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ONSOZ

Bu kitap, Istatistik alaninda segilmis giincel konular1 ele
alan alt1 béliimden olusmaktadir. Ozlem Toluk ve Ilker Ercan,
meta analizinde heterojenlik konusu ve Olgiitleri {iizerine
odaklanmistir. Giiven Pekdemir ve Ozlem Alpu farkl kirlenme
modelleri altinda hiicre esasli ve satir esash aykir1 degerleri
tespit etmek, bu aykir1 degerlerin tespitinde kullanilabilecek
konum ve kovaryans kestirimlerine karar vermek ve bu
aykir1 degerlerle regresyon analizini gergeklestirebilmek igin
literatiirde gelistirilen bazi yontemleri ve yapilan ¢alismalari
derlemistir. ElgizAskerogluve Gaye Karpat, ekonomik kalkinma
ile sanayilesme ve atik lretimi arasindaki iligskiyi Cevresel
Kuznets Egrisi hipotezi ile aciklamistir. Bu cercevede s6z
konusu hipotezin gegerliligini panel veri modelleri yardimiyla
Tiirkiye’nin de aralarinda bulundugu bes ilke igin 2000-
2019 doénemi verileriyle incelemistir. Sevgi Abdalla, bulanik
kiime ve notrosofik kiime arasindaki farklilik ve benzerliklere
odaklanmistir. S6z konusu kiime teorilerinin ger¢ek yasam
problemlerini ¢c6zmedeki avantaj ve dezavantajlarini sunarak,
makine 6grenimi alanindaki kullanimlarini K-en yakin komsu
algoritmas1 Ozelinde agiklamistir. Olgeklere dikkatsiz veya
yeteri kadar Ozen gostermeden, hatta Olceklerin igerigini
diisiinmeden maddelere cevap verme, veri kalitesi agisindan
onemli sorunlar olusturmaktadir. Arda Uzunoglu ve Ilker
Ercan, calismalarinda o6lgeklerde dikkatsiz veya Ozensiz
yanitlarin tespitinde kullanilan yontemlere yer vermistir. Son
olarak, irem Variirer ve Ozer Ozaydin, veri biliminde popiiler
olan derin 6grenme modellerinden Uzun Kisa Siireli Bellege
Sahip Cift Yonli Tekrarlayan Sinir Aglar1 (BILSTM) iizerinde



durmustur. Cok katmanli Yapay Sinir Aglar1 yapisina sahip
ve etiketli veriler ilizerinden 6grenerek calisan derin 6grenme
modellerinden biri olan BILSTM, degerli madenlerden giimiis
fiyatinin modellenmesinde kullanilmaistir.

Kitabin akademisyenlere, aragtirmacilara ve tiim
okuyuculara faydali olmasini ve ¢alismalarina katki saglamasini
diliyorum.

Calismanin ger¢eklesmesinde emegi gecen tim bolim
yazarlarina tesekkiir ederim.

Prof. Dr. Ozlem ALPU
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BOLUM 1

META ANALIZINDE HETEROJENLIK OLGUTLERI

(izlem Toluk', ilker Ercan?

1.GiRIS

Meta analiz farkli zamanlarda, farkli arastirmacilar
tarafindan, farkli Orneklemlerde, farkli yerlerde yapilmis
olan caligmalarin hari¢ etme ve dahil etme kriterlerine gore
verilerinin birlestirilip analiz edilerek genel bir sonuca varmay1
dolayistyla klinik karar siirecine destek olmay1 saglayan dnemli
bir yontemdir.

Meta-analiz, 6nceki ¢alismalarin birlestirilmesi ile drneklem
biiyiikliigiiniin artmas1 dolayisiyla ilgilenilen etkiler i¢cin daha
kesin tahmin saglamaktadir. Meta-analiz matematiksel ve
istatistiksel kurallara dayandigindan kisisel goriislerden daha
az etkilenerek diger yontemlere gore daha objektif olmaktadir
(Lee, 2019).

2. META ANALIZINDE HETEROJENLIK

Calisma i¢i degiskenligi etkileyen oOrnekleme hatasi ve
caligmalar arasindaki varyasyon sebebiyle meta analizinde

1 Dr., Bezmialem Vakif Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik ve Tip Bilisimi Anabilim
Dali, Istanbul, Tiirkiye erozlem@outlook.com.tr, ORCID:0000-0001-6495-0839

2 Prof. Dr., Bursa Uludag Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Bursa,
Tirkiye iercan@msn.com, ORCID: 0000-0002-2382-290X
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heterojenlik ~ olugmaktadir. Bu  varyasyon, calismalar
arasindaki klinik veya metodolojik farkliliklardan veya sadece
rastgelelikten kaynaklanmaktadir. Klinik heterojenlik, farkli
hasta popiilasyonlarindan, miidahalelerden, takip siireleri
veya dahil edilen ¢alismalarin se¢imi ve sonuglarin Slglim
farkliliklarindan  kaynaklanabilmektedir.  Farkli  ¢aligma
tasarimlart ve kalite sorunlar (¢ift korlemenin varligi veya
yoklugu) metodolojik heterojenlige neden olabilmektedir
(Baker, Michael, Cappelleri, Kluger, & Coleman, 2009). Etki
biyiikliiklerinin bir caligmadan digerine nasil degistigini
homojenlik analizi ile degerlendiririz. Heterojenligin neden
oldugu artan varyans degeri, heterojenlik testi ve heterojenlik
Ol¢timleri ile dogrudan iliskilidir.

Meta analizinde heterojenligi degerlendirirken en temel
Olciit istatistiksel test olmakla birlikte, heterojenligin diizeyini
degerlendirmek acisindan heterojenlik olgiitleri Onemlidir.
Ayrica grafikler yardimiyla da heterojenlik hakkinda gorsel
bilgi edinilebilmektedir.

2.1. Heterojenligi Degerlendirmede istatistiksel Test:

Cochran’s Q testi

Heterojenlik Olciitlerinden bahsedilecek olsa da yaygin
olarak kullanilan Cochran’s Q testinin uygulanmasi
gerekmektedir.

Calismalar arasinda gergek heterojenligi degerlendirebilmek
icin 1954 yilinda Cochran (k-1) serbestlik dereceli y’
dagilima uyan Ki-kare heterojenlik testi olarak da adlandirilan
Q istatistigini dnermistir.

Hozrlzzrf:rf:...r,f:O i=1,2,3,...k

H, :enazbirt’ #0

H,, hipotezi, “en az bir varyans farklidir” seklinde olan
hipoteze kars1 sinanir.

Q test istatistigi esitlik (1) ile ifade edilmektedir;
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0=>w(Y,-M)> (1)

M: gozlenen etki biiylikliiklerinin agirlikli ortalamasi
Y1 i. calismanin gozlenen etki biyiikliigii

k
ZHWI' Yl

M= @)

D

esitlik (1)’de yerine koyuldugunda;

0= Zklv"i Y _:k—IWY ’ 3)
=l Zi=lwi

ardindan
k (Zl‘;lwi 4 )2

0= ¥ ——r—— @)
= Zi:l i

elde edilir.

Q test istatistigi ;(,(271 dagilimina sahip tablo degeri ile
karsilastirilir (Riicker, Schwarzer, Carpenter, & Schumacher,
2008). Q test istatistiginin beklenen degeri esitlik (5)’deki
gibidir;

ZW % lw’ +(k-1) (5)

Q ile 7* (calismalar arasi varyansin tahmin degeri)
asagidaki esitlik ile hesaplanmaktadir;

o_ O-(k-1)
3 Zk 2 (6)
(211 i T l)
ZZ—IWZ




4 ‘ ISTATISTIKTE GUNCEL KONULAR |

Q< (k-1)oldugunda 7* negatifbir deger alacaktir. Byle bir
durumda 7* degeri max (0, 7*) olarak kullanilacagindan sifir
ile degistirilmektedir (Higgins, & Thompson, 2002). Bunun
sonucu olarak, belirli bir ¢calisma grubu igin rastgele etkiler
modelinin etki biyiikliigiinin agirligt (1/v,), sabit etkiler
modelinin etki biiyiikliiginin agirhgm (1/v,) asmayacaktir
(Mittlbock, & Heinzl, 2006).

Sabit etkiler varsayimi altinda ¢alismalarin agirliklarinin
ortalamasi tahmini;

. Zk_ wY,
M, = + ’dir. (7)
i

Sabit etkiler varsayimi altinda M » ‘nin varyansi;

* dir. )

1
Ve = S
2

i=1 !

Rasgele etkiler varsayimi altinda ¢aligmalarin agirliklarmin
ortalamasi tahmini;

k *
M* _ Zi:]M}iY;
R ™ k *
2
i=1 !

-1

w=(w' +2%) (10)

)

Rasgele etkiler varsayimi altinda M z ‘nin  varyansi
(Higgins, & Thompson, 2002);

> dir. (11)

1

k *
> W,
i=1 !

2
o
Vi :7 (12)
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(02+r2)

k

Vp =

(13)

esitlikleri ile hesaplanmaktadir. Calisma i¢in varyans (O'2 ) iki
farkli tahminle yapilabilmektedir. Tahminlerin ilki, esitlik (14)’de
verilmistir (Bouzas, Takkouche, Cadarso-Suarez, & Spiegelman,
2001);

67 =k, =@ (14)

Ikinci tahmin de esitlik (15)’deki gibidir;

k
&2 = (k_l)zizlwi (15)

2 oo\ ko
2|~
i=1 ! i=1 !

Calisma i¢i varyans tahmini (6%) ile QO istatistiginin
beklenen degeri asagidaki esitlik ile hesaplanmaktadir;

E[Q]z(k—l)[(é_—}]ﬂ} (16)

6‘22 heterojenlik testinin giicli ve Q istatistiginin beklenen
degeri ile iligkilidir. Bundan dolay1 (&22 ) heterojenlik etkisini
daha iyi gostermektedir. Calisma ici varyansin heterojenlik
testinin giicii lizerine etkisini incelemek i¢in ikinci tahmin olan
(63), birinci tahmine gore (S;) daha gok kullanilmaktadir.
w=w,=...w, ise &, =0 olmaktadir (Mittlbock, &
Heinzl, 20006).

Meta analizine alinan ¢aligma sayis1 Cochran’in Q testinin
giicii ile iligkili oldugundan c¢alisma sayist diisiik (k<20)
oldugunda testin giicii diisiik olmakla birlikte, fazla oldugunda
da yiiksek olmaktadir (Baujat, Mah, Pignon, & Hill, 2002).
Bu durumun dezavantaji da bulunmaktadir. Calisma sayist
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artikca Q degeri de arttigindan, meta analizde ¢ok fazla sayida
calisma yer aldiginda, anlamsiz olabilecek kiigiikk miktardaki
heterojenlik istatistiksel olarak anlamli hale gelebilmektedir.
Bu sorunu ortadan kaldirmak igin heterojenlik oSlgiitlerinin
degerlerinin de hesaplanmasi gerekmektedir (Mittlbock, &
Heinzl, 2006).

2.2. Heterojenlik Olciitleri

Meta analizinde heterojenlik oldugunda, heterojenlik
miktarin1 belirleyebilmek i¢in literatiirde en sik kullanilan
H* R*7*, I veR, Oolgiitleri bulunmaktadir. H * ve R?
Olgiitlerinin karekokleri olan H ve R odl¢iitleri kullanilmaktadir
(Mittlbock, & Heinzl, 2006).

2.2.1. 7’ Olcitii

- Olciitii caligmalar arasi varyansi ifade etmekte ve tahmini
icin DerSimonian Laird yOnteminden yararlanilmaktadir.
Olgiitii orijinal metrigine geri dondiirme ve ayn1 zamanda onu
sapmalarin karelerinin toplami1 yerine ortalama haline getirme
etkisine sahip olan bir nicelige (C) boliinmektedir (Borenstein
ve ark., 2009).

0—(k-1)

2= & ) 17
T c (17)

ko
k . M;l
szm.—zl,;l (18)
= S
=1t
esitlik (17) yerine yerlestirilerek calismalar arasi varyans
tahmini esitlik (19)’da verilmistir;

Q_(k_lk) > Q>(k_1)
N (19)
# Zi_lwf‘zkw

0, 0<(k-1)
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7 6lgiitii normal dagilima uymamaktadir. 7° olgiitiiniin
giiven aralifini elde edebilmek i¢in gliven araligimminin %95
sinirlart esitlik (20) ve (21)’de gosterilmektedir.

A= exp(O,Sln(%j—l,%Bj (20)
U :exp(O,Sln (%J+1,96BJ (21)

B: standart hata degeridir. Calisma sayisina bagli olarak
Cochran’mn Q istatistiginden faydalanilarak hesaplanmaktadir.

Q > k oldugunda esitlik (22)’deki gibi;

1 ln(Q)—ln(k—l)

B= (22)
2{ 20 -/(2k-3)

Q <k oldugunda esitlik (23)’deki gibi;

B | ! 23)

1

hesaplanmaktadir (Borenstein ve ark., 2009).
Esitlik (24) ve esitlik (25)’de %95 giliven aralig1 degerleri
gosterilmektedir.

i 2 —
Arz - (kl)—CAl) (24)

Giliven araliginin %95 siir degerlerinden biri “0” degerinden
kiiciikse gercek degeri yerine “0” degeri atanir. Eger giliven
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araligmim alt siir degeri 0’dan biiyiik ise 7° istatistiksel olarak
anlamli kabul edilmektedir (Borenstein ve ark., 2009).

2.2.2. H Olgiitii

Higgins ve Thomson tarafindan 2002’de 6nerilen H ol¢iiti
asagidaki esitlikte Q istatistigi yardimiyla verilmistir (Higgins,
& Thompson, 2002);

Q
-, >(k-1
H?={k-1 0> (k1)
I, Q< (k - 1)
H?, 1 ile  arasinda deger almaktadir. H=1 olmasi
durumunda homojenligin miikemmel olarak nitelendirilir.

(26)

H degeri, calisma sayisina bagli olarak artis gostermektedir.
H ol¢iitiiniin beklenen degeri ve giiven araliginin %95 sinirlari
asagidaki esitliklerde gosterilmektedir (Mittlbock, & Heinzl,
2006; Riicker ve ark., 2008).

rgarl(E e

exp[ln(H) F 1,96SE(ln(H))] (28)

SE: standard hata olmak iizere, esitlikteki SE(In(H)), Q
istatistiginin ¢aligma sayisindan biiyiik veya kii¢iik olmasina
gore hesaplanmasi degigsmektedir.

Q> Kkise,

_1m(@)-In(k-1)
SE(In(H))= ) W ey (29)
Q <k ise,

SE(In(H))= 2(k12)[1 : J (30)
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olarak hesaplanmaktadir (Higgins, & Thompson, 2002).

2.2.3. R Olciitii

Rasgele etkiler modeline ait gliven araliklarmin etkisini
belirtmek igin genellikle R 6lgiitii kullanilmaktadir. H dlgiiti
gibi meta analizine alinacak c¢aligsma sayisina benzemekte ve
hesaplamirken esitlik (31)’de goriildiigii gibi 7° 6lgiitiinden
faydalanilmaktadir (Higgins, & Thompson, 2002).

Her ¢aligmadan tahminlerin 6rnekleme varyanslarimin

k

bilindigi ve esit oldugu, yani tim i icin 1/) w, =0’
i=1

esit oldugu 6zel durum g6z Oniinde bulundurularak R’

hesaplanmaktadir (Higgins, & Thompson, 2002).

2 2
+
R? = T O-ZG 31)
R =2r (32)
Vi

R=1 ise homojenlik miitkemmeldir.

k k
S| X
i=1 ! i=1 !

R= = 33
S () o

H ile R oOlglimlerinin giiven araliklari benzerlik
gostermektedir. Tiim tahminler esit kesinlige sahip oldugunda
H ve R ¢akigsmaktadir (Higgins, & Thompson, 2002).

2.2.4. I’ Olcitii

Cochran Q ve H* &lgiitlerinden yararlanarak Higgins ve
Thomson 2002 yilinda [/ 2 Olciitiinli onermislerdir. Asagidaki
esitliklerde goriildigii gibi farkli hesaplamalarla elde
edilebilmektedir (Riicker ve ark., 2008).
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0-(k-1)
—_—, k-1
=y 0 0> (k1) (34)
0, 0<(k-1)
) ‘Hz;ylm) 0>(k-1)
I = H (35)
0, 0<(k-1)
cr’ -1
.100 k-1
r=y 0 0> (k1) (36)
0, 0<(k-1)

I* 6lgiitiniin beklenen degeri esitlik (37)’deki gibi
hesaplanmaktadir.

2
T

E(I*)= (37)

’+o’

72 =0 oldugunda Q degeri yaklagik olarak df=k-1
serbestlik dereceli ;(2 dagilima uymaktadir. 1/Q’nun beklenen
degeri df>2 veya k>3 olacak sekilde 1/(df-2) olasilikla ters
ki-kare dagilimi géstermektedir. Bu sebeple, I° istatistiginin
beklenen degeri 7? =0 ve k>3 oldugunda;

=2 100 (38)

EN=153

esitligi ile hesaplanmaktadir.

I* Slgiitiiniin giiven arah@mun %95 smirlar1 asagidaki
esitliklerde gosterilmektedir (Mittlbock, & Heinzl, 2006).

A= exp(O,Sln(%j—l,%BJ (39)
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U =exp EO, 5In (%} +1, 963] (40)

giiven araliginin %95 sinirlar asagidaki gibidir;

2_
A4, =%.100 (41)

(v*-1)
UIZ :TIOO (42)

Smir degerlerinden birisi 0°dan kiigiikse bu degere 0 atanir.
Alt siir degeri 0°dan bityiikse /° istatistiksel olarak anlamli
kabul edilmektedir (Borenstein ve ark., 2009).

Heterojenlik %0 ile %100 arasinda degismekte, %100’e
yakin degerler aldiginda heterojenligin ¢ok, sifira yakin
degerler aldiginda ise heterojenligin ¢ok az oldugu seklinde
degerlendirilmektedir.

2.2.5. R, Olgiitii

R, o6l¢limii birlestirilmis rasgele etkiler tahmininin varyansi
ile iliskili olarak 7 katkisini nicellestirmektedir. R, tutarh
ve asimptotik olarak normal dagilima sahip bir tahmin edici
olmaktadir. Heterojenlige baglh olarak birlestirilmis tahminin
varyansinin orani olarak yorumlanmasi kolaydir. R, 6lgiitii,
calismalar arasindaki varyasyondan kaynaklanan toplam
varyans oraninin beklenen degerini tahmin eder (Crippa,
Khudyakov, Wang, Orsinia, & Spiegelman, 2016).

