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Editör Notu 

De erli Okuyucular, 

Türkiye statistik Kurumu tarafndan 2001 ylndan bu yana hakemli olarak yürütülmekte 
olan " statistik Ara trma Dergisi" ile istatistiki ara trmalarn niteli inin yükseltilmesi, 
kuramsal ve uygulama alanndaki ara trmaclar arasnda ileti imin ortak çal ma ve 
yaynlarla güçlenmesi sa lanmaya çal lmaktadr. 

Evrensel bilimin payla lmasn sa layan bilimsel dergilerin temel i levi; bilimsel makale 
yazarnn çal masn en etkin biçimde ifade etmesine yardmc olmak ve bilimi anla labilir 
bir biçimde yaynlamaktr.  

Akademisyen, ara trmac ve okuyucularn artan ilgisine paralel olarak bizlerin çabas, azmi 
ve kararll  da artacak olup, dergimiz daha üst seviyelere ta nacaktr. Dergimizin ulusal ve 
uluslararas endekslerde taranmas çal malar da devam etmektedir. Bu kapsamda TÜB TAK
ULAKB M’e on-line ba vuru yaplm  olup, sonuç beklenmektedir. Bu konuya ili kin olarak 
alnacak sonuçlar sizlerle payla lacaktr. 

28 Nisan-01 Mays 2011 tarihleri arasnda Türk statistik Derne i ve Hacettepe Üniversitesi 
tarafndan ortakla a düzenlenmi  olan 7. Uluslararas statistik Kongresi’nde sunulan ve 
hakemlik sürecinden geçerek kabul edilmi  makalelerin yer ald  bu saymz, statistik 
Ara trma Dergisinin “Özel Says” olarak yaymlanm tr. 

Bu özel saymzda, kavramsal, kuramsal ve uygulamal çal malar olmak üzere toplam oniki 
adet çal may siz de erli okuyucularmzla payla mann gururunu ta yoruz. Bu de erli
çal malar, bizlerle ve siz de erli okuyucularmz ile payla an sayn yazarlara te ekkür
ederiz. Ayrca çal malarn daha nitelikli hale gelmesinde çok de erli öneri, ele tiri ve 
katklarn esirgemeyen sayn hakemlere de ükranlarmz sunuyoruz. 

Dergi’nin basm a amasna gelmesinde eme ini ve desteklerini esirgemeyen TÜ K Ba kan
Sayn Birol AYDEM R’e, derginin her a amasnda eme i geçen Editör Yardmcs Sayn
Doç. Dr. Özlem LK’e, dergi çal malarn içtenlikle ve azimle yürüten Dergi Sekreteryas’na 
ve son olarak da eme i geçen di er tüm TÜ K çal anlarna te ekkürlerimi iletmek isterim.  

Bu saymzn da akademisyenler ile ara trmaclara faydal olmas temennisi ve gelecek 
saylarda hedeflenenler ölçüsünde tekrar bulu mak dile i ile sayglar sunarm. 

Prof. Dr. Fetih YILDIRIM 
                                                                                                       Dergi Editörü
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Amaç ve Kapsam Aim and Scope 

AMAÇ VE KAPSAM 

"Istatistik Araştırma Dergisi (/AD)", istatistik araştınnalann niteliğinin yükseltilmesi, istatistik 
yöntem ve uygulamalannın geliştirilmesi, literatürde yer alan çalışmaların tartışılması, istatistik 
uygu1ıımıılanyla ilgili anket çalışınalarının ele alınması, kıırımısal ve uygulama alanındaki 
araştırmacılar arasında iletişimin ortak çalışma ve yayınlarla güçlendirilmesi amacıyla, yaymılanan 
Iıakeıııli bir dergidir. 

"lstatistilc Araştırma Dergisi "nin kapsamında yer alan !ematik konular aşaAJ.da özet olarak verilmiştir: 

• Bankacılık, Finans, Sigortacılık, Akt!lerya ve Risk Yönetimi; Bayesci İstatistik; Benzetim 
Telı:nikleri; Bilgi Sistemleri; Biyoistatistik; Bulanık Teori; Demografi; Deney Tasanmı ve Varyans 
Analizi; Ekononıetri; Genel Saymılar ve Değerlendirmeleri; İstatistik Eğitimi; İstatistik Etiği; İstatistik 
Kuramı; İstatistiksel Kalite Kontrolü; Kamuoyu ve Piyasa Araştınnaları; Klinik Denemeler; 
Mühendisliktc İstatistik Uygu1ıımıılan; Olasılık ve Stokastik Silrcçler; Optimizasyon; örnekiemc ve 
Araştınna Tasarınıları; Paranıcttik Olmayan Istatistiksel Yöntenıler; Restni ıstatistikler; Toplum 
Bilinılerinde Istatistik; Veri Analizi ve Modeııeıne; Veri Madencililıi; Veri Yönetimi ve Karar Destek 
Sistemleri; Verinıliliktc Istatistiksel Yaklaşmılar; Yönetsel Silrcçlerde Performans Analizi; Yöneylem 
Araştırması; zaman Serileri; Dil!er İstatistiksel Yönteruler gibi istatistiğin her dalında yeni bilgi 
üretiınine yönelik t1lm araştınna1ar. 

Makale Dili ve Genel Kurallar 

• Bu yayının 5846 Sayılı Fikir ve Sana! Eserleri Kanunu'na göre her hakkı Başbakanlık Türkiye 
Istatistik Kurumu BaşkanlıAJ.'na aittir. Gerçek veya tüzel kişiler tarafından izinsiz çoğaltılanıaz ve 
daAıtılarnaz. 

• Makale taslakları WORD yazım dilinde, Times New Roman yazı tipinde, 12 punto büyüklükte, 
satırlar arasında bir s_ boşluk bırakılıırak yazılınalı, şekil ve grafik:ler JPG dosyaları olarak 
hazırlanmalıdır. 

• A4 sayfa boyutanda; soldan 3,5 cm, salıclan, yukarıdan ve aşaAJ.dan 2,5 CIn boşluk bırakılmahdır. 

• Ana bölüm başlıklarmm t1lmü büyük harf, 12 punto büyüklükte, koyu, orta1ı ve Arap rakanıları ile 
nmnaralandınlarak; alt bölüm başlıklarmda ise sadece kelimelerin baş harfleri büyük diğerleri 
küçük harfle, 12 punto büyüklükte, koyu, sola dayalı ve ana bölüm başhAına endeksli olarak Arap 
rakanıları ile nurnaralandınlarak yazılmalıdır. 

• Makale taslağı yazıınında, okuyucunun, çalışmanın her aşamasını anlama ve değerlendirmesine 
olanak verecek bir anlatırn ve plana uyulmalıdır. 

• Aulatını olabildiğince sade, an1ıışılabilir, öz ve kısa olınalıdır. Gereksiz tekrarlardan, 
desteklenmemiş ifadelerden ve konu ile doğrudan ilişkisi olınayan açıklamalardan kaçınılmalıdır. 

• Yazıında çok genel ifadeler kullamlmarnalıdır. Yargı veya kesinlik içeren ifadeler mutlaka 
verilere! referanslanı dayandınlınalıdır. 

• Araştırmacı/araştırmacılar tarafından probleme, hangi kııramsallkavramsal açıdan yaklaşlldıAJ., 
gerekçeleri ile birlikte belirtilmelidir. 

• Kullanılan araştırma yönteıninin seçilme gerekçesi açıklanmalıdır. Bütün veri toplama araçlarının 
geçerliliği ve güvenilirliği belirtilmelidir. 

• Araştırma sonucımda elde edilen veriler bir bütünlük içinde sunulmalıdır. 
• Sadece elde edilen verilere dayanan sonuçlar sunulmalıdır. 
• Sonuçlarm yorumları, varsa, literatürdeki diğer kayuaklarla desteklenerek, değerlendirilınelidir. 
• Yararlanılan kayuaklar, çalışmanm kapsamını yansıtacak zenginlik ve yeterlikte olmalıdır. 
• Türkçe ve Ingilizce özetler; çalışmanın amacı, yönteıni, kapsamı ve temel bulgularını içermelidir. 

Ayrıntılı bilgi için, http://www.tnik.gov.tr. adresinden "Istatistik Araştırma Dergisi Kılavuzu"na 
bakınız. 
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Aim and Scope Amaç ve Kapsam 

AIM AND SCOPE 

"Journal ofStatistical Reaearch (JSR) " is a refereedjournal published with the aim to mise the quaIity 
of statisticaı researches, improve the statistica! methodology and applications, discuss the studies 
iocluded io literature, consider survey studies regardiog the statistical application, and strengtheo the 
commuoicatioo betweeo researchers io the field of theoıy and application by joiot studies and 
publications. 

The conteots of the "Journal of Statistical Research" are slllIlIDBrized belcw: 

• Researches aimed at produciog new knowledge io every field of statistics such as Bankiog, Fioance, 
Insurance Trade, Actuaria! and Risk Managemeot; Bayesian Statistics; Biostatistics; Clioic Tests; Data 
AuaIysis and Modeliog; Data Managemeot and Decision Support Systems; Data Mioiog; 
Demography; Economctrics; Experimeota1 Design and Variance Aoa!ysis; Fuzzy Theoıy; Geoeral 
Ceosus and Eva!uation; Informatioo Systcıns; Noo-Paramctric Statisticaı Methods; Officia! Statistics; 
Operstionsl Research; Optimizatioo; Sampliog aod Research Designs; Performance Aoa!ysis io 
Managerial Process; Probability aod S!ochastic Processes; Public Opioioo and Market Researches; 
Statistical Applications io Engioeering; Statistical Approaches io Efficieocy; Statistical Ethlcs; 
Statistical Quality Cootrol; Statisticaı Traioiog; Statistics io Social Science; Statistics Theoıy; 
Simulation Techniques; Time Series; Other Statistical Methods. 

ArtI.1e Language and General Rul .. 

• Prime Mioistıy, Turkiah Statistical Institute reserves all the rights of this publication. Unauthorized 
duplication aod distributioo of this publication is prohibired under Law No: 5846. 
• Article drafts should be prepared io WORD, usiog Times New Romao foot, io 12 poiot size, with a 
black Iioe io betweeo Iioes. Fignres aod tables should be prepared as JPG files. 
• on A4 paper size; margios should be set as: lelt 3,5 cm; right, top aod bottom 2,5 cm. 
• Titles of the maio sections should be all capitsıize<!, io 12 poiot size, bolı!, cectered aod numbered 
with Aralıic numerals; ouly the first letter of the words io the titles of the subsections should be 
capitsıize<!, with 12 poiot size, bold, lelt justified aod numbered with Aralıic numerals iodexed to the 
titles of the maio sectioos. 
• in article draft writing, writer should follow such a plao that reader should be abi. to understand 
aod evaluate all the steps of the study. 
• Narratioo should be as plaio as possible, as well as comprehensible, compact aod shnıt. 
Unnecessary repetitioos, unsupported declaratioos and explaoations that are not io direct reIatioo to the 
topic should be avoided. 
• Geoeral statemeots shnuld be avoided io writiog. Statemeots that ioclude judgmeot or facts must be 
supported by dsta/references. 
• it should be stated, with justifications, from which theoretical/cooceptual aspect the 
researcher/researchers have approached the problem. 
• The reason of choosiog the research methodology that is used should be explaioed. The vaIidity and 
reliability of all the data colleetion tools should be presented. 
• Data obtaioed as the result of the research should be preseoted io uoity. 
• Results that ooly rely 00 the obtaioed data should be preseored. 
• The ioterpretation of the results should be supported and evaluared by the other resources, ifany, io 
the literature. 
• Used resources should be io good wcalth aod proficieccy that reflect the scope of the study. 
• Turkish and English abstracts should ioclııde the goal, methodology, scope aod maio findings of the 
study. 

For detailed ioformation, please see "A Gııide for Journal of Statistical Research" at 
bttp:l/www.tuik.gov.tr. 
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İSTANBUL TEMİz SU TÜKETİMİNİN BULANıK ZAMAN SERİsİ 
YAKLAŞıMLARı İLE ÖNGÖRÜSÜ 

Faruk ALPASLAN' Özge CAGcAG" Damla İL TER'" Ufuk YOLCu"" 

Su tIlUtlminin doğru 6ngllrDlmesi, ildim değişildıkımnin son derece yotun 
hissedildtıp gQni1mflzde, kısıtlı su kaynaklarının p10nlanması ve ylJnetimi 
açısından büyük önem arz etmektedir. Literatürde, su tüketim öngörüsünde, 
klasik yöntemler lcullanılırken, bulanık mantık ve yapay sinir ağları da son 
zamanlarda etkin bir şekilde kullanılan y6ntemler arasındadır. Tahminde 
kullanılan klarik yöntemlerin birçok VQ1'sayım içermesi nedeniyle, son 
yıllarda etkin ve daha iyi sonuçlar elde etmek için bulanık mantık ve yapay 
sinir ağlan gibi yöntemlerden yararlanılmaktadır. Bu çalıımado Istanbul su 
tükettminin miktarı çefltli bulanık zaman serial ylJntemleri ile öngOrDlmest 
amaçlanarak elde edilen sonuçlar delierlendlrümiştlr. 

AııaIıtar Kelimeler: BuIuık zaman OeriIeri, öngllril, Su tnketImL. 

ı. GİRİş 

Dünya üzerinde yaşamın kayn$ olarak tanımlayabilecegimiz su, insanlık tarihi 
boyunca önemini korumuş hatta yerleşim merkezlerinin kurulmasında belirleyici bir 
etken olmuştur. Tamamen ikame edilemeyen bir kaynak olan su, yaşayan lıiItiLn canlılar 
için en önenı1i doga! kaynaklardan biridir. Diger bir ifadeyle su; hayatın ve canlıların 
kaynagıdır. Özellikle son 20 yıl içerisinde artan insan nüfusu ve bunun sonucu olarak 
artan su talebi, küresel bir su krizini gündeme getinniştir. Bu nederıle ekonomik, politik 
ve çevresel konulardaki mücadeleler ve çekişmeler çok daha yaygın ve ciddi boyutlara 
ulaşmıştır. Su kaynakları; miktar, kalite ve tüm diger sektörel kullanını1ar açısından 
birçok ciddi sorunla karşı karşıyadır. Tüm bunların önlenebilmesi için su tüketiminin 
dogru bir şekilde öngörü1ınesi en temel başlangıç olacaktır. Su tüketiminin nüfus, nem, 
sıcak1ık, ekonomik ve ticari koşullar ve yagış gibi birçok parametre tarafından 

etkilendigi düşünülürse, su tüketiminin dogru öngörülmesi, iklim degişik1ik1erinin son 
derece yogun hissedildigi bu dönemde, kısıtlı su kaynaklarının planlanması ve yönetimi 
açısından da büyük önem arz etmektedir. 

Literatürde, su talebi tahmininde, regresyon, Box-Jenkins ve ARIMA gibi birçok 
yöntem kullanı1maktadır (Caiado, 2007), (Caiado, 2009), (Lian vd., 2(08), (Roberto 
vd., 2004), (Thomas vd., 2004), (Thomas vd., 2(06), (Thomas vd., 2(07). Ancak, bu 
geleneksel yöntemlerin, dogru&al model, gözlem sayısı, normal dagılım gibi birçok 
varsayun içermesi nedeniyle, son yıllarda bulanık mantık (Altunkaynak vd., 2(05); 
(Froukh, 2(01) yapay sinir agları (Bougadis, 2(05), (Ca!vo vd., 2009), (Ca!vo vd., 
2(03), (Cutore vd., 2(08), (Fırat vd, 2009) ve diger bazı farklı yöntemlerden de 
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(Mohamed vd., 2010), (Nieswiadomy vd., 1989), (Shang vd., 2006) sıklıkla
yararlanılmaktadır. Ayrıca zaman serisi öngörüsünde son yıllarda sıklıkla kullanılan
bulanık zaman serisi yöntemlerinin üstün öngörü performansı birçok çalı mada ortaya 
konmu tur (Alpaslan vd., 2011), (Egrioglu vd., 2009), (Uslu vd., 2010). Bu çalı mada 
da, stanbul su tüketimi, bulanık zaman serisi yöntemleri ile öngörülmektedir. Böylece 
klasik zaman serisi yakla ımlarındaki kısıtlamalara gerek duyulmamakta ve bulanık
zaman serisi yakla ımlarının üstün öngörü performansı ile daha do ru tahminler elde 
edilmesi amaçlanmaktadır. 

Bulanık zaman serisi öngörü yöntemleri, üzerinde birçok çalı ma yapılan, 
bulanıkla tırma, bulanık ili kilerin belirlenmesi ve durula tırma a amalarından olu ur.
Bulanıkla tırma a amasında genellikle sübjektif olarak belirlenen evrensel küme 
parçalanmaları kullanılmakla birlikte, zaman serisinin mutlak ilk farklar serisine ba lı
ortalamaya ve da ılıma dayalı yakla ımların yanında, klasik optimizasyon, genetik 
algoritmalar, parçacık sürü optimizasyonu ve evrensel küme parçalanmasını
kullanmayan bulanık kümeleme gibi sübjektif kararlara ihtiyaç duymayan yöntemlerin 
kullanıldı ı çalı malar da mevcuttur. Bulanık ili kilerin belirlenmesinde ise, ilk 
çalı malarda karma ık matris i lemleri kullanılmı , bu çalı maları bulanık mantık grup 
ili ki tablolarının ve son yıllarda da yapay sinir a larının kullanıldı ı çalı malar
izlemi tir. Durula tırma a amasında hemen tüm çalı malarda merkezile tirme yöntemi 
kullanılmaktadır.  

Çalı manın ikinci bölümünde, temel bulanık zaman serisi tanımları verilmi , üçüncü 
bölümde ise uygulamada çözümlemesi yapılacak bulanık zaman serisi öngörü 
yöntemleri tanıtılmı tır. Dördüncü bölümde “ stanbul temiz su tüketim miktarı” zaman 
serisi literatürde kullanılan be  farklı bulanık zaman serisi yöntemiyle çözümlenerek 
uygulama sonuçları verilmi tir. Son bölümde ise elde edilen sonuçlar 
de erlendirilmi tir.

2. BULANIK ZAMAN SER LER

Bulanık zaman serisi tanımı ilk olarak, Song ve Chissom tarafından yapılmı tır (Song 
vd., 1993). Bazı temel bulanık zaman serisi tanımları a a ıdaki gibi verilebilir. 

buuuU ,...,, 21 , evrensel küme ve evrensel kümenin belirlenen bir sabit aralık
uzunlu una göre parçalanması ile elde edilen iu ’ler alt aralıklar ve b alt aralık sayısı
olmak üzere bulanık kümeler, 

bbAAAi uufuufuufA
iii

/)(/)(/)( 2211                    (1) 

eklinde tanımlanır. Burada, 
iAf , iA  bulanık kümesinin üyelik fonksiyonunu gösterir 

ve 1,0:Uf
iA  olacaktır. )( aA uf

i
 ise au alt aralı ının iA  bulanık kümesine ait 

olmasının üyelik derecesidir ve ba1  olmak üzere 1,0)( aA uf
i

olacaktır. 

Tanım 1. ),2,1,0,)(( ttY reel de erli zaman serisine uygun evrensel küme tanımı
ve alt aralıkların tespit edilmesinden sonra bunlara ba lı olarak elde edilen iA  bulanık
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kümelerinden olu an yeni zaman serisi, )(tF bulanık zaman serisi olarak adlandırılır
[22].

Tanım 2. “*” herhangi bir operatörü ve R bulanık ili ki matrisini göstermek üzere, e er 
)(tF  bulanık zaman serisi yalnızca bir gecikmeli )1(tF bulanık zaman serisinden 

etkilenmekte ise, )(tF ile )1(tF bulanık zaman serisi arasındaki bulanık ili ki, 

)1,()1()( ttRtFtF                           (2) 

eklinde ifade edilir ve birinci dereceden bulanık zaman serisi öngörü modeli olarak 
adlandırılır. Bu ili ki Song ve Chissom tarafından a a ıdaki gibi tanımlanmı tır (Song 
vd., 1993) . 

)()1( tFtF                            (3) 

Sonuç olarak iAtF )1( ve jAtF )( oldu unda )(tF ile )1(tF bulanık zaman 
serisi arasındaki bulanık ili ki, (4) ifadesi ile verilebilir.  

ji AA                                 (4) 

Tanım 3. )(tF  bulanık zaman serisi olsun. E er )(tF ,
)(,),2(),1( ntFtFtF gecikmeli bulanık zaman serilerinden etkileniyor ise 

bulanık mantık ili ki takipteki gibi ifade edilebilir ve n’nci dereceden bulanık zaman 
serisi öngörü modeli olarak adlandırılır [10]. 

)()1(),2(),...,( tFtFtFntF              (5) 

3. UYGULAMADA KULLANILAN ZAMAN SER S  YÖNTEMLER

lk olarak Song ve Chissom  (Song vd., 1993)  tarafından ortaya konan bulanık zaman 
serileri, son yıllarda üzerinde oldukça yo un çalı ılan bir alan haline gelmi tir. 
Bulanıkla tırma, bulanık ili kilerin belirlenmesi ve durula tırma gibi üç temel a amadan 
olu an bulanık zaman serilerinin bu üç a aması üzerine de birçok yakla ım önerilmi tir. 
Song ve Chissom ilk bulanık zaman serisi tanımını yapmasının yanında bulanık
ili kileri bulanık ili ki matrisini elde etti i matris i lemleri ile gerçekle tirmektedir 
(Song vd., 1993) . Chen ise, bulanık ili kileri belirlemede hem birinci dereceden hem de 
yüksek dereceden yöntemlerde kullanılan bulanık mantık ili ki ve grup ili ki
tablolarından yararlanmı tır (Chen, 1996), (Chen, 2002). Alada  vd. ise bulanık
ili kilerin belirlenmesinde yapay sinir a larını (YSA) kullanmı lardır (Alada  vd., 
2009). Bulanık ili kilerin belirlenmesi üzerine katkılar sa layan bu çalı maların
yanında, bulanıkla tırma a amasında, Huarng everensel küme parçalanmasında
belirlenen aralık uzunluklarının yöntemin öngörü performansı üzerinde etkin bir rol 
oynadı ını göstermi  ve aralık uzunluklarının ortalamaya ve da ılıma dayalı olarak 
belirlendi i iki yakla ım ortaya koymu tur (Huarng, 2001). Bunun yanında E rio lu vd. 
ise, aralıkların belirlenmesinde optimizasyonu temel alan bir yakla ım önermi leridir 
(E rio lu vd., 2010).
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“ stanbul temiz su tüketim miktarı” zaman serisinin öngörülmesinde kullanılan 
yöntemler çözümleme a amalarının bazılarında benzerlik gösterirken, bazılarında da 
farklı yakla ımlar içermektedir. Bu bakımdan tüm yöntemlere ait tek bir algoritma farklı
a amaları belirtilerek a a ıdaki gibi verilebilir. 

ADIM 1: Evrensel küme ve alt aralıklar tanımlanır.  Veri setindeki en büyük ve en 
küçük de er sırasıyla minD  ve maxD , ayrıca 1D  ve 2D keyfi pozitif sayı olmak üzere 
evrensel küme a a ıdaki gibi belirlenir.

2max1min , DDDDU .                                                                                (6) 

Bu adımda aralıkları E rio lu vd. öngörü hatasını en küçük yapacak ekilde (Egrioglu 
vd., 2010), Huarng zaman serisinin mutlak ilk farklarına ba lı olarak ortalamaya ve 
da ılıma dayalı yakla ımlarla (Huarng, 2001) belirlerken çözümlemesi yapılan di er
yöntemler sübjektif olarak belirlemektedir (Aladag vd., 2009), (Chen, 1996), (Chen, 
2002), (Huarng, 2001).

ADIM 2: Evrensel küme ve parçalanmalara ba lı olarak bulanık kümeler tanımlanır. 

bjbjjj uauauaA /// 2211 ,                             (7) 

haldeaksi
jjk

jk
a jk

,0
1,1,5.0

,1
, j=1,…,b                        (8)               

ADIM 3: Gözlemler bulanıkla tırılır.
Her bir veri bulundu u aralı ın en büyük üyelik de erine sahip oldu u bulanık küme ile 
e le tirilerek zaman serisi bulanıkla tırılır. 

ADIM 4: Bulanık ili kiler belirlenir. 
Song-Chissom matris i lemlerinden yararlanmı tır (Song vd., 1993). Bulanık
ili ki lk AA oldu unda bu ili kiye kar ılık gelen ili ki matrisi 

l
T
ki AAR ile elde edilir. Burada çarpım i leminde “min” operatörü kullanılır.

Bulanık zaman serisi için birinci dereceden bulanık ili kiyi ifade eden ili ki 
matrisi ise ii

RR eklinde elde edilir. 

Birinci dereceden bulanık zaman serisi öngörü modelinde, bulanık ili kiler
311121 ,, AAAAAA eklinde iken, bulanık mantık grup 

ili ki 1321 ,, AAAA eklinde olmaktadır (Chen, 1996), (Huarng, 2001).
Yüksek dereceli bulanık zaman serisi öngörü modelinde bulanık mantık ili ki ve 
grup ili kiler sırasıyla (Chen, 1996) ve (Chen, 2002)’de verilmektedir.  

jpiniin

jiniin

AAAA

AAAA

1)1(

11)1(

,,,

,,,

                  

           (9) 
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jpjjiniin AAAAAA ,,,,,, 211)1(                      (10) 

Bulanık ili kilerin YSA ile belirlendi i yüksek dereceli bulanık zaman serisi 
öngörü modelinde, YSA’nın girdileri bulanık gecikmeli de i kenlerden, çıktısı
öngörüden, hedef de eri ise gerçek verinin bulanık de erinden olu ur (bakınız

ekil 1) (Aladag vd., 2009). 

ekil 1.  leri beslemeli yapay sinir a ı mimarisi 

ADIM 5: Bulanık öngörüler elde edilir. 
Song-Chissom, bulanık öngörüyü RtFtF )1(minmax)(ˆ  ifadesi ile elde 
eder (Song vd., 1993). 
Chen (Chen, 1996)  ve Huarng’ın (Huarng, 2001) birinci derece modelinde üç 
farklı durum söz konusudur; 

Durum 1. Bulanık grup ili ki tablosundan sadece ji AA  ili kisi var ise bulanık
öngörü jA ’dir. 

Durum 2. Bulanık grup ili ki tablosunda kjii AAAA ,...,,  ise bulanık öngörü 

kji AAA ,...,, ’dır. 

Durum 3.  Bulanık grup ili ki tablosunda BoAi  ise bulanık öngörü iA ’dir.   

Chen (Chen, 2002)  ve E rio lu vd.’nin [E rio lu vd.., 2010) yüksek dereceden 
modellerinde de üç durum vardır. 

Durum 1. n’nci dereceden bulanık mantık grup ili ki tablosunda, 
jiniin AAAA 1)1( ,,, ili kisi var ise bulanık öngörü jA ’dir.   

Durum 2. n’nci dereceden bulanık mantık grup ili ki, 
jpjjiniin AAAAAA ,,,,,, 211)1(  ise bulanık öngörü jpjj AAA ,,, 21 olur.

Durum 3. n’nci dereceden bulanık mantık grup ili ki tablosunda, 
BoAAA iniin 1)1( ,,, ili kisi mevcut ise reel öngörü, 1)1( ,,, iniin AAA  bulanık
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kümelerine ba lı olarak, 1)1( ,,, iniin uuu  aralıklarının orta noktaları, 1)1( ,,, iniin mmm
olmak üzere, 

n
mnmm iniin

21
21 1)1(            (11) 

ifadesi ile elde edilir. 

Alada  vd. (Alada  vd., 2009) yönteminde ise YSA’nın çıktı de eri jA iken 
bulanık öngörü de jA olacaktır. 

ADIM 6: Durula tırma. 

Song-Chissom yönteminde üç farklı durumda gerçekle ir;
RtFtF )1(minmax)(ˆ ifadesi, 

Durum 1. Tek bir “en büyük” üyeli e sahipse duru öngörü bu üyeli e kar ılık gelen 
aralı ın orta noktası olacaktır.   

Durum 2. Birden fazla ve ardı ık  “en büyük” üyeliklere sahipse duru öngörü bu 
üyeliklere kar ılık gelen aralıkların orta noktalarının ortalaması olacaktır.   

Durum 3. Birden fazla ve ardı ık olmayan “en büyük” üyeliklere sahipse duru öngörü 
tüm üyeliklerin standartla tırılması ile elde edilir (Song vd., 1993). 

Di er yöntemlerde, merkezile tirme yöntemi kullanılır. Bulanık öngörü jA  ise, 
durula tırılmı  öngörü, jA  bulanık kümesinde en yüksek üyelik de erine sahip ju
aralı ının orta noktası olacaktır. Bulanık öngörü jpjj AAA ,,, 21 ise duru öngörü bu 
bulanık kümelerde en yüksek üyelik de erine sahip aralıkların orta noktalarının
ortalaması olacaktır. 

4. UYGULAMA 

Bu çalı mada, grafi i ekil 2’de verilen 1994-2010 yıllarına ait “ stanbul temiz su 
tüketim” verisinin öngörülmesi amaçlanmı tır. Bu amaçla be  farklı bulanık zaman 
serisi yöntemi ile çözümleme yapılmı tır. Çözümlemede zaman serisinin son 3 yıla ait 
verisi test kümesi olarak kullanılarak bu yıllara ait öngörüler elde edilmi tir.  
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ekil 2.  stanbul temiz su tüketim miktar zaman serisi

Uygulamada; 
Veri setindeki en büyük ve en küçük de er srasyla 392minD  ve 778maxD
olarak tespit edildi. 1D  ve 2D keyfi pozitif saylar srasyla 42 ve 22 seçilerek 
evrensel küme 800,350U  olarak belirlendi. 
E rio lu vd. yönteminde aralk uzunlu u (30,50) aral nda optimize edilirken, 
di er yöntemlerde 30,35,40,45 ve 50 olarak alnd (E rio lu vd., 2010).
Huarng yönteminde ortalamaya ve da lma dayal yakla mda aralk uzunlu u
srasyla 10 ve 20 olarak belirlendi (Huarng, 2001). 
Alada  vd., Chen ve E rio lu vd. yüksek dereceli bulank zaman serisi 
yöntemlerinde model derecesi 2- 5 arasnda alnm tr (Alada  vd., 2009); 
(Chen, 2002) ; (E rio lu vd., 2010). 
Alada  vd. yönteminde gizli tabaka birim says, a n genelle tirme yetene ini
kaybetmemesi için, 1-5 aral nda snrlandrlm tr (Alada  vd., 2009). 
Böylece Song-Chissom ( Song vd., 1993) yönteminde 5, Chen (Chen, 1996) 
yönteminde 5, Huarng (Huarng, 2001) yönteminde 2, Chen (Chen, 2002) yüksek 
derece yönteminde 20, E rio lu vd. (E rio lu vd., 2010) yönteminde 4 ve 
Alada  vd. (Alada  vd., 2009) yönteminde 100 olmak üzere toplam 136 farkl
çözümleme yaplm tr. 

