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Foreword Onso6z

Editor Notu
Degerli Okuyucular,

Tiirkiye Istatistik Kurumu tarafindan 2001 yilindan bu yana hakemli olarak yiiriitiilmekte
olan "Istatistik Arastirma Dergisi" ile istatistiki arastirmalarin niteliginin yiikseltilmesi,
kuramsal ve uygulama alanindaki aragtirmacilar arasinda iletisimin ortak c¢aligma ve
yayinlarla giiclenmesi saglanmaya ¢alisilmaktadir.

Evrensel bilimin paylagilmasint saglayan bilimsel dergilerin temel islevi; bilimsel makale
yazarmin ¢aligmasini en etkin bigimde ifade etmesine yardimci olmak ve bilimi anlagilabilir
bir bigimde yayinlamaktir.

Akademisyen, arastirmaci ve okuyucularin artan ilgisine paralel olarak bizlerin ¢abasi, azmi
ve kararlilig1 da artacak olup, dergimiz daha iist seviyelere tasinacaktir. Dergimizin ulusal ve
uluslararas1 endekslerde taranmasi ¢alismalar1 da devam etmektedir. Bu kapsamda TUBITAK
ULAKBIM’e on-line bagvuru yapilmis olup, sonug beklenmektedir. Bu konuya iliskin olarak
almacak sonuglar sizlerle paylasilacaktir.

28 Nisan-01 May1s 2011 tarihleri arasinda Tiirk Istatistik Dernegi ve Hacettepe Universitesi
tarafindan ortaklasa diizenlenmis olan 7. Uluslararas: Istatistik Kongresi’nde sunulan ve
hakemlik siirecinden gegerek kabul edilmis makalelerin yer aldigi bu sayimiz, Istatistik
Arastirma Dergisinin “Ozel Sayis1” olarak yayimlanmustir.

Bu 6zel sayimizda, kavramsal, kuramsal ve uygulamali ¢alismalar olmak {izere toplam oniki
adet calismay1 siz degerli okuyucularimizla paylasmanin gururunu tasiyoruz. Bu degerli
caligmalari, bizlerle ve siz degerli okuyucularimiz ile paylasan sayin yazarlara tesekkiir
ederiz. Ayrica calismalarin daha nitelikli hale gelmesinde ¢ok degerli oOneri, elestiri ve
katkilarini esirgemeyen sayin hakemlere de siikranlarimizi sunuyoruz.

Dergi’nin basim agamasina gelmesinde emegini ve desteklerini esirgemeyen TUIK Bagkani
Sayin Birol AYDEMIR’e, derginin her asamasinda emegi gecen Editdr Yardimcist Sayin
Dog. Dr. Ozlem ILK e, dergi calismalari ictenlikle ve azimle yiiriiten Dergi Sekreteryasi’na
ve son olarak da emegi gecen diger tiim TUIK ¢alisanlarina tesekkiirlerimi iletmek isterim.

Bu sayimizin da akademisyenler ile arastirmacilara faydali olmasi temennisi ve gelecek
sayilarda hedeflenenler dl¢iisiinde tekrar bulugmak dilegi ile saygilar sunarim.

Prof. Dr. Fetih YILDIRIM
Dergi Editorii

TUIK, istatistik Arastirma Dergisi, Ozel Say1 2012 1
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Amac ve Kapsam Aim and Scope

AMAC VE KAPSAM

“Jstatistit Aragtirma Dergisi (IAD)”, istatistik arastrmalann niteliginin yiikseltilmesi, istatistik
yontem ve uygulamalarnmn geligtirilmesi, literatiirde yer alan galigmalarm tartigilmasi, istatistik
uygulamalaniyla ilgili anket gahsmalanmin ele almmasi, kuramsal ve uygulama alamndaki
aragtirmacilar arasinda iletigimin ortak galigma ve yaymlarla gii¢lendirilmesi amaciyla, yayimlanan
hakemli bir dergidir.

“[statistik Arastirma Dergisi"nin kapsammda yer alan tematik konular asaida 6zet olarak verilmistir:

e Bankacilik, Finans, Sigortacihk, Akffierya ve Risk Yoénetimi; Bayesci Istatistik; Benzetim
Teknikleri; Bilgi Sistemleri; Biyoistatistik; Bulamk Teori; Demografi; Deney Tasanm ve Varyans
Analizi; Ekonometri; Genel Sayimlar ve Degerlendirmeleri; Istatistik Egitimi; Istatistik Etigi; Istatistik
Kuramu; Istatistiksel Kalite Kontroli; Kamuoyu ve Piyasa Aragtrmalan; Klinik Denemeler;
Miihendislikte Istatistik Uygulamalari; Olasilik ve Stokastik Siiregler; Optimizasyon; Omekleme ve
Aragtirma Tasanimlar; Parametrik Olmayan [statistiksel Yontemler; Resmi Istatistikler; Toplum
Bilimlerinde Istatistik; Veri Analizi ve Modelleme; Veri Madenciligi; Veri Yénetimi ve Karar Destek
Sistemleri; Verimlilikte Istatistiksel Yaklagimlar; Ynetsel Stireglerde Performans Analizi; Y8neylem
Araghrmas1; Zaman Serileri; Difer Istatistiksel Yontemler gibi istatistifin her dalinda yeni bilgi
tiretimine ydnelik tlim aragtirmalar.

Makale Dili ve Genel Kurallar

e Bu yaymin 5846 Sayih Fikir ve Sanat Eserleri Kanunu’na gére her hakk: Bagbakanhk Tiirkiye
Istatistik Kurumu Bagkanhji*na aittir. Gergek veya tiizel kigiler tarafindan izinsiz gogaltilamaz ve
dagitilamaz.

¢ Makale taslaklarnn WORD yazim dilinde, Times New Roman yaz tipinde, 12 punto biiyiikliikte,
satirlar arasinda bir satir bogluk birakilarak yazilmal, sekil ve grafikler JPG dosyalan olarak
hazirlanmalidir.

e A4 gayfa boyutunda; soldan 3,5 cm, sagdan, yukandan ve agagidan 2,5 cm bogluk birakilmahidar.

e  Ana boliim bagliklarimn tiim{ bityiik harf, 12 punto bliyliklitkte, koyu, ortah ve Arap rakamlan ile
numaralandirilarak; alt béliim bagliklarinda ise sadece kelimelerin bas harfleri biiyiik digerleri
kiigiik harfle, 12 punto biiyiikliikte, koyu, sola dayah ve ana boliim baghgna endeksli olarak Arap
rakamlan ile numaralandinlarak yazilmalidir.

s Makale taslag yaziminda, okuyucunun, galigmanm her agamasim anlama ve degerlendirmesine
olanak verecek bir anlatim ve plana uyulmalidur.

e Anlatm olabildifince sade, anlagilabilir, 6z ve kisa olmahdir. Gereksiz tekrarlardan,
desteklenmemis ifadelerden ve konu ile dogrudan iligkisi olmayan agiklamalardan kagimlmalidir.

o Yazimda ¢ok genel ifadeler kullamilmamalidir. Yargi veya kesinlik igeren ifadeler mutlaka
verilere/ referanslara dayandirilmalidir.

e Aragtirmacy/aragtirmacilar tarafindan probleme, hangi kuramsal/kavramsal agidan yaklasildifi,
gerekeeleri ile birlikte belirtilmelidir.

e Kullamlan araghrma yénteminin segilme gerekgesi agiklanmalidir. Biitiin veri toplama araglannin

gecerliligi ve giivenilirligi belirtilmelidir.

Aragtirma sonucunda elde edilen veriler bir biitiinliik iginde sunulmalidur.

Sadece elde edilen verilere dayanan sonuglar sunulmalidar,

Sonuglarin yorumlari, varsa, literatiirdeki difer kaynaklarla desteklenerek, deferlendirilmelidir.

Yararlanilan kaynaklar, caligmamn kapsamm yansitacak zenginlik ve yeterlikte olmalidur,

Tiirkce ve Ingilizce 8zetler; caligmanin amac1, ydntemi, kapsami ve temel bulgulanm igermelidir.

2 & 9 @& @

Ayrmtih bilgi igin, hitp://www.tnik.gov.ir. adresinden “Istatistik Arastirma Dergisi Kilavuzuna
bakimz.
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Aim and Scope Amacg ve Kapsam

AIM AND SCOPE

“Journal of Statistical Research (JSR)” i5 a refereed journal published with the aim to raise the quality
of statistical researches, improve the statistical methodology and applications, discuss the studies
included in literature, consider survey studies regarding the statistical application, and strengthen the
communication between researchers in the field of theory and application by joint studies and
publications.

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

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

Article Language and General Rules

¢ Prime Ministry, Turkish Statistical Institute reserves all the rights of this publication. Unauthorized
duplication and distribution of this publication is prohibited under Law No: 5846.

e Article drafis should be prepared in WORD, using Times New Roman font, in 12 point size, with a
blank line in between lines. Figures and tables should be prepared as JPG files.

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

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

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

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

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

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

¢ The reason of choosing the research methodology that is used should be explained. The validity and
reliability of all the data collection tools should be presented.

¢ Data obtained as the result of the research should be presented in unity.

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

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

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

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

For detailed information, please see “A Guide for Journal of Statistical Research™ at

R R e v e sl v
P WWW. L. BOY .U
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ISTANBUL TEMIZ SU TUKETIMININ BULANIK ZAMAN SERISi
YAKLASIMLARI ILE ONGORUSU

Faruk ALPASLAN® Ozge CAGCAG"™ Damla iLTER™ Ufuk YOLCU™™"
OZET

Su tiiketiminin dogru Sngdriilmesi, iklim degisikliklerinin son derece yogun
hissedildigi giniimiizde, kisitli su kaynaklarimin planlanmas: ve yonetimi
acisindan bilyilk dnem arz etmektedir. Literatiirde, su tilketim éngoriisiinde,
kiasik yontemler kullambirken, bulamk mantik ve yapay sinir aglar: da son
zamanlarda etkin bir yekilde kullarilon ydntemler arasmdadir. Tahminde
kullamilan kasik ydntemlerin birgok varsayim icermesi nedeniyle, son
willarda etkin ve daha iyi sonuclar elde etmek icin bulamk mantik ve yapay
sinir aglan gibi yontemlerden yararlamimaktadsr. Bu calismada Istanbul su
titketiminin miktar: gegitli bulanik zaman serisi yontemleri ile dngdriilmesi
amaglanarak elde edilen sonuglar degeriendirilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Bulamk zaman serileri, Ongtrii, Su tiketimi.
1. GIRiS

Diinya iizerinde yagamin kaynafi olarak tamimlayabilecegimiz su, insanlik tarihi
boyunca 6nemini korumug hatta yerlesim merkezlerinin kurulmasinda belirleyici bir
etken olmugtur. Tamamen ikame edilemeyen bir kaynak olan su, yagayan biitlin canlilar
i¢in en 6nemli dofal kaynaklardan biridir. Diger bir ifadeyle su; hayatin ve canlilarin
kaynagidir. Ozellikle son 20 yil igerisinde artan insan niifusu ve bunun sonucu olarak
artan su talebi, kiiresel bir su krizini gtindeme getirmigtir. Bu nedenle ekonomik, politik
ve ¢evresel konulardaki miicadeleler ve gekismeler gok daha yaygin ve ciddi boyutlara
ulagmugtir. Su kaynaklan; miktar, kalite ve tiim diger sekttrel kullanimlar agisindan
birgok ciddi sorunla karg1 kargiyadir. Tiim bunlann énlenebilmesi igin su tiiketiminin
dogru bir gekilde Gngoriilmesi en temel baglangig olacaktir. Su tliketiminin niifus, nem,
sicaklik, ckonomik ve ticari kogullar ve yafig gibi birgok parametre tarafindan
etkilendifi diigiiniiliirse, su tiketiminin dogru &ngériilmesi, iklim degigikliklerinin son
derece yogun hissedildigi bu dénemde, kisith su kaynaklarinin planlanmasi ve ydnetimi
agisindan da bilylik dnem arz etmektedir.

Literatirde, su talebi tahmininde, regresyon, Box-Jenkins ve ARIMA pgibi birgok
yontem kullamlmaktadir (Caiado, 2007), (Caiado, 2009), (Lian vd., 2008), (Roberto
vd., 2004}, (Thomas vd., 2004), (Thomas vd., 2006), (Thomas vd., 2007). Ancak, bu
geleneksel yontemlerin, dogrusal model, gbzlem sayisi, normal dagilim gibi birgok
varsayim igermesi nedeniyle, son yillarda bulamk mantik (Altunkaynak vd., 2005);
(Froukh, 2001) yapay sinir aglann (Bougadis, 2005), (Calvo vd., 2009), (Calvo vd.,
2003), (Cutore vd., 2008), (Firat vd., 2009) ve difer baz1 farkli ydntemlerden de

*Prof. Dr., Ondokuz May:s Universitesi, Fen Edebiyat Fakiltesi, Istatistik Bolimfl, Samsun, e-posta:
"i;m_Mms Universitesi, Fen Edebiyat Fakiltesi, Istatistik Bolim@, Samsun, e-posta:
;;:ggﬁ;k;zwﬁz;st{%;versﬁem, Fen Edebiyat Fakiiltesi, Istatistik BoHimii, Samsun, e-posta:
*j;‘:%;’;til:;;:):h ];r:Léuesm Universitesi, Fen Edebiyat Fakiiltesi, Istatistik B&liim{i, Giresun, e-posta:

pyoleu@omu.edu.tr
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Faruk ALPASLAN, Ozge CAGCAG, Damla iLTER, Ufuk YOLCU

(Mohamed vd., 2010), (Nieswiadomy vd., 1989), (Shang vd., 2006) siklikla
yararlanilmaktadir. Ayrica zaman serisi ongoriisiinde son yillarda siklikla kullanilan
bulanik zaman serisi yontemlerinin iistiin 6ngo6rii performansi birgok c¢alismada ortaya
konmustur (Alpaslan vd., 2011), (Egrioglu vd., 2009), (Uslu vd., 2010). Bu ¢alismada
da, Istanbul su titketimi, bulanik zaman serisi yontemleri ile ongoriilmektedir. Béylece
klasik zaman serisi yaklasimlarindaki kisitlamalara gerek duyulmamakta ve bulamk
zaman serisi yaklagimlarinin iistiin 6ngorii performansi ile daha dogru tahminler elde
edilmesi amag¢lanmaktadir.

Bulanik zaman serisi Ongorii yoOntemleri, tizerinde birgok ¢alisma yapilan,
bulaniklastirma, bulanik iliskilerin belirlenmesi ve durulastirma asamalarindan olusur.
Bulaniklastirma asamasinda genellikle siibjektif olarak belirlenen evrensel kiime
parcalanmalar1 kullanilmakla birlikte, zaman serisinin mutlak ilk farklar serisine bagl
ortalamaya ve dagilima dayali yaklasimlarin yaninda, klasik optimizasyon, genetik
algoritmalar, parcacik siirii optimizasyonu ve evrensel kiime parcalanmasini
kullanmayan bulanik kiimeleme gibi siibjektif kararlara ihtiya¢ duymayan yontemlerin
kullanildig1r calismalar da mevcuttur. Bulanik iliskilerin belirlenmesinde ise, ilk
calismalarda karmasik matris islemleri kullanilmig, bu ¢alismalari bulanik mantik grup
iliski tablolarmin ve son yillarda da yapay sinir aglarmin kullanildigi ¢aligmalar
izlemistir. Durulastirma asamasinda hemen tiim c¢alismalarda merkezilestirme yontemi
kullanilmaktadir.

Calismanin ikinci boliimiinde, temel bulanik zaman serisi tanimlar1 verilmis, {i¢iincii
bolimde ise uygulamada ¢oziimlemesi yapilacak bulamik zaman serisi Ongorii
yontemleri tanitilmistir. Dordiincii boliimde “Istanbul temiz su tiiketim miktar1” zaman
serisi literatiirde kullanilan beg farkli bulanik zaman serisi yontemiyle ¢oziimlenerek
uygulama sonucglar1  verilmistir.  Son bolimde ise elde edilen sonuglar
degerlendirilmistir.

2. BULANIK ZAMAN SERILERIi

Bulanik zaman serisi tanimu ilk olarak, Song ve Chissom tarafindan yapilmistir (Song
vd., 1993). Baz1 temel bulanik zaman serisi tanimlar1 asagidaki gibi verilebilir.

U= {ul,uz,...,ub}, evrensel kiime ve evrensel kiimenin belirlenen bir sabit aralik
uzunluguna gore pargalanmasi ile elde edilen u,’ler alt araliklar ve b alt aralik sayisi
olmak tizere bulanik kiimeler,

Ai:fAi(ul)/ul+fAi(u2)/u2+”'+fAi(ub)/ub (1)

seklinde tanimlanir. Burada, f,, 4; bulanik kiimesinin tyelik fonksiyonunu gosterir
ve f,:U —>[0,1] olacaktir. f, (u,) ise u,alt araigimn 4; bulanik kiimesine ait

olmasinin tiyelik derecesidir ve 1 <a <b olmak tizere f, (u,) € [0,1]olacaktur.

Tanmm 1. Y(¢)(¢r =...,0,1,2,...) reel degerli zaman serisine uygun evrensel kiime tanimi
ve alt araliklarin tespit edilmesinden sonra bunlara bagli olarak elde edilen A4; bulanik
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kiimelerinden olusan yeni zaman serisi, F(¢)bulanik zaman serisi olarak adlandirilir
[22].

Tamim 2. “*” herhangi bir operatorii ve R bulanik iligki matrisini géstermek tizere, eger
F(#) bulanik zaman serisi yalnizca bir gecikmeli F(¢#—1)bulanik zaman serisinden

etkilenmekte ise, F'(¢)ile F(¢—1)bulanik zaman serisi arasindaki bulanik iliski,
F)=F@t-1)=*R(t,t-1) 2)

seklinde ifade edilir ve birinci dereceden bulanik zaman serisi 6ngoérii modeli olarak
adlandirilir. Bu iligki Song ve Chissom tarafindan asagidaki gibi tanimlanmistir (Song
vd., 1993) .

F(t—-1)— F(1) (3)

Sonug olarak F(z—1)=4; ve F(1)=A; oldugunda F(r)ile F(¢-1)bulanik zaman

serisi arasindaki bulanik iliski, (4) ifadesi ile verilebilir.

A > A. 4)

! J

Tanim 3. F() bulanik zaman serisi olsun. Eger F(@),
F(t-1),F(@-2),...,F(t—n)gecikmeli bulanik zaman serilerinden etkileniyor ise

bulanik mantik iligki takipteki gibi ifade edilebilir ve n’nci dereceden bulanik zaman
serisi 6ngorii modeli olarak adlandirilir [10].

F@—-n),. . F(t-2),F(t-1)—> F(@) %)
3. UYGULAMADA KULLANILAN ZAMAN SERiSi YONTEMLERIi

Ik olarak Song ve Chissom (Song vd., 1993) tarafindan ortaya konan bulanik zaman
serileri, son yillarda tzerinde olduk¢a yogun calisilan bir alan haline gelmistir.
Bulaniklastirma, bulanik iligkilerin belirlenmesi ve durulastirma gibi ii¢ temel asamadan
olusan bulanik zaman serilerinin bu {i¢ asamasi tizerine de bir¢ok yaklasim Onerilmistir.
Song ve Chissom ilk bulanik zaman serisi tanimini yapmasinin yaninda bulanik
iligkileri bulanik iligki matrisini elde ettigi matris iglemleri ile gerceklestirmektedir
(Song vd., 1993) . Chen ise, bulanik iligkileri belirlemede hem birinci dereceden hem de
yiiksek dereceden yontemlerde kullanilan bulamik mantik iliski ve grup iliski
tablolarindan yararlanmigtir (Chen, 1996), (Chen, 2002). Aladag vd. ise bulanik
iligkilerin belirlenmesinde yapay sinir aglarin1 (YSA) kullanmiglardir (Aladag vd.,
2009). Bulanik iligkilerin belirlenmesi {izerine katkilar saglayan bu g¢aligmalarin
yaninda, bulaniklagtirma asamasinda, Huarng everensel kiime pargalanmasinda
belirlenen aralik uzunluklarinin ydntemin 6ngérii performansi tizerinde etkin bir rol
oynadigin1 gostermis ve aralik uzunluklarinin ortalamaya ve dagilima dayali olarak
belirlendigi iki yaklagim ortaya koymustur (Huarng, 2001). Bunun yaninda Egrioglu vd.
ise, araliklarin belirlenmesinde optimizasyonu temel alan bir yaklasim onermisleridir
(Egrioglu vd., 2010).
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“Istanbul temiz su tiiketim miktar:” zaman serisinin 6ngoriilmesinde kullanilan
yontemler ¢oziimleme asamalarinin bazilarinda benzerlik gosterirken, bazilarinda da
farkl1 yaklasimlar icermektedir. Bu bakimdan tiim yontemlere ait tek bir algoritma farkli
asamalar belirtilerek asagidaki gibi verilebilir.

ADIM 1: Evrensel kiime ve alt araliklar tanimlanir. Veri setindeki en biiyiik ve en
kiiciik deger swrastyla D, veD ayrica D, ve D, keyfi pozitif say1 olmak {izere

evrensel kiime asagidaki gibi belirlenir.

U =Dy, =Dy Dy + D . (©)

Bu adimda araliklar1 Egrioglu vd. 6ngorii hatasimi en kiiciik yapacak sekilde (Egrioglu
vd., 2010), Huarng zaman serisinin mutlak ilk farklarina bagli olarak ortalamaya ve
dagilima dayali yaklasimlarla (Huarng, 2001) belirlerken ¢6ziimlemesi yapilan diger
yontemler siibjektif olarak belirlemektedir (Aladag vd., 2009), (Chen, 1996), (Chen,
2002), (Huarng, 2001).

ADIM 2: Evrensel kiime ve par¢alanmalara bagli olarak bulanik kiimeler tanimlanir.

A, =a,/u+aylu,++a,lu,, @)
1 Jk=j
ay =405 ,k=j-1,j+1, j=1,...b (8)

0 ,aksihalde

ADIM 3: Gozlemler bulaniklastirilir.
Her bir veri bulundugu araligin en biiyiik tiyelik degerine sahip oldugu bulanik kiime ile
eslestirilerek zaman serisi bulaniklastirilir.

ADIM 4: Bulanik iligkiler belirlenir.
e Song-Chissom matris islemlerinden yararlanmistir (Song vd., 1993). Bulanik
iliski A4, - A4, oldugunda bu iliskiye karsihk gelen iliski —matrisi
R, = AkT A, ile elde edilir. Burada ¢arpim isleminde “min” operatorii kullanilir.

Bulanik zaman serisi igin birinci dereceden bulanik iliskiyi ifade eden iliski
matrisi ise R = U R; seklinde elde edilir.

e Birinci dereceden bulanik zaman serisi 6ngorii modelinde, bulanik iligkiler
A — Ay, 4, = A, , A, = A, seklinde iken, bulanikk  manttk  grup
iliski 4, = 4,, 45, 4, seklinde olmaktadir (Chen, 1996), (Huarng, 2001).

o Yiiksek dereceli bulanik zaman serisi 6ngorii modelinde bulanik mantik iliski ve
grup iliskiler sirasiyla (Chen, 1996) ve (Chen, 2002)’de verilmektedir.

i i1y A = Ajy
' : )

4,4 Ay > A

in>“ti(n=1)>+* jp
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Ay Aiperyseos Ay > Ajs Ay 4, (10)

e Bulanik iligkilerin YSA ile belirlendigi yiiksek dereceli bulanik zaman serisi
ongorii modelinde, YSA’nin girdileri bulanik gecikmeli degiskenlerden, ¢iktis
ongoriden, hedef degeri ise gergek verinin bulanik degerinden olusur (bakiniz
Sekil 1) (Aladag vd., 2009).

Sekil 1. ileri beslemeli yapay sinir ag1 mimarisi

ADIM 5: Bulanik ongoriiler elde edilir.

e Song-Chissom, bulanik 6ngoriiyii F )= max{min{F (t-1)o R}} ifadesi ile elde
eder (Song vd., 1993).
e Chen (Chen, 1996) ve Huarng’in (Huarng, 2001) birinci derece modelinde {i¢

farkli durum s6z konusudur;
Durum 1. Bulanik grup iliski tablosundan sadece 4, — A, iliskisi var ise bulanik

ongori A, dir.

Durum 2. Bulanik grup iliski tablosunda A4, - 4,,4,,...,4, ise bulamk Ongori
A4;,4,,..., A, dir,

Durum 3. Bulanik grup iliski tablosunda 4, — Bos ise bulanik 6ngorii 4, *dir.

e Chen (Chen, 2002) ve Egrioglu vd.’nin [Egrioglu vd.., 2010) yiiksek dereceden
modellerinde de ti¢ durum vardir.

Durum 1. wnnci dereceden bulanik mantik grup iliski tablosunda,

Ay Aigyryse-» Ay —> A; iliskisi var ise bulanik ngorii 4, °dir.
Durum 2. n’nci dereceden bulanik mantik grup iliski,
Ay Aiyayser Ay = A, A5, A, 1se bulanik 6ngoril 4,1, 4,,..., 4, olur.

Durum 3. wnci dereceden bulanik mantik grup iliski  tablosunda,
A,y Aiyy»---» Ay — Bos iliskisi meveut ise reel ongort, 4,,,4,,.,.,...,4, bulanik

in?®
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kiimelerine bagh olarak, u,,,u,, ,,...,u, araliklarinin orta noktalari, m,, ,m,, ,,...,m,
olmak tizere,
Ixm,, +2xm, , +--+nxm, (11
1+24--+n

ifadesi ile elde edilir.

¢ Aladag vd. (Aladag vd., 2009) yonteminde ise YSA’nin ¢ikti degeri 4; iken

bulanik dngdrii de 4, olacaktir.

ADIM 6: Durulastirma.

Song-Chissom yonteminde lic farkll durumda gerceklesir;
F(t)= max {min{F (t — 1) o R}}ifadesi,

Durum 1. Tek bir “en bliylik” tliyelige sahipse duru 6ngorii bu lyelige karsilik gelen
araligi orta noktasi olacaktir.

Durum 2. Birden fazla ve ardistk “en biiyiik” tiyeliklere sahipse duru 6ngorii bu
tiyeliklere karsilik gelen araliklarin orta noktalariin ortalamasi olacaktir.

Durum 3. Birden fazla ve ardisik olmayan “en biiyiik” {liyeliklere sahipse duru ongorii
tim tyeliklerin standartlastirilmasi ile elde edilir (Song vd., 1993).

Diger yontemlerde, merkezilestirme yontemi kullanilir. Bulanik ongorii 4, ise,
durulagtirilmig 6ngorii, A, bulanik kiimesinde en yiiksek tyelik degerine sahip u,

arah@min orta noktasi olacaktir. Bulanik ongorlii 4;,,4;,,...,4;,ise duru dngdrii bu
bulanik kiimelerde en yiiksek {iyelik degerine sahip araliklarin orta noktalarinin

ortalamasi olacaktir.
4. UYYGULAMA

Bu galismada, grafigi Sekil 2°de verilen 1994-2010 yillarina ait “Istanbul temiz su
titketim” verisinin Ongoriilmesi amag¢lanmigtir. Bu amagla bes farkli bulanik zaman
serisi yontemi ile ¢6ziimleme yapilmistir. Coziimlemede zaman serisinin son 3 yila ait
verisi test kiimesi olarak kullanilarak bu yillara ait 6ngériiler elde edilmistir.
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Sekil 2. Istanbul temiz su tiiketim miktar1 zaman serisi

Uygulamada;

e Veri setindeki en bilyiik ve en kiiciik deger sirasiyla D, ;, =392 ve D, =778
olarak tespit edildi. D, ve D, keyfi pozitif sayilar sirastyla 42 ve 22 segilerek
evrensel kiime U = [350,800] olarak belirlendi.

o Egrioglu vd. yonteminde aralik uzunlugu (30,50) araliginda optimize edilirken,
diger yontemlerde 30,35,40,45 ve 50 olarak alind1 (Egrioglu vd., 2010).

e Huarng yonteminde ortalamaya ve dagilima dayali yaklasimda aralik uzunlugu
sirastyla 10 ve 20 olarak belirlendi (Huarng, 2001).

e Aladag vd., Chen ve Egrioglu vd. yiiksek dereceli bulanmik zaman serisi
yontemlerinde model derecesi 2- 5 arasinda alinmistir (Aladag vd., 2009);
(Chen, 2002) ; (Egrioglu vd., 2010).

e Aladag vd. yonteminde gizli tabaka birim sayisi, agin genellestirme yetenegini
kaybetmemesi i¢in, 1-5 araliginda sinirlandirilmistir (Aladag vd., 2009).

e Boylece Song-Chissom ( Song vd., 1993) yonteminde 5, Chen (Chen, 1996)
yonteminde 5, Huarng (Huarng, 2001) yonteminde 2, Chen (Chen, 2002) yiiksek
derece yonteminde 20, Egrioglu vd. (Egrioglu vd., 2010) yonteminde 4 ve
Aladag vd. (Aladag vd., 2009) yonteminde 100 olmak iizere toplam 136 farkli
¢ozlimleme yapilmistir.

Cozlimlemeler sonucunda yontemlere ait en iyi durumlar Tablo 1’de 6zetlenmistir. Elde

edilen sonuclar hata kareler ortalamasi karekokii (HKOK) ve ortalama mutlak yiizdelik
hata (OMYH) kriterlerine gore degerlendirilmistir.

(12)

n

OMYH = lz

n

X -X

t t

% (13)

t

Burada JX,, ¢ anma ait gercek degeri, X ,, t anina ait tahmin degeri, n ise gozlem
sayisini ifade etmektedir.
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Tablo 1. Yontemlerin en iyi sonuglari
Model Arahk
Derecesi Uzunlugu

GTBS® HKOK OMYH

Song — Chissom [22] 1 45,00 - 28,1114 0,0306
Chen [9] 1 45,00 - 28,1114 0,0306
Huarng [6 ] 1 10,00 - 30,9946 0,0277

1 20,00 - 33,5509 0,0271
Chen [10] 4 45,00 - 26,4339 0,0223
Egrioglu vd. [12] 2 42,44 - 15,1483 0,0162
Aladag vd. [1] 4 45,00 3 10,0125 0,0113

*GTBS: Gizli Tabaka Birim Sayisi

Tablo 1 incelendiginde en iyi ongorii performansinin Aladag vd. (Aladag vd., 2009)
tarafindan o6nerilen yontemde 10,0125 HKOK ve 0,0113 OMYH degerleri ile elde
edilmistir. Bunun yaninda tiim yontem sonuglarinin oldukga diisiik hatalar igerdigi ve
dolayistyla tatmin edici bir ongorii performansina sahip olduklari sdylenebilir.

5. SONUCLAR VE TARTISMA

Insanlarin hayatlarim siirdiirebilmeleri igin gerekli en temel sey olan su tarih boyunca
O6nemini korumus ve eksikligi insanlik i¢in var olabilecek bir sorun haline dontismiistiir.
Kisi bagina diisen giinliik su miktari iilkeden iilkeye degismektedir. Ornegin bu miktar
Almanya i¢in 620 litre iken Tiirkiye’de 90-136 litre arasinda degismektedir. Afrika ve
Orta dogu iilkelerinin bir¢ogunda bu miktar, ancak 2-3 litredir. Diinyada 80 tilkede
yasayan yaklasik 2 milyar insan, kurak mevsimde bu kadarini da bulamamaktadir.
1998’de 28 iilke su kithgr cekmisken bu saymin 2025’te 56’ya ylikselmesi
beklenmektedir. Tim bu rakamlar dikkate alindiginda su tiiketiminin dogru
ongoriilmesi, kisith su kaynaklarinin planlanmasi ve yonetimi agisindan da biiyiik 6nem
arz etmekle beraber gerekenlerin yapilmasi agisindan da olduk¢a 6nemlidir.

Bu ¢alismada, “Istanbul temiz su tiiketim miktar1” bazi bulanik zaman serisi yontemleri
ile ongoriilmis ve oldukca etkileyici sonuglar elde edilmistir. Sonuglar incelendiginde
Ongorti hatasinin %1 ile %3 arasinda oldugu goriiliir. Boylece bulanik zaman serisi
Ongorii yontemlerinin, son yillarda dogru ongoriilmesi olduk¢a 6nem kazanmig
“Istanbul temiz su tiiketim miktar1’” zaman serisi i¢in oldukga etkileyici bir 6ngérii
performansi sergiledigi sdylenebilir.
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Forecasting of Istanbul’s Clean Water Consumption Istanbul Temiz Su Tiiketiminin Bulanik Zaman
with Fuzzy Time Series Approaches Serisi Yaklasimi ile Ongoriisii

FORECASTING OF ISTANBUL'S CLEAN WATER
CONSUMPTION WITH FUZZY TIME SERIES APPROACHES

ABSTRACT

Accurate forecasting of water consumption is very important for planning
and managing water sources during now that the global warming and
climate change have distinctly appeared. While the classic methods have
been frequently used for the forecasting of water consumption in the
literature, fuzzy logic and artificial neural networks have also been among
the efficiently used methods over the last years. Since conventional
estimation methods require several assumptions, methods such as fuzzy logic
and artificial networks are utilized to obtain more efficient and better results
in the recent years. In this study, forecasting the quantity of Istanbul water
consumption with various fuzzy time series approaches is aimed, and the
results are evaluated.

Keywords: Fuzzy time series, Forecasting, Water consumption.
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EN DUSUK VE EN YUKSEK ALTIN FIYATLARININ YAPAY
SINIR AGLARI iLE ONGORUSU

Faruk ALPASLAN® Erol EGRIOGLU™ Cagdas Hakan ALADAG™
Ebrucan TIRING™™*

OZET

Gézlemleri giln icinde degisen borsa indeksi, altm fiyatlar: veya diviz kuru
gibi zaman serilerinin yapay sinir aglar: ile ¢oziimlenmesi bu ¢aligmanin
temel aldig: problemdir. Altin fiyatiar: gibi zaman serileri giin icinde degisen
aralik degerlere sahip oldugundan Klasik zaman serileri analizi ile bu tiir
verilerin ¢dziimlenmesinde en diigiik veva en yiiksek degerlerden olugan
zaman serileri ayr: olarak modellenmektedir. Belirli bir giin icin altin fiyat:
en diigiik ve en yiiksek deger arasinda degigmektedir. Bu ¢ahgmada, altin
fiyahr gibi zaman serilerinin, yapay sinir ai ile en diigiik ve en yiiksek
degierlerinin tahmin edilmesi icin di¢ farkl yaklagim kargilaztriimgtr. ik
yaklagim en diigiik ve en yiiksek degerin ayri yapay sinir aglari ile
gGziimlenmesi, ikinci yaklagim ise en diigiik ve en yiiksek degerin aym yapay
sinir ag dizerinde ¢oziimlenmesi vaklagimdir. Ugiincii yaklagim ise merkez ve
acikhllara dayal yaklagimdir. Yallagimlar T.C. Merkez bankasi internet
sitesinden (EVDS) alinan 30/03/2011 ve 30/03/2012 tarihleri arasmdaki
gimliik altin fiyatlan zaman serisine uygulanmgtir. Uygulama sonucunda
elde edilen sonuclar tartisilmignir.

Anahtar Kelimeler: Arahk degerli zaman serisi, Ongfrii, Yapay sinir aglar.