R, =;Z - (43)

tlT

R, =1 oldugunda maksimum heterojenligi gostermektedir
(Crippa, 2016).
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2.3. Heterojenligin Grafikler ile Gosterimi

2.3.1. Forest Grafigi

Forest grafigi meta analiz g¢aligmasindan elde edilen
bulgularin yorumlanabilmesi i¢in yararli bilgiler saglamaktadir.
Grafikteki her ¢izgi ayr1 bir caligmayr temsil etmektedir.
Kutunun orta noktasi etkinin nokta tahminini (etki bliytikligii;
risk orani, odds orani veya ortalama fark) ve kutunun boyutu
(alan1) calisgmanin agirligini sembolize etmektedir (Dettori,
Norvell, & Chapman, 2021). Heterojenlik, her bir ¢alismanin
sonucunu temsil eden diiz ¢izgilerin ne kadar daginik olduguna
bakilarak anlasilabilmektedir. Diiz ¢izgilerin genis bir aralikta
bulunmasi, heterojenligin yiiksek oldugunu gosterebilirken,
daha dar bir aralik homojenligi gosterebilmektedir. Meta analiz
sonucunu yorumlarken degerlendirilmesi gereken li¢ temel
unsur bulunmaktadir (Tran, 2016).

1) Heterojenlik: Dahil edilen c¢aligmalarda kullanilan
sonuglar, metodoloji veya calisma popiilasyonlar1 arasindaki
farkliliklar.

2)  Birlestirilmis  sonug:  Bireysel  calismalarin
birlestirilmesinden (pooling) elde edilen genel birlesik sonug.

3) Yayin yanliligi: Bir meta-analizin amaci, dahil etme
kriterlerini karsilayan ilgili tiim c¢aligmalart bulmak ve
degerlendirmek olsa da, bu misyon her zaman miimkiin
olmamaktadir. Baz1 galismalar Ingilizce yazilmadiklari veya
anlamli olmayan sonuclar gosterdikleri i¢in (bu nedenle
yayinlanma sanslart daha diisik oldugu icin) goézden
kagabilmektedir. Sekil 1’de sunulan Forest grafigi ilk iki unsuru
(heterojenlik ve birlestirilmis sonug) gosterebilmektedir. Ancak
potansiyel yayin yanliligini gésteremez.

Arezzo ve ark. (2015) rektum kanserine sahip olgular igin
laparoskopik ve agik rezeksiyon yapilan caligmalar ile meta
analiz yapmuslardir (Sekil 1). En soldaki siitun, dahil edilen
calismalarin kimliklerini (ID’leri) gostermektedir. Calismalar,
genellikle zaman sirasia gore diizenlenmis olarak, ilk yazarin



ISTATISTIKTE GUNCEL KONULAR | ‘ 13

adi ve yaym yili ile temsil edilmektedir. Daha sonra sag
tarafta, her calismada laparoskopik ve agik rezeksiyon yapilan
olgu sayilar1 ve 30 gilinliik mortalite verileri goriilmektedir.
Ornegin, Leung (1999) ¢alismasinda, laparoskopi grubundaki
28 hastadan 1’1, agik ameliyat yapilan gruptaki 56 hastadan 2’si
30 giinliik mortaliteye (event) sahiptir (Arezzo ve ark., 2015)
(Sekil 1).

Forest grafigi calisma sonuglarini gorsel olarak sunmaktadir.
Kutular tekli ¢alismalardan eclde edilen etki tahminlerini
gosterirken baklava sekli birlestirilmis sonucu gostermektedir.
Kutularmiizerindeki yatay ¢izgiler giiven araliginin uzunlugunu
belirtmektedir. Satirlar ne kadar uzun olursa, giiven aralig1 o
kadar genis, ¢alisma sonuglarinin giivenilirligi de o kadar az
olmaktadir. Elmasin genisligi de ayni amaca hizmet etmektedir
(Tran, 2016).

LAP OPEN Mortality
Study Events Total Events Total . RR 95%-C1 W(fixed) W(random)
Bokey 1996 1 28 0 33 : 353 [0.15,83.23]  2.0% 7.1%
Leung 1999 128 2 56 - 1.00 [0.09; 10.56]  5.9% 12.8%
Lezoche 2003 3 108 1 58 : 161 [0.17,15.14]  57% 14.2%
Baker 2004 133 2 66 - 1.00 [0.09; 10.63]  5.9% 12.8%
Tong 2007 0o 77 3 105 f 019 [0.01; 3.71] 131% 8.2%
Ramacciato 2008 0 33 133 - 033 [0.01; 7.89] 66% 7.1%
Hemandas 2009 0 89 4 75 $ 008 [0.01; 1.71] 21.5% 8.4%
Abdel-Halim 2010 1 22 2 M ; 0.77 [0.07; 8.02] 69% 13.0%
Li 2011 o 2 74 } 0.21 [0.01; 427] 10.8% 7.8%
Khan 2011 0 89 4 75 - 009 [0.01; 1.71] 21.5% 8.4%
Fixed effect model 578 609 <= 0.45 [0.21; 0.93]  100% -
Random effects model <= 0.54 [0.23; 1.26] - 100%
' P=0.6564 i
Y R E— —

001 04 1 10 100

LAP: laparoskopik rezeksiyon, OPEN: agik rezeksiyon

Sekil 1. Forest Grafigi (Arezzo ve ark., 2015)

2.3.2. Radial (Galbraith) Grafigi

Radial grafik (Galbraith grafigi) Rex Galbraith (1988a,
1988b, 1994) tarafindan tanmitilmis ve meta-analizinde
verilerin  heterojenlik  a¢isindan incelemesinde faydal
bulunmustur (Viecht, 2010). Radial grafigi, her bir ¢alismanin
etki biyiikligini ve giliven araligini goésteren noktalarin
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dagilimim gostermektedir. Noktalarin dagilimi, heterojenligin
derecesi hakkinda bilgi vermektedir. Noktalarin genis bir
alana yayilmasi, calismalar arasindaki farkliligin yiiksek
oldugunu gosterebilirken, daha yogun bir dagilim homojenligi
gosterebilmektedir. Bu sekilde, meta-analizdeki heterojenligi
anlamak ve caligmalar arasindaki farklari gorsel olarak
incelemek miimkiin olmaktadir. Forest grafigine alternatif
olarak kullanilabilmektedir.

Sekil 2’de gosterilen Radial grafigi, farkli kesinlige
sahip tahminleri karsilastirmak i¢in kullanilan grafiksel
bir gorlintiidiir. Standart hatalarin  karsiliklarina  karst
standartlastirilmis tahminler ile ¢izilen dagilim grafigi,
orijinal tahminlerin karsilastirilip yorumlanabilecegi sekilde
tasarlanmigtir. Tahminler; ortalamalar, regresyon katsayilari,
oranlar, orant1 oranlari, rastgele etkiler veya bireyler ya da
gruplar arasinda karsilagtirma gibi herhangi bir parametre
tahmini olabilmektedir (Galbraith, 1994).

Sabit etkiler modeli icin ¢izilen radial grafiginde, yatay
eksendeki (1 /v,) standart hatalarin tersini, dikey eksendeki
(y,/ \/q ) karsilik gelen standart hatalarla standardize
edilmis bireysel gozlemlenen sonuglara karsi elde edilen
sonuglart gostermektedir. Sag tarafa cizilen yayda ise (0; 0)
noktasinda ¢izim i¢indeki belirli bir noktadan bu yayin {izerine
yansitilan bir ¢izgi, o nokta i¢in gdzlemlenen sonucun degerini
gostermektedir (Sekil 2).

. .. 1
Rastgele etkiler modeli igin, yatay eksenigin ( / [, ;72 ) ve
dikey eksen i¢in %m) fonksiyonlarini kullanilmaktadir
(Viecht, 2010) (Sekil 2).
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Sekil 2. Sabit Etkiler ve Rasgele Etkiler Modelleri i¢in Radial Grafigi
(Galbraith, 1994)

2.3.3. Labbe Grafigi

L’abbe ve meslektaslari, tedavi grubundaki olay oranini
dikey eksene ve kontrol grubundaki olay oranini yatay eksene
cizerek gozlemlenen sonuglardaki farkliliklar1 gosteren bir
yontem Onerdiler (Song, 1999). Her ¢alisma igin tedavi ve
kontrol grubundaki bir olaym riskini bir dagilim grafiginde
gosterir. Birlestirilmis etki biiyiikliigiine sahip ¢aligmalarin,
her bir ¢alisma i¢in sonuglar1 ve meta-analitik 6zet etkisinin
risk orani, olasilik orani veya risk farki olarak gdsterilmesine
olanak tanimaktadir (Kossmeier, Tran, ve Voracek, 2020).

L’abbe grafigi, yalnizca diger calismalardan farkli sonuglara
sahip olan c¢aligmalar1 degil, ayn1 zamanda bu farkliliklardan
sorumlu olan ¢alisma kollarin1 da belirlemek i¢in faydalidir.
Stokastik simiilasyonun sonuglari, tamamen rastgele varyasyon
nedeniyle, etken oranlar1 yaklasik %50 olan calismalarin bir
L’abbé grafiginde aykir1 degerler olarak tanimlanmasiin
daha muhtemel oldugunu gostermektedir (Song, 1999). Sekil
3 Meta analiz yapilan on bir ¢alisma icin L’abbe grafigini
gostermektedir.

Her daire bir calismayr temsil etmekte ve daha biyiik
daireler daha fazla katilimcinin oldugu caligmalari temsil
etmektedir. Kesintisiz ¢apraz ¢izgi, ¢aligmalarda her iki kolda da
ilgilenilen etken oraninin esit oldugunu géstermektedir. Noktalt
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cizgi, “genel RR (risk ratio) ¢izgisi” olarak adlandirilmakta,
¢linkii on bir ¢alismanin tiimiiniin sonuglarinin toplanmasiyla
tahmin edilen oran oranmi temsil etmektedir (Song, 1999).
Meta analizine dahil edilen calismalarin heterojenligi fazla
ise kesintisiz ¢izgiden sacilmalar fazla olmakta, noktalar
kesikli ¢izgiye yaklagmis ise homojenlik durumu s6z konusu
olmaktadir (Sekil 3).
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Sekil 3. L’abbe Grafigi (Song, 1999)

2.3.4. Funnel Grafigi

Funnel grafiginde X ekseni ortalama sonucu temsil
etmektedir (odds oran1 veya risk orani veya yiizde fark olabilir)
ve Y ekseni orneklem biiyiikliigiinii veya kesinlik endeksini
gostermektedir. Sterne ve Egger (2001) Y ekseni igin ters
standart hatay1 ve X ekseni i¢in odds oraninin logaritmasini
Onermistir. Grafigin simetrisi, kesinlik endeksi olarak 6rneklem
biiylikliiglinlin mii yoksa ters standart hatanin m1 kullanildigina
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bagli olarak degisebilmektedir (Hoffman, 2019). Genellikle
bliylik orneklemlerden yerine daha c¢ok kiiciik 6rneklemler
ile ¢aligma yapildigindan, her bir ortalama degeri temsil eden
noktalar tabanda genis bir sekilde yayilmakta ve tepeye dogru
ilerledik¢e daralmaktadir. Boylece ters c¢evrilmis bir huniye
benzemektedir (Hoffman, 2019).

Ik olarak egitim arastirmalar1 ve psikolojide kullanilan
Funnel grafikleri, etki bityiikliigiitahminlerinin toplam 6rneklem
biiyiikliigline gore ¢izilmesi ile elde edilmistir (Higgins ve ark.,
2023). Giiniimiizde genellikle toplam 6rneklem biiytikliigiinden
ziyade tedavi etkisi tahmininin standart hatasinin dikey eksende
cizilmesi tavsiye edilmektedir. Bunun nedeni, bir ¢calismanin
istatistiksel giliclinlin, Orneklem biyiikligiine ek olarak,
ikili sonuglar i¢in ilgilenilen duruma sahip katilimcilarin
sayist ve siirekli veriler i¢in yanitlarin standart sapmasi gibi
faktorler tarafindan belirlenmesidir (Higgins ve ark., 2023).
Ornegin, 100.000 katilimer ve 10 ilgilenilen durumu iceren
bir calismanin istatistiksel olarak anlamli bir tedavi etkisi
gosterme olasiligi, 1.000 katilimct ve 100 ilgilenilen durumu
igeren bir ¢alismaya gore daha diigiiktiir. Standart hata bunun
gibi diger faktorleri 6zetlemektedir. Standart hatalarin ters
Olcekte cizilmesi ile, daha biiyiikk veya en giicli calismalart
grafigin en tstiine yerlesir. Standart hatalar1 kullanmanin bir
diger potansiyel avantaji ise hem yanlilik hem de heterojenligin
yoklugunda g¢alismalarin %95’inin bu bélgede yer almasimin
beklendigi basit bir liggen bdlgenin ¢izilebilmesidir (Higgins
ve ark., 2023). Simetrik, yanlhlik ve heterojenlik bulunmayan
calismalarin Meta analizinden elde edilen Funnel grafigi sekil
4.’te gosterilmektedir.
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Sekil 4. Funnel Grafigi (Simetrik) (Sterne, 2011)
3. SONUC

Meta analizinde heterojenligi  degerlendirirken en
temel Olgiit istatistiksel test olmakla birlikte, heterojenligin
diizeyini degerlendirmek acisindan heterojenlik Olgiitleri de
kullanilmaktadir. Ayrica grafikler yardimiyla da heterojenlik
hakkinda gorsel bilgi edinilmektedir. Meta analizi
caligmalarinda Tip-I hata oran1 genellikle a=0,10 alinmaktadir.
Heterojenlik testi sonucunda p> a ise calismalar arasinda
homojenlik oldugunu, p< a ise ¢alismalar arasinda heterojenlik
oldugunu gostermekte; fakat bu konu iizerine farkli goriisler
de bulunmaktadir. Meta analizinde, ¢alismalarin homojen
olmalar1 durumunda sabit etki modeli kullanilirken, heterojen
olmalar1 durumunda da rasgele etki modeli kullanilmaktadir.
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BOLUM 2

HUCRE ESASLI VE SATIR ESASLI AYKIRI DEGERLERLE
KESTIRIM

Giiven Pekdemir', (zlem Alpu?

1.GIiRIS

Istatistik literatiiriinde klasik istatistiksel prosediirlere
kars1 saglam alternatiflerin performansini incelemek igin
kirlenme (kontaminasyon) veya karisim modellerinden
faydalanilir. Son doénemlere kadar yapilan kirlenmis veri
setine sahip ¢aligmalarda veri setindeki gézlemlerin ¢ogunun
cok degiskenli normal dagilim gibi nominal bir olasilik
dagilimindan geldigi, az bir kismmin da aykir1 degere
neden olan bir bagka dagilimdan geldigi varsayilmaktaydi.
Ayrica ortaya ¢ikan aykiri degerlerin sadece birim bazinda
ortaya ¢ikabilecegi diisiiniildiiglinden gelistirilen yontem ve
kestiriciler buna dayali olarak Onerilmistir. Gergek yasam
verilerinde hiicre esash aykir1 degerlerin, veri setlerinde satir
esasli aykir1 degerlerle birlikte goriilmesi sik karsilasilan bir
durumdur. Cok degiskenli veri analizinin temel taglar1 olan

1 Yiiksek Lisans Ogrencisi, Eskisehir Osmangazi Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Istatistik Anabilim Dali, Eskischir, Tiirkiye gpekdemir8@gmail.com, ORCID: 0000-0002-
4652-4091

2 Prof. Dr., Eskisehir Osmangazi Universitesi, Fen Fakiiltesi, Istatistik Boliimii, Eskischir,
Tiirkiye oalpu@ogu.edu.tr, ORCID: 0000-0002-2302-2953
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konum parametresi ve kovaryans matrisinin kestirimi ve
istatistiksel ¢ikarsamada regresyon katsayilarinin kestirimini
yapmak bu noktada biiylik 6nem tasimaktadir. Bu ¢alismada
farkli kirlenme modelleri (THCM ve ICM) altinda hiicre
esasli ve satir esasl aykirt degerleri tespit etmede, bu aykir
degerlerin tespitinde kullanilabilecek konum ve kovaryans
kestirimlerine karar vermede ve bu aykir1 degerlerle regresyon
analizini gergeklestirebilmek icin gelistirilen baz1 yontemler
ve yapilan calismalar derlenmistir. Konum parametresi ve
kovaryans matrisleri dogrusal kestirim teorisinin temellerini
olusturduklar i¢in biiyiik 6neme sahiptir. Bu baglamda veriler
bagimsiz hiicre esasinda ve satir esasinda aykiri degerler
igerebildiginde bu konum parametresi ve kovaryans matrisleri
g0z oniinde bulundurulur. Bu tip veri setlerinde analiz klasik
saglam prosediirlerle yapildiginda, bir satirin tamaminin genel
olarak diigiik agirliklandirilmasi koétii sonuglara yol agabilir.
Bu durum hiicre esashi aykiri degerlerle etkili bir bigimde
basa cikabilen ve ayni zamanda satir esaslt aykir1 degerler
varliginda performansi yiiksek olan saglam kestiricilere olan
ihtiyaci olusturmustur (Alqgallaf vd., 2009).

Hiicre esasli aykir1 degerlerin dikkate alinmasi ihtiyacinin
ortaya c¢iktif1 alanlardan birinin bilgisayarli gorii oldugu, bu
yondeki ¢aligmalarin agirlikli olarak temel bilesenler tizerinde
yogunlastigi bilinmektedir. Bu ¢aligmalarda amaglanan sey, her
iki tiir aykir1 deger varliginda saglam ve ilave olarak hesaplama
hizin1 da yavaglatmayan kestiriciler gelistirmektir. Algallaf
vd. (2009) tarafindan formiile edilmeden 6nce bu tiir aykirt
degerlere olan dikkati ilk olarak De la Torre ve Black (2001)
cekmistir. Maronna ve Yohai (2008) ise hem satir esasl aykiri
degerlerin hem de daginik(hiicresel) aykir1 degerlerin varligina
kars1 direngli ve ayrica eksik degerlerle de basa cikabilen
saglam bir yontem dnermistir. Candés vd. (2011) ise, ¢ok hizli
olan ve hiicre esash aykir1 degerlere direncli olan, ancak satir
esasli aykirt degerlere direngli olmayan oldukg¢a farkli bir
yaklasim onermistir (Maronna, 2015; Croux vd., 2015).



