Bunlar arasinda yaygn olarak kullamlanlar
Temel Bilesenler Analizi; En Cok Olabilirlik; Agirliklandirilmanug En
Kiiciik Kareler ve Genellestirilmis En Kiiciik Kareler yontemleridir. Bu
calismada bu yontemler hakkinda kisaca bilgi verilerek, Tiirkiye
Istatisitk Kurumu(TUIK) ten alinan, Aralik 2003 yihina ait Tiirkiye 'nin
cesitli bolgelerinde tiiketilen bazi gida maddelerinin fiyatlarina ait
verilerin  SPSS 12.0 paket programu kullamilarak, analizi yapildr.
Amag, gida fiyatlariyla ilgili yapilacak olan bir arastirmada fazla bilgi
kaybr olmadan daha az sayida olan hangi gida maddelerinin segilmesi
gerektigini belirlemektir. Yapilan analizde 4 farkhi faktor ¢ikarma
yontemi ve her bir yontem igin 2 farkli dondiirme yéontemi kullanild:.
Elde edilen sonuglar karsilastinlarak yontemler arasindaki farklar
incelendi.

Anahtar Kelimeler: Agirliklandirilmanus En Kiiciik Kareler, En Cok
Olabilirlik, Faktor Analizi, Genellestirilmis En
Kiigiik Kareler, Quartimax, Temel Bilegenler
Analizi, Varimax.

1. GIRIS

x=Af +e seklinde gosterilen faktor analizi modelinde x’in varyans-
kovaryans matrisi X =AA"+¥ seklindedir. Burada; x:pxl tipinde gozlenebilir
rastgele degiskenlerin vektorii; f :kxltipinde ortak faktorler olarak adlandirilan,
gozlenemeyen degiskenlerin vektorii; e: pxl tipinde gozlenemeyen degiskenlerin

vektorii (hatalarin vektorii); A : [/1;.,] faktor yiikleri olarak adlandirilan bilinmeyen

pxk
sabitlerin matrisi; ¥ ise pxp tipinde, hatalara ait varyans-kovaryans matrisi olup,

kosegenindeki elemanlart w, , y,,.....,, olan kdsegen matristir.

*  Cukurova Universitesi, Osmaniye Meslek Yiiksekokulu, Adana, TURKIYE

suzulmus @mail.cu.edu.tr _ o
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Faktor analizi, aralarinda yiiksek korelasyon bulunan degiskenleri bir araya
getirerek daha az sayida temel bilesenler ya da faktorler olarak adlandirilan yeni
degiskenler bulmayr amaglar. Faktor analizi, psikoloji ile baglamis olup, giiniimiizde
bagta Sosyal Bilimler olmak iizere ekonomi, botanik, biyoloji, ziraat, tip gibi uygulamali
bilim dallarinda yaygin olarak kullanilan ¢ok degiskenli istatistik analiz yontemlerinden
biridir.

Faktor analizi ile ilgili ilk caligmalar 20. yiizyihn baginda Spearman, Karl
Pearson, Thomson, Thurstone ve Burt tarafindan yapilmigtir. Kovaryans ya da
korelasyon matrislerinin yapisi analiz edilirken, iki yaklagim s6z konusudur. Bunlardan
en iyi bilineni temel eksenler yontemini geligtiren Pearson (1901)"1 takiben, Hotelling
(1933) bu yontemi Temel Bilesenler Analizine genigletmis ve Spearman (1904, 1926)
faktor analizi kavramimi gelistirmistir. Coklu faktdr kavramina Garnett (1919) ile
girilmig fakat bu kavramin gelisimi 1930 ve 1940’li yillarda Thurstone tarafindan
gerceklestirilmigtir. Coklu faktdr analizi terimini ortaya atan Thurstone (1931) daha
sonra basit yap: olarak da bilinen Merkezi Faktor Rotasyonu kavramim gelistirmigtir
(Darton, 1980).

Bu c¢aligmanin ikinci boliimiinde faktér ¢ikarma yontemleri ve faktor
dondiirmesi yontemleri hakkinda bilgi verilmistir. Uciincii boliimde ise TUIK’ten
alinan, Aralik 2003 yilinda Tirkiye'nin cesitli bdlgelerinde tiiketilen bazi gida
maddelerinin fiyatlarina ait verilerin SPSS 12.0 paket programi kullanilarak, 4 yontem
ile faktor analizi yapilmis ve elde edilen sonuglar kargilagtirilmigtir.

2. YONTEMLER

2.1 Temel Bilesenler Analizi Yontemi

p tane degiskeni

UL R .
vektorii ile gosterelim. Degiskenlerin sadece varyans ve kovaryanslari ile
ilgilendigimizden x,, x,,..... ,Xx, lerin her birinin ortalamasi sifir kabul edilebilir.
Kovaryans matrisi Z’nin  §,,0,,..... ,5P Ozdegerlerinin farkli ve azalan sirada

diizenlendigini kabul edelim. Kovaryans matrisi;

Z=TAI"
olarak yazilabilir. A, kdsegeninde §,,d,.,.....,0, olan kosegen matris ve I pxp
tipinde ortogonal bir matristir. I *min i. siitunu J, 6zdegerlerine karsilik gelen 6zvektor
olup, Z 'min 6zdegerleri farkli oldugundan, I" tek olarak tanimlidur.

Temel Bilesenler cebirsel olarak x degiskenlerinin dogrusal bileseni olarak
ifade edilir. Yeni y,,y,,......,y, degiskenlerini y = Ix esitligi ile tammlayalim. Bu
durumda y ’ler iliskisiz ve y,’nin varyansi ¢,’dir. Yani; X

wp VeIl matrisine uygun

doniigtim yapilarak, birbirleri ile iligkisiz kolonlardan olusan bir veri kiimesi elde
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edilmis olur. Temel bilesenler analizinde x, deiskenlerine ait toplam varyans p -tane
y;, degiskenleri (temel bilesenler) bulundugunda agiklanabilir. Yeni y,, y,, ...... Yy
degiskenlerini x,, x,, .....,x, degiskenlerinin lineer kombinasyonlari olarak yazip, her

bir y,’nin varyans: sirastyla maksimum yapilmaktadir (Chatfield ve Collins, 1980).

Eger verideki toplam varyansin biiylik bir miktarnn daha az sayida temel bilesen
tarafindan agiklaniyorsa, o zaman yorum yaparken aragtirmaci, bu az sayidaki temel
bilesenleri p orijinal degiskenler yerine kullanir. Boylece temel bilesenler analizi veri

indirgeme teknigi olarak da kullanilir (Sharma, 1996).
2.2 Agirhiklandirilmamis En Kiiciik Kareler Yontemi
Bu yéntemde
U =trl(s -2y

fonksiyonu minimum yapilir. Burada S Orneklem varyans-kovaryans matrisidir
(Joreskog ve Goldberger, 1972).

x=Uu+A f+e

faktor modeli i¢in W ortalama vektorii, A. faktor yiikleri ve W varyanslarimin
bilindigini kabul edelim. Hatalar olarak

e = lel & ,.........,ep]

faktorlerini kabul edelim.

i=12,....,p igin var(e,.):‘l’,. ‘lerin esit olmadigi durumlarda ortak faktor

degerlerini tahmin etmek icin agirlikli en kiigiik kareler yontemi kullaniimaktadir. Ozel
faktorlerin kendi varyanslarimin tersleriyle agirhiklandirilmig olan kareler toplami

Sy, = (x—p-AF) ¥ (x—p-Af)

i=l

seklindedir. Bu kareler toplamini, en kiigiik kareler yontemine gére minimum yapan f
degeri

7= (A9 AN A (x-p)

dir. i. inci durum igin faktor skorlari,
y ARyl a T Ry — .
£=(R9A)' A9 (v, -%)  i=12pp

olarak ele edilir (Johnson ve Wichern, 2002).

11



2.3 Genellestirilmis En Kiiciik Kareler Yontemi

=1 -

Bu yontemde S ve X arasindaki farklar ST ’in  elemanlanyla
agirhiklandirilarak

G = rrlf1- sz
fonksiyonu minimum yapilir (Joreskog ve Goldberger, 1972).
2.4 En Cok Olabilirlik Yontemi

Bu yontemde f, e ve x vektorlerinin elemanlarinin birbirinden bagimsiz ¢ok
degiskenli normal dagilimli oldugu ve ortak faktor sayist & 'nin bilindigi varsayilir.

x degiskenlerinin n (n> p) birimlik rastgele orneklemi elde edilsin. x
gozlemlerini x_ (o = 1, 2, ..., n) siitun vektorleriyle gosterelim. O zaman 6rneklem
kovaryans matrisi S = [SU-J;

1
S=— ) (x,-X)(x,-X)
D NI
olarak tamimlanir. Orneklem ortalama vektorii X = (1/n) Zxa "dir. Burada S, Z’nin

bir yansiz tahmin edicisidir. L Orneklemin olabilirlik fonksiyonu olmak iizere, bu
fonksiyonun logaritmasi,

1 1 ;
InL =— En8n|2‘ —Engs&.(ﬂ

dir. Burada o, £™"’in i. satir ve j. inci siitunundaki elemamdir. Ayrica logaritmik
olabilirlik fonksiyonu In L,

In L=—(1/2)n[in|s] + or(s2 ")

seklinde de yazilabilir. Olabilirlik fonksiyonu %’ nmin dolayisiyla A ve W 'nin bir

fonksiyonudur. Buradan; In L’yi maksimum yapan A ve ¥ degerleri bulunur (Lawley
and Maxwell, 1971). En ¢ok olabilirlik yontemi

M = tr(Z"S)—-In|E"S‘ -p

fonksiyonunun minimum yapilmasi olarak da bilinir.



2.5 Faktor Dondiirmesi

Faktorlerin elde edilmesinden bir sonraki adim; faktorleri daha iyi
yorumlayabilmek icin “dondiirme” yapilmasidir. Faktor dondiirmesinde iki yontem
kullanilmaktadir. Bunlardan birincisi eksenler dik olacak sekildeki dondiirmedir. Buna
“dik dondiirme” adi verilir. ikinci yontemde ise her faktor birbirinden bagimsiz olarak
dondiiriiliir. “Egik dondiirme” adi verilen bu yontemde eksenlerin birbirlerine dik
olmasi gerekli degildir, egik dondiirme farkh agilarla yapilmaktadir. Sonug olarak, iki
dondiirme yontemi arasindaki en onemli istatistiksel farklilik; dik dondiirmede faktorler
iliskisiz (dik bagimsiz) iken, egik dondiirmede iligkilidir. Bu caligmadaki yapilan
uygulamada dik dondiirme yontemlerinden Varimax ve Quartimax yontemleri
kullanildigindan, bu yontemler hakkinda bilgi verilecektir.

Quartimax yonteminin amaci, orijinal A faktor yiiklerinin karelerinin varyansi
maksimum olan yeni bir D faktdr matrisinin olugsmasi i¢in dik (ortogonal) doniigiime
karar vermektir. p degiskenli k faktorlii faktdér modelinde, faktor yiiklerinin
karelerinin varyansi

, Pk i
Q= Var(DD')=(1/pk)¥> (d,* -@) 1)
i=1 j=1
dir. Burada faktor yiiklerinin karelerinin ortalamasi
¥ k
= 5
T =Wp) 3 d,
I=1 j=
dir. Boylece (1) esitligi
k —
Q=(/pk)y. > d, (@)
i=l j=1

sekline gelir (Harman, 1968).

Varimax yontemi, quartimax yontemine benzerdir. Varimax yonteminde de
faktor varyanslari en biiyiik olacak sekilde dondiirme yapilir (Kaiser, 1958).
D=(d,)}=AT

esitliginde, I, , ortogonal bir matris (I'T"=1,), D dik doniistiiriilmiis yiiklerin matrisi,

ve d, =id§ j=1,2,.......k olmak iizere

k p
2.2 (di—pld) @)

j=1 i=l

esitligi maksimum yapilir. Boyle bir yontem, D ’nin siitunlarim ya biiyiik (mutlak
degerce) degerli ya da 0 degerli yapmaya g¢aligir. Bdylece, yontem degiskenlerle giiclii
iligkileri veren faktorleri ya da hig¢ iligkili olmayan faktorleri verir. Varimax yontemi;
faktor yiik matrisinin her bir kolonunun normalize edilmesiyle elde edilen yiiklerin,
varyanslarinin toplaminin maksimum yapilmasi olarak da tanmimlamir ve (2) esitligini

maksimum yapma yerine, d; =d, [h, olmak iizere,

v=(/p’ )ilpzd _(Zd”
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fonksiyonu maksimum yapilir. Burada

- k
=Y d =3
j=l j=1

seklinde olup, i. degiskenle tiim k faktorleri arasindaki ortak varyansi gostermektedir.
Bu ortak varyans dik doniistim altinda degismez. Burada, /10. dontstiirilmemis faktor

yiiklerini gostermektedir (Srivastava, 2002).
3. UYGULAMA

Caligmanin bu béliimiinde Tiirkiye genelinde 20 farkli ilde (Bursa, Istanbul,
Kocaeli, Denizli, izmir, Adana, Antalya, igel, Ankara, Eskisehir, Kayseri, Konya,
Samsun, Trabzon, Zonguldak, Erzurum, Malatya, Diyarbakir, Gaziantep, Tiirkiye)
tiiketilen bazi gida cesitlerinin fiyatlann kullamilmigtir. Analizler SPSS 12.0 paket
programi kullamlarak yapilmigtir. Faktor analizi; faktor cikarma yontemlerinden
“Temel Bilesenler Analizi (TBA)”; “En Cok Olabilirlik (ECO)”; “Genellestirilmis En
Kiiciik Kareler Yontemi (GEKK)” ve “Agirliklandirilmanug En Kiiciik Kareler Yontemi
(AEKK)”; faktor dondiirme yontemlerinden ise “Varimax” ve “Quartimax” yontemi
secilerek yapilmistir.

Tablo 1. Analizde Kullanilan Degiskenlerin Listesi

Degisken Adx Notasyon
Normal Ekmek nrmekmek
Bugday Unu bugdayun
Piring Unu pirinunu
Pirin¢ 1.Bersani pbersani
Pirin¢ 2.Baldo prcbaldo
Makarna makarna
Bulgur bulgur
Yufka yufka
Sehriye sehriye
Biskiivi [.Sade bislsade
Biskiivi 2.Bebe bis2bebe
Yag Pasta yaspasta
Kuru Pasta kurupast
Hamur Taths: 1. Baklava baklava
Hamur Tathis1 2. Tulumba tulumba

Kaiser-Meyer-Olkin (KMO); orneklem uygunlugu olgiitiinii inceledigimizde
nrmekmek ¢ikarildiktan sonra KMO=0,613 olarak elde edilmis, bu deger yaklasik % 60
degerine karsilik gelip, faktor analizini uygulamak i¢in orta derece olarak yorumlanir.



Dirt Farkh Faktor Analizi Yonteminin Bir Ornek Uzerinde Kal"illaitll"llmaSl

Korelasyon matrisinin birim matris olup olmadigim test etmek icin kullanilan
Bartlett Kiiresellik Testi sonucunu inceledigimizde, ki-kare degerinin 225,497 olmas: ve
p-degerinin 0,000 olmasindan dolayr korelasyon matrisinin birim matris olmadig
hipotezi kabul edilmigtir. Buradan korelasyon matrisinin faktorlegtirilebilir oldugu
sonucuna varilmistir.

Tablo 2. Tiirkiye’de 20 Farkli Bolgede Tiiketilen

Gida Fiyatlarinin Ortalama ve Standart Sapma Degerleri

Ortalama | Standart Sapma
BUGDAYUN | 1,085289 6,7523E-02 20
PIRINUNU 3,359843 43388874 20
PBERSANI 1,731266 119317339 20
PRCBALDO | 2421677 21125453 20
MAKARNA 1,088025 6,3607E-02 20
BULGUR 1,145427 ,12143882 20
YUFKA 1,825863 28902566 20
SEHRIYE 1,085755 6,2493E-02 20
BIS1SADE 3,512285 12126564 20
BIS2BEBE 4,928129 41376717 20
YASPASTA 9,454155 2,96461701 20
KURUPAST | 6,612499 1,46198414 20
BAKLAVA 8,458560 2,22362367 20
TULUMBA 5,231382 1,20376497 20

Tablo 3. KMO ve Bartlett Ol¢iimii

Kaiser-Meyer-Olkin Olgiimii 613
Bartlett Kiiresellik Yaklagik ki-kare Degeri Testi 225,497
serbestlik derecesi 91
p-degeri ,000

Anti-imaj korelasyon matrisinin kdgegen elemanlart aym zamanda 6rneklem
yeterliliginin bir gostergesidir. Orneklem yeterlik degerleri kiigiik olan degiskenler
analizden c¢ikarilabilir. Eger korelasyon matrisi faktorlestirilebilir ise anti imaj
matrisinin kogegen elemanlan digindaki elemanlar oldukga kiigiik degerli olacaktir
(Hair vd, 1998). Anti-Image Korelasyon matrisinin ana kdsegeni iizerinde yer alan
MSA,; degerleri biiyiik oldugundan, veri kiimesinin analiz i¢in uygun oldugu sonucuna
varilmigtir. Degiskenlerin ortak faktor icermeleri icin, diger degiskenlerin dogrusal
etkileri gz ardi edildiginde, degisken ¢iftleri arasindaki kismi korelasyon katsayilarinin
kiiciik olmalar gerekmektedir (George ve Mallery, 2003). NRMEKMEK degiskeninin
diger degiskenlerle kismi korelasyonlanmin kiiciikk oldugu gézlendiginden, bu
degiskenin analizden ¢ikarilmasmin pek bir fark yaratmayacag sonucuna varilmustir.
Bu nedenle NRMEKMEK ¢ikarilip 14 degisken kullanilarak, analiz yapilmistir. Normal
ekmegin analizden g¢ikarilmasiyla elde edilen ortalama ve standart sapma degerleri
Tablo 2’de verilmistir.
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Ozdeger

Faktor Sayisi

Sekil 1. Cizgi Grafigi
Sekil 1’deki Cizgi Grafiginden ilk 4 6zdegerden sonra, egimimiz diizlestiginden

analize ilk 4 faktorle devam edilmigtir.

3.1 Temel Bilesenler Analizi (TBA) Yontemi

Tablo 4. TBA Yontemi Uygulandiginda Ortak

Faktor Varyanslari
Baslangi¢ Ortak Faktér
Degeri Varyansi
BUGDAYUN 1,000 ,858
PIRINUNU 1,000 ,709
PBERSANI 1,000 ,839
PRCBALDO 1,000 914
MAKARNA 1,000 ,869
BULGUR 1,000 716
YUFKA 1,000 844
SEHRIYE 1,000 ,866
BIS1SADE 1,000 ,784
BIS2BEBE 1,000 710
YASPASTA 1,000 ,887
KURUPAST 1,000 ,860
BAKLAVA 1,000 ,654
TULUMBA 1,000 ,863
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Ortak Faktor Varyans (OFV)’lari, analize dahil edilen her bir degiskene ait
varyansin ortak faktorler tarafindan agiklanma miktarini gosterir. Faktor c¢ikarma
yontemlerinden temel bilesenler analizi kullanilarak elde edilen, ortak faktor varyanslar
Tablo 4’te verilmigti. NRMEKMEK degiskeni analizdeyken OFV’lan %25.2 ile %91.8
arasinda, NRMEKEMEK c¢ikarildiktan sonra ise %65.4 ile %91.4 arasinda
degistiginden, buradan da NRMEKMEK degiskeninin analizden ¢ikarilmasinin uygun
oldugu yorumu yapilmgtir.

TBA kullanilarak elde edilen dort faktore gore yapilan ¢oziimlemede 6zdegerler,
varyans agiklama yiizdeleri ve birikimli varyans Tablo5’te verilmistir.

Tablo 5. TBA Uygulandiginda Ozdegerler ve Toplam Agiklanan Varyans Miktarlari

Faktorlestirme Sonrasi Faktor Dondiirmesi Sonrasi Yiiklerin
Yiiklerin Kareleri Toplamu Kareleri Toplam
Faktorler | Toplam | Varyans Birikimli Toplam | Varyans Birikimli
% % % %
1 4,832 34,513 34,513 3,118 22,274 22,274
2 2,824 20,171 54,684 2,897 20,690 42,964
3 1,973 14,093 68,777 2,870 20,499 63,464
4 1,745 12,464 81,240 2,489 17,776 81,240

Tablo 5’te “Baglangi¢c Degerler” siitununda, baglangi¢ 6zdegerlerine bagh olarak
¢ikarilan faktorler hakkinda bilgi verilmektedir. Baglangi¢ ¢6ziimii icin degisken sayisi
kadar faktor vardir. Ilk temel bilesen tiim degiskenlerdeki maksimum varyansi agiklar.
ik 6zdeger varyansin %34.513’lik kismum, ikinci 6zdeger %20.171, ligiincii 6zdeger
%14.093 ve dordiincii 6zdeger ise %12.464’liik kismini agiklamaktadir. Béylece dort
temel bilesen orijinal degiskenlerdeki varyansin %81.240°hk kismum agiklamaktadir.
Benzer sekilde devam edildiginde temel bilesenlerin varyans agiklama yiizdeleri giderek
azalacaktir. Faktor sayisi belirleme kriteri olarak 1’den biiyiik 6zdeger sayisimin 4
oldugu da goz oniine alinarak, ilk 4 faktore ait bilgiler verilmistir. “Faktor Cikarma
Sonras1 Yiiklerin Kareleri Toplami” siitununda, c¢ikarilan faktrler hakkinda bilgi
verilmektedir. “Faktor Dondiirmesi Sonrasi Yiiklerin Kareleri Toplami™ siitununda yer
alan Ozdegerler ve varyans aciklama yiizdeleri ise ©Onceki siitunlarda hesaplanan
degerlerden farkhdir. Fakat faktor kiimesi i¢in birikimli varyans yilizdesi aym kalmigtir.
Déndiirme yapildiktan sonra faktorlerin sayisi ve toplam varyansi agiklama oram
degismeyip, her bir faktoriin bireysel olarak agikladifi oranda farkhilhik olmugtur.
Faktorlestirme isleminden sonra, analize ka¢ faktdr ile devam edilecegine karar
verebilmek igin, agiklanan toplam varyans miktar1 olduk¢a onemli bir gostergedir.
Varyans agiklama yiizdesi Tablo 5’te 81.240’ur. Bir bagka ifadeyle, %19 gibi bir bilgi
kaybiyla degiskenler aciklanmustir.
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Tablo 6. TBA Yontemi Uygulandiginda Rotasyonsuz

Faktor Matrisi
Faktorler
1. Faktor | 2. Faktor |3. Faktor |4. Faktor
BULGUR 0,745 -0,237 0,259 0,197
PIRINUNU | 0,705 0,274 -0,272 -0,251
PRCBALDO |0,704 -0,419 -0,367 0,328
PBERSANI | 0,675 -0,32 -0,161 0,505
BAKLAVA |0,67 -0,126 -0,433 -0,039
KURUPAST |0,616 -0,602 0,229 -0,256
MAKARNA |0,596 0,55 0,224 0,402
SEHRIYE 0,588 0,537 0,288 0,385
BISISADE | 0,575 0,536 0,385 -0,133
TULUMBA 10,574 -0,227 0,573 -0,393
YASPASTA |0,538 -0,66 -0,065 -0,397
YUFKA -0,243 -0,341 0,615 0,539
BUGDAYUN | 0,443 0,574 -0,575 -0,029
BIS2BEBE | 0,308 0,474 0,329 -0,532

Tablo 6’da TBA yontemi igin verilen Rotasyonsuz Faktér Matrisi, faktorlerin
her bir degisken iizerindeki faktor yiiklerini gostermektedir. Bu katsayilar, her bir
faktore ne kadar agirhk distigiinii gosterdiklerinden “Faktor Yiikleri” adimi alirlar.
Tahmin edilen faktorler birbirleri ile iligkisiz, yani ortogonal olduklarinda, faktor
yiikleri ayrica faktorler ile degiskenler arasindaki korelasyonu ifade edecektir.