1. GIRtS

Son yillarda zaman serisi Ongoriisii icin yapay sinir aglarmna olan ilgi gittikge
artmaktadir, Yapay sinir aflanmn normallik, dogrusallik gibi zor kisitlara sahip
olmamas: uygulamada daha gok tercih edilmesine sebep olmaktadir. Yapay sinir aglan
6ngbrii probleminin ¢oziimiinde birgok avantajina rafmen gdz ardi edilemeyecek
problemlere de sahiptir. Yapay sinir aflan ile zaman serisi 6ngbriisii lizerine yapilan
gahgmalar (Zhang vd., 1998) tarafindan &zetlenmigtir. Ozellikle yapay sinir agimin
mimari yapisinmn belirlenmesi ciddi bir tartigma alamdir. Ongorii probleminde yapay
sinir afimn mimari segim problemi icin (Efrioghn vd., 2008); (Egriogh vd., 2008);
(Aladag vd., 2010) calismalarinda model segim olgiitii ve stratejileri dnermiglerdir.
Mimari se¢im probleminin tartigildifi difer bir caligma ise (Alpaslan vd., 2010)’dir.
Mimari belirlemesi kugkusuz ilgilenilen 6ngdrii problemine uygun olmak zorundadir.
Bu calismada gozlemleri giin iginde degisen borsa indeksi, altin fiyatlan veya ddviz
kuru gibi zaman serilerinin yapay sinir aglan ile ¢ziimlenmesi tartigilmagtir. Yapay
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sinir aglar1 ile zaman serisi Ongoriisii literatiirde yaygin olarak uygulanmustir.
Gozlemleri giin i¢inde degisen borsa indeksi, altin fiyatlar1 veya doviz kuru gibi zaman
serilerinin yapay sinir aglari ile ¢ziimlenmesi problemi literatiir de yeni bir konudur.
Altin fiyatlar gibi zaman serileri giin i¢inde degisen degerlere sahip oldugundan, klasik
zaman serileri analizinde ag¢ilig, kapanis, en diigiik veya en yiiksek degerlerden olusan
zaman serileri ayr1 olarak modellenmektedir. Belirli bir giin i¢in altin fiyati en diisiik ve
en yiiksek deger arasinda degismektedir. Bu calismada, altin fiyatt gibi zaman
serilerinin, yapay sinir ag1 ile en diisiik ve en yliksek degerlerinin tahmin edilmesi igin
ti¢ farkli yaklasim karsilastirilmistir. ilk yaklasim en diisiik ve en yiiksek degerin ayri
yapay sinir aglari ile ¢éziimlenmesi, ikinci yaklasim ise en diisiik ve en yiiksek degerin
ayni yapay sinir ag1 iizerinde ¢oziimlenmesi yaklagimidir. Ugiincii yaklagim ise merkez
ve agikliklara dayali yaklasimdir. Caligmanin ikinci boliimiinde ileri beslemeli yapay
sinir aglar1 ile zaman serisi Ongoriisiiniin nasil yapilacagi ozetlenmistir. Ugiincii
bolimde aralik verilerinin yapay sinir aglar1 ile ¢oziimlenmesi i¢in kullanilan g
yaklagim tanitilmistir. D6rdiincii boliimde altin fiyatlar1 zaman serisi tizerinde ti¢lincii
bolimde verilen yontemler uygulanmistir. Son boliimde ise elde edilen sonuglar
tartisilmustir.

2. ILERI BESLEMELI YAPAY SiNiR AGLARI iLE ZAMAN SERISi

ONGORUSU

Son yillarda literatlirdeki zaman serisi uygulamalarinin biiyiik ¢ogunlugunda yapay sinir
aglar1 kullanilmaktadir. Zaman serilerinde, yapay sinir aglar1 yonteminin kullaniminin
yayginlagmasina asagida siralanan iistiinliikleri neden olmaktadir.

Zaman serisinin egrisel ya da dogrusal yapiya sahip olup olmadigi test
edilmeksizin ¢oztimleme yapilabilir.

Geleneksel zaman serisi yontemlerinden daha iyi ongérii sonuglar1 elde
edilebilmektedir.

Geleneksel egrisel zaman serisi modelleri sadece belli egrisel yapilar igin
kullanildigindan genel olarak yeterli esneklige sahip degildir. Ancak yapay sinir
aglart ile ¢oztimlemede zaman serisinin egrisel yapisinin nasil oldugu 6nemli
degildir.

YSA yontemi, geleneksel zaman serisi tahmin yontemleri gibi karmagik bir
teoriye sahip degildir, anlasilmasi daha kolaydir.

Yapay sinir aglart yontemiyle zaman serilerinde ongorii elde etmeyi, 7 adimda
ozetlemek miimkiindiir (Glinay vd., 2007).

Adim 1: Aktivasyon fonksiyonunun se¢imi ve verinin 6n islenmesi.

[lk olarak yapay sinir aginin gizli tabakasi ve ¢ikti tabakasinda kullanilacak aktivasyon
fonksiyonunun tiiriine karar verilir. Bu c¢alismanin uygulama kisminda gizli tabaka
birimlerinde lojistik aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Lojistik aktivasyon
fonksiyonu formiil 1’ de verildigi gibidir. Literatiirde lojistik aktivasyon fonksiyonunun
ongorii problemlerinde basarili sonuglar tirettigi bilinmektedir (Egrioglu vd., 2008).

f(x) =

1

1+ exp(—x) M
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Verilerin kullanilan aktivasyon fonksiyonuna uygun olacak aralifa doniistiiriilmesi
gerceklestirilir. Eger lojistik aktivasyon fonksiyonu kullanilacaksa, x;, girdi degerlerini
gostermek tizere

X' = Xi _Min(xi)
" Maks(x,) — Min(x,)

)

seklinde girdi degerleri (0,1) araligina donistiirilebilir. Burada, Maks(x;), girdi
degerlerinin en buyugiinii, Min(x;), girdi degerlerinin en kiicigiinii gostermektedir.

Adim 2: Veri organizasyonu: Egitim ve test kiimelerinin biiyiikliigiiniin veri kiimesinin
yiizde kag1 olacagina karar verilir.

Adim 3: Modelleme: Girdi sayisi, gizli tabaka sayisi, gizli tabakadaki birim sayisi ve
¢ikt1 tabakasindaki birim sayisi, bu birimlerde kullanilacak aktivasyon fonksiyonu,
Ogrenme algoritmasi ve bu algoritmanin parametreleri ve performans 6lgiitii
belirlenerek, kullanilacak yapay sinir ag1 modeli kurulur.

Adim 4: Girdi degerlerinin olusturulmasi: Yapay sinir aginin girdi degerleri gecikmeli
zaman serileridir. X;, zaman serisi i¢in girdi degerleri olusturulurken, girdi tabakasindaki
birim sayis1 m ile gosterilsin, m tane gecikmeli zaman serisi X;.i, X;,..., Xim, seklinde
olusturulur.

Adim 5: En iyi agirhk degerlerinin hesaplanmasi: Egitim kiimesi tizerinden, secilen
o0grenme algoritmasi ile en iyi agirlik degerleri bulunur. Elde edilen en iyi agirhik
degerleri kullanilarak, kurulan yapay sinir ag1 modelinin ¢ikt1 degerleri hesaplanir.

Adim 6: Performans 6l¢iitiiniin hesaplanmasi: Yapay sinir aginin test kiimesi tahminleri
elde edilir. Adim 5’te elde edilen ¢ikti degerlerine ve bu adimda elde edilen degerlere,
Adim 1’de uygulanan dontigtimiin tersi uygulanir. Bu doniisim sonucu elde edilen
degerler sirastyla, egitim kiimesinin tahminlerini ve test kiimesinin tahminlerini
olusturur. Test kiimesinin tahminleri ile test kiimesindeki verilerin arasindaki farka
dayali olarak, segilen performans ol¢iitii hesaplanir. Yapay sinir agmin verilerdeki
iliskiyi ne kadar iyi 6grendigini belirlemek i¢in kullanilan birgok performans 6lgiitl
vardir. En ¢ok kullanilan performans olgiitlerinden biri hata kareler ortalamasi karekok
(RMSE), digeri yon dogrulugu (DA)’dir. z,, yapay sinir ag1 ¢ikti degerini, d,, hedef

¢ikt1 degerini ve p, test kiimesinin bitytikliigiinii gostermek {izere,

e 2
Z(dp _Zp)
RMSE =122 (3)
p
DAzlga- g = 1 if (dyy-di)z,-d;)>0 4)
Tizt ' 7 ' |0 Aksihalde

esitligi ile hesaplanmaktadir.
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Adim 7: Ongorii: Son olarak, Adim 5’te bulunan en iyi agirlik degerleri kullanilarak,
test kiimesinden sonraki zamanlar i¢in yani, gelecek i¢in ongorii degerleri elde edilir.

3. ARALIK VERILERINIiN COZUMLENMESI iCiN YAPAY SIiNiR AGLARI
YAKLASIMLARI

Aralik verilerinin ¢oziimlenmesi liteatlirde yeni arastirilan bir konudur. Aralik
verilerinin yapay sinir aglar1 ile ¢oziimlenmesinde alternatif yaklasimlar ortaya
atilmistir. (Lima Neto vd., 2008); (Billard vd., 2000); (Maia vd., 2010); (Maia vd.,
2008) aralik degerli tahmin c¢alismalarindan bazilaridir. Bu boélimde, g¢alismada
uygulanan ti¢ farkli aralik degerli zaman serisi yaklagimi 6zetlenmistir.

Yaklasim 1. Aralik verilerin ¢oztimlenmesi i¢in (Maia vd., 2008) calismasinda aralik
zaman serisinin alt ve {ist sir degerlerinin (XU, - Ust siur degeri, XL, - Alt smir
degeri) yapay sinir aglari ile ayr1 ayr1 ¢6ziimlenmesini gerceklestirmistir. Bu yontemde
alt ve tist sinir degerleri i¢in tahminler asagidaki modellerden elde edilir.

XU, = f,(XU, ,,..XU, ), XL, = f,(XL, ,,..XL,_,) (5)

Burada, f; ve f, sirasiyla alt sinir ve {ist siir degerleri zaman serilerinin gecikmeli
degiskenlerinin dogrusal olmayan ve sinir agindan elde edilen fonksiyonlaridir.

Yaklasim 2. (Maia vd., 2008) caligmasinda aralik degerli yapay sinir agmin
¢oztimlenmesinde zaman serisinin alt ve st sinir degerlerinin yapay sinir aglar ile
birlikte ¢ozlimlenmesi gergeklestirilmistir. Bu yontemde tek bir yapay sinir agi
olusturulmakta ve alt sinir iist sinir degerleri agsagidaki modelden elde edilmektedir.

[XL,,XU,]1= f,(XU,_,,...XU,_,,, XL, ,...XL,_,,) 6)
Burada f; alt sinir ve iist sinir degerleri zaman serilerinin gecikmeli degiskenlerinin
dogrusal olmayan ve sinir agindan elde edilen fonksiyonlardir. Bu modelde yapay sinir
agmin girdileri alt smnir ve st smir degerleri olan zaman serilerinin gecikmeli

degiskenleri XU, ,..., XU, XL, 4, ..., XL ve ciktilart ise XZA,,,XU , zaman serileridir.

Yaklasim 3. (Lima vd., 2008) calismasinda aralik verilerine dogrusal regresyon
uygulanmasi i¢in merkez ve agikliklara dayali yaklagimi 6nermistir. Bu yaklagim zaman
serilerinin ¢oziimlenmesi i¢in (Maia vd., 2010); (Maia vd., 2008) ¢alismalarinda yapay
sinir aglart ve SARIMA modelinin, yapay sinir aglar1 ve Holt {istel diizlestirmenin
melezlendigi yontemlerde uygulanmistir. Bu caligmada tiglincii bir yaklasim olarak
merkez ve agikliklara dayali yaklasim yapay sinir aglar1 ile zaman serisi tahmininde
uygulanmistir. Merkez ve acgiklik zaman serileri (XC;- Merkez zaman serisi, XR;-
Aciklik zaman serisi ) asagidaki gibi olusturulur.

XU, + XL,
B 2

XU, + XL,

Xc,
2

, XR, = (7

XC; ve XR; zaman serileri ayr1 ayr ileri beslemeli yapay sinir aglar ile ¢oziiliir. Bu
durumda XC; ve XR; zaman serilerinin tahmini asagidaki modellerden elde edilir.
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XC, = f,(XC, ,,...XC, ), XR, = fs(XR,_,,...XR,,) )

Burada, f, ve f; sirasiyla merkez ve ag¢iklik degerleri zaman serilerinin gecikmeli
degiskenlerinin dogrusal olmayan ve sinir agindan elde edilen fonksiyonlardir. Merkez

ve Aciklik serileri tahmin edildikten sonra, XLA,,XUt zaman serileri asagidaki
denklemlerden bulunur.

XL, = XC, - XR,, XU, = XC, + XR, )

4. UYYGULAMA VE SONUCLAR

Uygulamada 30.03.2011 ile 30.03.2012 tarihleri arasindaki en diisiik ve en yiiksek
giinlik ABD dolar1 /Ons altin fiyatlar1 zaman serisi kullanilmistir. Toplam 235 g6zleme
sahip zaman serisinin son 35 gozlemi karsilagtirma i¢in kullanilmistir. Yani 13.02.2012
ile 30.02.2012 tarihleri arasindaki veriler test kiimesi olarak alimustir.

Ik olarak en diisik ve en yiiksek altin fiyatlar1 zaman serisi yaklasim 1 ile
coziimlenmistir. Coziimlemeden test kiimesi icin elde edilen sonuglar Tablo 1°de
verilmigtir. Her iki zaman serisinin ¢oziimlenmesinde tiim tabakalarda lojistik
aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Yapay sinir aginin girdi sayist ve gizli tabaka
birim sayisit 1 ile 10 arasinda degistirilmis ve toplam 100 yapay sinir agi mimarisi
icinden en iyi test performansi veren mimariler se¢ilmistir. En diisiik altin fiyati1 ve en
yiiksek altin fiyat1 serisi i¢in aynt mimari 1-4-1'den en iyi test kiimesi performansina
ulagilmigtir. 1-4-1 mimarisi girdi tabakasinda X,_; bir adim gecikmeli degiskeninin
oldugu, gizli tabakada 4 birimin kullanildig1 mimaridir.

Tablo 1. Yaklasim 1 ile en diisiik ve en yiiksek altin fiyatlar1 zaman serisi icin elde edilen sonuclar

MIiMARI RMSE DA
Endigak —1-4-1 17,0621 0,5294
altin fiyati
Enytksek 4 16,2269 0,5294

altin fiyati

Ikinci olarak en yiiksek ve en diisiik altin fiyatlar1 zaman serisinin gecikmeli
degiskenlerinin ayni anda yapay sinir agina girdi olarak verildigi ve en yiiksek en diistik
altin fiyatinin iki ¢ikt1 olarak kullanildig1 yapay sinir ag1 mimarisinden en diisiik ve en
yiiksek altin fiyatlar1 birlikte yaklasim 2 ile tahmin edilmistir. Coziimlemede kullanilan
yapay sinir ag1 modelinde tiim tabakalarda lojistik aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.
Girdi sayist her iki zaman serisi i¢in 1 ile 10 ve gizli tabaka birim eleman sayisi da 1 ile
10 arasinda degistirilmistir. En iyi test kiimesi sonucunu veren mimari 2-5-2 mimarisi
yani girdi tabakasinda X,_1, X;_,,Y;_; Y;_, gecikmeli degiskenleri ve gizli tabakada 5
birimin kullanildigi yapay sinir agr mimarisidir. Elde edilen sonuglar Tablo 2’de
verilmistir.
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Tablo 2. Yaklasim 2 ile en diisiik ve en yiiksek altin fiyatlar1 zaman serisi icin elde edilen sonuglar

MIMARI  RMSE DA
En distik
altnfiyar 252 007 0,6471
e et 16,4254 0,5000

altin fiyati

Veriye liglincii olarak yaklagim 3 uygulanmistir. Uygulamada kullanilan yapay sinir ag1
tiim tabakalarda lojistik aktivasyon fonksiyonunun kullanildig: yapay sinir agidir. Elde
edilen en iyi mimari i¢in sonuglar Tablo 3’de verilmistir. Verinin merkezinin ve
acikliginin tahmininde kullanilan yapay sinir aginda girdi ve gizli tabaka birim sayilari
1 ile 10 arasinda degistirilmistir ve test kiimesi igin en iyi sonug¢lar1 veren mimariler
kullanilmistir. Verinin merkezi i¢in en uygun mimari 1-4-1 yani girdi tabakasinda X;_;
bir adim gecikmeli degiskenin oldugu, gizli tabakada 4 birimin kullanildig1 mimaridir.
Verinin agiklig1 i¢in ise en uygun mimari 5-2-1 mimarisi olarak elde edilmistir.

Tablo 3. Yaklasim 3 ile en diisiik ve en yiiksek altin fiyatlar1 zaman serisi icin elde edilen sonuglar

MIMARI  RMSE DA
En distik
altin fiyati  1-4-1,5.2-1 0P 05000
En ytiiksek 15.5734 0.5294

altin fiyati

Bu caligmada kullanilan tim yapay sinir aglarinda lojistik aktivasyon fonksiyonu
kullanilmigtir. Lojistik aktivasyon fonksiyonuna dayali ileri beslemeli yapay sinir
aglarinin basarili 6ng6rii sonuglan rettigi (Aladag vd., 2010); (Alpaslan vd., 2010);
(Egrioglu vd., 2008) caligmalarinda gosterilmistir. Bu calismada amag aralik tahminli
Ongorii yontemlerinin karsilastirilmast oldugundan aktivasyon fonksiyonunun belirli bir
tirtinde sabitlenmistir. Ancak diger aktivasyon fonksiyonunun aralik degerli zaman
serisindeki etkisi ayr1 bir arastirma konusu olarak incelenebilir. Calismada kullanilan
tiim yapay sinir aglarinin egitiminde Levenberg-Marquardt yontemi kullanilmistir.
Ozellikle yapay sinir aginin agirhiklarmin sayis1 ¢ok fazla olmadiginda kisa siirede
yakinsama saglayan ve ikinci dereceden bir yaklagimdir. Tim yoOntemlerin
uygulanmasinda "Matlab 2011b Neural Network Toolbox" kullanilmisgtir.

5. TARTISMA

Bu calismada aralik degerli zaman serileri tahmini i¢in ti¢ yaklasim karsilastirilmistir.
Yaklagim 1°de zaman serisinin alt ve {ist sinir degerlerinin yapay sinir aglar1 ile ayr1 ayri
coztimlenmesi gerceklestirilmistir. Yaklasim 2’de aralik degerli yapay sinir aginin
¢Oziimlenmesinde zaman serisinin alt ve iist sinir degerlerinin yapay sinir aglar ile
birlikte ¢oziimlenmesi gerceklestirilmistir. Bu yontemde tek bir yapay sinir agi
olusturulmaktadir. Yaklagim 3’te ise merkez ve agikliklara dayali yaklasim yapay sinir
aglar1 ile zaman serisi tahmininde uygulanmistir. Bu {i¢ yaklasimin degerlendirilmesi
RMSE, MAPE ve DA performans 6lgiitleri ile yapilmistir. Verilerin ¢oztiimlenmesi i¢in
kullanilan yapay sinir aglar1 yaklagimlarindan RMSE olgiitiine gore Yaklasim 3 en iyi
sonuglar1 vermistir. DA olgiitii tek basina kullanilmamasina ragmen, 6ngoriiniin yon
dogrulugunu gosterebilen bir olgiittiir. DA Olgiitiine gore Yaklasim 2 en diisiik altin
fiyatin1 yoniinii tahmin etmede diger yontemlerden basarili goriilmektedir. Sonug olarak
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her ti¢ yonteminde oldukca diisiik RMSE degerleri tiretmesi aralik degerli bir zaman
serisi olan altin fiyatlarinin 6ngériisii i¢in yapay sinir aglarinin uygulanabilecegini
gostermistir.
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HIGHEST AND LOWEST GOLDEN PRICE FORECASTING WITH
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

ABSTRACT

This study is focused on analyzing time series such as share price
stockholders, golden prices and exchange rates, for which observations can
change within the day, by using artificial neural networks. When such time
series are analyzed using conventional methods, time series which consist of
minimum and maximum values are modeled separately. Golden price is
changed between minimum and maximum values for a given day. In this
study, three different approaches, which are used for analyzing time series
such as golden prices, are compared to forecast the minimum and maximum
values with artificial neural networks. While time series composed of
minimum and maximum values are analyzed with different neural network
models in the first method, these two time series are analyzed with the same
neural network model in the second method. The third method is based on
center and intervals. Methods are employed on the golden price time series
which include daily observations between 30/03/2011 and 30/03/2012, and
taken from the website of the Central Bank of Republic of Turkey. Results
obtained from this application are discussed.

Keywords: Time series including interval value, Forecasting, Artificial neural networks.
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ILISKIiLi HATALARA SAHIP MODELLERDE SPLAYN VE
CEKIRDEK REGRESYON KESTiRICILERININ
PERFORMANSLARI

Serdar DEMIR" Dursun AYDIN™
OZET

Parametrik olmayan regresyon kestiricilerinin performanslarmn, iligkili
hatalara sahip modellerde ciddi bigimde azaldig: iyi bilinmektedir. Bu
caligmada, regresyon fonksiyonunun parametrik olmayan kestirimi igin stkca
kullamilan kilbik diizlegtime splaym  ile Nadaraya-Watson gekirdek
kestivicilerinin  hatah  iligkilere sakip modellerdeki performansian
incelenmigtir. Bunun igin bir benzetim g¢aligmasi gergeklestirilerek, elde
edilen kestirimlerin hata kareler ortalamalar: karsilagiribmgtir. Benzetim
sonuclarina gére, Nadaraya-Watson ¢ekirdek kestiricisi kiiciik drneklemlerde
iyi performans gdsterivorken, splayn kestiricisi bilyiik drneklemlerde iyi
performans gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Cekirdek kestiricisi, iligkili hatalar, Kiibik splayn, Nadaraya-Watson.
1. GIRIS

Parametrik olmayan regresyon kestiricileri, bafimsiz degiskene iligkin gbzlem degerleri
X; (x<up<--<xy) ve bagiml degigkene iligkin gézlem degerleri y; olmak iizere,

Yi =m(xi)+£i L] (I = 1323- -"n) (1)

bi¢imindeki bir regresyon modelinin bilinmeyen m(x) fonksiyonunun kestirimi ile
ilgilenmektedirler. Burada, & hatalarinin sifir ortalamali ve ¢®V varyans-kovaryans
matrisi ile iligkili hatalar olduklan varsayilmaktadir. V matrisi bir agirhklandirma
matrisidir,

Parametrik olmayan regresyon kestirimleri igin yaygmn bigimde kullamlan kestiriciler,
¢ekirdek (kernel) regresyon ve splayn (spline) diizlestirme kestiricilerdir (Hardle, 1991)
(Eubank, 1999), (Green vd., 1994). Ozellikle zaman serileri ¢oziimlemelerinde sikga
kargilagilan hatalarin iligkili olmasi durumu, c¢ekirdek ve splayn tipi kestiricilerin
performanslarnm ciddi bigimde etkilemektedir. Diggle ve Hutchinson (1989); Hurvich
ve Zeger (1990); Khon vd. (1992); Wang (1998); Krivobokova ve Kauermann (2007);
Liu (2009} ve Morton vd. (2009) iligkili hatalarin varhifinda splayn diizlegtirme
kestiricileri {izerinde ¢ahigmalar yapmiglardir, Altman (1990); Chu ve Marron (1991);
Hart (1991); Herrmann (1992); Rio (1996); Ray (1997); Opsomer vd. (2001); Carroll
vd. (2002); Park vd. (2006); Kim vd. (2009); De Brabanter vd. (2010) ve Lee vd.
(2010) hatalanin iligkili oldugu durumlarda ¢ekirdek tipi kestiricileri ve bant genigligi
segim yontemlerini incelemiglerdir. Bu ¢aligmalar, genel olarak esit aralikli sabit
tasanmh model (megin, x; = i/n) varsaymm yapilarak gerceklestirilmistir. Iligkili
hatalara sahip modellerde, cekirdek ve splayn kestiricilerine iliskin séz konusu bu

*Yrd. Dog. Dr, Mugla Sitki Kocaman Universitesi, Fen Fakiiltesi, Istatistik Bolimi, e-posta:
serdardemir@mu. edu.tr
**Do¢. Dr, Mugla Sitki Kocaman Universitesi, Fen Fakilllesi, Istatistik Bolimii, e-posta:

duavdinf@mmn.edu.tr
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calismalarda  kestiricilerin 6zellikleri kuramsal ve deneysel olarak ayr1 ayri
incelenmekte, ancak dogrudan performanslar1 karsilastirilmamaktadir. Bunun nedeni,
kuramsal karmasiklik ve benzetimlerdeki islem zorluklaridir.

Bu c¢alismada, rastgele tasarimli model varsayimi altinda Nadaraya-Watson ¢ekirdek
regresyon Kkestiricisi ile kiibik splayn duizlestirme kestiricisinin performanslarinin
karsilastirilmasi amaglanmistir. Kestiricilerin performanslari, bir benzetim c¢alismasi ile
elde edilen verilere iligkin kestirimlerin hata kareler ortalamalarina dayali olarak
karsilagtirilmaktadir. Incelenen kestiricilere iliskin bilgiler bir sonraki boliimde
sunulmaktadir. Ugiincii boliimde, kestiricilerin performanslarimi karsilastirmak amaciyla
yapilan benzetim ¢aligmasinin ayrintilar1 ve sonuglari verilmektedir.

2. NADARAYA-WATSON CEKIiRDEK VE KUBIK SPLAYN KESTIiRiCiLERI

Calismanin bu kisminda, parametrik olmayan regresyon uygulamalarinda en sik
kullanilan Nadaraya-Watson ¢ekirdek kestiricisi ve kiibik splayn kestiricisi
tanitilmaktadir.

2.1 Nadaraya-Watson Cekirdek Regresyon Kestiricisi

Parametrik olmayan regresyon fonksiyonu kestirimi uygulamalarinda sik¢a kullanilan
bir kestirici, Formiil (2) ile verilen

g (x)= S Y.K(x~ X)) | SKI(x-X,)/h] )

i=l i=l

Nadaraya-Watson (NW) c¢ekirdek kestiricisidir (Nadaraya,1964); (Watson,1964)
Diizlestirme parametresi olan 4 sabiti, kestirimin diizlestirme diizeyini kontrol etmekte
ve bant genisligi olarak adlandirilmaktadir. Kestiricinin performansinda 6nemli katkisi
olan bant genisliginin se¢imi i¢in ¢esitli yontemler mevcuttur. Baslica se¢im yontemleri
capraz-gecerlilik, genellestirilmis capraz-gecerlilik, ceza fonksiyonlari, plug-in ve
bootstrap yontemleridir (Pagan vd.,1999). Hangi yontemin daha iyi oldugu konusu
tartigmali bir konudur. Bu c¢alismada, splayn kestiriciler icin de sik¢a kullanilan
genellestirilmis capraz-gecerlilik yontemi ele alimmaktadir. Genellestirilmis capraz-
gecerlilik (GCQG) yontemi ile,

S~ ()T
GCG(h)y=—-"=2 (3)

n X; —X; ?
{l_m)/ T H
i=1

bicimindeki fonksiyonu minimum yapan % bant genisligi optimal bant genisligi degeri
olarak segilir (Hardle,1991).

Formiil 2’de, K(.) ¢ekirdek fonksiyonu simetrik bir yogunluk fonksiyonudur.
Uygulamada sik¢a kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari, formiil 4 ile verilen Gaussian
cekirdek fonksiyonu ve (5) formiili ile verilen Epanechnikov ¢ekirdek fonksiyonudur.

TUIK, istatistik Arastirma Dergisi, Ozel Say1 2012
TurkStat, Journal of Statistical Research, Special Issue 2012

21



Tliskili Hatalara Sahip Modellerde Splayn ve The Performances of Spline and Kernel Regression

Cekirdek Regresyon Kestiricilerinin Performanslan Estimators in Models with Correlated Errors
K@)=exp(-u?/2)\2z,  -0<u<ow @
K()=3(1-u?)/4, o<1 )

2.2 Kiibik Splayn Diizlestirme Kestiricisi

Parametrik olmayan regresyon modelinde hatalarin iliskili olmas1 durumunda regresyon
fonksiyonu m(x)’in kestirimi i¢in Diggle ve Hutchinson (1989) tarafindan kiibik splayn
diizlestirmeye dayali bir yaklagim onerilmistir. Bilinen bir p > 0 parametresi i¢in, V
= [vy] iken, v;=exp(—p [x—x;) otokorelasyon fonksiyonunu kullanan, esit aralikli tasarim
noktalar1 (sabit tasarim) gerektirmeyen bu yoOntemin splayn diizlestirmeye dayali
¢Oziimii,

S[m(x)]=(Y-M) vV I(Y-M)+IMTCM (6)
bigimindeki cezali kareler toplami (penalized sum of squares) 6l¢iitiiniin m(x)’e gore
minimum yapilmasini amaglamaktadir. Formiil 6’nin sag tarafindaki ilk terim verilerin
uyumunu (goodness-of-fit), ikinci terim ise diizlestirmeyi (smoothness) tanimlayan

ifadelerdir. Sabit bir deger olan A ise, verilerin uyumu ile diizlestirme arasindaki
dengeyi saglamaktadir. Formiil 6 ile bulunan m(x) kestirimi, splayn diizlestirme

kestirimi s (x) olarak  tamimlanir.  Esitlikte, Y=y, - »,I ve
M:[m(xl) m(xn)]T bicimindedir. C matrisi yari-pozitif tanimhi bir ceza

matrisidir ve C = QR ’1Q T bi¢iminde elde edilir. Burada, Q matrisi elemanlari, 4; = xi+
—x; (i=1,2,...,n-1) olmak iizere, i=2, 3,....nvej=2,3,...,n—1 i¢in

Vh;_y, {:]:.—lise
g, = =Uh; =1/h;, i=jise
Yy 0, li— j|= 2ise

1/h;, i= j+lise

bigiminde tanimlanan nx(n-2) boyutlu bir matristir. R matrisi elemanlari, i=2,3,...,n ve
7=2,3,...,n-1 igin

hj_l/6, i=j—1ise
.o (=h;_1—h;)/3,i=j ise
vo0, li—j|>2 ise

h./6 i=j+1ise

J

bigiminde tamimlanan (n-2)x(n—2) boyutlu bir matristir (Green vd.,1994);
(Eubank,1999). Diggle ve Hutchinson (1989), Formiil 6°da a; = exp{—p (x;1—x;)} alarak,
V™! yerine simetrik W bant matrisini kullanmustir. W=[w;;] matrisinin sifirdan farkli olan
elemanlari agagidaki formiiller yardimiyla hesaplanmaktadir (Diggle vd., 1989):

wy =1/(1-a?), i=2,..,n-1.
w,=l+a;, /(1—-a?)+a? I(1-a?) i=2..,n—1.
Wy =1/(1-a2), i=1,.,n
Wit =W =—al(l-af) , i=1l..,n
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Yukarida verilen tanimlamalar 1s1¢inda, 6 formulinii minimum yapan kubik splayn
diizlestirme kestiricisi

. ”AQS(.XI)
mg= :  [=(W+20)'wly=8,Y %
ms(Xn)

bicimindedir. Burada S;  matrisi  sapka ya da diizlestirme matrisi olarak
adlandirilmaktadir.

Formul 6’daki diizlestirme parametresi A bir denge unsuru olarak, kubik splayn
kestiricisinin performansinda énemli rol oynamaktadir. A’nin kii¢iik se¢ilmesi fazlasiyla
puriizli bir tahmine, biiyiik secilmesi ise fazlasiyla diiz bir tahmine yol agabilmektedir.
A'nin  belirlenmesine iliskin literatiirde pek c¢ok yontem (¢apraz gecerlilik,
genellestirilmis ¢apraz gecerlilik, Akaike bilgi 6l¢iitii, Mallows’un Cp olgiitii, Plug-in
vd.) mevcuttur. Kuibik splayn kestiricisi i¢cin A parametresinin se¢iminde en ¢ok tercih
edilen yontem, genellestirilmis ¢apraz-gecerlilik (GCG) yontemidir (Eubank,1999). Bu
yontem, hem etkin olmasi hem de 6zellikle kolay uygulanabilir olmasi nedeniyle ilgi
cekmektedir. Iliskili hatalara sahip modeller icin, Diggle ve Hutchinson (1989)
tarafindan uyarlanan,

GCG(A)=[Y ~1ing | WY —sing |/ {1215, P ®)

bicimindeki genellestirilmis ¢apraz-gecerlilik fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu
fonksiyonu minimum yapan A degeri, optimal diizlestirme parametresi degeri olarak
secilmektedir.

3. BENZETIM CALISMASI

fligkili hatalara sahip 1 formiili ile verilen regresyon modellerinde bilinmeyen m(x)
fonksiyonun kestiriminde, Nadaraya-Watson cekirdek regresyon kestiricisi (M) ile
kiibik splayn diizlestirme kestiricisinin) performanslarini karsilastirmak i¢in bir
benzetim c¢alismast yapilmistir. Bu benzetim ¢aligmasi i¢in (Chu,1991); (Rio, 1996);
(Goijier, 2002); (Kim, 2009); (Brabanter, 2010) ve (Lee, 2010) tarafindan yapilan
benzetim calismalar1 dikkate almarak, m(x)=x’(1-x’) regresyon fonksiyonu kullanilmis
ve

yi=x (1=x))+e; ©
modeline uygun olarak veriler iretilmistir. Burada, x;’ler [0,1] araliginda tekbicimli
(uniform) dagilimdan rastgele c¢ekilmistir. Modelin & hatalar, &~N(0, 0.0001/(1-
pH))olmak tizere,

&=pe+u; ,i=1,2,3,...n

bicimindeki birinci dereceden otoregresif (AR(1)) bir siirecten retilmistir. Stirecin u;
hatalari, sifir ortalamali ve 0.0001 varyansli bir normal dagilimdan rastgele ¢ekilmistir.
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Otokorelasyon katsayis1  p= 0.30, 0.60, 0.90 degerlerinin herbiri i¢in » = 25, 50, 100
biiytikligtinde rastgele drncklemler liretilmigtir. Benzetimler igin tekrar sayisi r = 500
olarak alinmagtir,

Nadaraya-Watson kestirimleri i¢in Gaussian ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmigtir. Bant
genigligi ~# Formiil 3 ile verilen genellestirilmis c¢apraz-gegerlilik yOntemiyle
belirlenmigtir. Splayn kestirimleri i¢in diizlegtirme parametresi A ise Formiil 8 ile
verilen genellegtirilmis capraz-gegerlilik yéntemiyle belirlenmigtir.

Her bir &rneklem genigligi (25, 50, 100) ve her bir otokorelasyon katsayis: (0.30, 0.60,
0.90) igin firetilen verilere iligkin Nadaraya-Watson cekirdek kestirimleri ve splayn
diizlegtirme kestirimleri hesaplanmigtir. Daha sonra her bir kestirimin hata kareler
ortalamasi bulunmugtur. Bu igslem 500 kez tekrarlanmig ve 500 kestirim tzerinden

Ortalama Hata Kareler Ortalamalari (OHKO= f‘,HKO,-I r ) bulunmustur. Her bir duruma
=

iligkin kestirimlerin OHKOQO degerleri Tablo 1’de verilmektedir.