ISTATISTIKTE GUNCEL KONULAR | ‘ 23

Cok degiskenli saglam konum kestirimini, Alqallaf (2003)
degiskenlerin birbirlerinden bagimsiz olarak kirlendigi
standart olmayan kirlenme modeli altinda ele almistir. En
iyi bilinen ve en Onemli kirlenme modelinin Tukey-Huber
modeli oldugunu ancak degisken sayisinin fazla oldugu
ve gorece olarak aykirt degerin az oldugu veri setlerinin
modern istatistiksel ¢aligmalarda yaygin olarak kullanmildigini
ayrica bu gibi durumlarda, geleneksel saglam prosediirlerle
gerceklestirildigi gibi, aykir1 degerlerin tamaminin genel
olarak agirliklandirilmasinin istenmeyen sonuglara neden
olabilecegini ifade etmistir. Bu baglamda yeni bir kirlenme
modeli olan bagimsiz kontaminasyon (Independent
Contamination Model, ICM) modelini dnermistir.

Gergek yasam verilerinde satir esasli aykirt degerlerle
birlikte hiicre esasl1 aykir1 degerlerin, birlikte ortaya ¢ikmasinin
siklikla karsilasilan bir durum oldugu anlasildigindan beri,
¢ok degiskenli veri analizinin temel taslar1 olan konum
parametresinin ve kovaryans matrisinin kestirimi ve istatistiksel
cikarsama baglaminda regresyon katsayilarmin kestirimini
bu tip aykir1 degerlerle birlikte yapabilmenin énemi daha da
artmistir. Bu g¢alismada farkli kirlenme modelleri (THCM
ve ICM) altinda hiicre esasli ve satir esasli aykir1 degerleri
tespit etmek, bu aykir1 degerlerin tespitinde kullanilabilecek
konum ve kovaryans kestirimlerine karar vermek ve bu
aykir1 degerlerle regresyon analizini gergeklestirebilmek igin
literatiirde gelistirilen bazi yontemler ve yapilan ¢alismalar
derlenmistir.

2. AYKIRI DEGERLER

[statistik bilimi ile ugrasanlar gegmisten giiniimiize
inceledikleri veri setlerinde “aykiri olan” veya “olagandist
olan” gozlemleri belirlemekle ilgilenmektedir. Veri setinde
yanliglikla bulunan veya gozlemlerin ¢ogunlugunun geldigi
evrene ait olmayan degerler, yapilan kestirimleri saptirabilir
ve yaniltict sonuglar verebilir. Bu nedenle aykiri degerlerin
belirlenmesi ve/veya bu degerleri de hesaba katan istatistiksel
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teknikler gelistirilmistir. Kayit, kopyalama veya veri girisi gibi
insandan kaynaklanan, makinalardan kaynaklanan veya dogal
rastgelelikten kaynaklanan hatalar, cogunlukla veri kiimesinin
uzaginda ve cogu istatistiksek teknik igin zararli olabilecek
aykirt deger olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Temel tanim olarak aykir1 deger, veri setinin cogunlugundan
farkl1 bir modele uyan bir gézlem degeri veya degerleridir. Ozel
tanimlar Barnett ve Lewis (1994), Grubbs (1969) ve Hawkins
(1980) tarafindan verilmistir. Barnett ve Lewis (1994)’e gore
aykirt deger Oyle bir noktadir ki, pratik bir durumda bir dizi
gbzlemi gozlemlerken, gozlemlerden biri ya da daha fazlasi
diger gozlemlerin aksine asir1 deger olarak goze carpar.
Grubbs (1969) ise aykir1 gozlemi ya da aykir1 degeri, iginde yer
aldig1 6rneklemin diger tiyelerinden belirgin bir sekilde farkli
goriinen gozlem olarak ifade etmektedir. Hawkins (1980) de
aykirt degeri, farkli bir prosediir tarafindan olusturuldugunu
diistindiirtecek derecede gozlemlerin geri kalanindan sapan bir
gbzlem olarak nitelemektedir.

Aykirtdegerproblemikestirim, ¢ikarsamave ongoriitizerinde
biiyiik sapmalara neden olabildiginden veri analizinde yaygin
bir sorun olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Gegtigimiz on yilda,
saglam dogrusal regresyon kestiricilerinin biiyiik ¢cogunlugu
satir esasli kirlenmeye karsi saglamliga odaklanmistir. Yiiksek
bozulma noktasina sahip kestiriciler bile regresyon matrisinin
satirlarinin  ¢ogunlugunun aykir1 degerlerden etkilenmedigi
varsayimina dayanmaktadir. Ancak Rousseeuw ve Bossche
(2018)’e gore birbiitiin olarak satirlarin aykiri deger olarak kabul
edilip agirliklandirildigr geleneksel aykir1 deger teshiscgilerinin
¢ok boyutlu veriler s6z konusu oldugunda arastirmacilara
artik yeterli olmadigint belirtmektedir. Bu nedenle, 2000’li
yillarin baglarinda hiicre esasli aykirt deger kavrami ele
almmaya baglanmistir. Bu kavramin arkasindaki diisiince,
verilerin kirlenmemis kismindan azami 6l¢iide faydalanmak
icin, uygulamada aykir1 degerlerin satirlar temel alinarak
degil, hiicre temelinde arastirilmasidir. Diger bir deyisle, veri
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matrisinde satirlar yerine hiicrelerin siipheli gézlemler olarak
degerlendirildigi ve satirin tamaminin dikkate alimmadigi
anlamina gelmektedir. Sekil 1°de satir esasli ve hiicre esasl
aykir1 degerlerin veri setindeki durumu resmedilmistir.

Satir Esash Aykur Deger Hiicre Esasli Aykir1 Deger

1 1

Birimler
Birimler

=]
=]

1 Degigkenler p 1 Degiskenler P

Sekil 1. Satir Esasli Aykir1 Deger Modeli (Sol Panelde) Ve Hiicre Esasl
Aykiar1 Deger Modeli (sag panelde). Siyah gozeler, aykir1 deger anlamina
gelmektedir (Raymacekers and Rousseeuw 2024).

Gergek hayattaki veri setlerinin hem satir esasli hem
de hiicre esasli aykir1 degerler icerebilmesi varolan sorunu
daha da karmasik hale getirebilmektedir. Bu konuda yapilan
caligmalar incelendiginde geleneksel satir esasli saglam
yontemlerin, bu iki tlir aykir1 degerle ayn1 anda basa ¢ikmada
yeterli olmadig1 bilinmektedir. Sonu¢ olarak, bu geleneksel
saglam yontemler verilerin biiyiik bir kismina satir temelli iyi
uyum saglarlar ancak hiicre temelinde aykir1 degerleri gézden
kagirmaktadirlar. izleyen boliimde satir esash ve hiicre esash
aykirt degerlere ayr1 ayr1 deginilmistir.

Satir Esasli Aykiri Degerler

Huber (1964) ve Hampel vd. (1986) tarafindan resmilestirilen
saglam istatistik yaklagimi, Once saglam bir uyum, yani
verilerin ¢oguna iyi uyan bir model elde etmek ve daha sonra
bu uyumdan sapan satirlar1 arama amacl olusturulmustur. Bu
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yaklagimin altinda yatan onemli bir varsayim, bir satirin ya
aykir1 deger oldugu ya da herhangi bir kirlilik icermedigidir.
Satir esasli olarak kirlenmeden bahsedilmesi, aykir1
degerlerin veri matrisinin satirlarinda ortaya ¢iktiginin
diisiniilmesindendir. ~ Satir  esasli  kirlenmenin  farkli
bigimlendirmeleri mevcuttur, ancak en yaygmn olani,
gozlemlenen verilerin  1—-£>0,5 olasilikla temiz bir
Fdagilimindan ve £<0,5 olasilikla rastgele bir H dagilimindan
iiretildigini varsaymaktir ve X asagidaki gibi gézlemlenir.

X=(1-B)Y+BZ (1)

B ~ Bernoulli (g) dagilimma sahip olup, 0 veya 1
degerlerini alir. ¥ ~F temiz bir dagilimdan, Z ~ H rasgele bir
baska dagilimdan gelmekte ve B ise, ¥ ve Z ’den bagimsiz
oldugu kabul edilmektedir. Esitlik (1), Tukey-Huber kirlenme
modeli (THCM) olarak isimlendirilmektedir. Bu esitlikte amacg,
Y’nin gozlemlendigi ve Z hakkinda herhangi varsayimimizin
olmadig1 X’in dzelliklerini tahmin etmektir.

Bu model g6z 6niinde bulundurularak gegmisten glintimiize,
konum ve kovaryans kestirimi, regresyon modellerinin
kurulmasi, temel bilesen analizi ve diskriminant analizinin
gerceklestirilmesi, zaman serilerinin analiz edilmesi vb.
konularda c¢esitli saglam istatistiksel yontemler gelistirilmistir
(bakimiz Hampel vd. 1986; Rousseeuw ve Leroy 1987,
Maronna vd. 2019).

Klasik Tukey-Huber kirlenme modelinde, bir satirin
(birimin) ya Y ile higbir iliskisi olmayan keyfi bir Z
dagilimindan geldigi ya da tam olarak Y ’den geldigi
varsayildigindan, bu model altinda onerilen teknikler ya bir
satirin tiim hiicrelerinin iyi gozlem olarak kabul edilmesi ya da
satirin tiim hiicrelerine ayni anda agirlik verme egilimindedir.
Ancak, bir aykirt degerin bir veya daha fazla koordinatinin
(hiicresinin) stipheli oldugu, digerlerinin ise iyi oldugu
durumlar da vardir. Boyle bir birimin agirligin1 tamamen
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diistirerek, kirlenmemis hiicrelerinde bulunan degerli bilgiler
kaybedilebilir (Raymackers ve Rousseeuw 2024).

Hiicre Esash Aykiri Degerler

Hiicre esasli kirlenme ilk olarak De la Torre (2001), Alqallaf
vd. (2002) tarafindan veri madenciligi kapsaminda aragtirilmis
ve ardindan Maronna ve Yohai (2008) tarafindan dile getirilmis,
daha sonra Alqallaf vd. (2009) tarafindan kapsamli bir sekilde
tanimlanmigtir. Bu kirlenme bigimi, girdiler (hiicreler) tizerinde
genellikle ¢cok az kalite kontroliiniin oldugu veri madenciligi ve
biyoinformatikte yer alan biiyiik, otomatik olarak olusturulan
veri setlerinde yaygindir. Alqallaf vd. (2009), hiicre esasl
kirlenme modelini, ilk olarak tek degiskenli konum Oolcegi
diizeninde tanitilan standart Tukey-Huber kirlenme modelinin
(Tukey, 1962; Huber, 1964) bir uzantisi olarak formiile ederek
Ozetlemistir.

p sayida degiskene iliskin n goézlemden olusan bir
XeR"7" veri kiimesi olsun. Klasik olarak, en saglam
prosediirler bile yalmzca X ‘teki satirlarin en fazla yarisinda
kirlenme mevcut oldugunda ¢alisacak sekilde tasarlanmigtir. X
‘teki n satir i¢in veri iiretme siireci i¢in x; = (I—Bl.)yl. + Bz,
burada y, ~F, iyi gozlem olarak nitelendirilen, aykiri
deger olmayan verilerin dagilimi, z, ~G ise aykiri deger
tireten dagilim, B, = diag(Blj ...Bp) kosegen bir matris ve
B, ~ B(l,&‘j) Bernoulli rastgele degiskenleridir. y, B ve
z bagimsiz oldugunda, eksik gézlemlerin y degerlerine bagl
olmadig1 tamamen rastgele eksik gozlem modeline benzer bir
durumla karsilagilir.

Kirlenme modeli B;’nin yapismna gore benimsenir.
Eger B,,...,B, tamamen bagimliysa, B, =U,[, burada
U,~ B(l,g), ve klasik prosediirlerin dayandigi standart
model olan tam bagimli kirlenme modeli elde edilir. Eger
B,,...,B, karsilikl olarak bagimsizsa, x,’deki diger p —1
degiskenden bagimsiz olarak F veya G’den gelen tam bagimsiz
kirlenme modeli elde edilir.
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Veri matrisi gozlem bazinda rastgele kirlenmisse, degisken
sayist arttikga satirlarin yarisindan fazlasinin kirlenmis olma
ihtimali {stel olarak artar. &, veri matrisindeki herhangi bir
gbzlemin kirlenmis olma olasilig1 olmak iizere, kirlenmenin
veri matrisi boyunca rastgele dagildigi varsayimina dayanarak
herhangi bir satirin kirlenmemis olma olasihigi (1—¢&)p ’dir
(Raymaekers ve Rousseeuw, 2024).

Tamamen bagimsiz kirlenme modelinin, kirlenmis bir veri
setinin stitunlarmin dogrusal kombinasyonlarmin “’aykiri
deger yayilimi” ile sonuglanmasi anlaminda afin esdegerlikten
yoksun oldugu belirtilir (Algallaf vd., 2009). Bu nedenle, bu
ortamda herhangi bir kestirici i¢in afin esdegerlik elde edilebilir
bir sonug degildir.

Hiicre esasli aykir1 deger problemine dair var olan
calismalar, her seferinde sadece bir degiskeni inceleyen siirece
odaklanmistir. De la Torre ve Black (2001) piksel seviyesinde
(hiicre esasli) ortaya ¢ikan aykir1 degeri modelleyecek yeni bir
saglam temel bilesenler analizini 6nermistir. Croux vd. (2003)
veri setindeki herhangi bir satir, bir aykir1 deger icerdiginde
satirin tamamini aykirn deger olarak gérmeyip, ilgili satirdaki
diger hiicrelerin bilgilerini kullanan RAR kestiricisini
onerirken, Maronna ve Yohai (2008) hiicre ve satir esasl
kirlenme igerebilecek bir veri setine Yohai (1987) tarafindan
onerilen MM kestirim yaklagimini, belirli bir etkinlik ve yiiksek
bozulma noktasi ile dogrusal regresyon kestirimlerini elde
etmeyi ve temel bilegen analizi i¢in uygulanigini agiklamistir.
Liu vd. (2003) aykir1 degerlere ve eksik gozlemlere biiyiik
Ol¢iide saglam bir tekil deger ayrigtirmasi varyantina dayali
analizi mikro dizi verileri lizerinde uygulamay1 6nermislerdir.

3. BAZI KIRLENME MODELLERI

3.1.Klasik Kirlenme Modeli (THCM)

Cok degiskenli bir veri kiimesinin, satirlar1 gbzlem ve
stitunlar1 degisken olan bir tabloda diizenlendigini varsayalim,
yani X = (X, X)) ile X,=(X,,...X,) olsun.

B p
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Saglam analiz prosediirlerinin biiyiik cogunlugu ¢ok degiskenli
veriler, veri tablosundaki satirlarin kii¢iik bir kisminin kirlenmis
olabilecegi klasik Tukey-Huber kirlenme modeline (THCM)
dayanmaktadir. Bu modelde kirlenme prosediirii biri stniflayici
model, digeri aykir1 degerlere karsilik gelen iki dagilimin
bir karisimi olarak modellenir. Daha dogrusu, THCM Esitlik
(2)’deki dagilim ailesini dikkate almaktadir:

. :{ H=(1-¢)H, +eH :H R jizerindeki herhangi bir dagilimdir } .(2)

Burada H, ¢ok degiskenli normal gibi merkezi bir
parametrik dagilimdir. Ayrica N, ( ,u,Z) ve H belirtilmemis
bir aykir1 deger treten dagilim olarak tanimlanmaktadir.
Daha sonra, bir satirin yukaridaki dagilim ailesinden geldigi (
X ~H burada H e g_) varsayilmaktadir. Bu nedenle, aykiri
degerlerin teshisi ve agirliklandirilmasit uygulamada yaygin
olarak kullanilmaktadir. Yiiksek bozulma noktasina sahip afin
esdeger kestiricilerine ornek olarak; Rousseeuw (1985)un
onerdigi minimum hacimli elipsoid (MVE) ve minimum
kovaryans determinantt (MCD) kestiricileri, Davies (1987)
tarafindan oOnerilen S kestiricisi, Tatsuoka ve Tyler (2000)’in
sundugu MM kestiricisi, Stahel (1981) ve Donoho (1982)’nin
ileri stirdiigii Stahel-Donoho kestiricileri verilebilmektedir
(Agostinelli vd., 2015; Leung, 2016).

3.2. Bagimsiz Kirlenme Modeli (ICM)

Gergek yasam uygulamalarinda, veri matrisindeki
bilesenler (veya hiicreler) birbirlerinden bagimsiz olarak
kirlenebilmektedir. Ozellikle yiiksek boyutlu verilerle
calisildiginda, ayr1 ayri toplanan degiskenler birbirlerinden
bagimsiz bigimde kirlenebilir. Algallaf vd. (2009) bu tiirdeki
birbirinden bagimsiz kirlenme gosterebilecek bir kirlenme
modeli Onermistir. Hiicre esasli kirlenme mekanizmasi
prensipte olduk¢a zararsiz gorlinebilmektedir, ancak ¢ok
maaliyetli kestirim sonuglar1 vardir.

ICM ¢ergevesinde farkli bir dagilim ailesi olarak diisiintilen:

0, ={ H:H,X=(I-B)X, +B_X dagiliminin herhangi bir dagilimdir } ,
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burada X ~H,, X~H, B,=diag(B,.....B,) ve B,
‘nin bagimsiz oldugu Bin (1, E) dagilimidir. Bagka bir deyisle,
X ‘in her bir bileseninin bagimsiz olarak kirlenme olasilig1 €
’dir. Ayrica, X ‘in en az bir bileseninin kirlenme olasiligi:

e=1-(1-e)” 3)

€ kiictik olsa bile, € biiylik p i¢in biiyiik olabilecegi gibi,
THCM altindaki oldukga saglam afin esdeger kestiricilerin 0.5
bozulma noktasini asabilecegi anlamina gelmektedir. Ornegin,
egere =0.1 ve p=101ise 0o zaman € = 0.65; eger € = 0.5 ve
p =20, ise 0 zaman € = 0.64; ve eger kie = 0.1 ve p =100
, ise € = 0.63 olmas1 beklenmektedir.