Çözümlemeler sonucunda yöntemlere ait en iyi durumlar Tablo 1’de özetlenmi tir. Elde 
edilen sonuçlar hata kareler ortalamas karekökü (HKOK) ve ortalama mutlak yüzdelik 
hata (OMYH) kriterlerine göre de erlendirilmi tir.

n

XX
HKOK

n

t
tt

2

1

ˆ
             (12) 

n

t t

tt

X
XX

n
OMYH

1

ˆ1              (13) 

Burada tX , t anna ait gerçek de eri, tX̂ , t anna ait tahmin de eri, n ise gözlem 
saysn ifade etmektedir. 
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Tablo 1. Yöntemlerin en iyi sonuçları
Model
Derecesi 

Aralık
Uzunlu u 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 
E rio lu vd. [12] 2 42,44 - 15,1483 0,0162 
Alada  vd. [1] 4 45,00 3 10,0125 0,0113 

*GTBS: Gizli Tabaka Birim Sayısı

Tablo 1 incelendi inde en iyi öngörü performansının Alada  vd. (Alada  vd., 2009) 
tarafından önerilen yöntemde 10,0125 HKOK ve 0,0113 OMYH de erleri ile elde 
edilmi tir. Bunun yanında tüm yöntem sonuçlarının oldukça dü ük hatalar içerdi i ve 
dolayısıyla tatmin edici bir öngörü performansına sahip oldukları söylenebilir. 

5. SONUÇLAR VE TARTI MA

nsanların hayatlarını sürdürebilmeleri için gerekli en temel ey olan su tarih boyunca 
önemini korumu  ve eksikli i insanlık için var olabilecek bir sorun haline dönü mü tür.
Ki i ba ına dü en günlük su miktarı ülkeden ülkeye de i mektedir.  Örne in bu miktar 
Almanya için 620 litre iken Türkiye’de 90-136 litre arasında de i mektedir. Afrika ve 
Orta do u ülkelerinin birço unda bu miktar, ancak 2-3 litredir. Dünyada 80 ülkede 
ya ayan yakla ık 2 milyar insan, kurak mevsimde bu kadarını da bulamamaktadır.
1998’de 28 ülke su kıtlı ı çekmi ken bu sayının 2025’te 56’ya yükselmesi 
beklenmektedir. Tüm bu rakamlar dikkate alındı ında su tüketiminin do ru
öngörülmesi, kısıtlı su kaynaklarının planlanması ve yönetimi açısından da büyük önem 
arz etmekle beraber gerekenlerin yapılması açısından da oldukça önemlidir. 

 Bu çalı mada, “ stanbul temiz su tüketim miktarı” bazı bulanık zaman serisi yöntemleri 
ile öngörülmü  ve oldukça etkileyici sonuçlar elde edilmi tir. Sonuçlar incelendi inde
öngörü hatasının %1 ile %3 arasında oldu u görülür. Böylece bulanık zaman serisi 
öngörü yöntemlerinin, son yıllarda do ru öngörülmesi oldukça önem kazanmı
“ stanbul temiz su tüketim miktarı” zaman serisi için oldukça etkileyici bir öngörü 
performansı sergiledi i söylenebilir. 
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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 DÜŞÜK VE EN YÜKSEK ALTIN FİYATLARININ YAPAY 
sİNİR AGLARI İLE ÖNGÖRÜSÜ 

Faruk ALPASLAN' Erol EGRİOGLlf' Çaj!da, Uakan ALADAG'" 
Ebruean TİRİNG .... 

OZET 

Gözlemleri giln içinde değişen borsa indebi, alnn fiyatları ''Ya döviz iıuru 

gibi zaman seri/erinin yapay ainir ağ/arı ile çözamlenme.si bu çalışmanın 

temel aldığı problemdlr. Alnn fiyatlan gıbı zaman .erileri gün içinde ~en 

arolık değerlere sahip olduğundan klasik zaman serileri analizi ile bu tür 

verilerin çözümlenmesinde en diqü.k veya en yDksek değerlerden oluşan 
zaman serileri ayrı olarak modellenmektedir. Belirli bır gün ıçın olm fiyatı 

en dfJşIJk ve en yüksek değer arasuıda değişmektedir. Bu çalışmada, alnn 

fiyatı gibi zaman seri/erinin, }qJQ}' sinir ağı ile en düşük ve en yüksek 

değerlerinin tahmin edilmesi için üç farklı yaklaşım karşı1aşnnlmışnr. lık 
yaklaşım en dfJŞIJk ve en yüksek değerin ayrı yapay .inir ağları Ile 

çözümlenmesi, ikinci yaklaşım ise en dfJşIJk ve en yüksek değerin aynı yapay 

sinir ağı Ozerinde çözümlenmu; yaklaşımıdır. Oçüncü yaklaşım ise merkez ve 

açıklıldara dayalı yaklaşımd". Yaklaşımlar T.G. Merkez bonkası internet 

sitesinden (EVDS) alınan 3010312011 ve 3010312012 tarihleri arasındaki 

günlük altın fiyatlan zaman serisine uygulanmıştır. Uygulama S011Ucımda 

elde edilen sonuçlar tartışılmıştır. 

Anahtar ~.r: Arahk dejierU zallWl serlsl, ÖJıg6r11, Yapay ,ıDır aAlan. 

1. GİRİŞ 

Son yıllarda zaman serisi öngörüsü ıçın yapay sınır a~larına olan ilgi gittikçe 
artmaktadır. Yapay sinir a~larının nonna1lik, dogrusa.ılık gibi zor kısıtlarn sahip 
olmaması uygulamada daha çok tercih edilmesine sebep olmaktadır. Yapay sinir ~Iarı 
öngörü probleminin çözümünde birçok avantajına ~en göz ardı edilemeyecek 
problemlere de sahiptir. Yapay sinir a~ları ile zaman serisi öngörüsü üzerine yapılan 
çalışmalar (Zhang vd., 1998) tarafından özetlenmiştir. ÖZellikle yapay sinir ~ 
mimari yapısının belirlenmesi ciddi bir tartışma alarudır. öngörü probleminde yapay 
sinir a~ mimari seçim problemi için (E~o~ vd., 2008); (E~o~ vd., 2008); 
(Aladai! vd., 2010) çalışmalarında model seçim ölçütü ve stratejileri öneımişlerdir. 
Mimari seçim probleminin tartışıldıgı dii!er bir çalışma ise (Alpaslan vd., 2010)'dir. 
Mimari belirlemesi kuşkusuz ilgilenilen öngörü problemine uygun olmak zorundadır. 
Bu çalışmada gözlemleri gün içinde değişen borsa indeksi, altın fiyatları veya döviz 
kuru gibi zaman serilerinin yapay sinir ai!ları ile çözümlenmesi tartışılmıştır. Yapay 
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sinir a ları ile zaman serisi öngörüsü literatürde yaygın olarak uygulanmı tır. 
Gözlemleri gün içinde de i en borsa indeksi, altın fiyatları veya döviz kuru gibi zaman 
serilerinin yapay sinir a ları ile çözümlenmesi problemi literatür de yeni bir konudur. 
Altın fiyatları gibi zaman serileri gün içinde de i en de erlere sahip oldu undan, klasik 
zaman serileri analizinde açılı , kapanı , en dü ük veya en yüksek de erlerden olu an
zaman serileri ayrı olarak modellenmektedir. Belirli bir gün için altın fiyatı en dü ük ve 
en yüksek de er arasında de i mektedir. Bu çalı mada, altın fiyatı gibi zaman 
serilerinin, yapay sinir a ı ile en dü ük ve en yüksek de erlerinin tahmin edilmesi için 
üç farklı yakla ım kar ıla tırılmı tır. lk yakla ım en dü ük ve en yüksek de erin ayrı
yapay sinir a ları ile çözümlenmesi, ikinci yakla ım ise en dü ük ve en yüksek de erin 
aynı yapay sinir a ı üzerinde çözümlenmesi yakla ımıdır. Üçüncü yakla ım ise merkez 
ve açıklıklara dayalı yakla ımdır. Çalı manın ikinci bölümünde ileri beslemeli yapay 
sinir a ları ile zaman serisi öngörüsünün nasıl yapılaca ı özetlenmi tir. Üçüncü 
bölümde aralık verilerinin yapay sinir a ları ile çözümlenmesi için kullanılan üç 
yakla ım tanıtılmı tır. Dördüncü bölümde altın fiyatları zaman serisi üzerinde üçüncü 
bölümde verilen yöntemler uygulanmı tır. Son bölümde ise elde edilen sonuçlar 
tartı ılmı tır.

2. LER  BESLEMEL  YAPAY S N R A LARI LE ZAMAN SER S
ÖNGÖRÜSÜ

Son yıllarda literatürdeki zaman serisi uygulamalarının büyük ço unlu unda yapay sinir 
a ları kullanılmaktadır. Zaman serilerinde, yapay sinir a ları yönteminin kullanımının
yaygınla masına a a ıda sıralanan üstünlükleri neden olmaktadır. 

Zaman serisinin e risel ya da do rusal yapıya sahip olup olmadı ı test 
edilmeksizin çözümleme yapılabilir. 
Geleneksel zaman serisi yöntemlerinden daha iyi öngörü sonuçları elde 
edilebilmektedir. 
Geleneksel e risel zaman serisi modelleri sadece belli e risel yapılar için 
kullanıldı ından genel olarak yeterli esnekli e sahip de ildir. Ancak yapay sinir 
a ları ile çözümlemede zaman serisinin e risel yapısının nasıl oldu u önemli 
de ildir. 
YSA yöntemi, geleneksel zaman serisi tahmin yöntemleri gibi karma ık bir 
teoriye sahip de ildir, anla ılması daha kolaydır.

Yapay sinir a ları yöntemiyle zaman serilerinde öngörü elde etmeyi, 7 adımda 
özetlemek mümkündür (Günay  vd., 2007). 

Adım 1: Aktivasyon fonksiyonunun seçimi ve verinin ön i lenmesi. 

lk olarak yapay sinir a ının gizli tabakası ve çıktı tabakasında kullanılacak aktivasyon 
fonksiyonunun türüne karar verilir. Bu çalı manın uygulama kısmında gizli tabaka 
birimlerinde lojistik aktivasyon fonksiyonu kullanılmı tır. Lojistik aktivasyon 
fonksiyonu formül 1’ de verildi i gibidir. Literatürde lojistik aktivasyon fonksiyonunun 
öngörü problemlerinde ba arılı sonuçlar üretti i bilinmektedir (E rio lu vd., 2008).

)exp(1
1)(

x
xf                                                                                                          (1) 
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Verilerin kullanılan aktivasyon fonksiyonuna uygun olacak aralı a dönü türülmesi 
gerçekle tirilir. E er lojistik aktivasyon fonksiyonu kullanılacaksa, xi, girdi de erlerini
göstermek üzere 

)()(
)(

ii

ii
i xMinxMaks

xMinxx                                                                                                 (2) 

eklinde girdi de erleri (0,1) aralı ına dönü türülebilir. Burada, Maks(xi), girdi 
de erlerinin en büyü ünü, Min(xi), girdi de erlerinin en küçü ünü göstermektedir.  

Adım 2: Veri organizasyonu: E itim ve test kümelerinin büyüklü ünün veri kümesinin 
yüzde kaçı olaca ına karar verilir. 

Adım 3: Modelleme: Girdi sayısı, gizli tabaka sayısı, gizli tabakadaki birim sayısı ve 
çıktı tabakasındaki birim sayısı, bu birimlerde kullanılacak aktivasyon fonksiyonu, 
ö renme algoritması ve bu algoritmanın parametreleri ve performans ölçütü 
belirlenerek, kullanılacak yapay sinir a ı modeli kurulur.  

Adım 4: Girdi de erlerinin olu turulması: Yapay sinir a ının girdi de erleri gecikmeli 
zaman serileridir. Xt, zaman serisi için girdi de erleri olu turulurken, girdi tabakasındaki 
birim sayısı m ile gösterilsin, m tane gecikmeli zaman serisi Xt-1, Xt-2,..., Xt-m, eklinde 
olu turulur. 

Adım 5: En iyi a ırlık de erlerinin hesaplanması: E itim kümesi üzerinden, seçilen 
ö renme algoritması ile en iyi a ırlık de erleri bulunur. Elde edilen en iyi a ırlık
de erleri kullanılarak, kurulan yapay sinir a ı modelinin çıktı de erleri hesaplanır. 

Adım 6: Performans ölçütünün hesaplanması: Yapay sinir a ının test kümesi tahminleri 
elde edilir. Adım 5’te elde edilen çıktı de erlerine ve bu adımda elde edilen de erlere,
Adım 1’de uygulanan dönü ümün tersi uygulanır. Bu dönü üm sonucu elde edilen 
de erler sırasıyla, e itim kümesinin tahminlerini ve test kümesinin tahminlerini 
olu turur. Test kümesinin tahminleri ile test kümesindeki verilerin arasındaki farka 
dayalı olarak, seçilen performans ölçütü hesaplanır. Yapay sinir a ının verilerdeki 
ili kiyi ne kadar iyi ö rendi ini belirlemek için kullanılan birçok performans ölçütü 
vardır. En çok kullanılan performans ölçütlerinden biri hata kareler ortalaması karekök 
(RMSE), di eri yön do rulu u (DA)’dir. pz , yapay sinir a ı çıktı de erini, pd , hedef 
çıktı de erini ve p, test kümesinin büyüklü ünü göstermek üzere, 

p

zd
RMSE

P

p
pp

1

2)(
                             (3) 
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e itli i ile hesaplanmaktadır. 

En Düşük ve En Yüksek Altın Fiyatlarının 	 Highest and Lowest Golden Price Forecasting  
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Adım 7: Öngörü: Son olarak, Adım 5’te bulunan en iyi a ırlık de erleri kullanılarak,
test kümesinden sonraki zamanlar için yani, gelecek için öngörü de erleri elde edilir. 

3. ARALIK VER LER N N ÇÖZÜMLENMES Ç N YAPAY S N R A LARI
YAKLA IMLARI 

Aralık verilerinin çözümlenmesi liteatürde yeni ara tırılan bir konudur. Aralık
verilerinin yapay sinir a ları ile çözümlenmesinde alternatif yakla ımlar ortaya 
atılmı tır. (Lima Neto vd., 2008); (Billard vd., 2000); (Maia  vd., 2010); (Maia  vd., 
2008) aralık de erli tahmin çalı malarından bazılarıdır.  Bu bölümde, çalı mada 
uygulanan üç farklı aralık de erli zaman serisi yakla ımı özetlenmi tir. 

Yakla ım 1. Aralık verilerin çözümlenmesi için (Maia vd., 2008)   çalı masında aralık
zaman serisinin alt ve üst sınır de erlerinin (  - Üst sınır de eri,  - Alt sınır
de eri) yapay sinir a ları ile ayrı ayrı çözümlenmesini gerçekle tirmi tir. Bu yöntemde 
alt ve üst sınır de erleri için tahminler a a ıdaki modellerden elde edilir. 

),...,(ˆ
11 mttt XUXUfUX  , ),...,(ˆ

12 mttt XLXLfLX                                             (5)

Burada,  ve  sırasıyla alt sınır ve üst sınır de erleri zaman serilerinin gecikmeli 
de i kenlerinin do rusal olmayan ve sinir a ından elde edilen fonksiyonlarıdır. 

Yakla ım 2. (Maia vd., 2008)  çalı masında aralık de erli yapay sinir a ının
çözümlenmesinde zaman serisinin alt ve üst sınır de erlerinin yapay sinir a ları ile 
birlikte çözümlenmesi gerçekle tirilmi tir. Bu yöntemde tek bir yapay sinir a ı
olu turulmakta ve alt sınır üst sınır de erleri a a ıdaki modelden elde edilmektedir. 

),...,,,...,(]ˆ,ˆ[ 113 mttmtttt XLXLXUXUfUXLX                                                  (6) 

Burada  alt sınır ve üst sınır de erleri zaman serilerinin gecikmeli de i kenlerinin 
do rusal olmayan ve sinir a ından elde edilen fonksiyonlardır. Bu modelde yapay sinir 
a ının girdileri alt sınır ve üst sınır de erleri olan zaman serilerinin gecikmeli 
de i kenleri XUt-1,…,XUt-m , XLt-1,…,XLt-m ve çıktıları ise tt UXLX ˆ,ˆ  zaman serileridir. 

Yakla ım 3. (Lima vd., 2008) çalı masında aralık verilerine do rusal regresyon 
uygulanması için merkez ve açıklıklara dayalı yakla ımı önermi tir. Bu yakla ım zaman 
serilerinin çözümlenmesi için (Maia vd., 2010); (Maia vd., 2008) çalı malarında yapay 
sinir a ları ve SARIMA modelinin, yapay sinir a ları ve Holt üstel düzle tirmenin
melezlendi i yöntemlerde uygulanmı tır. Bu çalı mada üçüncü bir yakla ım olarak 
merkez ve açıklıklara dayalı yakla ım yapay sinir a ları ile zaman serisi tahmininde 
uygulanmı tır. Merkez ve açıklık zaman serileri ( - Merkez zaman serisi, -
Açıklık zaman serisi ) a a ıdaki gibi olu turulur. 

2
tt

t
XLXU

XC ,
2

tt
t

XLXU
XR                                                                     (7) 

 ve  zaman serileri ayrı ayrı ileri beslemeli yapay sinir a ları ile çözülür. Bu 
durumda  ve  zaman serilerinin tahmini a a ıdaki modellerden elde edilir. 
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),...,(ˆ
14 mttt XCXCfCX , ),...,(ˆ

15 mttt XRXRfRX                                               (8) 

Burada,  ve  sırasıyla merkez ve açıklık de erleri zaman serilerinin gecikmeli 
de i kenlerinin do rusal olmayan ve sinir a ından elde edilen fonksiyonlardır. Merkez 
ve Açıklık serileri tahmin edildikten sonra, tt UXLX ˆ,ˆ  zaman serileri a a ıdaki
denklemlerden bulunur. 

tttttt RXCXUXRXCXLX ˆˆˆ,ˆˆˆ                                                                              (9) 

4. UYGULAMA VE SONUÇLAR 

Uygulamada 30.03.2011 ile 30.03.2012 tarihleri arasındaki en dü ük ve en yüksek 
günlük ABD doları /Ons  altın fiyatları zaman serisi kullanılmı tır. Toplam 235 gözleme 
sahip zaman serisinin son 35 gözlemi kar ıla tırma için kullanılmı tır. Yani 13.02.2012 
ile 30.02.2012 tarihleri arasındaki veriler test kümesi olarak alınmı tır.  

lk olarak en dü ük ve en yüksek altın fiyatları zaman serisi yakla ım 1 ile 
çözümlenmi tir. Çözümlemeden test kümesi için elde edilen sonuçlar Tablo 1’de 
verilmi tir. Her iki zaman serisinin çözümlenmesinde tüm tabakalarda lojistik 
aktivasyon fonksiyonu kullanılmı tır. Yapay sinir a ının girdi sayısı ve gizli tabaka 
birim sayısı 1 ile 10 arasında de i tirilmi  ve toplam 100 yapay sinir a ı mimarisi 
içinden en iyi test performansı veren mimariler seçilmi tir. En dü ük altın fiyatı ve en 
yüksek altın fiyatı serisi için aynı mimari 1-4-1'den en iyi test kümesi performansına
ula ılmı tır. 1-4-1 mimarisi girdi tabakasında  bir adım gecikmeli de i keninin
oldu u, gizli tabakada 4 birimin kullanıldı ı mimaridir.  

Tablo 1. Yakla ım 1 ile en dü ük ve en yüksek altın fiyatları zaman serisi için elde edilen sonuçlar 

  M MAR  RMSE DA  
En dü ük
altın fiyatı

    1-4-1 17,0621 0,5294 

En yüksek 
altın fiyatı     1-4-1 16,2269 0,5294 

kinci olarak en yüksek ve en dü ük altın fiyatları zaman serisinin gecikmeli 
de i kenlerinin aynı anda yapay sinir a ına girdi olarak verildi i ve en yüksek en dü ük
altın fiyatının iki çıktı olarak kullanıldı ı yapay sinir a ı mimarisinden en dü ük ve en 
yüksek altın fiyatları birlikte yakla ım 2 ile tahmin edilmi tir. Çözümlemede kullanılan
yapay sinir a ı modelinde tüm tabakalarda lojistik aktivasyon fonksiyonu kullanılmı tır.
Girdi sayısı her iki zaman serisi için 1 ile 10 ve gizli tabaka birim eleman sayısı da 1 ile 
10 arasında de i tirilmi tir. En iyi test kümesi sonucunu veren mimari 2-5-2 mimarisi 
yani girdi tabakasında  gecikmeli de i kenleri ve gizli tabakada 5 
birimin kullanıldı ı yapay sinir a ı mimarisidir. Elde edilen sonuçlar Tablo 2’de 
verilmi tir. 
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Tablo 2. Yakla ım 2 ile en dü ük ve en yüksek altın fiyatları zaman serisi için elde edilen sonuçlar 

 M MAR  RMSE DA  
En dü ük
altın fiyatı      2-5-2 

19,0759 0,6471 

En yüksek 
altın fiyatı 16,4254 0,5000 

Veriye üçüncü olarak yakla ım 3 uygulanmı tır. Uygulamada kullanılan yapay sinir a ı
tüm tabakalarda lojistik aktivasyon fonksiyonunun kullanıldı ı yapay sinir a ıdır.  Elde 
edilen en iyi mimari için sonuçlar Tablo 3’de verilmi tir. Verinin merkezinin ve 
açıklı ının tahmininde kullanılan yapay sinir a ında girdi ve gizli tabaka birim sayıları
1 ile 10 arasında de i tirilmi tir ve test kümesi için en iyi sonuçları veren mimariler 
kullanılmı tır. Verinin merkezi için en uygun mimari 1-4-1 yani girdi tabakasında
bir adım gecikmeli de i kenin oldu u, gizli tabakada 4 birimin kullanıldı ı mimaridir. 
Verinin açıklı ı için ise en uygun mimari 5-2-1 mimarisi olarak elde edilmi tir.

Tablo 3. Yakla ım 3 ile en dü ük ve en yüksek altın fiyatları zaman serisi için elde edilen sonuçlar 
M MAR  RMSE  DA  

En dü ük
altın fiyatı  1-4-1, 5-2-1 

16,8592 0,5000 

En yüksek 
altın fiyatı 15,5734 0,5294 

Bu çalı mada kullanılan tüm yapay sinir a larında lojistik aktivasyon fonksiyonu 
kullanılmı tır. Lojistik aktivasyon fonksiyonuna dayalı ileri beslemeli yapay sinir 
a larının ba arılı  öngörü sonuçları üretti i (Alada  vd., 2010); (Alpaslan vd., 2010); 
(E rio lu vd., 2008) çalı malarında gösterilmi tir. Bu çalı mada amaç aralık tahminli 
öngörü yöntemlerinin kar ıla tırılması oldu undan aktivasyon fonksiyonunun belirli bir 
türünde sabitlenmi tir. Ancak di er aktivasyon fonksiyonunun aralık de erli zaman 
serisindeki etkisi ayrı bir ara tırma konusu olarak incelenebilir. Çalı mada kullanılan
tüm yapay sinir a larının e itiminde Levenberg-Marquardt yöntemi kullanılmı tır. 
Özellikle yapay sinir a ının a ırlıklarının sayısı çok fazla olmadı ında kısa sürede 
yakınsama sa layan ve ikinci dereceden bir yakla ımdır. Tüm yöntemlerin 
uygulanmasında "Matlab 2011b Neural Network Toolbox" kullanılmı tır. 

5. TARTI MA

Bu çalı mada aralık de erli zaman serileri tahmini için üç yakla ım kar ıla tırılmı tır. 
Yakla ım 1’de zaman serisinin alt ve üst sınır de erlerinin yapay sinir a ları ile ayrı ayrı
çözümlenmesi gerçekle tirilmi tir. Yakla ım 2’de aralık de erli yapay sinir a ının
çözümlenmesinde zaman serisinin alt ve üst sınır de erlerinin yapay sinir a ları ile 
birlikte çözümlenmesi gerçekle tirilmi tir. Bu yöntemde tek bir yapay sinir a ı
olu turulmaktadır. Yakla ım 3’te ise merkez ve açıklıklara dayalı yakla ım yapay sinir 
a ları ile zaman serisi tahmininde uygulanmı tır. Bu üç yakla ımın de erlendirilmesi 
RMSE, MAPE ve DA performans ölçütleri ile yapılmı tır. Verilerin çözümlenmesi için 
kullanılan yapay sinir a ları yakla ımlarından RMSE ölçütüne göre Yakla ım 3 en iyi 
sonuçları vermi tir. DA ölçütü tek ba ına kullanılmamasına ra men, öngörünün yön 
do rulu unu gösterebilen bir ölçüttür. DA ölçütüne göre Yakla ım 2 en dü ük altın
fiyatını yönünü tahmin etmede di er yöntemlerden ba arılı görülmektedir. Sonuç olarak 
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her üç yönteminde oldukça dü ük RMSE de erleri üretmesi aralık de erli bir zaman 
serisi olan altın fiyatlarının öngörüsü için yapay sinir a larının uygulanabilece ini 
göstermi tir. 
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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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İLİşKİLİ HATALARA sAHİP MODELLERDE SPLAYN VE 
ÇEKİRDEK REGRESYON KEsTİRİeİLERİNIN 

PERFORMANSLARı 

Serdar DEMİR' Dursun AYDIN" 

()ZET 

Parametrik olmayan regresyon wtiricilerinin performanslarının, ilişkili 

hata/ara sahip modellerde ciddi biçimde aza/dığı iyi bilinmektedir. Bu 
çalışmada, regresyon fonksiyonunun parametrik olmayan wtirimi için sıkça 
!tu/lanı/an kilbit diIz/eştlme sp/aynı Ile Nadaraya-Watson çe/drdek 
kestirici/erinin hatalı ilişkilere sahip modellerdeki peiformans/an 
incelenmiştir. Bunun için bir benzetim çalışması gerçekleştirilere*. elde 
edilen kestirimlerin hata kare/er oruılamalan karşı/aştın/m'ltır. Benzetim 
sonuçlarına göre, Nadaraya-Watson çe/drdek kestiriclsi /ı:üçük örnek/em/erde 
iyi peiformans gösteriyorken, sp/ayn kestlriclsi büyiik örnek/em/erde iyi 
peiformans göstermektedir. 

Anahtar KeIIme"r: Çoldrdek k .. tiridıı~ Iıqldli hatolar, Kilblk ıpkya, Nadaraya-Walııon. 

1. GİRİŞ 

Parametrik olmayan regresyon kestirieileri, bı$mSlZ degişkene ilişkin gözlem degerleri 

Xi (Xı<X2<"·<X.) ve ba~ı degişkene ilişkin gözlem değerleri Yı olmak üzere, 

Y,=m(x/)+e, , (i= 1,2, ... ,n) (1) 

biçimindeki bir regresyon modelinin bilinmeyen m(x) fonksiyonunun kestirimi ile 
ilgilenmektedirler. Burada, ei hatalannın sıfir ortalamalı ve elv varyans-kovaryans 
matrisi ile ilişkili hatalar oldukları varsayılmaktadır. V matrisi bir ağırlıklandırma 
matrisidir. 

Parametrik olınayan regresyon kestirimleri için yaygın biçimde kullanılan kestirieiler, 
çekirdek (kernel) regresyon ve splayn (spline) düzleştirme kestirieilerdir (Hardle, 1991) 
(Eubank, 1999), (Green vd., 1994). Özellikle zaman serileri çözilmlemelerinde sıkça 
karşılaşılan hatalann ilişkili o1ınası durumu, çekirdek ve splayn tipi kestirieilerin 
perfonnanslarını eiddi biçimde etkilemektedir. Diggle ve Hutchinson (1989); Hurvieh 
ve Zeger (1990); Khon vd (1992); Wang (1998); Krivobokova ve Kauermann (2007); 
Liu (2009) ve Morton vd. (2009) ilişkili hatalann varlığında splayn düzleştirme 
kestirieileri üzerinde çalışmalar yapmışlardır. Altrnan (1990); Chu ve Marron (1991); 
Hart (1991); Hemnann (1992); Rio (1996); Ray (1997); Opsomer vd. (2001); Carroll 
vd (2002); Park vd (2006); Kim vd. (2009); De Brabanter vd. (2010) ve Lee vd. 
(20 i O) hatalann ilişkili olduğu dıırum1ıırda çekirdek tipi kestirieileri ve bant genişliği 
seçim yöntemlerini incelemişlerdir. Bu çalışmalar, genelolarak eşit ara1ıklı sabit 
tasarunlı model (örneğin, Xi = i/n) varsayımı yapılarak gerçekleştirilmiştir. İlişkili 
hatalara sahip modellerde, çekirdek ve splayn kestirieilerine ilişkin söz konusu bu 
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çalı malarda  kestiricilerin özellikleri kuramsal ve deneysel olarak ayrı ayrı
incelenmekte, ancak do rudan performansları kar ıla tırılmamaktadır. Bunun nedeni, 
kuramsal karma ıklık ve benzetimlerdeki i lem zorluklarıdır.   

Bu çalı mada, rastgele tasarımlı model varsayımı altında Nadaraya-Watson çekirdek 
regresyon kestiricisi ile kübik splayn düzle tirme kestiricisinin performanslarının
kar ıla tırılması amaçlanmı tır. Kestiricilerin performansları, bir benzetim çalı ması ile 
elde edilen verilere ili kin kestirimlerin hata kareler ortalamalarına dayalı olarak 
kar ıla tırılmaktadır. ncelenen kestiricilere ili kin bilgiler bir sonraki bölümde 
sunulmaktadır. Üçüncü bölümde, kestiricilerin performanslarını kar ıla tırmak amacıyla 
yapılan benzetim çalı masının ayrıntıları ve sonuçları verilmektedir.  

2. NADARAYA-WATSON ÇEK RDEK VE KÜB K SPLAYN KEST R C LER

Çalı manın bu kısmında, parametrik olmayan regresyon uygulamalarında en sık
kullanılan Nadaraya-Watson çekirdek kestiricisi ve kübik splayn kestiricisi 
tanıtılmaktadır.

2.1  Nadaraya-Watson Çekirdek Regresyon Kestiricisi 

Parametrik olmayan regresyon fonksiyonu kestirimi uygulamalarında sıkça kullanılan 
bir kestirici, Formül (2) ile verilen   

n
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n

i
iiK hXxKhXxKYxm

11
]/)[(]/)[()(ˆ                    (2) 

Nadaraya-Watson (NW) çekirdek kestiricisidir (Nadaraya,1964); (Watson,1964) 
Düzle tirme parametresi olan h sabiti, kestirimin düzle tirme düzeyini  kontrol etmekte 
ve bant geni li i olarak adlandırılmaktadır. Kestiricinin performansında önemli katkısı
olan bant geni li inin seçimi için çe itli yöntemler mevcuttur. Ba lıca seçim yöntemleri 
çapraz-geçerlilik, genelle tirilmi  çapraz-geçerlilik, ceza fonksiyonları, plug-in ve 
bootstrap yöntemleridir (Pagan vd.,1999). Hangi yöntemin daha iyi oldu u konusu 
tartı malı bir konudur. Bu çalı mada, splayn kestiriciler için de sıkça kullanılan
genelle tirilmi  çapraz-geçerlilik yöntemi ele alınmaktadır. Genelle tirilmi  çapraz-
geçerlilik (GÇG) yöntemi ile, 

2

1

1

2

)0(1

)(ˆ
)(

n

i

ji

n

i
iKi

h
xx

KK

XmY
hGÇG              (3) 

biçimindeki fonksiyonu minimum yapan h bant geni li i optimal bant geni li i de eri 
olarak seçilir (Hardle,1991).