Faktorler dik olsun ya da olmasin faktor yiikleri, orijinal degiskenlerin bagimh
ve faktorlerin bagimsiz degiskenleri ifade ettigi coklu regresyon denklemindeki
standartlagtinlmig regresyon katsayilanim ifade eder. Faktorler iligkisiz ise katsayi
degerleri de birbirleri ile iliskisiz olacak ve bu katsayi degerleri, degiskenlerin her bir
faktore sagladi@ katki oranini ifade eder (Norusis, 1993).

Faktor matrisi, faktorlestirme agamasinda elde edilen faktorler ile degiskenler
arasindaki iligkiyi gosterdigi halde, bu matriste bir degisken birden fazla faktorle aym
anda yiiksek iligkili oldugundan bu matrise dayanarak anlamlh faktorleri tanimlamak
oldukga gii¢ olacagindan rotasyonlu faktér matrisi incelenir. Ornegin; Tablo 6’da
Makarna degigkeni 1 ve 2 nolu faktdrle hemen hemen aym oranda iligkiye sahip
oldugundan bu degiskenin hangi faktor tarafindan aciklanabildigini sdylemek zordur.
Ancak Tablo 7’de dondiirme sonrasi Makarna degiskeninin sadece 1. faktorle yiiksek
iligkiye sahip oldugu gériilmektedir.

Tablo 6’da en yiiksek faktor yiikiine sahip olan degisken BULGUR olup, bu
degisken icin, birinci faktor (0,745)7lik, ikinci faktor (-0,23?)2’lik, ligtincli faktor
(0,259)*lik, dordiincii faktor ise (0,197)*lik bir varyans: agiklayacakur, Boylelikle bu
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degiskene ait toplam varyans agiklama orani: (0,745)* + (-0,237)* + (0,259)*+ (0,197)* =
0,717084 olarak bulunmustur.

Tablo 7. TBA ve Varimax Yontemi Uygulandiginda Rotasyonlu

Faktor Matrisi
Faktorler

1. Faktor | 2. Faktor | 3. Faktor | 4. Faktor
SEHRIYE 0,906 -0,042 0,199 0,054
MAKARNA 0,894 -0,081 0,231 0,097
BISISADE 0,791 0,277 -0,161 0,238
TULUMBA 0,308 0,873 -0,052 -0,054
KURUPAST -0,029 0,857 0,353 -0,015
YASPASTA -0,285 0,796 0,364 0,199
PRCBALDO 0,032 0,238 0,902 0,204
PBERSANI 0,228 0,165 0,871 0,004
BAKLAVA 0,064 0,25 0,556 0,527
BULGUR 0,422 0,51 0,523 -0,068
BIS2BEBE 0,464 0,362 -0,496 0,343
YUFKA 0,094 0,007  |0,114 -0,907
BUGDAYUN 0,331 -0,279 0,184 0,798
PIRINUNU 0,352 0,257 0,206 0,69

Tablo 8. TBA ve Quartimax Yontemi Uygulandiginda Rotasyonlu

Faktor Matrisi
Faktorler
1. Faktor |2. Faktor |3.Faktor |4. Faktor

SEHRIYE 0,906 0,201 -0,053 0,033
MAKARNA 0,895 0,234 -0,092 0,076
BISISADE 0,799 -0,153 0,271 0,223
PRCBALDO 0,036 0,907 0,228 0,192
PBERSANI 0,228 0,874 0,154 -0,011
BAKLAVA 0,075 0,565 0,245 0,519
BULGUR 0,424 0,529 0,5 -0,084
BIS2BEBE 0,476 -0,487 0,364 0,338
TULUMBA 0,316 -0,042 0,87 -0,063
KURUPAST -0,022 0,362 0,854 -0,022
YASPASTA -0,274 0,374 0,795 0,197
YUFKA 0,075 0,104 0,002 -0,91
BUGDAYUN |0,344 0,191 -0,281 0,79
PIRINUNU 0,368 0,218 0,253 0,68




3.2 En Cok Olabilirlik (ECO) Yontemi

Tablo 9. ECO Yontemi Uygulandiginda Ortak

Faktor Varyanslar
Ortak
Baslangig Faktor

Degeri Varyans!
BUGDAYUN 797 ,788
PIRINUNU ,733 1564
PBERSANI ,926 ,853
PRCBALDO ,943 ,999
MAKARNA ,985 ,981
BULGUR 862 591
YUFKA 758 844
SEHRIYE ,982 ,993
BIS1SADE ,805 377
BIS2BEBE ,813 ,189
YASPASTA ,891 ,892
KURUPAST ,892 941
BAKLAVA 824 ,533
TULUMBA ,805 ,661

Tablo 9’da OFV’lart % 37,7 ile % 99,9 arasinda degismektedir. Tablo 11’de
goriildiigi gibi burada da dondiirmeden once bazi degiskenler birden fazla faktorle

iliskilidir.
Tablo 10. ECO Yontemi Uygulandifinda Ozdegerler ve Toplam Agiklanan Varyans
Miktarlar
Faktorlestirme Sonrasi Faktor Dondiirmesi Sonrasi
Yiiklerin Kareleri Toplanu Yiiklerin Kareleri Toplanm
Faktorler | Toplam Varyans Birikimli Toplam | Varyans% | Birikimli
% % %
1 3,479 24,851 24,851 2,751 19,653 19,653
2 2,730 19,501 44,352 2,749 19,638 39,291
3 2,088 14,917 59,269 2,546 18,188 57,479
4 1,909 13,639 72,908 2,160 15,429 72,908
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Tablo 11. ECO Yontemi Uygulandiginda Rotasyonsuz Faktor Matrisi

Faktorler

1. Faktor | 2. Faktor 3. Faktor 4. Faktor
PRCBALDO 0,999 -0,037 -0,010 -0,001
PBERSANI 0,882 0,109 -0,085 -0,236
BULGUR 0,664 0,247 0,266 -0,134
BAKLAVA 0,643 0,091 0,105 0,317
SEHRIYE 0,178 0,980 0,017 -0,014
MAKARNA 0,204 0,969 -0,030 0,021
BISISADE 0,108 0,575 0,083 0,168
KURUPAST 0,485 -0,001 0,840 0,001
TULUMBA 0,132 0,236 0,767 0,002
YASPASTA 0,518 -0,239 0,724 0,206
YUFKA -0,081 0,019 0,093 -0,910
BUGDAYUN 0,289 0,363 -0,363 0,664
PIRINUNU 0,352 0,354 0,106 0,551
BIS2BEBE -0,171 0,218 0,146 0,302

Tablo 12. ECO ve Varimax Yontemi Uygulandiginda Rotasyonlu

Faktor Matrisi
Faktorler

1. Faktor | 2. Faktor 3. Faktor 4. Faktor
SEHRIYE 0,987 0,119 0,027 0,063
MAKARNA 0,974 0,146 -0,009 0,109
BISISADE 0,571 0,021 0,103 0,201
PRCBALDO 0,009 0,960 0,207 0,188
PBERSANI 0,162 0,904 0,085 -0,045
BULGUR 0,291 0,598 0,385 -0,025
BAKLAVA 0,106 0,523 0,265 0,422
BIS2BEBE 0,196 -0,267 0,124 0,254
KURUPAST 0,039 0,299 0,922 -0,010
YASPASTA -0,210 0,323 0,839 0,198
TULUMBA 0,258 -0,037 0,768 -0,055
YUFKA 0,067 0,093 -0,002 -0,912
BUGDAYUN 0,331 0,189 -0,246 0,763
PIRINUNU 0,342 0,182 0,215 0,606
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Tablo 13. ECO ve Quartimax Yontemi Uygulandiginda Rotasyonlu
Faktor Matrisi

Faktorler

1.Faktor | 2.Faktor 3.Faktor 4.Faktor
PRCBALDO 0,967 0,010 0,182 0,175
PBERSANI 0,906 0,158 0,061 -0,061
BULGUR 0,608 0,290 0,368 -0,038
BAKLAVA 0,536 0,114 0,250 0,413
BIS2BEBE -0,259 0,202 0,129 0,254
SEHRIYE 0,124 0,988 0,019 0,044
MAKARNA 0,150 0,975 -0,018 0,089
BISISADE 0,028 0,575 0,099 0,190
KURUPAST 0,323 0,043 0,914 -0,013
YASPASTA 0,346 -0.203 0,832 0,199
TULUMBA -0,017 0,261 0,768 -0,058
YUFKA 0,080 0,050 -0,003 -0,914
BUGDAYUN 0,195 0,343 -0,254 0,754
PIRINUNU 0,197 0,353 0,207 0,598

3.3 Agirhiklandiriimanus En Kiiciik Kareler Yontemi

Tablo 14. AEKK Yontemi Uygulandiginda Ortak

Faktor Varyanslar
Baslangig Ortak Faktor
Degeri Varyansi
BUGDAYUN 797 822
PIRINUNU 733 612
PBERSANI ,926 ,802
PRCBALDO ,943 ,995
MAKARNA ,985 ,832
BULGUR ,862 612
YUFKA ,758 J74
SEHRIYE ,982 ,831
BIS1SADE ,805 667
BIS2BEBE 813 462
YASPASTA 891 861
KURUPAST 892 ,819
BAKLAVA 824 516
TULUMBA ,805 845

Tablo 14’te OFV’lant % 46,2 ile % 99,5 arasinda degismektedir. Faktorlestirme
sonrasi faktorlerin degiskenlere ait varyansi agiklama orami degismektedir.

Tablo 16’da goriildiigii gibi burada da dondiirmeden once bazi degiskenler
birden fazla faktorle iliskilidir.
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Tablo 15. AEKK Yoéntemi Uygulandiginda Ozdegerler ve Toplam Agiklanan Varyans

Miktarlari
Faktorlestirme Sonrasi Faktor Dondiirmesi
Yiiklerin Kareleri Toplam Sonras Yiiklerin Kareleri Toplanm
Faktorler | Toplam Varyans % | Birikimli % | Toplam | Varyans% | Birikimli %
1 4,587 32,767 32,767 2,896 20,686 20,686
2 2,613 18,663 51,429 2,746 19,612 40,297
3 1,740 12,426 63,855 2,647 18,905 59,202
4 1,511 10,793 74,649 2,163 15,446 74,649

Tablo 16. AEKK Yo6ntemi Uygulandiginda Rotasyonsuz Faktor Matrisi

Faktorler
1. Faktor 2. Faktor 3. Faktor | 4. Faktor
PRCBALDO 0,730 -0,403 -0,412 0,360
BULGUR 0,709 -0,195 0,202 0,175
PBERSANI 0,670 -0,278 -0,176 0,494
PIRINUNU 0,661 0,257 -0,220 -0,248
BAKLAVA 0,662 -0,092 -0,345 -0,043
KURUPAST 0,616 -0,578 0,228 -0,231
MAKARNA 0,586 0,568 0,238 0,331
SEHRIYE 0,579 0,553 0,298 0,319
BISISADE 0,540 0,493 0,340 -0,132
YASPASTA 0,544 -0,649 -0,058 -0,375
BUGDAYUN 0,431 0,574 -0,548 -0,085
TULUMBA 0,569 -0,227 0,574 -0,374
YUFKA -0,231 -0,321 0,563 0,549
BIS2BEBE 0,271 0,386 0,261 -0,414

Tablo 17. AEKK ve Varimax Yontemi Uygulandiginda Rotasyonlu
Faktor Matrisi

Faktorler
1. Faktor 2. Faktor 3. Faktor 4. Faktor
SEHRIYE 0,887 0,202 -0,039 0,047
MAKARNA 0,874 0,232 -0,076 0,088
BISISADE 0,744 -0,085 0,233 0,228
BIS2BEBE 0,430 -0,340 0,270 0,297
PRCBALDO -0,002 0,957 0,213 0,184
PBERSANI 0,194 0,862 0,145 -0,018
BULGUR 0,378 0,511 0,453 -0,048
BAKLAVA 0,088 0,508 0,242 0,438
TULUMBA 0,338 -0,036 0,852 -0,055
KURUPAST -0,005 0,347 0,836 -0,022
YASPASTA -0,261 0,359 0,792 0,192
YUFKA 0,060 0,093 -0,007 -0,873
BUGDAYUN 0,325 0,201 -0,266 0,778
PIRINUNU 0,355 0,226 0,242 0,613
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Tablo 18. AEKK ve Quartimax Yontemi Uygulandiginda Rotasyonlu
Faktor Matrisi

Faktorler
1. Faktor 2. Faktor 3. Faktor 4. Faktor
SEHRIYE 0,886 0,204 -0,059 0,013
MAKARNA 0,875 0,234 -0,096 0,055
BISISADE 0,756 -0,075 0,222 0,203
BIS2BEBE 0,445 -0,329 0,270 0,287
PRCBALDO 0,004 0,964 0,194 0,167
PBERSANI 0,193 0,865 0,124 -0,039
BULGUR 0,382 0,520 0,436 -0,071
BAKLAVA 0,106 0,520 0,232 0,425
TULUMBA 0,351 -0,019 0,847 -0,070
KURUPAST 0,007 0,363 0,828 -0,031
YASPASTA -0,241 0,377 0,790 0,191
YUFKA 0,030 0,078 -0,013 -0,876
BUGDAYUN 0,346 0,209 -0,273 0,764
PIRINUNU 0,379 0,242 0,233 0,596

3.4 Genellestirilmis En Kiiciik Kareler Yontemi

Tablo 19. GEKK Ydéntemi Uygulandiginda NRMEKMEK
Degiskeni Analizdeyken Ortak Faktor Varyanslan

Baslangig Ortak Faktor
_— Degeri Varyansi
NRMEKMEK 321 458
BUGDAYUN 798 868
PIRINUNU 753 860
PBERSANI 929 ,990
PRCBALDO 944 972
MAKARNA ,985 ,999
BULGUR ,866 ,939
YUFKA 759 856
SEHRIYE 983 988
BIS1SADE 816 861
BIS2BEBE 816 987
YASPASTA 892 ,936
KURUPAST ,903 ,966
BAKLAVA ,B831 945
TULUMBA ,805 868

Bu yontemde normal ekmek degiskeni c¢ikarilarak yapilan analizde 25.
iterasyonda minimum deger bulunamadigindan sonuglar normal ekmek analize dahil
iken verilmistir.

Tablo 19°da OFV’lant % 45,8 ile % 99,9 arasinda degismektedir
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Tablo 20. GEKK; Yontemi Uygulandiginda NRMEKMEK Degiskeni Analizdeyken
Ozdegerler ve Toplam Aciklanan Varyans Miktarlari

Faktorlestirme Sonrasi Faktor Dondiirmesi Sonras: Yiiklerin
Yiiklerin Kareleri Toplanu Kareleri Toplam
Faktorler Toplam Varyans % | Birikimli % Toplam Varyans% Birikimli %
1 3,181 21,205 21,205 2,754 18,360 18,360
2 3,176 21,170 42,376 2,724 18,159 36,519
3 2,048 13,651 56,027 2,640 17,599 54,118
4 1,658 11,056 67,082 1,945 12,964 67,082

Tablo 20’de yer alan “Faktor Déndiirmesi Sonrasi Yiiklerin Kareleri Toplami™
stitunu incelendiginde, toplam agiklanan varyans yiizdesi ve faktorlerin her biri ile
agiklanan varyans oraninda degismenin oldugu goze ¢arpar.

Tablo 21. GEKK Yontemi Uygulandiginda Rotasyonsuz Faktor Matrisi

Faktorler

1. Faktor 2. Faktor 3. Faktor 4. Faktor
MAKARNA 0,999 -0,033 -0,024 0,005
SEHRIYE 0,986 -0,044 0,012 0,022
BUGDAYUN 0,441 0,024 0,188 -0,265
PIRINUNU 0,437 0,233 0,384 0,043
PRCBALDO 0,199 0,927 0,049 -0,040
PBERSANI 0,308 0,899 0,072 -0,256
BULGUR 0,388 0,614 0,304 0,116
BAKLAVA 0,264 0,564 0,209 0,093
BIS2BEBE 0,161 -0,281 0,930 -0,126
BISISADE 0,587 -0,101 0,629 -0,076
YUFKA -0,018 0,095 -0,241 -0,055
KURUPAST 0,094 0,530 0,265 0,765
YASPASTA -0,124 0,574 0,250 0,689
TULUMBA 0,246 0,171 0,502 0,588
NRMEKMEK 0,125 0,125 0,131 0,258

Tablo 22. GEKK ve Varimax Yontemi Uygulandiginda Rotasyonlu

Faktor Matrisi
Faktorler
1. Faktor 2. Faktor 3. Faktor 4. Faktor

KURUPAST 0,942 0,237 0,046 -0,005
YASPASTA 0,882 0,268 -0,176 -0,039
TULUMBA 0,726 0,022 0,197 0,347
NRMEKMEK 0,311 0,050 0,108 0,059
PBERSANI 0,097 0,970 0,152 -0,018
PRCBALDO 0,294 0,895 0,061 -0,105
BULGUR 0,400 0,606 0,266 0,188
BAKLAVA 0,335 0,540 0,163 0,098
MAKARNA -0,002 0,131 0,985 0,104
SEHRIYE 0,019 0,115 0,971 0,135
BUGDAYUN -0,174 0,210 0,381 0,283
BIS2BEBE 0,045 -0,102 0,059 0,985
BISISADE 0,074 0,088 0,497 0,705
PIRINUNU 0,227 0,301 0,348 0,362
YUFKA -0,082 0,083 -0,002 -0,238
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Tablo 23. GEKK ve Quartimax Yontemi Uygulandiginda Rotasyonlu
Faktor Matrisi

Faktorler
1. Faktor | 2. Faktor 3. Faktor | 4. Faktor
KURUPAST 0,944 0,045 0,226 -0,020
YASPASTA 0,884 -0,178 0,258 -0,047
TULUMBA 0,732 0,205 0,013 0,330
NRMEKMEK 0,313 0,109 0,046 0,051
MAKARNA 0,001 0,988 0,129 0,076
SEHRIYE 0,023 0,975 0,113 0,108
BUGDAYUN -0,167 0,390 0,211 0,275
PIRINUNU 0,236 0,358 0,298 0,348
PBERSANI 0,109 0,153 0,969 -0,025
PRCBALDO 0,303 0,060 0,892 -0,112
‘| BULGUR 0,410 0,272 0,601 0,174
BAKLAVA 0,343 0,166 0,536 0,087
BIS2BEBE 0,059 0,086 -0,102 0,982
BISISADE 0,085 0,516 0,087 0,690
YUFKA -0,085 -0,008 0,083 -0,236

Tablo 24. Dort Farkli Faktorlestirme Yontemleri ve Varimax Dondiirme Yontemi
Uygulandiginda Genel Faktor Siralamalart

Sira No TBA Yontemi | ECO Yontemi AEKK Ydntemi GEKK Yontemi
1 Istanbul Istanbul Diyarbakir Diyarbakir
2 Gaziantep Gaziantep Istanbul Istanbul
3 Diyarbakir Diyarbakir Gaziantep Ankara
4 Ankara Ankara Ankara Zonguldak
5 Icel Icel Icel Izmir
6 Antalya Samsun Eskisehir Gaziantep
7 [zmir Eskisehir [zmir Tiirkiye
8 Eskisehir Antalya Samsun Antalya
9 Denizli Denizli Antalya Bursa
10 Bursa Zonguldak Bursa Denizli
11 Samsun Tiirkiye Denizli Icel
12 Zonguldak Bursa Tiirkiye Erzurum
13 Tiirkiye Izmir Erzurum Samsun
14 Erzurum Trabzon Zonguldak Eskigehir
15 Adana Adana Trabzon Trabzon
16 Trabzon Kocaeli Adana Konya
17 Kocaeli Erzurum Kocaeli Kocaeli
18 Konya Konya Konya Adana
19 Kayseri Kayseri Kayseri Kayseri

20 Malatya Malatya Malatya Malatya
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Tablo 25. Dort Farkli Faktorlestirme Yontemleri ve Quartimax Dondiirme Yontemi
Uygulandiginda Genel Faktor Siralamalari

Sea | TBA Yontemi | EGO Yéntemi AEKK Yéntemi GEKK Yontemi
1 Istanbul Istanbul Diyarbakir Diyarbakir
2 Gaziantep Diyarbakir Istanbul istanbul
3 Diyarbakir Gaziantep Gaziantep Ankara
4 Ankara Ankara Ankara izmir
5 Icel icel Icel Zonguldak
6 Antalya Samsun Eskisehir Gaziantep
7 Izmir Eskigehir Izmir Antalya
8 Bursa Antalya Bursa Bursa
9 Eskisehir Bursa Samsun Denizli
10 Denizli Denizli Antalya Erzurum
11 Samsun Zonguldak Tiirkiye Icel
12 Tiirkiye Trabzon Denizli Tiirkiye
13 Zonguldak Adana Erzurum Samsun
14 Erzurum Izmir Trabzon Eskisehir
15 Adana Kocaeli Zonguldak Konya
16 Trabzon Tiirkiye Adana Trabzon
17 Kocaeli Erzurum Kocaeli Kocaeli
18 Konya Konya Konya Adana
19 Kayseri Kayseri Malatya Kayseri
20 Malatya Malatya Kayseri Malatya

“Temel Bilesenler Analizi”, “En Cok Olabilirlik” ve “Agirliklandirilmamig En
Kiiciik Kareler” yontemleri ile birlikte “Varimax” ve “Quartimax” dondiirme
yontemleri uygulandiinda ilk bes ilin “Istanbul, Gaziantep, Diyarbakir, Ankara, icel”
seklinde ve son ii¢iiniin ise “Konya, Kayseri, Malatya” seklinde oldugu goriilmektedir.

“Genellestirilmis En Kiiciik Kareler” yontemi ile birlikte “Varimax” ve
“Quartimax” yontemleri uygulandifinda ilk bes ilin “Diyarbakir, Istanbul, Ankara,
Zonguldak, Izmir” seklinde siralandigi ve yine son ii¢ ilin de “Adana, Kayseri, Malatya”
seklinde oldugu belirlenmistir. Bu yontemdeki farklilik normal ekmek degiskeninin de
analize dahil edilerek yapilmasindan kaynaklanmaktadir. Diger illerde gozlenen
siralama farkliliklar kullanilan yontemlerdeki agirhiklandirmadan kaynaklanmaktadir.