Tablo 1°den, p'nun her fi¢ degeri i¢in n=25 rncklem biyilikliiglinde Nadaraya-Watson
kestirimlerinin daha kiigiik hata kareler ortalamalarina sahip olduklar1 gériilmektedir.
Buna kargin, =50 ve n=100 &rmeklem genisliklerinde ise splayn kestirimleri daha
kiigiik hata kareler ortalamalarina sahip olmaktadirlar. Omeklem genisligi arttikga,
splayn kestiricisinin Nadaraya-Watson kestiricisine gore daha iyi performans gosterdigi
sOylenebilir, Ayrica beklenildii gibi, hatalarin iligki diizeyleri arttikga tiim trneklem
biiyiikliklerinde hem Nadaraya-Watson hem de splayn kestirimlerin hata kareler
ortalamalarimin biiyiidiigi goriilmektedir.

Tablo 1. Kestirimlerin ortalama hata kareler ortalamalan
p n__ OHKO(x) OHKO(7s) OHKO("5)/ OHKO (i)

25 0.0000927 0.0001107 1.194681
030 50  0.0000684 0.0000507 0.741656
100 0.0000499 0.0000366 0.732469
25  0.0001611 0.0001756 1.089935
0.60 50 0.0001231 0.0001047 0.850226
100 0.0001032 0.0000834 0.808648
25  0.0007215 0.0007377 1.022485
090 50 0.0006614 0.0006062 0.916553
100  0.0005553 0.0004495 0.809438

Rastgele segilen »=100 bilylikliglindeki ¢ benzetim O&rneklemi igin  m(x)
fonksiyonunun Nadaraya-Watson c¢ekirdek ve splayn dizlestirme kestirimlerinin
grafikleri Sekil 1, Sekil 2 ve Sekil 3°de verilmektedir.
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Sekil 1. p=0.30 ve n=100 icin splayn ve Nadaraya-Watson kestirimleri
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Sekil 2. p=0.60 ve n=100 icin splayn ve Nadaraya-Watson kestirimleri
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Splayn

Sekil 3. =0.90 ve n=100 icin splayn ve Nadaraya-Watson kestirimleri

Sekil 1, Sekil 2 ve Sekil 3’ten, hatalar arasindaki iligki artttkca Nadaraya-Watson
cekirdek ve splayn diizlestirme kestirimlerinin kotiilestigi goriilmektedir. Bununla
beraber, splayn kestirimlerinin Nadaraya-Watson kestirimlerine gore daha piiriizsiiz
egriler ortaya ¢ikardigi sdylenebilir.
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4. SONUC VE TARTISMA

Bu calismada, hatalar1 iligkili olan rastgele tasarim modellerinde Nadaraya-Watson
cekirdek kestiricisi ile kiibik splayn diizlestirme kestiricisinin performanslari, hata
kareler ortalamasi olgiitiine dayali olarak karsilastirilmistir. Bu amagla gerceklestirilen
benzetim sonuglarina gore, kiiclik Orneklemlerde Nadaraya-Watson c¢ekirdek
kestiricisinin, biiylik Orneklemlerde ise splayn kestiricisinin daha iyi performans
gosterdigi soylenebilir. Ayrica, beklenildigi gibi hatalardaki iligki diizeyi arttik¢a iki
kestiricinin de performanslarinin kétiilestigi goriilmustiir. Bununla beraber, hatalarin
iligki diizeyinin artmasindan, kii¢iik 6rneklemlerde Nadaraya-Watson kestiricisi daha
fazla etkilenirken, biiylik Orneklemlerde ise splayn Kkestiricisi daha fazla
etkilenmektedir. Sonug¢ olarak, iligkili hatalara sahip regresyon modellerinde, kiigiik
orneklem durumunda Nadaraya-Watson c¢ekirdek kestiricisinin kullanilmasi, biiyiik
orneklem durumunda ise kiibik splayn kestiricinin kullanilmasi o6nerilmektedir.
Gelecekteki calismalarda, farkli bant genisligi ya da diizlestirme parametresi se¢im
yontemleri bakimindan karsilagtirilmalar yapilmasi planlanmaktadir.
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Tliskili Hatalara Sahip Modellerde Splayn ve The Performances of Spline and Kernel Regression
Cekirdek Regresyon Kestiricilerinin Performanslan Estimators in Models with Correlated Errors

THE PERFORMANCES OF SPLINE AND KERNEL REGRESSION
ESTIMATORS IN MODELS WITH CORRELATED ERRORS

ABSTRACT

It is well known that the performances of nonparametric regression
estimators severely decrease in the models with correlated errors. In this
paper, the performances of the cubic smoothing spline and the Nadaraya-
Watson kernel estimators, which are often used for nonparametric estimation
of regression function, are investigated in the models with correlated errors.
For this purpose, a simulation study is performed and the mean square
errors of the estimators are compared. The simulation results show that the
Nadaraya-Watson kernel estimator performs well in small samples, while
spline estimator performs well in large samples.

Keywords: Kernel estimator, Correlated errors, Cubic spline, Nadaraya-Watson.
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YUKSEK OGRETIMDE OGRENCI ISLERI HIZMET
KALITESININ OLCUMU VE BiR ORNEK UYGULAMA
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OZET

Soyutluk, ayrimazlik, heterojenlik ve stoklanamama temel ozelliklerinden
dolay: hizmetin kalitesinin tantmlanmast ve dlgiimii genelde gayet zordur.
Uygulamada hizmet kalitesinin dlgtimii icin pek cok ydniem geligtirilmigtir.
Burnlardan bir tanesi de SERVQUAL ydntemidir. Bu c¢aligmada, yitksek
dgretimde dgrenci isleri hizmet kalitesinin Glciimil igin amlan ydntem
kullamilnug, hizmetten yararlananlarm beklentileri ile algladikiar hizmet
performanst arasindaki acikitklar incelenmigtir. Uyguloma swrasmda anket
yénteminden yararlamlarak veri toplanmigtir. Yapilan éiciim sonrasinda
dgrenci isleri miigterilerinin algilama diizeylerinin yilksek ¢ikmasing ragmen,

sevivesinin hizmet alaniarca yeterli bulunmadigmi glstermekiedir.
Anghtar Kelimeler; Hizmet kalitesl, SERVQUAL, Veri giivenilirli§i, Temel bilegenler analizi,
1. GIris

Hizmet sekttriintin énemi ve ekonomideki afirh giin gegtikce artmaktadir. Hizmet
igletmelerinde kalite ve performans géstergelerinin belirlenmesi ve dlglilmesi tiretim
igletmelerine kiyasla daha zordur. Zira, hizmetin genelde iiriinden farkli &zellikleri
vardir. Hizmet soyuttur, heterojendir, {iretildifi anda tiiketilir ve stoklanamaz
(Armstrong vd., 2000). Dolayisiyla, hizmetin kazandirdign faydanin nicel &lgiitlerle
degerlendirilmesi kolay degildir, Bu yiizden, hizmetin degerlendirilmesinde, genecllikle
miigterilerin algilama diizeyleri fizerine dlgekler geligtirilmigtir. Hizmet kalitesi, verilen
hizmetin miigteri beklentilerinin ne kadarim karsilayabildiginin bir 6l¢iisii olarak ifade
edilmig, kaliteli hizmet vermck miigteri beklentilerinin  kargilanabilmesi olarak
tammlanmstir.

Ozel sektdrde oldugu kadar, kamu kurumlarinin hizmetlerinde de kalite &nemli bir yer
tutmaktadir. Universitelerde sunulan hizmetlerin de bu agidan degerlendirilmesi gerekir.
Ozellikle, dgrenci igleri hizmet kalitesinin belirlenmesi bu hizmetten yararlanan ¢ok
sayidaki miigteriyi (gretim elemam, 6grenci ve veliler) ilgilendirmektedir. Bu husus,
bu g¢ahgmanin ¢ikis noktasim olugturmug, agafidaki bélimlerde konu ayrintili bir
uygulamayla gézler 6niine serilmistir.

2. HIZMET KALITESININ OLCUMU

Hizmet kalitesinin dlgilimiinde en yaygin kullamlan &lgek Zeithaml, Parasuraman ve
Berry tarafindan geligtirilen SERVQUAL yontemidir (Zeithaml vd.,1990). Olgek,
genelde milgterinin hizmetten beklentilerini ve hizmeti algilama diizeyini belirlemek
icin tasarlanmigtir. Ayrica, miigteri beklentilerinin ve algilamalarmin 8frenilmesine
olanak sagladigindan dolay: bilginin miigteri ve y&netim arasinda paylagimnda da

*Dog. Dr., Dogug Universitesi, Mihendislik Fakiiltesi, Endistri Miihendisligi Boliimf, e-posta:
mkummiE@dogus.edu. iy
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kolaylik sunmaktadir. SERVQUAL sikga kullanilan bir veri toplama araci olarak hizmet
kalitesini 6lgmekle smirli kalmaz, hizmet kalitesini miisterinin hizmet elemanlarina
verdigi onemle orantili olarak olger. Bu 6lgme yontemi ¢esitli 6nermelerden olusan 5
bolim (fiziksel ozellikler, giivenilirlik, heveslilik, duyarlilik, yeterlilik) igerir. Sonugta,
hizmet kalitesi, “miisterilerin istek veya beklentileri ile algilar1 arasindaki aciklik
Olgiisii” seklinde tanimlanmir. Bu agikliklar asagidaki sekilde ifade edilmektedir
(Zeithaml vd., 2006):

a) Miisterinin bir hizmetten beklentisi ile hizmeti sunan kurumun y6neticilerinin miisteri
beklentilerini algilamalar1 arasindaki agiklik.

b) Yonetimin miisteri beklentilerini algilamalart ile bu algilanan beklentilere gore
diizenlenen hizmet kalite sartnameleri arasindaki agiklik.

c) Beklentiler dogrultusunda hazirlanan sartnameler ile sunulan hizmet arasindaki
aciklik.

d) Sunulan hizmet ile dis ¢evreden miisteriye iletilen mesajlar arasindaki agiklik.

e) Miisteri beklentisi ile miisterinin aldig1 hizmet arasindaki agiklik. (Calismada bu
aciklik kullanilmasgtir.)

Aciklik analizinde bes temel faktor dikkate alinmaktadir (Parasumaran vd., 1991). Bu
faktorler fiziksel ozellikler  (tangibles),  giivenilirlik  (reliability),  heveslilik
(responsiveness), duyarlilik (emphaty) ve yeterlilik (assurance)’dir. Fiziksel ozellikler;
isletmenin hizmet sunumundaki bina, arag- gere¢ ve personel goriiniimiinii ele almakta,
giivenilirlik; s6z verilen bir hizmeti dogru ve giivenilir bir sekilde yerine getirebilme
yetenegini ifade etmekte, heveslilik; miusteriye yardim etme ve hizli hizmet verme
istekliligi, duyarlilik; ¢alisanlarin kendilerini miisterilerin yerine koymasi ve miisterilere
kisisel ilgi gostermesi, yeterlilik ise ¢aliganlarin bilgili ve nazik olmalar1 ve miisterilere
giiven duygusu uyandirabilme becerileri olarak tanimlanmaktadir (Parasumaran vd.,
1991). Hizmet birimlerinin hedefi, en az miusteri beklentisi kadar performans ortaya
koymaktir. Misteri beklentisinin iizerinde bir performans ise miusteri sadakati
olusturmak ac¢isindan son derece 6nemlidir.

3. LITERATUR ARASTIRMASI

SERVQUAL yontemi hizmet kalitesi 6l¢timiinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Farkli
sektorler itibariyle tipik uygulama orneklerini soyle siralayabiliriz: (Knutson vd., 1990)
pansiyonculukta, (Stevens vd., 1995) otel ve restoran isletmeciliginde, (Nitecki,1996)
akademik kiitliphanelerde, (Devebakan vd., 2003) saglik isletmelerinde, (Altan vd.,
2004) bankacilik sektoriinde, (Atan vd., 2006) stipermarketlerde, (Ruzan vd., 2007) Ege
ihracat¢1 birliklerinde, (Okumus vd., 2007) havayolu isletmesinde, (Albacete-S vd.,
2007) kirsal konaklamada, (Eleren vd., 2007) hazir yemek isletmesinde, (Aydin, 2007)
seyahat isletmesinde, (Maddern vd., 2007) finansal hizmetlerde, (Yilmaz vd., 2007)
yiiksek 6gretimde, (Lai vd., 2007) mobil iletisimde, (Ers6z vd., 2009) 6gretmenevinde,
(Zaim vd.,2009) hastanede, (Chen vd., 2009) gemi tagimaciliginda, (Filiz vd., 2010)
Eskigehir Belediyelerinde, (Filiz, 2011) yurt isletmesinde, SERVQUAL yontemini
kullanmiglardir.

Yerli ve yabanci literatiirde, SERVQUAL yonteminin yiiksek 6gretimde 6grenci isleri
hizmet Kkalitesinin 6l¢iilmesinde kullanildigina dair herhangi bir ¢aligmaya
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rastlanmamustir. (Abouchedid vd., 2002) 6zel bir {iniversitede fakiilteler itibariyle kayit
ve akademik danigmanlikla ilgili davraniglar1 ve 6grenci hizmet kalitesi algilamasini
Olemiistiir. Bu c¢alismanin bir uzantis1 olarak, (Kitcharoen, 2004) 6grenciler ve
akademik kadronun ¢esitli idari hizmet boliimleri i¢in (kayit, finansman ve kiitiiphane)
beklenti ve algilamalarini incelemistir. Bu ¢aligmalarda 6grenci isleri ofisi dogrudan ele
almmamus, ayrica farkli bir miisteri grubu olarak idari personel de caligsmaya dahil
edilmemistir. Bu bakimdan, bu ¢aligma bir 6zgiinliik tagimaktadir.

Asagidaki boliimlerde, bir kamu yiiksek okulunun 6grenci isleri hizmet kalitesi
SERVQUAL yo6ntemi kullanilarak incelenmektedir.

3. UYGULAMA
3.1 Uygulama Yapilan Kurum ve Uygulama Amaci

Calisma, Kocaeli bolgesinde faaliyet gosteren bir kamu meslek yiiksek okulunda
gerceklestirilmis ve kalite Olcegi olarak sozii edilen SERVQUAL yo6nteminden
yararlanilmistir (Yas, 2009). Arastirmanin amact; 6grenci isleri hizmet kalitesinin
degerlendirilmesi, kaliteyi olusturan ¢esitli faktorlerin  hizmetten yararlananlar
(miisteriler) gozetilerek analiz edilmesi ve boylece kalitenin iyilestirilmesine olanak
saglanmasidir. Hizmetin misterilerce nasil algilandigi, hizmetin hangi boyutlarinin nasil
degerlendirildigi de aragtirmada ortaya konulmasi hedeflenen hususlardir.

Aragtirmanin musteri kitlesini 6grenciler, akademik ve idari personel olusturmaktadir.
Anilan okulda toplam ogrenci sayist 3458, akademik personel sayist 45 ve idari
personel sayisi 12 olmak tizere toplam misteri sayist 3515°dir. Rastgele 6rnekleme
yontemiyle elde edilen veriler 6nce giivenilirlik analizine tabi tutulmus, daha sonra
yukarida zikredilen bes temel faktor (boyut) agisindan incelenerek miisterilerin beklenti
ve algilama diizeyleri karsilastirilmistir.  Onerme diizeyleri arasindaki farklar
(SERVQUAL aciklik skorlar1) anlamlilik testine (t test) tabi tutulmustur.

3.2 Veri Toplanmasi

Arastirma i¢in bir anket formu tasarlanmis, tasarlanan anket formu 2009 yili bahar
doneminde 3 haftalik bir siire boyunca yiiksek okulun yerleskesinde rastgele segilen
misteriler {izerinde uygulanmistir. Ankete katilanlar 6grenciler, idari ve akademik
personelden olusmaktadir ve bu kisilerin hepsi 6grenci isleri boliimiiniin hizmetlerinden
faydalanmaktadir. P=0.85, d=0.05 ve 0.95 giiven diizeyinde 196 6rnek yeterli olmasina
karsin (n=(3515(0.85)(0.15)1.962)/3514 (0.05)*)=196), toplamda 220 kisi ile (ana
kitlenin yaklasik %6.3°1) anket yapilmis; bunlardan 6 tanesi gegersiz kabul edilerek
degerlendirme dis1 tutulmustur. 214 anket gegerli kabul edilmistir. P=0.85 degeri okulda
yapilan bir 6n ¢aligma sonrasinda ortaya ¢ikmustir.

Ankete katilanlarin miisteri grubu ve cinsiyet dagilimi Tablo 1°de verilmistir.
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Tablo 1. Ankete katilanlarin miisteri grubu ve cinsiyet dagilim

Toplam Erkek Kadm
Kisi Adedi %  Kisi Adedi % Kisi Adedi %

Ogrenci / 1. Ogretim 121 57 59 49 62 51

Ogrenci/ 2. Ogretim 82 38 48 59 34 41

Idari Personel 3 1 2 67 1 33

Akademik Personel 8 4 5 63 3 37
Toplam 214 100

Anket 2 bolimden olugsmaktadir. Birinci bolim beklenti 6nermelerini, ikinci bolim ise
algilama onermelerini igermektedir. Toplamda bélimlerde 22’ser Onerme yer
almaktadir. Her Onermenin altinda 1: Kesinlikle Katilmiyorum...7: Kesinlikle
Katiliyorum seklinde 7°1i Likert olgegi kullanilmistir. Onermelerin SERVQUAL
olgegine gore dagilimi su sekildedir: Fiziksel Ozellikler (1-4), Giivenilirlik (5-9),
Heveslilik (10-13), Duyarlilik (14-17) ve Yeterlilik (18-22) (Bkz. Ek). Hizmet
kalitesinin hesaplanmasinda kullanilan yol basit¢e (algilama skorlar1 — beklenti skorlar)
seklinde olup, ortaya ¢ikan fark Servqual aciklik skoru olarak ifade edilmektedir. Her
Onerme i¢in skor +6 ile -6 arasinda (say1 negatif yonde biiytidiik¢e hizmet kalitesinin
azaldigini gostererek) degisebilir. Art1 degerli skorlar hizmetin kaliteli, eksi degerler ise
kalitesiz oldugunu gostermektedir.

Verilerin analizinde SPSS 17.0 paket programi kullanilmistir.
3.3 Verilerin Giivenilirligi

Anket aragtirmasi tamamlandiktan sonra elde edilen veriler giivenilirlik analizine tabi
tutulmustur. Faktorler bazinda ve genelde bulunan Cronbach’s Alpha degerleri
asagidaki tabloda verilmektedir. Buna gore, higcbir faktor kabul edilebilir seviye olan
0.70 degerinin altinda ¢ikmamustir. Faktorler bazinda ve genel giivenilirlik mitkkemmel
denebilecek seviyededir (Cronbach’s, 2012) (Tablo 2).

Tablo 2. Arastirmanin Cronbach’s Alpha degerleri

Faktorler Alpha Faktorler Alpha
1. Fiziksel Ozellikler  0.919 4. Duyarhilik 0.923
2. Guivenilirlik 0.919 5. Yeterlilik 0.921
3. Heveslilik 0.923 Genel 0.923

3.4. Onermelerin Gruplanmasi

Ankette yer alan 22 6nermenin, hizmetin boyutlar: itibariyle gruplanmasini belirlemek
amaciyla, algilamaya gore temel bilesenler matrisi olugturulmustur (Tablo 3). Tablodan
da gorildugi gibi, uygulama baslangicinda ongoriilen 6nerme bolinmeleri (hangi
Onermenin hangi faktore ait oldugu), 22. 6nerme hari¢, aynen gerceklesmistir. Yalnizca
22. soru 1. faktoriin altinda yer aldifindan onceden yapilan boyutlandirmaya
uymamaktadir. Bu nedenle, bu soru degerlendirmeden ¢ikartilmistir.
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Tablo 3. Temel bilesenler matrisi

Yiiksek Ogretimde Ogrenci isleri Hizmet
Kalitesinin Olgiimii ve Bir Ornek Uygulama

Onerme Bilesen Onerme Bilesen
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

1 0.620 0.040 0.024 0.215 0.286 12 0.185 0.021 0.811 0.325 0.092
2 0.635 0.091 0314 0.113 0.134 13 0.132 0.044 0.779 0.350 0.182
3 0.692 0.380 0.073 0.374 0.249 14 0.075 0.451 0.281 0.490 0.221
4 0.564 0.432 0.321 0.216 0.174 15 0.399 0.109 0.171  0.482 0.378
5 0.240 0.524 0.244 0.339 0.431 16 0.152 0.155 0.399 0.596 0.381
6 0.102 0.543 0.497 0.170 0.130 17 0.002 0.004 0.309 0.625 0.038
7 0.088 0.684 0.173 0.116 0.153 18 0.204 0.239 0.284 0.426 0.602
8 0.149 0.650 0.153 0.279 0.007 19 0.027 0.053 0.253 0.183 0.732
9 0.089 0.742 0.274 0.084 0.017 20 0.107 0.221 0.095 0.052 0.749
10 0.467 0.056 0.652 0.235 0.051 21 0.167 0432 0.134 0.135 0.664
11 0.013 0.087 0.761 0.195 0.013 22 0476 0.250 0.128 0.136 0.399

Faktorlerin varyans agiklama oranlari, rotasyon da dahil edilerek Tablo 4’de verilmistir.
Cizelge incelendiginde, bes faktoriin toplamda varyans agiklama oranmnin %88.235’e
ulastig1 goriilmektedir. Birinci faktoriin varyans agiklama orani (%28.461) digerlerine
gore oldukga yiiksektir. Boylece, anketin miisteri memnuniyetini 6lgmede ¢ok basarili

oldugu soylenebilir.

Tablo 4. Toplam aciklanan varyans

Kareli Yiikler Toplami Kareli Yiikler Toplami1
Baslangic Oz degerleri (Cikarim) ( Rotasyon)

Bilesen | Toplam | Varyans % Kiimiilatif % |Toplam| Varyans % | Kiimiilatif %| Toplam |Varyans % |Kiimiilatif %
1 6.264 28.461 28.461 6.254 | 28.461 28.461 5.003 | 24.191 24.191
2 4.022 18.274 46.755 4.022 18.174 46.735 3.619 16.357 40.548
3 3.234 14.693 61.428 3.234 14.693 61.428 3.557 16.162 56.710
4 3.041 13.817 75.245 3.041 13.817 75.245 3.497 15.890 72.600
5 2.859 12.990 88.235 2.859 12.990 88.235 3.441 15.635 88.235
6 0.528 2.399 90.634
7 0.406 1.844 92.478

821 | ..o | o]
22 0.009 0.040 100.000

3.5 Servqual A¢iklik Skorlarimin Hesaplanmasi ve Degerlendirme

SERVQUAL agiklik skorlar1 6nce Onerme bazinda, daha sonra faktér bazinda, en
sonunda da genel ortalama bazinda belirlenerek analiz edilmistir. Onerme bazindaki
SERVQUAL agiklik skorlart Tablo 5°de verilmektedir.
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Tablo 5. Onerme bazinda Servqual a¢ikhik skorlar

N=214 ALGILAMA BEKLENTI SKOR SKOR
Onerme Ortalama Std. Sapma Ortalama Std. Sapma (Fark) Std. Sapma
(a) (b) (c)=(a-b) | Xci-ne? t P
n-1

1 3.8084 0.6044 6.7336 1.5969 -2.9252 1.6114 26.5445  0.0000
2 4.3364 0.6428 6.6869 1.6836 -2.3505 1.6915 20.3330  0.0000
3 3.1638 0.6715 6.7103 1.6605 -3.5467 1.8173 28.5564  0.0000
4 2.8037 0.8308 6.6075 1.6583 -3.8037 1.8514 30.0450  0.0000
5 4.3972 0.5063 6.8271 1.8401 -2.4299 1.8733 18.9688  0.0000
6 4.7617 0.4571 6.8551 1.7561 -2.0935 1.7723 17.2731  0.0000
7 4.7103 0.6739 6.7243 1.8462 -2.0140 1.7839 16.5217  0.0000
8 4.6121 0.3634 6.9065 1.8599 -2.2944 1.9058 17.6086  0.0000
9 4.1963 0.4485 6.8785 1.7030 -2.6822 1.7588 22.3145  0.0000
10 3.9486 0.5363 6.8224 1.8695 -2.8738 1.8876 22.2775  0.0000
11 4.0280 0.6006 6.7617 1.7413 -2.7336 1.7556 22.7800  0.0000
12 3.8832 0.6006 6.7290 1.8412 -2.8458 1.8864 22.0776  0.0000
13 3.9953 0.6808 6.7243 1.8576 -2.7290 1.8863 21.1715  0.0000
14 4.6168 0.4711 6.8364 1.7770 -2.2196 1.7431 18.6208  0.0000
15 3.7383 0.7591 6.6776 1.6858 -2.9393 1.7543 24.5146  0.0000
16 3.6869 0.6684 6.7196 1.6979 -3.0327 1.7291 25.6574  0.0000
17 3.5514 0.7979 6.7150 1.7292 -3.1636 1.8405 25.1479  0.0000
18 44112 0.4905 6.8224 1.6527 -2.4112 1.6872 20.9124  0.0000
19 4.2850 0.4870 6.8131 1.8278 -2.5280 1.8119 20.4036  0.0000
20 4.1121 0.5445 6.8084 1.6320 -2.6963 1.6495 23.9034  0.0000
21 4.2944 0.5994 6.8131 1.5571 -2.5187 1.6032 22.9808 0.0000

Tabloda yer alan farklara baktigimiz zaman, 4 6nermede (4, 3, 17, 16) agik 3’iin
tizerindedir. En biiyik SERVQUAL agiklik skoru -3.807 ile 4. 6nermede olup, bu
onermede yer alan “Ogrenci isleri binasi ve ¢alisma (bekleme) salonu yeterli
biiylikliiktedir” ifadesine miisteriler en olumsuz cevaplari vermistir. Binanin eski,
Ogrenci igleri biirosunun ufak ve ergonomik olmamasi bu acigin en biiyiik nedenidir.
Iyilestirme zordur, zaman alicidir. Kurumun devlet kurumu olmasi isi daha da
zorlastirmaktadir. Ikinci en biiyiik agiklik skoru -3.5467 ile 3. onermededir. “Ogrenci
isleri binasi ve calisma (bekleme) salonu géze hos goriiniir” ifadesine miisteriler
olumsuz cevap vermiglerdir. Bu durum, binanin mimarisi ve dekorasyonunun
miisterilerce yetersiz goriildiigiine isaret etmektedir. Iyilestirme zor ve zaman alicidir.
Ucgitincii biiyiik fark -3.1636 ile 17. énermededir. “Ogrenci isleri calisanlar1 miisterilerin
ozel isteklerini anlar” ifadesine miisteriler olumsuz yaklasmigtir. Dérdiincii biiyiik fark -
3.0317 ile 16. 6nermededir. “Ogrenci isleri, miisterilerin menfaatlerini her seyin iistiinde
tutar” ifadesi de olduk¢a olumsuz yamtlanmistir. 17. ve 16. Onermeler caligsan
personelin davranis bigimiyle (duyarlilikla) ilgilidir. Bu agikligin azaltilmasi nispeten
daha kolaydir. Personele yapilacak telkinlerle miisteriye karst duyarlilik arttirilabilir.

Diger dnermelerin 10 tanesinin ag¢iklik skoru 2.5-3.0 arasindadir. Bunlar sirasiyla 15, 1,
10, 12, 11, 13, 20, 9, 19 ve 21 no’lu 6nermelerdir. 10, 11, 12 ve 13 no’lu dnermeler
personelin heveslilik boyutuna aittir. Personelin egitimi ve katilim ile bu agiklik
azaltilabilir. Kalan onermelerin agiklik skorlar1 2.0 — 2.5 arasindadir. Ogrenci islerinin
en iyi oldugu kalite seviyesi kayitlarin hatasiz tutulmasidir (7. 6nerme). Bunun sebebi,
yliksek okulun bir devlet kurumu olmasi dolayisiyla her isin kendine gore bir
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prosediiriiniin bulunmasi, c¢alisanlarin bunlara siki bir sekilde uymasi veya uymak
zorunda olmasidir.

Onermelerin standart sapma degerlerine bakildiginda, 4. énermenin algilanmasinda
(6grenci isleri binasi ve calisma salonunun yeterliligi) standart sapmanimn diger
onermelerinkine gore en yliksek oldugu (0.8308) goriilmektedir. Beklentiler bazinda ise,
en yiiksek standart sapma 1.8695 ile 10. onermededir (Ogrenci Isleri miisterinin bir
sorunu oldugu zaman, sorunu ¢Ozmek igin samimi ilgi gosterir). SERVQUAL
onermeleri arasinda yer alan 8. ¢nerme (Ogrenci isleri kayitlarin tutulmasinda ¢ok
titizdir) miisterilerin degerlendirmelerinde en yiiksek sapmay1 icermektedir (1.9058).

Faktor bazindaki SERVQUAL agiklik skorlar1 Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6. Faktorlerin Servqual skorlari

Yiiksek Ogretimde Ogrenci Isleri Hizmet
Kalitesinin Olgiimii ve Bir Ornek Uygulama

N=214 ALGILAMA BEKLENTI SKOR  SKOR
Onerme Ortalama Std. Sapma Ortalama Std. Sapma (Fark)  Std. Sapma
() (b) (c)=(a-b) /_Xcf-nc? t P

n-1

1. Fiziksel Oz. 3.5281  0.6765 6.6846  1.6497  -3.1565 1.7565 26.2823 0.0000

2. Guvenilirlik 4.5355 04910 6.8383  1.8009  -2.3028 1.8194 18.5113 0.0000

3. Heveslilik 3.9638 0.5745 6.7594  1.8274 -2.7956 1.8547 22.0473 0.0000

4. Duyarhilik 3.8970  0.6609 6.7372  1.7228 -2.8388 1.7694 23.4612 0.0000

5. Yeterlilik 42757 0.5214 6.8142  1.6674 -2.5386 1.6574 22.4086 0.0000

Genel 4.0400 0.5790 6.7667 1.7096 -2.7265 1.7715  22.5145 0.0000

SERVQUAL agilik skorunun en fazla oldugu faktor fiziksel ozellikler faktoriidiir
(-3.1565). Fiziksel o6zellikler faktoriinde iyilestirme yapmak cesitli kosullara bagl ve
maliyetli olsa da, bu konuya olabildigince el atilmalidir. Fiziksel 6zelliklerden sonra en
fazla ag¢iklik skorunu -2.8388 ile duyarlilik faktorii vermektedir. Burada, 6grenci isleri
calisanlarmin, musterilere karst daha duyarli olabilmelerini saglamak i¢in, teorik ve
uygulamali egitime tabi tutulmalar1 gerekmektedir. Ugtincii sirada -2.7956 ile heveslilik
faktorii vardir. Bu faktor, calisanlarin davranis bigimi ve kurum kiiltiirii ile de ilgilidir.
Diuizeltilmesi ve iyilestirme yapilmas: daha kolay olan faktordiir. Yeterlilik faktori
-2.5386 agiklik skoru ile dordiincii sirada yer almaktadir. Burada da egitimin 6nemi
ortaya ¢ikmaktadir. Calisanlar 6nce kendi aralarinda bu acig1t kapatmaya caligsmali,
sonra kurumun diger ¢alisanlar ile de isbirligi ile bu a¢i1g1 kapatmalidir. Kurumsal bir
yap1 olmasindan dolay1 giivenilirlik faktorii en kiigiik agiklik skoruna (-2.3028) sahiptir.
Ancak, bu seviye yine de yiiksek sayilabilir. Genel agiklik skoru -2.7265 olup, s6z
konusu yiiksek okuldaki 6grenci isleri hizmet kalitesinin beklentilerin ¢ok gerisinde
kaldigina isaret etmektedir.

3.6 Farklarin Eslestirilmis T Testi

Hizmet nitelikleriyle ilgili farkin anlamliliginin test edilmesi eslestirilmis t test (paired
sample t test) yoluyla gerceklestirilmistir (Tablo 7). Burada, Hy hipotezi algilama ve
beklenti skorlari arasinda anlamli fark olmadigini; H; hipotezi ise anlamli fark
bulundugunu ifade etmistir. Testin sonucunda, cizelgede de yer aldigi gibi, farklarin
anlamlilik diizeyinin p<0.01 oldugu goriilmistiir. Boylece, 6grenci isleri boliimiiniin
sunmus oldugu hizmetin kalitesiyle ilgili miisteri beklenti ve algilamalar1 arasindaki
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fark anlamli bulunmustur. Misterilerin beklentileri mevcut hizmet kalitesinin
tizerindedir.

Tablo 7. Farklarin eslestirilmis T Test sonuclari

0.95 Giiven Aralig

Ortalama Std. Sapma Std. Hata (Ort.) Alt Siur  Ust Sir t df Anlamlilik (2- yonlit)
2.7265 1.7715 0.1211 24739 29791 22.5145 20 0.0000
4. SONUC

Hizmet sunan kuruluslarda hizmet kalitesi diizeyi kritik bir performans 0lgiitii olarak
gorlilmekte, hizmet kalitesi Ol¢timii uygulamalarda 6ne ¢ikan konular arasinda yer
almaya devam etmektedir. Yiiksek hizmet kalitesinin miisteri memnuniyeti, baglilik,
miisterilerin olumlu tavsiyeleri ve sikayetlerde azalmalar gibi arzu edilen sonuglar
beraberinde getirmesi bu yondeki gelismeleri hizlandiran baslica nedenlerdir. Bu konu
yalnizca ticari kuruluslar i¢in degil, hizmet sunan ve ticari olmayan tiim kurulus ve
kurumlar i¢in de 6nemlidir. Bu ¢alismada bunun tipik bir uygulama 6rnegi verilmistir.

Arastirma sonuclarina gore, 6grenci isleri miisterilerinin algilama diizeylerinin yiiksek
¢ikmasina ragmen, beklentilerinin de yiiksekligi SERVQUAL agiklik skorlarini negatif
blytikliige tasimistir. Tim faktorlerde negatif skorlar ortaya cikmistir. Fiziksel
Ozellikler faktorii en yiiksek negatif SERVQUAL agiklik skoruna (-3.1565) sahip
oldugu icin oncelikle iyilestirilmesi gereken bir konudur. Duyarlilik faktorii -2.8388
aciklik skoru ile ikinci sirada 6nem arz etmektedir. Bu faktorde iyilestirme yapabilmek,
Ogrenci isleri ¢alisanlarinin miisterilere karsi daha duyarli olabilmelerini saglamakla
miimkiindiir. Bunun i¢in, de teorik ve uygulamali egitim almalarina ihtiya¢ vardir.
Ucgitincii sirada -2.7956 agiklik skoru ile yer alan heveslilik faktérii calisanlarin davranig
bigimi ve kurum kiiltiirii ile ilgili oldugundan, kendilerine bu yo6nde bilgilendirme
yapilmasi yeterli olacaktir. Yeterlilik faktorii -2.5386 agiklik skoru ile dordiincii sirada
yer almaktadir. Burada da egitimin 6nemi ortaya ¢ikmaktadir. Calisanlarin kisisel ve
grup caligmalar1 ve diger ¢alisanlarla igbirligi yaparak bu a¢181 kapatmalart miimkiindiir.
Kurumsal bir yap1 olmasindan dolay1 giivenilirlik faktorii en kiigiik agiga (-2.3028)
sahip olmasina ragmen yine de yiiksek seviyededir.

Toplam SERVQUAL agiklik skoru -2.7265 bulunmustur. Bu deger oldukga biiyiik olup,
Ogrenci isleri bolimiiniin okulda verdigi hizmet seviyesinin hizmet alanlarca yeterli
bulunmadigini gostermektedir.