Formül 2’de, K(.) çekirdek fonksiyonu simetrik bir yo unluk fonksiyonudur. 
Uygulamada sıkça kullanılan çekirdek fonksiyonları,  formül 4 ile verilen Gaussian 
çekirdek fonksiyonu ve (5) formülü ile verilen Epanechnikov çekirdek fonksiyonudur. 
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2/)2/exp()( 2uuK , -  < u <                  (4) 

4/)1(3)( 2uuK ,  |u|  1             (5) 

2.2  Kübik Splayn Düzle tirme Kestiricisi 

Parametrik olmayan regresyon modelinde hataların ili kili olması durumunda regresyon 
fonksiyonu  m(x)’in kestirimi için Diggle ve Hutchinson (1989) tarafından kübik splayn 
düzle tirmeye dayalı bir yakla ım önerilmi tir. Bilinen bir > 0 parametresi için, V

[ ij] iken, ij exp( |xi xj|)  otokorelasyon fonksiyonunu kullanan, e it aralıklı tasarım
noktaları (sabit tasarım) gerektirmeyen bu yöntemin splayn düzle tirmeye dayalı
çözümü,  

CMMMYVMY TTxmS )()()]([ 1                (6) 

biçimindeki cezalı kareler toplamı (penalized sum of squares) ölçütünün m(x)’e göre 
minimum yapılmasını amaçlamaktadır. Formül 6’nın sa  tarafındaki ilk terim verilerin 
uyumunu (goodness-of-fit), ikinci terim ise düzle tirmeyi (smoothness) tanımlayan 
ifadelerdir. Sabit bir de er olan ise, verilerin uyumu ile düzle tirme arasındaki
dengeyi sa lamaktadır. Formül 6 ile bulunan m(x) kestirimi, splayn düzle tirme 
kestirimi )(ˆ xmS  olarak tanımlanır. E itlikte, T

nyy1Y  ve 
T

nxmxm )()( 1M  biçimindedir. C matrisi yarı-pozitif tanımlı bir ceza 
matrisidir ve TQQRC 1 biçiminde elde edilir. Burada, Q matrisi elemanları, hi = xi+1

– xi (i = 1, 2,…,n 1)  olmak üzere, i = 2, 3,…,n ve j = 2, 3,…,n 1 için 
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isejihh
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biçiminde tanımlanan n (n-2) boyutlu bir matristir. R matrisi elemanları, i=2,3,…,n ve 
j=2,3,…,n-1 için 

isejih
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r

j

jj
j

ij

16/
2||,0

,3/)(
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1
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biçiminde tanımlanan (n 2) (n 2) boyutlu bir matristir (Green vd.,1994); 
(Eubank,1999). Diggle ve Hutchinson (1989), Formül 6’da ai exp{ (xi+1 xi)} alarak,
V-1 yerine simetrik W bant matrisini kullanmı tır. W=[wij] matrisinin sıfırdan farklı olan 
elemanları a a ıdaki formüller yardımıyla hesaplanmaktadır (Diggle vd., 1989):

)1/(1 2
111 aw ,    .1,...,2 ni

)1/()1/(1 222
11 iiiiii aaaaw , .1,...,2 ni

)1/(1 2
nnn aw ,    .,...,1 ni

)1/( 2
11,1,1 aaww iii ,   .,...,1 ni

İlişkili Hatalara Sahip Modellerde Splayn ve 	 The Performances of Spline and Kernel Regression  
Çekirdek Regresyon Kestiricilerinin Performansları	 Estimators in Models with Correlated Errors



TÜİK, İstatistik Araştırma Dergisi, Özel Sayı 2012
TurkStat, Journal of Statistical Research, Special Issue 2012

23

formülünü minimum yapan kübik splayn 

YSYWCWm 111
1
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S
S

Xm

Xm
(7)

biçimindedir. Burada  S

Formül bir denge unsuru olarak, kübik splayn 

pek çok yöntem (çapraz geçerlilik, 
-in 

vd.) mevcuttur. Kübik splayn kestiricisi için parametresinin seçiminde en çok tercih 
-geçerlilik (GÇG) yöntemidir (Eubank,1999). Bu 

2ˆˆ)( SImYWmY S
T

SGÇG (8)

-
fonksiyonu minimum yapan parametresi
seçilmektedir.

formülü ile verilen regresyon modellerinde bilinmeyen m(x)
fonksiyonun kestiriminde, Nadaraya-Watson çekirdek regresyon kestiricisi ile 

(Chu,1991); (Rio, 1996);
(Goijier, 2002); (Kim, 2009); (Brabanter, 2010) ve (Lee,

m(x)=x3(1 x3)
ve

iiii xxy )1( 33 (9)

xi

i 0 N(0, 0.0001/(1
2))olmak üzere,  

iii u1 , i=1, 2, 3,…,n

biçimindeki birinci dereceden otoregresif (AR ui
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Çekirdek Regresyon Kestiricilerinin Performansları 

The Perfonnances of Spline and Kernel Regression 
Estimators in Models with COITelated ElTOrs 

Otokorelasyon katsayısı p ~ 0.30, 0.60, 0.90 değerlerinin herbiri için n = 25, 50, 100 
büyüklüğünde rastgele örnekleın1er üretilmiştir. Benzetimler için tekrar sayısı r = 500 
olarak alınmıştır. 

Nadaraya-Watson kestirimleri için Gaussian çekirdek fonksiyonu kullanılmıştır. Bant 
genişliği h Formül 3 ile verilen genelleştirilmiş çapraz-geçerlilik yöntemiyle 
belirlenmiştir. Splayn kestirimleri için düzleştirme parametresi A ise Formül 8 ile 
verilen genelleştirilmiş çapraz-geçerlilik yöntemiyle belirlenmiştir. 

Her bir örneklern genişliği (25, 50, 100) ve her bir otokorelasyon katsayısı (0.30, 0.60, 
0.90) için üretilen verilere ilişkin Nadaraya-Watson çekirdek kestirimleri ve splayn 
düzleştirme kestirimleri hesaplanmıştır. Daha sonra her bir kestirimin hata kareler 
ortalaması bulunmuştur. Bu işlem 500 kez tekrarlanmış ve 500 kestirim üzerinden . . 
Ortalama Hata Kareler Ortalamalan (OHKO~ IHKO,lr) bulunmuştur. Her bır duruma 

i=l 

ilişkin kestirimlerin OHKO değerleri Tablo i 'de verilmektedir. 

Tablo i' den, p'nun her üç değeri için n~25 örneklern büyüklüğünde N adaraya-Watson 
kestirimlerinin daha küçük hata kareler ortalamalanna sahip oldukları görülmektedir. 
Buna karşın, n=50 ve n~ i 00 örneklern genişliklerinde ise splayn kestirimleri daha 
küçük hata kareler ortalamalanna sahip olmaktadırlar. Örneklern genişliği arttıkça, 
splayn kestiricisinin Nadaraya-Watson kestiricisine göre daha iyi performans gösterdiği 
söylenebilir. Ayrıca beklenildiği gibi, hataların ilişki düzeyleri arttıkça tüm örneklern 
büyüklüklerinde hem N adaraya-Watson hem de splayn kestirimlerin hata kareler 
ortalamalarının büyüdüğü görülmektedir. 

Tablo 1. Kestirimlerin ortalama hata kareler ortalımılın 

e n OHKO(1nK} OHKO(1ns} OHKOf,ns}1 OHKO(1nK } 

25 0.0000927 0.0001107 1.194681 
0.30 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 

0.90 50 0.0006614 0.0006062 0.916553 
100 0.0005553 0.0004495 0.809438 

Rastgele seçilen n~ i 00 büyüklüğündeki üç benzetim örneklerni için m(x) 
fonksiyonunun N adaraya-Watson çekirdek ve splayn düzleştirme kestirimlerinin 
grafikleri Şekil i, Şekil 2 ve Şekil 3'de verilmektedir. 
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ekil 1. =0.30 ve n=100 için splayn ve Nadaraya-Watson kestirimleri 

ekil 2. =0.60 ve n=100 için splayn ve Nadaraya-Watson kestirimleri 

ekil 3. =0.90 ve n=100 için splayn ve Nadaraya-Watson kestirimleri 

ekil 1, ekil 2 ve ekil 3’ten, hatalar arasndaki ili ki arttkça Nadaraya-Watson 
çekirdek ve splayn düzle tirme kestirimlerinin kötüle ti i görülmektedir. Bununla 
beraber, splayn kestirimlerinin Nadaraya-Watson kestirimlerine göre daha pürüzsüz 
e riler ortaya çkard  söylenebilir.
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4. SONUÇ VE TARTI MA

Bu çalı mada, hataları ili kili olan rastgele tasarım modellerinde Nadaraya-Watson 
çekirdek kestiricisi ile kübik splayn düzle tirme kestiricisinin performansları, hata 
kareler ortalaması ölçütüne  dayalı olarak kar ıla tırılmı tır. Bu amaçla gerçekle tirilen
benzetim sonuçlarına göre, küçük örneklemlerde Nadaraya-Watson çekirdek 
kestiricisinin, büyük örneklemlerde ise splayn kestiricisinin daha iyi performans 
gösterdi i söylenebilir. Ayrıca, beklenildi i gibi hatalardaki ili ki düzeyi arttıkça iki 
kestiricinin de performanslarının kötüle ti i görülmü tür. Bununla beraber, hataların
ili ki düzeyinin artmasından, küçük örneklemlerde Nadaraya-Watson kestiricisi daha 
fazla etkilenirken, büyük örneklemlerde ise splayn kestiricisi daha fazla 
etkilenmektedir. Sonuç olarak, ili kili hatalara sahip regresyon modellerinde, küçük 
örneklem durumunda Nadaraya-Watson çekirdek kestiricisinin kullanılması, büyük 
örneklem durumunda ise kübik splayn kestiricinin kullanılması önerilmektedir. 
Gelecekteki çalı malarda, farklı bant geni li i ya da düzle tirme parametresi seçim 
yöntemleri bakımından kar ıla tırılmalar yapılması planlanmaktadır.  
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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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YÜKSEK ÖGRETiMDE ÖGRENeİ iŞLERİ HİZMET 
KALiTESİNİN ÖLÇÜMÜ VE BİR ÖRNEK UYGULAMA 

Mesut KUMRU' Pınar YILDIZ KUMRU" 

(JZET 

SoyutIlik, aynlmazlık, heterojenlik ve stoklanamama temel özellilr:/erinden 
dolayı hizmetin hılitesinin tanımlanması ve ölçümü genelde gayet zordur. 
Uygulamada hızmet ka/tte.rlnln Dıçamü ıçın pek çok yIIntem geliştirilmiştir. 
Bunlardan bir tanesi de SERVQUAL yöntemidir. Bu çalışmada, yüksek 
öğretimde öğrenci işleri hizmet kalitesinin ölçümü için anılan yöntem 
kullanılmış, hizmetten yararlananların be1clentileri ile algıladı1clan hizmet 
performansı araJındaId açılrlıldar incelenmiştir. Uygulama sırasında anket 
yönteminden yararlanılarak veri toplanml.1tır. Yapılan ölçüm sonrasında 
6ğrenci işleri mfqterilerinin algılama düzeylerinin yüksek çıkmasına rağmen, 
be1clenlilerinln de yükse1cliği öğrenci işleri bölümünün okulda verdiği hizmet 
seviyesinin hizmet alanlarca yeterli bulunmadığını glJstermektedir. 

Anahtar KelImeler: Hızmet IWlteoı, SERVQUAL, Veri gtIvonlHrlllf, Temel blJetenlor onaHzI. 

ı. GİRİş 

Hizmet sektörünlin önemi ve ekonomideki ağırlığı gün geçtikçe artmaktadır. Hizmet 
işletmelerinde kalite ve perfonnans göstergelerinin belirlenmesi ve ölçülmesi üretim 
işletmelerine kıyasla daha zordur. Zira, hizmetin genelde ilrilnden fiırklı özellikleri 
vardır. Hizmet soyuttur, heterojendir, Üfetildiği anda tüketi1ir ve stoklanamaz 
(Arınstrong vd., 2(00). Dolayısıyla, hizmetin kazandırdığı faydanın nicel ölçütlerle 
degerlendirihnesi kolay değildir. Bu yüzden, hizmetin degerlendirihnesinde, genellikle 
müşterilerin algılama düzeyleri üzerine ölçekler geliştirilıniştir. Hizmet kalitesi, verilen 
hizmetin müşteri beklentilerinin ne kadarını karşılayabildiğinin bir ölçüsü olarak ifade 
edilıniş, kaliteli hizmet vermek müşteri beklentilerinin karşılanabihnesi olarak 
tanmı1anmıştır. 

özel sektörde olduğıı kadar, kamu kıırumlannın hizmetlerinde de kalite önenı1i bir yer 
tutmaktadır. üniversitelerde sunulan hizmetlerin de bu açıdan degerlendirihnesi gerekir. 
özellikle, ögrenci işleri hizmet kalitesinin belirlenmesi bu hizmetten yararlanan çok 
sayıdaki müşteriyi (ögretim elemanı, ögrenci ve veliler) ilgilendirmektedir. Bu husus, 
bu çalışmanın çıkış noktasını oluştunnuş, aşagıdaki bölürolerde konu aynntılı bir 
uygulamayla gözler önllne serilmiştir. 

2. HİZMET KALİTESİNİN ÖLÇtlMtJ 

Hizmet kalitesinin ölçümlinde en yaygın kullanılan ölçek Zeithaıul, Parasuraman ve 
Berry tarafından geliştirilen SERVQUAL yöntemidir (Zeithaml vd.,1990). Ölçek, 
genelde müşterinin hizmetten beklentilerini ve hizmeti algılama düzeyini belirlemek 
için tasarlanmıştır. Aynca, müşteri beklentilerinin ve algılamalannın ögrenihnesine 
olanak sa~ladı~ından dolayı bilginin müşteri ve yönetim arasında paylaşımında da 

.Doç. Dr., noguş Üniversitesi, Mühendislik Fakültes~ Endüstri Mllhendislili BöI1lmü, e-posta: 
mkumıu@c!oguA.Odu,1r 
··Yrd. Doç. Dr., Kocaeli Üniversites~ Mühendislik Fakültesi, Endüstri Mllhendisliği Bölümü, e-posta: 
njnru1çi@kf"V""1ıLtr 
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kolaylık sunmaktadır. SERVQUAL sıkça kullanılan bir veri toplama aracı olarak hizmet 
kalitesini ölçmekle sınırlı kalmaz, hizmet kalitesini mü terinin hizmet elemanlarına
verdi i önemle orantılı olarak ölçer. Bu ölçme yöntemi çe itli önermelerden olu an 5 
bölüm (fiziksel özellikler, güvenilirlik, heveslilik, duyarlılık, yeterlilik) içerir. Sonuçta, 
hizmet kalitesi, “mü terilerin istek veya beklentileri ile algıları arasındaki açıklık
ölçüsü” eklinde tanımlanır. Bu açıklıklar a a ıdaki ekilde ifade edilmektedir 
(Zeithaml vd., 2006): 

a) Mü terinin bir hizmetten beklentisi ile hizmeti sunan kurumun yöneticilerinin mü teri
beklentilerini algılamaları arasındaki açıklık.

b) Yönetimin mü teri beklentilerini algılamaları ile bu algılanan beklentilere göre 
düzenlenen hizmet kalite artnameleri arasındaki açıklık.

c) Beklentiler do rultusunda hazırlanan artnameler ile sunulan hizmet arasındaki
açıklık.

d) Sunulan hizmet ile dı  çevreden mü teriye iletilen mesajlar arasındaki açıklık.

e) Mü teri beklentisi ile mü terinin aldı ı hizmet arasındaki açıklık. (Çalı mada bu 
açıklık kullanılmı tır.) 

Açıklık analizinde be  temel faktör dikkate alınmaktadır (Parasumaran vd., 1991). Bu 
faktörler fiziksel özellikler (tangibles), güvenilirlik (reliability), heveslilik 
(responsiveness), duyarlılık (emphaty) ve yeterlilik (assurance)’dır. Fiziksel özellikler;
i letmenin hizmet sunumundaki bina, araç- gereç ve personel görünümünü ele almakta, 
güvenilirlik; söz verilen bir hizmeti do ru ve güvenilir bir ekilde yerine getirebilme 
yetene ini ifade etmekte, heveslilik; mü teriye yardım etme ve hızlı hizmet verme 
isteklili i, duyarlılık; çalı anların kendilerini mü terilerin yerine koyması ve mü terilere
ki isel ilgi göstermesi, yeterlilik ise çalı anların bilgili ve nazik olmaları ve mü terilere
güven duygusu uyandırabilme becerileri olarak tanımlanmaktadır (Parasumaran vd., 
1991). Hizmet birimlerinin hedefi, en az mü teri beklentisi kadar performans ortaya 
koymaktır. Mü teri beklentisinin üzerinde bir performans ise mü teri sadakati 
olu turmak açısından son derece önemlidir. 

3. L TERATÜR ARA TIRMASI 

SERVQUAL yöntemi hizmet kalitesi ölçümünde yaygın olarak kullanılmaktadır. Farklı
sektörler itibariyle tipik uygulama örneklerini öyle sıralayabiliriz: (Knutson vd., 1990)  
pansiyonculukta, (Stevens vd., 1995) otel ve restoran i letmecili inde, (Nitecki,1996) 
akademik kütüphanelerde, (Devebakan vd., 2003) sa lık i letmelerinde, (Altan vd., 
2004) bankacılık sektöründe, (Atan vd., 2006) süpermarketlerde, (Ruzan vd., 2007) Ege 
ihracatçı birliklerinde, (Okumu  vd., 2007) havayolu i letmesinde, (Albacete-S vd., 
2007) kırsal konaklamada, (Eleren vd., 2007) hazır yemek i letmesinde, (Aydın, 2007) 
seyahat i letmesinde, (Maddern vd., 2007) finansal hizmetlerde, (Yılmaz vd., 2007) 
yüksek ö retimde, (Lai vd., 2007) mobil ileti imde, (Ersöz  vd., 2009) ö retmenevinde, 
(Zaim vd.,2009) hastanede, (Chen vd., 2009) gemi ta ımacılı ında, (Filiz vd., 2010) 
Eski ehir Belediyelerinde,  (Filiz, 2011) yurt i letmesinde, SERVQUAL yöntemini 
kullanmı lardır.  

Yerli ve yabancı literatürde, SERVQUAL yönteminin yüksek ö retimde ö renci i leri
hizmet kalitesinin ölçülmesinde kullanıldı ına dair herhangi bir çalı maya 
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rastlanmamı tır. (Abouchedid vd., 2002) özel bir üniversitede fakülteler itibariyle kayıt
ve akademik danı manlıkla ilgili davranı ları ve ö renci hizmet kalitesi algılamasını
ölçmü tür. Bu çalı manın bir uzantısı olarak, (Kitcharoen, 2004) ö renciler ve 
akademik kadronun çe itli idari hizmet bölümleri için (kayıt, finansman ve kütüphane)  
beklenti ve algılamalarını incelemi tir. Bu çalı malarda ö renci i leri ofisi do rudan ele 
alınmamı , ayrıca farklı bir mü teri grubu olarak idari personel de çalı maya dahil 
edilmemi tir. Bu bakımdan, bu çalı ma bir özgünlük ta ımaktadır.

A a ıdaki bölümlerde, bir kamu yüksek okulunun ö renci i leri hizmet kalitesi 
SERVQUAL yöntemi kullanılarak incelenmektedir.    

3. UYGULAMA 

3.1  Uygulama Yapılan Kurum ve Uygulama Amacı

Çalı ma, Kocaeli bölgesinde faaliyet gösteren bir kamu meslek yüksek okulunda 
gerçekle tirilmi  ve kalite ölçe i olarak sözü edilen SERVQUAL yönteminden 
yararlanılmı tır (Ya , 2009). Ara tırmanın amacı; ö renci i leri hizmet kalitesinin 
de erlendirilmesi, kaliteyi olu turan çe itli faktörlerin hizmetten yararlananlar 
(mü teriler) gözetilerek analiz edilmesi ve böylece kalitenin iyile tirilmesine olanak 
sa lanmasıdır. Hizmetin mü terilerce nasıl algılandı ı, hizmetin hangi boyutlarının nasıl
de erlendirildi i de ara tırmada ortaya konulması hedeflenen hususlardır. 

Ara tırmanın mü teri kitlesini ö renciler, akademik ve idari personel olu turmaktadır.
Anılan okulda toplam ö renci sayısı 3458, akademik personel sayısı 45 ve idari 
personel sayısı 12 olmak üzere toplam mü teri sayısı 3515’dir. Rastgele örnekleme 
yöntemiyle elde edilen veriler önce güvenilirlik analizine tabi tutulmu , daha sonra 
yukarıda zikredilen be  temel faktör (boyut) açısından incelenerek mü terilerin beklenti 
ve algılama düzeyleri kar ıla tırılmı tır. Önerme düzeyleri arasındaki farklar 
(SERVQUAL açıklık skorları) anlamlılık testine (t test) tabi tutulmu tur.  

3.2  Veri Toplanması

Ara tırma için bir anket formu tasarlanmı , tasarlanan anket formu 2009 yılı bahar 
döneminde 3 haftalık bir süre boyunca yüksek okulun yerle kesinde rastgele seçilen 
mü teriler üzerinde uygulanmı tır. Ankete katılanlar ö renciler, idari ve akademik 
personelden olu maktadır ve bu ki ilerin hepsi ö renci i leri bölümünün hizmetlerinden 
faydalanmaktadır. P=0.85, d=0.05 ve 0.95 güven düzeyinde 196 örnek yeterli olmasına
kar ın (n=(3515(0.85)(0.15)1.96²)/3514 (0.05)²)=196), toplamda 220 ki i ile (ana 
kitlenin yakla ık %6.3’ü) anket yapılmı ; bunlardan 6 tanesi geçersiz kabul edilerek 
de erlendirme dı ı tutulmu tur. 214 anket geçerli kabul edilmi tir. P=0.85 de eri okulda 
yapılan bir ön çalı ma sonrasında ortaya çıkmı tır.

Ankete katılanların mü teri grubu ve cinsiyet da ılımı Tablo 1‘de verilmi tir.
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Tablo 1. Ankete katılanların mü teri grubu ve cinsiyet da ılımı
            Toplam            Erkek             Kadın
       Ki i Adedi        %  Ki i Adedi        % Ki i Adedi         % 

Ö renci / 1. Ö retim            121           57          59  49               62     51 
Ö renci/ 2. Ö retim              82           38           48             59                34     41 
dari Personel             3              1             2  67           1              33  

Akademik Personel    8              4            5  63           3              37 
 Toplam            214           100 

Anket 2 bölümden olu maktadır. Birinci bölüm beklenti önermelerini, ikinci bölüm ise 
algılama önermelerini içermektedir. Toplamda bölümlerde 22’ er önerme yer 
almaktadır. Her önermenin altında 1: Kesinlikle Katılmıyorum…7: Kesinlikle 
Katılıyorum eklinde 7’li Likert ölçe i kullanılmı tır. Önermelerin SERVQUAL 
ölçe ine göre da ılımı u ekildedir: Fiziksel Özellikler (1-4), Güvenilirlik (5-9), 
Heveslilik (10-13), Duyarlılık (14-17) ve Yeterlilik (18-22) (Bkz. Ek).  Hizmet 
kalitesinin hesaplanmasında kullanılan yol basitçe (algılama skorları – beklenti skorları)
eklinde olup, ortaya çıkan fark Servqual açıklık skoru olarak ifade edilmektedir. Her 

önerme için skor +6 ile -6 arasında (sayı negatif yönde büyüdükçe hizmet kalitesinin 
azaldı ını göstererek) de i ebilir. Artı de erli skorlar hizmetin kaliteli, eksi de erler ise 
kalitesiz oldu unu göstermektedir. 

Verilerin analizinde SPSS 17.0 paket programı kullanılmı tır.

3.3  Verilerin Güvenilirli i

Anket ara tırması tamamlandıktan sonra elde edilen veriler güvenilirlik analizine tabi 
tutulmu tur. Faktörler bazında ve genelde bulunan Cronbach’s Alpha de erleri 
a a ıdaki tabloda verilmektedir. Buna göre, hiçbir faktör kabul edilebilir seviye olan 
0.70 de erinin altında çıkmamı tır. Faktörler bazında ve genel güvenilirlik mükemmel 
denebilecek seviyededir (Cronbach’s, 2012) (Tablo 2).  

Tablo 2. Ara tırmanın Cronbach’s Alpha de erleri 
Faktörler  Alpha   Faktörler  Alpha 

1. Fiziksel Özellikler 0.919   4. Duyarlılık  0.923 
2. Güvenilirlik  0.919   5. Yeterlilik  0.921 
3. Heveslilik  0.923   Genel   0.923 

3.4. Önermelerin Gruplanması

Ankette yer alan 22 önermenin, hizmetin boyutları itibariyle gruplanmasını belirlemek 
amacıyla, algılamaya göre temel bile enler matrisi olu turulmu tur (Tablo 3). Tablodan 
da görüldü ü gibi, uygulama ba langıcında öngörülen önerme bölünmeleri (hangi 
önermenin hangi faktöre ait oldu u), 22. önerme hariç, aynen gerçekle mi tir. Yalnızca
22. soru 1. faktörün altında yer aldı ından önceden yapılan boyutlandırmaya 
uymamaktadır. Bu nedenle, bu soru de erlendirmeden çıkartılmı tır.   
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Tablo 3. Temel bile enler matrisi 
Önerme           Bile en     Önerme    Bile en
      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    0.314   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    0.432    0.134      0.135   0.664
11  0.013    0.087    0.761   0.195   0.013                22        0.476    0.250    0.128      0.136   0.399   

Faktörlerin varyans açıklama oranları, rotasyon da dahil edilerek Tablo 4’de verilmi tir.
Çizelge incelendi inde, be  faktörün toplamda varyans açıklama oranının %88.235’e 
ula tı ı görülmektedir. Birinci faktörün varyans açıklama oranı (%28.461) di erlerine
göre oldukça yüksektir. Böylece,  anketin mü teri memnuniyetini ölçmede çok ba arılı
oldu u söylenebilir. 

Tablo 4. Toplam açıklanan varyans 
        Kareli Yükler Toplamı            Kareli Yükler Toplamı
                  Ba langıç Öz de erleri                          (Çıkarım)                               ( Rotasyon) 
Bile en    Toplam      Varyans %  Kümülatif %  Toplam  Varyans %   Kümülatif %   Toplam  Varyans %  Kümülatif % 

   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 
8-21           ……               ……                 …… 
  22           0.009               0.040        100.000  

3.5 Servqual Açıklık Skorlarının Hesaplanması ve De erlendirme

SERVQUAL açıklık skorları önce önerme bazında, daha sonra faktör bazında, en 
sonunda da genel ortalama bazında belirlenerek analiz edilmi tir. Önerme bazındaki
SERVQUAL açıklık skorları Tablo 5’de  verilmektedir.  
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Tablo 5. Önerme bazında Servqual açıklık skorları
N=214             ALGILAMA     BEKLENT           SKOR       SKOR 
Önerme    Ortalama   Std. Sapma    Ortalama   Std. Sapma            (Fark)        Std. Sapma   
                            (a)              (b)                  (c)=(a-b)         n 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               4.4112         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 baktı ımız zaman, 4 önermede (4, 3, 17, 16) açık 3’ün 
üzerindedir. En büyük SERVQUAL açıklık skoru -3.807 ile 4. önermede olup, bu 
önermede yer alan  “Ö renci i leri binası ve çalı ma (bekleme) salonu yeterli 
büyüklüktedir” ifadesine mü teriler en olumsuz cevapları vermi tir.  Binanın eski, 
ö renci i leri bürosunun ufak ve ergonomik olmaması bu açı ın en büyük nedenidir. 
yile tirme zordur, zaman alıcıdır. Kurumun devlet kurumu olması i i daha da 

zorla tırmaktadır. kinci en büyük açıklık skoru -3.5467 ile 3. önermededir. “Ö renci 
i leri binası ve çalı ma (bekleme) salonu göze ho  görünür” ifadesine mü teriler 
olumsuz cevap vermi lerdir. Bu durum, binanın mimarisi ve dekorasyonunun 
mü terilerce yetersiz görüldü üne i aret etmektedir. yile tirme zor ve zaman alıcıdır.
Üçüncü büyük fark  -3.1636 ile 17. önermededir. “Ö renci i leri çalı anları mü terilerin 
özel isteklerini anlar” ifadesine mü teriler olumsuz yakla mı tır. Dördüncü büyük fark -
3.0317 ile 16. önermededir. “Ö renci i leri, mü terilerin menfaatlerini her eyin üstünde 
tutar” ifadesi de oldukça olumsuz yanıtlanmı tır. 17. ve 16. önermeler çalı an
personelin davranı  biçimiyle (duyarlılıkla) ilgilidir. Bu açıklı ın azaltılması nispeten 
daha kolaydır. Personele yapılacak telkinlerle mü teriye kar ı duyarlılık arttırılabilir.  

Di er önermelerin 10 tanesinin açıklık skoru 2.5-3.0 arasındadır. Bunlar sırasıyla 15, 1, 
10, 12, 11, 13, 20,  9, 19 ve 21 no’lu önermelerdir.  10, 11, 12 ve 13 no’lu önermeler 
personelin heveslilik boyutuna aittir. Personelin e itimi ve katılım ile bu açıklık
azaltılabilir. Kalan önermelerin açıklık skorları 2.0 – 2.5 arasındadır. Ö renci i lerinin 
en iyi oldu u kalite seviyesi kayıtların hatasız tutulmasıdır (7. önerme). Bunun sebebi, 
yüksek okulun bir devlet kurumu olması dolayısıyla her i in kendine göre bir 
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prosedürünün bulunması, çalı anların bunlara sıkı bir ekilde uyması veya uymak 
zorunda olmasıdır.  

Önermelerin standart sapma de erlerine bakıldı ında,  4. önermenin algılanmasında
(ö renci i leri binası ve çalı ma salonunun yeterlili i) standart sapmanın di er
önermelerinkine göre en yüksek oldu u (0.8308) görülmektedir. Beklentiler bazında ise, 
en yüksek standart sapma 1.8695 ile 10. önermededir (Ö renci leri mü terinin bir 
sorunu oldu u zaman, sorunu çözmek için samimi ilgi gösterir). SERVQUAL 
önermeleri arasında yer alan 8. önerme (Ö renci i leri kayıtların tutulmasında çok 
titizdir)  mü terilerin de erlendirmelerinde en yüksek sapmayı içermektedir (1.9058).   

Faktör bazındaki SERVQUAL açıklık skorları Tablo 6’da verilmi tir. 