4. TARTISMA VE SONUC

Analiz sonug¢larindan goriildiigii gibi tiim yontemlerde genel olarak Sehriye,
Makarna, Bislsade; Tulumba, Kurupasta, Yaspasta; Prcbaldo, Pbersani, Baklava,
Bulgur, Bis2bebe ve Yufka, Bugdayun, Prinunu degiskenlerinden olusan 4 faktor elde
edilmigtir. Olusan faktorler “makarna triinleri”, “tath Giriinleri”, “tahil iriinleri” ve “un
tirtinleri” kavramlart ile adlandinilabilir. Yapilacak olan arastirmada Ornegin 14
degisken yerine bu faktorlerden anlamli olan 4 faktor kullanilarak ilgili analizin

yapilmasiin uygun olacag: sonucuna varilmstir.
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Elde edilen sonuglara gore tiim yontemlerde faktorlestirme ile ilgili benzer yapi
elde edildiginden, Temel Bilesenler Analizi yonteminde varyans agiklama orani diger
yontemlere gore daha fazla oldugundan, bu yontem digerlerine gore tercih edilebilir.
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COMPARING FOUR FACTOR EXTRACTION
METHODS WITH AN EXAMPLE

ABSTRACT

There are several methods, for determining the number of
factors, estimating of the A and Y parameters and forming factor
scores in a factor analysis. Some of the popular methods are Principal
Component Analysis, Maximum Likelihood, Unweighted Least Squares
and Generalized Least Squares. In this study, we analyze the data
provided by Turkish Statistical Institute (TURKSTAT), which is about
the prices of miscellaneous food products belonging to 20 province of
Turkey for December 2003 with SPSS statistical package. The
variables are processed by using 4 different extraction methods and for
each method we use 2 different rotations. The purpose of this study is
to determine which food products are selected without losing a lot of
information in the research of the prices of food products. We compare
the results and attempt to determine the differences of these methods.

Key Words: Factor Analysis, Generalized Least Squares, Maximum

Likelihood, Principal Component Analysis, Unweighted
Least Squares, Quartimax, Varimax.
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BAYES AGLARDA BIRLESME AGACLARINI
KULLANARAK OLAYLARIN GENIiSLEMESI

Hiilya OLMUS" Semra ERBAS’

OZET

Bir Bayes ag, yon verilmis dingiisel olmayan bir grafiktir. Bu
grafikte, diigiimler rastgele degiskenleri gdsterir ve kenarlar
degiskenler arast dogrudan bagimlhiliklart tanumlar. Kenarlar aras
bagimhliklarin  giicii, kosullu olasiliklar ile tammlannustir. Bayes
aglarda, olaylarin genislemesi, birlesme agaci algoritmast ile
tamitilmigtir.  Uygulama da yer alan veriden hareketle, kosullu
olasiliklar hesaplannug ve bu olasiliklar incelenmistir. Burada,
olumsallik tablolarin olusturulmast icin SPSS 8.0 paket programi ve
olasilik hesaplamalar i¢in de HUGIN paket program kullanilmistir.

Anahtar Kelimeler: Bayes Aglar, Birlesme Agaci, Kosullu Bagimsizlik,
Kosullu Olasilik.

1. GIRIS

Bir grafik, hem yon verilmis hem de dongiisel olmama durumlarina sahip ise,
grafige yon verilmis dongiisel olmayan grafik denir. Bayes aglar, ilgilenilen degiskenler
aras1 olasilik iligkilerini gosteren grafik modelleridir. Bayes aglar, degiskenler
arasindaki iliskileri grafik olarak gostermek ve uzman sistemlerde kesin olmayislik ile
ilgilenmek igin gii¢lii bir yontemdir. Yon verilmis dongiisel olmayan grafik modelleri
genis uygulama alanlarinda 6nemli bir yer almistir. Bayes aglar; ozellikle, hastalik tani
sistemleri, karar destek sistemleri, planlama ve kontrol, dinamik sistemler, zaman
serileri, genel veri analizi ve istatistikteki bilgi alanlarinda kullanilmaktadir. Bu
alanlarda kullanimlari, Lauritzen ve Spiegelhalter (1988), Pearl (1986), Spiegelhalter ve
Lauritzen (1990) ve Spiegelhalter vd., (1993), Friedman ve Goldszmidt (1996)
tarafindan detayl bir sekilde incelenmistir.

Bir Bayes ag, kosullu bagimsizlik o6zelliklerin yapisini da tanimlayan yon
verilmis donglisel olmayan grafiktir. Bayes ag, degiskenler ve degiskenler arasi yon
verilmig kenarlarin kiimesinden olugur. Her bir degisken karsilikli bagimsiz durumlarin
sonlu bir kiimesine sahiptir. Her diigiim rastgele degiskenle gosterilir. Kenarlar,
degiskenler arasi olasilik bagimliliklarim gosterir. Bu bagimliliklar kosullu olasiliklarin
kiimesinden olugur. Her bir degiskenin ebeveynleri verildiginde, degiskenin kosullu
olasihgr belirlenir. Bir diigiimiin ebeveynleri olmadigi zaman, bir degisken marjinal bir
olasiliga sahiptir. Diiglimiin ebeveynleri iizerinde kosullandirma yapilarak, her diigiim

* Gazi Universitesi, Fen-Edebiyat Fakiiltesi, Istatistik Béliimii, Besevler, Ankara, TURKIYE
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icin kosullu olasiliklar P(X\eb(X)) belirlenir. Burada, eb(X), X diigiimiiniin ebeveynidir.
Tiim degiskenler kiimesi iizerinde ortak olasilik,

PU) =[] P(X /eb(X))
X

ifadelerin ¢arpimuyla verilir (Jensen, 1996; Liarokapis, 1999).
Ornegin, bes tane degiskenden (diigiim) olusan A,B,C,D,E bir aga sahip
olundugu diisiiniilstin. Zincir kurali ile bu bes degiskene iligkin ortak olasilik dagilimi

P(A,B,C,D,E) hesaplanabilir. Beg diigiime iligkin ortak olasihk dagilimi, agagidaki
sekilde yazilir.

P(A,B,C,D,E)=P(A\B,C,D,E) P(B\C,D,E) P(C\D,E) P(D\E) P(E)

Ancak; bir Bayes agda bagimliliklar acgik bir sekilde modellenmistir. Bunun igin
asagida bir ag verilmistir (Sekil 1).

Sekil 1. Bes Diigiime Iligkin Ag Modeli

Sekil 1'den Bayes ag modeli i¢in ortak olasihk dagilimi P(A,B,C.D,E) yi
hesaplamak basittir. Bu hesaplama,

P(A,B,C,D,E)=P(A\B) P(B\C,E) P(C\D) P(D) P(E)
ile yapilir.

Bayes aglar; literatiirde, fikir aglar (belief networks), bayes fikir aglar (bayesian
belief networks), nedensel olasilikli aglar (causal probabilistic networks), olasilikli etki
diyagramlan (probabilistic influence diagrams) ve olasilikli neden-etki modelleri
(probabilistic cause-effect models), olarak da adlandinlir. Bu ¢aligmada, Bayes ag
terimi kullanilmigtir,

Bu galigmada, Bayes aglarda olasilik hesaplamalarimin elde edilmesi igin,

HUGIN’de kullamlan algoritma tamtilacakur. Algoritma, Bayes aglar iizerinde
dogrudan kullanilmamaktadir. Degiskenler kiimesinin agaci, birlesme agaci olarak
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adlandinlir ve bunun iizerinde caligilabilir. Burada, kiimeler takimlardir. Takimlar,
ticgenlestirilmis grafikten elde edilebilmektedir. Ucgenlestirilmis grafik, ag tizerinde
kurulan 6zel bir grafiktir. Her takim, degiskenlerin diizenleri tizerinde olugan bir tabloya
sahiptir. HUGIN programi, bu tablolar {izerindeki iglemlerin bir serisinden olusur
(HUGIN Systems, 1998).

2. BAYES AGLARDA CIKARSAMALAR

Bayes aglarda, bir degisken gozlenmis ise bagka degiskenler i¢in bilgilere ihtiyag
vardir. Cikarsama, bagka degiskenlerin degerleri bilindiginde, bir degisken i¢in olasilik
dagiliminin giincellegtirilmesi ile son dagilimin elde edilmesidir (Stephenson, 2000).
Bayes aglarda, bdoyle c¢ikarsamalar yapmak i¢in birlesme agaci algoritmasi
kullanilmistir. Bu algoritmay tanitmadan once, degisik Bayes ag modelleri kullanilarak
cikarsamayr gosteren Ornekler verilecektir. Bu Orneklere olasilik hesaplamalar
uygulanacak ve yapilan olasilik hesaplamalari, nedenselligi kurmak i¢in kullanilacaktir.
Bu 6rnekler, birlesme agaci algoritmasinin temelini olugturur.

2.1. Fikir Takimlarimm Yapilar:

Bu kesimde bilgi alanindaki model, ¢oklu baglantili Bayes aglari gerektirir. Yon
verilmig dongiisel olmayan grafiklerde, birlesme agaclarinin elde edilmesi i¢in bir metot
ve bilgi alanim1 modellemek i¢in yeni bir grafik yapisi verilecektir. Bu yapi, birlesme
agaci olarak adlandirihir (Jensen,1996; Cowell, 1999).

2.1.1. Tekli Baglantih Yon Verilmis Dongiisel Olmayan Grafik

Baglantilarin yonlerini azaltarak aldigimiz grafik agag ise, yon verilmis dongiisel

olmayan grafik, tekli baglantlidir denir (Jensen, 1996), (Sekil 2a ve 2b). Yani,

diigtimlerin her ¢ifti arasinda tek bir yol vardir.

Goklu baglantili yon verilmis dongiisel olmayan grafikte ise, diigiimlerin her
cifti arasinda bir yoldan daha fazlast miimkiindiir.

Sekil 2a. Tekli Baglantili Yon Verilmig Sekil 2b. Coklu Baglantili Yon Verilmig
Dongiisel Olmayan Grafik Déongiisel Olmayan Grafik
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Tekli baglanuli yon verilmis dongiisel olmayan grafikler igin, birlesme
agaclarini kurmak kolaydir. Her A degiskeni, eb(A)#@ ile eb(A)U{A)} takimi kurulur.
Her iki takim arasina, bos olmayan arakesit eklenir. Elde edilen grafige, birlesme grafigi
denir (Jensen, 1996).

Tekli baglantili yon verilmis dongiisel olmayan grafik icin ag modeli asagida

verilmistir (Sekil 3).

Sekil 3. Tekli Baglantili Yon Verilmis Dongiisel Olmayan Grafik

Birlesme agaclarini kurabilmek i¢in, ilk dnce takimlar elde edilir. £ diigiimiiniin
ebeveynleri eb(E)={A,B} ile {A,B,E} takimi ve F diiglimiiniin ebeveynleri eb(F)={B,C}
ile {B,C,F} takimlar1 ele alinir. Bu iki takimin arakesiti B diigiimii ile baglanir. Daha
sonra, G dugimii eb(G)={C,D} ile (C,D,G) takimi olugturulur. (C,D,G) ve (B,C,F)
takimlan da C arakesiti ile baglanir. eb(H)={E} ile (E,H) takim1 ve eb(1)={F} ile {LF}
takimu, eb(J)={F} ile (J,F) takimi ve eb(K)={G} ile (G,K) takimlan elde edilir. Ortak
diigiime sahip olan takimlar arakesitleri ile baglanarak birlesme grafigi elde edilir (Sekil
4). Arakesitler, kare kutular ile gosterilmistir.

e N

Sekil 4. Sekil 3 i¢in Uygun Birlesme Grafigi

Elde edilen birlesme agaci, dongiilere sahip ise, dongii {izerindeki tiim
arakesitler ayni1 degiskeni kapsar. Boylece, kenarlarin her biri déngiileri kirarak ortadan
kaldirihir. Kenarlarin kaldirilmasi ile birlesme agaci elde edilir (Jensen, 1996). Sekil 4’te
(B,C,F), (F,I) ve (F,J) takimlari, F diigiimii ile bir dongii yaratmaktadir. Bu dongiiyii
ortadan kaldirmak igin, (F,I) ve (F,J) takimlan arasindaki F arakesiti ve kenarlan
ortadan kaldirilir. Boylece, Sekil 3 i¢in uygun birlesme agaci elde edilir (Sekil 5).
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Sekil 5. Sekil 3 i¢in Uygun Birlesme Agaci

Birlesme agacimi kurabilmek igin, agagida farkl bir metot verilecektir. ilk olarak
moral grafik elde edilir ve elde edilen moral grafikten takimlar elde edilir. Birlesme
agacinin yapist, Sekil 6a, 6b, 6¢ ve 6d’de gosterilmigtir. Bu sekildeki Bayes ag icin
uygun moral grafik elde edilmisti. Bu moral grafikteki takimlar, (A,B,C),
(D,C,E),(C,F), (E,G) ve (E,H) dir. 11k olarak, (A,B,C), (D,C,E) ve (C,F) takimlan ortak
C diigiimiine sahiptir. Boylece, bu takimlar, ayri ayn C arakesiti ile baglanir. (D,C,E),
(E,G) ve (E,H) takimlan da ortak E diigiimiine sahiptirler. Bu takimlarda, E arakesiti ile
ayr ayrt baglanirlar. Bu diizenleme sonucunda, birlesme grafigi elde edilmis olur.
Burada, birlesme grafigi, dongiiye sahip oldugundan dolay:, déngiiyii bozacak sekilde
baglantilardan biri ortadan kaldirilmalidir. Béylece, birlesme agaci elde edilmis olur.

Sekil 6a. Coklu Baglantili Yon Verilmis Sekil 6b. Moral Grafik
Dongiisel Olmayan Grafik
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Sekil 6c¢. Birlesme Grafigi Sekil 6d. Birlesme Agaci

2.1.2. Yapay Baglantilarin Eklenmesi ile Elde Edilen Birlesme Grafikleri

Verilen Bayes ag, moral grafik haline getirildikten sonra, takimlar, bazen
kolaylikla goriillmemektedir. Bundan dolayi, moral grafige, yapay baglantilar eklenerek,
grafik tiggenlestirilmis grafik haline getirilir. Takimlar da, bu grafikten goriilebilir.
Takimlar sayesinde, degiskenler arasindaki kosullu bagimsizlik iligkileri kolaylikla
goriilmektedir (Edwards, 1995; Lauritzen, 1996).

Elde edilen moral grafik, ticgenlestirilmis grafiktir. Bu grafikte uzunlugu 3’den
biiyiik her dongii kirise sahip olmalidir. Uggenlestirilmis grafigi elde edebilmek icin
buiyiikk aglarda, yapay baglantilarin nasil eklenecegi literatiirde vardir. Yapay
baglantilarin minimal sayisinin bulunmasi problemi NP-hard olarak adlandirilir (Jensen
vd., 1990). Bu calisma da, amacimuiz, fikir takimlarinin minimal kiimesini alarak yapay
baglantilar: eklemektir.

Asagida verilen ag diisiiniilsiin (Sekil 7a, 7b ve 7c). Burada iki takim arasindaki
arakesit (A,B)’dir ve birlesme agaci kolaylikla elde edilebilir.
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Sekil 7a. Coklu Baglantih Sekil 7b. Moral Grafik Sekil 7c. Birlesme Grafigi
Yon Verilmis Dongiisel
Olmayan Grafik

Sekil (8a, 8b ve 8c)’deki yon verilmis dongiisel olmayan grafik diistiniildiigiinde,
birlesme agaci dogrudan olusmamaktadir. B,C diigiimleri arasina bir yapay baglant
eklenirse, iicgenlestirilmis grafik elde edilir. Boylece, kolaylikla birlesme agaci saglanir.

Sekil 8a.Yon Verilmis Sekil 8b. Moral Grafik Sekil 8c. Birlesme Grafigi
Dongiisel Olmayan Grafik

Asagida verilen grafikte, sadece, D ve E arasina baglanti ekleyerek genigleme
problemi ortadan kaldirilamamaktadir. Ciinkii, moral grafikte, D-E-C-A-B-D dongiisii
olusmaktadir (Sekil 9a, 9b ve 9c).

°°°°A° | CP
G O O

D,EF

Sekil 9a. Yon Verilmis Sekil 9b. Moral Grafik Sekil 9¢. Birlesme Agaci
Dongiisel Olmayan Grafik
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Yukarida verilen probleme ¢oziim bulmak icin, moral grafige bagka yapay
baglantilar da eklenir. C, D ve B, C arasina baglantilar eklenerek, birlesme agaci Sekil
10a, 10b ve 10c’de goriilmektedir.

(&) N T
O )
(> (%) Ceer > en F—Cens>
@ : £

Sekil 10a. Moral ve Uggen Grafik Sekil 10b. Birlesme Grafigi
B.C
B.C.D CD | @
D.E

Sekil 10c. Birlesme Agaci

3. UYGULAMA

Bu calismada, Tiirkiye Istatistik Kurumu Demografi Subesi tarafindan elde
edilen, 1996 yih intihar verileri kullanilmistir (Tiirkiye Istatistik Yilligi, 1996). 1815
veri i¢in intihar seklini etkileyen nedenler, cinsiyet, medeni durum, intihar nedeni ve
meslek grubu alinmistir. Bu degiskenlerin kategori diizeylerinin sayisi ve diizeylerin
tamm  asagidaki tabloda verilmigtir (Tablo 1). Ayrica, Kkategorilerde gerekli
birlestirmeler, CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction Detector) analizi ile
yapilmistir (Hill vd., 1997). Burada, SPSS 8.0 for Windows CHAID 6.0 kullamlmustir.
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Tablo 1. Degiskenlerin Kategori Diizey Sayisi ve Tanimi

Degiskenler Diizey sayisi Diizeylerin tamm N
Intihar ekli 3 (1) Kendini asarak 900
(2) Kimyevi madde kul]_aqarak, havagaz, tiipgaz 270
vb. kullanarak, kendini yakarak
(3) Kendini yiiksekten atarak, kendini suya atarak, 645
atesli silah kullanarak, kesici alet kullanarak,
kendini tren vb. altina atarak ve diger
Intihar nedeni 3 (1) Hastalik 664
(2) Aile gecimsizligi, hissi iliski ve istedigi ile 674
evlenememe
(3) Gegim zorlugu, ticari basarisizlik, 477
ogrenim basanisizligi, diger, bilinmeyen
Cinsiyet 2 (1) Erkek 1122
(2) Kadin 693
Medeni durum 3 (1) Hig evlenmedi 769
() Bvli ’gf
(3) Esi oldii ve bosandi
Meslek grubu 3 (1) Tlmi teknik elemanlar, serbest 270
meslek, idari personel ve benzeri ¢alisanlar,
ticari ve satig personeli
(2) Hizmet iglerinde ¢alisanlar, tarimct, 446
hayvanci, ormanci, balik¢i ve avei, tarim
dig1 tiretim ve ulagtirma makineleri
kullananlar
(3) Miitesebbis, direktor, iist kademe yoneticisi, 1099
diger

HUGIN calistirildiginda, asagida verilen uygun Bayes ag modeli i¢in, gerekli
olan gekiller gosterilmistir. Bu sekillerde, bos kutular, gézlenmis degiskenleri, i¢i dolu
kutulara karsilik gelen degerler ise, olasilik degerlerini gosterir. Ayrica, sekillerin
icerisinde yer alan “100,00” degeri, degiskenin se¢ilen diizeyinin biliniyor olmasi
demektir. Degiskenlerde yapilan kisaltmalar asagida verilmistir:

Cinsiyet: C

Medeni durum: MD
Intihar sekli: IS
intihar nedeni: IN
Meslek grubu: MG
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ligilenilen degiskenlere iliskin Bayes ag modeli asagida verilmistir (Sekil 11).
Bu model, bes degiskenden olugmaktadir: cinsiyet, medeni durum, intihar nedeni,
meslek grubu ve intihar gekli. Bu modelde, cinsiyet, intihar nedeni, medeni durum ve
meslek grubu degiskenlerini etkilemektedir. Medeni durum, meslek grubu ve cinsiyet
degiskenleri de intihar nedenini etkiler. Ayrica, medeni durum, intihar nedeni ve meslek
grubu degiskenleri de intihar seklini etkilemektedir.

cinsiyet

intihar nedeni

meslek grubu

intihar gekli

Sekil 11. Bes Diigiimden Olusan Bir Bayes Ag Modeli

Model belirlendikten ve kosullu olasiliklarin girisi yapildiktan sonra, HUGIN
paket programi caligtirilmis ve modele uygun moral ve iiggen grafigi elde edilmistir
(Sekil 12). Moral grafikten elde edilen takimlar, {CMD,IN MG} ve {MD,IN,MG,IS}
olmak lizere iki tanedir. Bu takimlarin arakesitleri olan {INMD MG} diigiimleri
alinarak, birlesme agaci elde edilmistir (Sekil 13).

cinsiyet

intihar nedeni
.....................................

intihar sekli

Sekil 12. Sekil 11 i¢in Moral ve Uggen Grafik
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MD,IN.MG

Sekil 13. Sekil 12’den Elde Edilen Birlegme Agaci

Elde edilen birlesme agacina gore, {MD,IN, MG} degiskenleri bilindiginde,
cinsiyet intihar seklinden kosullu olarak bagimsizdir ve CLIS \ {MD,INMG} ile
gosterilir. Acaba bu degiskenlerin, hangi diizeyleri i¢in yukaridaki kogul saglanabilir?
{MD,IN.MG} degiskenlerinin 27 tane miimkiin durumu vardir. Bu miimkiin durumlarin
hepsi incelenmis ve yorumlamalari sonug ve tartigmalar boliimiinde verilmistir. Ancak,
burada sadece tesadiifi olarak secilen tek miimkiin durum detaylar ile agiklandi. Bayes
ag modeli i¢in, beg diigiime iligkin marjinal olasiliklar asagida verilmistir (Sekil 14).
Ornegin; 1815 bireyin erkek olma orani1 0,62 iken, kadin olma oram 0,38dir. 1815
bireyden tesadiifi secilen bir bireyin kendini asarak intihar etmis olma olasilig
0,1352°dir. Evli olanlarin oram ise 0,4820dir.

C
“1762,00 N
MD IN MG
“1"42,40 IR “1725,82 W “17 14,89 M
“27 48,20 N P g 17,76 M ¥ 24,58 W
“37940 W 3" 56,4-3l [ | “3"7 60,54 N
1§
“1” 13,52 [
“2" 11,46 2]
“3” 75,02 N

Sekil 14. Bayes Ag Modeli icin Marjinal Olasiliklar
Ilk olarak, IN="3", MD="2" ve MG="3" degiskenlerinin diizeyleri bilindigi

durum diisiiniilsiin. /N="3", MD="2" ve MG="3" degiskenleri bilindiginde, diger
degiskenlerin kogullu olasiliklar asagida gosterilmistir (Sekil 15).
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S S
“1” 66,11 N
“2733,80 W
‘/// N \g
MD IN MG
“l'\'_ “l"- “l“-
“2" 100,00 ] Pregn, M
1
“71270 W
“71520 A
“37 72,10 [N

Sekil 15. Bayes Ag Modeli icin, IN="3", MD="2", MG="3" Olaylarinin Genislemesinden
Sonra, Diger Diigiimlerin Kosullu Olasiliklan

Sekil 16’da, olaylar genisletildikten sonra, 1815 bireyden tesadiifi olarak secilen
bir bireyin erkek olma olasihg 0,6611°dir. Bu diigiime iligkin, 6n olasihk 0,62
oldugundan, olaylar gozlendikge, tesadiifi olarak segilen bir bireyin erkek olma
olasih@inda artis goriilmektedir. IN="3", MD="2" ve MG="3" olaylan bilindiginde,
tesadiifi secilen bir bireyin kendini yiiksekten atarak vb. intihar seklini secenlerin
olasilig 0,7210’dur.