Belirli araliklarla bu tip anket c¢alismalarinin tekrarlanmasi ve yapilacak hizmet
iyilestirmelerine bagli olarak, zamanla miisteri memnuniyetinin de ylikselmesi
saglanabilecektir.
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MEASURING THE SERVICE QUALITY OF STUDENT AFFAIRS
AT HIGHER EDUCATION AND AN EXAMPLARY
APPLICATION

ABSTRACT

Due to its main characteristics of intangibility, inseparability, heterogeneity
and perishability of service, it is generally quite difficult to describe and
measure the service quality. Several methods have been developed to
measure service quality in application areas. SERVQUAL is one of these
methods. In this study this method is used to measure the service quality of
student affairs at higher education and the gaps between expected service
and perceived performance of the service by the beneficiaries are derived.
The data is collected by the survey method during the application. After the
measurement, although the level of customer perceptions is high, the service
quality level provided by the student affairs office is found to be insufficient
by its customers due to their high expectations.

Keywords: Service quality, SERVQUAL, Data reliability, Principle component analysis.
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Ek: Anket Sorular

Fiziksel Ozellikler

1. Ogrenci Isleri yeterli ve modern donanima
(masa, banko, ekipman, kirtasiye, vb.) sahiptir.

2. Ogrenci Isleri calisanlari iyi goriiniime sahiptir.

3. Ogrenci Isleri binas1 ve ¢alisma / bekleme salonu
goze hos gorlindir.

4. Ogrenci Isleri binas1 ve ¢alisma / bekleme salonu
yeterli buytikliiktedir.

Giivenilirlik

5. Ogrenci Isleri giivenilirdir. Hizmeti ilk anda ve
zamaninda yerine getirir.

6. Ogrenci Isleri, islemlerinde (6grenci belgesi, not
belgesi, askerlik belgesi verilmesi; staj takip
islemleri, mezuniyet islemleri, vb.) hata yapmaz.

7. Ogrenci Isleri bir sey yapmak i¢in kesin bir zaman
verdiginde, s6z verdigi gibi yapar.

8. Ogrenci Isleri kayitlarin tutulmasinda ¢ok titizdir.

9. Ogrenci Isleri miisterileri 6grenci isleriyle ilgili
islemlerde kendilerini giivende hissederler.

Heveslilik

10. Ogrenci Isleri miisterinin bir sorunu oldugu
zaman, sorunu ¢dzmek i¢in samimi ilgi gosterir.

11. Oprenci Isleri calisanlar1 hizli hizmet verirler.

12. Oprenci Isleri ¢alisanlar1 her zaman miisteriye
yardim etmeye istekli ve goniilliidiirler.

13. Oprenci Isleri calisanlar asla miisterilerin ricalarini

cevaplamayacak kadar mesgul degildirler.

Duyarlilik

14. Oprenci Isleri calisma saatleri biitiin miisterilere
uygun olacak sekildedir.

15. Ogrenci Isleri her miisteriyle kisisel olarak
ilgilenecek caliganlara sahiptir.

16. Ogrenci Isleri miisterilerinin menfaatlerini her
seyin iistlinde tutar.

17. Ogrenci Isleri calisanlar1 miisterilerin 6zel
isteklerini anlar.

Yeterlilik

18. Oprenci Isleri ¢alisanlar miisterilerin sorularina
cevap verecek bilgiye sahiptir.

19. Ogrenci Isleri calisanlar1 naziktir.

20. Oprenci Isleri calisanlarmin davranislar
miisteride giiven duygusu yaratir.

21. Ogrenci Islerinin miisterileri hizmetle ilgili
islemlerde kendilerini giivende hissederler.

22. Ogrenci Islerinin kullandig1 teknolojik donanim
yeterlidir.

Not: 22. 6nerme 5. faktor gruplamasina uymadigi i¢cin degerlendirmeden ¢ikartilmistir.
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NEYMAN, POLYA-AEPPLI VE THOMAS DAGILIMLARININ
MOMENTLERI UZERINE BiR INCELEME

Gamze OZEL'
OZET

Neyman A, B tipi dagilimlar, Pclya-Aeppli ve Thomas dagilmlar:, hem
olasthk karaminda hem de biyoloji, sismoloji, risk kuram:, meteoroloji gibi
bircok uygulama alaminda Snem tagimakiadir. Bu dagilimiar iizerine birgok
caligma yapimasma kargin, olasihik forksiyonlaroun kapali bicimlerine
ulagilamamas: kullarmmlarin: da kasitlamakiadiy. Bu nedenle dagiimlara ait
merkezsel, merkezsel olmayan, fakidrivel momentler ve kiimiilantlar gibi
moment karakteristikleri dnem kazanmaktadir. Bu ¢alismada Neyman tipi
dagilimlar, Polya-deppli dagiimi ve Thomas dagivm acikdanmg;
dagilimiara ait merkezsel, merkezsel olmayan, fakidrivel momentler ve
kiimiilantlar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: B tipi dafilinlar, Kiimillantlar, Momentler, Neyman A, P6lya-Aeppli dagzhm,
Thomas dafilmu, -
1. GIRiS

Neyman A, B tipi dagilimlar, (Neyman, 1939) tarafindan belirli bir alandaki
organizmalarin dafilimim aragtirmak; Pdlya-Aeppli (geometrik-Poisson) dagilinm bir
DNA ipligindeki hasarlarin dagilimi incelemek (Gudowska vd., 2007) ve Thomas
dagihm (Thomas, 1949) tarafindan belirli bir bolgedeki bitkilerin yayilmasim
belirlemek amaciyla tamimlanmigtir. Bu dagilmlar genellikle trafik kazalan,
¢evrebilimi, noropsikoloji, radyobiyoloji, kalite kontrolii ve telckominikasyonda
kullanmmaktadir (Chen vd., 2005), (Gudowska vd., 2007), (Meintanis, 2007), (Ozel vd.,
2010), (Randolph vd., 1995), (Robin, 2002). N, A parametresi ile Poisson dagilimina
sahip bir raslant1 degigkeni olsun ve ortaya gikan her olaya Y;, i=1,2,..,N ile gdsterilen
aym dagilimh, bafimsiz ve pozitif degerler alan raslanti de@iskenleri baglansin, Bu
raslant1 degfigkenleri N raslanti degigskeninden de bagimsiz olsunlar. Buna gére,

N

X=)'Y; ¢))

i=1
bigimindeki X raslanti degigkeni birlegik Poisson dagilimina sahiptir.

Ozel olarak, (1) esitliginde Y;, i=1,2,3.., raslanti degiskenleri Poisson dagihmh ise, X
raslant1 degiskeni Neyman A tipi dagilima; Y;, i=1,2.3,..., raslant1 degigkenleri ikiterimli
(binom} dagihimh ise, X raslanti degiskeni Neyman B tipi dagilma sahiptir. Benzer
bigimde, Y;, i=1,2,.., raslant1 degigkenleri geometrik dagilimh ise, X raslant1 degigkeni
Pélya-Aeppli dagihmuna ve Y, i=1,2,., raslant1 de@igkenleri kaydirilomg (shifted)
Poisson dagilimina sahip ise, X raslanti degiskeni Thomas dagihimna sahip olur.
Neyman A, B tipi dagilimlar, Pélya-Aeppli ve Thomas dagilimi {izerine birgok ¢aligma
yapilmasmna kargin, bu dagihmlarin olasilik fonksiyonlarimin kapali bigimlerine

*Dog. Dr, Hacettepe TUniversitesi, Fen Fakiltesi, Istatistik Bolimid, Ankara, e-posta:

gamzeozli@hacettepe adu ir
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ulasilamamustir (Ozel, 2012). Bu nedenle, dagilimlarin merkezsel, merkezsel olmayan,
faktoriyel momentlerinin ve kiimiilantlarmin kullanilmas1 6énem kazanmaktadir. Bu
calismada Neyman tipi dagilimlar, Podlya-Aeppli dagilimi ve Thomas dagilimi
aciklanmis; dagilimlara ait merkezsel, merkezsel olmayan, faktoriyel momentler ve
ktimiilantlar elde edilmistir.

2. NEYMAN, POLYA-AEPPLI VE THOMAS DAGILIMLARI

N raslanti degiskeni A (L>0) parametresi ile Poisson dagilimma sahip olsun.
Yi(l), i=1,2,3,..., raslant1 degiskenleri v (v>0) parametresi ile Poisson dagiliml ise,
Neyman A tipi dagilmli X3 in olasilik fonksiyonu i¢in,

S A Ly ()
px,, (k) =P(Xq) ==Y e e nv (nV)

" s k=012 @)
n=0

esitligi; Yi(z), i=123,.., raslantt degiskenleri m ve p parametreleri ile ikiterimli
dagilimli ise, Neyman B tipi dagilimli X ,) *nin olasilik fonksiyonu igin,

o A" (nm) K
px,, ()=>e F[kjp A-p)"™ % o2 3)
n=0 )

esitligi ve Yi(3), i=1,2,3,..., raslanti degigkenleri 6 parametresi ile geometrik dagilima

sahip ise, Polya-Aeppli dagilimli X ; *tin olasilik fonksiyonu asafidaki gibi yazilabilir:

2 (k+n-1) oA
pxm(k)=2( ] je (1_e)kexg,k:0,l,2,... )

a>0 igin Yi(4), i=1,23.., raslanti degiskenleri py (j)= e %q il /G-D!, j=1,2,3,.
bigiminde verilen kaydirilmig Poisson dagilimli ise, Thomas dagilimli X 4, ’iin olasilik

fonksiyonu i¢in,

k n k-—n
_ 2 A —on (0n)
pX(4)(k)_Z(:)e T!e (k—n)' . k:n,n+1,n+2,... (5)
n=

esitligi yazilabilir. Ancak, (2), (3), (4) ve (5) esitliklerinden olasiliklara ulagsmak giictiir.
Panjer [8] tarafindan (1) esitligindeki N raslanti degiskeninin olasilik fonksiyonunun

A
pn(n) = PN (n—1), n=12,3.. iliskisini saglamasi durumunda birlesik Poisson
i
dagilimi i¢in py (0)=e PO ye py (k) =7wzzpy(i)px(k -1), k=1,2,3,. esitligi

i=1
elde edilmistir. Burada, py(y), Y;,i=123.., raslantt1 degiskenlerinin olasilik
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fonksiyonunu gostermektedir. Neyman tipi dagilimlar, Polya-Aeppli dagilimi ve
Thomas dagilimi i¢in Panjer esitlikleri de kullanilabilir. Ayrica px(k)=P(X=k),
k=0,1,2,..., olasiliklari, yinelemeli olasiliklara dayanmadan Ozel ve Inal (Ozel vd.,
2008) tarafindan ve Neyman A, B tipi dagilimlar, Polya-Aeppli dagilimi ve Thomas
dagilimmin olasilik fonksiyonlar1 Ozel ve Inal (Ozel vd., 2012) tarafindan elde
edilmistir.

3. NEYMAN, POLYA-AEPPLI VE THOMAS DAGILIMLARININ MOMENT
KARAKTERISTIiKLERI

Y;, i=1,2,.., aym dagiliml, bagimsiz, kesikli raslanti degiskenleri j=0,1,2,..,

degerlerini P(Y; =j)=p; olasiliklart ile alsin ve 2;=2xp; olsun. Buna gore, Y;, i=12,..,

raslanti1 degiskenlerinin moment c¢ikaran fonksiyonu My (s)=p, +pe’ +...+ pmeSm

bicimindedir. (1) esitligindeki birlesik Poisson dagilimli X r.d.’nin moment ¢ikaran
fonksiyonu,

M (s) = e MMy (5)-1]

k[(po +p|es+...+pmesm )71}
=¢C

Xp0+Xple5+...+Xpme5m -

=¢ €

_ e—k(l—po)ekles+7»2(es)2+...+km (e5)™ ©)

olur (Ozel vd., 2008). Burada, p, = P(Y; =0) olarak tanimldir.

Ozel olarak, Yi(r), i=1,2,3,..,r=1,2,3,4, raslanti degiskenleri sirasiyla Neyman A, B,
Polya-Aeppli ve Thomas dagilimina sahip olsun. (1) esitligindeki birlesik Poisson
dagilimmin merkezsel olmayan momentlerine ulagsmak i¢in Mx (s) 'nin k. tlirevi alinirsa,

k
L gk O M () 3
g =E[X"]= ook »k=12,... elde edilirr Buna goére, X raslanti
S
s=0

degiskeninin merkezsel olmayan momentleri asagidaki gibidir:

uy =Auy (D),
wh =y ) +(ny )
= (il () +30uy @)y (1)+ (Auly 3)): (7)

us

Burada, M'Y(k):E[Yk], Y;, 1=1,2,..., raslanti degiskenlerinin merkezsel olmayan

momentleridir. Neyman A, B, Pélya-Aeppli ve Thomas dagilimlarina ait baz1 merkezsel
olmayan momentler Tablo 1°de verilmistir:
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Tablo 1. Neyman A, B, Pélya-Aeppli ve Thomas Dagilimina ait bazi merkezsel olmayan momentler

+7L(V+3V2 +v3)

+3[Am(m—1)p*](1+Amp)
+[Am(m—1)(m-2)p°]

Neyman A Neyman B Pélya-Aeppli Thomas
M v Amp AM1-0)/0 A1+ o)
(xmp)? + (Amp) [ra-0)/6]
; W)+ 2 A1+ o) +ra(2
M2 )T +AvEVT) +[Am(m - 1)p?] +[A(1-0)(2-0)/67] P+ @ 42040
, 3 5| ump)® +3(ump)? +(kmp) | [L(1-6)/6] +3(A(1-6)/6]
K3 ()4 3RV + V)] dau(l+ o) +Hot 222+ )

[AM(1-6)2-0)/67]
+[A(1-0)[6+6(6—6)]/6°]

(1) esitligindeki birlesik Poisson dagiliminin merkezsel momentlerine ulagsmak igin (6)

esitliginden yararlanarak

My (D)= e ™My (t) ’nin k. tiirevi aliirsa, py = E[(X-p)*]=

elde

edilen merkezsel

olur. Buna gore, X raslant1 degiskeninin merkezsel momentleri asagidaki gibidir:

up = [+apy (O]
uy =[u+any OF +auy (),
py =[u+apy OF +30py @fp+any O]+ iy 3),

moment ¢ikaran fonksiyon
*My_, (s)
— k=L
0s
s=0
®)

Neyman A, B, Polya-Aeppli ve Thomas dagilimlarina ait bazi merkezsel momentler
Tablo 2’de verilmistir:

Tablo 2. Neyman A, B, Pélya-Aeppli ve Thomas Dagilhimina ait bazi1 merkezsel momentler

+m(m-1)(m-2)p°)

Neyman A Neyman B Pélya-Aeppli Thomas
I (L+2Av) (1 + Amp) [u+2(1-6)/06] [L+A(1+a)]
wa| ey saan?y | i brr-0)0F | urrd+ ol +ra@+a)
+Mmp+m(m-1)p?) | +[A(1-0)2-0)/0%]
(+Amp)® +3A(u +Amp)| [u+4(1-6)/6] [+ A0+ o) +3p+A(+or)
w3 | @ v+ ) | (mp + m(m - 1)p?) +3{u+M(1-0)/6] M2 +a—1)+ 003 +502
FAEHN VD) +M(mp + 3m(m — 1)p? [.(1-6)2-6)/6°] +30-2)

+[A(1-0)[6+6(0—6)]/6°]

Y;, i=1,2,.., raslanti degiskenlerinin olasilik ¢ikaran fonksiyonu gy (s) ise, (1)
esitligindeki birlesik Poisson dagilimi igin kiimiilant ¢ikaran fonksiyon asagidaki gibi
elde edilmistir:

Cx(5)=M(po —D(pie® +pye™ +..4pye™)]
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Buradan p; =pr(Y)=E[Y'], Y,, i=12,.., raslanti degiskenlerinin merkezsel
olmayan momentleri olmak iizere, birlesik Poisson dagilimi i¢in kiimiilantlar asagidaki
gibi elde edilmistir:

Ky = Ay (10)

Neyman A, B dagilimlari, Pdlya-Aeppli ve Thomas dagilimina ait bazi kiimiilantlar
Tablo 3’te yer almaktadir:

Tablo 3. Neyman A, B, Polya-Aeppli ve Thomas Dagilimina ait bazi kiimiilantlar

Neyman A Neyman B Pélya-Aeppli Thomas
K, Av Amp M1-0)/0 Ma—1)
K, Av+v2] Amp +m(m —1)p°] A2 -0)(1-0)/0> Mo +o—1)

klmp +3m(m — l)p2 +

5 A(1—0)[6+(0-6)0]/6° Mo +50% +3a-2)
m(m—1)(m—-2)p ]

s A[v+3vZ +v3]

(1) esitligindeki birlesik Poisson dagilimimin faktdriyel momentlerine ulagmak i¢in

ak
gx(s) nin k. tirevi almirsa, Wx[k]=E[XX-1)..(X-(k-1)]= ag—)li(s) s k=12,..
s s=1

elde edilir. Buna gore, X raslant1 degiskeninin faktoriyel momentleri asagidaki gibi elde
edilmistir:

ux []=2auy 1],

nx[21= O’y [10)? + (ny [2])

wx[31= (o 1) + 30y 2000wy [1D)+ (uasty [31) (1)

Burada, py[r]=E[Y(Y-1).(Y-(r-1)], Y;, i=1,2,.., raslantt degiskenlerinin faktoriyel
momentleridir. Neyman A, B dagilimlar1, Pdlya-Aeppli ve Thomas dagilimina ait baz1
faktoriyel momentler Tablo 4’te yer almaktadir:

Tablo 4. Neyman A, B, Pélya-Aeppli ve Thomas Dagilimina ait bazi faktoriyel momentler

Neyman A Neyman B Pélya-Aeppli Thomas
Wi 1] v Amp M1-0)/0 M1+ a)
ui[2] (W) +Av (ump)* +[Am(m—1)p*] [M1-6)/6F +[M1-6)/6] [ra+ )P
X P P A+ )2+ o)
(Amp)° + 3[Am(m —1)p*] r1+o)f
_ _ 3 _ 2

W] | O 3007 40 (Amp) +[Am(m—1) [M1-0)/6] +3n(1-6)/6%] . +A1+ )2+ (x)]z

(m—2)p’] A1—-0)/68]+M(1-0)+A(1-6)*1/6" | +[A(1+ )2 + )
B+a)]
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4. SONUC

Neyman A, B tipi dagilimlarin, Pélya-Aeppli ve Thomas dagiliminin istatistiksel onemi
gercek hayatta kullanilabilmelerinden kaynaklanmaktadir. Neyman A, B tipi dagilimlar,
Polya-Aeppli ve Thomas dagilimi kullanilarak bir¢ok ¢alisma yapilmasina karsin, bu
dagilimlarin momentleri iizerine yapilan ¢aligmalar sinirlidir. Bu ¢alismada Neyman tipi
dagilimlar, agiklanmis; dagilimlara ait merkezsel, merkezsel olmayan, faktoriyel
momentler ve kiimiilantlar elde edilmistir. Boylece bu dagilimlarin cevrebilimi,
sismoloji, risk kurami, biyoloji vb. birgok alanda etkin bicimde kullanilabilmeleri
saglanabilir.
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AN INVESTIGATION ON THE MOMENTS OF NEYMAN,
POLYA-AEPPLI AND THOMAS DISTRIBUTIONS

ABSTRACT

Neyman type A, B distributions, Pdlya-Aeppli and Thomas distributions play
important roles both in probability theory itself and its applications in such as
biology, seismology, risk theory, and meteorology. Although there have been many
studies on these distributions, the non-existence of closed forms for their probability
functions restrict their usage. Hence, the moment characteristics of these
distributions, such as central, non-central, factorial moments and cumulants, play
an important role. In this study, Neyman type distributions, Podlya-Aeppli
distribution and Thomas distribution are explained; their central, non-central,
factorial moments and cumulants are derived.

Keywords: B distributions, Cumulants, Moments, Neyman type A, Pélya-Aeppli distribution,
Thomas distribution.
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BIiREYLERIN KREDi KARTLARINI iPTAL ETTiRME
NIYETLERININ iINCELENMESINDE LOJiSTiK REGRESYON
ANALIZI

Giiltekin ATALIK" Y. Murat BULUT" Zeki YILDIZ™
OZET

Lojistik  regresyon; bagimli  degiskenin kategorik ikili, ii¢li, ¢oklu
kategorilerde gozlemlendiginde bagimsiz degisken ya da degiskenlerle sonug
iliskisini belirlemede kullanilan bir yontemdir. Bu ¢alismada, bireylerin kredi
kartlarint iptal ettirmesi bakimindan siniflandirilmasinda lojistik regresyon
analizinden yararlanilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Kredi kart1 kullanimi, Lojistik regresyon analizi, Sitmiflandirma.
1. GIRIS

Kredi karti, belirlenmis limitler icerisinde sisteme dahil olan isyerlerinde gereksinim
duyulan mal ve hizmeti nakit 6deme yapmaksizin satin alinmasina ve bedelinin belirli
bir tarihte 6denmesine olanak saglayan popiiler bir 6deme aracidir. Teknoloji alanindaki
hizli gelismeler diinya {ilkelerine paralel olarak {ilkemizde de kredi karti kullanimini
arttirmistir (Cengiz, 2009).

Bu ¢alismada, bireylerin kredi kartlarini iptal ettirme niyetleri lojistik regresyon analizi
ile incelenecek daha sonra arastirma sonucunda elde edilen bulgular yorumlanacaktir.

2. YONTEM

Lojistik regresyon, cok degiskenli istatistiksel tekniklerden biri olup, bu tekniklerin
smiflama 6zelligine hizmet eden bir yontemdir. Bu yontem sonucunda elde edilecek
denklem sayesinde yeni atanan bireylerin hangi grupta yer alacagina karar verilebilir
(Ozdamar, 2004). Lojistik regresyon analizi belirli varsayimlarin saglanmadig
durumlarda diskriminant analizi ve ¢apraz tablolara alternatif olarak kullanilan bir
yontemdir. Kiimeleme analizinde bireylerin atanacagi gruplar bilinmezken lojistik
regresyon ve diskriminant analizinde ise bireylerin atanacagi gruplar bilinmektedir.
Lojistik regresyonu, dogrusal regresyondan ayiran 6zellikler asagida verildigi gibidir.

i.  Dogrusal regresyon analizinde tahmin edilecek bagimli degisken siirekli iken
lojistik regresyon analizinde kesiklidir.

ii.  Dogrusal regresyon analizinde bagimli degiskenin degeri, lojistik regresyon
analizinde ise bagimli degiskenin diizeylerinden birinin ger¢eklesmesi olasilig
tahmin edilir.
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BIREYLERIN KREDI KARTLARINI iPTAL ETTIRME
NIYETLERININ iNCELENMEsquQE LOJISTIK REGRESYON
ANALIZi

Giiltekin ATALIK" Y. Murat BULUT* Zeki YILDIZ™

OZET

Lojistik  regresyon; bagimli degiskenin kategorik ikili, dighi, cokiu
kategorilerde gozlemlendiginde bagimsiz degisken ya da degiskenlerle sonug
iligkisini belirlemede kullamlan bir yontemdir. Bu caliymada, bireylerin kredi
kartlarou iptal elfirmesi bakimindan siniflandiriimasinda lojistik regresyon
analizinden yararlamimgtir.

Anahtar Kelimeler: Kredi karti kullamum, Lojistik regresyon analizi, Stmflandirma.
1. GiRis

Kredi karti, belirlenmig limitler icerisinde sisteme dahil olan igyerlerinde gereksinim
duyulan mal ve hizmeti nakit 6deme yapmaksizin satin alinmasma ve bedelinin belirli
bir tarihte 8denmesine olanak saglayan popiiler bir 6deme aracidir. Teknoloji alanindaki
hizl1 geligmeler diinya iilkelerine paralel olarak iilkemizde de kredi karti kullanimim
arttirmigtir (Cengiz, 2009),

Bu ¢alismada, bireylerin kredi kartlarnim iptal ettirme niyetleri lojistik regresyon analizi
ile incelenecek daha sonra aragtirma sonucunda elde edilen bulgular yorumlanacaktir.

2. YONTEM

Lojistik regresyon, gok degiskenli istatistiksel tekmiklerden biri olup, bu tekniklerin
simiflama §zelliine hizmet eden bir yontemdir. Bu yontem sonucunda elde edilecek
denklem sayesinde yeni atanan bireylerin hangi grupta yer alacafina karar verilebilir
(Ozdamar, 2004). Lojistik regresyon analizi belirli varsayimlarn saglanmadig
durumlarda diskriminant analizi ve capraz tablolara alternatif olarak kullamlan bir
yontemdir. Kiimeleme analizinde bireylerin atanacafi gruplar bilinmezken lojistik
regresyon ve diskriminant analizinde ise bireylerin atanacaf gruplar bilinmektedir.
Lojistik regresyonu, dogrusal regresyondan ayiran ézellikler asagida verildigi gibidir.

i.  Dogrusal regresyon analizinde tahmin edilecek bagiml degisken siirekli iken
lojistik regresyon analizinde kesiklidir.

ii. Dojfrusal regresyon analizinde bafimli defiskenin deferi, lojistik regresyon
analizinde ise bagimli degigkenin diizeylerinden birinin gergeklesmesi olasihig:
tahmin edilir.
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iii.  Lojistik regresyon analizinde, dogrusal regresyon analizinde s6z konusu olan
bagimsiz degiskenin ¢ok degiskenli normal dagilim gostermesi sarti aranmaz
(Cankus, 2008).

iv.  Lojistik regresyon analizinde, regresyon analizindeki ortak kovaryansa sahip olma
sart1 aranmaz.

Bagimli degiskenin alabilecegi degerlerin 0-1 arasinda oldugu durumlarda kullanilan

_ _exp (Bo+B1x1+B2x2++Brxk) (1)
1+exp (Bo+PB1x1+B2x2++BkXk)

formiiliindaki bu fonksiyona “Lojistik Fonksiyon” ad1 verilir.

Burada;

Bo:Sabiti

B1, B2, ---, Bx:Regresyon parametrelerini
X1, X3, ..., Xk:Bagimsiz degiskenleri

t: Incelenen olayin gozlenme olasiligini gostermektedir.
3. CALISMADA KULLANILAN DEGiSKENLER

Calismada kullanilan bagimsiz degiskenler 2008 yilinda yapilmig olan bir kredi karti
anketinde yer alan degiskenlerden olugmaktadir. Ele alinan degiskenler kredi kart1 iptal
ettirme niyetini etkileyebilecek degiskenlerden olusmaktadir. Calismada kullanilan
bagimsiz degiskenlerin aldigi degerler 0 ve 1°dir. Ornegin; X;:0.Kolaylig1 degiskeni
icin “0 Kredi karti aligverislerde 6deme kolayligi saglamaz” ve “1 Kredi karti
aligveriglerde odeme kolaylig1 saglar” olarak kodlanmistir. Degiskenler asagidaki
gibidir.

X;:0.Kolayligi(Kredi kart1 alisverislerde deme kolaylig1 saglar)

X,:G.Faiz( Kredi kartlar1 gereksiz faiz 6demektir)

X3:E.Problem(Kredi kartlar1 ekonomik problemleri ¢6zmeye yardimeidir)

X4 :A.Davranig(Kredi kart1 kullanmak akillica davranistir)

X5:K.Kullanmak(Kontrollii bir sekilde kredi kart1 kullanmak bir zarar getirmez)

Xe:Fayda(Kredi kartina 6denen yillik ticret diistiniildiigiinde kredi kartlarindan saglanan
fayda yeterlidir)

X :Avantaj(Bilingli tiikketiciler i¢in kredi kart1 kullanmak avantajlidir)
Xg:F.Harcama(Kredi karti ihtiyagtan daha fazla harcama yaptirir)

Xq:Sakinca(Kredi kartlarini internette aligveris yaparken kullanmanin higbir sakincasi
yoktur)

X10:Tehlike(Internet, telefon iizerinden yapilan aligverislerde kredi kartini kullanmak
tehlikelidir)
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X11:Magduriyet(Kredi kartinin ¢alinmasi veya kaybolmasi durumunda tiiketiciler
magdur edilmez)

Xq3:Diristliik(Bankalar kredi kart1 islemlerinde tiiketicilere diiriist davranir)

X14:Hata(Bankalar kredi kart1 hizmetlerini(faiz hesabi, geri 6deme giinii, hesap 6zeti
vb.)hatasiz yapar.)

X15:Tasarruf(Kredi kartlan tasarruf(birikim) yapmay1 engeller.)

X4 6:Mutluluk(Kredi kartina sahip olmak insan1 mutlu eder)
X17:Memnuniyet(Kullandigim kredi kartindan tamamiyla memnunum.)
X;g:Tavsiye(Kullandigim kredi kartin1 ¢gevremdeki insanlara tavsiye ederim.)
X19:G.Kullanim(Gelecekte kredi kart1 kullanmaya devam edecegim.)
X50:Gurur(Kredi kartimin ismini ¢evremdekilere sdylemekten gurur duyarim.)

X51:K.Devam(Bankanin sagladigi kosullar ne sekilde degisirse degissin bundan sonrada
ayni1 kredi kartin1 kullanmaya devam edecegim.)

X,5:Yenileme(Kredi kartimin kullanim stiresi doldugunda yenilemeyi diistintiyorum.)
X,3:K.Karar(Yakin gelecekte kredi kart1 kullanmama karar1 alabilirim.)
X, 4:Kullanim S.(Kredi kartimin kullanim sikligin1 azaltacagim.)

X,5:Dolandiricilik(Kredi kart1 dolandiriciliklart ¢ok yaygin oldugundan kredi kartmi
kullanamiyorum.)

X,6:Secim(Tekrar se¢im yapmak zorunda kalsam yine bu kredi kartini segerim.)

X,7:K Ucreti(Kredi kartinin yillik sagladigi fayda distiniildiigiinde yillik 6denen kart
ticreti onemsizdir.)

Aciklanan degisken (iptal) ise, “Kredi kartim iptal ettirmeyi diisiinmiiyorum” (0) ve
“Kredi kartimi iptal ettirmeyi diisiinityorum” (1) seklinde iki kategoriden olugmaktadir.

Calismada kullanilan veriler 2008 yilinda anket yoluyla Istanbul, Ankara, izmir, Bursa,
Eskisehir ve Denizli illerinden bu illerde oturan Osmangazi Universitesi Fen-Edebiyat
Fakiiltesi Istatistik Boliimii 6grencileri araciligiyla elde edilmistir. Anket 384 kisiye
uygulanmig, fakat 64 anket hatali oldugundan dolayr 320 anket degerlendirmeye
almmugtir.

4. VERILERIN COZUMLENMESI

Caligmada kredi kart1 kullanicilarinin kredi kartlarini iptal ettirmeyi diisiinen ve iptal
ettirmeyi diisiinmeyen bi¢iminde smiflandirilmasi ve bu simiflandirma igin
kullanilabilecek degiskenlerin belirlenmesine ¢alisilmistir. Bu ¢alisma iki grup i¢in s6z
konusu olan bir ayirma problemidir. Bagimsiz degiskenin iki sikli ve bagimsiz
degiskenlerinde kesikli olmasi nedeniyle bu amac1 gergeklestirebilmek i¢in kullanilacak
teknik Lojistik Regresyon Analizi’dir. Siniflama isleminin yapilabilmesi i¢in “SPSS
15.0 for Windows Release 15.0.0” paket programi kullanilmustir.

fleriye Dogru Degisken Se¢me Teknigi sonucu olusturulan lojistik regresyon katsayilari
ve bunlara iligkin test sonuglar1 Tablo 1°de verilmistir.
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Tablo 1. ileriye dogru degisken secme teknigiyle ¢oziimleme sonuglar

Degisken B S.E Wald p Exp(ﬁ)
G.Faiz(Katiliyorum)(X,) 0,830 0,333 6,220 0,013 2,293
Tehlike(Katiliyorum) (X4¢) -0,849 0,435 3,811 0,051 0,428
G Kullamm(Katiliyorum) (X19) 4,202 1,083 15,046 0,000 0,015
K.Karar(Katiliyorum) (X;3) 2,900 0,346 70,104 0,000 18,175

Kullanim S.(Katiliyorum) (X54) 1,185 0,426 7,740 0,005 3,270
Dolandiricilik(Katiliyorum) (X,5) 1,148 0,365 9,895 0,002 3,152
Sabit 1,266 1,153 1,207 0,272 3,547

fleriye dogru degisken secme (Forward stepwise selection) teknigiyle elde edilen
lojistik regresyon modeli,

g(x) = 1,266 + 0,830 % (G. Faiz(Katlhyorum)) — 0,849 x (Tehlike(Katlhyorum))

+2,900 x (K. Karar(Katlllyorum)) + 1,185 x (Kullamm. S(Katlhyorum)) + 1,148
X (Dolandlrlcﬂlk(Katlhyorum))

seklindedir.

Model sonucu olusturulan siniflama tablosu Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Modelin simiflandirma sonuglari

Kestirim
Gozlemlenen 0 1 Dogru Atama
Oranlar1(%)
0 138 32 81,2
1 21 147 87,5

Toplam Dogru Smiflama Orani (%)84,3

Tablodan da goriilebilecegi gibi olusturulan modelin siniflama yiizdesi oldukea
yiiksektir. Bu ylizde ayni zamanda modelin anlamli oldugunun da bir gostergesi
olmasina ragmen ayrica ki-kare testiyle de anlamlilik stnamas1 yapilacaktir.

Coklu dogrusal regresyonda katsayilarin anlamliligina iligkin genel anlamlilik sitnamasi
F testine karsilik gelebilecek benzer bir test lojistik regresyon analizi igin
gelistirilmistir. Ly sadece sabit terimden olusan modelin olabilirlik degeri, L; elde
edilen modelin olabilirlik degeri olmak {izere

C=-2xlog(Ly/L1) = —2 X (logLy — logL,) )
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olarak tamimlanan 6l¢iit (k-1) serbestlik dereceli Ki-kare dagilimi gostermektedir
(Tathidil, 1992).

Denklemin anlamlhiligr i¢in C=219,822 olarak bulunmustur. & = 0,05 ve 5 serbestlik
dereceli Ki-kare tablo degeri 11,07°dan daha biiyiik oldugu i¢in model anlamli
bulunmustur.

Lojistik regresyonda katsayilarin yorumu Odds (olasilik) oram ile yapilabilmektedir.
Odds orani bir olayin meydana gelmesi olasiliginin, gelmemesi olasiligina orani olarak
tanimlanabilir. Tablo 1°deki Exp(8) degerleri odds oranlaridir. Tablo 1°deki odds
oranlarmm bir kismi su sekilde yorumlanabilir. K.Karar(x,;) faktoriine katilan
bireylerin, mevcut kredi kartini iptal ettirme olasilif1 bu faktore katilmayan bireylere
gore 18,175 kat daha fazladir. Benzer sekilde Kullanim S. (x,,) faktoriine katilan
bireylerin, mevcut kredi kartini iptal ettirme olasilig1 bu faktore katilmayan bireylere
gore 3,270 kat daha fazladir.