      Tablo 6. Faktörlerin Servqual skorları
N=214                    ALGILAMA            BEKLENT      SKOR       SKOR 
Önerme             Ortalama   Std. Sapma    Ortalama   Std. Sapma           (Fark)     Std. Sapma   
                           (a)           (b)                               (c)=(a-b)     n t             p

n 1

1. Fiziksel Öz. 3.5281      0.6765    6.6846      1.6497   -3.1565    1.7565     26.2823   0.0000 
2. Güvenilirlik 4.5355 0.4910    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. Duyarlılık   3.8970 0.6609    6.7372      1.7228       -2.8388    1.7694     23.4612  0.0000 
5. Yeterlilik   4.2757      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   açılık   skorunun  en  fazla  oldu u  faktör  fiziksel özellikler  faktörüdür
(-3.1565). Fiziksel özellikler faktöründe iyile tirme yapmak çe itli ko ullara ba lı ve 
maliyetli olsa da, bu konuya olabildi ince el atılmalıdır.  Fiziksel özelliklerden sonra en 
fazla açıklık skorunu -2.8388 ile duyarlılık faktörü vermektedir. Burada, ö renci i leri
çalı anlarının, mü terilere kar ı daha duyarlı olabilmelerini sa lamak için, teorik ve 
uygulamalı e itime tabi tutulmaları gerekmektedir. Üçüncü sırada -2.7956 ile heveslilik 
faktörü vardır. Bu faktör, çalı anların davranı  biçimi ve kurum kültürü ile de ilgilidir. 
Düzeltilmesi  ve  iyile tirme  yapılması  daha  kolay  olan  faktördür. Yeterlilik   faktörü
-2.5386 açıklık skoru ile dördüncü sırada yer almaktadır. Burada da e itimin önemi 
ortaya çıkmaktadır. Çalı anlar önce kendi aralarında bu açı ı kapatmaya çalı malı,
sonra kurumun di er çalı anları ile de i birli i ile bu açı ı kapatmalıdır. Kurumsal bir 
yapı olmasından dolayı güvenilirlik faktörü en küçük açıklık skoruna (-2.3028) sahiptir. 
Ancak, bu seviye yine de yüksek sayılabilir. Genel açıklık skoru -2.7265 olup, söz 
konusu yüksek okuldaki ö renci i leri hizmet kalitesinin beklentilerin çok gerisinde 
kaldı ına i aret etmektedir. 

3.6  Farkların E le tirilmi  T Testi 

Hizmet nitelikleriyle ilgili farkın anlamlılı ının test edilmesi e le tirilmi  t test (paired 
sample t test) yoluyla gerçekle tirilmi tir (Tablo 7). Burada, H0 hipotezi algılama ve 
beklenti skorları arasında anlamlı fark olmadı ını; H1 hipotezi ise anlamlı fark 
bulundu unu ifade etmi tir. Testin sonucunda, çizelgede de yer aldı ı gibi, farkların
anlamlılık düzeyinin p<0.01 oldu u görülmü tür. Böylece, ö renci i leri bölümünün 
sunmu  oldu u hizmetin kalitesiyle ilgili mü teri beklenti ve algılamaları arasındaki
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fark anlamlı bulunmu tur. Mü terilerin beklentileri mevcut hizmet kalitesinin 
üzerindedir.

      Tablo 7. Farkların e le tirilmi  T Test sonuçları
         0.95 Güven Aralı ı
  Ortalama Std. Sapma  Std. Hata (Ort.) Alt Sınır   Üst Sınır         t            df    Anlamlılık (2- yönlü) 

  2.7265    1.7715         0.1211           2.4739      2.9791      22.5145    20          0.0000 

4.  SONUÇ 

Hizmet sunan kurulu larda hizmet kalitesi düzeyi kritik bir performans ölçütü olarak 
görülmekte, hizmet kalitesi ölçümü uygulamalarda öne çıkan konular arasında yer 
almaya devam etmektedir.  Yüksek hizmet kalitesinin mü teri memnuniyeti, ba lılık,
mü terilerin olumlu tavsiyeleri ve ikayetlerde azalmalar gibi arzu edilen sonuçları
beraberinde getirmesi bu yöndeki geli meleri hızlandıran ba lıca nedenlerdir. Bu konu 
yalnızca ticari kurulu lar için de il, hizmet sunan ve ticari olmayan tüm kurulu  ve 
kurumlar için de önemlidir. Bu çalı mada bunun tipik bir uygulama örne i verilmi tir.

Ara tırma sonuçlarına göre, ö renci i leri mü terilerinin algılama düzeylerinin yüksek 
çıkmasına ra men, beklentilerinin de yüksekli i SERVQUAL açıklık skorlarını negatif 
büyüklü e ta ımı tır. Tüm faktörlerde negatif skorlar ortaya çıkmı tır. Fiziksel 
özellikler faktörü en yüksek negatif SERVQUAL açıklık skoruna (-3.1565) sahip 
oldu u için öncelikle iyile tirilmesi gereken bir konudur. Duyarlılık faktörü -2.8388  
açıklık skoru ile ikinci sırada önem arz etmektedir. Bu faktörde iyile tirme yapabilmek, 
ö renci i leri çalı anlarının mü terilere kar ı daha duyarlı olabilmelerini sa lamakla 
mümkündür. Bunun için, de teorik ve uygulamalı e itim almalarına ihtiyaç vardır.
Üçüncü sırada -2.7956 açıklık skoru ile yer alan heveslilik faktörü çalı anların davranı
biçimi ve kurum kültürü ile ilgili oldu undan, kendilerine bu yönde bilgilendirme 
yapılması yeterli olacaktır. Yeterlilik faktörü -2.5386 açıklık skoru ile dördüncü sırada
yer almaktadır. Burada da e itimin önemi ortaya çıkmaktadır. Çalı anların ki isel ve 
grup çalı maları ve di er çalı anlarla i birli i yaparak bu açı ı kapatmaları mümkündür. 
Kurumsal bir yapı olmasından dolayı güvenilirlik faktörü en küçük açı a (-2.3028) 
sahip olmasına ra men yine de yüksek seviyededir.  

Toplam SERVQUAL açıklık skoru -2.7265 bulunmu tur. Bu de er oldukça büyük olup, 
ö renci i leri bölümünün okulda verdi i hizmet seviyesinin hizmet alanlarca yeterli 
bulunmadı ını göstermektedir.   

Belirli aralıklarla bu tip anket çalı malarının tekrarlanması ve yapılacak hizmet 
iyile tirmelerine ba lı olarak, zamanla mü teri memnuniyetinin de yükselmesi 
sa lanabilecektir.
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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 Soruları

                   BEKLENT   ALGILAMA 
Fiziksel Özellikler 
1. Ö renci leri yeterli ve modern donanıma           1  2  3  4  5  6  7           1  2  3  4  5  6  7 
    (masa, banko, ekipman, kırtasiye, vb.) sahiptir. 
2. Ö renci leri çalı anları iyi görünüme sahiptir.          1  2  3  4  5  6  7           1  2  3  4  5  6  7 
3. Ö renci leri binası ve çalı ma / bekleme salonu          1  2  3  4  5  6  7           1  2  3  4  5  6  7 
    göze ho  görünür. 
4. Ö renci leri binası ve çalı ma / bekleme salonu              1  2  3  4  5  6  7           1  2  3  4  5  6  7 
    yeterli büyüklüktedir.  

Güvenilirlik
5. Ö renci leri güvenilirdir. Hizmeti ilk anda ve          1  2  3  4  5  6  7           1  2  3  4  5  6  7 
    zamanında yerine getirir. 
6. Ö renci leri, i lemlerinde (ö renci belgesi, not          1  2  3  4  5  6  7           1  2  3  4  5  6  7 
    belgesi, askerlik belgesi verilmesi; staj takip 
    i lemleri, mezuniyet i lemleri, vb.) hata yapmaz.  
7. Ö renci leri bir ey yapmak için kesin bir zaman          1  2  3  4  5  6  7           1  2  3  4  5  6  7 
    verdi inde, söz verdi i gibi yapar. 
8. Ö renci leri kayıtların tutulmasında çok titizdir.         1  2  3  4  5  6  7           1  2  3  4  5  6  7 
9. Ö renci leri mü terileri ö renci i leriyle ilgili         1  2  3  4  5  6  7           1  2  3  4  5  6  7  
    i lemlerde kendilerini güvende hissederler. 

Heveslilik
10. Ö renci leri mü terinin bir sorunu oldu u           1  2  3  4  5  6  7           1  2  3  4  5  6  7 
      zaman, sorunu çözmek için samimi ilgi gösterir. 
11. Ö renci leri çalı anları hızlı hizmet verirler.                      1  2  3  4  5  6  7           1  2  3  4  5  6  7 
12. Ö renci leri çalı anları her zaman mü teriye          1  2  3  4  5  6  7           1  2  3  4  5  6  7 
      yardım etmeye istekli ve gönüllüdürler. 
13. Ö renci leri çalı anları asla mü terilerin ricalarını          1  2  3  4  5  6  7           1  2  3  4  5  6  7 
      cevaplamayacak kadar me gul de ildirler.

Duyarlılık
14. Ö renci leri çalı ma saatleri bütün mü terilere         1  2  3  4  5  6  7           1  2  3  4  5  6  7 
      uygun olacak ekildedir.
15. Ö renci leri her mü teriyle ki isel olarak          1  2  3  4  5  6  7           1  2  3  4  5  6  7  
      ilgilenecek çalı anlara sahiptir. 
16. Ö renci leri mü terilerinin menfaatlerini her          1  2  3  4  5  6  7           1  2  3  4  5  6  7 

eyin üstünde tutar. 
17. Ö renci leri çalı anları mü terilerin özel          1  2  3  4  5  6  7           1  2  3  4  5  6  7  
      isteklerini anlar.  

Yeterlilik
18. Ö renci leri çalı anları mü terilerin sorularına          1  2  3  4  5  6  7           1  2  3  4  5  6  7 
      cevap verecek bilgiye sahiptir.  
19. Ö renci leri çalı anları naziktir.           1  2  3  4  5  6  7           1  2  3  4  5  6  7 
20. Ö renci leri çalı anlarının davranı ları          1  2  3  4  5  6  7           1  2  3  4  5  6  7 
      mü teride güven duygusu yaratır.
21. Ö renci lerinin mü terileri hizmetle ilgili          1  2  3  4  5  6  7           1  2  3  4  5  6  7 
      i lemlerde kendilerini güvende hissederler.  
22. Ö renci lerinin kullandı ı teknolojik donanım         1  2  3  4  5  6  7           1  2  3  4  5  6  7 
      yeterlidir. 

Not: 22. önerme 5. faktör gruplamasına uymadı ı için de erlendirmeden çıkartılmı tır.
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NEYMAN, P6L YA-AEPPLI VE THOMAS DAGILIMLARININ 
MOMENTLER! ÜZERİNE BİR İNCELEME 

Gaınze ÖZEL' 

OZET 

Neyman A, B tipi dağılımlar, P6lya-Aeppli ve Thomas dağılımları, hem 
olasılık kuramında hem de biyoloji, sumoloji, risk kuramı, meteoroloji gibi 
birçok uygulama alanında önem taşımaktadır. Bu dağılımlar üzerine birçok 
çalışma yapılmasına karşın, olasılık fonksiyonlarının kapalı biçimlerine 
ulaşılamaması kullanımlannı da kısıtlamaktadır. Bu nedenle dağılım/ara ait 
merkezsel, merkezsel olmayan, falrJöriyel momentler ve kDmiJlantlar gibi 
moment karakteristikleri önem kazanmaktadır. Bu çalırmoda Neyman tipi 
dağılımlar, P6lya-Aeppll dağılımı ve 11ıomas dağılımı açıklanmış; 
dağılımlara ait merkezsel, merkezsel olmayan, faJ:ıiJriyel momentler ve 
/dJmfJlantlar elde edilmiştir. 

Anahtar KelImeler: B Up! daRıJımlar, KOmOlantlar, Momentler, Neyman A, P6iya-AeppH dJıAıIımı, 
Thomas daAıJımı. 

1. GİRİş 

Neyınan A, B tipi da/!ılımlar, (Neyınan, 1939) tarafından belirli bir alandaki 
organizmalann dagılımını araştırmak; P6lya-Aeppli (geometrik-Poisson) daj!ılımı bir 
DNA iplij!indeki hasarlann daj!ılımı incelemek (Gudowska vd, 2(07) ve Thomas 
da/!ıhmı (Thomas, i 949) tarafından belirli bir bölgedeki bitkilerin yayılmasını 

belirlemek amacıyla tanımlanmıştır. Bu da/!ılımlar genellikle trafik kazaları, 

çevrebilimi, nöropsikoloji, radyobiyoloji, kalite kontrolü ve telekomünikasyonda 
kullanılmaktadır (Chen vd., 2005), (Gudowska vd., 2(07), (Meintanis, 2(07), (Özel vd., 
2010), (Randolph vd., 1995), (Robin, 2(02). N, A. parametresi ile Poisson da/!ılımına 
sahip bir raslantı degişkeni olsun ve ortaya çıkan her olaya Y;. i = 1,2, ...• N ile gösterilen 
aynı dagılımlı, bagımsız ve pozitif degerler alan raslann degişkenleri baglansın. Bu 
raslann degişken1eri N raslann degişkeninden de ba/!ımSız olsunlar. Buna göre, 

(I) 

biçinıindeki X raslann degişkeni birleşik Poisson da/!ılımına sahiptir. 

Özelolarak, (I) eşitliginde V;, i = 1,2,3 ... , raslann degişkenleri Poisson dagılımlı ise, X 
raslantı değişkeni Neyınan A tipi dagılıına; V;. i = 1,2,3 •... , raslann degişkenleri ikiterim1i 
(binom) dagılımlı ise, X raslann degişkeni Neyman B tipi da/!ılıına sahiptir. Benzer 
biçimde, V;. i = i ,2, ... , raslann degişkenleri geometrik da/!ılıınh ise, X raslann degişkeni 

P6lya-Aeppli dagıhmına ve V;, i = 1.2 •... , raslann degişken1eri kaydınimış (shifted) 
Poisson daj!ılımına sahip ise, X raslann degişkeni Thomas da/!ılımına sahip olur. 
Neyınan A, B tipi da/!ılımlar, P6lya-Aeppli ve Thomas da/!ılımı üzerine birçok çalışma 
yapılmasına karşın, bu daj!ılımların olasılık fonksiyonlannın kapalı biçimlerine 
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ula ılamamı tır (Özel, 2012). Bu nedenle, da ılımların merkezsel, merkezsel olmayan, 
faktöriyel momentlerinin ve kümülantlarının kullanılması önem kazanmaktadır. Bu 
çalı mada Neyman tipi da ılımlar, Pólya-Aeppli da ılımı ve Thomas da ılımı
açıklanmı ; da ılımlara ait merkezsel, merkezsel olmayan, faktöriyel momentler ve 
kümülantlar elde edilmi tir. 

2. NEYMAN,  PÓLYA-AEPPLI VE THOMAS DA ILIMLARI 

N raslantı de i keni )0(  parametresi ile Poisson da ılımına sahip olsun. 
,Y )1(

i 1,2,3,...,i  raslantı de i kenleri )0(  parametresi ile Poisson da ılımlı ise, 
Neyman A tipi da ılımlı )1(X ’in olasılık fonksiyonu için, 

0n
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n

)1(X !k
)n(e

!n
e)kX(P)k(p

)1( , ...,2,1,0k                               (2)

e itli i; ,Y )2(
i 1,2,3,...,i  raslantı de i kenleri m ve p parametreleri ile ikiterimli 

da ılımlı ise, Neyman B tipi da ılımlı )2(X ’nin olasılık fonksiyonu için, 
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e itli i ve )3(
iY , 1,2,3,...,i  raslantı de i kenleri  parametresi ile geometrik da ılıma 

sahip ise, Pólya-Aeppli da ılımlı )3(X ’ün olasılık fonksiyonu a a ıdaki gibi yazılabilir: 
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biçiminde verilen kaydırılmı  Poisson da ılımlı ise, Thomas da ılımlı )4(X ’ün olasılık
fonksiyonu için, 
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e itli i yazılabilir. Ancak, (2), (3), (4) ve (5) e itliklerinden olasılıklara ula mak güçtür. 
Panjer [8] tarafından (1) e itli indeki N raslantı de i keninin olasılık fonksiyonunun              

)1n(p
n

)n(p NN , ...3,2,1n  ili kisini sa laması durumunda birle ik Poisson 

da ılımı için ))0(p1(
X Ye)0(p  ve 

k

1i
XYX )ik(p)i(p

k
i)k(p , ,...3,2,1k  e itli i

elde edilmi tir. Burada, )y(pY , 1,2,3...,i,Yi  raslantı de i kenlerinin olasılık

Gamze ÖZEL



TÜİK, İstatistik Araştırma Dergisi, Özel Sayı 2012
TurkStat, Journal of Statistical Research, Special Issue 2012

43

fonksiyonunu göstermektedir. Neyman tipi da ılımlar, Pólya-Aeppli da ılımı ve 
Thomas da ılımı için Panjer e itlikleri de kullanılabilir. Ayrıca )kX(P)k(pX ,

,...,2,1,0k  olasılıkları, yinelemeli olasılıklara dayanmadan Özel ve nal (Özel vd., 
2008) tarafından ve Neyman A, B tipi da ılımlar, Pólya-Aeppli da ılımı ve Thomas 
da ılımının olasılık fonksiyonları Özel ve nal (Özel vd., 2012) tarafından elde 
edilmi tir. 

3.  NEYMAN, PÓLYA-AEPPLI VE THOMAS DA ILIMLARININ MOMENT 
KARAKTER ST KLER

iY , ...,,2,1i  aynı da ılımlı, ba ımsız, kesikli raslantı de i kenleri ...,2,,1,0j
de erlerini ji pjYP  olasılıkları ile alsın ve jj p  olsun. Buna göre, iY , ...,2,1i ,

raslantı de i kenlerinin moment çıkaran fonksiyonu 
ms

m
s

10Y ep...epp)s(M
biçimindedir. (1) e itli indeki birle ik Poisson da ılımlı X r.d.’nin moment çıkaran
fonksiyonu,

]1)s(M[
X

Ye)s(M
1)ep...epp(

ms
m

s
10

e

ee
ms

m
s

10 ep...epp

ms
m

2s
2

s
10 )e(...)e(e)p1( ee                                             (6) 

         

olur (Özel vd., 2008). Burada, )0Y(Pp i0  olarak tanımlıdır.  

Özel olarak, )r(
iY , ...,3,,2,1i 4,3,2,1r , raslantı de i kenleri sırasıyla Neyman A, B, 

Pólya-Aeppli ve Thomas da ılımına sahip olsun. (1) e itli indeki birle ik Poisson 
da ılımının merkezsel olmayan momentlerine ula mak için )s(M X ’nin k. türevi alınırsa, 

,
s

)s(M
]X[E

0s
k
X

k
k

k ...,2,1k  elde edilir. Buna göre, X raslantı

de i keninin merkezsel olmayan momentleri a a ıdaki gibidir: 

),1(Y1

,)2()1( Y
2

Y2

,)3()1()2(3)1( YYY
3

Y3                                             (7) 

Burada, ]Y[E)k( k
Y , iY , ...,,2,1i  raslantı de i kenlerinin merkezsel olmayan 

momentleridir. Neyman A, B, Pólya-Aeppli ve Thomas da ılımlarına ait bazı merkezsel 
olmayan momentler Tablo 1’de verilmi tir:
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Tablo 1. Neyman A, B, Pólya-Aeppli ve Thomas Da ılımına ait bazı merkezsel olmayan momentler
Neyman A Neyman B Pólya-Aeppli Thomas 

1 mp /)1( )1(

2 )()( 22

]p)1m(m[

)mp()mp(
2

2

]/)2)(1([

/)1(
2

2

)2()1( 2

3

)3(

)]()[(3)(
32

23

]p)2m)(1m(m[

)mp1](p)1m(m[3

)mp()mp(3)mp(

3

2

23

]/)6(6)1([

]/)2)(1([

]/)1([3/)1(

3

2

3

)2(2)1(

(1) e itli indeki birle ik Poisson da ılımının merkezsel momentlerine ula mak için (6) 
e itli inden yararlanarak elde edilen merkezsel moment çıkaran fonksiyon 

)t(Me)t(M X
t

X ’nin k. türevi alınırsa, ,
s

)s(M
])X[(E

0s
k

X
k

k
k ...,2,1k

olur. Buna göre, X raslantı de i keninin merkezsel momentleri a a ıdaki gibidir: 

,)1(Y1

),2()1( Y
2

Y2

),3()1()2(3)1( YYY
3

Y3                                    (8) 

Neyman A, B, Pólya-Aeppli ve Thomas da ılımlarına ait bazı merkezsel momentler 
Tablo 2’de verilmi tir:

Tablo 2. Neyman A, B, Pólya-Aeppli ve Thomas Da ılımına ait bazı merkezsel momentler
Neyman A Neyman B Pólya-Aeppli Thomas 

1 )( )mp( /1 )]1([

2 )()( 22

)p)1m(mmp(

)mp(
2

2

]/21[

/1
2

2 )2()1( 2

3
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3
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]/)1([3
/)1(

3
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3
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5()1(

)1(3)1(
232

3

iY , ...,2,1i , raslantı de i kenlerinin olasılık çıkaran fonksiyonu )s(gY  ise, (1) 
e itli indeki birle ik Poisson da ılımı için kümülant çıkaran fonksiyon a a ıdaki gibi 
elde edilmi tir: 

)]ep...epep)(1p[()s(C ms
m

s2
2

s
10X                                         (9) 
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Buradan ]Y[E)Y( r
rr , iY , ...,,2,1i  raslantı de i kenlerinin merkezsel 

olmayan momentleri olmak üzere, birle ik Poisson da ılımı için kümülantlar a a ıdaki
gibi elde edilmi tir:

rr                                                                                                   (10) 

Neyman A, B da ılımları, Pólya-Aeppli ve Thomas da ılımına ait bazı kümülantlar 
Tablo 3’te yer almaktadır:

Tablo 3. Neyman A, B, Pólya-Aeppli ve Thomas Da ılımına ait bazı kümülantlar 
Neyman A Neyman B Pólya-Aeppli Thomas 

1
mp /)1( )1(

2 ][ 2 ]p)1m(mmp[ 2 2/)1)(2( )1( 2

3 ]3[ 32
3

2

p)2m)(1m(m

p)1m(m3mp 3/])6(6)[1( )235( 23

 (1) e itli indeki birle ik Poisson da ılımının faktöriyel momentlerine ula mak için 

)s(gX ’nin k. türevi alınırsa, ,
s

)s(g
))]1k(X)...(1X(X[E]k[

1s
k

X
k

X ...,2,1k

elde edilir. Buna göre, X raslantı de i keninin faktöriyel momentleri a a ıdaki gibi elde 
edilmi tir: 

],1[]1[ YX

,]2[]1[]2[ Y
2

YX

,]3[]1[]2[3]1[]3[ YYY
3

YX                                       (11) 

Burada, ))]1r(Y)...(1Y(Y[E]r[Y , iY , ...,,2,1i  raslantı de i kenlerinin faktöriyel 
momentleridir. Neyman A, B da ılımları, Pólya-Aeppli ve Thomas da ılımına ait bazı
faktöriyel momentler Tablo 4’te yer almaktadır:

Tablo 4. Neyman A, B, Pólya-Aeppli ve Thomas Da ılımına ait bazı faktöriyel momentler 
Neyman A Neyman B Pólya-Aeppli Thomas 
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4. SONUÇ 

Neyman A, B tipi da ılımların, Pólya-Aeppli ve Thomas da ılımının istatistiksel önemi 
gerçek hayatta kullanılabilmelerinden kaynaklanmaktadır. Neyman A, B tipi da ılımlar, 
Pólya-Aeppli ve Thomas da ılımı kullanılarak birçok çalı ma yapılmasına kar ın, bu 
da ılımların momentleri üzerine yapılan çalı malar sınırlıdır. Bu çalı mada Neyman tipi 
da ılımlar, açıklanmı ; da ılımlara ait merkezsel, merkezsel olmayan, faktöriyel 
momentler ve kümülantlar elde edilmi tir. Böylece bu da ılımların çevrebilimi, 
sismoloji, risk kuramı, biyoloji vb. birçok alanda etkin biçimde kullanılabilmeleri 
sa lanabilir. 
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AN INVESTIGATION ON THE MOMENTS OF NEYMAN,  
PÓLYA-AEPPLI AND THOMAS DISTRIBUTIONS 

ABSTRACT 

Neyman type A, B distributions, Pólya-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, Pólya-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, Pólya-Aeppli distribution, 
Thomas distribution.  

		 An Investigation on the Moments of Neyman, 	 Neyman, Polya-Aeppli ve Thomas Dağılımlarının 
	 Polya-Aeppli and Thomas Distributions	    Momentleri Üzerine Bir İnceleme



TÜİK, İstatistik Araştırma Dergisi, Özel Sayı 2012
TurkStat, Journal of Statistical Research, Special Issue 2012

48

Volume: 09   Number: 02   Category: 02  Page: 48-53    ISSN No: 1303-6319   Cilt: 09   Sayı: 02
  
Kategori: 02 

 



48 

VOIUme: 09 Number: 02 catEgoıy: 02 page: 48-53 ISSN No: 1303-6319 CR: 09 Sayı: 02 KatEgori: 02 

BIREYLERİN KREDİ KARTLARıNı İPTAL E'ITİRME 
NİYETLERİNİN İNCELENMESİNDE LOJİSTİK REGRESYON 

ANALİZi 

GüItekln ATALIK' Y. Murat BULUT" Zeki YILDIZ'" 

OZET 

Lojistik regresyon; bağımlı ~kenln kutegorik ikili, DçID, çoklu 
kutegorilme gözlemlendiğinde bağımsız değişken ya da değişkenlerle sonuç 
ilişkisini belirlemede kullanılan bir yöntemdir. Bu çalışmada, bireylerin kredi 
kartlarını Iptal ettlmıesi bakunından smıf/andınlmasıada /ojistik regresyon 
ana/izinden yararlanı/m"tır. 

AnDlar KellmeIer: KredI kartı kullanımı, LoJutlk regr .. yon malizi, SınıfiandırmL 

ı. GİRİş 

Kredi kartı, belirlenmiş limitler içerisinde sisteme dahilolan işyerlerinde gereksinim 
duyulan ınal ve hizmeti nakit ödeme yapmaksızın satın alınmasına ve bedelinin belirli 
bir tarihte ödenmesine olanak saglayan popüler bir ödeme aracıdır. Teknoloji alanındaki 
hızlı gelişmeler dilnya ülkelerine paralelolarak ülkemizde de kredi kartı kullanımını 
arttırmıştır (Cengiz, 2009). 

Bu çalışmada, bireylerin kredi kartlarını iptal ettiıme niyetleri lojistik regresyon ana1izi 
ile incelenecek daha sonra araştırma sonucunda elde edilen bulgular yorum1anacaktır. 

2. YÖNTEM 

Lojistik regresyon, çok değişkenli istatistiksel tekniklerden biri olup, bu tekniklerin 
sınıflama özelliğine hizmet eden bir yöntemdir. Bu yöntem sonucunda elde edilecek 
denklem sayesinde yeni atanan bireylerin hangi grupta yer alacaııına karar verilebilir 
(Özdamar, 2004). Lojistik regresyon analizi belirli varsayımların sağlanınadıgı 
durumlarda diskriıninant analizi ve çapraz tablolara alternatif olarak kullanılan bir 
yöntemdir. Kümeleme analizinde bireylerin atanaeagı gruplar bilinmezken lojistik 
regresyon ve diskriıninant analizinde ise bireylerin atanae$ gruplar bilinmektedir. 
Lojistik regresyonu, doğrusal regresyondan ayıran özellikler aş$da verildiği gibidir. 

i. Doğrusal regresyon analizinde tahmin edilecek bagıınlı değişken sürekli iken 
lojistik regresyon analizinde kesiklidir. 

ü. Doıırusal regresyon analizinde bagımIı degişkenin degeri, lojistik regresyon 
analjzjnde ise bagımIı değişkenin düzeylerinden birinin gerçekleşmesi olasılığı 
tahmin edilir. 

·AIJ. Gı'lr. , Anadolu ünivenıites~ Fen Fekl11tesi, Iststistik BOlümü, <>-posts: 
gultckinam1ik@lımıulolu.edu.tr 

··AIJ. Gör., Eskişehir Osmangazi Üniversitesi, Fen FakI11tesi, Iststistik Bölümü, o,posts: 
ymbu1yt@oglL!:xJY.b; 
··'Doç. Dr., Eskişehir Osmangazi Üniversitesi, Fen FakI11tesi, tststistik BOlümü, <>-posts: 
zvildiz@'ıouu.sW,q 
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iii. Lojistik regresyon analizinde, do rusal regresyon analizinde söz konusu olan 
ba ımsız de i kenin çok de i kenli normal da ılım göstermesi artı aranmaz 
(Canku , 2008). 

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

Ba ımlı de i kenin alabilece i de erlerin 0-1 arasında oldu u durumlarda kullanılan 

                                                                  (1) 

formülündaki bu fonksiyona “Lojistik Fonksiyon” adı verilir. 

Burada;

:Sabiti

:Regresyon parametrelerini 

:Ba ımsız de i kenleri

: ncelenen olayın gözlenme olasılı ını göstermektedir. 

3. ÇALI MADA KULLANILAN DE KENLER

Çalı mada kullanılan ba ımsız de i kenler 2008 yılında yapılmı  olan bir kredi kartı
anketinde yer alan de i kenlerden olu maktadır. Ele alınan de i kenler kredi kartı iptal 
ettirme niyetini etkileyebilecek de i kenlerden olu maktadır. Çalı mada kullanılan 
ba ımsız de i kenlerin aldı ı de erler 0 ve 1’dir. Örne in; :Ö.Kolaylı ı de i keni
için “0 Kredi kartı alı veri lerde ödeme kolaylı ı sa lamaz” ve “1 Kredi kartı
alı veri lerde ödeme kolaylı ı sa lar” olarak kodlanmı tır. De i kenler a a ıdaki
gibidir.

:Ö.Kolaylı ı(Kredi kartı alı veri lerde ödeme kolaylı ı sa lar)

:G.Faiz( Kredi kartları gereksiz faiz ödemektir) 

:E.Problem(Kredi kartları ekonomik problemleri çözmeye yardımcıdır)

:A.Davranı (Kredi kartı kullanmak akıllıca davranı tır)

:K.Kullanmak(Kontrollü bir ekilde kredi kartı kullanmak bir zarar getirmez) 

:Fayda(Kredi kartına ödenen yıllık ücret dü ünüldü ünde kredi kartlarından sa lanan 
fayda yeterlidir) 

:Avantaj(Bilinçli tüketiciler için kredi kartı kullanmak avantajlıdır)

:F.Harcama(Kredi kartı ihtiyaçtan daha fazla harcama yaptırır)

:Sakınca(Kredi kartlarını internette alı veri  yaparken kullanmanın hiçbir sakıncası
yoktur)

:Tehlike( nternet, telefon üzerinden yapılan alı veri lerde kredi kartını kullanmak 
tehlikelidir) 
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:Ma duriyet(Kredi kartının çalınması veya kaybolması durumunda tüketiciler 
ma dur edilmez) 

:Dürüstlük(Bankalar kredi kartı i lemlerinde tüketicilere dürüst davranır)

:Hata(Bankalar kredi kartı hizmetlerini(faiz hesabı, geri ödeme günü, hesap özeti 
vb.)hatasız yapar.) 

:Tasarruf(Kredi kartları tasarruf(birikim) yapmayı engeller.) 