(&
“1”7100,00
“2"51,26 1M

4—'/’/ ‘F\b

MD IN MG
Ioll'_ 111‘!_ .|193_
“2" 100,00 [ ] “n o
“w. “37 100,00 ] “3” 100,001

\w

Is
“1" 17,61 )
“2721,08 W
“37 100,00 NN

Sekil 16. Bayes Ag Modeli igin, MD="2", IN="3" ve MG="3" Olaylar1 Genisletildiginde, En
Yiiksek Olasiliga Sahip Diigiimlerin Miimkiin Birlegimleri
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0
“17 100,00 .
o
//, v \
MD IN MG
G “17 100,00 [ 17 -
G, i [« 100,00—
“3" 100,00 ] s “3" -
IS
e
27 16,70 (==
“3” 83,30 N

Sekil 17. Bayes Ag Model, i¢in, IN="1", MD="3", MG="2" Olaylarinin Genislemesinden
Sonra, Diger Diigiimlerin Kosullu Olasiliklari

MD="3", IN="1" ve MG="2" olaylani genisletildiginde, diger diigiimlerin en
yiiksek olasiliklarinin birlesimlerinin degeri 0,00255572 dir ve istenen olasilik,

P(C ="1",I§ ="3"/ MH ="3",IN ="1",MG ="2") =
P(C=0 5 =3 , MH ="3",IN =" ;MG ="2")
P(MH ="3",IN ="I",MG ="2")
=0,00255572/0,0030681
=0,833

elde edilir. MD="3", IN="1" ve MG="2" degiskenlerinin diizeyleri bilindiginde, C="1"
ve 15="3" degiskenlerinin diizeylerini elde etme olasihig 0,833 olarak elde edilmistir.
Tiim miimkiin durumlar i¢in kosullu olasiliklar belirlenebilir.

4. SONUC

Bu calismada amag, kesikli degiskenler i¢in Bayes aglari tanitmak ve olasilik
glincellegtirmesi i¢in verilen bir problemin nasil ¢oziilecegini ve yorumlanacagini
aciklamaktir. Ayrica, degiskenler arasindaki neden-etki iligkilerine deginilmis ve
boylece bu degiskenler arasindaki iliski modellenmigtir. Geleneksel metotlar
kullanilarak, Bayes ag modelleri igin, gerekli olasiliklar hesaplanmig ve Bayes ag
modelindeki olaylar genigletilerek, gerekli olan olasiliklar tekrar incelenmistir.
Uygulamada yer alan, intihar verilerinde kullamilan degiskenler icin, neden- etki
degiskenleri belirlenmis ve uygun Bayes ag modeli kurulmugtur. Bu modele gore,
etkiler gozlendigi zaman, farkh nedenler icin ¢ikanimlar elde edilmistir. Intihar
orneginde ¢ikarimlar ile ilgili bazi sonuglar soyledir:

Kurulan modele gore, {MD,IN,MG} degiskenleri verildiginde {iS} ve {C}
degiskenlerinin  kosullu olarak bagimsiz oldugu goriilmiistir.  {MD,IN,MG}
degiskenlerin diizeyleri (27 miimkiin durum) incelenmistir.
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Kurulan modele gore, genel olarak, bireylerin daha biiyiik olasilikla erkek ve
kendini yiiksekten atarak, kendini suya atarak vb. intihar seklini segen bireyler oldugu
gozlenmistir. Bayes ag modelinde, {IN="1”,MD="1",MG="1"} degiskenlerinin
diizeyleri bilindiginde, cinsiyetinin erkek olma olasihg %68.86’dir. Ancak,
{IN="1"MD="3",MG="2"} degiskenlerinin diizeyleri bilindiginde, cinsiyetinin erkek
olma olasihgt %100.00’dir. {IN="2", MD="3",MG="1"} degiskenlerinin diizeyleri
bilindiginde, modelde cinsiyetin erkek olma olasiligi % 93.70’tir.

Kogullu bagimsizliklarin dogru belirlenmesi olasiliklart etkileyecegi icin ¢ok
onemlidir. Bundan dolayi, kosullu bagimsizliklarin belirlenmesinde, konu ile ilgili
uzmanlarin fikir dereceleri 6nemli rol oynar. Ayrica, arastirmaci kosullarina uygun bir
sekilde amacini belirlemelidir. Bu konu literatiirde, uzman sistemler adi altinda olduk¢a
genis bir yer kaplar. Modelin belirlenmesinde, uzman sistemlerin goriisleri
belirlenmelidir.
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PROPAGATION OF EVIDENCE USING JUNCTION
TREE IN BAYESIAN NETWORKS

ABSTRACT

A Bayesian network is directed a cyclic graphs in which the
nodes represent variables and the edges signify direct dependencies
between variables. The strenghts of these edges dependencies are
defined by conditional probabilities. In Bayesian networks, the
evidence propagation is introduced by junction tree algorithm. Finally,
strenghts of conditional probabilities are calculated by using
application data and then the probabilities are examined. Here, SPSS
software is used to constitute contingency tables and HUGIN software
for probability calculus.

Key Words: Bayesian Networks, Conditional Independence, Conditional
Probability, Junction Tree.
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AYKIRI GOZLEM SAYISININ BELIRLENMESI

Ufuk EKiZ * Miislim EKN] *
OZET

Clarke and Lewis (1998)’e gore aykirt gozlem, diger gozlemlerle
aym merkezi parametreli fakat farkli varyansh benzer bir dagilim
tarafindan iiretilir. Bu tammdan hareketle Wen-Liang Hung, Jong-
Wuu Wu (2005), ornekteki aykirt gozlemlerin sayisimt hata kareler
toplamini en kiiciikleyerek belirleyen bir yontem énermislerdir. Bu
yontem Clarke ve Lewis tarafindan tammlanan R istatistigine gore
daha basit ve kolay hesaplanabilir. Ayrica normal dagihmdan geldigi
diistiniilen drnekteki alt ve iist aykirt gozlemlerin sayisin belirlemekte
gizleme ve  yamlgiya-diisiirme  problemlerinden  etkilenmedigi
soylenmektedir. Bu ¢alismada, yontemin ne kadar saghkli sonuglar
verdigini gormek igin bir simiilasyon ¢alismasi yapinustir. Sonuglar
arnek ¢apr biiyiidiikce aykirt gozlem sayisi dogru belirleme oraninin
diistiigiinii - gosterdiginden, yontem gizleme ve yamlgiya-diisiirme
problemlerinden etkilenmektedir.

Anahtar Kelimeler : Aykirt Gozlem, En Kiigiik Kareler, Gizleme, Monte
Carlo, Sira Istatistigi, Yanilgiya-Diisiirme.

1. GIRIS

Son yillarda 6rnekte yer alabilecek aykiri gozlemlerin hangisi oldugu ya da
bunlann sayisinin belirlenmesi problemleri ile pek ¢ok yazar ilgilenmigtir (Guttman, L.
(1973b), Pearson ve Sekar (1936), Cook ve Weisberg. (1982)). Aykin gozlemlerle ilgili
yapilmig ¢calismalarin kapsaml bir 6zeti Barnett ve Lewis (1994)’te yer almaktadir.

Bu c¢aligmada, Clarke ve Lewis tarafindan tammlanmis olan problemle
ilgilenilecektir. Bu problem agagidaki gibi tanimlanabilir.

Ornegin k tane iist aykirt gozlem icerdigi varsayiliyor olsun, tesadiifi drnegine
iligkin yokluk hipotezi,

* Gazi Universitesi, Fen-Edebiyat Fakiiltesi, Istatistik Boliimii, Teknikokullar, Ankara, TURKIYE,
e-mail: ufukekiz @gazi.edu.tr, mekni @gazi.edu.tr
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Hy =y, ~N(u,o*12), i=12,...n (1.1)

seklinde tammlanmaktadir. Burada @ ve o° sirasiyla konum ve yayilim

parametrelerini, A,

etmektedir. Kargit hipotezde X,,X,,...,X
degiskenin merkezi parametreleri birbirlerinden ve p’den farkli normal dagilima sahip

oldugu seklinde tanimlanmaktadir. Yani n ¢apli Ornekte yer alan gozlemlerden k
tanesinden her biri, ortalamalari n-k tane gézlemin geldigi dagilimin ortalamas: olan
i "den ve digerlerinin sahip oldugu dagilimin ortalamasindan farkl: bir ortalamaya sahip
normal dagilimdan geldigi seklinde tanimlanmaktadir. Diger bir ifadeyle karsit hipotez,

ise yayilimdaki degisim (shift in dispersion) parametresini ifade

, tesadiifi 6rneginde yer alan k tane tesadiifi

H, =z ~Nuo*1ar)  y =Nw,o®/2) (1.2)

seklinde tanimlanmaktadir. Burada r ve t indisleri r=1,2,...,n-k , t=1,2,...k degerlerini
almaktadir (bu ¢aligmada ornekte yer alan gozlemlerden en biiyiik k tanesinin aykir

olabilecegi ¢nem tagimaktadir.). Ayrica p,c,v, ve k (0<k<n-n/2-1) ’min

bilinmedigi A, ve A, ‘ninise bilindigi varsayilmaktadir.

X, X,,...X, tesadiifi ©Orneginin igerebilecegi aykirt gozlem sayisini
belirlemekte sira istatistiklerinden faydalanarak yukaridaki probleme ¢oziim
getirebilecek en kiigiik karelere dayali bir yontem Wen-Liang Hung ve Jong-Wuu Wu
(2005) tarafindan ileri siirlilmektedir. Bu yontem asagidaki gibi tanimlanabilir.
X, <X,<.2X,, X, X,,..., X, tesadiifi ornegine iligkin sira istatistikleri olmak iizere,
X X X

X nokatys Xaoks2ys - Xy 80zlem degerlerinin k tane Ust aykin gozlem oldugu varsayilsin.

sira istatistiklerinin = dagilimlann  tarafindan  iretilmis

(n=k+1)>“*(n-k+2)?*">“*n)

Bu durumda, hata kareler toplaminin en kiiciiklenmesine dayali en kiiciik kareler
yontemi ile k’nin degerinin ne olabilecegine karar verilebilir. Bu yontemin uygulanisi
diger yontemlere gore ¢ok daha basit ve kolaydir. Ayrica gizleme ve yanilgiya diigiirme
problemlerinden de etkilenmedigi diisiiniilmektedir. Ust aykiri gozlem sayisinin
belirlenmesinin yani sira alt aykiri gozlem sayisinin belirlenmesi veriye negatif
dontisiimiin uygulanmasi ile miimkiin olur. Bolim 2’de en kiiciik karelere dayali olarak
k’nin degerinin belirlenmesine ayrintili olarak yer verilecektir. Son béliimde simiilasyon
caligmasi ile yontemin dogru k sayisim belirleme oram iizerinde durulacak ve bu oranin
ornek c¢apinin biiyiikliiglinden ve parametre tahmin degerlerinden nasil etkilendigi
tartigilacaktir.

2. EN KUCUK KARELER

X, X,5,... X, , Bolim 1 ‘deki gibi tanimlanmug Kk tane aykin gdzlemi iceren
tesadiifi bir ornek ve
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\/;Ti (X(i) 7 1"’)

Z(X(.,,)=—-T—_ ;1512 n=k @2.1)
~ l X- _U
Z(xﬁ,)=——“‘("") , i=n-k+Ln-k+2,.,n

(o]

seklinde bir tesadiifi degisken tammlanmug olsun. Burada A, ve v, sirasiyla, X, sira

(i)
istatistiginin daglimina iligkin yayilimdaki degisim ve konum parametrelerdir. F
standart normal dagihimin  birikimli  dagilim  fonksiyonu olmak iizere,

F'(i/(m+D) , i=L2.,n, 2(X,

olarak degerlendirilmektedir. En kiiglik karelerden hareketle k’nin degerine karar
vermekte asagidaki kriterden yararlanmilmaktadir..

) istatistigine iliskin dizinin yakinsama noktasi

4

@, (10,0, 441555V, ) = E{F"' (i/(n +1))—£(i:siﬂl}-
) 2 (2.2)
+,_§+.{F-l (i/(n +1))_M}
@, (M’G’Un-kﬂ |---’Uﬁ) = : {F-! (i/(n + l))—ﬂ%ﬂ__p)}- 2.3)

olmak iizere, ®, ({i,6,0, ,,,-0,) 'mn en kiigiiklenmesi ile @ist aykir gozlem sayisi
olan k’ min optimal ¢oziimiini elde edebiliriz (®, (K,0,9, ,,-.,, ) mn en

kiigiiklenmesi ile W,0,v, ,,,...0, 'nin en Kkiigiik kareler tahminleri sirasiyla

n

1,6,0, 4,150, olur). Yani &, ((1,6,0, ,,,.,0,) k ’nin her degeri icin elde edilecek
ve en kiigiik &, (1,6,0, 1»---0, ) degerinin elde edildigi k 6rnegin igerdigi iist aykin
gozlem sayisi olarak nitelenecektir.

Eger X tesadiifi degiskeni normal dagilima sahipse, (-X) tesadiifi degiskeni de
normal dagilima sahiptir. Bundan dolayr 6rnegin alt aykin gozleme sahip olmasi
durumunda, 6rnege negatif bir doniigiim uygulayarak yine ayni yontemin uygulanmasi
ile tist aykiri gozlem sayisi belirlenebilir. (-X) tesadiifi degiskeni iizerinden belirlenmis
tist aykin gozlem sayisi, X tesadiifi degiskeni i¢in alt aykir gozlem sayisi anlamina
gelmektedir. Dolayisiyla 6rnekte yer alabilecek iist ve alt aykin goézlemlerin sayisina
iliskin bir tahmine, bu yontem ile ulagilabilir.
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3. BENZETIM CALISMASI

Yontemin ornekte yer alan aykini gozlemlerin sayisimi hangi oranda dogru
olarak belirledigini ortaya koymak amacina uygun bir Monte Carlo deney diizeni
hazirlanmigtir. Bu deney diizenine gore, n ¢aph bir dmek k tane iist aykin gozlem
icerecek gekilde normal dagilimdan iiretilmektedir. Bu deney diizeninde n ’nin 10, 30,
50 ve 100 degerlerinden her biri igin, k=0 (hi¢ tist aykin gozlem olmamasi), k=1
(6rnegin bir tane iist aykin gozlem icermesi), k=2 (6rnegin iki tane st aykin gézlem
igermesi), durumlarindan her biri ayri ayri incelenmektedir. Ornegin, n=30 ve k=1
olmasi durumu igin 500 adet 6rnek iiretilecek ve birer tane tist aykirt gézlem igerdigi
bilinen bu 500 6rnekten kag tanesinde, yontemin gergekten de bir tane iist aykinn gézlem
tespit ettigi belirlenecektir. Boylece yontemin iist aykirt gozlemlerin sayisini dogru
olarak belirleme orani elde edilecektir. Uretilecek drnekte yer alacak gozlemler ve k
tane iist aykinn gozlem agagidaki gibi tanimlanmaktadir.

k=0 durumu ic¢in,

X =N(1/4), i=12...n

k=1 durumu i¢in,

2 =N(1/2) i=12,....n-1

/‘(n = N(Uu ’1 !/1: )

k=2 durumu icin,

2 =N(L1/4,) i=1.2,...,n2

Zﬂ-l = N(vn-l ’ll’/?'fl-l.) Zu = N(vn ’lf/li)’ jzn_l! n

Farkli v; ve A, degerleri i¢in, Monte Carlo simiilasyon tekniginin (tekrar sayisi

500) uygulanmasi ile yontemin iist aykirt gozlem sayis1 k'y1 dogru belirleme oranlar
Tablo 1, Tablo 2, Tablo 3 ve Tablo 4’ te yer almaktadir.

Tablol. v, =2 , A=A =.=A_,=5 , A_,A, =10 icin

kK’ nin dogru  belirlenme oranlar
N k=0 k=1 k=
10 1 0.9458 1
30 1 0.7640 0.9380
50 1 0.7040 0.8220
100 I 0.5920 0.6640
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Tablo2.v,=2 , A =A,=..=A,.,=5 , A,_,A, =5 icin
k’ nin dogru belirlenme oranlan
n k=0 k=1 k=
10 1 0.8720 0.9760
30 1 0.7560 0.8715
50 1 0.6400 0.7640
100 1 0.5840 0.6980
Table3.v,=3 , A =A,=..=A_,=5 , A_.A,=5igcin
k’ nin dogru belirlenme oranlar
n k=0 k=1 k=
10 1 1 1
30 | | 1
50 1 0.9940 1
100 1 0.9960 1
Tablo4.v, =15 , A/ =A,=..=A,_,=5 , A,_,A, =5ig¢in
k* nin dogru belirlenme oranlan
n k=0 k=1 k=2
10 0.9960 0.4920 0.5900
30 1 0.2960 0.2687
50 0.9980 0.1746 0.1701
100 1 0.1620 0.0924

4.SONUC

Tablo 1, Tablo 2, Tablo 3 ve Tablo 4’te yer alan sonuglara bakildiginda, A, ve
v, 'nin farkli degerleri i¢in ornek ¢api arttikga 6rnekte yer alan iist aykiri gézlem sayisi
K’min ileri siiriilen yontem tarafindan dogru belirlenmesi oram diismektedir. Bunun
sebebi ornekte bir tane aykinn gozlem varken, bu gozlemin &)k(ﬁ.é.ﬁn_k+,,...,ﬁn)

tizerindeki etkisinin 6rnek ¢apimin biiyiikliigiine bagh olarak azalmasidir. Bu durum ise
yontemin gizleme probleminden etkilenmedigi soylemiyle ters diigmektedir. Yani
gergekte aykirt bir gozlem iceren biiyiik ¢apli bir 6rnek iizerinde bu yodntemin
uygulanmas: sonucunda, gercekte aykirt olan gozlemin aykin olmayan n-1 gozlem
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tarafindan gizlenmesi ihtimali yiikselmektedir. Ayrica Tablo 3 ve Tablo 4’te yer alan
sonuglar karsilastinldiginda, yontem O, 'nin u=1 degerinden uzak degerleri icin
yiiksek, yakin degerler icin diisiik dogru belirleme oram vermektedir. Bu ise yontemi,
aykin gozlemin geldigi diigiiniilen dagilimin parametrelerinin, p ve oz/ki bilyiik
olgiide farkli olmasina bagh kilmaktadir. O, 'nin  p’den gok biiyiik degerleri igin 6rnek

cap1 ¢ok bilyiik olsa da yontemin dogruyu belirleme orami yiiksek olacakur. Tablo 1,
Tablo 2, Tablo 3 ve Tablo 4’te k=2 durumuna iligkin sonuglar, aykiri gézlem sayisinin
ornek capina oram yiiksek oldukga, yontemin dogru sonug¢ vermesi oraninin yiiksek
olacagin gostermektedir.
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DETECTING THE NUMBER OF OUTLIERS

ABSTRACT

According to Clarke and Lewis (1998) an outlier observation is
generated by a similar distribution as of other observations, with the
same location parameter but with different variance. Starting with this
definition, Wen-Liang Hung, Jong-Wuu Wu (2005) have proposed a
method based on minimizing square root error to determine the
number of outliers in the sample. This method is more advantages
compared to R statistic defined by Clarke and Lewis for its calculation
is more simple and easier. Furtermore, it is said that this method is not
affected from masking and swamping problems, in determining the
number of lower and upper outlier observations in the sample
generated from normal distribution. In this work, a simulation study is
performed to detect how reliable results obtained by the method. The
method is affected by the masking and swamping problems for the
results showed that as the sample size is increased, the ratio of
accurately determining the number of outlier observations decreases.

Key Words : Least Square Method, Masking, Monte Carlo,
Order Statistics, Outlier Observations, Swamping.
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REGRESYON COZUMLEMESINDE

KAYIP VERI SORUNU
Neslihan DEMIREL" Serdar KURT"
OZET

Kaywp veri ¢oziimlemesinin konusu veri matrisindeki bazi
degerlerin gozlenmemis olmasidir. Kayip veri ¢oziimlemesi ozellikle
uygulamali  istatistigin -~ ¢ok  onemli  konularindan  birini
olusturmaktadir. Kayip veriyi yok saymak, drneklemin rastgeleligini
bozarak yanh parametre tahminleri elde edilmesine neden
olabilmektedir. Regresyon analizi, tahmin amacl kullanilan énemli
cok degiskenli istatistiksel analizlerin basinda gelmektedir. Bu
nedenle bu ¢alismada, regresyon analizinde, bagimsiz degiskenlerde
kayip veri mekanizmasi rassal kayip (MAR) olacak sekilde, regresyon
analizi varsaymlaruun saglandigt ve saglanmadigr iki ayri veri seti
lizerinde benzetim ¢alismast yapilmigtir. Kayp veri goz ardr edilebilir
oldugunda model esasl yontemler arasinda yer alan, EM algoritmast
ve ¢oklu anf yontemleri karsilastirmali olarak incelenmigtir. EM
algoritmasimun  regresyon analizi varsayimlaroun  bozulmasindan
etkilenmedigi, ancak coklu atif igin, atif sayisvun arttirilmasi gerektigi
sonucu elde edilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Coklu Anf EM Algoritmasi, Kayip Veri,
Regresyon Analizi.

1. GIRIS

Cok degiskenli bir kitleden alinan ornekleme ait veri matrisinde gozlemler
satirlarla, degiskenler siitunlarla temsil edilir. Kayip veri ¢oziimlemesinin konusu ise
veri matrisindeki bazi degerlerin gozlenmemis olmasidir.

Kayip veriyi yok saymak, orneklemin rastgeleligini bozarak, yanli tahminler
elde edilmesine neden olabilmektedir. Kayip veri ¢oziimlemesi icgin geligtirilen
yontemlerden hangisinin uygun olduguna karar verebilmek icin, kayip veri olusumuna
neden olan etkenlerin incelenerek, kayip veri mekanizmasinin bulunmasi
gerekmektedir. Kayip veri mekanizmasi, kayip verilerin farkli nedenlerle ortaya
¢tkmasina bagli olarak ii¢ sekilde smiflandirilir: tamamen rassal kayip (missing
completely at random — MCAR), rassal kayip (missing at random — MAR) , rassal
olmayan kayip (not missing at random - NMAR).

* Dokuz Eyliil Universitesi, Fen-Edebiyat Fakiiltesi, Istatistik Boliimii, Buca-iZMIR, TURKIYE
neslihan.ortabas@deu.edu.tr - serdar.kurt@deu.edu.tr
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Y, mxK boyutlu tam veri matrisi olarak tanimlansm, Y =(y, ), . Burada
i=1,...,n ile gozlem indisini, j=1,...,K ise degisken indisini temsil eder. ¥ ’nin i.
satirt y, =( y,;,..., ¥ ) iginde yer alan y,, Y, degiskeninin i. gézlemine ait degeri
gosterir. R, nxK boyutlu kayip veri gdsterge matrisi olarak tanimlansin, R=(7; ), -
y; kayip ise r; =1, y, gozlenmis ise r;, =0 degerlerini alir. Kayip veri mekanizmasi,
Y verildiginde R ’nin kosullu dagilimi, f(R|Y,¢ ), olarak tanimlanir. Bu fonksiyonda

¢ bilinmeyen parametreleri temsil eder. Ug farkhi gekilde simiflandirilan kayip veri
mekanizmasi bu tanimlamalardan hareketle asagidaki gibi 6zetlenir.