Regresyon analizindeki R? istatistigi ile lojistik regresyon analizindeki RZdegerini
karsilastirmak uygun degildir. Bununla birlikte literatiirde lojistik regresyon analizi i¢in
birkag R? istatistigine yer verilmektedir. Bunlardan ikisi Cox ve Snell R? ve Nagelkerke
R? istatistikleridir. Cox ve Snell R® olabilirlik esasina gére ¢oklu R’ istatistigine
benzemektedir. Istatistigin maksimum degeri 1’den kiiciik olmasi bu istatistigin
yorumunu gii¢lestirmektedir. Cox ve Snell R? istatistiginin 0-1 arasinda deger almasini
saglamak amaciyla Nagelkerke R? istatistigi gelistirilmistir (Cengiz, 2009).
Calismamizdaki Cox ve Snell R? degeri 0,478 bulunmustur. Nagelkerke R? degeri ise
0,638 olarak bulunmustur. Bu degerin anlami bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler
arasinda %63,8’lik bir iligki oldugudur. Yani ele alman bagimsiz degiskenler bagimli
degiskendeki degisimin %63,8’ini aciklayabilmektedir.

5. SONUC

Cesitli illerde yapilan ankete katilan bireylerin anketteki bazi sorulari dikkate alarak, bu
bireylerin kredi kartlarin1 iptal ettirip ettirmemesi iizerine siniflandirilmalart s6z
konusudur. Calismada, incelenen degiskenlerle binary lojistik regresyon modeli
olusturulmus ve bu modelin dogru siniflandirma oran1 % 84,3 olarak bulunmustur.
Modelin istatistiksel olarak ayirict 6zellige sahip oldugu C istatistigi yardimiyla da
ortaya konulmustur.

Glniimiizde kredi karti kullanimi bankalar arasinda ciddi bir rekabete sebep
oldugundan, bankalar yakin gelecekte kredi karti kullanmama karar1 alabilecek olan
bireylere yonelik cesitli kampanyalar (promosyonlar) diizenleyerek bu bireylerin kredi
kartlarin1 iptal ettirmelerinin 6niine gegebilirler. Benzer sekilde, bankalar kredi karti
dolandiriciliginin ¢ok oldugunu disiinen miusterilerin giivenini kazanmaya yonelik
adimlar atarlarsa bu misterilerin kartlarinin iptal edilmesinin 6niine gegilebilir.

Sonug¢ olarak, ele alinan degiskenlerin kredi kart1 kullanicilarini “Kredi kartini iptal
ettirebilir” ve “Kredi kartin1 iptal ettirmez” big¢iminde siniflandiriimasinda
kullanilabilecegi belirlenmistir. Bagka bir ifadeyle, ele aliman degiskenlerin
simiflandirmada uygun degiskenler oldugu belirlenmistir.
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LOGISTIC REGRESSION ANALYSIS IN EXAMINING THE
USERS’ INTENTION FOR THE CANCELLATION OF CREDIT
CARDS

ABSTRACT

Logistic regression is a method used to determine the relationship between a
dependent variable, when it is observed in binary, triple or multiple
categories, with independent variable or variables. In this study, logistic
regression analysis is utilized to classify the users in terms of cancelling their
credit cards.

Keywords: Credit card using, Logistic regression analysis, Classification.
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GZET

Lojistik regresyon ve dogrusal diskriminant analizi, bireylerin ya da
gizlemlerin simflandiriimasinda yaygin olarak kullanilan iki yontemdir. Bu
analizlerin aym: amagla kullamilabilmesi, hangisinin daha iyi sonuclar elde
eftifgi sorusunu akla getirmektedir. Bu konu iizerine caligmalar yapilmig ve bu
iki analiz kargilagtirilmigtir. Diskriminant analizi igin gerekli varsayimiarin,
lojistik regresyon icin gerekli olmamas: bu iki analizin farkl kosullarda
tercih edilebilirligini de degigtirmigtir. Bu caligmada ise, degiskenlerin
normal dagilm varsayimm saglamadiy durumda bu iki analizin ve
analizleri degerlendirmede kullamlan indekslerin karsilagtiriimas: amaciyla
bir benzetim caligmas: gergeklestirilmigtir. Verilerin cok degiskenli normal
dagihm varsayomm saglamayip, farkh dagilimlar gosterdigi durimda lojistik
regresyon analizinin diskriminant analizine gore genel olarak daha iyi sonug
verdigi goriilmiistiiv. Orneklem biiyiikigi artitkga iki analizden elde edilen
sonuglar arasindaki farkhik azalmgtir. Orneldem bilyiikligii ne olursa
olsun, tim indeks olciitlerine gore lojistik regresyon anmalizinin dogrusal
diskriminant analizine gire simiflandirmada daha bagarnh  oldugu
goriilmiigtiir. Cohen'in Kappa katsayisi yeni bir indeks olarak kullaniimistir.
Ayrica, hangi modelin iyi oldugu bilindiginde elde edilen indeks degerleri
sayesinde, indekslerin iki yontemin tahmindeki  dogruluklarini
kargilagtrmadaki bagarisi degerlendirmeye almmgtir.

Anahtar Kelimeler: Diskriminant analizi, Cohen’in Kappasi, Lojistik regresyon.

1. GIiRiS

Lojistik regresyon (LR) ve dogrusal diskriminant analizi (DA), bireylerin ya da
gozlemlerin simflandinlmasinda yaygin olarak kullamlan iki yntemdir. Aym amacla
kullanilmalarna ragmen, aralarindaki en énemli farkhilhk varsayimlarindan ve parametre
tahminlerinde kullandiklar1 yontemlerden kaynaklanmaktadir. DA’da agiklayici
degiskenlerin normal dagilimdan gelmis olmasi ve gruplarin aym kovaryans matrisine
sahip olmasi gerekirken, LR’de bu varsayimlara gerek yoktur.

Literatlirde bu iki analizin kargilagtnlmasina yonelik galigmalar yapilmig ve bu
¢ahismalarda varsayimlar sagladiginda DA’nin daha iyi sonuglar verebilecegi, ancak
diger tiim durumlarda LR ’nin daha bagarih olacagi ifade edilmigtir (Press vd., 1978).

Bu amalizlerin bagansimi degerlendirmede ya da iki amalizin karsilagtirilmasi igin
dnerilen dlgltler vardir, Bu élglitlerden bazilan B, Q ve C indeksleridir. Bu ¢alismada,
LR ve DA ile ilgili elde edilen bilgiler 1g1finda, bu indekslerin ve ayrica Cohen’in

*Yrd. Dog. Dr., Mugla Sitkn Kocman Universitesi, Fen Fakiiltesi, Istatistik Bolimii, Mugla, e-posta:
gatillaf@mu. edu tr
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Kappa katsayisiin bu bilgiye ne kadar paralel sonuglar verdigine bakilarak aralarinda
bir degerlendirme yapilmigtir. Calismada ilk olarak, LR ve DA’dan genel hatlariyla
kisaca bahsedilmis, iki analize iliskin tahmin yontemleri karsilastirilmis ve kullanilan
indekslere iliskin bilgiler verilmistir. Sonrasinda, yapilan benzetim c¢alismasi anlatilmig
ve elde edilen sonuglar degerlendirilmistir.

2. LOJISTIK REGRESYON VE DOGRUSAL DiSKRIMINANT ANALIZi
2.1 Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon analizi; ¢ok degiskenli verilerin smiflandirilmasinda, gerek bu
verilere uygulanabilecek cesitli istatistiksel yontemler i¢in gerekli bir 6n analiz olarak,
gerekse baglt basina bir analiz olarak sik¢a kullanilan bir analizdir. Bu analizde bagiml
degisken kategorik, bagimsiz degiskenler ise kategorik degisken, stirekli degisken veya
kategorik ve siirekli degiskenlerin bir karmasi olabilir. Lojistik regresyon analizi
normallik, ortak kovaryansa sahip olma, siireklilik varsayimi gibi 6n kosullara gerek
duymadigindan, bu varsayimlar gerektiren yontemlere alternatif olarak gelistirilmistir.

Lojistik regresyon analizinde kullanilan model, bagimli degiskenin 0, 1 gibi iki ya da
ikiden ¢ok diizey iceren kesikli degisken olmasi durumunda normallik varsayimi
gerektirmemesi nedeniyle kullanim rahatligi saglamaktadir (Giircan, 1998). Yorum
kolaylilig1 ve kestirim gii¢liiliigii nedeniyle yaygin olarak kullanilmaktadir.

Bu analizde ¢ok degiskenli istatistiksel verilerin siniflandirilmasi, bagimli degiskenin
hesaplanan olasilik tahminleri yardimiyla yapilir. y bagiml degiskenin sadece 0 ve 1
gibi iki deger aldig1 durumda, P(y; = 1) i. gozlemin 1 degeri almasi olasihigi, P(y; =
0) i. gozlemin 0 degeri almasi olasilig1 olmak tizere i. gozlemin beklenen degeri esitlik
1 ile verilir.

E(y))=1xP(y; =D)+0xP(y; =0)=P(y; =1 (1)

Analizde p adet bagimsiz degiskenli » adet gozlem i¢in kullanilan lojistik regresyon
modeli ise S, k. bagimsiz degiskene ait katsay1iy1 gostermek iizere, gézlemin grup 1°de

olma olasilig1 ya da bagka bir ifadeyle bagimli degiskenin 1 degerini almas1 olasilig1
esitlik 2 ile verilmistir.

1

1+e~(Zh=o Bicxik)

P(y;=1 = i=12,..,n )

Modelde yer alan parametre tahminleri, en ¢ok olabilirlik, yeniden agirliklandirilmis en
kiictik kareler ve minimum lojit ki-kare yontemleri ile hesaplanabilir (Giircan, 1998).
Bu ¢aligma kapsaminda, en ¢ok olabilirlik tahmin edicileri dikkate alinmistir.

Bu analizin en 6nemli avantaji, bagimli degiskeni etkileyebilecek 6nemli degiskenlerin
belirlenebilmesi ve belirli karakteristiklere goére bir gozlemin bagimli degisken
kategorilerine diismesi olasiliklarinin hesaplanabilmesidir.
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2.2 Dogrusal Diskriminant Analizi

DA, kelime ve genel anlamu itibariyle noktalari, bireyleri ya da gozlemleri ayirma ile
ilgili bir analizdir. Bu analiz bireylere ait p tane 6zellikten yararlanarak ait olduklar
gruplar1 belirlemede veya mevcut gruplart birbirinden ayiracak en iyi fonksiyonu
bulmada kullanilan ¢ok degiskenli istatistik tekniklerinden biridir. Hatali siniflandirma
olasiligini en aza indirgeyerek, gozlemleri ait olduklar gruplara ayirma amacina yonelik
olarak kullanilan istatistiksel bir karar verme yontemi olarak da tanimlanmaktadir.
Birden ¢ok bagimsiz degiskene gore gozlemleri gruplara atamada yaygin olarak
kullanilan ve kabul gormiis olan bu yontem, degiskenlerin ¢ok degiskenli normal
dagilim gostermesi, aralarinda o6nemli iligkilerin olmamasi ve grup varyanslarinin
homojenligi varsayimlarina dayanir. ilk olarak Fisher tarafindan gozlemleri iki farkli
gruba atamak icin Onerilen yontem, sonrasinda daha fazla grup i¢in de gelistirilmis,
genellestirilmistir.  Yontemin  gelistirilmesi  ile  DA’min  kullanimi  giderek
yayginlagmistir.

Bu analizde g6zlemlerin siniflandirilmast iglemi, elde edilen diskriminant fonksiyonlari
ve kesim noktalar1 yardimiyla yapilir. Yontemin basarisi, veri kiimesindeki kag¢ tane
gozlemi dogru bi¢cimde smiflandirdig: (kendi grubuna atadigi) ve bazi indeks 6lgiitleri
ile 6l¢tilmektedir.

DA’nin en basit hali iki grup s6z konusu oldugunda elde edilir. Gruplara ait gézlemlerin
birbirinden ayrilmasinda ya da yeni bir gézlemin bir gruba atanmasinda, bu gruplarin
merkezleri arasindan gegen dogrusal bir ayirma fonksiyonu kullanilir. DA modeli,
LR’nin aksine, iki ayr1 grubun sirasiyla g; ve u, ortalamalar1 ve ayn1 £ kovaryans

matrisi ile normal dagildiklarini varsayar. Bu varsayim altinda, bir bireyin grup 1’e
atanmasi olasilig1 ise asagidaki gibi ifade edilebilir.

1

e~ (Zheo Brik)

Piy;=1) = i=12,..,n 3)

Burada dikkat ¢eken nokta, LR ve DA modellerinin aym1 fonksiyonel formda ifade
edilebildikleridir. Aralarindaki fark ise katsayilarin tahmininden kaynaklanmaktadir.

DA’da, =) ve =, bir gozlemin sirastyla grup bir ve grup ikide olma onsel olasiliklarini
temsil etmek tizere, £, ve ' =( 5. [5>..... B, ) asagidaki gibi hesaplanir.

T 1 I
Fo=—log 24— (s + ) 2™ (44~ o)
1

B=(—pp) ="

Eger n, 7y, 4, 1, £ parametreleri bilinmiyorsa oOrneklemden elde edilen tahmin
degerleri kullanilir. n; grup 1°deki gozlem sayisi, #, grup 2’deki gozlem sayist ve
n=n;+n, toplam gozlem sayis1 olmak tizere tahmin degerleri asagidaki esitlikler ile
elde edilir.
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A =n/n, A =ny/n
_ 1 _ 1 _ 1
X11=— Z Xil> X12 = — Z Xi2se X1p =7 Z Xip

0 yi=0 0 yi=0 0 yi=0
_ 1 _ 1 _ 1
X1 = Z Xil>» X2 =— Z X2y Xop = Z Xip

0 yi=0 0 y.=0 0 yi=0
Al p— S— — — A I p— S— p— p—
A =X = (X1 X12,0X1p) 5 iy =X = (X1, X025 X2p)
ZA' _ (111 —1)21 +(n2 —1)22

nl +n2 -2

2.3  Lojistik Regresyon ve Diskriminant Analizinde Kullanilan Tahmin
Yontemlerinin Karsilastirilmasi

. Ayni kovaryans matrisiyle normal dagilima sahip olma varsayimi saglanmadigi
zaman DA yontemi ile elde edilen egim katsayisi tahminleri tutarli olmayabilir. Bu
nedenle, drneklem biiyiik olsa dahi bu yontemle elde edilen tahminlerin iyi tahminler
olacagi ya da iyi bir uyum elde edilecegi konusunda bir garanti yoktur. Pratikte
bagimsiz degiskenlerin siirekli olmadiklari, iki veya daha fazla kategoriye sahip kesikli
degisken olduklar1 durumlarla siklikla karsilagilmaktadir. Boyle durumlarda, DA ile,
veri biiylikligii sonsuz olsa dahi, bagimli degisken i¢in elde edilen olasiligin dogru
olmasi beklenemez. Boyle durumlarda, LR ve parametre tahminleri ig¢in tutarh
yontemlerden biri olan en ¢ok olabilirlik yontemi kullanilabilir.

. Diskriminant tahminleri, normallik kosulu ihlal edildiginde, model katsayilarinin
O6nemi ile ilgili hatali sonuglar verebilir. Bu durumda, gergekte sifir olan egim
katsayisinin biiyiikk 6rneklemlerde en ¢ok olabilirlik yontemi ile sifir olarak tahmin
edilme egilimi olmasina ragmen, diskriminant fonksiyonlartyla tahmin edilen
parametrelerle anlamsiz degiskenlerde modelde yer alma egiliminde olacaktir.

. Halperin, Blackwelder ve Verter (1971) en ¢ok olabilirlik yontemiyle elde edilen
LR ve diskriminant fonksiyonlartyla elde edilen DA tahminlerinin sayisal
karsilagtirmasini yapmiglardir. Normal dagilim varsayiminin saglanmadigi kosullarda
genellikle en ¢ok olabilirlik yonteminin modele biraz daha iyi uyum sagladigini
bulmuslardir. Ayrica, esitlik 2 ile ifade edilen model gegerli olsa bile diskriminant
tahminlerinin ¢ok zayif bir uyum vermesi ihtimali i¢in teorik bir taban oldugunu
bulmuslardir (Press vd., 1978).

. Lojistik regresyon modeli yeterli istatistiklerin elde edilebildigi bir modeldir. En
¢ok olabilirlik tahminleri yeterli istatistik fonksiyonlaridir ve her zaman hata kareler
ortalamasin1 daha kiigiik yapar. Ancak diskriminant fonksiyon tahmini yeterli
istatistikler elde edemez.

. Lojistik regresyon modelin en ¢ok olabilirlik kestirimleri, olaylarin gozlenen ve
beklenen sayilarinin esit olmasini gerektirir (Z V; =ZP( Xj,... Xy ). Bu ozellik,
herhangi bir diizlestirme siirecinde de oncelikli olarak olmasi istenen bir ozelliktir.

Diskriminant fonksiyonu yaklasiminda ise tahmin toplamlar1 gercek go6zlem
sayilarindan biiyiik olabilmektedir.
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. Bazi uygulamalarda, diskriminant fonksiyonu tahmin edicilerinin 6nemli derecede
yanli olma egilimi gosterdigine dair kanitlar vardir. McFadden (1996), Bayesci analiz
calismasinda, agiklayici degiskenlerin tipik onsel dagilimi i¢in, diskriminant analizine
dayanan se¢im olasiliklarinin tahminlerinin 6nemli derecede yanli olacagini sdylemistir
(Press vd., 1978).

3. LOJISTIK REGRESYON (LR) VE DOGRUSAL DiSKRIMiNANT
ANALIZININ (DA) KARSILASTIRILMASINDA KULLANILAN iNDEKSLER

LR ve DA yo6ntemlerinin karsilastirilmasinda kullanilan en basit 6l¢lit Dogrusal
Smiflandirma Oran1 (DSO)’dir. Buna ragmen, yeterince hassas ve istatistiksel olarak
etkin bir Ol¢iit degildir. Degiskenlerin kategorik olmasi durumunda dogrusal
siniflandirma orani ile minimum diizeyde bilgi elde edilebilir. DSO’nun degeri 0 ile 1
arasinda degismekle birlikte genel olarak yorumlama araligi 0.5 ile 1 arasindadir ve 1’e
yakin olmasi istenir. 0.5’in altinda elde edilen bir DSO degeri genellikle “sansa bagh
uyum”a atfedilir. DSO’nun zayif yonii ise iki gruba ait toplam dogru tahmin sayilarinin
hangisinde yogunlagma oldugu hakkinda bilgi vermemesidir.

Harell ve Lee (1985), yontemlerin tahminlerdeki dogrulugunu kiyaslamak amaciyla,
dogrusal siniflandirma oranindan daha giivenilir 6l¢iit olarak A, B, C ve Q indekslerini
onermistir (Pohar vd., 2004). Onerilen bu indeksler, yontemlerin tahmin etmede ya da
bireyleri gruplara ayirmada ne kadar iyi oldugunu daha etkili sekilde karsilastiran
kriterlerdir. C indeksi esitlik 4 ile verilmistir.

M=

i=l j
=0 j 1

1
[I(PJ > P1)+EI(PJ = Pi)]/nll’lz (4)

Il
=

Burada, F, i. gbzleme ait olasilik degeri, P, j. gdzleme ait olasilik degerini ve I isaret

fonksiyonunu gostermektedir. Gortildiigii gibi bu indeks, gercek grup iiye degerlerinden
bagimsizdir. Sadece gruplar arasi ayirmanin bir 6l¢iisiidiir. Tahminin dogruluguna dair
bilgi vermez. C indeksi 1 degerini aldiginda “miikkemmel ayirma”ya, 0.5 degerini
aldiginda “sansa bagli ayirma” ya atfedilir.

C indeksinden farkli olarak, B ve Q indeksleri tahminlerin dogrulugunu
degerlendirmede kullanilabilir. B indeksi, tahmini olasilik degeri ile gergcek degerler
arasindaki farklarin karelerinin ortalamasinin bir 6lgtistidiir.

B=1-> (P-y)?/n (5)

i=1

Burada, P, i. gozleme ait olasilik degeri, y, ise ger¢ek degeridir (1 ya da 0). B indeksi 0

ile 1 araliginda degerler alir. B indeksinin 1 degeri almasi “miikemmel tahmin”e
atfedilir. Orneklem biiyiikliikleri esit iken rastgele tahmin durumunda, B indeksinin
degeri 0.75 civarindadir.
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B indeksi ile benzer bagka bir indeks ise Q indeksidir. Tahminlerin dogrulugunun bir
oOlciisii olarak asagidaki esitlik 6 ile bulunur.

Q =Z;[lJrlogz(PiYi(l-Pi)l'Yi)]/n ©)

Q indeksinin 1 degerini gostermesi “miikemmel tahmin”e, 0 degerini gostermesi
“rastgele tahmin”e atfedilir. 0 degerinden kiiciik ¢ikmasi ise rastgele tahminden de kotii
oldugunu gosterir.

Iki diizeyli verilerde, gozlemciler ya da aym gozlemci tarafindan yapilan iki 6lgiim
arasindaki uyum genellikle Cohen’in kappa katsayisi (k) ile incelenir. DSO’ya gore «
katsayisinin avantaji, uyumun sans ile ortaya ¢ikma durumunu diizeltmektedir. Tablo 1
yardimiyla hesaplanan Cohen’in kappa katsayisi, esitlik 7 ile verilir (Alpar vd., 2010).

Tablo 1. 2x2 uyum tablosu

Gozlemcei A
Gozlemci B Var Yok Toplam
Var a b (atb)
Yok c d (ctd)
(atc) (b+d) n
P -
T )

1-P,

Burada, R/, DSO’yu gostermektedir. P, sansa baghh uyumu gosterir ve esitlik 8 ile
verilmektedir:

[(a+c)x(a+b)]|+[(b+d)x(c+d)]

P =
: > ®)

Kappa katsayisi -1 ile +1 arasinda degerler alir. & =1 olmasi durumunda tam uyum s6z
konusudur. x>0 ise gdzlenen uyum sansa bagli uyuma esit ya da biiyiiktiir. G6zlenen
uyumun sansa bagli uyumdan kiigiik olmast durumunda « <0 olur. Kappa katsayisinin
negatif degerleri giivenirlik agisindan anlamli degildir. Bu yiizden sadece pozitif
degerleri dikkate alinir.

Landis ve Koch uyumun derecesini elde edilen kappa katsayisi 0.20’ye esit yada kii¢iik
ise “zayif uyum”, 0.21-0.40 araliginda ise “ortanin altinda uyum”, 0.41-0.60 araliginda
ise “orta diizeyde uyum”, 0.61-0.80 araliginda ise “iyi diizeyde uyum” ve 0.81-1.00
araliginda ise “¢ok iyi diizeyde uyum” olarak tanimlamigslardir (Subhash, 1996).

Iki gozlemci arasindaki uyumun sansa bagli kismini diizelten bir uyum 6lgiisii olarak
tanitilan kappa katsayisinin iki sorunu vardir. Birinci sorun; DSO yiiksek olmasina
ragmen, satir—siitun toplamlarindaki biiyiik dengesizlikler nedeniyle kiigiik bir x
degerinin elde edilmesidir. ikinci sorun ise, satir-siitun toplamlarinda asimetrik
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dengesizlik oldugunda x ’nin simetrik dengesizlik olmasi durumuna gore daha yiiksek
bulunabilmesidir. (a+c) ile (b+d) ve (atb) ile (c+d) toplamlarinin esit ya da birbirine
yakin olmasi durumunda satir-siitun toplamlarmin dengeli oldugu soylenir. Bu
toplamlar birbirinden uzaklastik¢a satir-siitun toplamlar1 dengesizlesmeye baglar. (at+c)
ile (a+b) ve (b+d) ile (c+d) toplamlarinin esit ya da birbirine yakin olmasi durumunda
ise satir-siitun toplamlariin simetrik oldugu sdylenir. Yine bu toplamlarin birbirinden
uzaklagmasi satir-siitun toplamlarmin asimetrik olmasina yol agmaktadir (Subhash,
1996).

Bu ¢alismada, yukarida tanimlanan Cohen’in Kappa’si, ger¢ek grup liye degerleri ile
tahmin edilen tiye degerlerinin uyumunu olgmek icin kullamilmistir. Kappa'nin
kullaniminda karsilagilabilecek iki sorun da grup biiyiikliiklerinin esit alinmasi
sayesinde ortadan kaldirilmistir. Burada, “gozlemciler” yerine “gercek grup tiye
degerleri” ve “tahmin edilen grup tiye degerleri” kullanilmistir. “Evet-Hayir” yerine ise
gruplari temsilen “0-1” gésterimi kullanilmugtir.

4. UYGULAMA

Verilerin normal dagilim gostermesi varsayimi, diskriminant analizinin temel
varsayimlarindan biridir. Bu varsayimin ihlal edilmesi durumunda, béyle bir varsayima
gerek duymayan lojistik regresyon analizinin daha iyi sonuglar vermesi beklenir. Bu
beklenti literatiirde daha once yapilan ¢aligmalarla da desteklenmistir. Bu ¢alismada ise,
bir benzetim ¢alismasiyla farkli orneklem biiyiikliigiindeki normal dagilmayan veriler
tretilmis ve sonrasinda bu verilere uygulanan lojistik regresyon ve diskriminant
analizlerinden elde edilen sonuglara iliskin indeks degerleri hesaplanmistir. Normal
dagilim varsayimimin ihlali durumunda, lojistik regresyon analizinin diskriminant
analizinden iyi sonuglar verecegi bilgisinden yola ¢ikarak, hesaplanan bu indekslerin
basarisi karsilagtirilmistir.

Bu ¢alismada, dagilimlar sirasiyla iistel, poisson ve tekdiize olan li¢ adet bagimsiz
degisken i¢in veri tretimi yapilmistir. Bu dagilimlar normal dagilim gosterme
varsayimini bozmak amaciyla, keyfi olarak tercih edilmistir. A¢iklayict degiskenlerin
dagilimlarina iligkin parametre degerlerinin degistirilmesi sayesinde iki farkli grup
olusturulmustur. Gruplar arasindaki farklilik, Mahalonobis uzakligindan faydalanilarak,
“yok”, “az”, “orta” ve “cok” olarak diizeylere ayrilmistir. Bu diizeylere iliskin
parametre degerleri Tablo 2’de yer almaktadir. Her iki grubun orneklem biiytklikleri
ayn1 olmak tizere, 6rneklem biiyiikligiiniin indekslere etkisini 6l¢mek amaciyla, alti
farkli 6rneklem biiyiikliigii i¢in veriler tiretilmistir. Orneklem biiyiikligii segimi icin 6n
calisma yapilip, yeterince biiyiik ve yeterince kiigiik olan 6rneklem biiytikliiklerini de
icerecek sekilde keyfi olarak belirlenmistir. Bu biylklikler 20, 40, 60, 80, 100 ve
120°dir. Boylece, diizeyler ve oOrneklem biiyiiklikleri dikkate alimarak 24 farkh
kombinasyon olusturulmustur.
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Tablo 2. Gruplara iliskin parametre degerleri

BAGIMSIZ GRUPLAR ARASI FARK
DECiSKENLERiN GRUPLAR | PARAMETRELER

DAGILIMI YOK AZ | ORTA | COK
.. v Grup 1 1 1 1 1
USTEL DAGILIM Grug 2 Ortalama 1 s 2 3

POISSON Grup 1 Ortalama 1 2 3 2

DAGILIMI Grup 2 1.1 2.5 4 4

) Grup 1 élt Sinir 0 0 0 0
TEKDUZE Ust Smir 1 1 1 1
DAGILIM Grup 2 Alt S 0 0 0 0
Ust Smur 1.1 1.5 2 3

Bu ¢alismada her bir 6rneklem biiyiikliigii icin 1000 tekrar yapilmis ve elde edilen
sonuclarin  ortalamalar1 hesaplanmugtir. Uretilen verilere lojistik regresyon ve
diskriminant analizleri uygulanarak, bireylerin hangi gruba ait olduklarina iliskin
olasilik tahminleri yapilarak, gruplara atama islemi gerceklestirilmistir. Sonraki
asamada, elde edilen tahmini grup tiyelikleri ile ger¢ek grup tiyelikleri yardimiyla her
iki analize ait B, C ve Q indeksleri ile Kappa katsayis1 hesaplanarak karsilagtirilmstir.

5. SONUCLAR VE TARTISMA

Iki grup arasinda fark olmadig1 durumda lojistik regresyon ve diskriminant analizlerinin
her ikisi de atama islemini rasgele olarak yapacaklardir. Bu nedenle Tablo E1°de yer
alan indeks degerlerinin birbirine ¢ok yakin oldugu goriilmektedir.

Literatiirde rasgele tahmin degerinin 0.5 olarak verildigi C indeksinin, fark “yok”
diizeyi i¢in aldig1 degerler 0.65 civarindadir ve bu deger 6rneklem biiyilikliigl arttikga
azalma egilimi gostermektedir. Buna ragmen orneklem biiyiikliigii 120 i¢in aldig1 en
diistik 0.58 degeri, 0.5 degerinden biiyiik bir degerdir. Bu nedenle, C indeksinin rasgele
tahmini belirlemede zayif kaldigi soylenebilir. B indeksi icin rasgele tahmin degeri
0.75, Q i¢in 0 olarak verilir. Kappa i¢in 0.20’den az degerler kétii uyumu ifade eder. Bu
calismada, bu deger rasgele tahmine karsilik gelmektedir. Tiim indeks degerlerinde, C
indeksinde oldugu gibi 6rneklem biiyiikliigii arttik¢a azalma s6z konusudur.

Gruplar arasi fark olmadiginda, rastgele tahmin yapan lojistik regresyon ve diskriminant
analizinden elde edilen sonuclar ¢ok benzerdir. Ancak gruplar arasindaki fark diizeyi
arttikca lojistik regresyonun diskriminant analizinden daha basarili oldugu dikkat ¢eker.
Bunun en 6nemli sebebi; LR nin DA gibi agiklayic1 degiskenlere normal dagilma sarti
koymamasidir.

Tium farklilik diizeylerinde en dikkat ¢eken nokta, indeks degerlerindeki en biiyiik
degisimin Orneklem biiytikliigii 20 ile 40 arasinda iken olmasidir. Bu nedenle
indekslerin kiiciik orneklem biiyiikliiklerine kars1 hassas oldugu sdylenebilir. Orneklem
biyiikliigii arttikca tiim indeks degerlerindeki degisim de azalmaktadir. Orneklem
biiyiikliigiinden en fazla etkilenen indeks, fonksiyonel yapisi sebebiyle C indeksi
olmustur. Ciinkii C indeksinin payda kisminda iki grubun orneklem biiyiikliiklerinin
carpimi yer alir. Q indeksinde ise 6rneklem biiyiikliigii 40°tan biiyiik oldugunda degisim
azdir.
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Fark diizeylerinin yiiksek olmasi durumunda, beklendigi gibi tiim indeks degerleri iyi
bir atama yapildigini isaret etmektedir. Kappa’nin 0.61-0.80 arasinda aldig1 degerler iyi
bir grup atamasinin ifade eder. Lojistik regresyonun, diskriminant analizinden
ustiinliigiinii ifade eden en iyi indeks ise Q indeksidir. Bu indekslerle ayni1 amagla
kullanilabilecegi iddia edilen Kappa katsayisi, gruplar arasindaki fark “orta”
diizeydeyken (Tablo E3), diskriminant analizi i¢in lojistik regresyon analizi
degerlerinden daha yiiksek degerler vermistir. Beklenenin aksi yoniinde verdigi bu
sonuca ragmen, diger indekslere nazaran daha kolay hesaplanabilir olmasi ve ¢ogu
zaman iyi sonuglar elde etmesi nedeniyle, iki yontemi karsilastiran bir indeks olarak
kullanilabilecegi diigiiniilmektedir.

Sonug olarak, tahmin edilen olasilik degerlerini dikkate alarak hesaplanan Q indeksinin
dikkate alinan indeksler arasinda en iyi indeks oldugu goriilmiistiir. Q indeksinin
ardindan, yine olasiliklar1 kullanan B indeksi iyi bir indekstir denilebilir.
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A COMPARISON OF SOME INDEXES USED IN LOGISTIC
REGRESSION AND LINEAR DISCRIMINANT ANALYSIS

ABSTRACT

Logistic regression and linear discriminant analysis are two widely used
methods to classify individuals or observations. The use those analyses for
the same goal brings in mind the question of which analysis present better
results. A comparison has been made and a study has been presented on this
matter. Assumptions that are necessary for discrimant analysis, which are
not necessary for logistic regression, made preferences switch under different
conditions. In this paper, a simulation study has been carried out to make a
comparison of these two methods and the indexes that are used to evaluate
these analyses when the variables do not satisfy the normal distribution
assumption. It is found that in general logistic regression analysis presents
better results in comparison with the discriminant analysis method for data
generated from multivarite non-normal distribution. As the sample size
increases, the diversity of the results obtained from both analyses are
considerably decreased. It is found that no matter what the sample size is
logistic regression analysis has always been better in classification than the
discriminant analysis method according to any index criteria. Cohen’s
Kappa coefficient has been used as a new index. In addition, when the better
model is known, the indexes used are evaluated in terms of their success of
estimating the true model.

Keywords: Discriminant analysis, Cohen’s Kappa, Logistic regression.