:Mutluluk(Kredi kartına sahip olmak insanı mutlu eder) 

:Memnuniyet(Kullandı ım kredi kartından tamamıyla memnunum.) 

:Tavsiye(Kullandı ım kredi kartını çevremdeki insanlara tavsiye ederim.) 

:G.Kullanım(Gelecekte kredi kartı kullanmaya devam edece im.)

:Gurur(Kredi kartımın ismini çevremdekilere söylemekten gurur duyarım.) 

:K.Devam(Bankanın sa ladı ı ko ullar ne ekilde de i irse de i sin bundan sonrada 
aynı kredi kartını kullanmaya devam edece im.) 

:Yenileme(Kredi kartımın kullanım süresi doldu unda yenilemeyi dü ünüyorum.) 

:K.Karar(Yakın gelecekte kredi kartı kullanmama kararı alabilirim.) 

:Kullanım S.(Kredi kartımın kullanım sıklı ını azaltaca ım.) 

:Dolandırıcılık(Kredi kartı dolandırıcılıkları çok yaygın oldu undan kredi kartmı
kullanamıyorum.) 

:Seçim(Tekrar seçim yapmak zorunda kalsam yine bu kredi kartını seçerim.) 

:K.Ücreti(Kredi kartının yıllık sa ladı ı fayda dü ünüldü ünde yıllık ödenen kart 
ücreti önemsizdir.) 

 Açıklanan de i ken ( ptal) ise, “Kredi kartımı iptal ettirmeyi dü ünmüyorum” (0) ve 
“Kredi kartımı iptal ettirmeyi dü ünüyorum” (1) eklinde iki kategoriden olu maktadır. 

Çalı mada kullanılan veriler 2008 yılında anket yoluyla stanbul, Ankara, zmir, Bursa, 
Eski ehir ve Denizli illerinden bu illerde oturan Osmangazi Üniversitesi Fen-Edebiyat 
Fakültesi statistik Bölümü ö rencileri aracılı ıyla elde edilmi tir. Anket 384 ki iye
uygulanmı , fakat 64 anket hatalı oldu undan dolayı 320 anket de erlendirmeye 
alınmı tır. 

4. VER LER N ÇÖZÜMLENMES

Çalı mada kredi kartı kullanıcılarının kredi kartlarını iptal ettirmeyi dü ünen ve iptal 
ettirmeyi dü ünmeyen biçiminde sınıflandırılması ve bu sınıflandırma için 
kullanılabilecek de i kenlerin belirlenmesine çalı ılmı tır.  Bu çalı ma iki grup için söz 
konusu olan bir ayırma problemidir. Ba ımsız de i kenin iki ıklı ve ba ımsız
de i kenlerinde kesikli olması nedeniyle bu amacı gerçekle tirebilmek için kullanılacak 
teknik Lojistik Regresyon Analizi’dir. Sınıflama i leminin yapılabilmesi için “SPSS 
15.0 for Windows Release 15.0.0” paket programı kullanılmı tır.

leriye Do ru De i ken Seçme Tekni i sonucu olu turulan lojistik regresyon katsayıları
ve bunlara ili kin test sonuçları Tablo 1’de verilmi tir.
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   Tablo 1. leriye do ru de i ken seçme tekni iyle çözümleme sonuçları

De i ken B S.E Wald p Exp( )

G.Faiz(Katılıyorum) 0,830 0,333 6,220 0,013 2,293 

Tehlike(Katılıyorum) -0,849 0,435 3,811 0,051 0,428 

G.Kullanım(Katılıyorum) -4,202 1,083 15,046 0,000 0,015 

K.Karar(Katılıyorum) 2,900 0,346 70,104 0,000 18,175 

Kullanım S.(Katılıyorum) 1,185 0,426 7,740 0,005 3,270 

Dolandırıcılık(Katılıyorum) 1,148 0,365 9,895 0,002 3,152 

Sabit 1,266 1,153 1,207 0,272 3,547 

leriye do ru de i ken seçme (Forward stepwise selection) tekni iyle elde edilen 
lojistik regresyon modeli, 

ı ı ı ı

ı ı ı ı ı
ı ı ı ı ı ı

eklindedir.

Model sonucu olu turulan sınıflama tablosu Tablo 2’de verilmi tir.

Tablo 2. Modelin sınıflandırma sonuçları

Gözlemlenen 

Kestirim 

Do ru Atama 
Oranları(%)

0 1 

0 138 32 81,2 

1 21 147 87,5 

Toplam Do ru Sınıflama Oranı (%)84,3 

Tablodan da görülebilece i gibi olu turulan modelin sınıflama yüzdesi oldukça 
yüksektir. Bu yüzde aynı zamanda modelin anlamlı oldu unun da bir göstergesi 
olmasına ra men ayrıca ki-kare testiyle de anlamlılık sınaması yapılacaktır.

Çoklu do rusal regresyonda katsayıların anlamlılı ına ili kin genel anlamlılık sınaması
F testine kar ılık gelebilecek benzer bir test lojistik regresyon analizi için 
geli tirilmi tir.   sadece sabit terimden olu an modelin olabilirlik de eri,  elde 
edilen modelin olabilirlik de eri olmak üzere 

                                         (2)
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olarak tanımlanan ölçüt (k-1) serbestlik dereceli Ki-kare da ılımı göstermektedir 
(Tatlıdil, 1992). 

Denklemin anlamlılı ı için C=219,822 olarak bulunmu tur.  ve 5 serbestlik 
dereceli Ki-kare tablo de eri 11,07’dan daha büyük oldu u için model anlamlı
bulunmu tur.

Lojistik regresyonda katsayıların yorumu Odds (olasılık) oranı ile yapılabilmektedir. 
Odds oranı bir olayın meydana gelmesi olasılı ının, gelmemesi olasılı ına oranı olarak 
tanımlanabilir. Tablo 1’deki Exp( ) de erleri odds oranlarıdır. Tablo 1’deki odds 
oranlarının bir kısmı u ekilde yorumlanabilir. K.Karar  faktörüne katılan
bireylerin, mevcut kredi kartını iptal ettirme olasılı ı bu faktöre katılmayan bireylere 
göre 18,175 kat daha fazladır. Benzer ekilde Kullanım S.   faktörüne katılan 
bireylerin, mevcut kredi kartını iptal ettirme olasılı ı bu faktöre katılmayan bireylere 
göre 3,270 kat daha fazladır. 

Regresyon analizindeki  istatisti i ile lojistik regresyon analizindeki de erini 
kar ıla tırmak uygun de ildir. Bununla birlikte literatürde lojistik regresyon analizi için 
birkaç  istatisti ine yer verilmektedir. Bunlardan ikisi Cox ve Snell  ve Nagelkerke 

 istatistikleridir. Cox ve Snell 2R  olabilirlik esasına göre çoklu 2R  istatisti ine
benzemektedir. statisti in maksimum de eri 1’den küçük olması bu istatisti in 
yorumunu güçle tirmektedir. Cox ve Snell  istatisti inin 0-1 arasında de er almasını
sa lamak amacıyla Nagelkerke  istatisti i geli tirilmi tir (Cengiz, 2009). 
Çalı mamızdaki Cox ve Snell  de eri 0,478 bulunmu tur. Nagelkerke  de eri ise 
0,638 olarak bulunmu tur. Bu de erin anlamı ba ımlı de i ken ile ba ımsız de i kenler
arasında %63,8’lik bir ili ki oldu udur. Yani ele alınan ba ımsız de i kenler ba ımlı
de i kendeki de i imin %63,8’ini açıklayabilmektedir. 

5. SONUÇ 

Çe itli illerde yapılan ankete katılan bireylerin anketteki bazı soruları dikkate alarak, bu 
bireylerin kredi kartlarını iptal ettirip ettirmemesi üzerine sınıflandırılmaları söz 
konusudur. Çalı mada, incelenen de i kenlerle binary lojistik regresyon modeli 
olu turulmu  ve bu modelin do ru sınıflandırma oranı % 84,3 olarak bulunmu tur. 
Modelin istatistiksel olarak ayırıcı özelli e sahip oldu u C istatisti i yardımıyla da 
ortaya konulmu tur.

Günümüzde kredi kartı kullanımı bankalar arasında ciddi bir rekabete sebep 
oldu undan, bankalar yakın gelecekte kredi kartı kullanmama kararı alabilecek olan 
bireylere yönelik çe itli kampanyalar (promosyonlar) düzenleyerek bu bireylerin kredi 
kartlarını iptal ettirmelerinin önüne geçebilirler. Benzer ekilde, bankalar kredi kartı
dolandırıcılı ının çok oldu unu dü ünen mü terilerin güvenini kazanmaya yönelik 
adımlar atarlarsa bu mü terilerin kartlarının iptal edilmesinin önüne geçilebilir.

Sonuç olarak, ele alınan de i kenlerin kredi kartı kullanıcılarını “Kredi kartını iptal 
ettirebilir” ve “Kredi kartını iptal ettirmez” biçiminde sınıflandırılmasında
kullanılabilece i belirlenmi tir. Ba ka bir ifadeyle, ele alınan de i kenlerin
sınıflandırmada uygun de i kenler oldu u belirlenmi tir.
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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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LOJİSTİK REGRESYON VE OOGRUSAL DİSKRİMİNANT 
ANALİZLERİNDE KULLANILAN BAZI İNDEKSLERİN 

KARŞll..AşTlRlLMASı 

Atilla GÖKTAŞ' Barış KEsKIN" Selen çAKMAKY APAN'" 

OZET 

Lojistik regresyon ve doftrusal diskrlminant analizi, bireylerin ya da 
glJzlemlerin sınıjlandırılmmiında y_ın oloralc bllanılan Iki ytJntemdlr. Bu 
analiz/erin aynı amaçla Ic.ullanılahilmesi, hangisinin daha iyi sonuçlar elde 
ettiği sorusımu akla getirmektedir. Bu konu üzerine çalıpnatar yapılmış ve bu 
iJd ana/iz hırşılaştırılmı.ştır. Dismminan! analizi için gerekli varsayımların, 
lojistik regresyon ıçın gerekilolmaması bu iki analizin far/dı kD,u/larda 
tercih edilebilirliğini de değiltirmiştir. Bu çalışmada ise, değilkenlerin 
normal dağılım varırayımını sağlamadığı durumda bu iki analizin ve 
analizleri değerlendirmede bllanılan indekılerln karşılaştırılması amacıyla 
bir benzetim çalışması gerçekieştirilmiştlr. Verilerin çok değilkenli normal 
dağılım varsayımını sağlamayıp, farldı dağılımlar g6sterdiği durumda lojistllc 
regresyon analizinin dükriminant analizine göre genelolarak daha iyi sonuç 
verdiği glırülmfiştiJr. Omeldem bliyflldüğii arltıkça iki analizden elde edilen 
sonuçlar arasındaki fark/ılık azalm"1tır. ôrneJdem bfJyQJdOğQ ne olursa 
olsun, tOm indeks ölçütlerine göre lojistik regresyon analizinin doğrusal 
diskriminant analizine göre sınıjlandırmada daha başarılı olduğu 
glırülmliştiJr. Cohen 'In Kappa Iamayuı yenı bir Indets oloralc bllanılmışur. 
Ayrıca, hangi modelin iyi olduğu bilindiğinde elde edilen indeks değerleri 
sayesinde, indekslerin iki ytJntemln tahmindeki dağrululdarını 
karşılaştırmadaki başarısı değerlendirmeye alınmışur. 

Anutar Kelime",: Diııkrimlıuınt ıuıaiizi, Coheıı'iıı Kapp .. ~ Lojiııllk rqresyon. 

ı. GİRİş 

Lojistik regresyon (LR) ve dol!rusal diskriminant analizi (DA), bireylerin ya da 
gözlemlerin sınıflandınlmasında yaygın olarak: lrullanı1an iki yöntemdir. Aynı amaçla 
lrullanılmaIanna ra~en, aralanndaki en önemli farklılık varsayımlanndan ve parametre 
tahminlerinde lrullandıkları yöntemlerden kaynaklanmaktadır. DA'da açıklayıcı 
delPşkenlerin nonna! dağılımdan gelmiş olması ve grupların aynı kovaryans matrisine 
sahip olması gerekirken, LR'dc bu varsayımlara gerek yoktur. 

Literatllrde bu iki analizin kııışılaştınlmasına yönelik çalışmalar yapılmış ve bu 
çalışmalarda varsayımlar sağladı~da DA 'nın daha iyi sonuçlar verebilecelP, ancak 
diğer tüm duruın1arda LR'nin daha başarılı olacagt ifade edilmiştir (press vd., 1978). 

Bu analizlerin başarısını değerlendirmede ya da iki ana1izin kııışılaştınlması için 
önerilen ölçütler van1ır. Bu ölçütlerden bazıları B, Q ve C indeksleridir. Bu çalışmada, 
LR ve DA ile ilgili elde edilen bilgiler lŞıgtnda, bu indekslerin ve aynca Cohen'in 

·Yrd. Doç. Dr., Muğla Sıtkı Koçman Üniv=itcs~ Fcıı Fakültcsi, Istatistik Bölümü, MuA1a, c-posta: 
gatlUa@mtLedu tr 
•• Arş. Gör., Mngla Sıtkı Koçman Üniveıııitesi, Fen FakOltesi, Istatistik Bölümü, Muıııa, e-posta: 
bariskcskin@rrnı.edu..tr 

••• Arş. Gör., MuAla Sıtkı Koçman Üniversitesi, Fen FakOltes~ İstatistik Bölümü, MuA1a, e-posta: 
açlcncak®my.edu.tr 
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Kappa katsayısının bu bilgiye ne kadar paralel sonuçlar verdi ine bakılarak aralarında
bir de erlendirme yapılmı tır. Çalı mada ilk olarak, LR ve DA’dan genel hatlarıyla
kısaca bahsedilmi , iki analize ili kin tahmin yöntemleri kar ıla tırılmı  ve kullanılan
indekslere ili kin bilgiler verilmi tir. Sonrasında, yapılan benzetim çalı ması anlatılmı
ve elde edilen sonuçlar de erlendirilmi tir.

2. LOJ ST K REGRESYON VE DO RUSAL D SKR M NANT ANAL Z

2.1 Lojistik Regresyon 

Lojistik regresyon analizi; çok de i kenli verilerin sınıflandırılmasında, gerek bu 
verilere uygulanabilecek çe itli istatistiksel yöntemler için gerekli bir ön analiz olarak, 
gerekse ba lı ba ına bir analiz olarak sıkça kullanılan bir analizdir. Bu analizde ba ımlı
de i ken kategorik, ba ımsız de i kenler ise kategorik de i ken, sürekli de i ken veya 
kategorik ve sürekli de i kenlerin bir karması olabilir. Lojistik regresyon analizi 
normallik, ortak kovaryansa sahip olma, süreklilik varsayımı gibi ön ko ullara gerek 
duymadı ından, bu varsayımları gerektiren yöntemlere alternatif olarak geli tirilmi tir.

Lojistik regresyon analizinde kullanılan model, ba ımlı de i kenin 0, 1 gibi iki ya da 
ikiden çok düzey içeren kesikli de i ken olması durumunda normallik varsayımı
gerektirmemesi nedeniyle kullanım rahatlı ı sa lamaktadır (Gürcan, 1998). Yorum 
kolaylılı ı ve kestirim güçlülü ü nedeniyle yaygın olarak kullanılmaktadır. 

Bu analizde çok de i kenli istatistiksel verilerin sınıflandırılması, ba ımlı de i kenin
hesaplanan olasılık tahminleri yardımıyla yapılır. y  ba ımlı de i kenin sadece 0 ve 1 
gibi iki de er aldı ı durumda, i. gözlemin 1 de eri alması olasılı ı,

i. gözlemin 0 de eri alması olasılı ı olmak üzere i. gözlemin beklenen de eri e itlik 
1 ile verilir.

( ) 1 ( 1) 0 ( 0) ( 1)i i i iE y P y P y P y  (1) 

Analizde p  adet ba ımsız de i kenli n  adet gözlem için kullanılan lojistik regresyon 
modeli ise k k. ba ımsız de i kene ait katsayıyı göstermek üzere, gözlemin grup 1’de 
olma olasılı ı ya da ba ka bir ifadeyle ba ımlı de i kenin 1 de erini alması olasılı ı
e itlik 2 ile verilmi tir. 

   (2) 

Modelde yer alan parametre tahminleri, en çok olabilirlik, yeniden a ırlıklandırılmı  en 
küçük kareler ve minimum lojit ki-kare yöntemleri ile hesaplanabilir (Gürcan, 1998). 
Bu çalı ma kapsamında, en çok olabilirlik tahmin edicileri dikkate alınmı tır. 

Bu analizin en önemli avantajı, ba ımlı de i keni etkileyebilecek önemli de i kenlerin
belirlenebilmesi ve belirli karakteristiklere göre bir gözlemin ba ımlı de i ken
kategorilerine dü mesi olasılıklarının hesaplanabilmesidir. 

Atilla GÖKTAŞ, Barış KESKİN, Selen ÇAKMAKYAPAN
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2.2 Do rusal Diskriminant Analizi 

DA, kelime ve genel anlamı itibariyle noktaları, bireyleri ya da gözlemleri ayırma ile 
ilgili bir analizdir. Bu analiz bireylere ait p tane özellikten yararlanarak ait oldukları
grupları belirlemede veya mevcut grupları birbirinden ayıracak en iyi fonksiyonu 
bulmada kullanılan çok de i kenli istatistik tekniklerinden biridir. Hatalı sınıflandırma 
olasılı ını en aza indirgeyerek, gözlemleri ait oldukları gruplara ayırma amacına yönelik 
olarak kullanılan istatistiksel bir karar verme yöntemi olarak da tanımlanmaktadır.
Birden çok ba ımsız de i kene göre gözlemleri gruplara atamada yaygın olarak 
kullanılan ve kabul görmü  olan bu yöntem, de i kenlerin çok de i kenli normal 
da ılım göstermesi, aralarında önemli ili kilerin olmaması ve grup varyanslarının
homojenli i varsayımlarına dayanır. lk olarak Fisher tarafından gözlemleri iki farklı
gruba atamak için önerilen yöntem, sonrasında daha fazla grup için de geli tirilmi ,
genelle tirilmi tir. Yöntemin geli tirilmesi ile DA’nın kullanımı giderek 
yaygınla mı tır. 

Bu analizde gözlemlerin sınıflandırılması i lemi, elde edilen diskriminant fonksiyonları
ve kesim noktaları yardımıyla yapılır. Yöntemin ba arısı, veri kümesindeki kaç tane 
gözlemi do ru biçimde sınıflandırdı ı (kendi grubuna atadı ı) ve bazı indeks ölçütleri 
ile ölçülmektedir. 

DA’nın en basit hali iki grup söz konusu oldu unda elde edilir. Gruplara ait gözlemlerin 
birbirinden ayrılmasında ya da yeni bir gözlemin bir gruba atanmasında, bu grupların
merkezleri arasından geçen do rusal bir ayırma fonksiyonu kullanılır. DA modeli, 
LR’nin aksine, iki ayrı grubun sırasıyla 1  ve 2  ortalamaları ve aynı  kovaryans 
matrisi ile normal da ıldıklarını varsayar. Bu varsayım altında, bir bireyin grup 1’e 
atanması olasılı ı ise a a ıdaki gibi ifade edilebilir. 

 (3) 

Burada dikkat çeken nokta, LR ve DA modellerinin aynı fonksiyonel formda ifade 
edilebildikleridir. Aralarındaki fark ise katsayıların tahmininden kaynaklanmaktadır. 

DA’da, 1  ve 2  bir gözlemin sırasıyla grup bir ve grup ikide olma önsel olasılıklarını
temsil etmek üzere, 0  ve 1 2 p( , ,..., )  a a ıdaki gibi hesaplanır.

' 12
0 1 0 1 0

1

1log ( ) ( )
2
1

1 0( )

E er 1 2 1 2, , , ,  parametreleri bilinmiyorsa örneklemden elde edilen tahmin 
de erleri kullanılır. 1n  grup 1’deki gözlem sayısı, 2n  grup 2’deki gözlem sayısı ve 

1 2n n n  toplam gözlem sayısı olmak üzere tahmin de erleri a a ıdaki e itlikler ile 
elde edilir. 

Lojistik Regresyon ve Doğrusal Diskriminant Analizlerinde 	 A Comparison of Some Indexes Used in Logistic   
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1 1ˆ n n , 2 2ˆ n n

111 i1 112 i2 11p ip
1 1 1y 0 y 0 y 0i i i

1 1 1x x , x x ,..., x x
n n n

21 i1 22 i2 2p ip
1 1 1y 0 y 0 y 0i i i

1 1 1x x , x x ,..., x x
n n n

1 1 11 12 1pˆ x (x , x ,..., x ) , 2 2 21 22 2pˆ x (x , x ,..., x )    
1 1 2 2

1 2

(n 1) (n 1)ˆ
n n 2

2.3 Lojistik Regresyon ve Diskriminant Analizinde Kullanılan Tahmin 
Yöntemlerinin Kar ıla tırılması

Aynı kovaryans matrisiyle normal da ılıma sahip olma varsayımı sa lanmadı ı
zaman DA yöntemi ile elde edilen e im katsayısı tahminleri tutarlı olmayabilir. Bu 
nedenle, örneklem büyük olsa dahi bu yöntemle elde edilen tahminlerin iyi tahminler 
olaca ı ya da iyi bir uyum elde edilece i konusunda bir garanti yoktur. Pratikte 
ba ımsız de i kenlerin sürekli olmadıkları, iki veya daha fazla kategoriye sahip kesikli 
de i ken oldukları durumlarla sıklıkla kar ıla ılmaktadır. Böyle durumlarda, DA ile, 
veri büyüklü ü sonsuz olsa dahi, ba ımlı de i ken için elde edilen olasılı ın do ru
olması beklenemez. Böyle durumlarda, LR ve parametre tahminleri için tutarlı
yöntemlerden biri olan en çok olabilirlik yöntemi kullanılabilir.

Diskriminant tahminleri, normallik ko ulu ihlal edildi inde, model katsayılarının
önemi ile ilgili hatalı sonuçlar verebilir. Bu durumda, gerçekte sıfır olan e im
katsayısının büyük örneklemlerde en çok olabilirlik yöntemi ile sıfır olarak tahmin 
edilme e ilimi olmasına ra men, diskriminant fonksiyonlarıyla tahmin edilen 
parametrelerle anlamsız de i kenlerde modelde yer alma e iliminde olacaktır. 

Halperin, Blackwelder ve Verter (1971) en çok olabilirlik yöntemiyle elde edilen 
LR ve diskriminant fonksiyonlarıyla elde edilen DA tahminlerinin sayısal
kar ıla tırmasını yapmı lardır. Normal da ılım varsayımının sa lanmadı ı ko ullarda 
genellikle en çok olabilirlik yönteminin modele biraz daha iyi uyum sa ladı ını
bulmu lardır. Ayrıca, e itlik 2 ile ifade edilen model geçerli olsa bile diskriminant 
tahminlerinin çok zayıf bir uyum vermesi ihtimali için teorik bir taban oldu unu
bulmu lardır (Press vd., 1978). 

Lojistik regresyon modeli yeterli istatistiklerin elde edilebildi i bir modeldir. En 
çok olabilirlik tahminleri yeterli istatistik fonksiyonlarıdır ve her zaman hata kareler 
ortalamasını daha küçük yapar. Ancak diskriminant fonksiyon tahmini yeterli 
istatistikler elde edemez. 

Lojistik regresyon modelin en çok olabilirlik kestirimleri, olayların gözlenen ve 
beklenen sayılarının e it olmasını gerektirir ( i 1i kiy P( x ,...,x ) ). Bu özellik, 
herhangi bir düzle tirme sürecinde de öncelikli olarak olması istenen bir özelliktir. 
Diskriminant fonksiyonu yakla ımında ise tahmin toplamları gerçek gözlem 
sayılarından büyük olabilmektedir. 
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Bazı uygulamalarda, diskriminant fonksiyonu tahmin edicilerinin önemli derecede 
yanlı olma e ilimi gösterdi ine dair kanıtlar vardır. McFadden (1996), Bayesci analiz 
çalı masında, açıklayıcı de i kenlerin tipik önsel da ılımı için, diskriminant analizine 
dayanan seçim olasılıklarının tahminlerinin önemli derecede yanlı olaca ını söylemi tir
(Press vd., 1978).

3. LOJ ST K REGRESYON (LR) VE DO RUSAL D SKR M NANT
ANAL Z N N (DA) KAR ILA TIRILMASINDA KULLANILAN NDEKSLER 

LR ve DA yöntemlerinin kar ıla tırılmasında kullanılan en basit ölçüt Do rusal 
Sınıflandırma Oranı (DSO)’dır. Buna ra men, yeterince hassas ve istatistiksel olarak 
etkin bir ölçüt de ildir. De i kenlerin kategorik olması durumunda do rusal 
sınıflandırma oranı ile minimum düzeyde bilgi elde edilebilir. DSO’nun de eri 0 ile 1 
arasında de i mekle birlikte genel olarak yorumlama aralı ı 0.5 ile 1 arasındadır ve 1’e 
yakın olması istenir. 0.5’in altında elde edilen bir DSO de eri genellikle “ ansa ba lı
uyum”a atfedilir. DSO’nun zayıf yönü ise iki gruba ait toplam do ru tahmin sayılarının
hangisinde yo unla ma oldu u hakkında bilgi vermemesidir.  

Harell ve Lee (1985), yöntemlerin tahminlerdeki do rulu unu kıyaslamak amacıyla,
do rusal sınıflandırma oranından daha güvenilir ölçüt olarak A, B, C ve Q indekslerini 
önermi tir (Pohar vd., 2004). Önerilen bu indeksler, yöntemlerin tahmin etmede ya da 
bireyleri gruplara ayırmada ne kadar iyi oldu unu daha etkili ekilde kar ıla tıran
kriterlerdir. C indeksi e itlik 4 ile verilmi tir. 

n n

j i j i 1 2
i=1 j=1

=0 =1i j

1C = [I(P > P ) + I(P = P )] / n n
2

y y

 (4) 

Burada, iP  i. gözleme ait olasılık de eri, jP  j. gözleme ait olasılık de erini ve I i aret
fonksiyonunu göstermektedir. Görüldü ü gibi bu indeks, gerçek grup üye de erlerinden 
ba ımsızdır. Sadece gruplar arası ayırmanın bir ölçüsüdür. Tahminin do rulu una dair 
bilgi vermez. C indeksi 1 de erini aldı ında “mükemmel ayırma”ya, 0.5 de erini
aldı ında “ ansa ba lı ayırma” ya atfedilir. 

C indeksinden farklı olarak, B ve Q indeksleri tahminlerin do rulu unu
de erlendirmede kullanılabilir. B indeksi, tahmini olasılık de eri ile gerçek de erler
arasındaki farkların karelerinin ortalamasının bir ölçüsüdür. 

n
2

i i
i=1

B = 1 - (P - ) / ny   (5) 

Burada, iP i. gözleme ait olasılık de eri, iy  ise gerçek de eridir (1 ya da 0). B indeksi 0 
ile 1 aralı ında de erler alır. B indeksinin 1 de eri alması “mükemmel tahmin”e 
atfedilir. Örneklem büyüklükleri e it iken rastgele tahmin durumunda, B indeksinin 
de eri 0.75 civarındadır.  
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B indeksi ile benzer ba ka bir indeks ise Q indeksidir. Tahminlerin do rulu unun bir 
ölçüsü olarak a a ıdaki e itlik 6 ile bulunur. 

n
Y 1-Yi i2 ii

i=1
Q = [1+ log (P (1- P ) )] / n  (6) 

Q indeksinin 1 de erini göstermesi “mükemmel tahmin”e, 0 de erini göstermesi 
“rastgele tahmin”e atfedilir. 0 de erinden küçük çıkması ise rastgele tahminden de kötü 
oldu unu gösterir. 

ki düzeyli verilerde, gözlemciler ya da aynı gözlemci tarafından yapılan iki ölçüm 
arasındaki uyum genellikle Cohen’in kappa katsayısı ( ) ile incelenir. DSO’ya göre 
katsayısının avantajı, uyumun ans ile ortaya çıkma durumunu düzeltmektedir. Tablo 1 
yardımıyla hesaplanan Cohen’in kappa katsayısı, e itlik 7 ile verilir (Alpar vd., 2010). 

       Tablo 1.  2×2 uyum tablosu 
 Gözlemci A 

Gözlemci B Var Yok Toplam 
Var a b (a+b) 
Yok c d (c+d) 

 (a+c) (b+d) n 

0
1

e

e

P P
P  (7) 

Burada, 0P , DSO’yu göstermektedir. eP ansa ba lı uyumu gösterir ve e itlik 8 ile 
verilmektedir: 

2
( ) ( ) ( ) ( )

e
a c a b b d c d

P
n

 (8) 

Kappa katsayısı -1 ile +1 arasında de erler alır. 1  olması durumunda tam uyum söz 
konusudur. 0  ise gözlenen uyum ansa ba lı uyuma e it ya da büyüktür. Gözlenen 
uyumun ansa ba lı uyumdan küçük olması durumunda  <0 olur. Kappa katsayısının
negatif de erleri güvenirlik açısından anlamlı de ildir. Bu yüzden sadece pozitif 
de erleri dikkate alınır. 

Landis ve Koch uyumun derecesini elde edilen kappa katsayısı 0.20’ye e it yada küçük 
ise “zayıf uyum”, 0.21-0.40 aralı ında ise “ortanın altında uyum”, 0.41-0.60 aralı ında
ise “orta düzeyde uyum”, 0.61-0.80 aralı ında ise “iyi düzeyde uyum” ve 0.81-1.00 
aralı ında ise “çok iyi düzeyde uyum” olarak tanımlamı lardır (Subhash, 1996). 

ki gözlemci arasındaki uyumun ansa ba lı kısmını düzelten bir uyum ölçüsü olarak 
tanıtılan kappa katsayısının iki sorunu vardır. Birinci sorun; DSO yüksek olmasına
ra men, satır–sütun toplamlarındaki büyük dengesizlikler nedeniyle küçük bir 
de erinin elde edilmesidir. kinci sorun ise, satır-sütun toplamlarında asimetrik 
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dengesizlik oldu unda ’nın simetrik dengesizlik olması durumuna göre daha yüksek 
bulunabilmesidir. (a+c) ile (b+d) ve (a+b) ile (c+d) toplamlarının e it ya da birbirine 
yakın olması durumunda satır-sütun toplamlarının dengeli oldu u söylenir. Bu 
toplamlar birbirinden uzakla tıkça satır-sütun toplamları dengesizle meye ba lar. (a+c) 
ile (a+b) ve (b+d) ile (c+d) toplamlarının e it ya da birbirine yakın olması durumunda 
ise satır-sütun toplamlarının simetrik oldu u söylenir. Yine bu toplamların birbirinden 
uzakla ması satır-sütun toplamlarının asimetrik olmasına yol açmaktadır (Subhash, 
1996).

Bu çalı mada, yukarıda tanımlanan Cohen’in Kappa’sı, gerçek grup üye de erleri ile 
tahmin edilen üye de erlerinin uyumunu ölçmek için kullanılmı tır. Kappa’nın
kullanımında kar ıla ılabilecek iki sorun da grup büyüklüklerinin e it alınması
sayesinde ortadan kaldırılmı tır. Burada, “gözlemciler” yerine “gerçek grup üye 
de erleri” ve “tahmin edilen grup üye de erleri” kullanılmı tır. “Evet-Hayır” yerine ise 
grupları temsilen “0-1” gösterimi kullanılmı tır. 