MCAR: Bir gozlemin kayip degeri, gozlenenler ve kayip goézlemlerin
degerlerine bagh degilse, tim ¥ ve ¢’lerigin f(R|Y,¢)= f(R|¢) dur.

MAR: Y,

gdizlenen *
gostersin. Bir gozlemin kayip degeri, gozlenenlere baglh, kayip gozlemlerin degerlerine
bagl degilse, tim Y, ve ¢’lerigin f(R|Y,0)= f( R|Y gsstenen,®) dir.

Y 'nin gozlenen bilegenlerini, Y, ise kayip bilesenlerini

NMAR: Bazi birimleri kayip olan tek degiskenli rassal 6rneklem, bir veri seti
olarak ele almsin. ¥ =(y,,...,y, ) gosteriminde rassal degigkenin i. birimin aldig
deger y,’dir. Bu durumda R=(R,,...,R, ) gosteriminde birimler gozlenmis ise
R, =0, birimler gézlenmemis ise R, =1 degerini alir. (y,,R,)’nin bilesik dagiliminin

kargilikli birimler i¢in bagimsiz oldugunu varsayalim, bdylece zellikle gozlenen
birimin olasihign diger birimler i¢in ¥ ’'nin ya da R ’nin degerlerine bagh olmaz. O

zaman f(Y,R|9,¢)=f(Y|9)f(R|Y,¢)=ﬁf{y,|6')ﬂf(Rl.|y,.,¢) elde edilir.
=/ i=l

Burada & bilinmeyen parametreleri temsil eder ve y,’nin yogunlugu f(y, |@) ile
gosterilir ve ikili gosterge R, icin Bernoulli dagiliminin yogunlugu f(R, |y,,¢) dir.
y; kayip ise olasihk Pr(R, =1|y,,¢) ile gosterilir. Eger kayip deger Y "den bagimsiz
ise olasihik Pr(R, = 1|y, @)= ¢ bir sabite esit, bu sabit y,’den bagimsiz oldugundan,
kayip veri mekanizmasi MCAR olur. Eger y, 'nin bazi kayip degerlerine bagh ¢ikarsa
NMAR olur. (Little ve Rubin, 2002).

Kayip veri olusumuna neden olan etkenler incelenerek bulinan kayip veri
mekanizmasina hangi ¢éziimlemenin yapilacagina karar vermek icin Afifi ve Elashoff
(1966), Hartley ve Hocking (1971), Orchard ve Woodbury (1972), Dempster, Laird ve
Rubin (1977), Little ve Rubin (1983a), Little ve Schenker (1994) ve Little (1997) gibi
aragtirmacilara ait caligmalar incelendiginde, kayip veri ¢oziimlemesi yontemlerini 4
ana baglik altinda simiflamak miimkiindiir: Tamamen kayitlanmig birim esash yontemler
(procedures based on completely recorded units), agirhklandinlmis yontemler
(weighting procedures), atif esash yontemler (imputation-based procedures) ve model
esash yontemler (model-based procedures) (Little ve Rubin, 2002).
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Tamamen kayitlanmig birim esashi yontemde bazi degiskenlerin bazi birimleri
kayitlanmamus ise kayitlanmamis birimlere ait satirlari tiim degiskenlerden kaldirarak,
coziimlemeye geri kalan tam veri seti ile devam edilir. Coziimlemeden birim ¢ikarmak
oldukc¢a kolay bir yontem olmasina ragmen bu durumda parametre kestirimleri onemli
yanlihk gosterebileceginden, yontemin etkili olmadigi belirtilmektedir (Little ve Rubin,
2002).

Agirliklandirilmig  yontem daha yaygin  olarak anket c¢alismalarinda
cevaplamamadan kaynaklanan kayip gozlemler igin kullanilmaktadir. Orneklemin alt
kiimelerinde gozlenen degerlere agirliklar verilerek, kayip birimler i¢in her alt kiimenin
agirhgina karsilik gelecek sekilde degerler atanir (Little ve Rubin, 2002).

Auf esash yontemde, kayip gozlemlerin yeri doldurularak, tamamlanan veri
seti lizerinde standart yontemleri uygulama esasina dayanir. Hot deck atfi, regresyon
atf1, ortalama atfi, vb. olmak tizere farkli atif yontemleri vardir. Uygun atif yénteminin
secilmesinde dikkatli karar vermek gerekir (Little ve Rubin, 2002).

Model esasli yontem, kismen kayip veri seti i¢in bilinmeyen parametrelerin
tahmin edilmesinde en ¢ok olabilirlik tahmin yontemi gibi yontemlerin kullanilmasi
esasina dayanir. Bu yodntemin avantaji esnek olmasi, model varsayimlarn altinda
sonuglarin sergilenip, degerlendirilmesidir (Little ve Rubin, 2002).

2. KAYIP VERILER iCiN GELISTIRILEN COZUM YONTEMLERI

Kayip veri mekanizmasi belirlendikten sonra, 1. boliimde bahsedilen 4 ana
baglik altinda toplanan, kayip veri igin gelistirilen ¢6ziim tekniklerinden uygun olan
kullanilir. Bu yontemler, tam gozlemlerin kullanilmasi (listwise data deletion),
gozlemlerin ya da degiskenlerin silinmesi (casewise data deletion), ¢iftler bazinda veri
silme (pairwise data deletion), yerine ortalamayr koyma (mean substution), regresyon
atft (regression imputation), hot deck atfi (hot deck imputation), beklenti
maksimizasyonu algoritmasi-em algoritmasi (expectation maximization algorithm) ve
coklu auf (multiple imputation) olarak siralanabilir.

Bu ¢alismada ise kayip veri mekanizmas: rassal kayip (MAR) olan veri seti
tizerinde ¢aligilmistir. Kayip veri goz ardi edilebilir oldugunda model esash yontemler
arasinda yer alan ve bu ¢alismada kullanilan EM algoritmasi ve ¢oklu atif yontemlerine
kisaca deginilmistir.

2.1 EM Algoritmasi
EM algoritmasi ozellikle verinin bir kismu kayip oldugunda tahmin amagh

kullanilan genel iteratif bir algoritmadir. Her bir iterasyon iki adimdan olusur. Beklenti
ve maksimizasyon. Bu adimlar agagidaki gibi tekrarlanir.
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1. Kayip degerler, tahmin degerleri ile yenilenir.
2. Parametreler tahmin edilir.

3. Yeni parametre tahminlerinin dogru oldugu varsayim altinda, kayip degerler
yeniden tahmin edilir.

4. Parametreler yeniden tahmin edilir

Bu iterasyon, ardisik iterasyondan elde edilen tahminlerin arasindaki fark
onemsenmeyecek bi¢cimde azalana kadar devam eder. Ortalama, standart sapma,
korelasyon, kovaryans matrisi gibi 0Ozet istatistikler, standart dogrusal model
yazilimlarindan elde edilir (Schafer, 1997)

GCok degiskenli normal dagilan ve goz ardi edilebilen kayip veri
mekanizmasina sahip, kayip gozlemleri bulunan bir 6rneklemin ortalama ve kovaryans
matrisi en ¢ok olabilirlik tahminleri ile elde edilir.

Y= (Y‘,,Y2 ...,YK), ortalamast  u=(pu;, uy,...14xg ) ve Kovaryans matrisi
> =(0 ) olan K-degiskenli normal dagilsin. ¥ = (¥ .0 Yiayy ) yazildiginda gozlenen

gazlenen ? © Kayip
degerler seti, Y

gazlenen

ile, kayip degerler seti Y,

kayip
Yg:‘iz.’mm- = ( y gazlenen,l ? y gizlenen 2 2" y giizlenen,n ) gostenmmde Yy gdizlenen,i : L. gOZIem lQlI'I

gozlenen degiskenler setini temsil eder. (i = 1,...,n)

ile gosterilir.

Gozlenen degerler icin olabilirlik fonksiyonu;

] n
l( lu’ 4 Z I Y gazlenen ) = Sab"’t = 5 Z !n|z,|;§z!euen,i =
i=1
1 (M)
/-1
EZ( ¥ giizlenen,i - ﬂ giizlenen,i ) Zgb’z.’e’uen.r'( Yy giizleneni il lu giizlenen,i )
i=l
burada £, eni V€ 2 ysenen; Y 'Nin gdzlenen bilesenlerinin i. gozlemi igin ortalama ve

kovaryans matrislerini temsil eder.

(1) esitligini EM algoritmasinda en biiyliklemek tizere, Y 'nin kayip gbzlem
icermedigi varsayimi altinda, Y dssel ailesi igin Yj. ve Y, (jk=1,..k) rassal

degiskenlerine ait yeterli istatistikleri

v
i=1"Y =

n n
52[ >y i=1...K; ¥ v.y.,, j,k=],...,K] (2)
= U ik

dir. . iterasyonda EM, parametre tahmini i¢in 0"/ =(u"’, 2" ) ile gosterilir.
Algoritma E adimda
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E(Zyul Vsl Zy.‘,”, P8 LK

ulasir ve

"
E(Zyu y:k I guz.‘enm?gn) ) = z( yi;”y:(k” + CT;LJ ) jlk = ‘lr"‘)K
i=1

olur. Burada

W _ = Yi , ¥y gozlenmisise;
Yi T | E e —— 3)
L (yu I ygﬁz.‘meu,;‘ ) ’ }’,;,- aylp 1s€;

ve
0 , Yy veya y, gozlenmisise;

cov(}'a}!ym |ygﬁzfemn,ig“)) » ¥y ve yy kayip ise;

L

)y _
Jki

)

olarak gosterilir.

Kayip y, degerleri, ¥, ., degerlerinin bilinmesi durumunda y,’nin
kosullu ortalamasi ile yer degistirir.

EM algoritmasinin M adiminda parametrelerin yeni tahminleri 6*"’ tahmin
edilir. (Little ve Rubin, 2002). Bunlar,

W t=a Zy”’, j=1...5 %)

(1+1)

(t+l) _ =1 {1+1)
a;k =n E(Zyu y:kl gnz.*eucu) ﬂ ﬂk

= Z[{ yr.') rHJ )( yff,’ .r+.*,1 )_!_L;;[; f»k G

ile elde edilir.
2.2 Coklu Atif

Her kayip deger yerine tek bir deger atanmas: yerine, ¢oklu atifta her kayip
degere birka¢ kez atama yapilarak, birkag tam veri seti elde edilir. Analizler ayr ayri
yapilirak, sonuglar birlestirilir. Rubin’in notasyonuna gore, gozlenen degerler Y,

géizlenen ?

kayip degerler Y ile gosterilir. Kitle niceligi Q 'nun sonsal yogunlugu asagidaki gibi

yazilir.

h( Q | giizlenen ) _[g( Q | giizlenen? k'l) ip )F( YL ayip I giizlenen )dYkaylp (6)
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Burada f(.) kayip degerlerin sonsal yogunluk fonksiyonu ve g(.) @’min tam veri seti

i¢in sonsal yogunluk fonksiyonudur. Coklu atiflar, kayip verinin sonsal dagilimlarindan
benzetim ile secilir.

Tam veri istatistikleri olan @ ile U, s tam veriden elde edilen Q-: ,...,Q,j ile
U,,,....,U,, hesaplanir. Tekrarli atif tahminleri
0, =204/ (7)
I=1
ve 5, 'in varyans-kovaryansi
— s+1
T.=U, + B, (8)
A
olur. Burada
Es =ZU“J/3 (9)
1=1
atf-i¢i degiskenlik ve
B,=)(0Qy-0,)Qy-0,)/(s-1) (10)
I=1

atiflar-arasi degiskenlik olarak isimlendirilir.

s'nin biiyiik degerleri igin tekrarh-auf ¢ikarimlarindan (Q—Q,) normal
dagilir, varyans-kovaryans matrisi 7, ile gosterilir. s =90 oldugunda, (Q—Q)’nin
dagilim

(Q-0.)~ N(OT.) (11)
olur. Burada T, = U_ + B_ dur. (Atkinson ve Cheng, 2000).

Coklu auf ve EM algoritmasi karsilastinlmal olarak oOzetlenirse, EM
algoritmasinda E adiminda kayip degerler atanir ve tamamlanmig veriyle M adimda
parametreler tahmin edilir. Boylece, kayip degerler elde edilerek parametrelerin en ¢ok
olabilirlik tahminleri bulunur. En ¢ok olabilirligin kayip veri yaklasgiminda ¢ok énemli
bir yeri olmasina ragmen, dogrusal ve logaritmik dogrusal modellerde bazi kisitlar
vardir. Coklu auf ise en ¢ok olabilirlik ile aymi 6zelliklere sahiptir. Ayn1 zamanda her
tir veriye ve her tiir modele uygulanabilir. Tek dezavantaji ¢oklu atfin her
kullantiminda farkli tahminler elde edilebilir olmasidir (McLachlan ve Krishnan,
(1997)). Farkli arastirmacilar aymi veri i¢in aym1 yontemle farkh degerler elde edebilir,
istenen aradaki farkin onemsenmeyecek kadar az olmasidir (Allison, 2002).
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3. BENZETIM CALISMASI

Atkinson ve Cheng (2000) cahsmasinda EM algoritmasi ve coklu atf
yontemlerini karsilagtirmak lizere bir benzetim ¢aligmas: uygulamistir. Bu ¢aligmada 4
boyutlu ¢ok degiskenli normal dagilan bir veri setinden 100 ve 200 birimlik 6rneklemler
cekerek %10, %20, %30 ve %40 oraninda rastgele kayip gozlemler yaratmiglar ve
yontemleri  karsilagtirmiglardir. Bu c¢alismamizda, Atkinson ve Cheng’in (2000)
calismasina ek olarak regresyon analizi varsayimindan sapma olmasi durumunda
yontemlerin nasil sonuglar verecegi vurgulanmak istenmistir. Calismada, ilk olarak
Minitab paket programinda simetrik ve carpik olmak {izere iki ayn Kkitle yaratildu.
Simetrik kitle igin, ii¢ bagimsiz degiskenli Y, =f,+8,X, +6,X,, +5;X; +¢,
regresyon modeli kuruldu. Bagimsiz degiskenlerden olugsan X matrisi ¢oklu normal
dagillmdan MN(0,1,) tiretildi. Regresyon modelinin tiim parametrelerine 1 degeri

verildi. Hata terimi O ortalamali 1 varyanshi normal dagildi. (& ~N(0.1)). Ikinci
uygulama igin (garpik kitle igin) yine ii¢ bagimsiz degiskenli bir regresyon modeli
kuruldu. Carpik bir kitle yaratabilmek i¢in X matrisi 2 serbestlik dereceli z? dagilimdan

tiiretildi. Yine regresyon modelinin tiim parametrelerine 1 degeri verildi. Bu kitlelerden
100 birimlik genislikte 6rneklemler ¢ekildi. Bu 6rneklemlerde her bir bagimsiz degisken
tizerinde esit oranda kayip saglanmasi amactyla tim X matrisi iizerinde %12, %24 ve
%36’ ik kayip deger olusturuldu. Kayip degerli 6rneklemlere EM algoritmas: ve ¢oklu
atf yontemleri uygulandi. Coklu atiflar arasinda da karsilastirma yapabilmek amaciyla
1’den 10’a kadar olan atif sayilari arasindan 2, 5 ve 10 auf sayilan segildi. Regresyon

katsayilar1 ve modelin standart hatasi (+Hata Kareler Ortalamasi ) karsilagtirma kriteri

olarak kullanilmak iizere hesaplandi. Bu amagla yapilan benzetim ¢alismasinin adimlar
asagidaki gibidir.

1. Simetrik bir kitle tiiretildi.

2. n=100 birimlik 6rneklem ¢ekildi.

3. X matrisinde %12’si kayip deger olarak atand.

4. 2’li, 5’1i ve 10’1u Coklu Atuf ve EM algoritmas: uygulandi.
5. Regresyon katsayilar1 ve modelin standart hatasi hesaplandi.
6. 2. adima donerek bu siire¢ 300 kez tekrarlandi.

Caligma, 3. adimda %24 ve %36 kayip deger olacak sekilde tekrar uygulandi.
Ayni iglemlere 1. adimda tiiretilen kitle ¢arpik kitle olacak sekilde, tekrar devam edildi.

Minitab paket programinda kitlenin tiiretilmesi, makro program araciligi ile
eksik veri tiiretilmesinde yararlanildi. Bu Orneklemler SOLAS paket programina
aktarilarak c¢oklu atiflar, SPSS paket programina aktarlarak ise EM algoritmasi
uygulandi. Uygulanan yontemler sonunda kayip degerlerin yerine tahmin degerleri
konularak Minitab paket programinda makro program aracilifiyla regresyon
coziimlemesi yapilarak, regresyon katsayilart ve modelin standart hatas: kayit edildi.
Yapilan ¢aligmadan elde edilen sonuglar agsagidaki tablolarda sunulmustur.
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Tablo 1. Simetrik Veri i¢in 300 Tekrardan Sonra Elde Edilen Parametre Tahminlerinin
Ortalamasi, Standart Sapma Degerleri ile Modelin Standart Sapmasi.

sl .E(ﬁ h) | E( B) | EB) | EB) | sundu
bised e s Gy <0 o RN o
o | g |, | an | o | o
, CA®) | (g1z378) (g:ﬁ%) 01007 | @iedzy | 02636
CAU0 | Gisay | od06s) | oa200) | (o13295) | 03096
B | oo9) | o104y | ouosio) | 10353 | 020%6
CAD | isees | o161 | 13409 | o7t | OH
TR A ANy A AT
¢AU0) | Giaony | oisses | 017129 | otssiy | 03
o | o | oz | g | oo T
GAD | laiz) | ©1708) | ©esa0) | oimzs | 0373
o [ gt | st | gnm | atss | e
CAUO | olageny | 1796 | 183800 | orrarn | 0415
M| olaios) | olasa | o120 | 15208 | 0!

Kitle parametrelerinin degeri 1 oldugundan, Tablo 1 incelendiginde ﬁ,.

katsayilarinin ortalamalari, 1’e en yakin degerleri ve modelin en kiigiik standart hatasini
%12 ve %36’ ik kayiplarda, EM algoritmasindan elde etmistir. %24’liik kayipta ise 5°li
¢oklu atif modelin standart hatasin1 en kiigiik vermigtir. Atkinson ve Cheng (2000)

¢alismasinda [3’,. katsayilarinin ortalamalarinin 1’e en yakin degerlerini ¢oklu atifta
bulmustur. 5°1i ve 10’Iu ¢oklu atiflarin, 2°1i ¢oklu atifa gére daha iyi sonuglar verdigini
gozlemlemistir. [3’0 degerlerinin ortalamasi i¢in 1'den buiyiik degerler, 3‘,,,[3’2 ve ,B’j’te

I’den diigiik degerler elde edilmigtir. Coklu atiflar kendi iginde degerlendirilirse
aralarinda ¢ok onemli bir fark gozlenmemekle beraber, genelde 5’li ¢oklu atif kitle
degerine daha yakin sonu¢ vermistir.
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Tablo 2. Carpik Veri i¢in 300 Tekrardan Sonra Elde Edilen Parametre Tahminlerinin

eri Sorunu e

Ortalamasi, Standart Sapma Degerleri ile Modelin Standart Sapmasi.
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oran % oGSy (Sz) (Sp) (85) Hata
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AR
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oM oniose | o602 | onmm | ouzmoy | 04
CAD | oo | o166 | oisn | lew | 047
o [ e e R
600 | i | otz | osion | oissse) | 4!
M| oy | @) | 0510 | @0 | 0524
U | oy | ©iwsh | oo | Gimn | 0
1920 | ossem | wamsy | s | @roo | 04548
GAUO) | (olasay | 0205 | 020469 | ooty | O3
M (g:(ﬁgg) (g:?ggg?) (g:?ligég) (g:ggégg) -

Kitle parametrelerinin degeri 1 oldugundan, Tablo 2 incelendiginde ,5’,.

katsayilarinin ortalamalar, 1’e en yakin degerleri degerleri ve modelin en kiiciik
standart hatasim %12 ve %36’k kayiplarda, EM algoritmasindan elde etmisgtir.
%24’1ik kayipta ise 10’lu ¢oklu auf modelin standart hatasini en kiigiik vermistir.

Carpik kitlede tiim ,5: degerlerinin ortalamasit 1’den kiiglik degerler almistir. Coklu

atiflar kendi icinde degerlendirilirse aralarinda ¢ok o6nemli bir fark gézlenmemekle
beraber, genelde 10’Iu ¢oklu atif kitle degerine daha yakin sonug¢ vermistir.
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4. SONUC

Bir veri setinde bulunan kayip veriyi yok saymak, 6rneklemin rastgeleligini
bozarak, yanli tahminler elde edilmesine neden olabilmektedir. Bu nedenle, bu
caligmada, regresyon analizinde, bagimsiz degiskenlerde ortaya ¢ikan rassal kayiplar
EM algoritmasi ve ¢oklu atif yontemi ile giderilmeye caligilmistir. Bu amagla yapilan
benzetim caligmasinda Atkinson ve Cheng’in (2000) calismasi temel alinmig ve ek
olarak, regresyon analizinde hatalarin normal dagilmasi gerektigi varsayimindan sapma
olmas1 durumunda, yontemlerin nasil sonuglar verecegi vurgulanmak istenmisgtir.

Yontemleri kargilastirmak igin, regresyon katsayilarinin beklenen degerinin
1’e yakin, regresyon katsayilariin standart hatalarinin ve modelin standart hatasinin
kiigiik ¢itkmasi kriterleri kullanildiginda simetrik kitle i¢in %12 ve %36’lik kayipta EM
algoritmasinin en iyi sonucu verdigi gozlenmigtir. %24’°liikk kayipta ise 5’1i ¢oklu auf
yontemi modelin hatasim1 en kiiclik yapabilmigtir. Carpik kitle i¢in degerlendirme
yapildiginda yine %12 ve %36’lik kayipta EM algoritmas: en iyi sonucu verirken,
%24’ liik kayipta ise 10’lu Coklu Atif modelin hatasini en kiiciik yapabilmektedir.

Sonug olarak regresyon analizinde hatalarin normal dagilmast gerektigi
varsayimindan  sapma olmasi  durumunda, EM algoritmasi bu durumdan
etkilenmemektedir. Ancak c¢oklu auf i¢in atif sayisimin  arttinlmas:  gerektigi
soylenebilir.
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THE PROBLEM OF MISSING DATA
IN REGRESSION ANALYSIS

ABSTRACT

The subject of missing data analysis consists of a data matrix
in which some of the values in the matrix are not observed. Missing
data analysis is one of the most important topics in applied statistics.
It destroys the randomness of the sample and causes serious bias in
the parameter estimate. The regression analysis is one of the most
important procedures used for estimation in multivariate statistical
analysis. For this reason, in this study, missing data mechanism
designed by missing at random (MAR) for independent variables in
regression analysis in two different data sets; one that verifies, one
that violates regression assumptions, is used. When missing data can
be ignored, model based methods that EM algorithm and multiple
imputation method are compared. EM algorithm is not affected by the
violation of regression assumptions but for multiple imputation
number of imputations needs to be increased.