3.3. Farkli Kirlenme Modelleri Altinda Saglam

Kestirim

Bircok wveri kiimesinin aykirt degerler igerdigi iyi
bilindiginden, 1960’11 yillardan bu yana ¢oziim gelistirmek
icin pek ¢ok arastirma yapilmigtir. Kosullara bagli olarak aykir
degerler istenmeyen hatalar olabildiginden, veri analizini
olumsuz yonde etkileyebilecek beklenmedik bilgi yiginlar
olabilmektedir. Farkli kirlenme modelleri altinda global
saglam kestirimin temel amaci hiicre esash ve satir esasli aykiri
degerlerin varliginda saglam kestirim ihtiyacini vurgulamaktir.
Hiicre esasli aykiri degerlerin varliginda, siradan saglam
regresyon kestirim yontemlerinin kullanilmasi tim satirin
agirhgm azaltmaya caligigindan bir miktar bilgi kaybina
neden olabilmektedir. Bu baglamda global saglam kestirim
iki adimdan olusmaktadir. ilk adim olarak yapilan islem hiicre
esashiaykiridegerlerin filtrelenerek, isaretlenmesi ve isaretlenen
hiicrelerin eksik gdzlem olarak degistirilmesidir. Boylece aykir1
deger problemi eksik gézlem sorununa g¢evrilmis olup, ikinci
adim ise filtrelenmis veriler iizerinde satir esash aykir1 degerler
ile basa ¢ikmak icin GSE yonteminin uygulanmasidir (Danilov
vd., 2012; Agostinelli vd., 2015; Rousseeuw ve Bossche, 2015;
Leung, 2016; Filzmoser vd., 2020; Toka vd., 2021).
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4. HUCRE ESASLI AYKIRI DEGERLERI TESHIS ETME
YONTEMLERI

Hiicre esashi aykir1 degerlerin belirlenmesinin en kestirme
yolu, aykiri degerleri degisken bazinda tek tek incelemektir.
Basit bir yaklagim olarak her degiskeni saglam bir sekilde
standartlagtirarak saglam bir z-skoru elde etmek ve daha
sonra bu z-skorlarini bir referans dagilimin (6rnegin standart
Gauss) kantilleriyle kargilagtirmak i¢in bir hiicrenin isaretlenip
isaretlenmeyecegine karar vermektir. Gervini ve Yohai (2002)
tarafindan onerildigi gibi tek degiskenli bir filtre kullanarak
marjinal aykirt degerlerin teshisi gerceklestirilebilmektedir.
Marjinal aykir1 degerlerin isaretlenmesi hizli olsa dahi,
degiskenler arasindaki iliskiler dikkate alinmadigindan,
yalnizca oldukga asirt hiicre esasl aykir1 degerler giivenilir bir
bigimde tanimlanacaktir.

oo - 1’.!-1
Oy =
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L= <
X3 8O m T
- = S
c\-u%“? 1
L= o =1
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T T T T T T
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Sekil 2. Hiicre Esasli Aykir1 Degerler (Raymaekers ve Rousseeuw 2024).

Iki degiskenin yer aldig: iki boyutlu Sekil 2’de marjinal
yaklagimda 2 no’lu gozlem X, degiskeni i¢in, 3 no’lu gozlem
de X, degiskeni i¢in aykir1 deger olarak goziikiirken, X,
ve X, ‘nin negatif iliskili oldugu goézlem noktalarinin biiyiik
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c¢ogunlugundan uzakta acgikga bir aykiri deger olmasina
ragmen 4 no’lu gézlem igin bunu sdylemek kolay degildir. Bu
durum, marjinal aykir1 degerlerin igaretlenmesinin genel olarak
yetersiz oldugunu gostermektedir.

Bu fikir, hiicre esashi aykir1 degerleri tespit etmek icin
marjinal dagilimlardan daha fazlasini dikkate alan yaklasimlari
onermektedir. Bu yaklagimlardan biri, Gervini ve Yohai’nin
(2002) tek degiskenli GY filtresini genigletmektir. Agostinelli
vd. (2015) hiicre esashi aykir1 degerleri belirlemek igin siitunlar
bazinda tek degiskenli bir filtreleme sonras1 S kestirimini
benimsemistir. Leung vd. (2017) ise bunu iki degiskenli bir
filtrelemeyle konum ve kovaryans kestirimi i¢in genisletmistir.
Saraceno and Agostinelli (2021) ise bu filtreyi daha da
gelistirerek ikiden fazla degiskene tagimislardir.

Rousseeuw ve Van den Bossche’nin (2018) onerdigi bir
baska yaklagim ise degiskenler arasindaki iliskiyi hesaba
katan ¢ok degiskenli bir veri setindeki sapan hiicrelerin
belirlenmesi (DDC) algoritmasidir. Satir esasli aykir1 deger
teshisine yonelik satirlarin en az yarisinin temiz olmasini
isteyen yontemlerden farkli olarak bu algoritmada temiz satir
sayisinda herhangi bir kisitlama s6z konusu olmayip, yiiksek
boyutlarla basa cikabilecegi belirtilmektedir. Veri setinde
degisken sayisinin fazla olmasi elde edilecek bilgi miktarina
baglh olarak da kestirimi yapilan hiicrelerin dogrulugunu
arttirmaktadir. Degiskenler arasinda iligkinin diisik olmast
halinde, siitun esasli aykiri deger teshisi kadar performansinin
iyi olmasina ilaveten, iligkinin yiliksek olmasi durumunda
¢ok daha 1iyi bir performans sundugu belirtilmektedir.
Ayrica algoritma konum parametresi ve kovaryans matrisi
kestiriminde baslangic adimi olarak ileri siiriilmektedir.
Agostinelli vd. (2015)’nin 6nerdigi yontemin ilk adim olarak
kullanilmasinin nedeni, siitun esasli baslangi¢ kestirimlerinden
cok daha iyi performans gostermesinden kaynaklanmaktadir.
Bu algoritma, saglam dogrusal regresyon aracilifiyla elde
edilen hiicre esasli standartlagtirilmis artiklardan biiyiik degerli
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olanlarin aykir1 deger olarak isaretlenmesini DDC filtresi ile
gergeklestirmektedir.

Hiicre esasli aykir1 degerleri tespit etmek igin ¢esitli
yaklagimlar bulundugundan, belirli bir durumda bunlardan
birini se¢gmek i¢in bazi ydnlendirmeler yararli olacaktir.
Tim hiicre esasli aykir1 degerlerin marjinal olarak aykiri
oldugunu varsaymak i¢in nedenler oldugunda, tek degiskenli
bir filtre yeterlidir. Iki degiskenli grafiklerde one ¢ikmalar
beklendiginde, 6rnegin iki degiskenli Gervini-Yohai filtresi
kullanilabilir (Leung, 2016). Ancak hesaplama yiikiini
azaltmak icin ¢ok sayida degiskenin sundugu bilgilerden yola
cikarak belirlenmis hiicre esasl aykir1 degerler altinda kestirim
degerlerini sunan DDC algoritmasi da tercih edilebilir. Benzer
isi cellHandler algoritmas1 gercgeklestirse bile, ikinci gift
arasinda se¢im yapmak icin cel/lHandler’in n>p oldugunu
varsayan saglam bir kovaryans kestirimi gerektirdigini ve
ayrica yaklagik eliptik bir dagilim varsaydigini goz ardi
etmemek gerekir. DDC’de bu varsayimlar s6z konusu olmayip,
ayni zamanda algoritma daha hizli sonuglar sunmaktadir.

Uygulamada popiiler olan bir baska yaklasim ise Debruyne
vd. (2019) tarafindan gelistirilen SPADIMO algoritmasidir.
Tamamen hiicre bazli degildir ¢linkii satir bazinda saglam bir
konum ve kovaryans matrisinden biiylik saglam uzakliklarla
aykir1 satirlart belirleyerek baslamaktadir. Ardindan hangi
degiskenlerin hiicre esasli aykir1 deger olmasina en fazla
katkida bulundugunu belirlemeye ¢aligmaktadir.

Son donemde Raymaekers ve Rousseeuw (2021a)’un
onerdigi cellHandler algoritmasi ise hiicre esasli aykir1 degerleri
teshis edip, eksik gozlem olarak isaretleyerek, kovaryans
matrisinin  yeniden kestiriminde beklenti-maksimizasyon
(EM) algoritmasmi kullanmaktadir. Onerilen bu yaklasimin
performansi iyi olsa da algoritmik yapis1 geregi sahip oldugu
ozelliklerin analiz edilmesinin zor olmasi, bir dezavantaj olarak
degerlendirilmektedir. Bu diisiinceden hareketle Raymaekers
ve Rousseeuw (2024a), satir esasli saglam minimum kovaryans
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determinanti (MCD, Rousseeuw’un (1984)) kestiricisinin
hiicre esasli saglam bir formunu énermistir. Onerilen cellMCD
yaklagimi, 6nceki algoritmada olmayan bir amag fonksiyonunu
kiigiilterek, hiicre esashi aykiri degerlerin varliginda yiiksek
bozulma noktasina sahip olma gibi dzellikleri gostermislerdir.
Yaklasim satir esashi klasik MCD’de oldugu gibi, amag
fonksiyonunu azaltan bir C-adimimi yinelemekte, dolayisiyla
da algoritmanin yerel minimuma yakinsamasi saglanmaktadir.
Baslangic kestiricisi Raymaekers ve Rousseeuw (2021b)
ile DDC’nin saglam korelasyon kestiricisinin birlesimini
kullanmaktadir (Raymackers ve Rousseeuw, 2023).

Rousseeuw (2023) ise verileri hiicre bazinda agirliklarla
istatistiksel olarak analiz etmek i¢in bir ydntem Onermis,
bunu konum ve kovaryans kestirimlerini elde etmek amaciyla
kullanmistir. Bu amacla, oncelikle hiicreleri uzakliklarina
gore agirliklandirarak, ardindan hiicre esash agirliklandirilmis
maksimum olabilirlik araciligiyla yeniden agirliklandirilmig
konum ve kovaryans matrisi elde edilmektedir.

Zaccaria vd. (2024) karistm modellerinde hiicre esash
aykiri deger tespiti igin bir yéntem Onermistir. Onerilerinde
yer verilen cellGMM metodolojisi bir veri matrisinin
kirlenmis hiicrelerini isaretleyip, daha sonra bunlar1 parametre
tahmininden Once atmak yerine atamak i¢in ek bir adim igeren
bir beklenti maksimizasyon (EM) algoritmasi araciligryla
tahmin s6z konusudur. Bu prosediir, heterojen yapidaki veri
yigminda kirlenmis hiicreleri eksik degerler olarak ele alarak
EM algoritmasi ile isleme amaciyla tasarlanmistir. Onerilen
modelin performansi, farkli senaryolara sahip bir simiilasyon
caligmasi araciligiyla mevcut diger yontemlerle karsilagtiriimig
ve U¢ gercek veri seti lizerinde kiimeleme, aykir1 deger tespiti
ve atama i¢in potansiyel kullanim1 gosterilmistir.

Sonug olarak Raymaekers ve Rousseeuw (2024b), hiicre
esaslt aykirt degerlerin teshisi, konum ve kovaryans matrisinin
kestiriminde literatiirde Onerilen yontemlerin hesaplama
stiresinde dezavantaj olusturmadigini ifade etmektedir. Sezgisel
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olarak konum, kovaryans ve regresyon kestiricilerinin hiicre
esasli bozulma degerlerinin olduk¢a diisiik olmasi nedeniyle
halen bu alanda kapatilamayan bir ac¢ik oldugu belirtilmektedir.

4.1. Konum Parametresi ve Kovaryans Matrisinin
Kestirimi

Danilov (2010), kovaryans matrisinin kestiriminde Once
hiicre esasli aykir1 degerleri belirleyip, agirliklandirmak ve
ardindan konum ve kovaryans kestirimlerini elde edecek
bicimde ii¢ adiml bir slire¢ dnermistir. Aykirt deger teshisi
asamasinda saglam standartlagtirilmis degerlere ilaveten kismi
Mahalanobis uzakliklarina gore ¢ok degiskenli yaklasimlari
degerlendirmistir. Sonunda, olast tiim alt uzaylarda hiicre
esaslt aykir1 degerlerin belirlenmesi isteniyorsa, hesaplama
siiresinin d boyutlu iistel olarak artmasi nedeniyle ikinci
Onerisini sunmustur. Aykirt hiicrelerle bas etmede winsorize,
sanslirleme ve eksik gozlemlerin kestirimi yodntemlerini
kargilastirmigtir. Son olarak, c¢ok degiskenli hiicre esasl
aykirt deger teshis yontemi ile aykiri hiicreleri eksik olarak
nitelemis ve ardindan ortaya ¢ikan eksik veri kiimesi i¢in en
¢ok olabilirlik kestirimlerini kullanmistir.

Van Aelst vd. (2011) hiicre esasli Stahel-Donoho
kestiricisini kovaryans matrisinin hiicre esasli saglam kestirimi
icin Onermistir. Hiicre esasli kirlenme altinda oldukga iyi
performans gosterdigi goriilmiistiir. Danilov vd. (2012) ise
eksik verilerin oldugu veri setlerinde iki degigkenli filtrelemeyi
genellestirilmis S kestirimi ile birlestirmeyi 6nermistir (Leung
vd., 2019).

Hiicre esash kirlenme ortaminda, Agostinelli vd. (2015)
tarafindan iki adimli genellestirilmis S-kestiricisi (2SGS)
onerilmis ve Leung vd. (2017) tarafindan genisletilmistir.
Bu, birka¢ yil boyunca en iyi performans gdsteren yontem
olmustur. Bu ¢alismalarin devaminda Rousseeuw ve Van den
Bossche’nin (2018) 6nerdikleri daha yeni yontemlerin daha iyi
performans gosterdigi goriilmiistir.
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4.2. Hassasiyet Matrisinin Kestirimi

Istatistiksel calismalarda oncelikle kovaryans matrisinin
tersi alinarak elde edilen hassasiyet matrisi iizerinde
durulur. Degisken sayisinin az olmasi durumunda
kovaryans matrisinin kestirimi ve tersinin alinmasi kolayca
gerceklestirilebilse de degisken sayis1 arttigmmda (yiiksek
boyutta) arastirmaci tekil kovaryans matrisi ile kargi karsiya
kalabilmektedir. Bu durumda kovaryans matrisini regiilerize
etmektense hassasiyet matrisinin dogrudan kestirimi ve ayni
anda regiilerize edilmesi tercih edilebilir. Friedman vd. (2008)
tarafindan Onerilen grafik LASSO, yiiksek boyutlu hassasiyet
matrisinin en bilinen kestiricilerinden biri olarak nitelendirilir.
Klasik 6rneklem kovaryans matrisi ¥ olmak lizere, hassasiyet
matrisi (@) kestirimi Esitlik (4) verildigi gibi ifade edilir.

0= argming, {trace(f:@)— 10g(det(®))+ /IZ‘OM J (4)
%t

Bu esitlikte akla gelen ilk diisiince, saglam Orneklem
kovaryans kestirimi (3 ©) alinarak saglam hassasiyet matrisi
kestiriminineldeedilip edilemeyecegidir. Bufikir, aragtirmacilar
tarafindan, saglam ikili korelasyonlara dayali farkli yontemler
kullanilarak ampirik ve teorik olarak incelenmistir. Literatiirde
var olan (Ollerer ve Croux (2015); Croux ve Ollerer (2016);
Tarr vd. (2016); Loh and Tan (2018), ve Katayama vd. (2018))
caligmalardaki ikili korelasyonlarin kestirimi Esitlik (5)’teki
gibidir.

L, =s(X;)s(X,)r(x,.X,) (5)

Burada s() saglam bir dlgek kestiricisini ve r() saglam
bir korelasyon kestiricisini gosterir. Esitlik (4)’teki ¥ ’min
pozitif yart taniml1 bir matris olmasi1 gerektiginden, hiicre esaslt
kirlenme altinda elde edilen hassasiyet matrisinin kestiricileri
hizlica hesaplanmakta ve iyi performans gostermektedir.
Ayrica Esitlik (4)’teki iyi tanimlanmis amag¢ fonksiyonu
teorik olarak da ¢ozlimlenebilmektedir. Ancak algoritma ikili
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korelasyonlarin hesaplanmasina odaklandigindan, daha fazla
sayidaki hiicre esash aykirt deger varliginda performansinin
azalmas1 beklenmektedir (Tarr vd., 2016; Raymaekers ve
Rousseeuw, 2024).

Loh ve Tan (2018) yiiksek boyutlu hassasiyet matrisi i¢in
saglam tahmincilerin istatistiksel tutarliligini incelemektedir.
Veri matrisi tizerinde hiicresel aykirideger olarak nitelendirilen
kirlenme mekanizmasina odaklanilmistir. Uygun sekilde
se¢ilmis saglam kovaryans matrisi tahmincilerinin grafiksel
Lasso ve CLIME’da kullanilmasiyla yeni tahminciler
olusturulmustur. Yakin zamanda saglam istatistik literatiiriinde
Onerilen bu kestiricilerin sadece bozulma noktasi agisindan
matematiksel olarak analiz edildigi ¢calismada ifade edilmistir.
Loh ve Tan (2015) calismalarinda, hassasiyet matrisinin
tahmincileri i¢in yliksek boyutlu hata sinirlarin1 sunmaktadir.
Ayrica, grafiksel Lasso ve CLIME tahmincilerinin istatistiksel
tutarlilik agisindan esit derecede iyi performans gostermesine
ragmen, grafiksel Lasso’nun bozulma noktasi 6zelliginin
CLIME’mkinden daha iistiin oldugunu gostermislerdir.

Avagyan ve Mei (2022), orneklem verileri hiicresel
kirlenme igerdiginde hassasiyet matrisinin kestirimi problemi
iizerinde durmustur. Arastirmacilar grafiksel Lasso gibi
yaygin olarak kullanilan yontemlerde, baslangic matrisi
olarak orneklem kovaryans matrisinin kullanilmasinin,
aykirt degerlerin varliginda hassasiyet matrisinin kestirim
performansmi bozacagmi belirtmistir. Onerdikleri ydntem,
iki saglam korelasyon kestiricisinin ii¢ saglam degiskenlik
Olciisiiyle  birlestirilmesiyle elde edilen birkag saglam
kovaryans tahmin edicilerine dayanmaktadir. Simiilasyon
caligmalar1 sayesinde, Onerdikleri yaklasimlarinin, 6rneklem
kovaryans matrisine dayali standart yontemlere kiyasla
saglam performansini gostermislerdir. Ayrica, Onerilerini,
Sanghay Menkul Kiymetler Borsasi Bilesik endeksindeki en
uygun portfoy dagilimlarini incelemeyi amaglayan gergek bir
veri uygulamasma uygulamislardir. Sonuglarinda, Onerilen
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saglam kovaryans kestiricilerinin Shapre oran1 bakimindan iyi
performans sagladig1 gosterilmektedir.

4.3. Hiicre ve Satir Esasli Aykiri Degerlerle Regresyon
Analizi

Veri setinde hiicre esasli aykirt deger soz konusu oldugunda
literatiirde ilk olarak dogrusal regresyon modelleri iizerinde
durulmustur. Daha acik bir ifadeyle, x;, i=1,...nigin bir
px1 vektor olmak tizere (xl, yl),. . .,(xn, yn) gozlem giftleri
modellenmeye calisilmistir.

y[:a+ﬂx[+8[ (6)
Modeldeki & ve f = ( By P p) regresyon katsayilarinin
kestirimine odaklanilmistir.