4. UYGULAMA

Verilerin normal da ılım göstermesi varsayımı, diskriminant analizinin temel 
varsayımlarından biridir. Bu varsayımın ihlal edilmesi durumunda, böyle bir varsayıma 
gerek duymayan lojistik regresyon analizinin daha iyi sonuçlar vermesi beklenir. Bu 
beklenti literatürde daha önce yapılan çalı malarla da desteklenmi tir. Bu çalı mada ise, 
bir benzetim çalı masıyla farklı örneklem büyüklü ündeki normal da ılmayan veriler 
üretilmi  ve sonrasında bu verilere uygulanan lojistik regresyon ve diskriminant 
analizlerinden elde edilen sonuçlara ili kin indeks de erleri hesaplanmı tır. Normal 
da ılım varsayımının ihlali durumunda, lojistik regresyon analizinin diskriminant 
analizinden iyi sonuçlar verece i bilgisinden yola çıkarak, hesaplanan bu indekslerin 
ba arısı kar ıla tırılmı tır.

Bu çalı mada, da ılımları sırasıyla üstel, poisson ve tekdüze olan üç adet ba ımsız
de i ken için veri üretimi yapılmı tır. Bu da ılımlar normal da ılım gösterme 
varsayımını bozmak amacıyla, keyfi olarak tercih edilmi tir. Açıklayıcı de i kenlerin 
da ılımlarına ili kin parametre de erlerinin de i tirilmesi sayesinde iki farklı grup 
olu turulmu tur. Gruplar arasındaki farklılık, Mahalonobis uzaklı ından faydalanılarak,
“yok”, “az”, “orta” ve “çok” olarak düzeylere ayrılmı tır. Bu düzeylere ili kin 
parametre de erleri Tablo 2’de yer almaktadır. Her iki grubun örneklem büyüklükleri 
aynı olmak üzere, örneklem büyüklü ünün indekslere etkisini ölçmek amacıyla, altı
farklı örneklem büyüklü ü için veriler üretilmi tir. Örneklem büyüklü ü seçimi için ön 
çalı ma yapılıp, yeterince büyük ve yeterince küçük olan örneklem büyüklüklerini de 
içerecek ekilde keyfi olarak belirlenmi tir. Bu büyüklükler 20, 40, 60, 80, 100 ve 
120’dir. Böylece, düzeyler ve örneklem büyüklükleri dikkate alınarak 24 farklı
kombinasyon olu turulmu tur.  
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Tablo 2. Gruplara ili kin parametre de erleri 

BA IMSIZ 
DE KENLER N

DA ILIMI 
GRUPLAR PARAMETRELER

GRUPLAR ARASI FARK 

YOK AZ ORTA ÇOK

ÜSTEL DA ILIM Grup 1 Ortalama 1 1 1 1 
Grup 2 1.1 1.5 2 3 

PO SSON
DA ILIMI 

Grup 1 Ortalama 1 2 3 2 
Grup 2 1.1 2.5 4 4 

TEKDÜZE 
DA ILIM 

Grup 1 Alt Sınır 0 0 0 0 
Üst Sınır 1 1 1 1 

Grup 2 Alt Sınır 0 0 0 0 
Üst Sınır 1.1 1.5 2 3 

Bu çalı mada her bir örneklem büyüklü ü için 1000 tekrar yapılmı  ve elde edilen 
sonuçların ortalamaları hesaplanmı tır. Üretilen verilere lojistik regresyon ve 
diskriminant analizleri uygulanarak, bireylerin hangi gruba ait olduklarına ili kin
olasılık tahminleri yapılarak, gruplara atama i lemi gerçekle tirilmi tir. Sonraki 
a amada, elde edilen tahmini grup üyelikleri ile gerçek grup üyelikleri yardımıyla her 
iki analize ait B, C ve Q indeksleri ile Kappa katsayısı hesaplanarak kar ıla tırılmı tır.

5. SONUÇLAR VE TARTI MA

ki grup arasında fark olmadı ı durumda lojistik regresyon ve diskriminant analizlerinin 
her ikisi de atama i lemini rasgele olarak yapacaklardır. Bu nedenle Tablo E1’de yer 
alan indeks de erlerinin birbirine çok yakın oldu u görülmektedir.  

Literatürde rasgele tahmin de erinin 0.5 olarak verildi i C indeksinin, fark “yok” 
düzeyi için aldı ı de erler 0.65 civarındadır ve bu de er örneklem büyüklü ü arttıkça
azalma e ilimi göstermektedir. Buna ra men örneklem büyüklü ü 120 için aldı ı en 
dü ük 0.58 de eri, 0.5 de erinden büyük bir de erdir. Bu nedenle, C indeksinin rasgele 
tahmini belirlemede zayıf kaldı ı söylenebilir. B indeksi için rasgele tahmin de eri 
0.75, Q için 0 olarak verilir. Kappa için 0.20’den az de erler kötü uyumu ifade eder. Bu 
çalı mada, bu de er rasgele tahmine kar ılık gelmektedir. Tüm indeks de erlerinde, C 
indeksinde oldu u gibi örneklem büyüklü ü arttıkça azalma söz konusudur. 

Gruplar arası fark olmadı ında, rastgele tahmin yapan lojistik regresyon ve diskriminant 
analizinden elde edilen sonuçlar çok benzerdir. Ancak gruplar arasındaki fark düzeyi 
arttıkça lojistik regresyonun diskriminant analizinden daha ba arılı oldu u dikkat çeker. 
Bunun en önemli sebebi; LR’nin DA gibi açıklayıcı de i kenlere normal da ılma artı
koymamasıdır. 

Tüm farklılık düzeylerinde en dikkat çeken nokta, indeks de erlerindeki en büyük 
de i imin örneklem büyüklü ü 20 ile 40 arasında iken olmasıdır. Bu nedenle 
indekslerin küçük örneklem büyüklüklerine kar ı hassas oldu u söylenebilir. Örneklem 
büyüklü ü arttıkça tüm indeks de erlerindeki de i im de azalmaktadır. Örneklem 
büyüklü ünden en fazla etkilenen indeks, fonksiyonel yapısı sebebiyle C indeksi 
olmu tur. Çünkü C indeksinin payda kısmında iki grubun örneklem büyüklüklerinin 
çarpımı yer alır. Q indeksinde ise örneklem büyüklü ü 40’tan büyük oldu unda de i im
azdır.  
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Fark düzeylerinin yüksek olması durumunda, beklendi i gibi tüm indeks de erleri iyi 
bir atama yapıldı ını i aret etmektedir. Kappa’nın 0.61-0.80 arasında aldı ı de erler iyi 
bir grup atamasının ifade eder. Lojistik regresyonun, diskriminant analizinden 
üstünlü ünü ifade eden en iyi indeks ise Q indeksidir. Bu indekslerle aynı amaçla 
kullanılabilece i iddia edilen Kappa katsayısı, gruplar arasındaki fark “orta” 
düzeydeyken (Tablo E3), diskriminant analizi için lojistik regresyon analizi 
de erlerinden daha yüksek de erler vermi tir. Beklenenin aksi yönünde verdi i bu 
sonuca ra men, di er indekslere nazaran daha kolay hesaplanabilir olması ve ço u
zaman iyi sonuçlar elde etmesi nedeniyle, iki yöntemi kar ıla tıran bir indeks olarak 
kullanılabilece i dü ünülmektedir.  

Sonuç olarak, tahmin edilen olasılık de erlerini dikkate alarak hesaplanan Q indeksinin 
dikkate alınan indeksler arasında en iyi indeks oldu u görülmü tür. Q indeksinin 
ardından, yine olasılıkları 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. 
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Ek : Tablolar 

Tablo E1. ki Grup Arası Fark Yokken ndeks Sonuçları
Örneklem
Büyüklü ü Analiz C B Q Kappa

20
LR 0.652690 0.772009 0.068327 0.222400
DA 0.652700 0.771857 0.067631 0.221850

40
LR 0.612874 0.761998 0.036343 0.162175
DA 0.612838 0.761970 0.036181 0.162200

60
LR 0.595916 0.758619 0.025678 0.135533
DA 0.595866 0.758606 0.025627 0.135267

80
LR 0.591763 0.757949 0.023716 0.127813
DA 0.591769 0.757943 0.023681 0.128375

100
LR 0.583337 0.756516 0.019278 0.115680
DA 0.583335 0.756513 0.019262 0.115210

120
LR 0.580103 0.755996 0.017722 0.111783
LR 0.580086 0.755994 0.017710 0.111633

Tablo E2. ki Grup Arası Fark Azken ndeks Sonuçları
Örneklem
Büyüklü ü Analiz C B Q Kappa

20
LR 0.753422 0.804738 0.179261 0.380450
DA 0.752115 0.804025 0.175499 0.378400

40
LR 0.734282 0.795829 0.146955 0.345100
DA 0.733442 0.795514 0.145377 0.345300

60
LR 0.728986 0.793478 0.138392 0.337217
DA 0.728134 0.793280 0.137380 0.336867

80
LR 0.725708 0.791935 0.133141 0.330775
DA 0.724951 0.791810 0.132410 0.329913

100
LR 0.726404 0.792047 0.133451 0.331050
DA 0.725529 0.791904 0.132687 0.331550

120
LR 0.723959 0.790927 0.129502 0.327800
LR 0.723090 0.790803 0.128847 0.327300

Tablo E3. ki Grup Arası Fark Ortayken ndeks Sonuçları
Örneklem
Büyüklü ü Analiz C B Q Kappa

20
LR 0.845927 0.850054 0.346129 0.556700
DA 0.842250 0.847358 0.330723 0.553800

40
LR 0.838228 0.843362 0.316924 0.541350
DA 0.835191 0.841994 0.307992 0.543100

60
LR 0.833851 0.839913 0.303627 0.530433
DA 0.831148 0.838865 0.296234 0.533233

80
LR 0.832706 0.839230 0.300703 0.528350
DA 0.830234 0.838325 0.294164 0.531500

100
LR 0.831722 0.838650 0.298142 0.527240
DA 0.829292 0.837861 0.292004 0.530770

120
LR 0.830432 0.837653 0.294297 0.524600
LR 0.827956 0.836888 0.294297 0.528933

Tablo E4. ki Grup Arası Fark Çokken ndeks Sonuçları
Örneklem
Büyüklü ü Analiz C B Q Kappa

20
LR 0.948777 0.923619 0.644286 0.791550
DA 0.943107 0.910164 0.574960 0.758850

40
LR 0.942987 0.914602 0.601025 0.765050
DA 0.939308 0.905190 0.553419 0.744700

60
LR 0.942759 0.913193 0.593044 0.763300
DA 0.939907 0.904643 0.550469 0.742717

80
LR 0.941085 0.911116 0.583672 0.757188
DA 0.938178 0.902791 0.542595 0.738738

100
LR 0.941284 0.911257 0.583109 0.759110
DA 0.938671 0.903337 0.543702 0.738910

120
LR 0.941504 0.911213 0.583334 0.757825
LR 0.938975 0.903327 0.544222 0.739225
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TAMAM OLMAYAN PİYASADA TEK PERİYOT KARESEL 
RİSKTEN KORUMA PROBLEMİNDE PARAMETRELERİN 
BELİRSİzLİGİ ALTINDA DAYANıKLı OPTİMİZASYON 

GOltaç EROGLU İNAN' 

YAKLAŞıMı 

Ayşen APAYDIN" 

(JZET 

Mustafa ç. PıNAR'" 

Bu çalışmada, öncelikle tamam olmayan piyasada tek periyot için mresel 
ruben korunma problemi ele alındı. Problemin Föllmer-&hweizer (1989) 
tarafından elde edilen optimal çözümü verildi. Sonrasında, varlık fiyatı için 
Pınar (2006) tarafından önerilen bir stokastik model ile yazarlar tarafından 
problemin optimal çözümü elde edildi. Yine <1Y'" çalışmada elde edilen bazı 
özel hesaplamalara yer verildi. Bir diğer aşamada, model parametrelerinin 
belirsizlik gruterdlğl durum için, ilgili çalışmada önerilen dayanıklı 
optimizasyon yakltJlonl ele alındı. Son aşamada, sadece oynaklığın 
bilinmediği durum için bu yaklaşan .. bir uygulamasına yer verildi. Sayısal 
sonuçlar, ~klığın bilindiği durumda elde edılen klasik çözüm ile bell""izlik 
durumunda elde edilen çözümün, amaç fonksiyonuna yalan değerler 
verdiğini grutermiştir. Sonuç olarak, belirsizlik durumunda elde edilen 
çözümün, oynaklık değişimine krır11 dayanıklı olduğunu s/lyleyebillriz. 

Anıılıtar KeUmelor: BeIInIZIIk, nayaıııklı optImIzuyon, Kareael riıidea korunma. 

1. GİRİş 

Opsiyon, iki taraf arasında yapılan, bir finansal varlığın, gelecekte belirlenen bir tarihte 
(vade tarihi) bir prim kaqıılığında (opsiyonun fiyatı) önceden belirlenmiş bir fiyattan 
(uygulama fiyatı K) satma veya satın a1ına hakkını veren bir sözleşmedir. Opsiyon 
sözleşmesi, taraflardan birine anlaşmadaki hakları kullanmak veya bu haklardan 
vazgeçmek seçeneği tanırken, diğer taraftan hak sahibinin sözleşmedeki haklarını 

kullanmayı seçmesi durumunda, anlaşmanın gereklerini yerine getinne sorumluluğu 
yüklemektedir. Bir opsiyonu satan tarafa, opsiyonu satan ya da opsiyonu yazan 
denilınektedir. Bir opsiyonu alan tarafa ise opsiyonu alan denilınektedir. Opsiyonlar, 
alıcı açısından alım opsiyonu ve satım opsiyonu 01ınak üzere ikiye ayrı1maktadır. Vade 
tarihi açısından ise opsiyonlar, Amerikan Opsiyonu ve Avrupa Opsiyonu olarak 
ayrı1maktadır. Avrupa Opsiyonları sadece vade tarihinde kullanılabilınektedir. 

Amerikan Opsiyonları ise vade tarihinden önce kııllanılabilir. 

Bugün pek çok mal ve finansa1 varlık üzerine yazılınış opsiyonlar mevcuttur. 
Opsiyonlar gelecekte bir zamanda olası, fiyat dalgalanma beklentilerine kaqıı çeşitli 
stratejiler geliştinne imkanı vermektedir. Opsiyon anlaşmalarının, bir finansa1 varlık 
olarak yararları, risk aktarnıa, kar sağlama olarak sayılabilir. Opsiyon a1ınanın hak 
sahibine sağladığı en büyük fayda, sınırlı bir riskle, sınırsız kar sağlama olanağı elde 
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etmektir. Opsiyon sözle mesi satın alanın riski veya u rayabilece i zarar ise ödedi i
prim ile sınırlıdır. Opsiyon sözle mesi satan ki inin riski veya u rayabilece i zararı  ise  
sınırsız olabilmektedir (Alpan, 1999). 

Bu risk, varlı ın dönem sonundaki fiyatına ba lı olarak olu abilecek kayıbıdır. Bu kayıp
opsiyonun bedeli olarak tanımlanmaktadır ve ileriki bölümlerde H  olarak 
gösterilecektir. Opsiyonu satan, kendisini bu riske kar ı korumak için H  opsiyonun 
bedelini dönem sonunda geri sa layacak bir ticari strateji olu turmaya çalı ır.  

E er içinde bulunulan piyasa tamam olmayan (complete market) bir piyasa ise, 
opsiyonun bedeli H geri kazanılabilir, MV H  olacak ekilde kendi kendini finanse 
eden (self-financing strategy) bir ticari strateji vardır. E er piyasa tamam olmayan 
(incomplete market) bir piyasa ise H geri sa lanamaz, riskten korunma stratejisi bazı
optimallik kriterlerine ba lı olarak seçilmelidir. Bu durumda, riskten korunma 
stratejisini olu turmak için genellikle karesel risk minimizasyonu (quadratic risk 
minimization) kullanılmaktadır (Coleman vd., 2003). 

2. YÖNTEM 

Bu çalı mada, tamam olmayan piyasada tek periyotlu durumda varlık fiyatının hareketi 
için tanımlanan modelin parametrelerinde belirsizlik oldu u varsayımı altında karesel 
riskten korunma problemi ele alındı. Çalı mada belirsizlik durumu ile mücadele için 
optimizasyon yöntemi olarak, dayanıklı optimizasyon yöntemi kullanılmı tır.

2.1  Tek  Periyot  için  Karesel  Riskten Korunma Problemi

Bu bölümde,  tamam olmayan piyasada, tek  periyot için karesel riskten korunma 
problemi ele alındı. Burada  ekonomi,  0,1k   zamanlarında  kX   maliyeti  ile  bir X
riskli varlı ı (stok)  ve  bir risksiz  varlı ı (bond or  account) içermektedir. 1k
zamanında 1X , stok  maliyeti  1k   zamanına  kadar  biriktirilmi   bilgi ile ölçülebilen 
bir rasgele  de i kendir. 0k   zamanında 0X   de eri  bilinmektedir  yani bir 0 0x
için 0 0( ) 1P X x   dır. 1k    zamanında, opsiyonun  bedeli, H   rasgele  de i keni
ile  tanımlanır.  Bir alım  opsiyonu için, 

1 1
1

1

  ,       
0            ,       
X K X K

H X K
X K

               (1)                        

olarak  tanımlanmaktadır. Burada  K , uygulama (anla ma) fiyatı olarak tanımlanan 
önceden belirlenen bir fiyattır. 1X K olması durumunda 1H X K pozitif  bir  
de er  alacaktır. 1X K gösteriminde  yer alan + , pozitiflik  durumu için 
kullanılmı tır.

Opsiyonu  satan taraf, 1X K olması  durumunda, pazarda  daha pahalı olan bir malı
K anla ma fiyatından kar ı tarafa  satarak  1H X K   zarar  etmi  olacaktır. Bu  
olaya kar ı, opsiyonu  satan  kendini garantiye  almak ve opsiyonu  korumak  ister. 
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Bunun için  kendisine,  bir portföy olu turur.  Bu  portföyün  0k   zamanındaki
de eri;

0 0 0V X                       (2) 
                                                       
dır.  

Burada;

:    k=0 zamanında X riskli varlı ından satın alınan miktar 

0 : k=0 zamanında risksiz varlı a yatırılan miktar 

olarak  tanımlanmaktadır. Risksiz varlı ın maliyeti  1  olarak  alınmaktadır. Açıklamak 
gerekirse, örne in, 0.1 miktarda sviçre Frankına yatırım yapıldı ı dü ünülebilir
(Föllmer  vd., 1989). 

1k   zamanında  sonuçlanan  portföyün  de erinin 1V H   olması istenir. Buradan; 

1 1 1 1 1

1 1

V X H X
H X

                                                                        (3)                            

olarak  hesaplanır. 

Verilen bir H   için, bir strateji,  ve  0V   sabitlerinin  ilk  ba taki seçimleriyle 
belirlenebilir. 

Bir 0,V  stratejisinin neden oldu u  maliyet incelenmek istensin. 

:kC ” .k zamana  kadar  birikmi   maliyet” 

olmak üzere 

0k   zamanından 1k   zamanına  kadar geçen sürede yapılan  ilave maliyet  

1 0 1 0

1 1 0 0

0 1 0

0           

C C
V X V X

H V X X
H V X

                                                               (4)                     

olarak  verilir. Burada  problem,  ticari  stratejinin beklenen karesel ilave  maliyetini en 
küçükleyecek, 0V   ve  de erlerini  belirlemektir.  

Problem matematiksel olarak, 
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0

2 2
1 0 0,

min
V

E C C E H V X                                                             (5) 

           
biçiminde  ifade  edilebilir.  
Problemin çözümü ise,  

1

1

,Cov H X
Var X                                                                                                     (6)

0V E H E X                                                                                          (7)

olarak  elde  edilir (Föllmer vd., 1989). Föllmer-Schweizer  çalı malarında, çözüm için 
Do rusal Regresyonda En Küçük Kareler yakla ımını  kullanmı lardır.

Burada özetlemek gerekirse; 

0C , 0k   ba langıç zamanındaki nakite durumu, 1C , 1k   zamanındaki nakite 
durumu  olmak üzere, ba langıç  zamanından 1k  zamanına, 1 0C C  ilave 

maliyetinin, karesel beklenen de eri 2 2
1 0 0E C C E H V X en küçük olacak 

ekilde,  

1

1

,Cov H X
Var X

0V E H E X

olarak  elde edilmi tir.

Karesel riskten korunma  probleminin optimizasyonu alanında yapılan çalı maların
detaylı incelemesi için  okuyucular  (Schweizer, 2001) çalı masına yönelebilir.

(Avellaneda vd., 1995), (Ahn vd., 1997) ve (Ahn vd., 1999) varlık fiyatının
oynaklı ının (volatility) tam olarak  bilinmedi i  fakat  bir  belirsizlik  aralı ında yer 
aldı ı durumda, opsiyon fiyatlama için dayanıklı  riskten korunma  stratejileri  
geli tirmi lerdir. 

lk çalı mada oynaklık tam olarak bilinmemekte, sadece min ve max uç de erleri
arasında de er aldı ı bilinmektedir. Bu çalı mada, oynaklık için aralık belirsizli i
altında, Black-Scholes yapısında, varlık fiyatının, Black-Scholes-Barenblatt  E itli i
olarak tanımlanan bir lineer olamayan PDE’nin  (Partial Differential Equations) çözümü 
olarak tanımlanabildi i gösterilmi tir. E itli in çözümü için, sonlu fark algoritması
(finite-differencing ) ve üçgensel a aç (trinomial tree) sunulmu tur.

kinci çalı mada, Black-Scholes yakla ımında, dayanıklı riskten  koruma stratejisi 
geli tirmek  için, üstel  yarar fonksiyonu kullanılmı tır. En kötü oynaklık senaryosu için 
(worst–case volatility scenario) yatırımcının faydası en iyilenmeye çalı ılmı tır.
Çalı mada Avrupa Opsiyonları (Europan Option) ele alınmı tır.  
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Üçüncü çalı mada ise, bir önceki çalı manın aksine yatırımcı sadece Black-Scholes 
stratejisi ile sınırlandırılmamaktadır. Burada Dinamik Programlama E itli i (Dynamic 
Programming Equation-DPE) yakla ımı geli tirilmi tir. Bu yakla ım sadece Avrupa 
Opsiyonlarında de il, Barrier Opsiyonları gibi opsiyonlarda da kullanılabilir. DPE 
yakla ımının sonuçları, Black-Scholes yakla ımına  göre daha iyi çalı an etkili 
stratejiler elde edildi ini göstermi tir.  

2.2  Varlık  Fiyatının Hareketi  için Temel Bir Stokastik Model

(Pınar, 2006),  çalı masında varlık fiyatının hareketini 1 0 1X X Z  stokastik 
modeli  olarak tanımlamı tır. Burada

:Varlık fiyatının e ilimi (drift) 
: Varlık fiyatının sapması (volatility) 

Z N (0,1) : Standart Normal Da ılım

biçiminde tanımlıdır. 1 0 0X X X X Z , Avrupa  alım opsiyonu için, K

uygulama fiyatı ile, 1 0 1H X K X Z K  dır. Çalı mada 
2

0( )E H V X de eri   

2 2 2 2 2 2
0 0 0 0 0 0 0 0( 2 2 ) ( 2 ) 2 ( )A B V X C X V V X X X         (8)

olarak elde edilmi tir. 

Burada,

2 2 2
0

2 2 2
0 0 0

(1 2 ) 2 (1 ) (1 ( ))

   (2 2 ) 2 ( ) (1 ( ) ( ))

Z

Z Z Z

A X K K F b

X K X f b X F b bf b

0 0(1 ) (1 ( )) ( )Z ZB X K F b X f b

0 0(1 ) ( ) (1 ( ) ( ))Z Z ZC X K f b X F b b f b     biçiminde elde edildi.  

Burada  Zf , Z   rasgele  de i keninin  olasılık  yo unluk   fonksiyonu, ZF Z   rasgele 
de i keninin  da ılım  fonksiyonu,  

0

1Kb
X

   dır  (Pınar, 2006).

Bu çalı mamızda yazarlar tarafından,

0k zamanında  2
0E H V X karesel  beklenen de eri minimum olacak 

ekilde
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2 2 2
0 0

0 0
2 2

0

1 1

1 1
Z Z Z

Z

X F b bf b X f b

KX F b X
X

                                  (9)                        

olarak,  portföyün de eri  ise

0 0 0 01 1 1Z Z ZV X F b X f b K F b X                            (10)                      

olarak  elde edilmi tir. Çıkarımlar,  parçalı momentler (Winkler, 1972)   yardımıyla  
elde edilmi tir.

2.3  Dayanıklı  Optimizasyon

Optimizasyon algoritmaları ve yazılımlar kullanıcıya, kompleks  optimizasyon 
problemlerinin  geni  ölçüde ele alınmasına olanak vermesine ra men, optimal 
çözümler problem girdilerindeki ufak de i ikliklere oldukça duyarlı olabilmektedir. Bu 
duyarlılı ın nedeni ise  gerçek dünya verilerinin  nadiren kesin de erli  olmasıdır.

Klasik do rusal  optimizasyon  yönteminde, küçük veri belirsizlikleri (%1 veya  daha 
az) göz ardı edilir. Verilen (sözde) veriler kesin ise problem çözülür ve sonuçlanan 
nominal optimal çözümdür. Küçük veri belirsizliklerinin çözümün uygunluk ve 
optimallik özelliklerini  önemli ölçüde etkilemeyece i umulur. Fakat bazen küçük veri 
belirsizlikler, dikkat edilmesi gereken  önemli sonuçlara neden olmaktadır.

Dayanıklı  optimizasyon  belirsizli in kümeler yoluyla  bir tarifine dayanan, en son 
geli tirilen  bir tekniktir. Belirsiz parametrelerin sadece bilinen kümelere ait oldu u
bilinmektedir. Belirsiz problemin dayanıklı kar ılı ı üzerinde durulmaktadır. Bu 
dayanıklı kar ılıklar aslında, orijinal problemin en kötü durum formülasyonlarıdır.  

Bir  belirsiz  do rusal optimizasyon problemi, 

( , , , )
min :t

x c d A b U
c x d A x b            (11)

ifade edilsin. Burada, U bir belirsizlik kümesidir. Klasik optimizasyon probleminin 
dayanıklı kar ılı ı,

( , , , )
min max [ ] : ( , , , )t

x c d A b U
c x d Ax b c d A b U                                      (12)                       

olarak tanımlıdır. Problem

,
min / , 0 ( , , , )t

t x
t c x d t A x b c d A b U                                            (13)                        

olarak da verilebilir  (Ben Tal vd., 2009, 9). 
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2.4 Parametrelerin  Belirsizli i Altında  Dayanıklı  Optimizasyon Yakla ımı

Bu bölümde,    ve    parametrelerinin  her  ikisinde  belirsizlik oldu u durumda, 0V
ve    de erlerinin  elde edilmesine  ili kin  Pınar (2006) dayanıklı yakla ımı ele alındı.
Çalı mada  dayanıklı  karesel opsiyon  koruma  problemi   

0

2

0 0 0 0, ,
min  max  V ,  ,  , 1   ZV

E X Z K V X Z           (14)

                                                                                                                                           
olarak, belirsizlik  kümesi ise  

u 2
: = +P :  u 1 U                                                  (15)

biçiminde tanımlıdır (Pınar, 2006, 5). 

Önerme  : * *
0 ,V  çifti, (14) probleminde optimaldir; e er ve sadece,

* * * *
0 0,

max  V , , ,  V , , ,  ,  j j  olacak ve j=1,...,r r  negatif olmayan 

sayılar 0j ,
1

1
r

j
j

 olacak ekilde  1 3r için 1 1, ,..., ,r r  çiftleri varsa; 

öyle ki

1
* 1

1
1

,

,

r

j j
j

r

j j
j

Cov H X

Var H X
                                        (16) 

                                                
* *

0
1 1

r r

j j j j
j j

V E H E X                                                       (17)

dır. Burada;

j j j j

1 j j 1 j j

 E H , ,   E X ,  

Cov ,   Cov , , ,       1,...,

j j

j

E H E X

H X H X j r

dır.  

spat: Sabit ,  de erleri için,  0 ,V  ‘ın fonksiyonu olan  
2

0 0 01Zg X Z K V X Z , 0 ,V  da birlikte konvekstir ve 

Z  etrafında beklenen de er konveksli i korumaktadır. Bir konveks fonksiyonun 
noktasal supremumu aynı zamanda konveks bir fonksiyon oldu undan, ,   etrafında
maksimizasyon 0 ,V  da  fonksiyonun  konveks olmasını  sa lar. Demyanov ve 
Malozemov (1990, 196-197)’e göre  * *

0 ,V ,  (14)  probleminde optimaldir, öyle ki; 
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* *

0
*

1

, , V ,  
  0

r
z Z j j

j
j

E g
                (18) 

* *
0

*
01

, , V ,  
  0

r
Z Z j j

j
j

E g
V                                         (19)

formülleri  çözüldü ünde  (16)  ve (17) kolaylıkla  elde edilir.  

3. BULGULAR 

Bu bölümde öncelikle, varlık fiyatının  hareketinin 1 0 1X X Z  stokastik 
modeline dayandı ı varsayımı altında tek periyot için klasik riskten korunma 
probleminin optimizayonu yapılacaktır. oynaklık parametresinin bazı de erleri için 
çalı manın ikinci bölümünde elde edilen  optimal  0,V de erleri  ve 2

0E H V X
amaç  fonksiyonu de erleri  verilecektir.

Sonraki a amada; oynaklık parametresinin kesin olarak bilinmedi i; sadece hangi 
aralıkta de er aldı ı bilindi i durumda dayanıklı riskten korunma probleminin 
optimizasyonu ele alınacaktır.  

Son olarak elde edilen klasik ve dayanıklı çözümler amaç fonksiyonuna verdikleri 
de erler açısından kar ıla tırılacaktır.

lk olarak,  çalı manın ikinci bölümü, 2.2 kısımında,  varlık  fiyatının  hareketinin 
1 0 1X X Z modeline dayandı ı varsayımı altında,

0

2 2
1 0 0,

min
V

E C C E H V X probleminin optimal çözümü  yazarlar 

tarafından,

2 2 2
0 0

0 0
2 2

0

1 1

1 1
Z Z Z

Z

X F b bf b X f b

KX F b X
X

                                (20)

olarak,  portföyün de eri  ise

0 0 0 01 1 1Z Z ZV X F b X f b K F b X                  (21)                            

olarak  elde edildi i  hatırlatılsın.  Çalı mada; 0 10,  9,  0.1 ,  0.1  0.2X K
de erleri keyfi olarak alınmı tır.  Bu varsayımlar altında, bazı  de erleri için  optimal 
çözümler  , 0V  ve Z  amaç fonksiyonu de erleri  Tablo 1’de verilmi tir.
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Tablo 1. k=0  zamanında optimal riskli varlık  miktarı,   portföyün de eri  ve   amaç fonksiyonu 
de erleri

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 

kinci a amada,  kabul edilen  de erler altında 4. Bölümde (14) problemi olarak tanımlı
problemde, sadece oynaklı ın bilinmedi i varsayılarak,

0

2

1 0 0,
min max   ZV

E H X K V X Z
                                   (22)

dayanıklı optimizasyon probleminin optimal çözümü  ele alındı.  (Pınar, 2006) 
yakla ımı olan ilgili önermenin uygulanmasıyla elde edilen optimal çözüm  Tablo 2’de 
verilmi tir.