Key Words: EM Algorithm, Missing Data, Multiple Imputation,
Regression Analysis. ;
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2005 YILI iCIN COKLU AZALIM TABLOSU

ONGORUMLEMESI
Banu OZGUREL*
OZET

Coklu azalim tablosu, sosyal giivenlik sistemine dahil olan belli
bir grubun, yaglara ait birden ¢ok nedenden dolayi azalim
olasiliklarimin yer aldig bir tablodur. Bu azalimlar, sisteme giren bir
kisinin sistemden ayrilma nedenleri olarak tamimlanabilir. Ornegin,
isten ayrilma, oliim, malulen emeklilik azalim olarak tanumlanabilir.
Bu ¢alismada, sistemden aynilislar cesitli  oliim  nedenleriyle
gergeklesmektedir ve 2005 yilina iliskin bir ¢oklu azalim tablosu
olusturulmugtur. Ayrica 2005 yihina ait belirlenen nedenlerdeki dliim
sayilar,, TUIK'ten aliman 1961 — 2000 yillar:i arasindaki, belirli
nedenlere ve yaglara bagh oliim sayilart verileri dngoriimlenerek
(forecasting) bulunmugstur. Ongériimleme icin gerekli olan modeller
ise zaman serisi konusunun énemli bir alt bashgr olan Box—Jenkins
metodu kullanmilarak elde edilmigtir. Box — Jenkins modelleri zamana
bagh bir serinin otokorelasyon yapisimi agiklayan ve boylelikle
gelecege iligkin tahminler yapmaya imkan veren modellerdir. Sonug
olarak, elde edilen modeller ve ¢oklu azalim tablosu yardimyla, zel
ve sosyal giivenlik sigortalarvun ozellikle saglk sigortast boyutu igin
sonucu oliim olabilecek 3 azalim nedeninin toplum lizerine etkisi
onceden tahminlenmeye ¢aligilnugstir.,

Anahtar Kelimeler: Box—Jenkins Modelleri, Coklu Azalim Tablosu,
Ongdoriimleme, Zaman Serisi Analizi

1. GIRIS

Oliim olaylar niifusun hacmine ve biinyesine etki eden ii¢ farkli fakt6rden birini
olusturdugu igin, 6liim olaylarinin demografik bakimdan biiyiik bir 6nemi vardir. Bir
niifus kitlesine girig dogum ve ice dogru gog¢ ile, ¢ikis ise 6liim ve diga dogru gog ile
miimkiindiir. Go¢, niifus kitleleri arasinda bir ge¢is oldugu icin niifus kitlesinin hacmine
¢ok biiyiik etkisi olmaz. Tabii faktorler olarak dogumlarin niifusun hacmini artirer etkisi
ne kadar 6nemli ise, 6liimlerin azaltici rolii de o kadar biiyiiktiir ve incelemeye degerdir.

* Dokuz Eyliil Universitesi, Fen-Edebiyat Fakiiltesi, Istatistik Boliimii, 35160 Buca/iZMIR, TURKIYE
banu.ozakcan @deu,edu.tr
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Ayrica 6liimler, sosyal ve iktisadi gelismenin, tibbi ilerlemenin, medeniyetin ve
refah seviyesinin de demografik bir gostergesidir. Ciinkii toplumlarin medeniyet ve
refah seviyesi yiikseldikge 6liim oranlar gerilemektedir.

2. YONTEM

Sosyal sigortalarda, bir veya birka¢ niifus sayim kayitlarindan ve &liim
istatistiklerinden, niifusun tamamu i¢in derlenmis tablolarin kullanilmasi saglanir. Bu
tablolar, kadinlar ve erkekler i¢in ayri ayn diizenlenir ve analiz tek azalmaya bagh
olarak yapildiginda yani tek bir 6liim nedeni ile azalma oluyorsa tek azalimli tablo veya
hayat tablosu, birden fazla azalim nedeni ile gruptan ayrilma varsa (Ornegin, sistemden
ayrilma, malulen emeklilik, 8liim vb. gibi) bu durumda ¢oklu azalim tablosu olarak
adlandirhir.

Insan hayatina ait riskler, sigortacihk sektoriiyle paylagilarak azaltilmaktadr.
Ozellikle hayat sigortalarinda ve saghk sigortalarinda prim hesaplamalari, hayat
tablolarina ve ¢oklu azalim tablolarina dayanmaktadir. Coklu azalim tablosu belli bir
grubun, yaslara gore, birden ¢ok nedenden dolayr azalim olasiliklarinin yer aldig bir
tablodur. Bu ¢aligmada 6ngoriimleme yapilarak ileri tarihli bir yil igin ¢oklu azalim
tablosu olusturulmaya ¢aligiimigtir.

Gelecekte ne olacagi varsayimlarina iyi bir temel, ge¢miste ne olduguna iligkin
bilgidir. Bu bilgileri elde edebilmek amaciyla zaman serisinin o6zelliklerini ortaya
koymak ve aym zamanda ileriyi ongorimlemek amacim tasiyan ARIMA (p.q.d)
modellerinden yararlanilmistir. Duraganhk varsayimlart saglandiginda c¢ok tutarh
sonuglar veren Box — Jenkins ve ARIMA (p,q,d) modelleri bu éngériimleme i¢in uygun
yontemler olacakuir. Ciinkii TUIK verileri genellikle logaritmik veya karesel déniisiimle
duraganh@ neredeyse kesin olan verilerden olugmaktadir. Uygulamada en gii¢lii olan bu
yontemin karmagik doniisiimler kullanilarak duraganlastirilan serilerle yapilan ARIMA
modellerinin gegerliligi de tartismaya agiktir. Ancak bu aragtirma i¢in duraganhk kiiciik
ve basit doniigiimlerle saglanabildiginden en giiclii ve kararli analiz olan Box — Jenkins
modellemesi bu aragtirma i¢in uygun goriilmiistiir.

3. VERILER

Bu galigmada TUIK’in 1961 — 2000 yillarina ait, belirli nedenlere ve yaglara
bagh 6liim sayilari verileri kullamilmistir'. Bu veriler 50 8liim nedeni ve 10 yas grubunu
icermektedir. Ancak 6liim nedenleri bazi yillarda degisiklik gosterdigi i¢in bu 50 6liim
nedeni 46 ortak neden altinda toplanmigtir (Ek-1)'. Ornegin, 1960’1l yillarda
vitaminsizlik nedeniyle oliimler yasanirken daha sonraki yillarda 6liim yasanmamasi
nedeniyle bu neden ortadan kalkmigtir. Bunun gibi durumlardan dolay: 50 6liim nedeni
46 nedene indirilerek, 40 yillik veriler tekrar diizenlenmigtir. 1961-2000 yillan igin
veriler; erkek, kadin ve toplam olmak tizere gruplandirtlmistir. (Ek - 2)?

' 2000 yilindan sonraki veriler heniiz diizenlenmedigi i¢in ulagilamamistir.

2 1961-2000 yil arasindaki tiim yillar i¢in erkek ve kadin olmak iizere toplam 80 adet 6liim sayilar
tablosu hazirlanmistir. Ancak sayfa kisiti nedeniyle bu ¢calismada yer almamaktadir. 2000 yihimin 46 6liim
nedenine iliskin 6liim sayilan (erkekler) tablosu drnek olarak verilmigtir.
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4. UYGULAMA

1961 — 2000 yillar arasinda, 46 6liim nedenine iligkin 6liim sayilar verilerinden
yararlanarak; oncelikle yillar1 goz ardi ederek her yag grubu icin her nedene ait 6liim
sayillari 40 yil igin toplanarak, erkekler ve kadinlar i¢in ¢oklu azalim tablosu
hazu'lanmlstlr.3 Bu tablo yardimiyla her 6liim nedeni icin her yas araligina iligkin o
nedene ait 6liim olasiliklan elde edilmistir.

Daha sonra ayr1 ayri, her nedene iligkin veriler Zaman Serisi Diyagraminda
(TSPlot) c¢izdirilip, serinin 40 yil igin genel seyri incelenmigtir. Box — Jenkins
modellerinin en 6nemli varsayimi olan duraganhik kosulunu saglamak amaciyla, gerek
goriildiigli taktirde, verileri trendden ve dalga genisliklerinin degiskenliginden
arindirmak i¢in fark alma ve doniisiim yontemleri (Log, 2. dereceden kok vb. gibi)
uygulanmustir. Doniigtiiriilmiis veriler arasindan dalga genislikleri degiskenligi ve trendi
en az olan veriler i¢cin TAC ve TPAC’in Kkestiricisi olan SAC ve SPAC c¢izdirilerek
duraganhig: en iyi saglayan veri seti ile model kurma agamasina geg¢ilmigtir. ARIMA
modelleri uygulanarak varsayimlari en iyl saglayan ve parametreleri en anlamli ¢ikan
model éngoriimleme agamasi i¢in kullanilmigtir. Eger birden fazla duragan seri varsa ve
hangi serinin ¢caligma igin secilecegi konusunda kararsiz kalindiysa her bir duragan seri
icin ayn ayrt ARIMA modelleri kurularak, en uygun modelde karar kilinmigtir (Ek-3)°.
Elde edilen tiim modeller Ek — 4’teki tabloda yer almaktadir.

Bu deneysel agamalardan sonra, gegerli modellerin hepsiyle bir ¢oklu azalim
tablosu olusturmaktansa, kadin ve erkekler i¢in, modelleme yapilabilen ve ortak olan
oliim nedenleri ile 6ngoriimleme agamasina gecilmistir. Belirlenen 6liim nedenleri;
serebro vaskiiler hastaliklar, motorlu tasit kazalann ve kronik romatizmal kalp
hastaligidir. Belirlenen ARIMA modelleri ile, 2000 yili zaman merkezi (time origin)
alinarak 2001, 2001 yili zaman merkezi alinarak 2002, 2002 yili zaman merkezi
alimarak 2003, 2003 yili zaman merkezi alinarak 2004 ve 2004 yili zaman merkezi
alinarak 2005 yillan i¢in 6liim sayilar1 6ngodriimlenmigtir.

ilk asamada olusturdugumuz 40 yillik coklu azalim tablolarindan yararlanilarak,
2005 yili i¢in her bir yas araligindaki 6liim olasihklarinin ortalamas: hesaplatilmistr.
Belirledigimiz 6lim nedenleri i¢in 2005 yilina ait tiim yag araliklarina iliskin beklenen
oliim sayilan bulunmustur. Boylelikle 2005 yih igin segilen tiim nedenler ve her yag
araligina ait ¢coklu azalim tablosu olusturulmustur. Bu tablo Ek.5a ve Ek.5b’de yer
almaktadir.

% 1961-2000 yil arasindaki tiim yillar igin erkek ve kadin olmak iizere toplam 80 adet goklu azalim tablosu
hazirlanmigtir. Ancak sayfa kisiti nedeniyle bu ¢alismada yer almamaktadir.

* 46 nedene iliskin tiim incelemeler yaptlmigtir. Ancak sayfa kisiti nedeniyle ornek olmasi igin kronik
romatizmal kalp hastah i¢in Box-Jenkins modelinin MINITAB ¢iktisi Ek-3"t verilmigtir
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5. SONUC

Gelecekte incelenecek bir grup kisinin 6liim olasith@gmin ne olacag
bilinmemesine kargin, gelecekteki 6liim olasiligina iligkin varsayimlar yapilarak, 6zel ve
sosyal sigortalara iligkin sorunlar ¢oziimlenebilir. Bunun igin, 6liim olasihklarina
ayanan bir tablo yardimiyla sayisal sonuglar elde edilebilir. Bu g¢aligmada, coklu
azalim tablosu ile 6zel ve sosyal sigortalara iligkin sorunlarin ¢dziimiine yardimci
olabilecek bir uygulama yapilmaya ¢aligilmistir.

Bazi hastaliklar insamin yagam igin bilyiik bir 6nem tagimaktadir. Ozellikle
oliimle  sonuglanabilecek hastaliklarin  toplum iizerindeki etkisinin ~ ©nceden
tahminlenmesi, o hastahik icin alinacak onlemler ve yapilacak caligmalar i¢in temel
olusturur. Bu ¢aligmada, 6liimle sonuglanabilecek 3 azalim nedeninin toplum iizerine
etkisi Onceden tahminlenmeye c¢alistlmigtir. Ornegin 2000 yilinda motorlu tagit
kazalanindan dolay: 25-34 yaslan arasi 6len erkeklerin sayis1 360, 6lme olasihig ,12644
iken; 2005 yili i¢in 25-34 yag araliginda olen erkeklerin sayis1 438 (yaklasik), 6lme
olasih@ 0,18796 olarak tahminlenmigtir. Ancak bu tahminlerin tutarlhiligini ve
gegerliligini heniiz kontrol edemiyoruz. Ciinkii TUIK veri tabaninda bu bilgiler yer
almamaktadir. Ileri bir aragtirma olarak 6nerimiz, 2005 yil verileri elde edildikten sonra
bu yontemin gecerliligi ve tutarlilig incelenebilir.
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Ek 1. 46 Oliim Nedeni

1 |[Kolera 24 | Kronik Romatizmal Kalp Hastalig

2 | Tifo 25 | Hipertansiyon

3 | Basili Dizanteri 26 | Kalp Hastaliklarinin Diger Sekilleri

4 | Solumun Sistemi Tiiberkiilozu 27 | Serebro Vaskiiler Hastalik

5 | Geg Etkileri Dahil Tiiberkiiloz Cesitleri 28 | Grip

6 |Veba 29 | Pnoméni

7 | Difteri 30 | Bronsit,Anfizem,Astma

8 |Bogmaca 31 | Mide Ulseri

9 | Streptokoklu Anjin ve Kizil 32 | Apandisit

10 | Meningokok Enfeksiyonlar: 33 | Bagirsak Tikanmasi Fitik ve Enterit

11 | Akut Poliyomiyelit 34 | Karaciger Sirozu

12 | Cigek 35 | Nefrit ve Nefroz

13 | Kizamik 36 | Prostat Hiperplazisi

14 | Tifiis ve Diger Rickettsia Hastaliklari 37 | Gebelik Dogurma Komplikasyonlari

15 | Sitma 38 | Dogustan Gelen Anomaliller

16 | Frengi ve Sekelleri 39 | Dogum Travmatizmasi, Gii¢ Dogum

17 | Biitiin Diger Enfeksiyon Parazit Hastalilari 40 | Perinatal Mortalitenin Diger Sebepleri

18 | Lenf ve Kan Yapici Dokularin Urlar Dahil 41 | Semptomlar ve Iyi Tammlanmayan Haller
Habis Urlar

19 | Selim Urlar ve Tabiati Bilinmeyen Urlar 42 | Biitiin Diger Hastaliklar

20 | Seker Hastahig 43 | Motorlu Tagit Kazalar

21 | Anemiler 44 | Biitiin Diger Kazalar

22 | Menenyjit 45 | Kendini Oldiirme ve Yaralama

23 | Akut Romatizma 46 | Biitiin Diger Dis Sebepler
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Ek 2. 2000 Yilimin 46 Oliim Nedenine Iligkin Oliim Sayilari (Erkekler)

Yas

Neden 0 1-4| 5-14|15-24| 25-34 3544 | 4554 | 55-64| 65-74 75+| 2| Toplam
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0] o 0
2 3 0 0 0 0 0 0 0 I 0 4
3 1 0 0 0 0 0 0 2 2] o0 5
4 4 5 4 9 35 81 117 103 115 47 0 520
5 2 2 7 0 5 8 3 7 5 0 43
6 0 0 0 0 0 0 0 0 0] o
7 2 0 0 0 0 1 0 0 0 0] o
8 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0| o0 2
9 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0] o 2
10 1270 206 46| 42 29 45 68 91 100 67 0 1964
p 3 | 2 3 2 | 0 1 0 0 3 0 0 12
12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0] o 0
13 3 | | A 0 0 0 0 [ 0 0 8
14 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0] 0 1
15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0] o 0
16 0 0 0 0 0 0 1 0 0 2 o 3
17 39 36 37 14 18 34 44 66 67 18] 0 373
18 38 63| 140| 242 301 953 | 2480| 3958 5073 2290 0| 15538
19 0 0 0 0 1 3 0 I 0 5
20 6 3 10 26 70| 186 346 556 332 0 1539
21 9 4 13 4 4 10 6 17 10 0 86
22 50 29 25 14 17 12 12 10 13 6| 0 188
23 0 0 1 0 0 0 0 0] o 1
24 | 9 19 51 60 98 46 0 289
25 6 0 10 26 90 248 481 298| 0 1165
26 108 284 205 332 455 1663 4154 70606 11013 8794 0 34074
27 61 42 71| 130 169 337 742 1384|2490 1706 0 7132
28 0 0 0 0 0 0 0 1 0 3 0 4
29 444 | 187 45| 32 22 26 51 94 173 132 0 1206
30 28 12 6 €] 5 11 20 60 143 81 0 372
k)| 0 0 19| 56 80 105| 133 192 227 190 0 1002
32 0 0 1 0 0 2 0 0 0 I 0 4
33 172 58 10 15 13 14 18 40 420 o0 384
34 0 5 15 16 78| 170 215 201 56| 0 768
35 | 4 2 1 3 8 5 9 4 0 39
36 0 0 0 0 0 2 2 2 4| o0 10
37 0 0 0 0 0 0 0 0 0] o 0
38 1822 122 0 0 0 0 0 0 0 0| o 1944
39 825 0 0 0 0 0 0 0 0 0| o 825
40 3402 0 0 0 0 0 0 0 0 ol o 3402
41 96| 171 129 | 259 271 380 | 451 625 1298 3993 0 7673
42 240 201 153 231 279 573 1318 2182 3741 2922 0 11840
43 22 64| 156| 327 360 362 276 215 177 103 0 2062
44 108 106 149 458 413 402 290 247 189 132 0 2494
45 0 0 22| 267 239 169 135 93 56 23 0 1004
46 1 0 O 91 80 93 49 37 19 2 1] 378

Toplam 8765 1622 1251 | 2577 2847 5468 | 10882 17332 26311 21313 0 98368
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Ek 3. Kronik Romatizmal Kalp Hastalig I¢in Box — Jenkins Modeli

ARIMA Model : log+2fark for 24 — Kronik Romatizmal Kalp Hastah@

Estimates at each iteration
Iteration SSE Parameters
3,63914 0,100
3,25946 0,250
2,98154 0,400
2,76930 0,550
2,59381 0,700
2,44394 0,850
2,36428 0,927
2,33073 0,956
2,32638 0,966
2,32634 0,963

10 2,32629 0,963
Relative change in each estimate less than 0,0010
Final Estimates of Parameters

WO U & WwiEo

Type Coef SE Coef T P

MA 1 0,9628 0,0789 12,21 0,000
Number of observations: 38

Residuals: SS = 2,32284 (backforecasts excluded)

MS = 0,06278 DF = 37
Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Square statistic

Lag 12 24 36 48
Chi-Square 10,1 23,4 28,2 *
DF 11 23 35 »
P-vValue 0,520 0,437 0,786 *

ACF of Residuals for log+2far
(with 95% confidence limils for the aulocorrelations)
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Banu OZGUREL

Ek 3. Kronik Romatizmal Kalp Hastali§ i¢in Box — Jenkins Modeli (devam)

Residuals Versus the Fitted Values
(response is log+2far)
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Residuals Versus the Order of the Data
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2005 Yih i¢in Coklu Azalim Tablosu Ongoriimlemesi

Ek 4. 46 Oliim Nedeni i¢in Elde Edilen Modeller ve Varsayimlar

8 g =
) A = E
H g 2| .o |2 : PR 5
3|0 2 £| £|,58 |87 |85z | 838
s 12| % s | 2| s (825 |ed (52:| 2%
E|l2| 2 §| 2| S |EEE (53 |[33f | 8=l
© | O a = & = PES |88: [©088 | <85
1 K 0 0 0 0 0 0 0 0
E 0 0 0 0 0 0 0 0
2 K kok 2 fark mal 0 1 | I 1 1
E kok 1 fark mal 0 1 0 1 1 0
3 K 1. fark mal 0 1 1 1 1 1
E 1. fark mal 0 I 1 1 1 1
4 K log 2 fark ar2 0 1 | 1 | 1
E 2. fark mal 1 1 0 1 1 0
S K log 2 fark mal 0 1 1 0 | 1
E 1. fark mal 0 1 0 0 1 0
6 K 0 0 0 0 0 0 0 0
E 0 0 0 0 0 0 0 0
7 K kok 2 fark mal 0 1 0 1 1 1
E kok 2 fark ar2 0 1 | | 1 1
8 K kok 2 fark mal 0 0 1 1 1 1
E kok 1 fark arl 1 0 1 0 1 1
9 K kok 2 fark ar3 0 | | 0 | |
E 1. fark ar3 0 1 1 1 1 1
10 K kok 2 fark mal 0 | 0 | 1 0
E 0 0 0 0 0 0 0 0
11 K 4kok | fark mal 0 1 1 1 | 1
E 4kok | fark ar2 0 1 1 | 1 1
12 K 0 0 0 0 0 0 0 0
E 0 0 0 0 0 0 0 0
13 K log 2 fark arl 0 1 1 1 I 0
E log 1 fark arl 0 1 0 0 1 1
14 K 0 0 0 0 0 0 0 0
E 0 0 0 0 0 0 0 0
15 K 0 0 0 0 0 0 0 0
E 0 0 0 0 0 0 0 0
16 K kok 2 fark mal 0 1 1 1 1 1
E kok 1 fark arlmal 0 1 1 1 1 1
17 K log 2 fark mal 0 1 | 0 1 1
E 2. fark mal 0 | 0 0 0 0
18 K 2 fark mal 0 1 | 1 1 0
E 1. fark mal 1 1 0 1 1 0
19 K kok 1 fark ar 3 0 1 1 1 1 0
E kok 1 fark mal 0 1 0 1 1 0
20 K log | fark mal 1 1 1 1 1 1
E kok | fark mal 1 1 0 1 1 0

1) Sabit Terim (0: yok; 1: var)

2) Model Gegerliligi (0: saglanamads; 1: saglandi)

3) Varyans Homojenligi Varsayimu (0: saglanamadi; 1: sagland)

4) Artiklarin Otokorelasyonlu Olmamasi Varsayimi (0: saglanamadi; 1: sagland)
5) Gozlemler Arasi Bagimsizlik Varsayimi (0: saglanamadi; 1: saglandi)

6) Artiklarin Normal Dagilmasi Varsayimi (0: saglanamadi; 1: saglandi)
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OZGUREL

Ek 4. 46 Oliim Nedeni icin Elde Edilen Modeller ve Varsayimlar (devam)