Satira gore saglam dogrusal regresyonda, gozlenen bir
ciftin (x;, y,) ya aykir1 oldugu ya da tamamen temiz oldugu
kabul edilmektedir. Ancak hiicre esasli saglam regresyon i¢in
tek degiskenli ve yalnizca bir hiicresi olan yanit degiskeni y,
‘nin ya aykirt ya da temiz oldugu durum sz konusudur. Bu
nedenle satir esasli ve hiicre esasli saglam dogrusal regresyon
arasindaki farkliligin  bagimsiz degiskenlerin  kirlenme
diizeyine bagli olmasidir.

Hiicre esasli saglam regresyon igin en eski Onerilerden
biri Ollerer vd. (2016) tarafindan atis algoritmas1 olarak da
adlandirilan shooting S-kestiricisidir.

Leung (2016)’un sundugu alternatif 6neriye gore, hiicreler
kirlenmeden once (x;, y,) ciftlerinin ortak ¢ok degiskenli
normalligini varsaymaktadir. Agostinelli vd. (2015)’nin ileri
siirdiigli birinci asamada degistirilmis bir filtre kullanarak
iki asamali genellestirilmis S (2SGS) kestiricisi ile (x;, y;
) ¢iftlerinin ortak dagilimmin £ konumu ve )3 kovaryans
matrisinin kestirimi yapilarak baglanir. Devaminda filtrelenerek
isaretlenen hiicrelere yeniden atama yapilir.

Filzmoser vd. (2020)’nin Onerisi, MM-regresyon gibi
duruma gore saglam bir yontemle baslamaktadir. Daha sonra
SPADIMO (Sparse Directions of Maximal Outlyingness,



ISTATISTIKTE GUNCEL KONULAR | ‘ 39

Debruyne vd., 2019) algoritmasi, aykir1 olmalarindan
sorumlu hiicreleri belirleme umuduyla isaretlenmis hiicrelere
uygulanir. Diger bir deyisle, SPADIMO hangi degiskenlerin
bir satirin aykir1 deger olarak tespit edilmesine en ¢ok katkida
bulundugunu belirleyen bir yontem olarak kullanilmaktadir.
Daha sonra, bu isaretli hiicreler, isaretlenmemis hiicrelere
uygulanan en yakin komsular tarafindan yeniden atama yapilir
ve yeniden atanan verilerle regresyon artiklar1 giincellenir. Son
olarak, standartlastirilmis artiklardan hiicre esash agirliklar
elde edilir ve giincellenmis regresyon katsayilarini elde etmek
icin agirlikli en kiigiik kareler regresyonunda kullamlir. Ug
adimdan olusan bu siire¢ tekrarlanir. Algoritma satira gore
saglam bir baslangi¢ kestiricisine dayandigindan, genel
anlamda hiicre bazinda saglam olamaz. Ancak, baslangic
kestiricisinin degistirilmesiyle hiicre esasli saglamligin elde
edilmesi miimkiindiir. SPADIMO tarafindan isaretlenen
hiicrelerin diisiik agirliklandirilmasiyla, Filzmoser vd. (2020)
tarafindan Onerilen yontemin hiicre esasli saglam olmasi
saglanmaktadir.

Uygulamada sik¢a yer alan goriiniiste iliskisiz regresyon
(SUR) modellerinde ise bilinmeyen parametreler, regresyon
katsayilart ve hata terimleri arasindaki kovaryanslar,
genellestirilmis en kiigiik kareler veya maksimum olabilirlige
dayali algoritmalar kullanilarak tahmin edilmektedir ve
yontem bir biitiin olarak aykiri degerlere karsi ¢ok hassastir.
Bu problemin {istesinden gelmek icin, literatiirde hizh
algoritmalarla birlikte M-tahmin edicileri ve S-tahmin edicileri
onerilmektedir. Ancak bu prosediirler hata terimlerinde
yalnizca satir esasli aykir1 degerlerle basa ¢ikabilmekte, hiicre
esash aykirt degerlerin varliginda ve denklem sayisi arttik¢a
performanslart ¢ok zayiflamaktadir. Saraceno, Alqallaf ve
Agostinelli (2021) ¢alismalarinda SUR modeli igin hem
satir esasli hem de hiicre esash aykir1 degerleri dikkate alan,
her iki kirlenme tiiri altinda da iyi performans gosterebilen
ve ayrica hesaplanmasi hizli olan yeni bir saglam surerob
yaklagimimi 6nermistir. THCM kapsaminda, onerilen kestirici,
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yiiksek kirlenme seviyelerinde giiglii rakibini geride biraktigi
ve diigik kirlenme seviyelerinde rekabetciligini korudugu
belirtilmektedir. Klasik kesin yonteme gore daha yavas
olsa bile surerob yonteminin diger saglam kestiricilere gore
hesaplama acisindan daha az maliyetli oldugu, 6zellikle de
orneklem hacminin artmasi durumunda iyi bir 6zellik olmast
bakimindan Onemi vurgulanmistir. Hiicre esashi kirlenme
dikkate alindiginda onerilen kestiricinin en iyi performansi
gosterdigi ifade edilmektedir.

Regresyon ¢oziimlemesinde parametre kestirimi ve
cok sayida bagimsiz degiskenin varliginda modelde
kalmasi1 gereken degiskenlerin se¢imi geg¢misten giiniimiize
popiilerligini siirdiirmektedir. Bu konuya ilave olarak aykiri
degerlerin varligi da modellemeye eklendiginde hiicre esash
aykirt deger varliginda ge¢miste kullanilan satir esash aykiri
degerler igin ileri siiriilen saglam regresyon yontemlerinin
yeterli olmadigi ileri siiriiliistiir. Bu dogrultuda Toka vd. (2021)
caligmasinda, veri setinde hem hiicre hem de satir esasl aykir1
degerleri hesaba katan saglam kestirim ve degisken se¢im
yontemini dnermistir. U¢ adimdan olusan bu yontemde, hiicre
esasli aykir1 degerlerin teshisi sonrasi, bu hiicrelerin silinerek
eksik gozlem olarak isaretlenmesi s6z konusudur. Eksik
gozlemlerin saglam atama yontemiyle atamasi gergeklestirilip,
saglam regresyon yontemiyle degisken se¢im yontemi olan
Lasso’nun birlikte kullanimi gergeklestirilmistir. Hiicre ve
satir esaslt aykirt deger varliginda yiiriittiikleri simiilasyon
ve bir veri seti sonuglarmin iyi performans sergiledigi ortaya
konmustur.

Machkour vd. (2020) hiicre ve satir esasli aykirt degerlerle
kirlenmis, kotii kosullu dogrusal regresyon problemlerine
seyrek (sparse) ¢oziimler bulma sorununu ele almistir. Saglam
agirliklandirilmis ve uyarlanabilir Lasso tipi diizenleme
terimini, MM kestiricisinin amag fonksiyonuna entegre ederek,
MM-Saglam-Agirhikli  Uyarlanabilir Lasso (MM-RWAL)
onermiglerdir. Diizenleme terimi, regresyon matrisindeki
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hiicre esasli aykir1 degeri hesaba katar ve bu bilgiyi saglam
degisken sec¢imi i¢in kullanir. MM-RWAL, hiicre ve satir esasl
aykir1 degerler igeren kotii kosullu ve seyrek dagilim modeli
icin simillasyon calismalar1 ve gercek veri uygulamalar
mevcut saglam seyrek tahmin edicilerden daha iyi performans
gosterdigini kanitlamiglardir.

Werner (2023) belirli tiir aykirn deger konfigiirasyonlarinin
model se¢ciminde tamamen yaniltici olabilecegini gdstermistir.
Kararli degisken se¢imi icin bozulma noktasini yeniden
orneklemeyle birlestirmis, topluluk makine 6grenmesinde
model se¢im teknigi olan Kararlilik Se¢im tekniginin
saglamligin1 Olgen Kararlilik Se¢imi bozulma noktasini
onermistir. Yalnizca en 1iyi performansa sahip modelleri
bir araya getiren budanmis bir Kararlilik Se¢imi Onerilmis,
boylece sezgisel olarak, asir1 kirlenmis yeniden drneklemler
tizerinde hesaplanan modellerin budanmas1 gerekliligi ortaya
konmustur. Saglam olmayan regresyon ve siniflandirma
algoritmalarinin yani sira iki saglam regresyon algoritmasiyla
yapilan kapsamli bir simiilasyon c¢alismasi, Werner’in
yaklagiminin hem son derece kiigiik bir hiicre esasli kirlenme
orani i¢cin model se¢im saglamligini artirma potansiyelini
hem de saglam olmayan algoritmalarin degisken se¢iminin
kirilganligini ortaya koymustur.

5. SONUC VE TARTISMA

Son dénemlerde satir esasli ve hiicre esasl aykir1 deger
kavramlar1 bazi yorumlama sorularini giindeme getirmektedir.
Satir esashi kirlenme ve hiicre esash kirlenme terimleri, aykiri
deger olusturmanin farkli yollarinin olabilecegi fikrini ortaya
koymaktadir. Ote yandan, istatistiksel ¢dziimlemelerin yer
aldigi her bilimsel arastirmada kullanilan veri setlerinde,
olagandis1 bir gdzlemin satir esasli bir aykirt deger mi yoksa
bazi aykirt hiicrelere sahip ¢ogunlukla temiz bir birim mi
oldugu sonucuna varmak genellikle tanimlanamayan bir sorun
olarak arastirmacilarin karsisina ¢ikmaktadir.
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Bu calismada farkli kirlenme (THCM ve ICM) modelleri
altinda hiicre esash ve satir esasli aykir1 deger ayrimi ortaya
konmus, konum parametresinin ve kovaryans matrisinin
kestirimi ve regresyon ig¢in literatiirde son donemlerde
geligtirilen bazi yontemler ve yapilan caligmalar gozden
gecirilmistir.
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BOLUM 3

BALKAN ULKELERINDE ATIK URETIMI VE GERI
DONUSUM PERFORMANSINI ETKILEYEN FAKTORLERIN
INCELENMESI: ESANLI PANEL VERI ANALIZI'

Elgiz Askeroglu?, Gaye Karpat®

1.GiRiS

Insanin gevreyle iliskisi tarihgiler tarafindan smiflandirilan
tarih 6ncesi devirlerden su an i¢inde bulundugumuz yakin ¢caga
kadar cesitli sartlar altinda karsilikli olarak devam etmistir.
Bu iliski kaba tag devrinden cilali tas devrine kadar ¢evresel
kosullar ve diger avcilar ile rekabet seklinde olmustur. Ancak
cilali tag devrinde insanligin tarim ile bulugsmasi ve daha sonra
sonrasinda yabani hayvanlari evcillestirerek kendi isleri ve gida
amagl kullanmasi ile dogadaki miicadelesini baska boyuta
tasimis ve buglinkii medeniyetimizin temellerini atmustir.
Yakm tarih donemine bakildiginda Avrupa’da 18. ve 19.
yiizyillar arasinda iiretimde makinelesmenin getirdigi sanayi
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devrimi insanligin cevre ile olan iliskisini farkli bir boyuta
tagimigtir.  Sanayideki makinelesme beraberinde {retimin
artmasi, insanlarin ¢aligma sartlarinin iyilesmesi gibi olumlu
etkilerinin yaninda fosil yakitlara duyulan ihtiya¢ ve artan
iretim ile ¢evresel atiklarin artmasi negatif sonuglar1 olarak
degerlendirilebilir.

Ozellikle sanayi devriminden sonra insanlik iiretimde
eskisi kadar caba sarf etmek zorunda kalmadigi igin bilim
ve teknik, sanayi devriminin Oncesine gore kiyaslanmayacak
derecede hizla geliserek medeniyetimizi bugiline getirmistir.
Diinya genelinde artan bu refah, niifusun hizla artmasma ve
yasam kalitesinin ylikselmesine yol agmistir. Artan bu niifusun
ihtiyaglarinin kargilanmasi adina dogal kaynaklar daha fazla ve
hoyratga kullanilmistir. Bu kullanimin sonucunda giiniimiizde
hava, toprak ve su kirliligi gibi yasanan ¢evre sorunlari ile
yiizlesilmektedir.

Cevreye verilen bu zararlar1 6nlemek admna gliniimiizde
OECD, Avrupa Birligi ve Birlesmis Milletler gibi tilke gruplar1
ve birlikler bu konu iizerine ¢esitli anlasmalar ve calismalar
diizenlemektedirler. Ornegin, Birlesmis Milletler iiye iilkeleri
tarafindan 2015 yilinda imzalanan Paris Anlagmasi’nin kiiresel
ortalama sicaklik artisin1 sanayilesme Oncesi seviyeler olan
2°C’nin ¢ok altinda tutmak ve sicaklik artigini sanayilesme
oncesi seviyeler olan 1,5°C’nin lizerinde sinirlandirmak ve
iklim degisikliginin olumsuz etkilerine kars1 uyum saglama
yetenegini artirmak, ancak bunu yaparken gida iiretimini tehdit
etmeyecek sekilde iklim direncini ve diisiik sera gazi emisyonu
gelisimini tesvik etmek gibi ¢esitli amaglari bulunmaktadir.
Atik tiretimi ve geri donilisiim seviyesi i¢in ise OECD iilkeleri
2022 yilinda yayimladigi raporda atik, geri doniisiim, bertaraf,
sizintt ve sera gazi emisyonlari dahil olmak iizere kiiresel
olarak plastigin tiim yagam dongiisii iizerinde durur ve plastigin
yasamini daha dongtisel bir hale getirmek adina yontemler 6ne
stirmektedir.
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Sanayi devriminin bir sonucu olarak ortaya ¢ikan fosil
yakitlar gerek atmosfere salinan karbon gerekse petrol
bazl iiretilen triinler olmak iizere dogada hava, toprak ve
su kirliligi gibi gesitli ¢evresel sorunlar yaratmistir. Petrol
bazli iiretilen petrokimyasal (plastik) tirlinler ucuz ve kolay
iiretilebilir oldugu i¢in glinimiizde araba sanayinden evlerde
kullanilan basit esyalara kadar her alanda genis bir yelpaze
ile kullanilmaktadir. Bunun sonucu olarak plastik atik miktari
giderek artmaktadir. Bu atiklarin dogru yonetilmesi iginde
bulundugumuz ¢evre icin hayati 6nem tagimaktadir. Uretilen
bu atiklarin geri doniistim oranlar1 ¢ok yiiksek olmamakla
birlikte geri doniistiiriilebilen iiriinlerin de en fazla iki veya
tic defa daha geri doniistiiriilebilecegi gercegi ile karsi karsiya
kalimmaktadir. Geri doniistiiriilemeyen atiklar ise ¢ogunlukla
gomme, yakma ve depolama yontemleri ile kontrol altina
alinmaktadir. Ancak bu yoOntemlerden yakma, atmosfere
saldig1 zararli gazlar bakimindan hava kirliligi ve uzun vadede
sera etkisine neden olabilmektedir. Diger yontem olan atiklarin
gomiilmesi ise toprak kirliligine sebep olmaktadir.

Petrokimyasal driinlerin geri doniistiiriilmesi  islemi
devletler icin ¢esitli hukuksal diizenlemeler ve maddi zorluklar
getirmektedir. Bu zorluklarla gelismis tilkeler maddi olanaklart
ve toplum bilinci sayesinde bir nebze olsun basa ¢ikabilir.
Ancak gelismekte olan tilkeler ile ekonomik ve egitimsel bazda
sorun yasayan ilkeler bu zorluklarla basa ¢ikmakta giicliik
cekmektedir. Gelismis iilkeler atiklart smiflandirarak ayri
sekilde toplanmasi ve sonrasinda geri donilisiim tesislerinde
islenmesi islenemeyecek olan atiklart da gelismekte olan
iilkelere para vererek gondermesi yoluyla bu sorunu ¢é6zmeye
caligmaktadir. Ancak bu atik ihracati gelismekte olan iilkeler
icin kisa vadede bir ekonomik rahatlama sagladigi gibi uzun
vadede hali hazirda kendi atiklar1 ile disardan alinan bu
atiklarin iyi yonetilememesi {ilkede ¢evresel sorunlar ve refah
durumunda azalmaya yol agmaktadir.
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Atik tretimi niifus yogunlugu, kentlesme derecesi ve
ekonomik biiylime ile ayni egilime sahiptir. Yasam standardi
ve gelir diizeyi yiikseldikce daha fazla kaynak kullanimi
dolayisiyla atik tiretimi de artmaktadir. Kentsel atiktaki artis,
vatandaslarin sagligi ve ¢evresel siirdiirebilirlik i¢in bir tehdit
olusturmaktadir. Dolayistyla atik {iretimi, modern toplumlarda
cok onemli bir sorundur. Atik iiretimini azaltmay1 ve geri
dontistimii gelistirmeyi amaglayan iilkelerin kat1 atik yontemi,
¢evrenin bozulmadan korunmasi i¢in temel eylemlerden biridir.

Cevre sorunlari ile ekonomik kalkinma arasindaki iliskinin
analizi i¢in birgok yontem mevcuttur. Cevresel Kuznets Egrisi
(CKE) de bunlardan biridir. Atik tiretimi sorunu Kuznets (1995)
tarafindan ortaya atilan ve Grossman ve Krueger tarafindan
cevresel sorunlara uyarlanan Cevresel Kuznets Egrisi (CKE)
hipotezi ile incelenmektedir. Bu hipotez, ekonomik gelismislik
seviyelerinin baslarda ¢evresel sorunlar yarattigini ancak belli
bir esik noktasindan sonra bu cevresel sorunlarin azaldigini
ifade etmektedir (Grossman ve Krueger, 1995).

Calismada kullanilan panel veri modelindeki degiskenlere
ait veriler 2000-2019 donemi icin elde edilebilmistir.
OECD’ye iiye Balkanlar’da yer alan Tiirkiye, Yunanistan,
Slovakya, Slovenya ve Macaristan olmak tizere 5 iilkedeki atik
iretimi ve geri doniigiim siireglerinin Cevresel Kuznets Egrisi
(CKE) hipotezine dayali olarak analiz edilmesi amaclandigi
calismada s6z konusu iilkler geri doniisiim seviyesi ve belediye
atik iiretimi bakimindan OECD’nin Avrupa cografyasinin diger
boliimlerinde yer alan iilkelere gore daha az efektif oldugu
disiiniilerek secilmistir (Tablo 1).

Tablo 1 Ulke Gruplarmin Atik Uretimi ve Geri Déniisiim Seviyeleri
Ortalamalar1

Balkan Gliney Kuzey
Ulkeleri  Avrupa  Avrupa

Geri Doniislim Seviyesi Ortalamalari 15.49 40.10 27.96

Atik Uretimi Ortalamast 8.65 15.20 1.74
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Tiirkiye, 2018 yilinda diinyanin en biiyiik plastik atik
ithalatgist olan Cin’in plastik atik ithalatin1 yasaklamasi
sonrasinda bu gorevi devralmisti. Bunun sonucunda son
yillarda Tiirkiye’nin plastik atik ithalati diger {ilkelere gore
onemli Olgiide artis gostermistir (Giindogdu ve Walker (2021).
Bu 6zelligi nedeniyle Tiirkiye analize dahil edilmistir.