Tablo 2. Problem (22) için optimal çözüm 
* *

0,V Z

0.20 (0.8413,1.3253) 0.1729 

Optimal çözümün, oynaklı ın bazı farklı de erleri için  amaç fonksiyonuna verdi i
de erler   Tablo 3’de verilmi tir.

Tablo 3. Optimal çözümün, oynaklı ın bazı farklı de erleri için  amaç fonksiyonu  de erleri

0V

* *
00.8413, 1.3253V için 

Z  amaç fonksiyonu de erleri 
0.10 0.0306 
0.11 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 
0.20 2

00.1 0.2
max   0.1729ZE H V X
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Bazı 0,V de erleri için  amaç fonksiyonunun en büyük de erleri Tablo 4’de
verilmi tir.

Tablo 4.  Bazı  riskli varlık miktarı, portföyün ba langıç de erleri için, amaç fonksiyonunun  aldı ı   
en büyük de erler

0,V 2
00.1 0.2

max   ZE H V X
(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) 

0

2* *
0, 0.1 0.2

min max   ZV
E H V X

0.1729

Her bir  için amaç fonksiyonun  klasik ve dayanıklı çözümde aldı ı de erler  ve 
farkları Tablo 5’de verilmi tir.

Tablo 5. Her bir oynaklık  de eri için  klasik ve  dayanıklı   çözümlerin  amaç fonksiyonu de erleri
ve farkları

0Z 1Z

(0.8413,1.3253) için 

1 0Z Z

0.10 0.9772 1.0312 0.0052 0.0487 0.0435 

0.11 0.9655 1.0495 0.0101 0.0517 0.0416 

0.12 0.9522 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 1.2541 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 

0V
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4.  TARTI MA VE SONUÇ 

Tablo 1’e göre, oynaklık de eri arttıkça portföyün de eri  de eri de  artmaktadır. 

Tablo 5, bazı 0.1 0.2 de erleri için, elde edilen * *
00.8413, 1.3253V

dayanıklı  çözümünün ve klasik çözümlerin amaç fonksiyonuna verdi i de erleri 
içermektedir. oynaklı ının kesin olarak bilindi i durumda amaç fonksiyonunun aldı ı
de er 0Z , belirsiz oldu u durumda, * *

00.8413, 1.3253V için amaç 

fonksiyonunun de eri 1Z olarak tanımlanmı tır. Tablo 5’e göre,  1 0Z Z farkları
incelendi inde; elde edilen de erlerin küçük oldu u gözlemlenmi tir.  Burada,
oynaklı ının kesin olarak bilindi i durumda ve belirsizlik durumunda elde edilen klasik 
ve dayanıklı çözümlerin birbirine yakın oldu u söylenebilir. Böylelikle elde edilen 

* *
00.8413, 1.3253V çözümünün, parametre belirsizli inden etkilenmedi i,

parametre belirsizli ine kar ı dayanıklı bir çözüm oldu u rahatlıkla söyelenebilir. 
Sonraki  çalı malarda, sapma ve oynaklı ın aynı anda belirsizlik gösterdi i durum 
incelenebilir. Farklı stokastik modeller ele alınabilir. Tek periyot durumunda yapılan
çalı ma, çoklu periyot durumu için genelle tirilebilir.
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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 Föllmer-Schweizer (1989) is given. Next, the optimal solution of 
the problem is obtained by the authors with a stochastic model proposed by 
Pınar (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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BULANıK ZAMAN SERİLERİ İLE ANKARA HAVA KALİTESİ 
VERİsİNİN ÇÖZÜMLENMESi 

Sibel ALADA(;' ÇaAda, Hakan ALADA(;" Erol E(;Rİo(;LU'" 

OZET 

Son yıllarda, hava sıcaklıtı ve bona verileri gibi be/ina/ik içeren zaman 
serilerinin çözQmlenmesinde bulanık zaman serileri başarıyla 

ku//anılmaktadır. Literatürde, daha giivenilir öngörOler elde etmek amacıyla, 
bulanık zaman serisi yaklaşımları üzerinde Çalııılmak.tadır. Güvenilir 
IJngIJriiler elde edilmesinde anahtar noktalardan biri, aralık uzun/ugunun 
doğru olarak belirlenebilmeaü/ir. Bu problemi çözmek amacıyla literatürde 
Onuilen bazı yaklaşımlar mevcuttur. Hava kalitesi veri/eri de yapılarından 
dolayı belirsizlik içeren zaman seri/eridir ve bu tür zaman seri/erinin 
çIJzümle:nmesinde de bulanık zaman seri/erinin lcullanılması gerelcmeJdedir. 
Yapılan bu çalışmada, Ankara hava kalit .. i verisi Ilk defa bulanık zaman 
aerileri yöntemiyle çöziimlenm/ittir. ÇlJzi1rnlemede aralık uzunluğu için farklı 
teknikler ku//anan altı farklı bulanık zaman aerisi öngilrii yöntemi kullanılmış 
ve elde edilen sonuçlar karşılaştınlara! yorumlanm"ıır. 

Anahtor KellmeIer: Ankara hava kalitesi, Arıılık UZUD!utu, BuIaıuk zamID serileri, QptlmlzaOY." 
ÖngGrII. 

ı.GİRİş 

Borsa verileri, hava sıcaklı~ degerleri ya da hava kirlililli ölçümleri gibi zaman serileri 
belirsizlik içeren "erilerdir. Bu çeşit verilerde gözlem değerleri aym gün hatta aym saat 
içiode bile değişiklik gösterebilmektedir. Bu tarz serilerio çözOmlenmesiode klasik 
zaman serisi yaklaşımları yerine bulanık zaman serilerinio kullanılması gerekmektedir 
(Aladağ vd., 2009). 

Bulanık zaman serisi yaklaşımı ilk olarak (Song vd., 1993a), (Song vd., 1993b), (Song 
vd., 1994) tarafından bulanık küme teorisioe (Zadeh, 1965) dayalı olarak önerilmiştir. 
Çok karmaşık matris işlemleri içeren bu yöntem, (Chen, 1996) tarafından daha basit bir 
şekle getirilmiştir. Chen çalışmasında, Song ve Chissom tarafından geliştirilen 

yöntemdeki karmaşık matris işlemleri yerioe, bulanık ilişki tablosundan yararlanına 
fikrini ortaya koymuştur (Chen, 1996). 

Bulanık zaman serileri yaklaşıınına 0130 ilgi giderek artmakta ve çeşitli alanlarda birçok 
uygulama alanı bulmaktadır (Aladag vd., 2010). Daha güvenilir öngörülere ulaşmak 
amacıyla literatörde önerilen çeşitli bulanık zamao serisi yaklaşımları bulunmaktadrr 
(Eğrioğlu vd., 2009). Uygulamalarda daha iyi öngörüler elde etmek amacıyla bulanık 
zaman serileri üzerinde çalışmalar devam etmektedir. Güvenilir öngörülere 
ulaşılmasında anahtar noktalardan biri ara1ık uzunluğunun doğru belirlenmesidir 
(Eğrioğlu vd., 2011 L. Seçilen ara1ık uzunluğu, kullanılacak bulanık zaman serisi 
modelinio öngörö performansını doğrudan etkileyen bir etkendir. Aralık uzunluğunun 

·Sos. Güv. Uzm. Yrd., So.yal Güvenlik Kurumu, HSGM, Elek1ronik Yayın ve Bilgi Dagılım Daire 
BaşkanlıAt, Ankara, e-posta: ,11Mag@şgk.gov.lr 
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belirlenmesi problemini çözmek amacıyla literatürde önerilen çe itli yakla ımlar 
mevcuttur. Aralık uzunlu unun belirlenmesi için, Huarng (2001) ortalamaya ve 
da ılıma dayalı yakla ımlar önermi tir. Huarng ve Yu (2006) aralık uzunlu unun
belirlenmesi için orana dayalı yeni bir yakla ım geli tirmi tir. Literatürde aralık
uzunlu unun belirlenmesi için bir ba ka yakla ım ise E rio lu vd. (2011) tarafından 
önerilmi tir. E rio lu vd. (2011) çalı malarında, en iyi aralık uzunlu unu belirlemek 
için kısıtlı optimizasyona dayalı bir yakla ım kullanarak, Chen (1996) tarafından
önerilen yöntemi geli tirmi lerdir. 

Özellikle büyük ehirlerde hava kalitesi verilerinin de erlendirilmesi, hem insan sa lı ı,
hem çevre ko ulları, hem de yapılacak yatırımlar açısından büyük önem ta ımaktadır.
Hava kalitesi verileri yapılarından ötürü belirsizlik içermektedirler ve klasik zaman 
serisi yöntemleri bu tür serilerin içerdi i belirsizli i modellemede yetersiz kalmaktadır.
Bu nedenle, ehirlerin hava kalitesi verilerinin çözümlenmesinde bulanık zaman serileri 
yakla ımlarından yararlanmak çok daha akıllıca olacaktır. Yapılan çalı mada, Ankara 
hava kalitesi verisi ilk kez bulanık zaman serileri yöntemiyle çözümlenmi tir. 
Çözümlemede kullanılan bulanık zaman serisi yöntemleri Song ve Chissom (1993a), 
Chen (1996), Huarng (2001), Huarng ve Yu (2006) ve E rio lu vd. (2011) tarafından 
önerilen yakla ımlardır. Huarng (2001) çalı masında hem ortalamaya hem da ılıma 
dayalı olmak üzere iki farklı yöntem önermi tir ve bu iki yöntemde yapılan çalı mada 
kullanılmı tır. Buna göre, Ankara hava kalitesi verisi toplamda altı farklı bulanık zaman 
serisi yakla ımıyla öngörülmü tür. Uygulama sonucunda elde edilen sonuçlar 
incelenmi  ve yorumlanmı tır.

Makalenin ikinci bölümünde, bulanık zaman serileri ve temel tanımları kısaca 
verilmi tir. 2.1’de Chen (1996) tarafından önerilen bulanık zaman serisi öngörü yöntemi 
özetlenmi tir. 2.2’de E rio lu vd. (2011) tarafından önerilen optimizasyona dayalı
aralık uzunlu u belirleme yakla ımını tanıtılmı tır. Yapılan uygulama ve elde edilen 
sonuçlar üçüncü bölümde verilmi tir. Son bölümde ise elde edilen bulgular ı ı ında 
ula ılan sonuçlar de erlendirilmi tir. 

2. BULANIK ZAMAN SER LER

Alada  vd. (2010) tarafından bulanık zaman serileri ve temel bazı tanımları a a ıdaki
gibi verilmi tir. 

buuU ,...,1  evrensel küme olsun. U ’nun elemanları aralıklardır. Bu aralıklar zaman 
serisinin tüm de erlerini kapsayan evrensel kümenin parçalanması ile elde edilir.  

U ’nun elemanlarına ba lı olarak iA  bulanık kümeleri a a ıdaki gibi tanımlanabilir. 

bbAAi uufuufA
ii

/)(/)( 11

Burada
iA

f , iA  bulanık kümesinin üyelik fonksiyonudur ve ]1,0[:Uf
iA

 olmaktadır. 
)( aA uf

i
, au ’nın Ai bulanık kümesine ait olmasının üyelik derecesidir. 

Tanım 1. Y(t) ( ,...2,1,0...,t ) reel sayıların bir alt kümesi olsun ve Ai bulanık
kümelerinden olu an evrensel kümeyi temsil etsin. Aj (j = 1,2,…) bulanık kümelerinden 
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olu an F(t), Y(t) ( ,...2,1,0...,t ) evrensel küme üzerindeki bulanık zaman serisi olarak 
adlandırılır.  

Tanım 2. * herhangi bir operatörü göstermek üzere, e er F(t) = F(t–1)* R(t,t–1) olacak 
ekilde bir R(t,t–1) bulanık ili kisi varsa, F(t) sadece F(t–1)’den etkilenmektedir. Bu 

durumda F(t) birinci dereceden bulanık zaman serisi olarak da adlandırılabilir. F(t–1) = 
Ai ve F(t) = Aj oldu unda, F(t–1) ile F(t) arasındaki bulanık ili ki ji AA eklinde de 
gösterilebilir. Ai bulanık ili kinin sol yanı ve Aj bulanık ili kinin sa  yanı olarak 
isimlendirilir. 

2.1 Chen’in Bulanık Zaman Serisi Öngörü Yöntemi 

Tanım 1 ve Tanım 2’ye ba lı olarak, Chen (1996) tarafından önerilen birinci dereceden 
bulanık zaman serisi yakla ımı a a ıda verildi i gibi altı adımda özetlenebilir. 

Adım 1. U = {u1, u2, … , ub}evrensel küme ve evrensel kümenin elemanları olan alt 
aralıklar ),...,2,1,( biui  tanımlanır. Evrensel kümenin ba langıç ve biti  noktaları
belirlenir. Buna göre evrensel küme 

U = [Ba langıç, Biti ]

eklinde ifade edilebilir. Daha sonra, belirlenen uygun aralık uzunlu una göre evrensel 
küme e it alt aralıklara bölünür.

Adım 2. Evrensel  küme  ve  belirlenen  alt  aralıklara  ba lı  olarak Ai bulanık  kümeler  

bbAAi uufuufA
ii

/)(/)( 11

eklinde tanımlanır.

Adım 3. Gözlemler bulanıkla tırılır. Örne in, e er bir gözlemin en büyük üyelik 
derecesi Aj bulanık kümesinde ise, bu gözlemin bulanık de eri Aj olarak belirlenir. 

Adım 4. Bulanık ili ki ve grup ili ki tablosu olu turulur. Gruplandırma için örnek 
verilirse, örne in 21 AA , 11 AA  ve 31 AA  ili kileri bulunsun, bu ili kiler 

3211 ,, AAAA

biçiminde gruplandırılabilir. 

Adım 5. Öngörüler elde edilir. Öngörü elde edilirken birkaç durum söz konusudur. 
F(t – 1) = Aj olsun. Buna göre, öngörü elde ederken olu abilecek durumlar a a ıda 
verilmi tir. 

Durum 1. Bulanık mantık ili ki tablosunda sadece bir ili ki olabilir. Örne in,
sadece ij AA  ili kisi varsa, F(t) öngörü de eri iA ’dir. 

		 Analysis of Ankara Air Quality Data 	 Bulanık Zaman Serileri ile Ankara Hava 
	 with Fuzzy Time Series	    Kalitesi Verisinin Çözümlenmesi
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Durum 2. Bulanık grup ili ki tablosunda kjij AAAA ,...,,  ili kisi varsa,  F(t)
öngörü de eri kji AAA ,...,, ’dır. 

Durum 3. Bulanık grup ili ki tablosunda BoAj ise F(t) öngörü de eri jA ’dir.

Adım 6. Berrakla tırma i lemi uygulanır. Bir önceki adım sonunda elde edilen bulanık
sayılar, berrakla tırma i lemi kullanılarak gerçel sayılara dönü türülür. Berrakla tırma 
i lemi için merkezile tirme yöntemi kullanılır. 

2.2 E rio lu vd. Yöntemi 

E rio lu vd. (2011) yaptıkları çalı mada, aralık uzunlu unu belirlemek için kısıtlı
optimizasyona dayalı bir yöntem önermi lerdir. Aralık uzunlu u optimizasyona dayalı
yakla ımla bulunduktan sonra, Chen (1996) tarafından önerilen yöntemi kullanarak 
öngörüleri hesaplamı lardır. E rio lu vd. (2011)  tarafından kullanılan optimizasyon 
yöntemi altın arama yöntemine dayalı bir süreçtir. Belirtilen süreçte,  

Min f (x)

Kısıtlar:  
x1 < x < x2

eklinde verilen optimizasyon problemi çözümlenir. Verilen optimizasyon probleminin 
çözümü sonucunda, f(x) fonksiyonunu minimum yapan ve (x1 x2) aralı ında yer alan x
de eri bulunur. Verilen minimum problemi, aralık uzunlu unun en iyi de erinin 
bulunması problemi olarak dü ünüldü ünde, f(x) fonksiyonu, x de eri için Chen (1996) 
yöntemiyle bulunan öngörülerden hesaplanan hata kareler ortalaması karekök (HKOK) 
de erini vermektedir. Buna göre, belirtilen optimizasyon problemi çözümlendi inde, (x1
x2) aralı ında yer alan ve en küçük hata de erini veren aralık uzunlu u bulunmaktadır.
E rio lu vd. (2011) belirtilen optimizasyon probleminin çözümünde MATLAB paket 
programından yararlanmı lardır. Yöntem hakkında detaylı bilgi E rio lu vd. (2011) 
çalı masında bulunabilir. 

3. UYGULAMA 

Uygulamada, 2007 Kasım ile 2010 A ustos ayları arasındaki, aylık gözlemlerden 
(PM10 maddesi, mg/m3) olu an Ankara hava kalitesi zaman serisi çözümlenmi tir. 
Çözümlenen serinin grafi i ekil 1’de verilmi tir. 
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ekil 1. Ankara hava kalitesi zaman serisi 

ekil 1’de grafi i görülen zaman serisi 6 farklı bulanık zaman serisi yakla ımıyla
çözümlenmi tir. Kullanılan bulanık zaman serisi yakla ımlarının uygulanı ekilleri 
a a ıda özetlenmi tir:

Song ve Chissom (1993b) ve Chen (1996) yakla ımları kullanırken, aralık uzunlu u
olarak 5, 10, 15 ve 20 de erleri denenmi tir. ki yakla ım içinde 10 aralık uzunlu unun
en iyi sonucu üretti i görülmü tür.

Huarng’ın (2001) ortalamaya dayalı ve da ılıma dayalı yakla ımlarıyla en iyi aralık
uzunlu u sırasıyla 20 ve 2 olarak bulunmu tur. Huarng ve Yu (2006) önerdikleri 
yakla ım için  parametresinin 0.50 de erine yakın alınması gerekti ini belirtmi lerdir. 
Buna göre, Huarng ve Yu (2006) tarafından önerilen yakla ım kullanılırken  de eri
için 0.40, 0.45, 0.50, 0.55 ve 0.60 de erleri denenmi  ve en iyi sonuçlar 0.45 de eri için 
elde edilmi tir.

E rio lu vd. (2011) tarafından önerilen yakla ımda, optimizasyon sürecinde en iyi 
aralık de erinin arandı ı aralı ın sınırları, veri yapısına uygun olarak 1 ve 20 olarak 
alınmı tır. Optimizasyon süreci sonunda, en iyi aralık uzunlu u 1.4057 olarak 
belirlenmi tir. Yapılan tüm i lemlerde MATLAB paket programı kullanılmı tır.

Elde edilen öngörü sonuçlarını daha iyi de erlendirebilmek amacıyla, HKOK, ortalama 
mutlak hata yüzdesi (OMHY) ve yön sa lamlı ı (YS) olmak üzere üç farklı performans 
ölçütü kullanılmı tır. Kullanılan altı farklı bulanık zaman serisi yönteminden elde edilen 
tüm sonuçlar Tablo 1’de özetlenmi tir. Tablo 1’de, Ort. ve Da . sırasıyla, Huarng 
(2001)  tarafından önerilen ortalamaya ve da ılama dayalı yakla ımları ve Oran ise 
Huarng ve Yu (2006) tarafından önerilen orana  dayalı yakla ımı  göstermektedir.  
Tablo 1 incelendi inde, hesaplanan tüm performans ölçütlerine göre, en iyi öngörüleri 
E rio lu vd. (2011) tarafından önerilen bulanık zaman serisi yakla ımının verdi i
görülmü tür. Bir ba ka ifadeyle, E rio lu vd. (2011) tarafından önerilen yöntem 
kullanıldı ında, en küçük HKOK ve OMHY de erine sahip ve en büyük YS de erine
sahip, en güvenilir öngörüler elde edilmi tir. 
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Tablo1. Tüm yöntemlerde test kümesi üzerinden elde edilen performans ölçütleri de erleri
  Song ve 

 Chen Huarng Huarng ve Yu E rio lu vd. Ölçütler Chissom 
  (1993b) (1996)  Ort.(2001)  Da (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. SONUÇLAR 

Belirsizlik içeren zaman serilerinin çözümlenmesinde klasik zaman serisi yakla ımları
yetersiz kalmaktadır. Son yıllarda, bu tür zaman serilerinin çözümlenebilmesi için 
bulanık zaman serisi yakla ımları geli tirilmekte ve kullanılmaktadır. Bulanık zaman 
serileri yakla ımlarında, güvenilir öngörüler elde edilmesinde, en önemli kararlardan 
biri aralık uzunlu unun do ru olarak belirlenebilmesidir. Bu nedenle, literatürde bu 
problemin çözümü için önerilen çe itli yakla ımlar bulunmaktadır. Yapılan çalı mada, 
yapısı gere i belirsizlik içeren, 2007 Kasım ile 2010 A ustos ayları arasındaki, aylık
gözlemlerden olu an Ankara hava kalitesi zaman serisi farklı bulanık zaman serisi 
öngörü modelleri ile çözümlenmi tir. Çözümlemede, literatürde iyi bilinen Song ve 
Chissom (1993b) ve Chen (1996) tarafından önerilen bulanık zaman serileri 
yakla ımları kullanılmı tır. Ek olarak, aralık uzunlu unun belirlenmesinde, Huarng 
(2001) tarafından önerilen ortalama ve da ılıma dayalı yakla ımlar ve Huarng ve Yu 
(2006) tarafından önerilen orana dayalı yakla ımın uygulandı ı yöntemler de 
kullanılmı tır. Son olarak, E rio lu vd. (2011) tarafından önerilen, aralık uzunlu unun
belirlenmesinde kısıtlı optimizasyona dayalı bir yakla ımın kullanıldı ı, bulanık zaman 
serisi yöntemiyle de çözümleme yapılmı tır. Ankara hava kalitesi verilerinin ilk kez 
bulanık zaman seriyle çözümlendi i bu çalı mada, hem literatürde en çok bilinen iki 
bulanık öngörü modeli hem de farklı aralık uzunlu u belirleme tekniklerinin 
kullanıldı ı dört farklı bulanık öngörü modeli uygulanarak çözümleme yapılmı tır. Tüm 
yöntemlerden hesaplanan öngörüler, HKOK, OMHY ve YS olmak üzere üç farklı
performans ölçütüne göre de erlendirilmi tir. Elde edilen sonuçlara göre, belirsizlik 
içeren Ankara hava kalitesi zaman serisi için en güvenilir öngörülerin, kullanılan üç 
performans ölçütüne göre, E rio lu vd. (2011) tarafından önerilen yöntemden elde 
edildi i açıkça görülmü tür. 
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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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BULANıK YEREL poLİNoMİYAL PARAMETRİK OLMAYAN 
REGRESYON MODELLERİ 

Lİ- -- ö ö MİR---Memmedai!a MEMMED Münevvere YILDIZ zer ZDE 

ÖZET 

Bu ça/ıprıada parametrlk olmaymı bu/anık regresyon modelleri g6z önfine 
alınmıştır. Mevcut bulanık regresyon modelleri, bulanık versiyonu geliştirilen 
parametrik olmayan yerel ldibik regresyon modeli ile wıılaştırılmıştır. Bu 
yeni yaklaşımda, önerilen modelin performansının diğerlerine göre daha iyi 
sonuçlara sahip oldup bulunmuştur. 

Anutar KelImeler: Bulaıuk parametrlk olmayan regresyoıı, LR baIııııık 10)'11l, Yerel poUnomlyııl 
dllzeltm .. 

LGiKİş 

Kesin dunıın1ara ait bilginin yer aldıgı çalışmalarda klasik regresyon modelleri yaygın 
olarak çeşitli alanlarda kullanılmaktadır. Ancak bazı veri gruplarını bu modellerle ifade 
etmek mümkün olamamaktadır. Bununla birlikte, bazen de bulanık yapıya sahip 
verilerin kullanılmasının gerekliligi, bu klasik regresyon modellerinin kullanımını 
olanaksız hale getirmektedir. Bu durumda, belirsizligin oldu~ ve klasik regresyon 
modellerinin yeterııiz ka1dıgı duruınlarda yeni arayışlar başlamış ve bulanık regresyon 
modelleri ileri sürü1müşti!r. 

Bulanık regresyon modelleri konusımda ilk çalışmalar Tanaka vd. (1982) ile başlamıştır 
ve bu çalışmaların çogu bulanık parametrik regresyon modelleri üzerine odaklanmıştır. 
Bulanık regresyon modelleri için farklı yaklaşımlar ileri sürülerek; matematiksel 
programlama temelli yöntemler (Tanaks vd., 1982; Nasrabsdi ve Nasrabad, 2004), en 
küçük kareler yöntemi (Diamond, 1988; Hong vd, 2004) ve sinir agı yaklaşımları 
(Cheng ve Lee, 2001) gibi çeşitli yöntemler kullanılmıştır. 

Cheng ve Lee (200 i) bulanık regresyon ana1izinde, radyal tabanIı fonksiyonları 

kullanan sinir agları üzerine çalışma yapmışlardır. Bulanık pararnetrik regresyon analizi 
konusımda çeşitli pratik çalışmalar da literatürde yer almaktadır (Hong vd., 2004; Kao 
ve Chyu, 2002; Sanchez ve Gomez, 2003). Pratik çalışmalarda yanıt degişkeni ile 
açıklayıcı degişken1er arasındaki ilişkinin belirli bir parametrik modelle ifade edilmesi 
çok kısıtlayıcı olmaktadır. Aynca yanlış sonuçlara da neden olabilmektedir. Bu açıdan, 
son yıllarda parametrik olmayan regresyon modellerine olan ilgi giderek artmıştır (Fan 
ve Gijbels, 1996; Loadar, 1999). 

Ishibuchi ve Tanaka (1992), geri yayı1ım sinir agı algoritmasını kullanarak, çeşitli 

parametrik olmayan bulanık regresyon modellerini önermişlerdir. Parametrik olmayan 
regresyon modellerine ilginin giderek artmasıyla bu modellerin bulanık versiyonları da 
geliştirilıneye başlanmıştır (Fan ve Gijbels, 1996; Wood, 2006). Cheng ve Lee (1999) k-
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en yakın kom u ve çekirdek tahminleme yöntemlerinin bulanık versiyonlarını
incelemi lerdir. Wang vd. (2007) bulanık yerel do rusal regresyon modelini ele almı lar 
ve deneysel çalı malar ile bu yakla ımın (Cheng ve Lee, 1999)’deki bulanık modellere 
göre avantajlarını göstermi lerdir. Bu çalı malarda düzeltme parametresinin seçimi için 
çapraz-geçerlilik kriteri kullanılmı tır. Ancak, Fan ve Gijbels (1996) yerel regresyon 
uyumlaması (fitting) için daha etkin seçim yöntemleri önermi lerdir. 

Klasik teoride parametrik olmayan regresyon modelleri üzerine yapılmı  pek çok 
çalı manın henüz bulanık versiyonları geli tirilmemi tir, bu açıdan parametrik olmayan 
regresyon modelleri teorisinde kullanılan yöntemlerin bulanık versiyonlarının
geli tirilmesi önemli bir konudur.  

Çalı mada parametrik olmayan bulanık yerel polinomiyal regresyon modelleri, bulanık
yerel do rusal regresyon modeli ve literatürde bulanık versiyonu üzerine çalı ma 
yapılmamı  olan bulanık yerel kübik regresyon modelleri incelenmi tir. Gerçekle tirilen
simülasyon çalı ması ile farklı çekirdek fonksiyonları için uygun düzeltme parametresi 
belirlenerek, bu modellerin performansları ASE (ortalama hata kareler) performans 
kriteri yardımıyla de erlendirilmi tir. Bulanık yerel kübik regresyon modelinin, bulanık
yerel do rusal regresyon modeline göre daha iyi performans gösterdi i gözlemlenmi tir.

2. BULANIK PARAMETR K OLMAYAN REGRESYON MODEL Ç N
YEREL POL NOM YAL YÖNTEM 

Tek de i kenli bulanık parametrik olmayan regresyon modeli e itlik 1’deki gibi ele 
alınır:

                                                                               (1) 

Burada,

             (2) 

kesin  kümesinde tanımlanmı  bulanık de erler alan bulanık fonksiyon,  bulanık
hata terimi,  - kullanılan bulanık sıralama yöntemine ba lı olarak tanımlanan 
operatör’dür (Cheng ve Lee, 1999; Wang vd., 2007).

, kesin girdilere ve  bulanık çıktılarına sahip e itlik 1 
modeli için gözlem verileri oldukları varsayımı altında, her bir  çıktısı, - merkez, 

 sol ve sa  yayılım bile enleri ile eklinde bir  bulanık sayısıdır.
Bu sayı  ve  alınarak, sol uç, merkez ve sa  uç noktaları
yardımıyla eklinde yazılabilir.  fonksiyonlarının ise 
sırasıyla  - fonksiyonun sol ucu, merkezi ve sa  ucu olarak,  tanım kümesinde 
mertebeye kadar sürekli türeve sahip olmasıyla, bu fonksiyonlar verilen bir 
noktasının kom ulu unda yakla ık olarak  mertebeden Taylor polinomu olarak ele 
alınırlar ve a a ıdaki gibi yazılırlar; 

                                            (3) 

                                          (4) 
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                                        (5) 

Diamond uzaklı ı (Diamond, 1988) kullanılarak, belirli bir ( )K  çekirdek fonksiyonu 
yardımıyla a ırlıklı yerel en küçük kareler yöntemi yardımıyla e itlik 3-4-5’teki yerel 
tahminler elde edilir:  

(6)

     (7) 

(8)

Burada;

,         (9) 

, ,           (10)

(11)

             (12)

olmak üzere  boyutunda kö egen a ırlık matrisidir. Gauss çekirdek fonksiyonu 
( )K  a a ıdaki gibi yazılır;

                                                       (13) 

Epanechnikov çekirdek fonksiyonu kullanılması durumunda, 

         (14)

eklinde ifade edilir. 

Çalı mada e itlik 1’deki model için, polinomun mertebeleri  ve  alınarak,
e itlik 3-4-5’teki uygun formüller yardımıyla bulanık yerel do rusal ve bulanık yerel 
kübik regresyon modelleri incelenmi tir. Bu amaçla bir sonraki bölümde yer alan 
simülasyon çalı ması yapılmı tır. 

Bulanık Yerel Polinomiyal Parametrik 	 Fuzzy Local Polynomial   
Olmayan Regresyon Modelleri	 Nonparametric Regression Models
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3. S MÜLASYON ÇALI MASI

Simülasyon çalı ması; bulanık yerel do rusal ve bulanık yerel kübik modelleri için 
uygun düzeltme parametresinin seçiminde çapraz geçerlilik (CV) kriterini kullanarak, 
bu modellerin performanslarını kar ıla tırma amacıyla gerçekle tirilmi tir. Cheng ve 
Lee (1999) çalı masındaki fonksiyonlar kullanılarak, boyutları 100 olan veri setleri 
türetilmi tir ve simülasyon denemelerinde 100 tekrarlama gerçekle tirilmi tir. Bulanık
yanıt çıktıları, merkez ve sa -sol saçılımları Örnek-1 ve Örnek-2’deki gibi türetilen, 
simetrik üçgen bulanık sayılardır. Simülasyon çalı masında gürültü, merkez için 

, simetrik saçılımlar için ise  aralı ında düzgün da ılımdan elde 
edilmektedir.  