TUIK, istatistik Arastirma Dergisi, Ozel Say1 2012 63

TurkStat, Journal of Statistical Research, Special Issue 2012



9

2T0Z 2nss] [ernads ‘yoJeasay |ednsnels Jo [euldnor “1easying
TT0T 1Aes |9zQ ‘1s1619Q ewansely )IsReIst ‘NInL

Ek : Tablolar

Tablo El. iki Grup Arasi Fark Yokken indeks Sonuglari

Tablo E2. iki Grup Arasi Fark Azken indeks Sonugclar

Orneklem Orneklem
Buyiiklagu Analiz C B Q Kappa Buylikligi Analiz C B Q Kappa
20 LR 0.652690  0.772009 0.068327 0.222400 20 LR 0.753422  0.804738 0.179261 0.380450
DA 0.652700  0.771857 0.067631 0.221850 DA 0.752115  0.804025 0.175499 0.378400
40 LR 0.612874  0.761998 0.036343 0.162175 40 LR 0.734282  0.795829 0.146955 0.345100
DA 0.612838  0.761970 0.036181 0.162200 DA 0.733442  0.795514 0.145377 0.345300
60 LR 0.595916  0.758619 0.025678 0.135533 60 LR 0.728986  0.793478 0.138392 0.337217
DA 0.595866  0.758606 0.025627 0.135267 DA 0.728134  0.793280 0.137380 0.336867
30 LR 0.591763 0.757949 0.023716 0.127813 80 LR 0.725708  0.791935 0.133141 0.330775
DA 0.591769  0.757943 0.023681 0.128375 DA 0.724951  0.791810 0.132410 0.329913
100 LR 0.583337  0.756516 0.019278 0.115680 100 LR 0.726404  0.792047 0.133451 0.331050
DA 0.583335 0.756513 0.019262 0.115210 DA 0.725529  0.791904 0.132687 0.331550
120 LR 0.580103 0.755996 0.017722 0.111783 120 LR 0.723959  0.790927 0.129502 0.327800
LR 0.580086  0.755994 0.017710 0.111633 LR 0.723090 0.790803 0.128847 0.327300
Tablo E3. iki Grup Arasi Fark Ortayken indeks Sonuclar: Tablo E4. iki Grup Arasi Fark Cokken indeks Sonuclar
Orneklem Orneklem
Biiyiikligli | Analiz C B Q Kappa Biiyukligii Analiz C B Q Kappa
20 LR 0.845927  0.850054 0.346129 0.556700 20 LR 0.948777  0.923619 0.644286 0.791550
DA 0.842250 0.847358 0.330723 0.553800 DA 0.943107 0.910164 0.574960 0.758850
0 LR 0.838228  0.843362 0.316924 0.541350 40 LR 0.942987  0.914602 0.601025 0.765050
DA 0.835191  0.841994 0.307992 0.543100 DA 0.939308 0.905190 0.553419 0.744700
60 LR 0.833851  0.839913 0.303627 0.530433 60 LR 0.942759 0.913193 0.593044 0.763300
DA 0.831148  0.838865 0.296234 0.533233 DA 0.939907 0.904643 0.550469 0.742717
80 LR 0.832706  0.839230 0.300703 0.528350 80 LR 0.941085 0.911116 0.583672 0.757188
DA 0.830234  0.838325 0.294164 0.531500 DA 0.938178  0.902791 0.542595 0.738738
100 LR 0.831722  0.838650 0.298142 0.527240 100 LR 0.941284 0.911257 0.583109 0.759110
DA 0.829292  0.837861 0.292004 0.530770 DA 0.938671  0.903337 0.543702 0.738910
120 LR 0.830432  0.837653 0.294297 0.524600 120 LR 0.941504 0.911213 0.583334 0.757825
LR 0.827956  0.836888 0.294297 0.528933 LR 0.938975  0.903327 0.544222 0.739225
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TAMAM OLMAYAN PiYASADA TEK PERiYOT KARESEL
RISKTEN KORUMA PROBLEMINDE PARAMETRELERIN
BELIRSIiZLIGi ALTINDA DAYANIKLI OPTiMIiZASYON
YAKLASIMI

Giiltac EROGLU INAN*  Aysen APAYDIN™ Mustafa C. PINAR™
OZET

Bu caligmada, dncelikle tamam ofmayan piyasada tek periyot igin  karesel
riskten korunma problemi ele almdi. Problemin Féllmer-Schweizer (1989)
tarafindan elde edilen optimal ¢dziimii verildi, Sonrasinda, varlik fiyat icin
Pmar (2006) tarafindan dnerilen bir stokastik model ile yazarlar tavafindan
problemin optimal ¢dziimii elde edildi. Yine aym caliymada elde edilen ban
dzel hesaplamalara yer verildi. Bir diger asamada, model parametrelerinin
belirsizlik gosterdigi durum icin, ilgili caliymada onerilen dayamkh
optimizasyon yaklagimi ele alindi. Son agamada, sadece oynalthfin
bilinmedigi durum icin bu yaklaginuin bir uygulamasina yer verildi. Sayisal
sonuclar, oynaklifin bilindigi durumda elde edilen klasik ¢éziim ile belirsizlik
durumunda elde edilen c¢dziimiin, amag fonksiyonuna yakin degerler
verdigini gostermistir. Sonuc olarak, belirsizlik durumunda elde edilen
cliziimiin, oynakhk degisimine kargi dayanikh oldugnu séyleyebiliriz.

Anshtar Kelimeler: Belirsizlik, Dayamkh optimizasyon, Karesel riskten korunma.

1. GIRi$

Opsiyon, iki taraf arasinda yapilan, bir finansal varhgn, gelecekte belirlenen bir tarihte
(vade tarihi) bir prim karsihginda (opsiyonun fiyati) énceden belirlenmis bir fiyattan
(uygulama fiyat K) satma veya satin alma hakkim veren bir sézlegmedir. Opsiyon
stzlegmesi, taraflardan birine anlagmadaki haklan kullanmak wveya bu haklardan
vazgecmek secenefi tamirken, difer taraftan hak sahibinin stzlegsmedeki haklarm
kullanmay1 segmesi durumunda, anlagmanin gereklerini yerine getirme sorumlulugu
yiiklemektedir. Bir opsiyonu satan tarafa, opsiyonu satan ya da opsiyonu yazan
denilmektedir. Bir opsiyonu alan tarafa ise opsiyonu alan denilmektedir. Opsiyonlar,
alic1 agisindan alim opsiyonu ve satim opsiyonu olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Vade
tarihi acisindan ise opsiyonlar, Amerikan Opsiyomu ve Avrupa Opsiyonu olarak
ayrilmaktadir. Avrupa Opsiyonlan sadece vade tarihinde kullamlabilmektedir.
Amerikan Opsiyonlar1 ise vade tarihinden &nce kullanilabilir.

Bugiin pek ¢ok mal ve finansal varlik iizerine yazilmig opsiyonlar mevcuttur.
Opsiyonlar gelecekte bir zamanda olasi, fiyat dalgalanma beklentilerine karsi gegitli
stratejiler geligtirme imkani vermektedir. Opsiyon anlagmalarinin, bir finansal varlik
olarak yararlan, risk aktarma, kar saglama olarak sayilabilir. Opsiyon almanin hak
sahibine safladif1 en bilylik fayda, simirli bir riskle, simirsiz kar saglama olanaf elde
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etmektir. Opsiyon sozlesmesi satin alanin riski veya ugrayabilecegi zarar ise 6dedigi
prim ile sinirhidir. Opsiyon sozlesmesi satan kisinin riski veya ugrayabilecegi zarar1 ise
sinirsiz olabilmektedir (Alpan, 1999).

Bu risk, varligin dénem sonundaki fiyatina bagli olarak olusabilecek kayibidir. Bu kayip
opsiyonun bedeli olarak tanimlanmaktadir ve ileriki boélimlerde H  olarak
gosterilecektir. Opsiyonu satan, kendisini bu riske karsit korumak i¢in H opsiyonun
bedelini donem sonunda geri saglayacak bir ticari strateji olusturmaya c¢alisir.

Eger icinde bulunulan piyasa tamam olmayan (complete market) bir piyasa ise,
opsiyonun bedeli H geri kazanilabilir, V,, = H olacak sekilde kendi kendini finanse

eden (self-financing strategy) bir ticari strateji vardir. Eger piyasa tamam olmayan
(incomplete market) bir piyasa ise H geri saglanamaz, riskten korunma stratejisi bazi
optimallik kriterlerine bagli olarak sec¢ilmelidir. Bu durumda, riskten korunma
stratejisini olusturmak igin genellikle karesel risk minimizasyonu (quadratic risk
minimization) kullanilmaktadir (Coleman vd., 2003).

2. YONTEM

Bu c¢alismada, tamam olmayan piyasada tek periyotlu durumda varlik fiyatinin hareketi
icin tanimlanan modelin parametrelerinde belirsizlik oldugu varsayimi altinda karesel
riskten korunma problemi ele alindi. Calismada belirsizlik durumu ile miicadele igin
optimizasyon yontemi olarak, dayanikli optimizasyon yontemi kullanilmistir.

2.1 Tek Periyot icin Karesel Riskten Korunma Problemi

Bu bolimde, tamam olmayan piyasada, tek periyot i¢in karesel riskten korunma
problemi ele alind1. Burada ekonomi, k£ =0,1 zamanlarinda X, maliyeti ile bir X

riskli varligi (stok) ve bir risksiz varhigt (bond or account) icermektedir. & =1
zamaninda X, stok maliyeti k=1 zamanma kadar biriktirilmis bilgi ile dl¢iilebilen
bir rasgele degiskendir. K =0 zamaninda X, degeri bilinmektedir yani bir x, >0
icin P(X,=x,)=1 dir. k=1 zamaninda, opsiyonun bedeli, # rasgele degiskeni
ile tamimlanir. Bir alim opsiyonu i¢in,

X,-K , X >K

H:(XI—K)+:{O Y<K Q)

olarak tanimlanmaktadir. Burada K, uygulama (anlagsma) fiyati1 olarak tanimlanan
onceden belirlenen bir fiyattir. X, > K olmas1 durumunda H =X, -K pozitif bir

deger alacaktir. (XI—K )+ gosteriminde yer alan + , pozitiflik durumu igin

kullanilmustur.

Opsiyonu satan taraf, X, > K olmasi durumunda, pazarda daha pahali olan bir mali
K anlasma fiyatindan karsi tarafa satarak H =X, —K zarar etmis olacaktir. Bu
olaya karsi, opsiyonu satan kendini garantiye almak ve opsiyonu korumak ister.

TUIK, Istatistik Arastirma Dergisi, Ozel Sayi 2012
TurkStat, Journal of Statistical Research, Special Issue 2012



Robust Optimization Approach for One Period Quadratic Option Hedging Tamam Olmayan Piyasada Tek Periyot Karesel Riskten Koruma Probleminde
Problem Under the Uncertainty of Parameters in Incomplete Market Parametrelerin Belirsizligi Atinda Dayanikli Optimizasyon Yaklagimi

Bunun i¢in kendisine, bir portfoy olusturur. Bu portféyiin k=0 zamanindaki
degeri;

V:) = éon + 1 (2)
dir.
Burada;

£:  k=0zamaninda X riskli varligindan satin alman miktar

1, k=0 zamaninda risksiz varliga yatirilan miktar

olarak tamimlanmaktadir. Risksiz varligin maliyeti 1 olarak alinmaktadir. A¢iklamak
gerekirse, ornegin, 7,.1 miktarda Isvigre Frankina yatinm yapildigi disiiniilebilir

(Follmer vd., 1989).

k =1 zamaninda sonuglanan portféyiin degerinin ¥, = H olmasi istenir. Buradan;

V1=§X1+771_>H=§X1+771

-1 =H-¢X, ®

olarak hesaplanir.

Verilen bir H igin, bir strateji, & ve V, sabitlerinin ilk bastaki segimleriyle
belirlenebilir.

Bir (é‘,Vo) stratejisinin neden oldugu maliyet incelenmek istensin.

C, :”k.zamana kadar birikmis maliyet”

olmak tizere

k=0 zamanindan k=1 zamanma kadar gegen siirede yapilan ilave maliyet

C-Cy=n-1n,

= -¢X,)-(V, - ¢k,
(-£0)-(1,-¢x,) N

olarak verilir. Burada problem, ticari stratejinin beklenen karesel ilave maliyetini en
kiiciikleyecek, ¥, ve & degerlerini belirlemektir.

Problem matematiksel olarak,
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min=E(C - C,) = E(H -V, ~AX) (5)

0>

bi¢giminde ifade edilebilir.
Problemin ¢oziimii ise,

Cov(H, X,

Vy=E(H)-E£E(AX) (7)

olarak elde edilir (Follmer vd., 1989). Follmer-Schweizer c¢alismalarinda, ¢6ziim igin
Dogrusal Regresyonda En Kiigiik Kareler yaklasimini kullanmiglardir.

Burada 6zetlemek gerekirse;

C,, k=0 Dbaslangi¢ zamanindaki nakite durumu, C,, k=1 zamanindaki nakite

durumu  olmak {lizere, baslangic zamanindan k=1 zamanma, C, —-C, ilave
maliyetinin, karesel beklenen degeri E(C, -C, )2 =E(H-V,-&A\X )2 en kiigiik olacak
sekilde,

§:COV(H,X%W(XI)

Vo=E(H)-¢E(AX)
olarak elde edilmistir.

Karesel riskten korunma probleminin optimizasyonu alaninda yapilan c¢alismalarin
detayli incelemesi i¢in okuyucular (Schweizer, 2001) ¢alismasina yonelebilir.

(Avellaneda vd., 1995), (Ahn vd., 1997) ve (Ahn vd., 1999) varlik fiyatinin
oynakliginin (volatility) tam olarak bilinmedigi fakat bir belirsizlik araliginda yer
aldigt durumda, opsiyon fiyatlama i¢in dayaniklt riskten korunma stratejileri
gelistirmiglerdir.

[Ik ¢alismada oynaklik tam olarak bilinmemekte, sadece o . ve o uc¢ degerleri

arasinda deger aldigi bilinmektedir. Bu ¢aligmada, oynaklik icin aralik belirsizligi
altinda, Black-Scholes yapisinda, varlik fiyatinin, Black-Scholes-Barenblatt Egitligi
olarak tanimlanan bir lineer olamayan PDE’nin (Partial Differential Equations) ¢6ztimii
olarak tanimlanabildigi gosterilmistir. Esitligin ¢6ziimii i¢in, sonlu fark algoritmasi
(finite-differencing ) ve tiggensel agac (trinomial tree) sunulmustur.

Ikinci galismada, Black-Scholes yaklagiminda, dayamikli riskten koruma stratejisi
gelistirmek i¢in, tstel yarar fonksiyonu kullanilmistir. En ko6tii oynaklik senaryosu igin
(worst—case volatility scenario) yatirimcinin faydasi en iyilenmeye calisilmistir.
Calismada Avrupa Opsiyonlar1 (Europan Option) ele alinmistir.
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Ucgtincii calismada ise, bir dnceki ¢alismanin aksine yatirimei sadece Black-Scholes
stratejisi ile sinirlandirilmamaktadir. Burada Dinamik Programlama Esitligi (Dynamic
Programming Equation-DPE) yaklasimi1 gelistirilmistir. Bu yaklasim sadece Avrupa
Opsiyonlarinda degil, Barrier Opsiyonlart gibi opsiyonlarda da kullanilabilir. DPE
yaklagimimin sonuglari, Black-Scholes yaklagimma gore daha iyi calisan etkili
stratejiler elde edildigini gostermistir.

2.2 Varhk Fiyatinin Hareketi icin Temel Bir Stokastik Model

(Pinar, 2006), c¢alismasinda varlik fiyatinin hareketini X, = X, (1+ H+oZ ) stokastik

modeli olarak tanimlamigtir. Burada

- Varlik fiyatinin egilimi (drift)
o : Varlik fiyatinin sapmasi (volatility)
Z ~ N (0,1) : Standart Normal Dagilim

bi¢iminde tanimlidir. AX =X, - X, =X ( H+oZ ), Avrupa alim opsiyonu i¢in, K
uygulama fiyati ile, H=(X,-K) = (XO (I+u+oZ)- K)+ dir.  Caligmada
E(H -V, - EAX)® degeri

A+B(=2V, =2EX )+ C(2EX o)+ V) + 2V, EX ou+E (X )’ + X,26?)  (8)
olarak elde edilmistir.
Burada,
A=[ X (+2u+ 17) = 2K(1+ 1)+ K* | (1= F, (b))
+[ X, Qo +2u0) - 2K X0 | £, (b) + X} 0” (1= F, (b) + bf, (b))

B=[X,(1+ )~ K](1-F,(b))+ X, 0 1,(b)
C= [X0(1+/1)—K]fz(b) +X,0(1-F,(b)+bf,(b)) biciminde elde edildi.

Burada f,, Z rasgele degiskeninin olasihik yogunluk fonksiyonu, F, Z rasgele
degiskeninin dagilim fonksiyonu,

K _Itu dir (Pinar, 2006).

X,o o©

b:

Bu calismamizda yazarlar tarafindan,

k=0 zamanmnda  E(H-V,—&AX )2 karesel beklenen degeri minimum olacak
sekilde
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X, 0" (1-F, (b)+bf, (b))+ X, o (1+ ) £, ()
~KX,0(1-F, (b)) X, (1+ p)

6= 22 ©)
0
olarak, portfoyiin degeri ise
Vy=X,(1+u)(1-F, (b)) + X,0 1, (b) - K (1-F, (b))~ EX,u (10)

olarak elde edilmistir. Cikarimlar, parcali momentler (Winkler, 1972) yardimiyla
elde edilmistir.

2.3 Dayamikhh Optimizasyon

Optimizasyon algoritmalar1 ve yazilimlar kullaniciya, kompleks  optimizasyon
problemlerinin  genis Olgiide ele alinmasina olanak vermesine ragmen, optimal
¢oziimler problem girdilerindeki ufak degisikliklere olduk¢a duyarl olabilmektedir. Bu
duyarliligin nedeni ise gergek diinya verilerinin nadiren kesin degerli olmasidir.

Klasik dogrusal optimizasyon yonteminde, kiigiik veri belirsizlikleri (%1 veya daha
az) goz ardir edilir. Verilen (s6zde) veriler kesin ise problem ¢oziiliir ve sonuglanan
nominal optimal ¢6ziimdiir. Kiiciik veri belirsizliklerinin ¢oziimiin uygunluk ve
optimallik 6zelliklerini 6nemli 6l¢iide etkilemeyecegi umulur. Fakat bazen kii¢iik veri
belirsizlikler, dikkat edilmesi gereken 6nemli sonuglara neden olmaktadir.

Dayanikli optimizasyon belirsizligin kiimeler yoluyla bir tarifine dayanan, en son
gelistirilen bir tekniktir. Belirsiz parametrelerin sadece bilinen kiimelere ait oldugu
bilinmektedir. Belirsiz problemin dayamkli karsilifi tizerinde durulmaktadir. Bu
dayanikl karsiliklar aslinda, orijinal problemin en kétii durum formiilasyonlaridir.

Bir belirsiz dogrusal optimizasyon problemi,

{mxin{c’x+d:Axsb}} aan

(c,d,A,b)eU

ifade edilsin. Burada, U bir belirsizlik kiimesidir. Klasik optimizasyon probleminin
dayanikli karsiligt,

min{[ max ([c'x+d]): Ax<b V(c,d,A,b)eU}} (12)

x (c,d,A,b)eU
olarak tanimlidir. Problem

min{t/c'x+d<t,Ax-b>0 ¥ (c,d,A,b)eU | (13)

olarak da verilebilir (Ben Tal vd., 2009, 9).
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2.4 Parametrelerin Belirsizligi Altinda Dayamikh Optimizasyon Yaklasim

Bubélimde, ¢ ve o parametrelerinin her ikisinde belirsizlik oldugu durumda, ¥
ve ¢& degerlerinin elde edilmesine iligkin Pinar (2006) dayanikli yaklagimi ele alindi.
Caligmada dayanikli karesel opsiyon koruma problemi

Vo6 (1 0)

min max ¢ (V,, & 4 a)zEz{[(Xo(l+/1+O'Z)—K)+—VO—gXO(,u—FO'Z)]z } (14)

olarak, belirsizlik kiimesi ise

(oo oe)

biciminde tanimlidir (Pinar, 2006, 5).

=

+P, 1 [uf, <1 (15)

Q1

Onerme : V", & cifti, (14) probleminde optimaldir; eger ve sadece,

max ¢(VO*,5*,/4,0-): ¢(V0*,g*,yj,aj) , olacak ve j=1,..r r negatif olmayan
U, o

sayilar a;20, ZQJ. =1 olacak sekilde 1<r<3i¢in (yl,O', ),...,(,u,,o;) ciftleri varsa;

J=1

oyle ki
iajCovj (H,X,)
=" (16)
> aVar, (H,X,)
j=1
Vo =2 0 (H)-& Y a,E, (AX) (17)
Jj=1 Jj=1
dir. Burada;
E,(H)= E(H(yj,aj)), E,(AX)= E(AX(yj,aj))
Cov,(H,X))= COV(H(,uj,O'j),Xl (yj,aj)) j=1...r
dir.
Ispat: Sabit  w,0  degerleri  i¢in, Vy,&  ‘in fonksiyonu olan

2
g, :{[(XO (1+,u+(72)—K)+ ~V,-¢ X, (,u+0'Z)] }, V,,& da birlikte konvekstir ve
Z etrafinda beklenen deger konveksligi korumaktadir. Bir konveks fonksiyonun
noktasal supremumu ayni1 zamanda konveks bir fonksiyon oldugundan, x,o etrafinda

maksimizasyon V,,& da fonksiyonun konveks olmasimi saglar. Demyanov ve
Malozemov (1990, 196-197)’e gore V,", &7, (14) probleminde optimaldir, 6yle ki;
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.,; a, [% (2. (10 V0 & %g’*} 0 (18)

20{. {6152 |:gz (/ujadjnVo . 6 ):|a V*J: 0 (19)

J
J=1

formiilleri ¢oziildigiinde (16) ve (17) kolaylikla elde edilir.

3. BULGULAR

Bu béliimde oncelikle, varlik fiyatmn hareketinin X, = X (1 +u+0Z) stokastik

modeline dayandigi varsayimmi altinda tek periyot i¢in klasik riskten korunma
probleminin optimizayonu yapilacaktir. o oynaklik parametresinin bazi degerleri i¢in

calismanin ikinci bolimiinde elde edilen optimal &,V degerleri ve E (H -V, —&AX )2

amag¢ fonksiyonu degerleri verilecektir.

Sonraki asamada; o oynaklik parametresinin kesin olarak bilinmedigi; sadece hangi
aralikta deger aldigi bilindigi durumda dayanikli riskten korunma probleminin
optimizasyonu ele aliacaktir.

Son olarak elde edilen klasik ve dayanikli ¢6ziimler amag¢ fonksiyonuna verdikleri
degerler acisindan karsilastirilacaktir.

Ik olarak, calismanin ikinci bolimii, 2.2 kisiminda, varlik fiyatinin  hareketinin
X =X, (1 +u+oc”Z ) modeline dayandigi varsayimi altinda,

r;li? =F (C1 -G, )2 =F (H -V, —éAX )2 probleminin optimal ¢6zimii  yazarlar

tarafindan,
X0 (1-F, (b)+bf, (b)) + X, o (1+ 1) £, ()
‘e ~KX,0(1-F, (b)) X, (1+ 1) (20)
X, o’
olarak, portfyiin degeri ise
Vy=X,(1+u)(1-F, (b))+ X,0 1, (b)-K (1= F, (b)) - EX,u 1)

olarak elde edildigi hatirlatilsin. Calismada; X, =10, K =9, 4=0.1, 0.1<o0< 0.2

degerleri keyfi olarak alinmistir. Bu varsayimlar altinda, bazi o degerleri i¢in optimal
coztimler &, V, ve Z amag fonksiyonu degerleri Tablo 1°de verilmistir.
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Tablo 1. k=0 zamaninda optimal riskli varhik miktari, portfoyiin degeri ve amac fonksiyonu

degerleri

o £ v, Z

0.10 0.9772 1.0312 0.0052
0.11 0.9655 1.0495 0.0101
0.12 0.9522 1.0716 0.0174
0.13 0.9380 1.0968 0.0273
0.14 0.9234 1.1248 0.0399
0.15 0.9088 1.1548 0.0553
0.16 0.8944 1.1866 0.0735
0.17 0.8803 1.2198 0.0944
0.18 0.8667 1.2541 0.1180
0.19 0.8537 1.2893 0.1442
0.20 0.8413 1.3253 0.1729

Ikinci asamada, kabul edilen degerler altinda 4. Béliimde (14) problemi olarak taniml
problemde, sadece oynakligin bilinmedigi varsayilarak,

2
min max EZ{[(H:(X, -K), )~V ~£ X, (u+07)| }
e o ' (22)
dayanikli optimizasyon probleminin optimal ¢oziimii ele alndi. (Pmar, 2006)
yaklasimi olan ilgili 6nermenin uygulanmasiyla elde edilen optimal ¢6ziim Tablo 2°de

verilmistir.

Tablo 2. Problem (22) i¢in optimal ¢6ziim
O * *
(6% ?

0.20 (0.8413,1.3253) 0.1729

Optimal ¢6ztimiin, oynakligin bazi farkli degerleri i¢in amag¢ fonksiyonuna verdigi
degerler Tablo 3’de verilmistir.

Tablo 3. Optimal ¢oziimiin, oynakhifin baz1 farkh degerleri icin_amac fonksiyonu degerleri

o (£ =0.8413,7, =1.3253) igin
Z amag fonksiyonu degerleri
0.10 0.0306
0.1 0.0322
0.12 0.0346
0.13 0.0381
0.14 0.0431
0.15 0.05
0.16 0.0591
0.17 0.0796
0.18 0.0847
0.19 0.1016
2
0.20 max E, {[H —V,—& AX] } =0.1729
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Bazi (f ,Vo) degerleri i¢cin amag¢ fonksiyonunun en biiyiik degerleri Tablo 4’de

verilmistir.

Tablo 4. Bazi riskli varhik miktari, portfoyiin baslangi¢ degerleri icin, amac fonksiyonunun aldig:

en biiyiik degerler
(&%) e, P [ % T |
(0.9862,1.0217) 0.2718
(0.9665,1.0495) 0.2583
(0.9522,1.0716) 0.2425
(0.9380,1.0968) 0.2277
(0.9234,1.1248) 0.2139
(0.9088,1.1548) 0.2017
(0.8944,1.1866) 0.1915
(0.8803,1.2541) 0.1834
(0.8667,1.2541) 0.1776
(0.8537,1.2893) 0.1741

(0.8413,1.3253) . e |
min max £, {[#-1, -5 'axT |-

0.1729

Her bir o i¢in amag fonksiyonun klasik ve dayanikli ¢6ztimde aldig1 degerler ve
farklar1 Tablo 5’de verilmistir.

Tablo 5. Her bir oynakhk degeriicin klasik ve dayanmikh c¢oéziimlerin amac fonksiyonu degerleri

ve farklari
d 9& Vo Zo Zl Zl - Zo
(0.8413,1.3253) i¢cin

0.10 09772 1.0312  0.0052 0.0487 0.0435
0.11 0.9655  1.0495  0.0101 0.0517 0.0416
0.12 09522  1.0716  0.0174 0.0555 0.0381
0.13 0.9380  1.0968  0.0273 0.0604 0.0331
0.14 0.9234  1.1248  0.0399 0.0671 0.0272
0.15 0.9088 1.1548  0.0553 0.0761 0.0208
0.16 0.8944  1.1866  0.0735 0.0880 0.0145
0.17 0.8803 1.2198  0.0944 0.1032 0.0088
0.18 0.8667 12541  0.1180 0.1222 0.0042
0.19 0.8537  1.2893  0.1442 0.1453 0.0011
0.20 0.8413 1.3253  0.1729 0.1729 0
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4. TARTISMA VE SONUC

Tablo 1’e gore, o oynaklik degeri arttikca portfoyiin degeri V, degeri de artmaktadir.
Tablo 5, baz1 0.1<0<0.2 degerleri icin, elde edilen (§*=0.8413,V0*:1.3253)
dayanikli  ¢oziimiiniin ve klasik ¢6ziimlerin amag¢ fonksiyonuna verdigi degerleri
icermektedir. o oynakliginin kesin olarak bilindigi durumda amag¢ fonksiyonunun aldig1
deger Z,, belirsiz oldugu durumda, (5* =0.8413,V, =1.3253) igin amag
fonksiyonunun degeri Z, olarak tamimlanmistir. Tablo 5’e gore, Z —Z, farklan

incelendiginde; elde edilen degerlerin kiiciik oldugu gozlemlenmistir. Burada, o
oynakliginin kesin olarak bilindigi durumda ve belirsizlik durumunda elde edilen klasik
ve dayanikli ¢oziimlerin birbirine yakin oldugu soylenebilir. Boylelikle elde edilen

(5* =0.8413,V, = 1.3253) ¢Oziimiiniin, parametre  belirsizliginden  etkilenmedigi,

parametre belirsizligine karsi dayanikli bir ¢6ziim oldugu rahatlikla soyelenebilir.
Sonraki c¢alismalarda, sapma ve oynakligin ayni anda belirsizlik gosterdigi durum
incelenebilir. Farkli stokastik modeller ele alinabilir. Tek periyot durumunda yapilan
calisma, ¢oklu periyot durumu i¢in genellestirilebilir.
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ROBUST OPTIMIZATION APPROACH FOR ONE PERIOD
QUADRATIC OPTION HEDGING PROBLEM UNDER THE
UNCERTAINTY OF PARAMETERS IN INCOMPLETE MARKET

ABSTRACT

In this study, first the quadratic hedging problem for one period is
considered in an incomplete market. Optimal solution of the problem
obtained by Follmer-Schweizer (1989) is given. Next, the optimal solution of
the problem is obtained by the authors with a stochastic model proposed by
Pinar (2006). Some special calculations obtained in the same study were
included. In another stage, the robust optimization approach, which is
suggested in the related work is discussed for the situation where the model
parameters are subject to uncertainty. In the last stage, an application of this
approach is included for the situation where only the volatility is unknown.
Numerical results show that classical solution obtained for the situation
when volatility is known and the solution obtained under the uncertainty
situation give similar values at the objective function. As a result, we can say
that, the solution obtained under the uncertainty situation is robust to
volatility variation.

Keywords: Uncertainty, Robust optimization, Quadratic option hedging.
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BULANIK ZAMAN SERILERI ILE ANKARA HAVA KALITESI
VERISININ COZUMLENMESI

Sibel ALADAG®  Cagday Hakan ALADAG®” Erel EGRIOGLU™

OZET

Son yillarda, hava sicakhg: ve borsa verileri gibi belirsizlik iceren zaman
serilerinin  ¢dziimlenmesinde  bulamk zaman  serileri  basarivia
kullamimaritadir. Literatiirde, daha giivenilir ongoriiler elde etmek amaciyla,
bulamik zaman serisi yaklagimlar: iizerinde ¢algiimakiadr. Giivenilir
dngdriiler elde edilmesinde anahtar noktalardan biri, aralik uzunlugunun
dogru olarak belirlenebilmesidir. Bu problemi cézmek amaciyla literatiirde
dnerilen bazi yaklasimiar mevcuttur. Hava kalitesi verileri de yapilarmdan
dolayt belirsizlik igeren zaman serileridir ve bu tir zaman serilerinin
¢oziimlenmesinde de bulanik zaman serilerinin kullaniimas: gerekmekiedir.
Yapilan bu ¢aligmada, Ankara hava kalitesi verisi ilk defa bulamk zaman
serileri yontemiyle ¢éziimlenmistir. Coziimlemede aralik uzunlugu icin farkh
teknikler kullanan alti farkli bulanik zaman serisi Ongoril yintemi kullanilnug
ve elde edilen sonuglar kargilagtirilarak yorismlanmgtir.

Anahtar Kelimeler: Ankara hava kalitesi, Arahk uzunlufu, Bulamk zaman serileri, Optimizasyon,
Ongiirti.

1. GIRIS

Borsa verileri, hava sicakhifin degerleri ya da hava kirliligi dlgiimleri gibi zaman serileri
belirsizlik igeren serilerdir. Bu gegit verilerde g6zlem degerleri ayni giin hatta aym saat
icinde bile degisiklik gésterebilmektedir. Bu tarz serilerin ¢dziimlenmesinde klasik
zaman serisi yaklagimlan yerine bulanik zaman serilerinin kullanilmasi gerckmektedir
(Aladag vd., 2009).

Bulanik zaman serisi yaklagim ilk olarak (Song vd., 1993a), (Song vd., 1993b), (Song
vd., 1994) tarafindan bulanik kiime teorisine (Zadeh, 1965) dayah olarak Snerilmigtir.
Cok karmagik matris iglemleri i¢ceren bu yontem, (Chen, 1996) tarafindan daha basit bir
sekle getirilmigtir. Chen ¢aligmasinda, Song ve Chissom tarafindan geligtirilen
yontemdeki karmagik matris iglemleri yerine, bulanik iligki tablosundan yararlanma
fikrini ortaya koymugtur (Chen, 1996).

Bulanik zaman serileri yaklagimina olan ilgi giderek artmakta ve gegitli alanlarda birgok
uygulama alam bulmaktadir (Aladag vd., 2010). Daha glivenilir Sngériilere ulagmak
amaciyla literatiirde Gnerilen cegitli bulamk zaman serisi yaklagimlar1 bulunmaktadir
(Egrioglu vd., 2009). Uygulamalarda daha iyi éngoriiler elde etmek amaciyla bulamik
zaman serileri iizerinde c¢aligmalar devam etmektedir. Glivenilir Sngodriilere
ulagilmasinda anahtar noktalardan biri arabk uzunlufunun dogru belirlenmesidir
(Egrioglu vd., 2011). Segilen aralik uzunlugu, kullamlacak bulamk zaman serisi
modelinin dngdrii performansim dogrudan etkileyen bir etkendir. Aralik uzunlufunun
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belirlenmesi problemini ¢dzmek amaciyla literatiirde Onerilen cesitli yaklagimlar
mevcuttur. Aralik uzunlugunun belirlenmesi i¢in, Huarng (2001) ortalamaya ve
dagilima dayali yaklagimlar onermistir. Huarng ve Yu (2006) aralik uzunlugunun
belirlenmesi i¢in orana dayali yeni bir yaklasim gelistirmistir. Literatiirde aralik
uzunlugunun belirlenmesi i¢in bir bagka yaklasim ise Egrioglu vd. (2011) tarafindan
onerilmigstir. Egrioglu vd. (2011) calismalarinda, en iyi aralik uzunlugunu belirlemek
icin kisitli optimizasyona dayali bir yaklasim kullanarak, Chen (1996) tarafindan
Onerilen yontemi gelistirmislerdir.

Ozellikle biiyiik sehirlerde hava kalitesi verilerinin degerlendirilmesi, hem insan saghgi,
hem ¢evre kosullari, hem de yapilacak yatirimlar ac¢isindan biiylik 6nem tagimaktadir.
Hava kalitesi verileri yapilarindan oturt belirsizlik igermektedirler ve klasik zaman
serisi yontemleri bu tiir serilerin igerdigi belirsizligi modellemede yetersiz kalmaktadir.
Bu nedenle, sehirlerin hava kalitesi verilerinin ¢oziimlenmesinde bulanik zaman serileri
yaklasimlarindan yararlanmak ¢ok daha akillica olacaktir. Yapilan ¢alismada, Ankara
hava kalitesi verisi ilk kez bulanik zaman serileri yontemiyle c¢oziimlenmistir.
Coziimlemede kullanilan bulanik zaman serisi yontemleri Song ve Chissom (1993a),
Chen (1996), Huarng (2001), Huarng ve Yu (2006) ve Egrioglu vd. (2011) tarafindan
Onerilen yaklagimlardir. Huarng (2001) calismasinda hem ortalamaya hem dagilima
dayali olmak tizere iki farkli yontem onermistir ve bu iki yontemde yapilan ¢alismada
kullanilmigtir. Buna gore, Ankara hava kalitesi verisi toplamda alt1 farkli bulanik zaman
serisi yaklagimiyla oOngoriilmiistir. Uygulama sonucunda elde edilen sonuglar
incelenmis ve yorumlanmistir.

Makalenin ikinci boéliimiinde, bulamik zaman serileri ve temel tanimlari kisaca
verilmistir. 2.1°de Chen (1996) tarafindan 6nerilen bulanik zaman serisi 6ngorii yontemi
Ozetlenmistir. 2.2°de Egrioglu vd. (2011) tarafindan Onerilen optimizasyona dayali
aralik uzunlugu belirleme yaklagimini tanitilmistir. Yapilan uygulama ve elde edilen
sonuglar glincli bolimde verilmistir. Son boliimde ise elde edilen bulgular 1s18inda
ulagilan sonuglar degerlendirilmistir.

2. BULANIK ZAMAN SERILERIi

Aladag vd. (2010) tarafindan bulanik zaman serileri ve temel bazi tanimlar1 asagidaki
gibi verilmistir.

U ={u,,...,u, } evrensel kiime olsun. U "nun elemanlar: araliklardir. Bu araliklar zaman
serisinin tim degerlerini kapsayan evrensel kiimenin pargalanmasi ile elde edilir.

U ’nun elemanlarina bagli olarak A, bulanik kiimeleri asagidaki gibi tanimlanabilir.
A =f @) lu +-+ f, u,) u,

Burada f,, 4; bulanik kiimesinin tiyelik fonksiyonudur ve f, :U —[0,1] olmaktadir.

f. (u,), u, nmn A4; bulanik kiimesine ait olmasinin tiyelik derecesidir.

Tanmm 1. Y(r) (7=..,0,1,2,...) reel sayilarin bir alt kiimesi olsun ve 4; bulanik
kiimelerinden olusan evrensel kiimeyi temsil etsin. 4; (j = 1,2,...) bulanik kiimelerinden
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olusan F(¢), Y(¢¥) (t=...,0,1,2,...) evrensel kiime {lizerindeki bulanik zaman serisi olarak
adlandirilir.