Cevresel Kuznets Egrisi hipotezi arastirmacilar tarafindan
cesitli acilardan incelenmigtir. 1990’11 yillarin  basinda
yayginlagan  belediyelerin  geri  doniisiim  programlari
literatiirdeki ¢aligmalar1 bu yonde etkilemistir. Bu analizlerde
geri doniisiim seviyeleri aciklayici degiskenini baz alan
fonksiyonlar kurularak geri doniigiimiin basarisi incelenmistir.

Callan ve Thomas (1997), 1994-1995 yillar1 arasinda
Massachusetts eyaletindeki 351 belediye igin yaptiklar
caligmada geri doniigiim oraninin bagimli degisken oldugu
coklu dogrusal regresyon modeli kullanilmaktadir. Modelden
cikan sonuglara gore birim bazl fiyatlandirma, kaldirim kenar
geri donilisiim ve malzeme geri doniigiim tesisinin varliginin geri
doniisiim oranini olumlu yonde etkiledigi raporlanmaktadir.
Sosyoekonomik degigskenlerden egitim ve kirsal topluluk
degiskenlerinin pozitif etkisi var iken niifus yogunlugunun
negatif yonde bir etkisinin oldugu goriilmektedir. Ancak
negatif yonlil bu etki 6nemli 6l¢iide degildir.

Abrate ve Ferraris (2010) ¢alismalarinda Cevresel Kuznets
Egrisi hipotezinin 6zel bir uygulamasi ile gelir ve evsel
atik iiretimi arasindaki iliskiyi agiklamayr amaglamislardir.
Calismada 2004-2006 yillar1 arasinda italya’da yer alan 547
belediyenin verileri kullanilmigtir. Kullanilan degiskenler bir
yil igerisinde toplanan toplam kat1 atik miktari, bir y1l igerisinde
toplanan toplam ayrilmamis atik miktari, bir yil igerisinde
toplanan toplam ayrilmis atik miktari, kisi basina gelir, niifus,
rakim, niifus sikligi, hane halki biiyiikligi, lise mezunu
yetiskinlerin niifus igerisindeki pay1 seklindedir. Uygulamanin
ekonometrik sonuclara gore Italya’da belediye diizeyinde
Cevresel Kuznets Egrisi hipotezi gelir ile evsel atik itiretimi
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arasindaki iligkinin varligmi desteklemektedir. Caligmada,
niifus yogunlugunun yani sira hanehalki biiyiikliigii de analize
dahil edilmistir.

Ercolano vd. (2018), Lombardy bolgesinde bulunan 1497
belediyenin 2005-2011 yillart arasinda giinliik kisi basina diisen
atik miktari, kisi basina diisen ortalama vergi beyannamesi,
niifus sikligi, 65 yas {iisti bireylerin toplum igerisindeki
yiizdeleri, kisi basmna kalacak yer sayisi ve yabancilarin
niifusa orani istatistiklerini kullanarak Cevresel Kuznets Egrisi
hipotezini test etmislerdir. Caligmada sabit etkiler regresyonu,
genellestirilmis momentler yontemi ve bir dizi saglamlik
kontrolii yapilmigtir. Analiz sonuglarina gore belediyeler
arasinda ekonomik kalkinma ve atik {iretimi arasinda ters U
seklinde bir iligki olduguna rastlanirken ¢alismada yer alan
belediyelerden sadece birkag¢i tahmin edilen egrinin doniim
noktasina ulasmaktadir.

Gui vd. (2019), Cin’de bulunan 285 sehrin 2006-2015 yillar1
arasinda yer alan kisi basina diisen toplam belediye kat1 atik
miktart, kisi basina diisen gayri safi milli hasila, sehirde yasayan
toplulugun toplam kitle icerisindeki yiizdesi, yiiksek 0gretim
kurumlarinin sayisi, temizlik isleri i¢in ayrilan yillik biitge,
ticiincill sanayi tretiminin gayri safi milli hasila igerisindeki
pay1 ve toplam yol uzunlugu verilerini kullanarak panel veri
analizi yoOntemiyle analiz etmislerdir. Analiz sonuglarina
gore toplam yol uzunlugu ve liciinciil sanayi liretiminin gayri
safi milli hasila igerisindeki pay1 belediye kati atik miktarim
arttirirken temizlik isleri i¢in ayrilan yillik biitge ve egitim
diizeyinin belediye kat1 atik tiretimi ile negatif iliskili oldugu
sonucuna varilmistir. Bunun yani sira Cevresel Kuznets Egrisi
hipotezinde mercek altina alinmistir. Cevresel Kuznets Egrisi
hipotezinin 6ngdrdiigl U sekilli iliskiliye rastlanmamustir.

Valenzuela ve Levi (2019) calismasinda 2013-2017 yillart
arasinda Sili’de bulunan 42 belediye icin kaldirim kenart geri
doniisiim, geri doniligiim programlarmin siiresi, atik yonetimine
yapilan kisi bagina harcama, niifus yogunlugu toplam niifus
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ve yoksulluk orani1 degiskenlerini kullanarak panel veri analizi
yontemi ile geri doniisiim oranlari arasindaki iliskiyi arastirilmak
istenmigtir. Analiz sonuglarima gore kaldinnm kenar1 geri
dontisiimil, geri doniistim programlarinin siiresi ve atik yonetimine
kisi bas1 yapilan harcamalarinin geri doniistim oranlari ile anlamli
bir sekilde pozitifiliskili oldugu saptanmis iken niifus yogunlugu,
toplam niifus ve yoksulluk oranmin geri doniisiim siirecini
aciklamakta 6nemli olmadig1 sonucuna varilmustir.

Soukiazis ve Proenga’nin (2020) calismasinda Cevresel
Kuznets Egrisi hipotezini 2009-2018 yillar1 arasindaki
Portekiz’de yer alan belediyelerin kisi basina diisen atik
iiretimi, kisi bagina geri doniisiim seviyesinin i¢sel degiskenler
olarak aldig1 calismada esanli panel veri modeli ii¢ agamali
en kiiclik kareler tahmin yontemi ile tahmin edilmistir. Analiz
sonuglarinda, atik iiretimi ile kisi bagina diigsen toplam tiretimi
arasinda ters U biciminde iliskiyi dogrular iken kisi basina
geri donilisiim ile kisi bagma atik tiretimi ve kisi basima geri
doniisiim ile hizmetler sektorii arasinda U seklinde bir iliskinin
varlig1 saptanmustir.

Gnonlonfin vd. (2017) Akdeniz’e kiyisi olan 19 iilke igin
1990-2010 yillar1 aras1 kisi basina diisen belediye atik iiretimi,
gelir diizeyi, endiistrinin gayri safi milli hasila icerisindeki
yilizdesi, hizmetlerin gayri safi milli hasila igerisindeki
ylizdesi, uluslararast rekabetin yogunlugu, ithalatin gayri
safi yurt i¢i hast ¢erisindeki yiizdesi, kadin calisanlarin
niifus igerisindeki yiizdesi, 0-14 yas araligindaki bireylerin
niifus igerisindeki ylizdesi, egitim acgisindan insani gelisim
gostergesi, niifus sikligi, sehirlerde yasayan niifusun yiizdesi,
AR-GE harcamalarmin niifus gayri safi yurt i¢i hasila
icerisindeki ylizdesi, kamu harcamalarinin gayri safi yurt ici
hasila igerisindeki yiizdesi, ortalama yagis miktar1 (1961-
1990) ve ortalama sicaklik (1961-1990) degiskenleri ile
Cevresel Kuznets Egrisi hipotezini test etmislerdir. Bunun yant
sira arastirmada belediye atik iiretiminin ana belirleyicilerinin
de belirlenmesi hedeflenmistir. Arastirma sonuglarina gore
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Cevresel Kuznets Egrisi hipotezi sadece yiiksek gelirli tilkeler
icin gecerli olurken grafikte bulunan doniim noktalarinda
yiiksek oldugu gdzlenmistir. Politikacilarin belediye kati
atik tretimini kisa ve orta vadeli kalkinma politikalariyla
diisiiremeyecekleri sonucuna varilmaistir.

Destek vd. (2018) makalesinde 1980-2013 yillar1 arasinda
Avrupa Birligi iilkeleri i¢in ¢evresel Kuznets egrisi hipotezini
ve ekolojik ayak izinin roliinii incelemislerdir. Arastirmada;
ekolojik ayak izi, kisi basina gayri safi yurt i¢i hasila, kisi
basina yenilenebilir enerji tilketimi ve ticari agiklik degiskenleri
kullanilmigtir. Caligma sonuglarina gore gelir ile ekolojik ayak
izi arasinda U seklinde bir iliski oldugu saptanmigtir. Ayrica
AB iilkeleri i¢in yenilenebilir olmayan enerji kaynaklarmin
kullanimi ¢evresel bozulmay1 arttirirken, yenilenebilir enerji
kaynaklarinin kullanimi ve ticarete agik olma durumu cevresel
bozulmay1 azaltmaktadir.

Tatoglu ve icen (2019) Cevresel Kuznets Egrisi hipotezini
¢cok boyutlu panel veri modelleri ile incelemistir. Bu inceleme
icin 66 iilkenin 1971-2014 yillarindaki verileri kullanilmistir.
Ulkeler icin diisiik, alt-orta, iist-orta ve yiiksek olacak sekilde
4 farkli grup olusturulmustur. Calismada CKE hipotezini
iilke, zaman ve tlke gelir gruplari olmak iizere 3 boyutlu
panel veri modeli ile incelemistir. Calisma sonucunda iilke
gelir gruplarmin tesirinin oldugu goriilmistiir. Bunun yani
sira alt ve st gelir gruplarinda yer alan iilkeler i¢in CKE
hipotezi saglanmistir ancak orta grupta yer alan iilkeler icin
saglanamadi81 saptanmistir.

Baalbaki ve Marrouch’nin (2020) ¢alismalarinda Cevresel
Kuznets Egrisi hipotezi test edilmistir. Hipotezin testi igin
1995-2012 yillar1 arasinda 33 OECD iilkesinden alinan veriler
kullanilmistir. Arastirmada kullanilan degiskenler; belediye
yillik kat1 atik miktari, kisi bagina diisen gayri safi milli hasila,
ntfus siklig1, kentsel niifus siklig1, enerji yogunlugu seklindedir.
Aragtirma sonuglarina gore kisi basina diisen milli gelir ile
belediye kat1 atik miktar1 arasinda hipotezin 6n gordiigii ters U
seklinde bir Cevresel Kuznets Egrisi iliskisi bulunmamaktadir.



ISTATISTIKTE GUNCEL KONULAR | ‘ 55

Boubellouta ve Brandt (2020) yayimladiklari calismalarinda
Avrupa’da bulunan 30 iilke tizerinde 2000-2016 yillar
arasinda kisi bagina diisen e-atik tiretimi, yillik bilgi ve iletisim
teknolojisi mallar ihracati, kisi bagina diisen gayri safi yurt
ici hasila ve niifus verileri ile dengeli bir panel olusturarak
Cevresel Kuznets Egrisi hipotezini incelemislerdir. Arastirma
sonuclarina gére Cevresel Kuznets Egrisi hipotezi kisi basina
diisen e-atik degiskeni i¢in destekledigi sonucuna varilmistir.

Literatiirdeki c¢aligmalara genel olarak bakildiginda,
atik liretiminin tanimi tlkeden iilkeye farklilik gosterdigi
icin iilkeler arasi analiz sonuglarmin da farklilik gosterdigi
goriilmektedir. Dolayisiyla atik {iretimi ile gelir gostergeleri
arasinda ters U bi¢imindeki bir iligskiyi destekleyen ¢alismalar
mevcut iken desteklemeyen galigmalar da mevcuttur. Sonuglar
iizerinde fikir birligine varilamamustir.

Atik yOnetimi literatiirii, genellikle atik olusumu ile
ekonomik gostergeler arasindaki iliskiye odaklanmaktadir. Geri
doniisiim biiyiik oranda atik olugsum miktarina bagli olmasina
ragmen literatiirde genellikle geri doniigiim faaliyetlerini ve atik
tretim performansini ayri ayri analiz eden ¢aligmalarin daha
yaygin oldugu goriilmektedir. Bu ¢alisma hem s6z konusu iki
faktori bir arada incelemesi bakimmdan hem de uygulandig
tilkeler bakimindan literatiire katki saglayacagi digiilmektedir.

Caligmanin girig ve literatlir boliimiinden sonra analizde
kullanilan model, modelde yer alan degiskenlerin tanimlar1
ve tanimlayici istatistiklerine yer verilerek, atik iiretimi ile
geri doniistim degiskenleri ve bunlar1 belirleyen degiskenler
arasindaki iliskiler agiklanmistir. Izleyen boliimde modelin
tahmininde kullanilan model, veri ve tahmin yonteminden
bahsedilmistir.

2. METODOLOJI

2.1. Model ve Veri Seti

Iktisadi iligkileri aciklamakta zamani ya da birimi ifade
eden tek boyut yetersiz kaldig1 gibi tek bir denklemle ifade
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edilmesinde de yetersiz kalmaktadir. Bu durumda en az 2 boyut
iceren esanli panel veri modelleri kullanilmaktadir (Tatoglu,
2020). Veri seti panel veri 6zelligi tasidiginda Esitlik 1 ve 2 ile
verilen esanli denklem sistemi i (birim) ve t (zaman) indisleri
kullanilarak esanli panel veri denklem sistemi adimi alir ve
genel olarak;

Y, =a+p X, +pZ, +u, (1)
X,=A+S8L,+38,Y,+5.K, +v, 2

ile gosterilir. Esitlik 1 ve Esitlik 2°deki gibi iki denklemden
olusan esanli panel veri modelinde bagimlive bagimsizdegisken
yerine igsel ve digsal degisken ifadeleri kullanilmaktadir. Buna
gore, Y ve X modelin igsel degiskenleri iken Z, K ve L ise
dissal degiskenleri olarak isimlendirilir. Calismada kullanilan
esanli panel veri modeli ise asagida verilmistir:

MWGpc, = a+ ,GDPpc, + ﬁ4GDPPC; + BRECpc, + B.Z, +u, +¢&, (3)
RECpc, = A+ 8,MWGpc, + S,MWGcp’ +5,GDPpc, +5,X, +v, + 1, (4)

Atik  iiretimi  denklemi (Es.3.) ve geri doniisiim
denkleminden (Es. 4) olusan esanli panel veri modelinde
Z., ve X, kontrol degiskenlerine ait bir vektor olup Z,
GVAlr,, GVA2r,,GVA3r,  Pop>65,, PopDen,,
Ddev, , Dcrisis,, Popl5—64, degiskenlerinden, X, ise
GVAlr,, GVA2r,,GVA3r,, PopDen,, Ddev,, Dcrisis,
degiskenlerinden olusmaktadir. &, ve g, lilke sabit etkisini,
u, ve v, ise hata terimini ifade etmektedir (Soukiazis &

Proenca, 2020; Askeroglu, 2022).

ki denklemden olusan esanli panel veri modelindeki
degiskenlerin se¢iminde agagidaki hususlar dikkate alinmistir:

Cevresel faktorleri O6lgmek i¢in kullanilan kentsel atik
olusumu (MWGpc) ve geri doniisiim seviyesi (RECpc) esanlt
denklem sisteminden olusan modelin igsel degiskenlerini
olusturmaktadir. Modelin digsal degiskenleri ise su sekilde
tanimlanmugtir;
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Ulkelerin  yillik  ekonomik  aktivitelerini ~ gdstermek
amaciyla kisi basina Biirlit Katma Deger (GVApc) degiskeni
kullanilmistir. Kuznets egrisi ile tutarli ters U seklindeki
hipotezi test etmek amaciyla GVApc degiskeninin karesi
modele alimmustir. Eger B,>0 ve B,<0 ise ve her iki katsay1 da
istatistiksel olarak anlamli ise s6z konusu hipotezin gegerli
olduguna karar verilir. Geri doniisim siireci ile atik olusumu
birbirini etkileyen degiskenler olarak diislinildiigl igin iki
denklemde ayr1 bir bagimsiz degisken olarak alinmistir.

Ulke ekonomisinin iiretim yapisinin atik iiretimindeki
etkisini incelemek amaciyla birincil (tarim GVAL), ikincil
(sanayi GVA2) ve fgciinciil (hizmetler GVA3) sektorlerin
toplam Gayri Safi Yurti¢i Hasila i¢indeki paylar1 da bagimsiz
degisken olarak modele dahil edilmistir.

Ulkelerin demografik &zellikleri &nemli oldugundan
iilkelerin kentlesme derecesini gosteren niifus yogunlugu
degiskeni de bagimsiz degisken olarak analize dahil edilmistir.
Ayrica, niifusun yas yapisi da atik tiretiminde etkili bir faktor
olarak diigiiniilmiis ve 15-64 ile 65 yas ve iistii olma iizere
2 gruba ayrilarak incelenmistir. Bu ayrimin nedeni ise sdz
konusu iki grubun atik tiretimi agisindan farklilik gosterip
gostermediginin belirlenmesidir.

Biiriit Katma Degerini ortalamaya gore karsilastirmak
amaciyla bir kukla degisken kullanilmistir. Burada amag,
Biirit Katma Degeri ortalamanin iistiinde ve altinda olan
iilkeleri birbirinden ayirarak {ilkeler arasindaki kalkinma
ikilemini ifade etmektir. Daha ¢ok gelismis iilkelerin daha az
gelismis tlilkelere gore daha fazla atik tiretecegi beklenmektedir
(Soukiazis & Proenga, 2020).

2008 yilinda yasanan kiiresel ekonomik krizin ekonomin
kiigiilmesi sebebiyle daha diisiik tiikketim yoluyla atik {iretimini
etkileyip etkilemedigini incelemek amaciyla da ikinci bir kukla
degisken tanimlanarak bagimsiz degisken olarak esanli panel
veri modeline dahil edilmistir.
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Atik liretiminin gegmisteki miktarinin mevcut atik {iretimini
aciklamada Onemli olup olmadigini, benzer bir sekilde
geemisteki geri doniisim gergeklesmelerinin mevcut geri
doniisiim seviyelerini agiklamak i¢in 6nemli olup olmadigint
test etmek i¢in s6z konusu degiskenlerin 1 ve 2. gecikmeleri
modele bagimsiz degisken olarak alinmustir.

Esanli panel veri modelinde yer alan tiim degiskenlere ait
bilgiler Tablo 2’de, verilmistir.