Örnek-1. ,  [0,10] aralı ında a a ıdaki gibi tanımlanmı  bir fonksiyon olsun: 

                     (15)

[0,10] aralı ındaki  noktaları için, 

                             (16)

                       (17)

olarak hesaplanırlar. Burada , herbir  i  için  aralı ı üzerinde 
düzgün da ılımdan ba ımsız olarak türetilen bir rassal sayıyı göstermektedir. Gözlenen 
bulanık çıktıların simetrik üçgen bulanık sayılar oldu u varsayılarak, bu çıktılara ait 
gösterim a a ıdaki gibi tanımlanır. 

(18)

Örnek-2. [0,10] aralı ında ikinci fonksiyon a a ıdaki gibi tanımlanmı tır:

(19)

[0,10] aralı ındaki  aynı  noktaları için 

(20)

                    (21)

olarak hesaplanırlar. Bulanık çıktılar;

(22)

olarak belirlenirler. Çalı mada bu fonksiyonların yardımıyla türetilen iki veri seti için 
bulanık yerel do rusal ve bulanık yerel kübik regresyon modelleri incelenmi tir. Her iki 
modele uygun düzeltme parametresinin (h) optimum de erinin seçimi için çapraz-
geçerlilik (CV) kriteri kullanılmı tır.  
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Ele alınan bulanık regresyon problemleri için CV kriteri; 

                           
formülüyle hesaplanır. Burada  indisi tahminleme yapılırken  gözlem de erinin 
çıkarıldı ını göstermektedir. Optimum  düzeltme parametresi, 
minimum probleminin çözümü olarak elde edilir. 

Simülasyon hesaplamalarında rassallı ın etkisini azaltmak için 100 tekrarlama 
yapılmı tır. Her iki veri seti ile yapılan uyumlamalarda a ırlık dizilerinin 
olu turulmasında Gauss ve Epanechnikov çekirdekleri (kernel) kullanılmı tır.
Modellerin performansları onların ASE de erleri yardımıyla kar ıla tırılmı tır:

            
Tablo 1’de Örnek-1 için bulanık yerel do rusal (LLS) ve kübik regresyon modellerinin 
(LCS), CV kriteri yardımıyla optimum düzeltme parametreleri seçilerek, Gauss ve 
Epanechnikov çekirdeklerine uygun  ASE de erleri verilmi tir.

Tablo 1. Örnek-1 için simülasyon sonuçları
Yöntem Çekirdek Düzeltme 

Parametresi (h) 
ASE 

LLS Gauss 0,51 0,2642107 
Epanechiıkov 1,20 0,2739353 

LCS Gauss 1,10 0,2616963 
Epanechiıkov 1,25 0,2496074 

Benzer ekilde Tablo 2’de Örnek-2 için bulanık yerel do rusal ve kübik regresyon 
modellerinin, CV kriteri yardımıyla optimum düzeltme parametreleri seçilerek, Gauss 
ve Epanechnikov çekirdeklerine uygun  ASE de erleri verilmi tir.  

Tablo 2. Örnek-2 için simülasyon sonuçları
Yöntem Çekirdek Düzeltme 

Parametresi (h) 
ASE 

LLS Gauss 0,21 0,2301000 
 Epanechiıkov 0,52 0,2573107 

LCS Gauss 0,40 0,2281975 
 Epanechiıkov            1,30 0,2483770 

Tablo 1 ve Tablo 2’de LLS ve LCS modelleri için uygun çekirdek fonksiyonu ve 
düzeltme parametresine kar ılık gelen performans kriteri olan ASE de erleri
görülmektedir. Tablolar incelendi inde bulanık yerel kübik modelin performansı
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Sonuçta, polinomun mertebesi artarken düzeltme parametresinin geni li i de 
artmaktadır. Bu durum, i lemsel olarak yerel uyumlama noktalarının azalmasından
dolayı i lem basamaklarını azaltmakta ve zamandan kazanç sa lanmaktadır. Özellikle 
daha e risel olan veri yapılarında yerel do rusal modellerin kullanılması çok uygun 
olmamaktadır. Çünkü bu tür durumlarda düzeltme parametresinin de eri oldukça 
küçülmekte ve i lem karma asına yol açmaktadır.

Sonraki çalı malarda düzeltme parametresinin seçimi için farklı kriterlerin bulanık
versiyonlarının belirlenmesi, modelin bu parametreye ba lı olarak esnekli inin
incelenmesi merak uyandırmaktadır. Ayrıca, di er parametrik olmayan regresyon 
modellerinin bulanık versiyonları üzerine çalı maların yapılması oldukça önemlidir. 
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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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SAYıSAL GÖRÜNTÜLERDEKİ NESNELERİN BASKıN 
NOKTALARININ ALGıLANMASINDA İSTATİsTİKSEL 

YAKLAŞıMLAR 

Orhan KEsEMEN" Çli!dem GÜNGÖR"" 

Bu çalqmada, sayual görüntülerdeki nesnelerin basicm Mbalannın 
araştırılmasında dört ayn ~ntem öneri/mil ve bu yöntem/erin lxz1anmları 
incelenmiltir. Bu önerilen yöntemleri gerçekleştirmek için bazı istatiatibel ve 
geometrik kurallar kullanılmıştır. 

Allahtar KoIlmeler: Bukın n.kta ııIgıIama, Ç.kg ....... yaklaıım. KGıe algıIuna, Sayual dojtrulıır, 
ŞekD ç_ıııleme. 

ı. GİRİş 

GeleceWn bilimleri arasında gösterilen yapay zekfuıın, dünyayı gören gözü olan görüntü 
işlemenin kullanımı günümüzde birçok alanda giderek yaygınlaşmaktadır. Görüntü 
çözümlemede en önemli konulardan birisi sayısal ortama aktarılan görüntülerin 
içeriklerinin karakteristik özelliklerini ortaya çıkamıaktır. Aynı şekilde bir görüntü 
içerisindeki nesnelerin de karakteristik özellikleri çıkarılabilir. 

Görüntü içerisinde birbirine bitişik olan ve zenıin renginden farklı, aynı renkteki 
gözeklerin (pixel) oluşturdu~ kümelere nesne veya tanecik denir. Görüntü içerisinde 
bulunan degişik biçimlerde ve boyutlardaki nesnelerin özelliklerinin araştınlması 

uygulama alanlarında oldukça önemli bir yer tutmaktadır. Bu uygulama alanlan: tıpta 
birçok hastalığın teşhisi; askeri alanlarda uydu görüntüleriyle istihbaratların derlenmesi, 
akıllı filzelerin hedeflerini bulması; bitki çeşitliliginin araştınlnıası, hayvan kitlelerinin 
göçlerinde ve nüfuslarının incelenmesi; kayaçların mineral içeriklerinin araştınlnıası, 
vb. konular sayılabilir (Kesemen vd., 20 ıo). 

İstatistiksel özellikler yardımıyla basit şekilli nesnelerin birçok tanımı yapılabilir. Bu 
istatistiksel özellikler karmaşık nesnelerin tanınılanınası için de kullanılabilir (Bribiesca 
vd., 1980). Bir nesnenin en belirgin özelligi, nesnenin kenarlarındaki ani degişiınin 
oldu~ bölgelerin uçlarında bulunan merkezi nok:talardır. Bu noktalar nesnenin baskın 
noktalan olarak tanınılanır (O'Gorman vd., 2009). Sayısal görüntülerdeki nesneler, 
degişik geometrik şekillere sahip olabi1ınektedirler. Bu nesnelerin baskın nok:talan 
yardnnıyla çOkgenlere benzetilip kenar sayılannın ve dolayısıyla köşe noktalannın 
belirlenmesi ve nesnelerin daha az veriyle temsil edilmesi uygulamada önemli 
problenı1ere çözüm olabilmektedir. Karmaşık biçinılerdeki nesnelerin daha basit bir 
çokgenle temsil edilmesi örüntü tanıma yöntenı1erinde kolaylık sağlayacaktır. 

Literatürde, sayısal görüntülerdeki nesnelerin baskın noktalannın araştınlmasında, sınır 
gözekleri boyunca tanınılanan iki yöney arasındaki açının 180 dereceden küçök bir 
oranda (180° ± sD) farklı olmasına göre çözüm bulunmaktadır (The vd., 1989), (Maıji 
vd., 2003), (Costa vd., 2001). Ancak bu çalışmalarda kenarlan düzgün olmayan 
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2. YÖNTEMLER

öncelikle boz ölçekli bir görüntüye 
1(a)). Görüntüde artalan (background) içerisinde ilgilenilen nesneler artalan renginden 

Kayan ortalama süzgeci 
kli 

Elde edilen 
son görüntü artalan dar bir 
görüntü a gelmektedir. i
(autocontrast)

(1)

g . Burada 
( ), d

,
gözeklerini göstermektedir. normalization)
yöntemi olarak da (González vd., 2007).

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(a) boz ölçekli özgün görüntü; (b) ters renkli 
siyah lekeler 

nün -

(~0.4) bulunarak, bu noktadan küçük olanlar siyah {0}, büyük olanlar beyaza {1}
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(a) (b)
,

l 3(b)’deki dizey elde 
edilir. Bu
gelmektedir.

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 0 0 0
0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 0 0 0
0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0
0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0
0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0
0 0 1 1 1 0 0 1 1 1 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0
0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0
0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
0 0 0 1 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0
0 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

(a) (b) (c)

i; (c)

lerden geçirilerek 
içerisindeki nesneler tek tek etiketlenir.

(Kesemen vd., 2010). Etiketlenen her nesne 
, iki boyutlu ikinci dereceden yle gözekleri 

bulunur. Bu gözekleri nesnenin sol- sinden itibaren saat yönünde gezilerek 

2.1

gözeklerinin dört Bu

il 4(a)’daki 
görüntü ele görüntünün s 4(b))
rakamlarla i . ( ).
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(a) (b) (c)
belirlenmesi

yöntemde 
, ) görsel olarak 

2.1.1 Kütle-zemin oran yöntemi

E gözeklerden nesne gözeklerin
ile zemin Bu oran 
kenar gözekleri boyunca olup küçük sapmalar göstermekte, ancak ye

Bu ise ilgili etkin 
5(a) ve (b)’de

gözeklerini göstermektedir.
göstermektedir

ile gösterilmektedir. 

(2)

il

(a) (b) (c)
-

(b) kö
nin ve dörtgen kutucuk 
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2.1.2 Göreceli uzaklıklar yöntemi 

Sınır gözekleri boyunca kaydırılarak seçilen her etkin gözekten birbirine zıt yönde 
gözek ötedeki iki gözek ele alınır. Bu iki gözek arasındaki uzaklık ( ), her üç gözek de 
aynı kenar üzerindeyse ( ekil 6(a)) en fazla  uzunlu unda olacaktır. Ancak etkin 
gözek kö e noktasına yakla tıkça bu uzaklık kö enin olu turdu u açının etkisiyle 
azalacaktır ( ekil 6(b)). Uzaklıklar, anlamlılık i levi yardımıyla,

 (3) 

biçiminde birimle tirilir. Uzaklı ın en az oldu u, yani belirlenen iki göze in birbirine 
en yakın oldu u nokta ise olası kö e noktası olarak kabul edilecektir ( ekil 6(c)). Bu 
noktalarda anlamlılık i levi kom ularına göre en yüksek de eri vermektedir.   

  (a)   (b)   (c) 
ekil 6. Sınır gözeklerinin uzaklık ölçütü 

 (a) kenardan seçilmi  bir etkin gözek ve zıt yönde a gözek uzaklı ında iki gözek; (b) kö eden seçilmi
bir etkin gözek ve zıt yönde a gözek uzaklı ında iki gözek; (c) tüm sınır gözekleri için anlamlılık i lev 

de erlerinin grafi i ve dörtgen kutucuk içerisine alınmı  baskın noktalar 

2.1.3 Kesi im açısı yöntemi 

Etkin göze in zıt yönlerindeki  kadar göze in konumlarının olu turdu u iki veri 
kümesinden hesaplanan iki ba lanım (regression) do rusunun kesi im açısı baskın
noktanın belirlenmesinde bir ölçüt olarak alınabilir. Bu iki ba lanım do rusunun 
kesi im açısı,

(4)

e itli iyle bulunur. Burada  ve  sırasıyla birinci ve ikinci ba lanım do rusunun
e imleridir. Kesi im açısının anlamlılık i levi,

(5)

biçiminde tanımlanabilir. E er etkin gözek kö e göze i ise  de eri 1’e yakla acaktır.
Her etkin nokta için kesi im açısı hesaplanır, istenen sayıda kö e için en yüksek 
anlamlılık i lev de erine sahip etkin gözekler i aretlenerek belirlenir ( ekil 8(c)). 
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  (a)   (b)   (c) 
ekil 8. Etkin gözekten geçen iki ba lanım do rusu arasındaki açının belirlenmesi 

 (a) kenardan seçilmi  etkin göze in zıt yönlerinde a tane göze in olu turudu u iki de erler
kümesi; (b) kö eden seçilmi  etkin göze in zıt yönlerinde  tane göze in olu turdu u iki 
de er kümesi; (c) tüm sınır gözekleri için anlamlılık i lev de erlerinin grafi i ve dörtgen 

kutucuk içerisine alınmı  baskın noktalar 

2.1.4 Belirtme katsayısı yöntemi 

Kesi im açısı yöntemindeki iki ba lanım do rusu yerine tek ba lanım do rusu seçilir. 
Seçilen bu noktalardan belirtme katsayısı ( ) hesaplanır. Belirtme katsayısının
anlamlılık i levi, 

(6)
biçiminde hesaplanır.  de erinin 1’e yakla ması (belirtme katsayısının dü mesi) 
baskın noktaya yakla ıldı ını göstermektedir. lgili gözeklerin do ru etrafında sapmaları
dü ükse düz bir kenar oldu u ( ekil 9(a)), sapmaları yüksekse, yani kö elere 
yakla ılırsa ( ekil 9(b)) baskın noktaya yakla ıldı ı söylenebilir ( ekil 9(c)’de dörtgen 
kutucuklar).

(a) (b) (c) 
ekil 9. Etkin gözek merkezli  sayıda göze in olu turdu u kümenin belirtme katsayıları

 (a) kenardan seçilmi  bir dizi gözek; (b) kö eden seçilmi  bir dizi gözek; (c) ) tüm sınır gözekleri 
için anlamlılık i lev de erlerinin grafi i ve dörtgen kutucuk içerisine alınmı  baskın noktalar 

3. BULGULAR ve SONUÇLAR 

Önerilen tüm yöntemler sonucunda elde edilen çözüm dizisinde en büyük de erlerin
öncelikle bulunması gerekir. Ancak kö e (baskın) de erlere yakla tıkça çözüm 
yo unla ması bu konumda birçok göze in baskın nokta olabilme olasılı ını
artırmaktadır. Bu durumda çözüm dizisi dü ey yönde iki ayrı küme gibi de erlendirilip
parçalara ayrılır. Daha sonra baskın nokta olma olasılı ı yüksek olan dizi kümelerinin 
ortanca de eri kullanılarak yakla ık baskın nokta bulunur (Güngör, 2012). 

Bu inceleme sonucunda, Kütle zemin oranı yöntemi, seçilen kom uluk dörtgeninin 
büyük olması durumunda iyi sonuçlar vermektedir. Göreceli uzaklıklar yöntemi 
kö elerin dar açılı, geni  açılı, çokgenin içbükey veya dı bükey olması durumunda bile 
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yüksek ba arı göstermektedir. Kesi im açısı yöntemi yöneysel yakla ımlara (The vd., 
1989), (Marji vd., 2003), (Costa vd., 2001) göre düzgün olmayan kenarlarda da ba arılı
sonuçlar vermektedir. Belirtme katsayısı yöntemi dar açılarda ba arı gösterirken geni
açılarda baskın nokta ölçütünün belirlenmesinde di er yöntemlerden daha ba arılı
de ildir. 

Önerilen yöntemlerin ba arılarını sınamak ve kar ıla tırmak için birçok farklı ekle
sahip çokgenler üzerinde denenmesi için kenar sayısı rastgele seçilen 1000 tane yapay 
çokgen ekil içeren sayısal görüntü olu turuldu. Olu turulan çokgenlerin kö e noktaları
önceden bilindi inden önerilen yöntemler sonucunda elde edilen baskın noktalar ile 
kar ıla tırılıp yöntemlerin ba arımının incelenmesi mümkün olmu tur (Tablo-1).  

Tablo 1. Yöntemlerin benzetimsel kar ıla tırılması

Kütle/Zemin Oranı 95.6000  2.9136  0.7452  0.0222
Göreceli Uzaklık 91.3000  2.5841  0.7060  0.0152
Kesi im Açısı 79.0000  4.2947  5.5617  0.0533
Belirtme Katsayısı 81.4000  4.6236  1.4246  0.0276

Ortalama ba arı oranı ( ), seçilen  çokgende kestirilen tüm kö e noktalarının ( )
hepsinin bilinen kö e noktalarının ( ) 3 gözek yakınında olması durumunda ba arılı,
aksi durumda ba arısız saymaktadır (González vd.,  2007).

(7)

: ortalama ba arı oranı (%); : ba arı oranı standart sapması (%); 
: ortalama hesaplama zamanı (sn); : hesaplama zamanı standart sapması (sn). 

Tablo 1’e göre her yöntemin kö e konumları bilinen nesnelere ne kadar yakla tı ı veya 
tam olarak do ru bulup bulmadı ı ortalama ba arı oranları ile ortaya konmu tur.  
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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.  

Orhan KESEMEN, Çiğdem GÜNGÖR 



VOUne: 09 Number: 02 Oıtpgnıy: 02 page: 101-106 ISSN No: 1303-6319 ciL: 09 Sayı: 02 Kab!gori: 02 

ÜNİVERSİTE öGRENCİLERİNİN KAN BAGIŞI 
HAKKlNDAKİ TUTUMLARıNIN LOJİSTİK REGRESYON 
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OZET 

GünfJmüz araştırmalarında. verilerin çok değİlkenli bir yapıda olması, ileri 
istatistik yilntemlerin kullanılmasını gerektirmektedir. Çok değişkenli 
çözümlemelerin yaygınlaştığı günilmilzde, bu yilntemlerin en çok uygulandığı 
alanlardan birisi de .ağlık konusudıo-. Bu çal~moda Lojlstik Regresyon 
Analizi 'nin tanıtılmaJmın yanı sıra, sağlık alanındaki biT uygulama ile 
suııumU amaçlanmaktadır. Lojlstik Regresyon Analizini uygu/anuık için, 
Eskişehir Osmangazi Onlversit"inde öğrenim gören toplam 929 öğrencinin, 
kan ba~ı hak.kındoJı:i bilgi, tutum ve davran~larını öğrenmek amacıyla 17 
sorudan oluşan, bir anlcet formu uygulandı. 

AıWıtıor KeUmolor: Ku baAıfl, LoJII, LoJlıtIk r_OD, Onlv_to lII .... cOerl. 

ı. GİRİş 

Doğada olaylar incelendiğinde olayların detayları anlaşıldıkça, arka planda yatan birçok 
nedenin bulunduğu da fark edilmektedir. Sağlık alanındaki oluşumlar; teknolojik 
gelişmelere ve karşılaşılan problemlere göre daha çok ayrıntılı biçimde incelerneyi 
gerektiren boyutlara uJaşınış buJunınaktadır. Gün geçtikçe basit, tek değişkenli ve ikili 
ilişkilerle açıklanmaya çalıŞılan sorunlar artık daha ayrıntılı biçimde çoklu ya da çok 
değişkenli yöntenı1erle açıklanına gereğini gündeme getirmektedir. Eskiden bilimsel 
çalışmalarda yer verilmeyen değişkenler, değişkenler arası ilişkiler de günümüzdeki 
araştırmalarda ele a1ınarak çözümlenmesi hedeflenmektedir. 

Olaylar arasındaki neden-sonuç ilişkilerinin ortaya konuJması, risk faktörlerinin 
belirlenmesi ve bu risk faktörlerinin hangilerinin majör hangilerinin minör yapıda, 
önemsenmeyecek boyutlarda olduğunun belirlenmesi ileri istatistiksel yöntenı1er1e 

ortaya konmaya çalışılmaktadır. 

Günümüzde yapılan bilimsel araştırmalarda güvenilir sonuçlara varılabilmesi için 
kararların, istatistik yöntenı1ere dayandınlması gerekmektedir. İncelenen olayların 
karmaşık ve bu olayların çözümü için önerilen yolların da fazla olması, olayı 

açıklamada knllanılacak değişken sayısını da arttırmaktadır. Bu amaçla olayların 

çözümünde, birden fazla değişkeni konu alıp, bunların analizleriyle uğraşan istatistiksel 
modellerin knllanılması gerekmektedir. 

Kategoriler şeklinde sonuçlanan olaylar ile bu olayları etkileyen faktörler arasındaki 
neden- sonuç ilişkisini belirlemede Lojistik Regresyon Analizi knlIanı1ınaktadır 

(Çolak,2004). 
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Lojistik Regresyon Analizi, klinik uygulamalarda elde edilen de i kenlerin her zaman 
süreklilik göstermemesi ve Lojistik Regresyon Analizinin bu de i kenlerle
çözümlemede ba arılı olması nedeniyle son yıllarda önemini arttırmı tır (Akku  vd., 
2005).

Lojistik Regresyon Analizinde hata terimlerinin normal da ılım yerine binom da ılım
göstermesi kritik bir noktadır. Bu durum ele alınan konuda do rusal regresyon 
tekni inin kullanılmasını engellemektedir. Lojistik Regresyon Analizi, gözlem 
de erlerinin herhangi bir gruba atanması i lemini yapmaya yardımcı olan bir regresyon 
yöntemidir. Normal da ılım varsayımı, süreklilik varsayımı gibi ön ko ullara ihtiyacı
yoktur. Böylece ba ımlı de i ken üzerinde açıklayıcı de i kenlerin etkilerinin olasılık
olarak elde edilmesi sa lanır (Albert vd.,1986), (Lemeshow vd., 2000), (Tatlıdil,1996).

Bu çalı mada çok de i kenli analiz tekniklerinden Lojistik Regresyon Analizi’nin 
tanıtımı yanında sa lık alanında bir uygulamanın sunumu amaçlanmaktadır.

2. LOJ ST K REGRESYON ANAL Z

Lojistik Regresyon Fonksiyonu a a ıdaki gibi tanımlanır (Da tan, 2003). 

                                                                    (1) 

Burada do al logaritma tabanı;  ve eklindedir.

   bir olayın olması,
   bir olayın olmaması,
  sayıda gruba sahip ba ımsız de i keni  

belirtir.

Bir olayın olma olasılı ı  iken,  ise bir olayın olmama olasılı ını gösterir.
O halde , a a ıdaki ekilde edilir;   

  ve                                                (2) 

Bu orana, bir olayın olması lehine fark oranı adı verilir.

te lojistik model, yukarıdaki modelin her iki tarafının do al logaritması alınarak öyle
elde edilmektedir. 

                                                                                     (3)                                      

Bu modelde, , fark oranı logaritması olup, hem  hem de  parametrelerine göre 
do rusaldır. Lojistik modelde,  de i keni ’dan ’a kadar olan aralıkta
de i irken,  de 0 ve 1 arasında de er alır ve  ile ili kisi do rusal de ildir.
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Ko ullu en çok olabilirlik fonksiyonunun kısmi türevleri alınarak bilinmeyen model 
katsayılarının ve standart hatalarının kestirimi yapılır (Albert vd., 1986), (Lemeshow 
vd., 2000).

Gözlemlerin ele alınan gruplardan birine yerle tirilmesinde, son a amada elde edilen 
de erler yardımıyla  olasılıkları bulunarak, bu tahmini de er   oldu unda
gözlem de eri,  grubuna;   oldu unda ise di er gruba yerle tirilir 
(Tatlıdil, 1996). 

2.1  Modelin ve Katsayıların statistiksel Anlamlılı ının Sınanması

2.1.1  Modelin genel anlamlılı ının sınanması

Çoklu regresyondaki hata kareleri toplamına benzer olarak -2 Log Likelihood ile ifade 
edilen bu de er olabilirlik de erinin -2 kez logaritmasıdır.

Regresyon analizinde,  ve  serbestlik derecesinde  istatisti inde, kesim 
noktası hariç tüm katsayılarının birle tirildi i  hipotezi test edilir.  hipotezi kabul 
edildi inde  da ılımı kullanılarak a a ıdaki istatistik yardımı ile hesaplanır.

                                                                      (4)

, modelin tamamı için olabilirlik fonksiyonun de erini verir.  ise kesim noktası
hariç tüm katsayılar 0 ise olabilirlik fonksiyonunun maksimum de erini verir. Bu kesim 
noktası hariç tüm katsayılar 0 oldu u hipotezi için hesaplanan  de eri ile test edilir. 

 için serbestlik derecesi  ba ka bir deyi le hipotezdeki katsayı sayısıdır. Testin 
uygulanmasında  serbestlik derecesiyle ve  anlamlılık düzeyinde  da ılımı
tablosundan alınan kritik de er ile hesaplanan  de eri kar ıla tırılarak hipotez test 
edilir (Aldrich vd., 1984), (Buse, 1982). 

2.1.2  Modelin katsayılarının anlamlılık sınaması

Model katsayıları ve katsayıların standart hataları, en çok olabilirlik yöntemi 
kullanılarak elde edilir (Albert vd., 1986), (Lemeshow vd., 2000).  

Katsayıların anlamlılık testi, 

                                                                                                  (5)

eklinde WALD istatisti i ile yapılır ve bu de er standart normal da ılıma ait tablo ile 
kar ıla tırılarak katsayıların anlamlılık sınamaları yapılır (Ürük, 2007). 

3. UYGULAMA 

ESOGÜ’de ö renim gören 929 ö renciden 17 sorudan olu an ankete cevap vermeleri 
istenmi tir. Çalı mada cinsiyet, ya , ö renim görülen fakülte, kan ba ı ı yapma sıklı ı,
ba kasının kanı ile ya ama, kan ba ı ının nereye yapıldı ı, kan grubu, ba ı  yapmadan 
kan grubunun bilinip bilinmemesi, kan ba ı ının faydalı olup olmadı ı, kan bankası,
i ne ya da doktor korkusu, ö rencileri bilgilendirmek için kan ba ı ı ile ilgili bir dersin 
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konulması, kan ba ı ı tanıtım kampanyası, kan sorunu ya ayan akraba ve kan ba ı ında 
bulunup bulunmama de i kenleri incelemeye alınmı tır.  

Uygulanan analiz sonucunda, uyum iyili i testleri sonuçları tabloda gösterildi i gibidir. 

Tablo 1. Modelin genel anlamlılık testi sonucu 
Uyum iyili i testi De eri
-2 Log Likelihood 56,127

Modelin genel olarak anlamlılı ının test edilmesinde ise  testi yöntemi uygulanır.
Testin uygulanmasında;  anlamlılık düzeyi olmak üzere, 
serbestlik derecesi ile  da ılımı tablosundan alınan kritik de eri ile  hesaplanan 
istatisti i ile kar ıla tırılarak hipotez test edilir. 

  (Model genel olarak anlamsızdır.)
    (Model genel olarak anlamlıdır.)

=  =56,127 > =7,815

oldu u için H0 hipotezi reddedilir. Buna göre kurulan regresyon modeli genel olarak 
anlamlıdır denilir. 

Modeldeki de i kenlerin anlamlılık sınamaları sonucunda, modelin sabit katsayısının,
ba ımsız de i kenlerden; kan ba ı ı yapma sıklı ı, ya , kan ba ı ı ile ilgili tanıtım
kampanyası de i kenlerinin katsayılarının istatistiksel olarak anlamlı oldu una karar 
verilir (WALD >2). 

Tablo 2. Modelin katsayı kestirimleri sonuçları
De i ken adı b S.E. Wald 

AKRABA 0,596 0,863 0,477 

BANKA -0,104 0,356 0,085 

C NS YET 1,194 1,056 1,278 

DERS 0,047 1,059 0,002 

FAKÜLTE -0,105 0,354 0,088 

GÖNÜL -9,848 29,781 0,109 

GRUPB L -0,858 0,860 0,994 

KAÇBA I  -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 

SA LIKF -0,017 0,373 0,002 

TANITIM -0,730 0,473 2,375* 

YA   0,866 0,588 2,168* 

YA AM 1,363 2,030 0,451 

Constant (Sabit) 4,369 6,242 2,206* 
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4. SONUÇ VE ÖNER LER

Toplumu olu turan bireyler ya amı boyunca de i ik zamanlarda çe itli nedenlerden 
dolayı kendisi, ailesi ya da yakın çevresiyle ilgili olarak zaman zaman kan ve kan 
ürünlerine gerek duymaktadır. Kan ve kandan elde edilen ürünler laboratuar 
ko ullarında elde edilemedi inden, hayati önem ta ıyan kanın sa lıklı bireylerden 
sa lanması gerekmektedir. 

Yapılan analizde modelin genel olarak anlamlı oldu u görülmü tür. Modeldeki 
de i kenlerin anlamlılık sınamaları sonucunda, modelin sabit katsayısının, ba ımsız
de i kenlerden; kan ba ı ı yapma sıklı ı, ya , kan ba ı ı ile ilgili tanıtım kampanyası
de i kenlerinin katsayılarının istatistiksel olarak anlamlı oldu una karar verilmi tir. 
Toplumumuzun önemli bir kısmının kan ba ı lamadı ı gerçe inden yola çıkılarak bu 
çalı manın sonuçları de erlendirilip bu veriler ı ı ı altında kan ba ı ı konusunda 
toplumun e itilmesi ve gönüllü kan ba ı ında bulunmanın özendirilmesi gerekmektedir. 

En yakın zamanda kan ba ı ı hakkında toplumumuzu bilinçlendirme çalı malarına
ba lamamız gerekmektedir. Kan ba ı ı yapmayı en fazla etkileyen de i kenler kan 
ba ı ı yapma sıklı ı, ya , kan ba ı ı ile ilgili tanıtım çalı malarının yapılmasıdır. Bu da 
bize gösteriyor ki bir kez kan ba ı ının toplum ve kendisi için önemini ö renen ki iler 
tekrar kan ba ı ında bulunmaktadır. Kan ba ı ı hakkında tüm toplumu bilinçlendirerek 
onları te vik etmenin yolları aranmalıdır. 

Toplumumuzda bir damla acil kana ihtiyacı olan, yarına umutla bakmak ve gülmek 
belki de tekrar eskisi gibi mutlu olmak isteyen birçok insanı dü ünerek kan ba ı ı
yapmaya tüm toplumumuzu te vik etmeliyiz. 

Ayrıca ülkemizde insanları gönüllü kan ba ı ında bulunmaya te vik etmek için çe itli
kampanyaların düzenlenmesi gerekti i de yapılan analiz sonucunda ortaya çıkmı tır. 
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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.  
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