Tanim 2. * herhangi bir operatorii géstermek tizere, eger F(f) = F(+~1)* R(t,t—1) olacak
sekilde bir R(z,-—1) bulanik iligkisi varsa, F(¢) sadece F(#1)’den etkilenmektedir. Bu
durumda F{(7) birinci dereceden bulanik zaman serisi olarak da adlandirilabilir. F(z-1) =
A; ve F(f) = A; oldugunda, F(#-1) ile F(7) arasindaki bulamk iligki 4, — 4, seklinde de

gosterilebilir. 4; bulanik iligskinin sol yan1 ve 4; bulanik iliskinin sag yani olarak
isimlendirilir.

2.1 Chen’in Bulanik Zaman Serisi Ongorii Yontemi

Tanim 1 ve Tanim 2’ye bagli olarak, Chen (1996) tarafindan 6nerilen birinci dereceden
bulanik zaman serisi yaklagimi asagida verildigi gibi alt1 adimda 6zetlenebilir.

Adim 1. U = {u, uy, ... , upjevrensel kiime ve evrensel kiimenin elemanlar1 olan alt
araliklar (u,,i=12,...,b) tanmimlanir. Evrensel kiimenin baslangi¢c ve bitis noktalari

belirlenir. Buna gore evrensel kiime
U = [Baslangig, Bitis]

seklinde ifade edilebilir. Daha sonra, belirlenen uygun aralik uzunluguna gore evrensel
ktime esit alt araliklara boliiniir.

Adim 2. Evrensel kiime ve belirlenen alt araliklara bagli olarak A; bulanik kiimeler
4, = fA, (u)/u, +"'+fA, (uy)/u,
seklinde tanimlanir.

Adim 3. Gozlemler bulaniklagtirilir. Ornegin, eger bir gozlemin en biiyiik iiyelik
derecesi 4; bulanik kiimesinde ise, bu gozlemin bulanik degeri 4; olarak belirlenir.

Adim 4. Bulanik iliski ve grup iligki tablosu olusturulur. Gruplandirma igin OSrnek
verilirse, 6rnegin 4, — A4,, 4, > A, ve A, — A, iliskileri bulunsun, bu iliskiler

A, —> A, A4,, 4,
bigiminde gruplandirilabilir.
Adim 5. Ongoriiler elde edilir. Ongorii elde edilirken birkag durum s6z konusudur.
F(t — 1) = 4; olsun. Buna gore, 6ngérii elde ederken olusabilecek durumlar asagida

verilmistir.

Durum 1. Bulanik mantik iliski tablosunda sadece bir iliski olabilir. Ornegin,
sadece A, — 4, iliskisi varsa, F(#) dngori degeri 4, dir.
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Durum 2. Bulanik grup iliski tablosunda 4, — 4,,4,,..., 4, iliskisi varsa, F(?)
Ongori degeri 4,,4;,..., 4, °dir.

Durum 3. Bulanik grup iligki tablosunda 4, — Boy ise F(¢) ongdrii degeri 4, dir.

Adim 6. Berraklastirma islemi uygulanir. Bir 6nceki adim sonunda elde edilen bulanik
sayilar, berraklastirma islemi kullanilarak gergel sayilara doniistiiriiliir. Berraklagtirma
islemi i¢in merkezilestirme yontemi kullanilir.

2.2 Egrioglu vd. Yontemi

Egrioglu vd. (2011) yaptiklar1 ¢alismada, aralik uzunlugunu belirlemek i¢in kisith
optimizasyona dayali bir yontem Onermiglerdir. Aralik uzunlugu optimizasyona dayali
yaklagimla bulunduktan sonra, Chen (1996) tarafindan onerilen yontemi kullanarak
ongoriileri hesaplamislardir. Egrioglu vd. (2011) tarafindan kullanilan optimizasyon
yoOntemi altin arama yontemine dayali bir siirectir. Belirtilen siirecte,

Min £ (x)

Kisitlar:
X1 <x<xp

seklinde verilen optimizasyon problemi ¢oziimlenir. Verilen optimizasyon probleminin
¢Oziimii sonucunda, f{x) fonksiyonunu minimum yapan ve (x; x;) araliginda yer alan x
degeri bulunur. Verilen minimum problemi, aralik uzunlugunun en iyi degerinin
bulunmasi problemi olarak distiniildiigiinde, f{x) fonksiyonu, x degeri i¢in Chen (1996)
yontemiyle bulunan ongoriilerden hesaplanan hata kareler ortalamasi karekok (HKOK)
degerini vermektedir. Buna gore, belirtilen optimizasyon problemi ¢6ztimlendiginde, (x;
X;) araliginda yer alan ve en kiiciik hata degerini veren aralik uzunlugu bulunmaktadir.
Egrioglu vd. (2011) belirtilen optimizasyon probleminin ¢oziimiinde MATLAB paket
programindan yararlanmiglardir. Yontem hakkinda detayli bilgi Egrioglu vd. (2011)
calismasinda bulunabilir.

3. UYGULAMA
Uygulamada, 2007 Kasim ile 2010 Agustos aylar1 arasindaki, aylik gozlemlerden

(PM10 maddesi, mg/m’) olusan Ankara hava kalitesi zaman serisi ¢oziimlenmistir.
Coziimlenen serinin grafigi Sekil 1°de verilmistir.
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Sekil 1. Ankara hava kalitesi zaman serisi

Sekil 1°’de grafigi goriilen zaman serisi 6 farkli bulanik zaman serisi yaklagimiyla
¢oztimlenmigtir. Kullanilan bulanik zaman serisi yaklasimlarinin uygulanis sekilleri
agsagida 6zetlenmistir:

Song ve Chissom (1993b) ve Chen (1996) yaklasimlar1 kullanirken, aralik uzunlugu
olarak 5, 10, 15 ve 20 degerleri denenmistir. Iki yaklasim iginde 10 aralik uzunlugunun
en iyi sonucu trettigi goriilmiigtiir.

Huarng’in (2001) ortalamaya dayali ve dagilima dayali yaklagimlariyla en iyi aralik
uzunlugu sirasiyla 20 ve 2 olarak bulunmustur. Huarng ve Yu (2006) onerdikleri
yaklasim i¢in o parametresinin 0.50 degerine yakin almmasi gerektigini belirtmislerdir.
Buna gore, Huarng ve Yu (2006) tarafindan onerilen yaklagim kullanilirken o degeri
icin 0.40, 0.45, 0.50, 0.55 ve 0.60 degerleri denenmis ve en iyi sonuglar 0.45 degeri i¢in
elde edilmistir.

Egrioglu vd. (2011) tarafindan Onerilen yaklasimda, optimizasyon siirecinde en iyi
aralik degerinin arandigi araligin sinirlari, veri yapisina uygun olarak 1 ve 20 olarak
almmistir. Optimizasyon siireci sonunda, en iyi aralik uzunlugu 1.4057 olarak
belirlenmistir. Yapilan tiim islemlerde MATLAB paket programi kullanilmistir.

Elde edilen 6ngérii sonuglarini daha iyi degerlendirebilmek amaciyla, HKOK, ortalama
mutlak hata yiizdesi (OMHY) ve yon saglamlig1 (YS) olmak iizere {i¢ farkli performans
oleiitt kullanilmistir. Kullanilan alti farkli bulanik zaman serisi yonteminden elde edilen
tim sonuglar Tablo 1’de 6zetlenmistir. Tablo 1°de, Ort. ve Dag. sirastyla, Huarng
(2001) tarafindan Onerilen ortalamaya ve dagilama dayali yaklagimlart ve Oran ise
Huarng ve Yu (2006) tarafindan onerilen orana dayali yaklagimi gdstermektedir.
Tablo 1 incelendiginde, hesaplanan tiim performans 6lgiitlerine gore, en iyi 6ngoriileri
Egrioglu vd. (2011) tarafindan onerilen bulanik zaman serisi yaklagimmin verdigi
gorilmiistiir. Bir baska ifadeyle, Egrioglu vd. (2011) tarafindan Onerilen yontem
kullanildiginda, en kiigilk HKOK ve OMHY degerine sahip ve en biiyiik YS degerine
sahip, en giivenilir 6ngoriiler elde edilmistir.
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Tablol. Tiim yéntemlerde test kiimesi iizerinden elde edilen performans élciitleri degerleri

Song ve
- . Chen Huarng Huarng ve Yu .
Olgiitler Chissom Egrioglu vd.
(1993b) (1996) Ort.(2001) Dag(2001)  Oran (2006) (2011)
HKOK 18.168 18.442 22.665 14.164 18.361 13.127
OMHY 0.272 0.283 0.380 0.149 0.274 0.117
YS 0.743 0.743 0.657 0.829 0.743 0.857

4. SONUCLAR

Belirsizlik iceren zaman serilerinin ¢éziimlenmesinde klasik zaman serisi yaklagimlari
yetersiz kalmaktadir. Son yillarda, bu tiir zaman serilerinin ¢6ziimlenebilmesi igin
bulanik zaman serisi yaklagimlari gelistirilmekte ve kullanilmaktadir. Bulanik zaman
serileri yaklasimlarinda, giivenilir ongoriiler elde edilmesinde, en 6nemli kararlardan
biri aralik uzunlugunun dogru olarak belirlenebilmesidir. Bu nedenle, literatiirde bu
problemin ¢6ziimii i¢in 6nerilen ¢esitli yaklagimlar bulunmaktadir. Yapilan ¢alismada,
yapist geregi belirsizlik igeren, 2007 Kasim ile 2010 Agustos aylar arasindaki, aylik
gozlemlerden olusan Ankara hava kalitesi zaman serisi farkli bulanik zaman serisi
ongorii modelleri ile ¢oztimlenmistir. Coziimlemede, literatiirde iyi bilinen Song ve
Chissom (1993b) ve Chen (1996) tarafindan Onerilen bulanik zaman serileri
yaklasimlar1 kullanilmistir. Ek olarak, aralik uzunlugunun belirlenmesinde, Huarng
(2001) tarafindan onerilen ortalama ve dagilima dayali yaklasimlar ve Huarng ve Yu
(2006) tarafindan Onerilen orana dayali yaklasimimn wuygulandigi yontemler de
kullanilmistir. Son olarak, Egrioglu vd. (2011) tarafindan 6nerilen, aralik uzunlugunun
belirlenmesinde kisitli optimizasyona dayal1 bir yaklagimin kullanildigi, bulanik zaman
serisi yontemiyle de ¢6ziimleme yapilmigtir. Ankara hava kalitesi verilerinin ilk kez
bulanik zaman seriyle ¢oztimlendigi bu calismada, hem literatiirde en ¢ok bilinen iki
bulanik 6ngorii modeli hem de farkli aralik uzunlugu belirleme tekniklerinin
kullanildig: dort farkli bulanik 6ngérii modeli uygulanarak ¢oziimleme yapilmigtir. Tim
yontemlerden hesaplanan ongériiler, HKOK, OMHY ve YS olmak iizere ti¢ farkli
performans olgiitiine gore degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglara gore, belirsizlik
iceren Ankara hava kalitesi zaman serisi i¢in en giivenilir 6ngoriilerin, kullanilan ti¢
performans olglitiine gore, Egrioglu vd. (2011) tarafindan onerilen yontemden elde
edildigi agik¢a gorilmiistiir.
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ANALYSIS OF ANKARA AIR QUALITY DATA WITH FUZZY
TIME SERIES

ABSTRACT

Fuzzy time series have been successfully used in recent years to analyze time
series which include uncertainty such as air temperature and stock market
data. In the literature, fuzzy time series approaches have been studied in
order to reach more accurate forecasts. Determining the length of interval
correctly is one of the crucial points in obtaining accurate forecasts. Some
methods have been proposed in the literature to solve this problem. Air
quality data also include uncertainty due to its nature, and such time series
should be analyzed by using fuzzy time series. In this study, Ankara air
quality time series are analyzed by using the fuzzy time series method for the
first time. Six different fuzzy time series approaches, which employ different
techniques for determining the length of interval, are used in the
implementation, and the results are compared and discussed.

Keywords: Ankara air quality, Length of interval, Fuzzy time series, Optimization, Forecasting.
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BULANIK YEREL POLINOMiYAL PARAMETRIK OLMAYAN
REGRESYON MODELLERI

Memmedaga MEMMEDLI" Miinevvere YILDIZ™ Ozer OZDEMIR™*
OZET

Bu ¢ahigmada parametrik olmayan bulamik regresyon modelleri gz dniine
ahnmigtir. Meveut bulamik regresyon modelieri, bulanik versivonu gelistirilen
parametrik olmayan yerel kitbik regresyon modeli ile kargilagnirilmigtr. Bu
yeni yaklagumda, dnerilen modelin performansmm digerlerine gire daha iyi
sonuglara sahip oldugu bulimmugtur.

Anahtar Kelimeler: Bulamk parametrik olmayan regresyon, LR bulamik sayisi, Yerel polinomiyal
diizeltme.

1. GIRiS

Kesin durumlara ait bilginin yer aldif1 ¢aligmalarda klasik regresyon modelleri yaygin
olarak cegitli alanlarda kullanilmaktadir. Ancak bazi veti gruplarim bu modellerle ifade
etmek miimkiin olamamaktadir. Bununla birlikte, bazen de bulamk yapiya sahip
verilerin kullamlmasimin gereklilifi, bu klasik regresyon modellerinin kullanimim
olanaksiz hale getirmektedir. Bu durumda, belirsizlifin oldugu ve klasik regresyon
modellerinin yetersiz kaldif1 durumlarda yeni arayiglar baglamis ve bulamk regresyon
modelleri ileri stiriilmiigtiir,

Bulanik regresyon modelleri konusunda ilk ¢aligmalar Tanaka vd. (1982) ile baglamigtir
ve bu galismalarn gogu bulanik parametrik regresyon modelleri iizerine odaklanmmsgtir.
Bulanik regresyon modelleri igin farkli yaklagimlar ileri sirillerek; matematiksel
programlama temelli ydntemler (Tanaka vd., 1982; Nasrabadi ve Nasrabad, 2004), en
kiigiik kareler yontemi (Diamond, 1988; Hong vd., 2004) ve sinir ag1 yaklagimlar
(Cheng ve Lee, 2001) gibi ¢esitli ybntemler kullamlmigtir,

Cheng ve Lee (2001) bulamk regresyon analizinde, radyal tabanh fonksiyonlan
kullanan sinir aglan iizerine caligma yapmuglardir. Bulamk parametrik regresyon analizi
konusunda gesitli pratik galigmalar da literatiirde yer almaktadir (Hong vd., 2004; Kao
ve Chyu, 2002; Sanchez ve Gomez, 2003). Pratik caligmalarda yamt deZigkeni ile
agiklayic1 degiskenler arasindaki iligkinin belirli bir parametrik modelle ifade edilmesi
¢ok kasitlayic1 olmaktadir. Ayrica yanls sonuglara da neden olabilmektedir. Bu agidan,
son yillarda parametrik olmayan regresyon modellerine olan ilgi giderek artougtir (Fan
ve Gijbels, 1996; Loadar, 1999).

Ishibuchi ve Tanaka (1992), geri yayillim sinir a1 algoritmasim kullanarak, gesitli
parametrik olmayan bulamk regresyon modellerini énermiglerdir. Parametrik olmayan
regresyon modellerine ilginin giderek artmasiyla bu modellerin bulanik versiyonlan da
geligtirilmeye baglanmigtir (Fan ve Gijbels, 1996; Wood, 2006). Cheng ve Lee (1999) k-
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en yakin komsu ve c¢ekirdek tahminleme yontemlerinin bulanik versiyonlarini
incelemislerdir. Wang vd. (2007) bulanik yerel dogrusal regresyon modelini ele almislar
ve deneysel caligmalar ile bu yaklasimin (Cheng ve Lee, 1999)’deki bulanik modellere
gore avantajlarin1 gostermislerdir. Bu c¢alismalarda diizeltme parametresinin se¢imi igin
capraz-gecerlilik kriteri kullanmilmistir. Ancak, Fan ve Gijbels (1996) yerel regresyon
uyumlamasi (fitting) i¢in daha etkin se¢im yontemleri onermislerdir.

Klasik teoride parametrik olmayan regresyon modelleri {izerine yapilmis pek ¢ok
calismanin heniiz bulanik versiyonlar1 gelistirilmemistir, bu agidan parametrik olmayan
regresyon modelleri teorisinde kullanilan yoOntemlerin bulanik versiyonlarinin
gelistirilmesi 6nemli bir konudur.

Calismada parametrik olmayan bulanik yerel polinomiyal regresyon modelleri, bulanik
yerel dogrusal regresyon modeli ve literatiirde bulanik versiyonu iizerine calisma
yapilmamis olan bulanik yerel kiibik regresyon modelleri incelenmistir. Gergeklestirilen
simiilasyon c¢aligmasi ile farkli ¢ekirdek fonksiyonlari i¢in uygun diizeltme parametresi
belirlenerek, bu modellerin performanslart ASE (ortalama hata kareler) performans
kriteri yardimiyla degerlendirilmistir. Bulanik yerel kiibik regresyon modelinin, bulanik
yerel dogrusal regresyon modeline gore daha iyi performans gosterdigi gozlemlenmistir.

2. BULANIK PARAMETRIK OLMAYAN REGRESYON MODELI ICIN
YEREL POLINOMIiYAL YONTEM

Tek degiskenli bulanik parametrik olmayan regresyon modeli esitlik 1°deki gibi ele
almir:

y=Fx){+}e )]
Burada,
F(x) = (m(x), a(x), B(x)) (2)

kesin D kiimesinde tanimlanmis LR bulanik degerler alan bulanik fonksiyon, & bulanik
hata terimi, {+} - kullanilan bulanik siralama yo6ntemine bagli olarak tanimlanan
operator’diir (Cheng ve Lee, 1999; Wang vd., 2007).

(x;, ¥))'lerin (i = 1,2, ...,n), kesin girdilere ve LR bulanik ¢iktilarina sahip esitlik 1
modeli igin gozlem verileri olduklar1 varsayim altinda, her bir y ¢iktisi, ¢,- merkez,
@, ve B, sol ve sag yayilim bilesenleri ile (¢, a,, f,) seklinde bir LR bulanik sayisidir.
Bu say1 [, = ¢, y V€ U, = ¢, + B, alnarak, sol ug, merkez ve sag u¢ noktalari
yardimyla (L, cy,u,) seklinde yazlabilir. [(x),c(x),u(x) fonksiyonlarinin ise
sirasiyla LR - fonksiyonun sol ucu, merkezi ve sag ucu olarak, D tanim kiimesinde p.
mertebeye kadar siirekli tiireve sahip olmasiyla, bu fonksiyonlar verilen bir x4 € D
noktasimin komsulugunda yaklasik olarak p. mertebeden Taylor polinomu olarak ele
almirlar ve asagidaki gibi yazilirlar;

-

Gx) = 1(x0) + U'(x0) (x = xg) + -+ + 2200 (x — )P G)
€(0) = €(xg) + €' () (8 = %)+ + S0 (x — )P @
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u® (x0)
p!

u(x) = u(xg) + u'(xg)(x —x¢) + - + (x — xo)? (%)

Diamond uzakligi (Diamond, 1988) kullanilarak, belirli bir K(:) ¢ekirdek fonksiyonu

yardimiyla agirlikli yerel en kiiciik kareler yontemi yardimiyla esitlik 3-4-5’teki yerel
tahminler elde edilir:

(o), V' (x0), e, I (xg))T = (XT(x)W(xos WX (x)) XT(x)WCxos D)L, (6)
(@Cx0), & (xg), e, 6P (x)) = (XT(x) W(xos WX (x0)) XTCxo)W(xoi ), ()
(), W (), ., 8P (20))T = (XT (o)W (oi I)X(xo)) X (x) Wixo: W)ty (8)

Burada;

1 (x1—x9) (X1 — %)% ... (X1 —xo)?

X(xo) = ; €))

1 (ta = %0) Ctn = %0)? . (= %0)?

lyl C}’1 uJ’l

l,=1: ,cy:<=>,uy=<:> (10)
l C}’n u}’n

W(x¢; h) = Diag(Kp(|xq — xol), ..., Kp(Ixy, — x01)) (11)

Ki(2) = 31K (%) (12)

olmak iizere nxn boyutunda kosegen agirlik matrisidir. Gauss cekirdek fonksiyonu
K(-) asagidaki gibi yazilir;

2

Kx) =-Le 7 (13)

1
—e
V2w

Epanechnikov ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmast durumunda,

_(0.75(1—-x2), |x|<1
seklinde ifade edilir.

Calismada esitlik 1’deki model i¢in, polinomun mertebeleri p = 1 ve p = 3 alinarak,
esitlik 3-4-5’teki uygun formiiller yardimiyla bulanik yerel dogrusal ve bulanik yerel
kiibik regresyon modelleri incelenmistir. Bu amagla bir sonraki bolimde yer alan
simiilasyon ¢aligmasi yapilmistir.
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3. SIMULASYON CALISMASI

Simiilasyon g¢alismasi; bulanik yerel dogrusal ve bulanik yerel kiibik modelleri i¢in
uygun diizeltme parametresinin se¢iminde c¢apraz gegerlilik (CV) kriterini kullanarak,
bu modellerin performanslarini karsilagtirma amaciyla gerceklestirilmistir. Cheng ve
Lee (1999) calismasindaki fonksiyonlar kullanilarak, boyutlari 100 olan veri setleri
tiiretilmistir ve simiilasyon denemelerinde 100 tekrarlama gergeklestirilmistir. Bulanik
yanit ¢iktilari, merkez ve sag-sol sagilimlari Ornek-1 ve Ornek-2’deki gibi tiiretilen,
simetrik tiggen bulanik sayilardir. Simiilasyon c¢aligmasinda giiriiltii, merkez igin
[—0.5,0.5], simetrik sagilimlar i¢in ise [—0.25, 0.25] araliginda diizgiin dagilimdan elde
edilmektedir.

Ornek-1. g;(x), [0,10] arahginda asagidaki gibi tanimlanmis bir fonksiyon olsun:
1

g1(x) = Exz + 2exp (l—xo) (15)
[0,10] araligindaki x; = 0.1i (i = 1,2, ...,100) noktalar1 i¢in,

yi = 91(x;) + rand[-0.5,0.5] (16)

0 = 91(x;) + rand[0.25,0.25] (17)
olarak hesaplanirlar. Burada rand[ay,a,], herbir i i¢in [a;,a,] araligi ilizerinde
diizgiin dagilimdan bagimsiz olarak tiiretilen bir rassal sayiy1 gostermektedir. G6zlenen
bulanik ¢iktilarin simetrik tiggen bulanik sayilar oldugu varsayilarak, bu c¢iktilara ait
gosterim agagidaki gibi tanimlanir.

Yi=(,cpuy,), = 0= 0u,Yu¥i + 07 i=1,2..,100 (18)
Ornek-2. [0,10] arahiginda ikinci fonksiyon asagidaki gibi tanimlanmugtir:

g2(x;) =10 + 5sin(0.0257(1 — x)?) (19)
[0,10] araligindaki aymi x; = 0.1i (i = 1,2, ...,100) noktalar1 igin

y; = g2(x;) + rand[—0.5, 0. 5] (20)

o; :ggz(xi) + rand[—0.25,0.25] 20
olarak hesaplanirlar. Bulanik ¢iktilar;

Yi= (L, cypuy,), = 0= 0, y,y:i + 001 i=12,.,100 (22
olarak belirlenirler. Calismada bu fonksiyonlarin yardimiyla tiiretilen iki veri seti i¢in
bulanik yerel dogrusal ve bulanik yerel kiibik regresyon modelleri incelenmistir. Her iki

modele uygun diizeltme parametresinin (h) optimum degerinin se¢imi i¢in c¢apraz-
gecerlilik (CV) kriteri kullanilmustir.
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Ele alinan bulanik regresyon problemleri i¢in CV kriteri;

n

Cv(h) = }lz 2 (y, Fxy 1)
i=1

= %Z[(l}’i — 1 (x; h))2 + (Cyi — ¢y (x;, h))Z + (uyi — Uy (x, h))z] (23)

i=1

formiiliiyle hesaplanir. Burada (i) indisi tahminleme yapilirken i. gozlem degerinin
cikarildigimi gostermektedir. Optimum h,, diizeltme parametresi, CV (hy) = miny, CV (h)
minimum probleminin ¢6ziimii olarak elde edilir.

Simiilasyon hesaplamalarinda rassalligin etkisini azaltmak i¢in 100 tekrarlama
yapilmistir. Her iki veri seti ile yapilan uyumlamalarda agirhk dizilerinin
olusturulmasinda Gauss ve Epanechnikov ¢ekirdekleri (kernel) kullanilmigtir.
Modellerin performanslar1 onlarin ASE degerleri yardimiyla karsilastirilmistir:

n

1 n
ASE(h) == ) d? (F(x;),F(x;)
; S x x )

1 R
= =[G — 1)) + (et — 6@ + (ulxd) - A @4)

i=1

Tablo 1°de Ornek-1 i¢in bulanik yerel dogrusal (LLS) ve kiibik regresyon modellerinin
(LCS), CV kriteri yardimiyla optimum diizeltme parametreleri segilerek, Gauss ve
Epanechnikov ¢ekirdeklerine uygun ASE degerleri verilmistir.

Tablo 1. Ornek-1 icin simiilasyon sonuclari

Yontem Cekirdek Diizeltme ASE
Parametresi (h)
LLS Gauss 0,51 0,2642107
Epanechitkov 1,20 0,2739353
LCS Gauss 1,10 0,2616963
Epanechitkov 1,25 0,2496074

Benzer sekilde Tablo 2’de Ornek-2 icin bulanik yerel dogrusal ve kiibik regresyon
modellerinin, CV kriteri yardimiyla optimum diizeltme parametreleri segilerek, Gauss
ve Epanechnikov ¢ekirdeklerine uygun ASE degerleri verilmistir.

Tablo 2. Ornek-2 icin simiilasyon sonuclari

Yontem Cekirdek Diizeltme ASE
Parametresi (h)

LLS Gauss 0,21 0,2301000

Epanechitkov 0,52 0,2573107

LCS Gauss 0,40 0,2281975

Epanechitkov 1,30 0,2483770

Tablo 1 ve Tablo 2’de LLS ve LCS modelleri i¢in uygun cekirdek fonksiyonu ve
diizeltme parametresine karsilik gelen performans kriteri olan ASE degerleri
goriilmektedir. Tablolar incelendiginde bulanik yerel kiibik modelin performansi
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cekirdek fonksiyonlar1 ag¢isindan daha iyi sonuglar vermektedir. Tablolarda yer alan
bilgilerin grafiksel gosterimleri Sekil 1 ve Sekil 2°de verilmistir.

Sekil 1 ve Sekil 2°de yer alan grafikler incelendiginde, bulanik yerel kiibik regresyon
modeline ait grafiklerde, merkez, sag — sol sa¢ilim egrilerinin gergek bulanik regresyon
fonksiyonu egrisi ve onun tahminlerini gosteren egri arasindaki sapmanin, bulanik yerel
dogrusal regresyon modeline gore daha az oldugu goriilmektedir. Sekil 1 ve Sekil 2’de,
Ornek-1 ve Ornek-2 igin ilgili grafikler verilmistir.

(@) (b)

© (d)

Sekil 1. Ornek-1 icin Gauss ¢ekirdegi kullamldiginda:(a)- h=0.51 ve p=1, (b)- h=1.1 ve p=3
Epanechnikov ¢cekirdegi kullanildiginda: (¢)- h=1.20 ve p=1, (d)- h=1.25 ve p=3
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Sekil 2. Ornek-2 icin Gauss cekirdegi kullanildiginda:(a)- h=0.21 ve p=1, (b)- h=0.4 ve p=3
Epanechnikov cekirdegi kullanildiginda: (¢)- h=0.52 ve p=1, (d)- h=1.3 ve p=3

4. TARTISMA VE SONUC

Parametrik olmayan yerel polinomiyal regresyon problemlerinde yerel polinomun
mertebesi ile iligkili olarak diizeltme parametresinin (h) se¢imi olduk¢a 6nemli bir rol
oynar. Bu modellerde polinomun mertebesi arttikca yerel diizeltme parametresinin
genisgligi de artar.

Bulanik yerel polinomiyal regresyon modelleri incelenirken, genel teknik olarak
agirhikli en kiiciik kareler yontemi, bulanik uzaklik olarak ise Diamond uzakligi
kullanilmigtir. Yapilan simiilasyon ¢alismasi ile Oncelikle bulanik yerel dogrusal ve
bulanik yerel kiibik regresyon modelleri i¢in ¢apraz gecerlilik kriteri yardimiyla uygun
diizeltme parametresi secilmistir. Gauss ve Epanechnikov ¢ekirdek fonksiyonlari
modellerin uyumlanmasinda kullanilmistir. Tiim bu kriterler goz 6niine aliarak bulanik
yerel dogrusal ve bulanik yerel kiibik regresyon modelleri karsilastirilmigtir. Bulanik
yerel kiibik regresyonun, bulanik yerel dogrusal regresyon modeline goére her iki
cekirdek fonksiyonu iginde ASE degerleri bakimmdan daha iyi performans gosterdigi
gozlenmistir.
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Sonugta, polinomun mertebesi artarken diizeltme parametresinin genisligi de
artmaktadir. Bu durum, islemsel olarak yerel uyumlama noktalarinin azalmasindan
dolay1 islem basamaklarin1 azaltmakta ve zamandan kazang saglanmaktadir. Ozellikle
daha egrisel olan veri yapilarinda yerel dogrusal modellerin kullanilmasi ¢ok uygun
olmamaktadir. Ciinkii bu tir durumlarda diizeltme parametresinin degeri oldukca
kiigtilmekte ve islem karmasasina yol agmaktadir.

Sonraki caligmalarda diizeltme parametresinin se¢imi igin farkli kriterlerin bulanik
versiyonlarinin  belirlenmesi, modelin bu parametreye bagli olarak esnekliginin
incelenmesi merak uyandirmaktadir. Ayrica, diger parametrik olmayan regresyon
modellerinin bulanik versiyonlari {izerine ¢alismalarin yapilmasi olduk¢a dnemlidir.
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FUZZY LOCAL POLYNOMIAL NONPARAMETRIC
REGRESSION MODELS

ABSTRACT

In this study, nonparametric fuzzy regression models are considered. Existing
fuzzy regression models are compared with improved fuzzy version of local
nonparametric cubic regression model. In this new approach, it is found that
performance of this model has better results according to others.

Keywords: Fuzzy nonparametric regression, LR Fuzzy number, Local polynomial smoothing.
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SAYISAL GORUNTULERDEKI NESNELERIN BASKIN
NOKTALARININ ALGILANMASINDA ISTATISTIKSEL
YAKLASIMLAR

Orhan KESEMEN" Cigdem GONGOR™

OZET

Bu c¢aliymada, sayisal girintilerdelki nesnelerin  baskin  noktalarmmn
aragtirimasinda dort ayr yontem énerilmis ve bu yontemlerin bagarimlar:
incelenmigtir. Bu Onerilen yontemlieri gergeklegtirmek icin bazi istatistiksel ve
geometrik kurallar kullaminugster.

Anahtar Kelimeler: Baskan nokta algilama, Cokgensel yaklagim, Kige algilama, Sayisal dogrular,
Sekil ¢hzimleme.

1. GIRIS

Gelecegin bilimleri arasinda gdsterilen yapay zekfinin, diinyay: géren gbzil olan goriintii
iglemenin kullammu giinfimizde birgok alanda giderek yaygmlagmaktadir, Goriinti
¢oziimlemede en onemli konulardan birisi sayisal ortama aktanlan gbriintiilerin
igeriklerinin karakteristik &zelliklerini ortaya ¢ikarmaktir. Aym gekilde bir gdriintii
igerisindeki nesnelerin de karakteristik &zellikleri gikanlabilir.

Goriintii igerisinde birbirine bitigik olan ve zemin renginden farkli, aym renkteki
gbzeklerin (pixel) olusturdugu kiimelere nesne veya tanecik denir. Goriintii igerisinde
bulman degisik bicimlerde ve boyutlardaki nesnelerin ozelliklerinin arastiriimas:
uygulama alanlarinda oldukga 6nemli bir yer tutmaktadir. Bu uygulama alanlan: tipta
birgok hastalifin teghisi; askeri alanlarda uydu gériintiileriyle istihbaratlann derlenmesi,
akillh fizelerin hedeflerini bulmass; bitki ¢egitliliginin aragtirilmasi, hayvan kitlelerinin
gglerinde ve niifuslanimin incelenmesi; kayaglarin mineral igeriklerinin arasturilmasi,
vb. konular sayilabilir (Kesemen vd., 2010).

Istatistiksel dzellikler yardimiyla basit gekilli nesnelerin birgok tanimi yapilabilir. Bu
istatistiksel dzellikler karmagik nesnelerin tammlanmas: i¢in de kullamlabilir (Bribiesca
vd., 1980). Bir nesnenin en belirgin &zelligi, nesnenin kenarlanndaki ani degisimin
oldugu bilgelerin uglarinda bulunan merkezi noktalardir. Bu noktalar nesnenin baskin
noktalar1 olarak tammlamir (O’Gorman vd., 2009). Sayisal gériintiilerdeki nesneler,
degisik geometrik sekillere sahip olabilmektedirler. Bu nesnelerin baskin noktalan
yardimiyla gokgenlere benzetilip kenar sayilammin ve dolaywsiyla kége noktalarnmn
belirlenmesi ve nesnelerin daha az veriyle temsil cdilmesi uygulamada Gnemli
problemlere ¢oziim olabilmektedir. Karmagik bicimlerdeki nesnelerin daha basit bir
¢okgenle temsil edilmesi oriintii tanima yntemlerinde kolaylik saglayacaktir.

Literatiirde, sayisal gériintiilerdeki nesnelerin baskin noktalarinin aragtirilmasinda, sinir
gbzekleri boyunca tammlanan iki y@ney arasindaki agimin 180 dereceden kiigiik bir
oranda (180° £ s°) farkh olmasina gére ¢6ziim bulunmaktadir (The vd., 1989), (Marji
vd., 2003), (Costa vd., 2001). Ancak bu galigmalarda kenarlarnn diizgiin olmayan
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nesnelerin baskin noktalarinin arastirilmasinda aykir1 degerler (dogrudan sapmis) varlig
yanlis sonuglarin dogmasina neden olmaktadir.

2. YONTEMLER

Ele alman sayisal goriintiiler, oncelikle boz dlcekli bir goruntuye dontstirilir (Sekil
1(a)). Goruntude artalan (background) icerisinde ilgilenilen nesneler artalan renginden
daha koyu ise ters renk gorlntiisii alinarak (Sekil 1(b)) nesnelerin agik renge
dontistiiriilmesi sonraki islemlerde kolaylik saglayacaktir. Kayan ortalama suzgeci
yardimiyla ters renkli goriintiiniin artalan goriintiisti elde edilir ve bu goriintii ters renkli
gorlintiiden ¢ikarilarak artalan sifirlanmis goriintii elde edilir (Sekil 1(c)). Elde edilen
son gorintu degerleri artalanin ¢ikarilmasindan dolayi dar bir siklik araliga sikistigi icin
gorunti ayrimliliginda (contrast) diisme meydana gelmektedir. Asagidaki 6zayrimlilik
(autocontrast) esitligi kullanilarak,

_ g(x,y) — diisiik
 yiiksek — diigiik

g(x,y) e))

goriintii ayrimliligr artirtlir (Sekil 1(d)). Burada g(x,y), X,y noktasindaki gozek degeri
(0 < g(x,y) < 255; g(x,y) € N?), diisiik ve yiiksek degiskenleri sayisal goriintiideki
sirastyla en diisiik ve en yiiksek gozek degerleridir. Burada §(x,y), islenmis goriintii
gozeklerini gostermektedir. Bu yontem bir anlamda bir birimlestirme (normalization)
yontemi olarak da kullanilir (Gonzalez vd., 2007).