Tablo 2. Esanli Panel Veri Modelinde Yer Alan Degiskenlerin Tanimi1

icsel Degiskenler Tanim Kaynak
Kisi Basina Atik Uretimi ;
MWGpc, (Kisi basy/ton) TUIK ve EUROSTAT
Kisi Bagina Geri Doniisiim ;
RECp Cir Seviyesi (Kisi bagi/ton) TUIK ve PORDATA
Dagsal
Degiskenler
P opDenit Niifus Yogunlugu (%) World Bank
World Bank
Pop > 65, 65 Yas iistii bireylerin
yiizdesi (%)
World Bank
POpl 5- 64# 15-64 Yas aras1 bireylerin
yiizdesi (%)
OECD
GVApCit Kisi Bag1 Briit katma Deger

(2015 sabit fiyatlarla) ($)

Birincil (Tarim) Sektoriinin =~ OECD
G VAII’Z. y toplam Biiriit Katma Deger

icindeki orant (%)

Ikincil (Sanayi) Sektdriiniin
GVAZrI., toplam Biiriit Katma Deger =~ OECD

igcindeki orani (%)

Ugiinciil (Hizmetler)

Sektoriiniin toplam Biirtit
GVA3}:’ Katma Deger iF:;indeki orani

(%)

OECD
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Tiim tilkelerin GVApc

degerlerinin ortalamasi
Ddev GDPpc Ortalama iilkenin o yilki GVApc

it Kiyaslamast degerinden diisiikse

1, degilse 0 olarak

almmuigtir.

2008 ve sonrast igin
DCI"l'Sl'SiZ 2008 kiiresel kriz etkisi 1 6ncesi i¢in 0 olarak

almmuigtir.

2.2. U¢ Asamali En Kiigiik Kareler Tahmincisi

Esanli panel veri modellerinin tahmininde yaygin olarak
kullanilan ve bir sistem tahmin edici olan U¢ Asamali En
Kiiciik Kareler (3AEKK) tahmincisi, degiskenler arasindaki
igselligi kontrol eden ve denklemler arasi hata korelasyonunu
dikkate alarak iki denklemi birlikte tahmin etmek icin tutarli ve
etkin bir tahmin yontemi olarak kullanilmaktadir (Soukiazis ve
Proenga, 2020; Timo, 2010).

Genel olarak bakildiginda, iki asamali en kiigiik kareler
yonteminin ilk asamasinda indirgenmis kalip bozukluklari
moment matrisi tahmin edilirken ikinci asamasinda tek bir
yapisal denklemin katsayilar1 tahmin edildikten sonra ortak
bagiml degiskenler biraz 6nce bahsedilen momentler matrisi
tarafindan “Arindirilr”. Ug¢ Asamali En Kiiciik Kareler
(3AEKK) yontemi ise biitiin sistemindeki tiim katsayilart
tahmin etmek i¢in yapisal bozukluklarin iki asamali en kiigiik
kareler tahmini moment matrisini kullanir (Zellner & Theil,
1962).

M tane tanimlanmis esitlik sistemi,

y=Z0+u ®)

ile verilir. Burada y':(yi,...,y;w), Z:diag[Zj}
, 5':(5',...,5]"4) ve u':(ul',...,u;w), J=1...M

seklindedir. Xidissaldegiskenlermatrisiolarakdiisiinelim. Model
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5’1 Ql_ll/z ile isleme sokuldugumuzda B = [IM R X, 1, ® )?]

, X=0X,X=PX,y =Q""y, 7" =Q7"?Z bilesenleri
ile hata bilesenleri ii¢ agsamali en kiiciik kareler tahmin edicisi

A * «\ 1 * *
olan  Op.yq 6 :(Z '‘P,Z ) Z 'Byy yi vermekle beraber

alternatif yontem de gosterilmisti. X, =7% +2X, olmak
lizere;
o= 2171/2 QP+ vauz ®0 ©6)
Q " elde edilebilir (Baltagi ve Liu, 2009). Alternatif
yontemde Model 5 (I ®Q) ile isleme sokuldugunda grup

1@1 li¢ asamal en kiigiik kareler yontemi tahmincisi elde edilir (
Oywssis )- Burada X = OX olacak sekilde (1,,® X ) alinarak,

Sus =[2'(2, 0P 2] [2:(2, 0 R)5] O

seklinde ifade edilir (Siikriioglu, 2018). Es. (5) (Z,, ® P)
ile igleme tabi tutularak gruplar arasi doniisiim yapilmaktadir.
y=Z8+u (8)
Burada y=(I,®P)y, Z=([,®P)Z ve
u= (I y QP )u ‘dir olmak kosuluyla Model (8)’e ii¢ agamali
en kii¢ik kareler uygulandiginda gruplar arasi li¢ asamali en
kiiciik kareler tahmin edicisine ulasilmaktadir ( Oy, 5 )-

Suas=| Z'(Z, ®P)Z] [ 2z, ®@P)F]| O

Es. (7)’de yer alan esitlikte X = PX ’dir. U¢ asamali en
kiiciik kareler yonteminde hata bilesenleri tahmincisi elde
etmek icin y = Z8 +u denklemi (1, ® X ') ile §=Z5+ii
denklemi ise (/,, ® X ") ile igleme sokmak gerekmektedir. Bu
islem neticesinde hata bilesenleri {ic asamali en kiiclik kareler
tahmincisi:
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A

Siews =| 22, ®P) 2+ 2'(5, @) Z|
X2z, ©P)5+Z' (3, ®P )7 ] (10)

ile ifade edilmektedir. Es. (8)’in varyansi ise,

- - _ -

. Z'P.7Z Z'P.Z

Var(5503SLs):|: Ly l:l (11)
O 0_111

tyy

seklinde ifade edilmektedir (Tatoglu, 2020; Sikiiroglu,
2015).

3. AMPiRiIK BULGULAR

Cevresel Kuznets Egrisi (CKE) hipotezi esanli panel
veri modeli yardimiyla OECD’ye iiye Balkan {ilkelerinden
Tiirkiye, Yunanistan, Slovakya, Slovenya ve Macaristan igin
2000-2019 doénemi verileriyle incelendigi ¢calismada oncelikle
analizde kullanilan degiskenlere ait betimleyici istatistikleri
hesaplanmig ve Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3. Esanli Panel Veri Modelinde Yer Alan Degiskenlere Ait
Tammlayici Istatistikler

Degiskenler Gozlemler Ortalama S.Sapma  Min. Maks.
100 8658,37 11517,133 744 35017
MWGpc,
100 15,487 14,724 0,28 59,2
RECpc,
100 4,495 2,554 1,732 11,534
GVAlr,
100 23,08 5,174 12,16 30,99

GVA2r,
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100 66,287 5,96 58,89 80,25
GVA3r,
100 100,601 10,982 82,17 113,936
PopDen,
100 14,52 4,415 6,092 21,941
Pop > 65,
100 67,894 2342 63305 72,224
Popl5-64,
100 13062,88  4402,002 5432,252 20899,418
GVApc,
100 0,53 0,502 0 1
Ddev,
100 0,6 0,492 0 1
Dcrisis,

Analizde, ¢oklu dogrusal bagmti sorunundan kagimmak
icin bagimsiz degigkenlerin birbiriyle korelasyon durumlar
dikkate alinarak sektor paylarmin ve iki yas gurubundaki
niifusun etkisi ayr1 ayr incelenmis ve her bir denklem i¢in 6
farkli model olusturulmustur. Bu modeller Ug Asamali EKK
(B3AEKK) yontemi ile tahmin edilmistir. Tahmin sonuglar1
Tablo 4 ve 5’de verilmistir®.

Geri doniligiim (RECPC) denklemine ait tahmin sonuglart
Tablo 4’te verilmistir. Tahmin edilen 6 modelin her biri
istatistiksel olarak topluca anlamli ve belirlilik katsayilar
da tim modeller i¢in %96 bulunmustur. Tahmin edilen
modellerdeki degiskenler ayr1 ayr1 incelendiginde geri
doniisiim seviyesine ait gecikmeli degiskenlerden sadece

4 Modelin tahminine ge¢gmeden 6nce esanli panel veri modelinde yer alan 2 denklemin boy
ve rank sartini saglayarak tam belirlendigi tespit edilmistir. Ayrica Panel birim kok testleri
yapilmis ve degiskenlerin diizeyde duragan oldugu sonucuna varilmistir. Yer kisidindan olay1
sonuglar ¢alismada verilmemistir.
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RECpc,_, degiskeni tim modellerde istatistiksel olarak
anlamli ve isareti pozitif bulunmustur. Bu, sadece bir dénem
onceki geri doniisiim davranisinin mevcut geri donilisiim
seviyesini olumlu etkiledigini gostermektedir.

Kisi basina diisen belediye atik iiretimi (M WGPC) degiskeni
istatistiksel olarak anlamli ve negatif etkili bulunmustur (Model
1, 2 ve 6). Belediye atik {iretiminin karesi degiskeni ise sadece
Model 1 ve 2 i¢in anlaml1 ve pozitif etkili olarak belirlenmistir.
Bu sonug, hem geri doniisiim orani ile atik iiretimi arasinda
dogrusal olmayan iligskiyi gdstermekte hem de U bigimindeki
hipotezi destekler niteliktedir. Atik olusumu degiskeninin s6z
konusu modellerde katsayinin isaretinin negatif, karesi alinmis
degerinin katsayisiin isaretinin pozitif ve istatistiksel olarak
anlamli bulunmasi atik olusumunda bir esik degere ulasildigini
da ortaya koymaktadir. Bu sonug, belirlenen esik degerin
tizerinde geri doniisiimiin, atik olusumundan daha yiiksek
oranda artacagr anlamina gelmektedir. Atik iiretimindeki
doniim noktasi kisi bagina 21 bin tonun iizerinde olup bu deger
tiim tilkelerin ortalamasi olan 8658,37 ton degerinin oldukga
iizerindedir.

Uretimi ifade eden kisi basi Briit Katma Deger (GVAPC)
degiskeni Model 2, 4 ve 6 icin istatistiksel olarak anlamli ve
etkisi diisiik olmakla birlikte pozitif etkili olarak bulunmustur.
Geri dontistim genellikle atik hacmi tarafindan yonlendirildigi
icin Uiretimin dogrudan geri doniisiim iizerinde ¢ok fazla etkiye
sahip olmadig1 sOylenebilir. Bu yilizden sektor paylarinin
geri doniisim siireci tizerindeki etkilerini incelemek daha
onemlidir. Bu nedenle tarim, sanayi ve hizmetlerin toplam
tiretimin igerisindeki paylarimi gosteren degiskenler olan
GVAlr, ,GVA2r, ,GVA3r, degiskenler 6 modelde ayr1 ayr1
incelenmis ve tarim, sanayi ve hizmetler sektdriiniin payinin
geri doniisiim diizeyini agiklamada 6nemli rol oynadigi ortaya
cikarilmistir. Model 1 ve 2 i¢in GVAlr, degiskeni istatistiksel
olarak anlamli ve katsayis1 pozitif olarak bulunmustur. Model
3 ve 4 icin GVA2r, degiskeni istatistiksel olarak anlamli ve



64 ‘ ISTATISTIKTE GUNCEL KONULAR |

pozitif olarak bulunmustur. Buradan hareketle, tarim ve sanayi
sektorlerinin geri doniisiim tizerinde olumlu bir etkisi oldugu
sOylenebilir. Ayrica, tarim sektoriinlin geri doniisiimii olumlu
yonde etkilemesi olusan atiklarin hayvancilikta saman, tarimda
giibre olarak kullanilmasi gibi 6rneklerle agiklanabilir. Diger
bir ifade ile diger sektorlere nazaran kendi igerisinde atik verim
dongiisiiniin daha iyi isledigi sdylenebilir. Bununla birlikte,
tarim sektoriinde bireylerin doga ile i¢ ice yagamasi ve ¢evreyi
korumanin gerekliligini daha iyi bildiklerinden boyle bir
sonucun ¢ikmasi beklenmektedir (Soukiazis & Proenca, 2019).
Sanayi sektoriiniin geri doniisiim seviyesi lizerindeki olumlu
etkisinin, c¢evre kirliligini 6nlemek amaciyla kati atiklarin
kontrolii konusunda uygulanan yonetmelikler ve denetimlerin
cesitli (atiklarin  tekrar geri kazandirmasi konusunda)
zorunluluklar getirmesinden kaynaklandigi diisiiniilmektedir.

GVA3r, degiskeniiseModel Siginistatistiksel olarak anlamli
ve negatif etkili bulunmustur. Bu ise hizmetler sektoriiniin
paymnin geri doniisim oranmni azalttigini  gostermektedir.
Buradan hareketle, hizmetler sektdriiniin lilke ekonomisindeki
pay1 arttikga geri donilisiimiin arttigini soylemek miimkiindiir.
Ayrica Model 6 i¢in ise GVA3r, degiskeni istatistiksel olarak
anlamli (%10) ve pozitif, GVA?ﬂ;t2 degiskeni istatistiksel
olarak anlamli ve negatif etkili bulunmustur. Bu sonug, hizmet
sektoriindeki {iretim ile geri doniisiim arasinda dogrusal
olmayan ters U seklinde bir iliskiyi dogrulamaktadir. Hizmetler
sektdriiniin tiretim igindeki pay: arttik¢a geri doniisiim seviyesi
artmakta ancak belli bir esik degerinden (%59,62) sonra geri
doniisiim seviyesinin azalacagi anlamina gelmektedir. Bagka
bir ifade ile hizmet sektdriiniin {iretim i¢indeki payr yaklagik
% 60 ve daha fazla oldugunda artik geri doniisiim seviyesi
azalacaktir. Bu sonug pek cok nedene baglanabilir. Birincisi, s6z
konusu iilkelerde gevre koruma politikalarina daha az kaynak
tahsis edilmesi, ikincisi, bazi igletmelerin ¢evreye duyarli ve
geri doniisiimii g6z oniinde bulunduran teknolojiler kullanarak
iiretimi bir maliyet unsuru olarak gérmesi ve bu maliyetlerden
kacinmasidir. Ayrica hizmetler sektdriinde fazlaca kullanilan
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ozellikle plastik atiklarin geri doniislimiiniin en fazla 2 kez
yapilabilmesi de nedenler arasinda verilebilir. Bagka bir neden
olarak da s6z konusu iilkelerde okur yazarlik seviyelerinin
hizmetler sektoriinde daha diisiik olmasindan dolay1 c¢evreyi
koruma bilincinin ¢ok gelismemis olmasi sebebiyle bu
sektorde kullanilan atiklarin geri doniisiimii konusunda ¢ok
aktif olmadiklari sdylenebilir.

Demografik ozelliklerden niifusun yas yapisiin etkisini
belirlemek i¢in Pop > 65, ve Popl5—64, degiskenleri
modele eklenmistir. Bu degiskenlerden Pop > 65, degiskeni
Model 3 ve 5 i¢in anlamli ve pozitif olarak bulunmustur.
Yagl niifusun geri doniisiim faaliyetlerine daha fazla zaman
ayirdig1 icin geri doniislime olumlu katkida bulundugunu
gostermektedir (Kinneman, 2005). Ote yandan, Popl5—64,
degiskeni Model 2, 4 ve 6’da anlaml1 ve negatif etkili oldugu
gozlemlenmistir. Bu sonug daha geng ve orta yastaki niifusun
fiziksel hareketlilik nedeniyle geri doniisiim faaliyetlerine aktif
olarak 65 yas iistii niifusa oranla gorece daha az katildiklarini
ortaya ¢ikarmistir (Romano vd., 2019; Soukiazis ve Proenga,
2019). Niifus yogunlugunun etkisini 6lgmek amaciyla
kullanilan PopDen,, degiskeni sadece Model 1 ve 2 igin
istatistiksel olarak anlamli ve pozitif bulunmustur. Arastirmaya
dahil edilen {ilkelerde niifusun artig1 ile artan tiiketimin atik
olusumuna neden olmasi ve atik olusumunun da geri doniim
iizerindeki azaltic1 etkisinden dolay1r s6z konusu katsaymnin
negatif ¢ikmasi sasirtict degildir.