] . |B i3 ;
g = | 8 & (2 s | 8¢ s
5| & E|E |,5E |Gg: |58 [ 3¢
g g | 2 | = |3 |BEE|SiF|isiElst
s | B £ 2 s |2 ¥EH %gﬁ:@ﬁatg'&”m
Q| O a = » |=8 |[PE> [§5S |O8F ok
21 K 4kok 1 fark mal 0 1 0 1 1 0
B 2. fark mal 0 1 0 1 1 0
22 K log 2 fark mal 0 1 1 0 | 1
E 1. fark mal 0 1 0 0 1 0
23 K kok 2 fark mal 0 0 1 0 1 1
E kok 1 fark arlmal 0 1 1 0 1 1
24 K log 2 fark mal 0 1 | 1 1 1
E 4kok 2fark mal 0 1 1 1 1 1
25 K log 2 fark ar3 0 1 0 1 1 1
E 2. fark mal 0 1 0 1 1 0
26 K log | fark mal | 1 0 1 1 0
E log 2 fark mal 0 1 0 0 0 0
27 K log 2 fark mal 0 | | | 1 1
E log 2 fark ar2 0 1 1 1 1 0
28 K 4kok 1 fark arl 0 1 1 1 1 0
E kok 1 fark mal 0 1 1 1 1 1
29 K log 2 fark mal 0 1 | | 1 1
E log 2 fark mal 0 | 1 0 1 |
30 K kok 2 fark ard 0 1 1 1 | 1
E 2. fark ar3 0 1 | | | 1
31 K log 2 fark mal 0 1 1 0 1 1
E 2. fark ar2 0 1 | | | 1
32 K kok 1 fark mal 1 1 | 1 1 1
E kok 1 fark ar3 0 1 1 | I 1
33 K log 1 fark arl ! 1 0 1 1 0
E 1. fark arlmal 1 1 | 1 | 1
34 K kok 2 fark ard 0 1 1 1 1 1
E log 2 fark ar2 0 1 0 0 0 0
35 K kok 2 fark mal 0 1 1 0 ! 1
E log 2 fark mal 0 1 0 1 1 0
36 K 0 0 0 0 0 0 0 0
E 1. fark mal 1 1 1 1 1 1
37 K kok 2 fark mal 0 1 | | 1 1
E 0 0 0 0 0 0 0 0
38 K log 2 fark ar3 0 1 0 0 1 1
E I. fark mal 0 1 0 1 1 0
39 K kok 2 fark mal 0 1 0 1 1 1
E 2. fark mal 0 1 0 1 1 0
40 K kok 2 fark mal 0 1 0 0 1 0
E 2. fark mal 0 1 0 1 1 0
41 K log 2 fark mal 0 1 1 1 1 1
E log 2 fark mal 0 1 1 1 1 1
42 K log 2 fark mal 0 1 0 I 1 0
E 1. fark mal | 1 0 1 1 0
43 K log 2 fark mal 0 1 1 1 1 1
E log 2 fark mal 0 1 0 1 1 1
44 K 0 0 0 0 0 0 0 0
E 0 0 0 0 0 0 0 0
45 K log 2 fark mal 0 1 0 0 0 0
E log 2 fark mal 0 1 1 | | 1
46 K log 2 fark mal 0 1 1 0 1 1
E log 2 fark mal 0 1 0 1 1 0

~J
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Ek 5a. 2005 Yili Secilen Oliim Nedenleri ve Her Yag Araligina ait Ongoriimlenen Oliim
Sayilar

ERKEK KADIN
Kronik Motorlu Kronik Motorlu
romatizmal | Serebro tasit romatizmal | Serebro tasit
kalp vaskiiler | kazalari kalp vaskiiler kazalar
2005 icin
ongoriimlenen
oliim sayist 386,28 | 8402,06| 2333.,53 244,63 8263,55 937,625
Yas / Oliim
Sayilar dy(24)* d,(27) dy(43) d.(24) d(27) d,(43)
0 0,548518 | 103,7654| 29,19246| 0,787709| 60,32392 24,82831
14 0,853679| 97,37988| 99,80508 1,103281 78,9169 76,48207
May.14 4,229766| 185,2654| 278,3668| 5,961633| 115,2765 152,5516
15-24 591781 261,3041| 3852658 7,669151| 115,6071 117,9157
25-34 11,04375| 300,6257| 438,6103 10,55823| 156,8422 112,0837
35-44 32,8647 441,6123 395,58 15,88872| 293,356 108,005
45-54 73,43569 | 938,8462| 268,4726 28,3624 678,5201 99,3695
55-64 121,0061 | 1840,891 | 188,7126| 57,06729| 1464,632 98,64753
65-74 87,99845| 2373,498| 1399651 61,61007| 2446,093 85,21136
75+ 4732316 1797,369 | 78,42994| 54,73107| 2801,591 53,07895
Bilinmeyen 1,058407 | 61,41906| 31,12929 0,8929| 52,39091 9,45126
Toplam 386,28 | 8401,976| 2333,53| 244,6324| 8263,55 937,625

* 24 nolu 6liim nedeni olan kronik romatizmal kalp hastaligi nedeni ile 6lenlerin sayisi
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Banu OZGUREL

Ek 5b. 2005 Yilt Segilen Oliim Nedenleri ve Her Yas Araligina ait Coklu Azalim Tablolari
Ongoriimleri (Ongoriimlenen Oliim Olasiliklar1)

ERKEK KADIN
Kronik Motorlu Kronik Motorlu
romatizmal | Serebro tagit romatizmal | Serebro tagit
kalp vaskiiler | kazalar kalp vaskiiler kazalari
2005 icin
ongoriimlenen
oliim sayisi 386,28 8402,06 2333,53 244,63 8263,55 937,625
Yas / Oliim
Olasihg qu(24)** q«(27) qx(43) qx(24)** ax(27) qx(43)
0 0,00142 | 0,01235 0,01251 0,00322 0,0073 0,02648
14 0,00221( 0,01159 0,04277 0,00451 0,00955 0,08157
May.14 0,01095( 0,02205 0,11929 0,02437 0,01395 0,1627
15-24 0,01532 0,0311 0,1651 0,03135 0,01399 0,12576
25-34 0,02859( 0,03578 0,18796 0,04316 0,01898 0,11954
35-44 0,08508| 0,05256 0,16952 0,06495 0,0355 0,11519
45-54 0,19011| 0,11174 0,11505 0,11594 0,08211 0,10598
55-64 0,31326 0,2191 0,08087 0,23328 0,17724 0,10521
65-74 0,22781| 0,28249 0,05998 0,25185 0,29601 0,09088
75+ 0,12251( 0,21392 0,03361 0,22373 0,33903 0,05661
Bilinmeyen 0,00274| 0,00731 0,01334 0,00365 0,00634 0,01008
Toplam 11 099999 1 1,00001 1 1

#% 24 nolu 6liim nedeni olan kronik romatizmal kalp hastaligi nedeni ile 6lme olasiligi
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FORECASTING THE MULTIPLE DECREMENT
TABLE FOR 2005

ABSTRACT

A Multi — Decrement table is a probability table of more than
one decrement causes versus ages for a given population is included in
social security system. These decrements are described as leaving
causes of the person included in the system. For example, withdrawal,
death and disabled are described as leaving causes. In this research,
leaving causes arise with various death causes and a Multi-decrement
table is built using the deaths by selected causes and by age groups in
2005. The number of deaths in year 2005 is forecasted from
TURKSTAT “Deaths by selected causes and by age groups for year
1961 - 2000” data. The models needed for forecasting is Box — Jenkins
models which are the subtitle of Time Series Analysis. Box — Jenkins
Models are explaining the structure of the autocorrelation of a time
series that allows us to forecast. In conclusion, 3 decrement causes
which can be in consequence of death try to estimate the influence of
special and social security insurance which for especially health
insurance on population.

Key Words: Box—Jenkins Models, Forecasting, Multi Decrement
Table, Time Series Analysis.
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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 bazi dayanikli
(robust)  regresyon  yontemlerinin  derinliklerinin  davranislar
incelendi.Yapilan Monte Carlo simiilasyonlart  sonucunda bazi
tahmincilere iligkin oriintiiler tespit edildi. Calismada ayrica Bootstrap
yontemi ile elde edilen derinlik dagilimlarina dayanarak, EKK
tahmincilerinin  hipotez  testlerinin  derinlige  dayali  olarak
yapilabilecegi gosterildi.

Anahtar Kelimeler : Aykirt Degerler, Bootstrap, Dayanikli Yéntemler,
En Derin Regresyon, P-Degeri Regresyon Derinligi.

1. GiRis

Derinlik, DR (Deepest regression) disinda herhangi bir dayamikli yontemin ve
EKK’nin amac fonksiyonunda yer alan bir kavram degildir. Bu anlamda regresyon
derinliginin, DR disindaki tahmincilerin kalitelerine iligkin bir 6l¢iit olup olamayacagi
konusunda, literatiirde net bir yanit bulunmamaktadir. Bu ¢aligmada temel olarak bu
sorunun yaniti arandi.

(Calisma ana hatlariyla soyledir: Bu boliimiin ardindan gelen boliimde regresyon
derinligi kavram ve DR tahmincisi tanitildi. 3. boliimde aykir degerlere karsi dayanikli
olan DR, LMS (Least Median Squares), LTS (Least Trimmed Squares) ve Huber'in M
tahmincileriyle birlikte EKK ve LAD (Least Absolute Deviation) tahmincilerinin ¢egitli
oranlardaki kirlenmeler kargisinda derinliklerinin nasil degigtigi Monte Carlo
simiilasyonlaria dayanarak incelendi. Kirlenmenin yonii ve derecesine gore degisik
oriintiiler saptandi. Calismanin 4. boliimiinde regresyon derinliginin bootstrap
dagilimlan elde edildi ve bu dagilimlara dayanarak EKK parametrelerine iligkin hipotez
testlerinin yapilabilme olanaklar arastinildi. Klasik hipotez testlerinin p-degerleri ile
kargilagtinldiginda, olduk¢a yakin sonuglar elde edildigi goriildii.

* Istanbul Universitesi Iktisat Fakiiltesi, Ekonometri Boliimii, istanbul, TURKIYE
esiniksaran @istanbul.edu.tr
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2. REGRESYON DERINLIGI VE EN DERIN REGRESYON

Derinlik kavraminin, ilk kez "yari-uzay derinligi" olarak Tukey tarafindan ortaya
atilmasinin ardindan (Tukey, 1975) sorgulayici istatistikte konum, basiklik ve ¢arpiklik
olgtisiinden (Liu, Parelius, Singh, 1990), canta grafigi (bag plot) ile aykin deger
teshiscisine (Rousseeuw, Ruts ve Tukey, 1999) ve kalite kontrol grafiklerinden (Liu ve
Singh, 1993) asimptotik p-degerlerinin hesabina (Liu ve Singh, 1997) kadar pek cok
alanda uygulanmistir. (Karabulut ve Oztiirk, 2003) ise yar1 uzay derinligi kavramini
dengeli bootstrap giiven araliklarinin olusturulmasinda kullanmiglardir.

Tukey’in tanimina dayanarak ilk kez (Rouseeuw ve Hubert, 1999) tarafindan
sunulan regresyon derinligi kavrami (rdepth) ise Daniels'in (Daniels, 1954) ¢aligmas: ile
yakindan iligkilidir. Regresyon derinligi kavrami bir tahmincinin (0) bir veriyle (Z,)
olan iligkisini temsil eder. Burada 0, n birimlik bir 6rneklemden herhangi bir regresyon
yontemi ile elde edilmis parametre tahmincilerinin olusturdugu bir vektordiir. Ornegin,

y =B, +B,x + & basit dogrusal regresyon modelinin tahmin denklemi § = [30 +ﬁ,x ise,

B=([§0,ﬁ,) ve Zn= {(xi, ) 1=1,2,....n})c R olacaktir. Bu uzay igin regresyon

derinliginin hesabinda (Rousseeuw ve Hubert, 1999) bir algoritma onermislerdir. Buna
gore; verideki gozlemler x degerleri aymi olanlardan sadece biri alinarak x; <x; <...<
Xn  seklinde  dizildikten sonra n tane referans dogrusu  x-eksenini
{x,-1,(x,+x,)/2,...,(x,,+x,)/2} degerlerinden dik olarak kesecek sekilde belirlenir. Her

bir v referans dogrusunun solunda kalan pozitif kalintilar L', saginda kalan negatif
kalintilar R olarak gosterilmek iizere

L+(v)=#{j;xj Svver,20} ve R (v)=#{j;x;>v ver <0} (1)

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

rdepth(6,,) = min(min{L' (x)+ R (x),L (x)+R" (x)}) )

esitligini saglayacak sekilde bulunur.
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EKK ve Bazi Dayanmikh Tahmincilerin Derinliklerinin Kirlenmeye Karsi1 Degisimlerinin
i— .

Sekil 1. Regresyon Derinliginin Arastirilmasi

(2) esitligi bagka bir bicimde ag¢iklanirsa; bir dogrunun regresyon derinligi,
dogruyu uyumsuz (non-fit) yapabilmek i¢in veriden atilmasi gereken minimum gozlem
sayisidir. Burada uyumsuz bir dogrunun geometrik yeri x =c¢ dogrusudur. Geometrik
olarak agiklanirsa, bir dogru gozlemlerle cakigsmayan her bir kaldirag noktasina gore ve
uyumsuz bir dogruya (x eksenine dik bir dogruya) doniisecek sekilde cevrildiginde
tizerinden gegtigi nokta sayilarindan minimum olani bu dogrunun derinligini verecektir
denilebilir. Sekil I'de 3 gdzlemden olusan bir verinin serpilme diyagrami ve bu veriye
iligkin bir regresyon dogrusu gormekteyiz. Kesikli olarak gosterilen v referans
dogrularinin, regresyon dogrusu ile kesim noktalar1 kaldira¢ noktas: olarak disiiniiliirse,
regresyon dogrusunun her bir kaldira¢ noktasina gore saat yoniinde (iisttekiler) ve saatin
tersi yoniinde (alttakiler) dondiriildigi durumlar a, b ve ¢ olarak 3 bolgede
gosterilmigtir. Regresyon dogrusu donerken taradign alanlar da Sekil 1°de
goriilmektedir. Esitlik (2) uygulanirsa;

a(L'+R )=0+4+2=2,(L+R")=0+1=1 =>min2,1)=1
b:(L'+R )=0+1=1,(L +R")=1+1=2=min(1,2)=1
c:(L"'+R )=1+1=2,(L+R")=1+0=1=min(2,1)=1
rdepth(60,Z, )=min (1,1, 1) =1 yazilabilir.

Bir verideki gozlemlerin tamami regresyon dogrusunun iizerinde yer alirsa,
regresyon dogrusu dondiiriildiigiinde bu noktalarin  iizerinden geg¢mis olarak
diisiintilecegi i¢in regresyon derinligi "n" olacaktir. Dolayisiyla bir dogrunun regresyon
derinligi i¢in 0 <rdepth(0,Z ) <n esitsizligi yazilabilir.
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Bagimsiz degisken sayis1 arttirildi zaman ise regresyon derinligi tanimlanirken
dogrularin yerini diizlemler (iki bagimsiz degiskende) ve hiperdiizlemler (ikiden fazla
bagimsiz degiskende) alacaktir. Bu c¢aligmada regresyon derinligini hesaplamada 2
boyut i¢in yazilan ve ekte sunulan Mathematica kodlari, 3 ve 4 boyut iginse Rousseeuw
vd.’nin yazdig Fortran yazilimlari olan Medsweep, Rdepth3 ve Rdepth4" kullanilmustir.
(Bakimz Ek.1)

Bir regresyon tahmincisi 0'nin derinligi, uyum Kkalitesi olarak diisiiniiltirse,
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 agagidaki gibi tammlanmis ve
hesaplanmast i¢in algoritmalar sunulmusgtur:

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

Burada 0, maksimum derinlige sahip tahmincidir. 0, birden fazla oldugu zaman
ise bu tahmincilerin ortalamasinin alinmasi onerilmektedir. Maksimum derinlige iligkin
alt ve iist siir ise Z, R icin

[L1 < max rdepth(0,Z ) < [n—ﬂ)]
p+1 0 2

esitsizligi ile belirlenir.

Amag fonksiyonunda derinligin yer almadigin EKK, LTS, LAD tahmincilerinin
derinliklerine iligkin alt sinirlarin ise birincisi i¢in 1, digerleri i¢in p oldugu yukarida séz
edilen caligmada ispatlanmustir. Ancak literatiirde bu tahmincilerin ve LMS, M gibi
diger dayanikli tahmincilerin regresyon derinliklerine, Ozellikle kirlenme altindaki
davramglarina iligkin ampirik bulgular heniiz yer almamigtir. Bundan sonraki boliimde
bu konuya iligkin Monte Carlo simiilasyonlarindan elde edilen sonuglar ve yorumlari
sunulacaktir.

3. DEl{iNLiK HESAPLAMALARINA ILISKIN MONTE CARLO
SIMULASYONLARI

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

Model 1 : y=fo+ fix + € (3)

Model2: y=fo+ fix; + Poxa + € 4)

' S6z konusu programlar http:/www.agoras.ua.ac.be adresinden indirilebilir.
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EKK ve Bazi Dayamkh Tahmincilerin Derinliklerinin Kirlenmeye Kars1 Degisimlerinin
incelenmesi

Model 3: y= o+ Bix; + Poxa + Paxs + € (5)

Simiilasyonlarda temiz veri goyle iiretildi: X matrisinin stitunlari; ortalamalar 7,
varyanslari 16 ve kovaryanslan 0 olan gok degiskenli normal dagilimdan; hata vektorii €
ise standart normal dagilimdan elde edildi. Parametre vektorii =[S, B1,.... Bl =[5,
5 ,..., 51" seklinde segilirken y degerleri de y = X + & denkleminden elde edildi. Bu
sekilde iiretilen regresyon verisi klasik varsayimlan kargilamaktadir.

X yoniinde veri kirletmek igin, kirlenme oram kadar segilen rastlantisal
gozlemlere su doniigiim uygulandi:

s eni =ﬂ; +50‘f +Uniform(0,2) %

i

Esitlik (6)'da x,, X matrisinin i. satir ve j. siitun elemanini; 8, x yoniinde kag
standart sapma sapilacagmni, g} Kkirletilecek olan gozleme ait j. degiskenin

ortalamasim, o} ise standart sapmasini gostermektedir. 0 ve 2 parametreli Uniform

dagilimdan cekilecek rastlantisal sayilan simgeleyen Uniform (0, 2) terimi ise
simiilasyonlarda bagvurulan tekrarli yeniden ©rnekleme siireclerinde X matrisinin
herhangi bir alt kiimesinin determinantinin sifirdan farkh ¢ikmasi igin eklenmigtir.

Benzer sekilde y yoniinde (dikey) kirlenme i¢in Esitlik (7)'deki doniigiim
uygulandi:

yi™ = x,f+00, = x,p+6 (7)

Burada y;, y vektoriiniin i. elemanini; x;, X matrisinin i. satirmni; 8, i. kalintimin
kag¢ standart sapma sapacagimi gostermektedir. Esitlik (6) ve Esitlik (7), aym gozlemler
i¢cin uygulandiginda hem x hem de y yoniinde kirlenmeler elde edildi.

Simiilasyonlar 3 farkli sekilde uygulandi. Birincisinde, derinligin, orneklem
biiyiikliigli ve parametre sayisi ile iligkisini ¢ikarmak igin n = 10 birimden, n = 100
birime kadar 6rneklemler m = 25 kez ¢ekildi ve her 3 model i¢cin EKK tahminlerinin
derinlik medyanlar1 hesaplandi. Bu deney temiz veriye uyguland: ve elde edilen
sonuglar Tablo 1'de verildi.

ikinci deneyde Model 2 ve Model 3 igin n = 100 birimlik 6rneklemler m = 25
kez c¢ekildi. Her bir orneklem i¢in EKK, LMS, LTS, LAD, Huber'in M ve DR
tahmincileri ve karsilik gelen derinlikleri ve bu derinliklerin medyan (B,;) ve MAD

(lei =By
=l

0.40} diizeylerinde kirletilmis veri i¢in tekrarlandi. Her bir kirlenme diizeyi x ve y

/m) degerleri hesaplandi. Bu siire¢ temiz veri (¢ = 0) ve ¢ = {0.10, 0.20,
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yoniinde ve hem x, hem y yoniinde ortalamadan 3 ve 5 standart sapma olacak sekilde
tekrarlandi. Boylece derinligin x yoniindeki aykini degerler (kaldirag degerler) ile y
yoniindeki aykiri degerlere (dikey aykirt degerler) ve her iki yondeki aykin degerlere
(bir kism1 potansiyel iyi huylu kaldirag olabilecek) kargi degisimini inceleme olanaklar
elde edildi. Bu simiilasyonlardan elde edilen sonuglar Tablo 2 ve Tablo 3'te verilmistir.

Ugiincii deneyde Model 2 yukanida betimlenen kisitlarla ¢ = 0.01' den ¢ = 0.49' a
kadar 0,01'lik kirlenme artiglariyla uygulandi ve her bir tahminci i¢in hesaplanan
derinliklerin grafikleri elde edildi. Bu grafikler Sekil 2, Sekil 3 ve Sekil 4'te
goriilmektedir. Sekillerdeki her bir grafigin bagh@inda yer alan iki rakamdan ilki x
yoniindeki, ikincisi y yoniindeki sapma miktarin diger bir deyisle Esitlik (6) ve (7)'deki
o degerini gostermektedir.

Ug deneyden elde ettigimiz sonuclara dayanarak asagidaki ¢ikarsamalar
yapilabilir:

1) Beklenecegi ve Tablo 1'den agikga goriilecegi gibi, drneklem biiyiikliigii arttirildikca
derinlik artmaktadir. Parametre sayisi ile derinlik arasinda ise ters yonlii bir iligki
oldugu yine anlagilmaktadir.

2) Temiz veride derinligi en yiiksek regresyon beklenecegi gibi DR'dir. Ikinci derin
regresyon ise LAD ¢ikmistir. Bu sonu¢ kanimizca siirpriz saytlmamalidir. Bilindigi
gibi DR ve LAD tek degiskenli veriler icin verilen 2 farkli medyan taniminin
genellestirilmig halleridir. DR, medyanin gozlemler siralandiginda ortaya gelen

n
terim olma tammina, LAD ise lei =By

toplamini minimum yapma tanimina
i=l

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

cok 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 almuglardir. LMS ve LTS ayrica en biiyiik sagilim gosteren (MAD"1

en biiyiik) tahminciler olarak goriilmektedir.