(b)

(d)

Sekil 1. Sayisal goriintiiler
(a) boz ol¢ekli 6zgun gorunti; (b) ters renkli goriintii; (c) artalan ¢ikarilmis goriintii; (d) ayrimhhg:
artirllms goriintii; (e) esiklenmis goriintii; (f) esiklenme sonucunda nesnelerin icinde kalan siyah lekeler
biiyiikletme (maximization) siizgeci yardimiyla temizlenmis goriintii

Sekil 1(d)’deki goriintiintin iki ayr1 veri kiimesinin (artalan-nesneler) birlesimi oldugu
Sekil 2°deki siklik gostergesinde agikga goriilmektedir. Bu iki kiimenin kesisim noktast
(~0.4) bulunarak, bu noktadan kuigciikk olanlar siyah {0}, buyuk olanlar beyaza {1}
esiklenirse goriintii Sekil 1(e)’ye doniisiir. Bu goriintii iki farkli {0,1} deger kiimesinden
olusmaktadir.
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Sekil 2. Sekil 1(d) goriintiisiiniin, (a) logaritmik sikhik gostergesi (b) esiklenmis siklik gostergesi

Deger kiimelerinin daha iyi anlagilmasi i¢in goriintiiniin kiigiik bir kesiti (Sekil 3(a)
dikdortgen alan icine alinan) alinarak sayisal olarak incelenirse Sekil 3(b)’deki dizey elde
edilir. Bu dizeyde siyah gozekler 0 degerini alirken, beyaz gozekler 1 degerine karsilik
gelmektedir.

() (b)

Sekil 3. Sayisal goriintii ve dikdortgen icinde se¢ilmis nesne
(a) bityiitiilmiis ve ayriklastirilms goriintii; (b) sayisal goriintii dizeyi; (c) simirlar: belirlenmis
sayisal goriintii dizeyi

Sekil 1°de 6n islemlerden gegirilerek kullanima hazir duruma getirilmis goriintii
icerisindeki nesneler tek tek etiketlenir. Etiketleme islemi her gézegin 4 komsusuna
(kuzey, giiney, dogu ve bati) bakilarak, her bir nesneye farkli gézek degerleri atanmasi
yoluyla gergeklestirilir (Kesemen vd., 2010). Etiketlenen her nesne ayr1 ayri ele
alinarak, iki boyutlu ikinci dereceden sayisal tiirev yontemiyle nesnenin sinir gozekleri
bulunur. Bu sinir gozekleri nesnenin sol-iist kdgesinden itibaren saat yoniinde gezilerek
her gozegin kose olup olmayacag aragtirlir.

2.1 Baskin Nokta Algilama

Bu calismada kose gozeklerinin bulunmasi i¢in dort yontem Onerilmistir. Bu
yontemlerin bagarimint dlgmek icin kose konumlari net (tartigmasiz) olarak bilinen
sekillerin kullanilmas1 gerekmektedir. Gergek yasamdan 6rnekler segildiginde bunlarin
baskin noktalar1 tam olarak bilinememektedir. Dolayisiyla, Sekil 4(a)’daki sayisal
goruntu ele alinmis ve bu goruntuntin smir gozekleri (Sekil 4(b)) Sekil 4(c)’deki gibi
rakamlarla isaretlenmigtir. (C = {p,, = (¢, y),n = 1,2,...,N}).

TUIK, istatistik Arastirma Dergisi, Ozel Say1 2012 95

TurkStat, Journal of Statistical Research, Special Issue 2012



96

Orhan KESEMEN, Cigdem GUNGOR

0
323456
10 §78901234567a?0
32
I

7

20 g o
B
30
0 10 20 30

(a) (b) ()

Sekil 4. Sinir gozeklerinin belirlenmesi
(a) sayisal goriintii; (b) simir gézekleri; (c) sinir numaralandirilmasi

[saretlenmis smir gozekleri boyunca her gozek tek tek ele alinarak (etkin gozek) baskin
nokta olup olmadig: asagida onerilen yontemler yardimiyla incelenmistir. Her yontemde
elde edilen sonuglar [0,1] araligina indirgenerek (anlamlilik islevi, e,) gorsel olarak
kargilagtirilmast saglanmaistir.

2.1.1 Kutle-zemin oram yontemi

Etkin gozek komsulugundaki gozeklerden nesne olarak etiketlenmis gozeklerin sayisi
ile zemin olarak etiketlenmis gozeklerin sayisinin oranlanmasi yontemidir. Bu oran
kenar gozekleri boyunca 1’e yakin olup kuguk sapmalar gostermekte, ancak koseye
yaklasildik¢a 1°den uzaklagmakta ve biiyiik sapmalar gostermektedir. Bu ise ilgili etkin
gbzegin muhtemel bir kose noktas1 oldugu anlamina gelmektedir. Sekil 5(a) ve (b)’de
en koyu noktalar zemin goézeklerini gosterirken en agik noktalar kiitle (nesne)
gozeklerini gostermektedir. Yuvarlak olarak isaretlenen gozek ise o andaki etkin gozegi
gostermektedir. Etkin gozek etrafinda m = 3 komsulugunda toplam M = (2m + 1)? =
49 gozek bulunmaktadir. Bu gozeklerden nesneye ait olanlarin s, ile gosterilmektedir.
Denklem (2) verilen esitlikte anlamlilik islevi

2(M—s,, s,>M/2 _
en—l——{Sn, 5, < M/2" n=12..,N

M 2)

bigiminde hesaplanir. Sekil 5(c)’de 1, 20 ve 34. noktalarinda anlamlilik iglevi komsu
degerlere gore en yiiksek olan ii¢c noktasini verilmektedir. Bu noktalar baskin goézek
konumlarina karsilik gelmektedir.

Uil

0 10 20 30 40 50

() (b) (©)

Sekil 5. Simir gozeklerinin kiitle-zemin oranlamasi
(a) kenardan secilmis bir etkin gozek 3 komsulugu; (b) koseden se¢ilmis bir etkin gozek 3
komsulugu; (c) tiim sinir gozekleri i¢in anlamhilik islev degerlerinin grafigi ve dértgen kutucuk
icerisine alinmis baskin noktalar
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2.1.2  Goreceli uzakhklar yontemi

Sinir gozekleri boyunca kaydirilarak secilen her etkin gozekten birbirine zit yonde m
gozek otedeki iki gozek ele alinir. Bu iki gézek arasindaki uzaklik (d,,), her ii¢ gozek de
aymi kenar iizerindeyse (Sekil 6(a)) en fazla vV2M uzunlugunda olacaktir. Ancak etkin
gozek kose noktasina yaklastikea bu uzaklik késenin olusturdugu agmin etkisiyle
azalacaktir (Sekil 6(b)). Uzakliklar, anlamlilik islevi yardimiyla,

3)

bi¢iminde birimlestirilir. Uzakligin en az oldugu, yani belirlenen iki gdzegin birbirine
en yakin oldugu nokta ise olas1 kdse noktasi olarak kabul edilecektir (Sekil 6(c)). Bu
noktalarda anlamlilik islevi komsularina gore en yiiksek degeri vermektedir.

0
0 1
o Bt ooy 10 08f
% 06
% 20 0.4}
20 EDDD DEDDD
30
30 0 10 20 30 O 1
0 10 20 30 0 10 20 30 40 50
(a) (b) (©

Sekil 6. Sinir gozeklerinin uzakhk 6lgiitii
(a) kenardan secilmis bir etkin gozek ve zit yonde a gozek uzakh@inda iki gozek; (b) koseden secilmis
bir etkin gozek ve zit yonde a gozek uzakhginda iki gozek; (c) tiim sinir gozekleri icin anlamhlik islev
degerlerinin grafigi ve dortgen kutucuk icerisine alinmis baskin noktalar

2.1.3  Kesisim acis1 yontemi

Etkin gozegin zit yonlerindeki m kadar gozegin konumlarinin olusturdugu iki veri
kiimesinden hesaplanan iki baglanim (regression) dogrusunun kesisim agis1 baskin
noktanin belirlenmesinde bir &lglit olarak alinabilir. Bu iki baglanim dogrusunun
kesisim agis,

mp; —m,;
6 = atan (—)
1+mym,

(4)

esitligiyle bulunur. Burada m; ve m, sirastyla birinci ve ikinci baglanim dogrusunun
egimleridir. Kesisim acisinin anlamlilik islevi,

en—;l I (5)

bi¢ciminde tanimlanabilir. Eger etkin gozek kose gozegi ise e, degeri 1’e yaklasacaktir.
Her etkin nokta i¢in kesigsim agis1i hesaplanir, istenen sayida kose i¢in en yiiksek
anlamlilik iglev degerine sahip etkin gézekler isaretlenerek belirlenir (Sekil 8(c)).
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Sekil 8. Etkin gozekten gecen iki baglanim dogrusu arasindaki acinin belirlenmesi
(a) kenardan secilmis etkin gozegin zit yonlerinde a tane gozegin olusturudugu iki degerler
kiimesi; (b) kdseden secilmis etkin gozegin zit yonlerinde m tane gozegin olusturdugu iki
deger kiimesi; (c) tiim sinir gozekleri icin anlamhilik islev degerlerinin grafigi ve dortgen
kutucuk icerisine alinmis baskin noktalar
2.1.4  Belirtme katsayis1 yontemi

Kesisim agis1 yontemindeki iki baglanim dogrusu yerine tek baglanim dogrusu segilir.
Segilen bu noktalardan belirtme katsayis1 (r2) hesaplamr. Belirtme katsayismin
anlamlilik islevi,

e, =1—1? (6)
biciminde hesaplanir. e, degerinin 1’e yaklasmasi (belirtme katsayisinin diismesi)
baskin noktaya yaklagildigini gostermektedir. Ilgili gézeklerin dogru etrafinda sapmalar
disiikse diiz bir kenar oldugu (Sekil 9(a)), sapmalar1 yliksekse, yani koselere
yaklasilirsa (Sekil 9(b)) baskin noktaya yaklasildigi sdylenebilir (Sekil 9(c)’de dortgen
kutucuklar).

0 0 1 = - =
B e I

¢ % 06
20 20 0.4

1 e
" . 1
0 10 20 30 0 10 20 30 0 10 20 30 40 50
@) (b) ©

Sekil 9. Etkin gozek merkezli 2m + 1 sayida gozegin olusturdugu kiimenin belirtme katsayilar:
(a) kenardan secilmis bir dizi gozek; (b) koseden secilmis bir dizi gozek; (c) ) tiim simir gozekleri
icin anlamhlik islev degerlerinin grafigi ve dortgen kutucuk icerisine alinms baskin noktalar

3. BULGULAR ve SONUCLAR

Onerilen tiim yontemler sonucunda elde edilen ¢oziim dizisinde en biiyiik degerlerin
oncelikle bulunmasi gerekir. Ancak kose (baskin) degerlere yaklastikca ¢ozim
yogunlagsmast bu konumda bir¢ok gozegin baskin nokta olabilme olasiligini
artirmaktadir. Bu durumda ¢6ziim dizisi diisey yonde iki ayr1 kiime gibi degerlendirilip
pargalara ayrilir. Daha sonra baskin nokta olma olasilig1 yiiksek olan dizi kiimelerinin
ortanca degeri kullanilarak yaklagik baskin nokta bulunur (Giingér, 2012).

Bu inceleme sonucunda, Kiitle zemin orani yontemi, se¢ilen komsuluk dortgeninin
blytik olmast durumunda iyi sonuglar vermektedir. Goreceli uzakliklar yontemi
koselerin dar agili, genis agili, gokgenin igbiikey veya digbiikey olmasi durumunda bile
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yiksek basar1 gostermektedir. Kesisim agis1 yontemi yoneysel yaklagimlara (The vd.,
1989), (Marji vd., 2003), (Costa vd., 2001) gore diizgiin olmayan kenarlarda da basarili
sonuglar vermektedir. Belirtme katsayis1 yontemi dar agilarda basar1 gosterirken genis
acilarda baskin nokta olgiitintin belirlenmesinde diger yontemlerden daha basarili
degildir.

Onerilen yontemlerin basarilarin1 sinamak ve karsilastirmak icin birgok farkli sekle
sahip ¢okgenler iizerinde denenmesi i¢in kenar sayisi rastgele se¢ilen 1000 tane yapay
cokgen sekil iceren sayisal goriintli olusturuldu. Olusturulan ¢okgenlerin kse noktalari
onceden bilindiginden Onerilen yontemler sonucunda elde edilen baskin noktalar ile
karsilastirilip yontemlerin basariminin incelenmesi miimkiin olmustur (Tablo-1).

Tablo 1. Yontemlerin benzetimsel karsilagtirilmasi

HUp Op My O¢
Kiitle/Zemin Oran1 95.6000 2.9136 0.7452 0.0222
Goreceli Uzaklik  91.3000 2.5841 0.7060 0.0152
Kesigim Agist 79.0000 4.2947 5.5617 0.0533
Belirtme Katsayis1 81.4000 4.6236 1.4246 0.0276

Ortalama basar1 oran1 (up), segilen i. ¢okgende kestirilen tim kdse noktalarinin (q;;,)
hepsinin bilinen kdse noktalariin (p;;,) 3 gozek yakininda olmasi durumunda basarils,
aksi durumda basarisiz saymaktadir (Gonzalez vd., 2007).

1000 Ni
=iz 1_[{1 |Din — qinl <3
Kb 10 0, diger durumlarda 7
i=1 n=1 @)

Ug: ortalama basari orant (%); og: basari orant standart sapmasi (%),
Us: ortalama hesaplama zamant (sn); o, hesaplama zamani standart sapmasi (sn).

Tablo 1’e gore her yontemin kose konumlar: bilinen nesnelere ne kadar yaklastig1 veya
tam olarak dogru bulup bulmadig1 ortalama basari oranlari ile ortaya konmustur.
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STATISTICAL APPROACHES FOR THE DETECTION OF
DOMINANT POINTS OF OBJECTS IN DIGITAL IMAGES

ABSTRACT

In this paper, four different methods are proposed for the detection of
dominant points of objects in digital images, and these methods are examined
for performance. Some statistical methods and geometry rules are used in the
proposed algorithms.

Keywords: Dominant point detection, Polygonal approximation, Corner detection, Digital curves,
Shape analysis.
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UNIVERSITE OGRENCILERININ KAN BAGISI
HAKKINDAKI TUTUMLARININ LOJiSTIK REGRESYON
ANALIZI ILE INCELENMESI

Bang ERGUL' Zeynep FILIZ"™
OZET

Gliniimiiz arastirmalarinda, verilerin ok degigkenli bir yapida olmas, ileri
istatistik yontemlerin  kullamimasim  gerektirmektedir. Cok degigkenli
cozitmlemelerin yaygmlastig1 giiniimiizde, bu yontemlerin en cok uygulandig
alanlardan birisi de saghk komusudur. Bu ¢ahymada Lojistik Regresyon
Analizi'nin tamitilmasiin yani swra, saglik alammmdaki bir uygulama ile
sunumu amaclanmaktadir. Lofistik Regresyon Andlizini uygulamak icin,
Eskigehir Osmangazi Universitesinde dgrenim goren toplam 929 Ggrencinin,
kan bagis hakkimdaki bilgi, tutum ve davramglarim dgrenmek amaciyla 17
sorudan olugan, bir anket formu uygulandi.

Anghtar Kelimeler: Kan bagg, Lojit, Lojistik regresyon, Universite drencilerl.

1. GIriS

Dogada olaylar incelendiginde olaylarin detaylan anlasildikga, arka planda yatan birgok
nedenin bulundugu da fark edilmektedir. Saglik alamindaki olusumlar; teknolojik
gelismelere ve kargilagilan problemlere gdre daha ¢ok ayrntih bigimde incelemeyi
gerektiren boyutlara ulagmg bulunmaktadir. Giin gegtikge basit, tek degigkenli ve ikili
iligkilerle agiklanmaya calisilan sorunlar artik daha ayrnntih bigimde goklu ya da gok
defigkenli yontemlerle agiklanma geregini giindeme getirmektedir. Eskiden bilimsel
galigmalarda yer verilmeyen defigkenler, defiskenler arasi iligkiler de giliniimiizdeki
aragtirmalarda ele ahnarak ¢éziimlenmesi hedeflenmektedir.

Olaylar arasindaki neden-sonu¢ iligkilerinin ortaya konulmasi, risk faktdrlerinin
belirlenmesi ve bu risk faktorlerinin hangilerinin majér hangilerinin minér yapida,
Onemsenmeyecek boyutlarda oldufunun belirlenmesi ileri istatistiksel ydntemlerle
ortaya konmaya galigilmaktadir.

Giinfimiizde yapilan bilimsel arastirmalarda giivenilir sonuglara vanlabilmesi igin
kararlarin, istatistik ydntemlere dayandirilmasi gerckmektedir. incelenen olaylarn
karmagik ve bu olaylanin ¢6ziimii igin Onerilen yollarin da fazla olmasi, olay
aciklamada kullamlacak degisken sayisimi da arttirmaktadir. Bu amagla olaylarin
¢tzimiinde, birden fazla defiskeni konu alip, bunlarin analizleriyle ugragan istatistiksel
modellerin kullanilmasi gerekmektedir.

Kategoriler seklinde sonuglanan olaylar ile bu olaylan etkileyen faktdrler arasindaki
neden- sonug iligkisini belirlemede Lojistik Regresyon Analizi kullamlmaktadi
(Colak,2004).

*Arg. (br., Eskisehir Osmangazi Universitesi, Fen Edebiyat Fakilltesi, Istatistik Balimii, e-posta:
berpul@ogu. cdu.ir
**Dog. Dr., Eskigehir Osmangazi Universitesi, Fen Edebiyat Fakiltesi, Istatistic Bolimii, e-posta:

diliz@ogu.edu.tr
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Lojistik Regresyon Analizi, klinik uygulamalarda elde edilen degiskenlerin her zaman
streklilik gostermemesi ve Lojistik Regresyon Analizinin bu degigkenlerle
coziimlemede basarili olmasi nedeniyle son yillarda 6nemini arttirmistir (Akkus vd.,
2005).

Lojistik Regresyon Analizinde hata terimlerinin normal dagilim yerine binom dagilim
gostermesi kritik bir noktadir. Bu durum ele alinan konuda dogrusal regresyon
tekniginin kullanilmasint engellemektedir. Lojistik Regresyon Analizi, gozlem
degerlerinin herhangi bir gruba atanmasi islemini yapmaya yardimci olan bir regresyon
yontemidir. Normal dagilim varsayimi, siireklilik varsayimi gibi 6n kosullara ihtiyaci
yoktur. Boylece bagimli degisken iizerinde aciklayic1 degiskenlerin etkilerinin olasilik
olarak elde edilmesi saglanir (Albert vd.,1986), (Lemeshow vd., 2000), (Tatlidil,1996).

Bu calismada ¢ok degiskenli analiz tekniklerinden Lojistik Regresyon Analizi’nin
tanitimi1 yaninda saglik alaninda bir uygulamanin sunumu amaglanmaktadir.

2. LOJiSTiK REGRESYON ANALIZi

Lojistik Regresyon Fonksiyonu agagidaki gibi tanimlanir (Dagtan, 2003).

1 1
1+e~(Botb1x) T 14077 @

P=EY =1]X) =

Burada dogal logaritma tabani; e = 2,718 ve z; = by + b, x; seklindedir.
Y; =1 bir olayin olmasi,
Y; = 0 bir olayin olmamasi,
X; = k sayida gruba sahip bagimsiz degiskeni

belirtir.

Bir olaym olma olasilig1 P; iken, 1 — P; ise bir olayin olmama olasiliii gosterir.
O halde P;, asagidaki sekilde edilir;

1

—z; —
e % P; 1+e Zi 1
1-P = ve =T5—= 2
ET qyemm T 1-p; e % e~Z 2)
1+e Zi

Bu orana, bir olayin olmasi Iehine fark oran1 adi verilir.

Iste lojistik model, yukaridaki modelin her iki tarafinin dogal logaritmas1 alimarak soyle
elde edilmektedir.

Li=In|[2| = z; = by + byx; 3)

1-P;

Bu modelde, L;, fark orani logaritmasi olup, hem X; hem de b; parametrelerine gore
dogrusaldir. Lojistik modelde, Z; degiskeni —oo’dan +o’a kadar olan aralikta
degisirken, P; de 0 ve 1 arasinda deger alir ve Z; ile iliskisi dogrusal degildir.
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Kosullu en ¢ok olabilirlik fonksiyonunun kismi tiirevleri alinarak bilinmeyen model
katsayilarinin ve standart hatalarmin kestirimi yapilir (Albert vd., 1986), (Lemeshow
vd., 2000).

Gozlemlerin ele aliman gruplardan birine yerlestirilmesinde, son asamada elde edilen
degerler yardimiyla P; olasiliklari bulunarak, bu tahmini deger P; < 0,50 oldugunda
gozlem degeri, ¥; =0 grubuna; P; > 0,50 oldugunda ise diger gruba yerlestirilir
(Tathidil, 1996).

2.1 Modelin ve Katsayilarin istatistiksel Anlamhliginin Sinanmasi
2.1.1 Modelin genel anlamhhiginin sinanmasi

Coklu regresyondaki hata kareleri toplamina benzer olarak -2 Log Likelihood ile ifade
edilen bu deger olabilirlik degerinin -2 kez logaritmasidir.

Regresyon analizinde, k — 1 ve n —k serbestlik derecesinde F istatistiginde, kesim
noktasi hari¢ tiim katsayilarinin birlestirildigi H, hipotezi test edilir. H, hipotezi kabul
edildiginde y? dagilimi kullanilarak asagidaki istatistik yardimu ile hesaplanir.

C = —2log [i—:] = (—2logLy) — (—2logL,) 4)

L, modelin tamamu i¢in olabilirlik fonksiyonun degerini verir. L, ise kesim noktas1
hari¢ tiim katsayilar 0 ise olabilirlik fonksiyonunun maksimum degerini verir. Bu kesim
noktasi hari¢ tiim katsayilar 0 oldugu hipotezi igin hesaplanan y? degeri ile test edilir.
x? icin serbestlik derecesi (k — 1) baska bir deyisle hipotezdeki katsay1 sayisidir. Testin
uygulanmasinda (k — 1) serbestlik derecesiyle ve a anlamlilik diizeyinde x? dagilimi
tablosundan alinan kritik deger ile hesaplanan C degeri karsilastirilarak hipotez test
edilir (Aldrich vd., 1984), (Buse, 1982).

2.1.2 Modelin katsayilarinin anlamhilik sinamasi

Model katsayilar1 ve katsayilarin standart hatalari, en ¢ok olabilirlik yontemi
kullanilarak elde edilir (Albert vd., 1986), (Lemeshow vd., 2000).

Katsayilarin anlamlilik testi,
WALDY? = [ﬂ] (5)
S b;

seklinde WALD istatistigi ile yapilir ve bu deger standart normal dagilima ait tablo ile
karsilastirilarak katsayilarin anlamlilik ssnamalari yapilir (Uriik, 2007).

3. UYGULAMA

ESOGU’de 6grenim goren 929 6grenciden 17 sorudan olusan ankete cevap vermeleri
istenmigtir. Calismada cinsiyet, yas, 6grenim goriilen fakiilte, kan bagis1 yapma sikligi,
baskasinin kani ile yagama, kan bagisinin nereye yapildigi, kan grubu, bagis yapmadan
kan grubunun bilinip bilinmemesi, kan bagisinin faydali olup olmadigi, kan bankasi,
igne ya da doktor korkusu, 6grencileri bilgilendirmek i¢in kan bagist ile ilgili bir dersin
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konulmasi, kan bagis1 tanitim kampanyasi, kan sorunu yasayan akraba ve kan bagisinda
bulunup bulunmama degiskenleri incelemeye alinmustir.

Uygulanan analiz sonucunda, uyum iyiligi testleri sonuglar1 tabloda gosterildigi gibidir.
Tablo 1. Modelin genel anlamlilik testi sonucu
Uyum iyiligi testi Degeri
-2 Log Likelihood | 56,127

Modelin genel olarak anlamliligimin test edilmesinde ise x? testi yontemi uygulanir.
Testin uygulanmasinda; (¥?(k — 1,@)) a anlamlilik diizeyi olmak iizere, (k — 1)
serbestlik derecesi ile y? dagilimi tablosundan alman kritik degeri ile C hesaplanan
istatistigi ile karsilastirilarak hipotez test edilir.

Hy:by = by = -+ = b, = 0 (Model genel olarak anlamsizdir.)
Hi: En az bir b, anlamli (Model genel olarak anlamlidir.)

=—2LL =56,127> y?(k — 1,®)=7,815

oldugu i¢in Hy hipotezi reddedilir. Buna gore kurulan regresyon modeli genel olarak
anlamlidir denilir.

Modeldeki degiskenlerin anlamlilik sinamalar1 sonucunda, modelin sabit katsayisinin,
bagimsiz degiskenlerden; kan bagisi yapma sikligi, yas, kan bagist ile ilgili tanitim
kampanyas1 degiskenlerinin katsayilarinin istatistiksel olarak anlamli olduguna karar

verilir (WALD >2).

Tablo 2. Modelin katsay1 kestirimleri sonug¢lari
Degisken adi b S.E. Wald
AKRABA 0,596 0,863 0,477
BANKA -0,104 0,356 0,085
CINSIYET 1,194 1,056 1,278
DERS 0,047 1,059 0,002
FAKULTE -0,105 0,354 0,088
GONUL -9,848 29,781 0,109
GRUPBIL -0,858 0,860 0,994
KACBAGIS -6,940 1,056 43,202*
KANGRB -0,257 0,199 1,666
KORKU -0,201 0,956 0,044
NEREYE -0,149 0,857 0,030
SAGLIKF -0,017 0,373 0,002
TANITIM -0,730 0,473 2,375%
YAS 0,866 0,588 2,168*
YASAM 1,363 2,030 0,451
Constant (Sabit) 4,369 6,242 2,206*
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4. SONUC VE ONERILER

Toplumu olusturan bireyler yasami boyunca degisik zamanlarda gesitli nedenlerden
dolay1 kendisi, ailesi ya da yakin g¢evresiyle ilgili olarak zaman zaman kan ve kan
uriinlerine gerek duymaktadir. Kan ve kandan elde edilen {iirtinler laboratuar
kosullarinda elde edilemediginden, hayati 6nem tasiyan kanin saglikli bireylerden
saglanmas1 gerekmektedir.

Yapilan analizde modelin genel olarak anlamli oldugu goriilmustir. Modeldeki
degiskenlerin anlamlilik sinamalar1 sonucunda, modelin sabit katsayisinin, bagimsiz
degiskenlerden; kan bagis1 yapma sikligi, yas, kan bagisi ile ilgili tanitim kampanyasi
degiskenlerinin katsayilarinin istatistiksel olarak anlamli olduguna karar verilmistir.

Toplumumuzun 6nemli bir kismmin kan bagiglamadigt gerceginden yola ¢ikilarak bu
calismanin sonuglar1 degerlendirilip bu veriler 15181 altinda kan bagist konusunda
toplumun egitilmesi ve goniilli kan bagisinda bulunmanin 6zendirilmesi gerekmektedir.

En yakin zamanda kan bagisi hakkinda toplumumuzu bilinglendirme g¢aligmalarina
baslamamiz gerekmektedir. Kan bagis1 yapmay1 en fazla etkileyen degiskenler kan
bagist yapma siklig1, yas, kan bagist ile ilgili tanitim ¢alismalarinin yapilmasidir. Bu da
bize gosteriyor ki bir kez kan bagisinin toplum ve kendisi i¢in 6nemini 6grenen kisiler
tekrar kan bagisinda bulunmaktadir. Kan bagist hakkinda tiim toplumu bilinglendirerek
onlar1 tesvik etmenin yollar1 aranmalidir.

Toplumumuzda bir damla acil kana ihtiyaci olan, yarina umutla bakmak ve giilmek
belki de tekrar eskisi gibi mutlu olmak isteyen bircok insani diisiinerek kan bagist
yapmaya tiim toplumumuzu tesvik etmeliyiz.

Ayrica lilkemizde insanlar1 goniilli kan bagisinda bulunmaya tesvik etmek icin ¢esitli
kampanyalarin diizenlenmesi gerektigi de yapilan analiz sonucunda ortaya ¢ikmustir.
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EVALUATION OF THE ATTITUDE OF UNIVERSITY STUDENTS
ON BLOOD DONATION BY LOGISTIC REGRESSION

ABSTRACT

The multivariate structure of data in today’s researches require the use of
advanced statistical methods. Now that the multivariate analyzes are so
prevalent, health branch is one of the most commonly applied fields of these
methods. In this study, the introduction of Logistic Regression Analysis is
aimed together with a presentation of an application in the health field. To
apply the Logistic Regression Analysis, a questionnaire consisting of 17
statements is conducted to 929 students at the University of Eskisehir
Osmangazi for determining their knowledge, attitudes and behaviors of the
students on blood donation.

Keywords: Blood donating, Logit, Logistic regression, University students.

106 TUIK, Istatistik Arastirma Dergisi, Ozel Sayi 2012
TurkStat, Journal of Statistical Research, Special Issue 2012



DANISMA KURULU UYELERI - ADVISORY BOARD MEMBERS

Ali YAZICI
Alper GUVEL

Asaf Savas AKAT

Asir GENC

Aydin OZTURK

Ayse GUINDUZ HOSGOR
Bedriye SARACOGLU
Coskun Can AKTAN
Deniz GOKCE

Ekrem ERDEM

Ercan UYGUR

Erdem BASCI

Erin¢c YELDAN

Erol TAYMAZ

Eser KARAKAS

Fatih OZATAY

Fatin SEZGIN

Fikri AKDENiZ

Fikri OZTURK

Giilay BASARIR KIROGLU
Giiven SAK

Haluk LEVENT

Hamza EROL

ilhan TEKELI

imdat KARA

insan TUNALI

Levent KANDILLER
Mehmet KAYTAZ
Meltem DAYIOGLU TAYFUR
Metin TOPRAK
Mustafa ACAR
Mustafa AYTAC

Nihat BOZDAG

Onur BASKAN

Orhan GUVENEN
Omer Faruk COLAK
Omer L. GEBIZLIOGLU
Ozkan UNVER

Oztas AYHAN

Resat KASAP

Savas ALPAY

Seyfettin GUIRSOY
Siileyman GUNAY
Turan EROL

UImit OKTAY FIRAT
Yasin AKTAY

Yilmaz AKDi

Atilim Universitesi

Cukurova (Iniversitesi

Bilgi Universitesi

Selcuk (Iniversitesi

Ege UIniversitesi

Orta Dogu Teknik Universitesi
Gazi Universitesi

Dokuz Eyliil (Iniversitesi
Bahcesehir lIniversitesi
Erciyes (iniversitesi

Tiirkiye Ekonomi Kurumu

T.C. Merkez Bankasi

Bilkent (Iniversitesi

Orta Dogu Teknik (Iniversitesi
Bahcesehir Universitesi

TOBB Ekonomi ve Teknoloji liniversitesi
Bilkent Uiniversitesi

Cukurova (Iniversitesi

Ankara Universitesi

Mimar Sinan Giizel Sanatlar (Iniversitesi
TOBB Ekonomi ve Teknoloji Universitesi
Galatasaray [Iniversitesi
Cukurova (niversitesi

Orta Dogu Teknik Universitesi
Baskent Universitesi

Koc Universitesi

Yasar Iniversitesi

Isik Universitesi

Orta Dogu Teknik Universitesi
istanbul (Iniversitesi

Aksaray (Iniversitesi

Uludag Uiniversitesi

Gazi Universitesi

Ege liniversitesi

Bilkent Universitesi

Gazi Universitesi

Kadir Has Universitesi

Ufuk Universitesi

Orta Dogu Teknik UIniversitesi
Gazi Universitesi

SESRTCIC

Bahcesehir Iniversitesi
Hacettepe liniversitesi
Ankara Strateji Enstitiisii
Marmara iniversitesi

Selcuk (Iniversitesi

Ankara Universitesi



	İSTATİSTİK ARAŞTIRMA DERGİSİ [Cilt: 09 Sayı: 02], ÖZEL SAYI 2012
	Yasal Uyarı ve İletişim Adresi
	Önsöz
	TÜİK, İstatistik Araştırma Dergisi
	İçindekiler
	Amaç ve Kapsam
	Hakem Listesi

	Faruk ALPASLAN, Özge CAĞCAĞ, Damla İLTER, Ufuk YOLCU
	İstanbul Temiz Su Tüketiminin Bulanık Zaman Serisi Yaklaşımları İle Öngörüsü

	Faruk ALPASLAN, Erol EĞRİOĞLU, Çağdaş Hakan ALADAĞ, Ebrucan TİRİNG
	En Düşük Ve En Yüksek Altın Fiyatlarının Yapay Sinir Ağları İle Öngörüsü

	Serdar DEMİR, Dursun AYDIN
	İlişkili Hatalara Sahip Modellerde Splayn ve Çekirdek Regresyon Kestiricilerinin Performansları

	Mesut KUMRU, Pınar YILDIZ KUMRU
	Yüksek Öğretimde Öğrenci İşleri Hizmet Kalitesinin Ölçümü Ve Bir Örnek Uygulama

	Gamze ÖZEL
	Neyman, Polya-Aeppli ve Thomas Dağılımlarının Momentleri Üzerine Bir İnceleme

	Gültekin ATALIK, Y. Murat BULUT, Zeki YILDIZ
	Bireylerin Kredi Kartlarını İptal Ettirme Niyetlerinin İncelenmesinde Lojistik Regresyon Analizi

	Atilla GÖKTAŞ, Barış KESKİN, Selen ÇAKMAKYAPAN
	Lojistik Regresyon ve Doğrusal Diskriminant Analizlerinde Kullanılan Bazı İndekslerin Karşılaştırılması

	Gültaç EROĞLU İNAN, Ayşen APAYDIN, Mustafa Ç. PINAR
	Tamam Olmayan Piyasada Tek Periyot Karasel Riskten Koruma Probleminde Parametrelerin Belirsizliği Altında Dayanıklı Optimizasyon Yaklaşımı

	Sibel ALADAĞ, Çağdaş Hakan ALADAĞ, Erol EĞRİOĞLU
	Bulanık Zaman Serileri ile Ankara Hava Kalitesi Verisinin Çözümlenmesi

	Mehmedağa MEMMEDLİ, Münevvere YILDIZ, Özer ÖZDEMİR
	Bulanık Yerel Polinomiyal Parametrik Olmayan Regresyon Modelleri

	Orhan KESEMEN, Çiğdem GÜNGÖR
	Sayısal Görüntülerdeki Nesnelerin Baskın Noktalarının Algılanmasında İstatistiksel Yaklaşımlar

	Barış ERGÜL, Zeynep FİLİZ
	Üniversite Öğrencilerinin Kan Bağışı Hakkındaki Tutumlarının Lojistik Regresyon Analizi ile İncelenmesi

	Danışma Kurulu Üyeleri
	e-posta:dergi@tuik.gov.tr