3) Tiim tahminciler kirlenmeden, yoniine ve derecesine bagl olarak farkh sekillerde
etkilenmiglerdir. DR ve LAD, y yoniinde Kirlenmelerden hemen hi¢
etkilenmezlerken, x yoniinde bir yerel minimum yapacak sekilde etkilenmektedirler.
LMS, LTS ve Huber 'in M regresyonu kirlenmeye karsi birbirlerine benzer
davramglar sergilemiglerdir. Her iicii 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 arttirildikga derinligi de artmaktadir. Bu
ozellik EKK'deki kadar belirgin olmasa da x yoniindeki kirlenmelerde LAD’da ve
bir miktar da DR'de goriilmektedir. Bu sonuglar, derinligi her tahminci igin bir
uyum iyiligi él¢iisii olarak kullanmanin sakincal olabilecegine isaret etmektedir.
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incelenmesi

Tablo 1. Model 1, 2 ve 3 i¢in Orneklem Biiyiikliigii ve Derinliklerin Medyanlar1

n _.P=2 p=3 p=4
10 3 2 2
15 9 3 2
20 7 5 4
25 9 ) 6
30 11 9 8
33 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
75 30 28 25
80 33 29 27
85 36 2T 31
90 38 35 32
95 40 36 34
100 42 38 37
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Tablo 2. Model 2 i¢in Tahmincilerin Derinliklerinin Medyan ve MAD Degerleri
Kisaltmalar: Kirlenme Yiizdesi - X Yoniinde Sapma - Y Yoniinde Sapma

%10-3-0

n=100 %10-5-0 | %10-0-3 | %10-0-5 | %10-3-3 | %10-3-5 | %10-5-3 | %10-5-5
m=25 | Med. I MAD | Med. I MAD | Med. I MAD Meu.lmau Med. | MAD Med‘-l MAD | Med. I MAD | Med. | MAD
oLs 9 o064 9 o76| 10 o096 | 10 o9 | 7 148| 7 12| 8 72| 7 192
DR 0 148 | 40 096 | 43 160 | 43 164 | 43 144 | 42 18| 42 172 | 43 144
LMS 31 252| 32 268| 34 28 | 36 292| 37 252 | 34 28 | 3¢ 308| 35 308
LTS 32 200| 3 292| 3¢ 29| 35 264| 34 320| 35 300| 34 256| 34 260
LAD 31 264 | 10 28| 39 164 | 39 140| 35 244 | 37 252 | 30 436 | 31 516
HuberM | 31 352 | 32 272 | 37 288 | 36 312 | 34 244 34 268 | 34 348 | 35 216
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= Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD | Med. MAD
oLS 16 1,08 | 14 104 | 17 148 | 18 136 | 12 092 | 12 120| 12 232| 11 248
DR 31 112 31 160 | 44 112 | 43 1,52 | 41 248 | 40 240 | 39 256 | 38 284
LMS 28 348 | 29 248 | 35 300| 31 272 | 34 28 | 33 28| 33 372| 32 236
LTS 28 288 | 29 208 | 3¢ 28 | 35 300| 34 292 35 23| 3¢ 232| 34 252
LAD 17 o084 | 15 100| 39 1,72 | 39 1,76 | 33 460 | 30 524 | 20 524| 21 560
HuberM | 29 224 | 26 192 | 82 328 | 3 268 | 33 256 | 33 296 | 35 38 | 33 39
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 | 23 148 | 36 128 | 33 1.88| 22 148 21 18 | 21 164 | 22 1,68
DR 37 200| 35 228| 44 120 43 1,72 | 36 280 | 37 188 | 36 204 36 252
LMS 20 1,96 20 1,80 | 28 348 | 27 332 | 28 224 | 31 332 30 292| 30 240
LTS 22 152 22 1,40 | 27 216 | 28 260 | 30 1,92 | 31 28 | 32 208 | 31 264
LAD 26 1,64 | 22 1,48 | 39 164 | 39 1,06 | 27 1,12 | 2r 184 | 25 128 | 25 096
HuberM | 21 1,80 | 21 168 | 28 332 27 312 31 288 | 31 264 30 28 | 30 260
n=100 %0-0-0

m=25 | Med. MAD

oLS a9 1,12

DR 43 1,60

LMS 35 2,56

LTS 35 1,92

LAD 40 1,40

HuberM | 37 2,12




EKK ve Bazi Dayamkli Tahmincilerin Derinliklerinin Kirlenmeye Karsi Degisimlerinin

Incelenmesi

Tablo 3. Model 3 icin Tahmincilerin Derinliklerinin Medyan ve MAD Degerleri

Kisaltmalar: Kirlenme Yiizdesi - X Yoniinde Sapma - Y Yoniinde Sapma

n=100
m=25
oLs
DR
LMS
LTS
LAD

HuberM

n=100
m=25
oLs
DR
LmMS
LTS
LAD

HuberM

n=100
m=25
oLs
DR
LMS
LTS
LAD

HuberM

n=100

m=25

oLs

DR

LMs

LTS

LAD

HuberM

%10-3-0
Med. MAD
9 0,56
40 1,12
29 2,44
29 2,04
24 2,84
28 2,60
%20-3-0
Med. MAD
15 1,28
34 1,64
25 2,76
25 2,40
16 1,28
27 2,72
%40 -3 -0
Med. MAD
24 1,64
37 2,00
18 2,08
19 1,68
24 2,32
17 2,28
%0-0-0
Med. MAD
37 1,28
44 1,48
32 3,36
32 2,96
35 1,44
34 1,84

%10-5-0
Med. MAD
8 092
39 1,32
32 236
27 276
9 1,04
29 2,64
%20-5-0
Med. MAD
14 1,20
34 152
26 1,64
27 1,56
13 156
26 2,36
%40 -5-0
Med. MAD
23 1,76
37 2,20
18 156
18 2,00
23 256
18 1,92

%10-0-3
Med. MAD
9 1,08
43 1,36
32 348
32 2,32
35 1,60
31 3,28
%20-0-3
Med. MAD
17 0,88
43 1,44
3 2,84
32 212
35 1,36
32 3,00
%40-0-3
Med. MAD
33 1,56
43 2,00
24 2,72
25 2,20
35 1,52
27 2,88

%10-0-5
Med. MAD
9 092
43 1,28
32 260
31 29
35 1,68
31 240
%20-0-5
Med. MAD
18 0,80
43 096
31 3,44
31 216
35 1,40
30 3,04
%40-0-5
Med. MAD
32 1,60
43 1,48
25 2,9
26 2,28
34 1,80
26 4,12

%10-3-3
Med. MAD
6 0,96
42 1,84
31 256
32 240
32 212
29 3,68
%20-3-3
Med. MAD
1 1,12
39 264
31 264
31 232
26 4,76
30 200
%40-3-3
Med. MAD
21 084
38 2,04
27 276
27 2,64
25 152
27 2,04

%10-3-5
Med. MAD
6 132
42 172
29 288
30 2,76
32 276
32 3,04
%20-3-5
Med. MAD
11,00
8 292
28 212
30 1,88
20 4,60
32 2,96
%40-3-5
Med. MAD
21 1,40
37 1,88
28 3,36
28 276
25 1,60
26 2,56

%10-5-3
Med. MAD
6 1,40
42 2,08
31 192
31 212
26 7,56
32 280
%20-5-3
Med. MAD
10 1,32
38 252
30 340
31 260
17 3,28
30 348
%40 -5 -3
Med. MAD
20 112
38 204
25 3,08
27 240
23 1,32
27 252

%10-5-5
Med. MAD
6 1,80
42 1,28
30 2,28
3 2,56
22 6,80
30 3,08

%20-5-5
Med. MAD
11 1,40
36 2,48
28 2,76
30 3,00
16 2,32
30 2,88

%40-5-5
Med. MAD
22 1,48
38 2,08
26 1,92
26 2,04
24 1,48
27 2,84
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4. DERINLIK DAGILIMLARI iLE HIiPOTEZ TESTLERI

Van Aelst vd., (2002) DR'nin parametrelerinin anlamhhk testlerini
gergeklestirmede maksimum derinligin dagiliminin kullanilabilecegini énermislerdir.
2 boyut icin (tek bagimsiz degiskenli model) boyle bir dagilim Daniels (1954)'te elde
edilmistir. 2'den biiyiik boyut igin ise dagilimlarin simiilasyonlarla elde edilebilecegi
yine Aelst'in ¢calismasinda 6nerilmistir.

Bir 6nceki boliimde tahmincilerin derinliklerinin kirlenmeden etkilendikleri,
acik oOriintiiler sergiledikleri gorildi. Dolayisiyla Van Aelst vd. (2002)'de DR'ye
uygulanan parametrelerin anlamlilik testlerine EKK uygulanabilecegi diisiincesi akla
gelebilir. Diistincenin aragtirilmas: amaciyla Esitlik (4)'teki 2 bagimsiz degiskenli model
icin n = 100 birimlik 6rneklemler cekilip, her bir 6rneklemden de B=1000 bootstrap
orneklemi elde ederek, Ho: 3; = 0 hipotezi altindaki derinliklerin dagilimlar1 bulundu.
Dagilimlarin kantillerinden ilgilenilen hipotezlerin p-degerleri hesaplandi ve bunlar
klasik yolla yani t dagilimindan hesaplanan p-degerleriyle karsilastirildi. m = 25 kez
uygulanan bu siirecin sonunda % 90' 1n {izerinde tutarhliklar elde edildi. Diger bir
deyisle klasik yontem ve derinlik dagilimlart ile uygulanan siire¢le hipotez testi
stirecinde aynmi sonuca varma olasiligi 0,90'nin iizerindedir. Sonuglar Tablo 4'te
verilmistir.

Uygulanan siire¢, EKK'nin dagilimsal varsayimlarinin ihlal edildigi ve kaldirag
etkisi yapabilecek agir1 degerlerin oldugu verilerde dayamikli bir yontem olarak

onerilebilir.

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

Hy:fy=0,Klasik Hy:Bp=0,Derinlik Hyp:f1=0, Klasik Hop:f3=0,Derinlik Hy:f,=0,Klasik Hy:f;=0, Derinlik

0.35607 0.25 0.41051 1. 0.0014605 0.
0.90508 0.99 0.28324 0. 1.1564 x10°1° 0.
0.016943 0. 0.064383 0. 0.15362 0.96
0.47282 0.6 6. 7121 %10 0. 0.012055 0.
0.10975 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 x10-% 0. 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 0. 0.0090960 0. 0.041791 0.25
0.11605 0.05 0.79132 0.56 0.0013340 0.
0.18035 0.09 3.2195x 107 0. 0.0067276 0.
0,19853 0,14 0.00071839 0. 0.54661 0.42
0,22275 0.17 0.0066673 0. 0.52604 0.43
0.91249 0.88 0.00051203 0.05 0.18752 0.42
0.037204 0. 0.00031630 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 0.
0.29193 0.15 0.0056876 0. 0.99860 0.92
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5. SONUC

Bu calismada c¢esitli tahmincilerin derinliklerinin  kirlenme kargindaki
degisimleri incelendi ve derinligin, tahmincilerin uyum iyiliklerinin (goodness of fit)
bir Olgiisii olabilme olanaklari arastinildi. Caligmadaki simiilasyonlar, kirlenme
karsisinda, ilgilenilen 6 tahmincinin derinliklerinin belirgin Oriintiiler sergiledigini
gosterdi. LMS, LTS ve Huber'in M tahmincileri kirlenme arttinldik¢a derinliklerini
kaybederken, EKK’de sezgiye ters gelebilecek ters yonlii bir iligki goriildii. EKK'deki
kadar belirgin olmasa da yalnizca x yoniindeki kirlenme karsisinda LAD ve hafif dl¢iide
DR'de benzer bir 6zellik goriildii. Bu sonuglar, her tahminci igin derinligin bir uyum
ol¢tisii olamayacagina ancak derinlik ve uyumun bazi durumlarda, birlikte incelenmeye
deger olduguna igaret edebilir.

Calismada ayrica bootstrap yontemiyle elde edilen derinlik dagilimlan ile
hipotez testi siirecinin uygulanma olanaklart arastirilmus, klasik hipotez testi siireciyle
karsilastirldiginda anlamli sonuglar elde edilmigtir.
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incelenmesi

Ek 1. 2 Boyutlu Veride Regresyon Derinlik Hesabinin Mathematica Programi

RDepth?2: :usage =
"RDepth?[data,parameters], nx2 boyutlu bir matris ile verilen veri seti ve 2x1
boyutlu bir parametre vektorii igin regresyon derinligi hesaplar";
Dff[General::"spelll"];
RDepth2[data , parameters ] :=
Module[{ind, dep, n, distx, ones, xmatrix, e, vj, j, kaldirac, splus, sminus, gplus,
gminus, rdepths, depth2},
(» Design Control «)
If [ Matrixfi[data] :- False, {Print["Veri seti nx2 boyutlu bir matris olmaladir."]; Abort[]:}]1;
If [Dimensions[data][[2]] # 2, {Print["Veri matrisi 2 siitundan olugmalidir."]; Abort[];}]:
If [Length[parameters] # 2 || VectorQ[parameters] == False,
{Print["Parametreler 2x1 boyutlu bir vektor olmalidir"]; Abort[];}]1:
If [Length[data] < Length[parameters],
{Print["Parametre sayisi, gizlem sayrsindan fazla olamaz."]: Abort[]:}]1:
{» Variable Definition «)
ind = Transpose [data][[1]1];
dep = Transpose[data][[2]1]:
n = Length[ind];
distx = Union[ind];
ones = Table[1, {Length[ind]}];
xmatrix = Transpose [Table[{ones, ind}]]:
{(+ Residuals and Leverages Calculation =)
e = dep - xmatrix. parameters;
vj = Table[0, {Length[distx]}]:
vi[[1]] = distx[[1]] - 1:
For [j =2, j < Length[distx], j++,
vi[[31] = (distx[[J-1]1] + distx[[3]11) /2:
1:
rdepths = Table[0, {0}];
(» Nll Possible Depths for All Leverages =)
For [j =1, 3 s Length[vj], J++,
kaldirac = vj[[31]1:
splus = 0; sminus = 0; gplus = 0; gminus = 0;
For[i=1,izmn,i++,
If [ind[[i]] < kaldirac && e[[1i]] = 0, {splus ++;}]1;
If [ind[[i]] < kaldirac && e[[i]1] <0, {sminus ++;}];
If [ind[[i]] > kaldirac && e[[i]1] = 0, {gminus ++;}1;
If [Aind[[i]] = kaldirac && e[[1]] =0, {gplus ++;}]:
1:
rdepths = Append[rdepths, Min[splus + gminus, sminus + gplus]];:
1:
{» Minimum of all depths is Rdepth =»)
depth? = Min[rdepths];
Return [depth2];
1:
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Biostatistics 2007
i
Joint Statistical Meeting August Denver, | www.amstat.org
3-7 USA ;
2007 ;
|
32" Conference on Stochastic August Illinois, USA spa07 @math.uiuc.edu - www.math.uiuc.edu
Process and their Applications 5-11
| 2007
j !
| Satelite Summer School on Levy . August Sandbjerg, - www.math.ku.dk
Process | 9-12 Denmark ;
| 2007 r_
| 3




ANNOUNCEMENT BOARD

Date Pl | haformation | E-mail | Website

Name of the Activity .
| The Fifth International Research August Coventry, ' Janet Ainley janet.ainley@warwick.ac.uk | http:/srtl.stat.auckland.ac.nz
Forum on Statistical Reasoning, 11-17 UK.

The 5" International Conference on

|

|
Thinking and Literacy ‘ 2007

i[ August Copenhagen,

i

Levy Processs 13-17 Holland
[ 2007
' The Annual Meeting of the TIES | August Mikulov, I " www.math.muni.cz
(International Environmetrics | 16-20 Czech | i
Society) Satellite Meeting | 2007 Republic [
i
ISBIS (International Society for ' August [ Canada Bovas Abraham j babraham@uwaterloo.ca
Business and International Statistics) = 18-20 '_
2007 ?
| |
| | |
i ]_ o
The International Microsimulation  Augustt Vienna, Austriai ‘ IMA2007 @euro.centre.org - www.microsimulation.org

Association, 1" General Conference | 20-22
| 2007




ANNOUNCEMENT BOARD

| Date

2007

|
|
|

Name of the Activity 1 Place ' Information E-mail Website
|
International Statistical Institute, | August Lisbon, ISI Permanent | isi@cbs.nl www.isi2007.com.pt
56" Biennial Session | 22-29 Portugal Office
2007
The IACS (International - August " Aveiro, | Carlos www.mat.ua.pt
Association for Statistical 30- Portugal | Ferreira &
Computing) for Data Mining, September  Paula Brito :
Learning and Knowledge 1 1 5
Extraction | 2007 ! . !
. | ! { !
Small Area Estimation, 2007 ' September {_Granada, _, Carmen . batanero@ugr.es | www.ugr.es
'35 | Spain ' Batanero ' ‘
2007 g r
| r |
| | |
Fourth International Meeting on ' October - Spain | Regis Gras rencontreASI4 @polytech. univ- ‘ www.asi4.uji.es
Statistical Implicative Analysis 18-21 nantes.fr

.t




ANNOUNCEMENT BOARD

Name of the Activity Date Place Information E-mail Website
|
' Fourth International Conference on October Beijing, [ ' icas4 @stats.gov.cn | www.stats.gov.cn
Agriculture Statistics 22-24 China
2007
| International Conference on Multiple December | Taipei County. Ming-Chung yang @stat.ncu.edu.tw
Decisions and Related Topics in Honor | 28-30 Taiwan Yang & sttseng @stat.nthu.edu.tw
of D.Y. Huang 2007 Sheng-Tsaing j
Tseng |
Joint ICMI/IASE (The International June 30- | Monterrey, [ 2007symp @stat.sinica.edu.tw | www.stat.sinica.edu.tw
Commission on Mathematical July 4 Mexico ’
Instruction/ 2008
Information Assuranca Support
Environment) Study
XXIV" International Biometric July Dublin, sinead @conferencepart www.conferencepartners.ie
Conference 2008 13-18 Ireland ners.ie
2008




ANNOUNCEMENT BOARD
Name of the Activity Date Place Information E-mail Website
Fifth European Congress of Mathematics | July Amsterdam, [ www.emis.de
- 14-18 Holland
2008
The Seventh Joint Meeting of the July Singapore wc2008 @ims.nus.edu.sg = www.ims.nus.edu.sg
Bernouilli Society and the Institute of 14-19 {
Mathematical Statistics 2008
| !
' COMPSTAT 2008: International August Porto, Portugal compstat08 @fep.up.pt - www.fep.up.pt
Conference on Computational Statistics | 24-29
2008
' The 4" World Conference on December | Yokohama, iasc2008 @ism.ac.jp www.iasc-ars.org/
- Computational Statistics and Data 5-8 Japan '
| Analysis of the IASC 2008 |
| |
! ] .
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METIN HAZIRLAMA KALIBI

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

Gonderilecek arastrma PC ortaminda Word 7.0 veya daha yukari versiyonlari ile Times
New Roman font ortaminda yazilmahdir.

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

Aragtirmanin Tiirkce ve Ingilizce basliklari metne uygun olmalidir. Arastirmanin baghiklar:
biiyiik harflerle 14 punto harf buyiikliigiinde koyu olarak yazilmali ve ozet biiyiik harflerle
ortali, 12 punto harf biiyiikliigiinde koyu olarak yazilmahdir.

Yazarin adi ve soyadi, unvan belirtilmeden baghgin iki satir alundan ortal olarak ad kiigiik,
soyad biiyiik harfli olarak yazilmahdir. Iki veya daha fazla yazar olmasi durumunda, yan
yana kolon (siitun) a¢ilarak yazilmalidir.

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

Caligsma herhangi bir kurumun destegi ile gergeklestirilmigse, kurumun adi ilk sayfa altinda
dipnot olarak yazilmalidir.

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

e Tirkge ozet, yazar isminden sonra ii¢ satir bosluk birakilarak yazilir. 200 kelimeyi
gegmeyecek gekilde soldan 5.5 cm ve sagdan 4,5 cm bosluk birakilarak, 11 punto harf
biiyiikliigii kullanilarak, italik olarak yazilmalidir.

e Aragtirma metni 12 punto harf biiyiikliigii kullamlarak bir satir araliginda ve paragraflar
arasinda bir satir bosluk birakilmahdir. Paragraflar ve formiiller bir tab igeriden
yazilmalidir. Birinci derece boliim basliklari biiyiik harfle, ikinci derece alt boliim
bagliklarinda her sozciigiin ilk harfi biiytik, digerleri kiigiik harfle, ii¢iincii ve daha alt
derece alt boliim bagliklarinin yalmz ilk harfi biiyiik, digerleri kiigiik harfle yazilmalidir.
Biitiin boliim bagliklart koyu olarak yazilmalidir, tablo ve sekillere baghk ve sira
numarasi boliim numarasi icermeksizin verilir. Tablo ve sekil bashik ve sira numaralari
yarim satir aralikli tablolarda iistte, sekillerde altta yer almalidir.

e Kaynaklara gondermeler metin i¢inde agilan ayraclarla yapilmalidir. Ayrag icindeki sira
soyledir: Yazar(lar)'in soyad: ve kaynagin yili. Omegin; ...kamtlanmstir (Rao, 1974).,
...(Grossman ve Weiss, 1983)., ...(Baumal, 1952; Tobin, 1956)., ... (Winebrake vd.,
1995)., ...Rao (1974) kamitlamustir vb. seklinde gosterilmelidir.

(Caligmada goénderme yapilan biitiin  kaynaklar, kaynaklar listesinde belirtilmeli;
caligmada yararlanilmayan kaynaklar, kaynaklar listesinde yer almamalidir. Kaynaklar
aragtirma metninin sonunda yazarmin soyadma gore alfabetik sirada ve 11 puntoda
kaynaklar arasinda bir satir bosluk birakilarak yazilmalidir. Bunlarin yazim sekli
agsagida 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 iginde Londra:Pinter, 590-607.

Internet

SUTCLIFFE, M.J., Wo, Z.G. and OSWALD, R.E., (1996). Three-DimensionalMmodels
of Non-NMDAglutamatereceptors, Erigim: [http:/neon.chem.le.ac.uk/cornell/
Sutcliffe_BJ/Sutcliffe_BJ.html]. Erisim Tarihi: 22.12.1996.

e Arastirmanin Ingilizce dilde ozeti arasirmanin sonunda verilmelidir. Arastirmanin
Ingilizce ad1 iistten 2 satr bosluk birakilarak ortali, biiyiik harflerle, 14 punto harf
biiyiikliigiinde koyu olarak yazilmali, Abstract biiyiik harflerle ortali, 12 punto harf
biiyiikliigiinde koyu olarak yazilmahdir. ingilizce dzet soldan 5,5 cm ve sagdan 4,5 cm
bosluk birakilarak 200 kelimeyi gegmeyecek sekilde 11 punto harf biiyiikliigiinde italik
olarak, aragtirmanin ingilizce adindan sonra 3 satir bosluk birakilarak yazilmalidir.

e  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 onemlidir. Ozellikle biiyiik ve kiigiik harfler, diiz ve koyu
harfler, Klasik Yunan ve Latin harfleri, alt ve iist indisler, sifir (0) rakam ve O harfi,
Bir (1) rakamu ve le (1) harfi ayirt edilebilmelidir. Coklu indislerden sakinilmalidir.

e Denklemler word, standart (default) olgiilerde 1 tab (1,27 cm) igerden ve numara
vermek gerekliyse boliim numarasini i¢ermeksizin en sagma parantez icinde
yazilmalidir. Uzun formiiller metin i¢inde yer almamalidir.

e Kesirler, metin iginde (/) isareti ile gosterilmelidir.

e Karmagik ifadeler iceren denklemler olabildigince kisaltma simgeleri kullanilarak
yazilmalidir.

e ¢ ige goklu ayraglar aym formiilde yer aldifinda, sira diizeni 6regin {[( 0 )]}
bigiminde olmahidir.

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

Aciklama: Yukarida verilen agiklamalar, Dergi’nin 2005 ytl Aralik sayisindaki makalelerin
yazim bigimine yoneliktir. 2007 yilindan itibaren, Dergi’de yayinlanacak makalelerin yazim
bicimi ve kurallarinda Dergi Editorliigii tarafindan giincelleme ¢alismast yapimis ve bu
konuda bir Kilavuz hazirlanmistir. Kdavuz TUIK web sayfasindan indirilebilecek ve bu
konudaki duyurular elektronik posta yolu ile yapilacaktr.
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