Ulkelerin gelismislik seviyesini gosteren Ddev, kukla
degiskeni tiim modeller i¢in istatistiksel olarak anlamsiz
bulunmustur. Buna gore geri doniisiim konusunda tlkelerin
gelismislik diizeyleri arasinda bir farklilik olmadig1 sonucuna
varilabilir. 2008 krizini baz alarak olusturulan Dcrisis,
kukla degiskeni sadece Model 4 ve 6 icin istatistiksel olarak
anlamli ve pozitif etkili olarak bulunmustur. Ekonomik kriz
donemlerinde daha az tiiketim gerceklesmesi nedeniyle daha
az atik olugmasi sonucunda geri dontisiim performansi olumlu
etkilenmistir.
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Tablo 4. Geri Déniisiim Seviyesi (RECpc,) Denklem Tahmin Sonuglart

Degiskenler
RECpc,
Model 1 Model 2 Model 3 Model4  Model5S  Model 6
0,9335%**  (0,86251%** 0,9129%**  (,8243*** (),0283*** (),7447***
RECpc,
(0,1029)  (0,1037) (0,1049) (0,1064)  (0,1039)  (0,1065)
-0,01299  -0,0772 -0,0374 -0,1088 -0,0405189 -0,1501
RECpc, ,
(0,1088)  (0,1084) (0,1096) (0,1093)  (0,1101) (0,1068)
-9025x107* -17464x10-  8169x107  4294x107 562x107  -10241x10-
M WGpC Tk Tk
it
(0,00049)  (0,00058)  (0,00059)  (0,00059) (0,00044) (0,00049)
2 21x10° 371x10° -24x10° -175x101°  -135x10"" 133x107°
MWGcep; ok
it
(1291019 (137x10%)  (163x107%)  (159x101%) (126x10'°) (126x107'%)
3614x107  5984x107** 4312x107  7882x10"  1629x107  664x10°
GVApC Toiesksk 6%k
it
(0,00026)  (0,00025)  (0,00027)  (0,00028) (0,00023) (0,00023)
1,3744%*  1,6776%**
GVAlr,
(0,5590)  (0,5544603)
0,5959** 0,7655%**
GVA2r,
(0,2399) (0,2350)
-0,4442%*  3,0720*
GVA3r,
(0,1903)  (1,9175)
5 -0,0269%*
GVA3r;
(0,01363)
0,2692 0,4081 0,6472%*
Pop > 65,
(0,2377) (0,2515) (0,3026)
-1,3219%%* -1,5466%** -2,6887%**
Popl5-64,

(0.4841) (0,5064) (0,6112)
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0.1499%  02756514* 00049 01104 00216 00869
PopDen,
(00753) 00887 00751 (00807)  (0.0812)  (0.0782)
01216 05419 08264 01201 0420  -1299
Ddev,
(16078)  (1,5483)  (1.5743)  (15091)  (15927)  (1.5148)
. 05421 12447 08444 18823% 11003 3,6605%%*
Dcrisis,
(10247)  (09884)  (1.0718)  (10752)  (L1469)  (1.2312)
Sabit 2416175 S82231%F  264661%% 70,0362 22,0159 92,6499
(117309)  (305764)  (12,1409)  (310531) (166902) (73.8104)
N 90 90 90 90 90 90
5 09553 09581 09555 09584 09552 09615
R
5 1910,84%%% 2058,13%%* 1930,84%* 2075,79%** 1917,58%** 2250 44%+*
X
DN 21488,0952 23536.38814 20022058  12268,5714 20814.8148 38500
MWGpc,
59.62
oN GVA3r,

Notlar: Parantez igindeki degerler standart hatalardr.
DN: Déniim noktasidwr.®, **, *** katsayilarin swrasiyla %10,
%5, %1 anlamhliklarim gostermektedir. I¢sel Degiskenler:
MWGpc, ,RECpc, , Dissal Degiskenler: MWGpc, |
, MWGpc, , , GVApc, , GVApc. , GVAlr, ,GVA2r, |
GVA3r, , Pop>65, , Popl5-64, , PopDen, , Ddev, ,

Dcrisis, , MWGcp,, , GVA3r;

it it

i’

Kisi basina diisen belediye atik iiretimi (M WGPC) denklem
tahmin sonuglari ise Tablo 5’te verilmistir. Tahmin sonuglarina
bakildiginda tahmin edilen 6 modelin her biri istatistiksel
olarak topluca anlamli ve belirlilik katsayilar1 da tiim modeller
icin %99’un {izerinde bulunmustur.
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Tablo 5. Atik Uretimi (MWGpc,) Denklem Tahmin Sonuglari
Degiskenler
MWGpc,
Model 1 Model 2 Model 3 Model 4 Model 5 Model 6
0,4468%**  0,4278%**%  04537%%*  (0,4408***  0,4586***  0,4358%**
MWGpc,_,
(0,0871)  (0,08674)  (0,0867)  (0,08676)  (0.0868)  (0,0877)
0,5850%+%  (,5889%#* (. 5842FH% (0 584GFFE (58200  (,5830%**
MWGpc,_,
0,0889)  (0,0875)  (0,0890)  (0,0882)  (00892)  (0,0883)
0,2844** 0,3669%**  0,2596%* 0,3023***  0,2410% 0,3125%*
GVApc,
0,1383)  (0,253)  (0,1301)  (0,1169)  (0,1265)  0,1247
2 -629x107  -847x107** -625x107  -7x107* -548x107 -703 x107*
GVApc,
(441x10%)  (403x10%)  (448x10%) (394x10%) (43x107)  (407x107)
-8,1788 -12,8611%*  -3,0851 -12,0580 -4,3763 -16,7337*
RECpc,
(52869) (63185  (7,7378)  (92840)  (7,3205)  (9,8446)
59,0954 74,6448
GVAlr,
(68,7016)  (65.8035)
-21,8931 -6,8449
GVA2r,
(233404)  (22,8381)
16,2799 -7,8361
GVA3r,
(23,1672)  (24,5039)
26,5715 13,8148 13,2184
Pop > 65,
(27,8827) (35,2672) (40,1071)
75,4462 -80,3362 -110,0083
Popl5-64,
(46,4635) (60,0295) (73,7966)
26,6305%**  353868*** 277475%** 331430%** 272548%** 3] T375%**
PopDen,
(9,6865)  (11,6708)  (9,6781)  (10,6630)  (102550)  (10,7145)
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-256,9698  -305,1992  -218,564 -249,5365  -197,9426  -277,6942

Ddev,
(18,6931) (197.6875) (2123607) (1983342) (2124867) (209.2046)
. 417178 486209 -1238795 779886 -120,6541  -19,59148
Dcrisis,
(12518)  (120881)  (1427646) (143,0025) (151,6303) (1564176)
Sabit STIAAITHF1645,085  ATIOASIFF*-1289059  6172431%+%2372,937
(1602,139) (2730489) (1221,722) (332863)  (2185.039) (6114,629)
N 90 90 90 90 90 90
5 09989 09989 09989 09989 09988 09989
R
5 78269.82% 80205,32%%* T8248,974* T9152,4%%%  T781948%** 78924 80%**
X
2261221781 216612928 20769,776  21593,7071 21989,93613 22227.5533
oN GVApc,

Notlar: Parantez igindeki degerler standart hatalardur.
DN: Doniim noktasidwr. *, ** *** katsayilarin sirasiyla %10,
%5, %I anlamhiliklarim gostermektedir. Igsel Degiskenler:
MWGpc, ,RECpc, , Digsal Degiskenler: MWGpc,,_,
, MWGpc, , , GVApc, , GVApc. , GVAlr, ,GVA2r, ,
GVA3r, , Pop>65, , Popl5-64, , PopDen, , Ddev, ,

Dcrisis, , MWGcp, , GVA3r;

it

Atik olusumuyla ilgili gegmis davraniglarin mevcut atik
iiretimi tizerindeki etkisini incelemek amactyla modele birinci (
MWGpc,_,) veikinci (MWGpc,_,) gecikmeleri eklenmistir.
S6z konusu degiskenlerin katsayilari tiim modellerde pozitif
ve istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Dolayisiyla atik
olusumuyla ilgili gecmis davranislar mevcut atik olusumunu
arttirici rol oynamaktadir.

Atik iretimi ile ekonomik gosterge olan kisi basi Briit
Katma Deger (GVApc) arasinda ters U seklinde bir iliski,
ekonomik faaliyet genisledikce atik iiretiminin mutlak olarak
azaldig1 anlamia gelmektedir (Model 2, 4 ve 6). Elde edilen
tahmin sonuglarina gore kisi bast GVApc degiskeninin katsayist
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pozitif ve GVApc’nin karesi degiskeninin katsayis1 negatif ayni
zamanda her ikisi de istatistiksel olarak anlamli bulunustur.
Bu sonugla atik olusumu ile kisi basi GVApc arasinda ters U
seklinde dogrusal olmayan bir iliski ortaya cikarilmistir ki
(Model 2, 4 ve 6) bu da EKC hipotezini destekler niteliktedir
(Mazzanti vd., 2009; Ichinose vd., 2011; Soukiazis ve Proenca,
2019). Baska bir ifade ile belediye atik, ekonomik faaliyetlerin
artmasi ile belli bir esik noktasina kadar artar, daha sonra atik
olusumu azalmaya baglar. Briit Katma Deger icin hesaplanan
doniim noktasi kisi basi yaklagik 22 bin $§ civarinda olup
bu seviyeye sadece 2 iilkenin (Yunanistan ve Slovenya)
ulagabildigi belirlenmistir. Dolaysiyla, kisi basina gelir agisinda
bu seviyeye ulasamayan diger tilkeler atik olusumunu azaltmak
icin daha aktif politikalar uygulamalidir (Tablo 5).

Tablo 5’te geri doniisiim ile atik olusumu arasinda negatif
ve istatistiksel olarak anlamli bir iliski bulunmustur (Model
2 ve Model 6). S6z konusu modellerde marjinal etki negatif
isaretli olup 3 ile 17 arasinda tahmin edilmistir. Geri doniisiim
seviyesindeki her 1 tonluk artis atik olusumunda 10 bin tonun
iizerinde bir azalisa neden olmaktadir. Geri doniistiiriilebilir
attk malzemelerin c¢esitli geri donlisim ydntemleri ile
hammadde olarak tekrar iiretim siire¢lerine kazandirilmasi atik
olusumunun azalmasina katki saglayacaktir.

Ulke ekonomilerinin iiretim yapisi atik performansini
farkl1 sekilde etkiyecegi diisiincesinden hareketle modele
alman tarim, sanayi ve hizmetlerin toplam {iretim icerisindeki
paylarini gosteren GVAlr, ,GVA2r, ,GVA3r, degiskenleri
hi¢bir model i¢in istatistiksel olarak anlamli bulunamamuistir.
Dolayisiyla, tiretim yapisinin atik olusumu iizerinde herhangi

bir farkliliga neden olmadigi sdylenebilir.

Niifusun yas yapisinin atik {iretimi iizerindeki etkisini
belirlemek igin eklenen degiskenlerden Pop >65, ve
Popl5—64,, degiskenleri higbir model i¢in istatistiksel olarak
anlamli bulunamamistir. Dolayisiyla atik olusumunda geng
ve yasl kusaklarin davranisi arasinda fark bulunamamigtir
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(Kinnaman ve Fullerton, 2000; Romano vd. 2019; Soukiazis
ve Proenca, 2019). Demografik 6zelliklerden bir digeri olan
kentlesme derecesini yansitan PopDen, degiskeni tiim
modeller igin istatistiksel olarak anlamli ve pozitif bulunmustur.
Bu sonu¢ km? basina diisen kisi sayisindaki artisla birlikte
tilkketimin artmasi sonucu atik olusumunun artmasindan dolay1
beklenen bir sonugtur (Tablo 5).

Ulkelerin gelismislik seviyesini gdsteren Ddev, kukla
degiskeni ile 2008 yilinda yasanan ekonomik krizin {ilkede
bireylerin geri doniisiim davranisii etkileyip etkilemedigini
belirlemek amaciyla modele ilave edilen Dcrisis, kukla
degiskeni tiim modeller icin istatistiksel olarak anlamsiz
bulunmustur. Ulkelerin gelismislik farkliliklar1 atik olusumu
tizerinde anlamli bir etkiye sahip bulunmamistir (Soukiazis ve
Proenga, 2019). Bu sonug, az sayida iilkenin iiretimle birlikte
atik olusumunun azaldig1 doniim noktasina ulastig1r sonucunu
desteklemektedir. Benzer sekilde ekonomik krizinin de atik
olusumu iizerinde anlamli bir etkisi bulunamamuistir (Tablo 5).

4. SONUC VE ONERILER

Sosyo ekonomik faktorler, demografik faktorler ve iiretim
tiirtiniin atik iiretimi ve geri doniisiim {izerindeki etkisinin
Cevresel Kuznets Egrisi (CKE) hipotezine dayali olarak
incelenmesinin amaglandig1 ¢aligmada Balkanlar’da bulunan
5 OECD iilkesi 2000-2019 donemi verileri ile iki denklemden
olusan bir esanli panel veri modeli U¢ Asamali En Kiiciik
Kareler tahmin yontemi ile tahmin edilmistir. Analizde
CKE hipotezi ilk denklemde geri doniisiim seviyesi ile atik
iretimi arasinda test edilmisken, ikinci denklemde ekonomik
gelismislik ile atik {iretimi arasinda test edilmistir.

Geri doniigiim seviyesi ile atik iiretimi arasinda ters U
seklinde bir iliski tespit edilmigtir (Model 3, 4 ve 5). Bu sonuca
gore belediye atik iiretimi artarak esik degerini agtig1 takdirde
geri donlisiim seviyesinde bir azalis olacagi sOylenebilir.
Geri doniistim oranlar1 atiklara gore farklilik gostermektedir.
Ambalaj atiklari, AB mevzuatinin bagarili bir sekilde
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uygulandig1 bir alandir. Ambalaj atiklarmin geri doniistimii
ise alt atik tiirlerine (cam, plastik, metal, kagit ve karton gibi)
gore farklilik gostermektedir. En yiiksek geri doniisiim orant
kagit ve kartonda, en diisiik oran ise plastikte yaganmaktadir
(BSTB, 2014). Dolayisiyla atik tretiminin geri doniisiim
iizerindeki etkisi ve biyiikliigii sektorlere gore degiskenlik
gostermektedir. Geri doniisiim seviyesi ile atik iiretimi arasinda
iligki sektorel olarak incelendiginde birinci sektor olan tarim
sektdriinlin payi, ikincil sektor olan sanayinin pay1 ve hizmet
sektoriinlin payinin geri doniisiim tizerindeki etkisi pozitif ve
istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Tarim sektdr paymnin
geri doniisiim iizerindeki etkisinin olumlu olmasinin nedeni
olarak tarimla ugrasan kisilerin doga ile i¢ ice olmasindan
dolay1 ¢evrenin korunmasi gerektigini daha iyi kavradiklari
gosterilebilir. Benzer sekilde atik {iretiminin yaninda atik
yonetiminde de onemli rol oynayan sanayi sektoriiniin geri
dontisim seviyesindeki olumlu etkisinin nedeni olarak
sanayide iretilen atiklarm geri doniisim oram yliksek
materyaller olmasi verilebilir. Ayrica AB ile 2009 yilinda
baslayan cevre miizakereleri bu alandaki tim uygulamalari
zorunlu hale getirmis ve bu ylizden pek ¢ok iilke gevre
stratejilerini belirlemek zorunda kalmistir. Bu zorunluluklar
kapsaminda sanayi alaninda mal iiretiminde ortaya ¢ikan
atiklarin geri doniistimii ile ilgili 6nlemler alma yoluna giderek
hem enerji hem de hammadde konusunda ciddi tasarruf
etmeyi amaclamaktadirlar. Hizmet sektoriiniin geri doniisiim
izerindeki olumlu etkisi degerlendirildiginde, geri doniistiiriilen
atiklarin en yaygin olarak kagit, plastik, cam, tekstil ve metal
gibi malzemeler oldugu ve bu malzemelerin hizmet sektdriinde
yaygin bir sekilde kullanildig1 gézlemlenmektedir.

Demografik degisken olan 15-64 yas araliginda olan
bireylerin oran1 geri doniisiim tizerindeki etkisi istatistiksel
olarak anlamli ve negatif bulunmustur. Bu durum geng ve
orta yastaki niifusun geri donisiim siirecine aktif olarak
katilmadiginin bir gostergesi olarak yorumlanmaistir. Sanayinin
geri doniisiim iizerindeki etkisiyle birlikte distiniildiiglinde
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sanayide tretilen atiklarin geri doniistime daha uygun olmasi
esik degerine gelene kadar geri doniisiim iizerinde bu pozitif
etkiyi yarattig1 sdylenebilir. Ancak toplumun calisma hayati
bakimindan aktif bireylerinden olusan 15-64 yas araligindaki
bireylerin bu konu hakkinda hassas olmamalar1 esik
degerinin asilmasindan sonra azalan geri doniislim oranini
aciklayabilmektedir. Hizmetler sektoriiniin payr ve 15-64
yas araligindaki bireylerin oraninin geri doniisiim tizerindeki
anlamli ve negatif etkisi birlikte degerlendirildiginde hizmetler
sektorli geri donilisiim oranini azaltmakta iken niifusun aktif
kesimi bu orani arttirmaktadir. Diger bir ifade ile toplumun
aktif bireyleri hizmetler sektoriinde geri doniisiim konusundaki
hassasiyeti esik degerine ulagana kadarki artis1 agiklayabilirken
hizmet sektdriiniin payr esik degerinden sonraki azalmayi
anlamli kilmaktadir.

CKE hipotezi, geri doniisiim seviyesi ile hizmetler sektorii
arasinda test edilmis ve sonugta ters U seklinde bir iliski
oldugu saptanmistir. Bu durum, hizmetler sektoriindeki
artis esik degerini astiginda geri doniisiim seviyesinde bir
diisiis olacagi seklinde yorumlanabilir. Bu sonug¢ yukarida
belirtilen endiistriyel atik ile hizmetlerin iirettigi atiklar
arasindaki iliskiden hareketle yapilan degerlendirmeyi
destekler niteliktedir. Turizm hizmetlerine odaklanildiginda,
hizmet sektoriindeki atiklarin ¢ogunlukla geri doniisiimii zor
olan ambalajlama firiinleri oldugu goézlenmektedir. Avrupa
Parlamentosu’nun 2021 yilinda yayimladigi ve EUROSTAT 1n
veri bankasindan 2018 yili verileri ile yayiladiklar1 rapora
gore Avrupa’da 1 yil igerisinde iiretilen atiklarin %39.9 gibi
bir ¢ogunlugu turizm sektoriinde de bolca liretilen ambalaj
atiklart oldugu tespit edilmistir. Bu oran, diger {iretilen plastik
atiklar arasinda agik ara farkla birinci sirada bulunmaktadir.
Bu caligmada yer alan {ilkelerden Tiirkiye ve Yunanistan
icin turizmin dnemli bir gelir kaynagi oldugu bilinmektedir.
S6z konusu iilkeler i¢in turizm sektdriinde yasa belirleyiciler
tarafindan diizenlemeler getirilerek tiretilen atitk miktarinin
azaltilmasi saglanabilir.
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Geri doniisiim seviyesi ile atik tiretimi arasinda U seklinde
bir iliski mevcuttur. Buna gore belediye atik {iretiminin geri
doniisiim seviyesi iizerindeki azaltici etkisi belli bir esik
degerini (22000 ton) astig1 taktirde geri doniisiim seviyesinde
bir artisa neden olacagi gozlemlenmektedir. Bu durumun
sektorler agisindan detayli bir sekilde incelenmesi daha anlaml
sonuglar verecektir. Analiz sonuglarma bakildiginda tarim
sektoriiniin anlamli ve geri doniisiim miktarina pozitif bir etki
yaptig1 gozlemlenmektedir.

Demografik degiskenler incelendiginde, niifus yogunlugu
Model 1 ve 2 i¢in anlamli ve pozitifken Model 2’de buna ek
olarak 15-64 yas araliginda olan bireylerin orani degiskeni
de anlamli ancak negatif bulunmustur. Bu sonuglar birlikte
degerlendirildiginde her ne kadar gen¢ ve orta yastaki niifus
geri doniisime aktif olarak katilmasa da tarimla ugrasan
kisilerin doga ile kurduklar1 bagdan dolay1 dogay1 korumanin
gerekli oldugu diisiincesiyle tarim sektoriindeki geligimle
birlikte bu geri doniisiim seviyesini pozitif yonde etkilemigtir
denilebilir. Ayrica, tarim sektdriinlin geri doniisiimii olumlu
yonde etkilemesi olusan atiklarin hayvancilikta saman, tarimda
giibre olarak kullanilmasi gibi 6rneklerle agiklanabilir. Diger
bir ifade ile diger sektorlere nazaran kendi igerisinde atik verim
dongiisiiniin daha iyi igledigi sdylenebilir. Model 6, tek basina
incelenecek olursa gayri safi yurt ici liretim pozitif ve anlaml
iken demografik degiskenlerden sadece 15-64 yas araliginda
olan bireylerin orani istatistiksel olarak anlamli ve negatif
bulunmustur. Bu durum sektorel bazda bir degerlendirmeden
ziyade tiim sektorlerin toplami olan gayri safi iiretim ile bir
degerlendirme yapilmasi gerekmektedir.

Atik iiretimi denkleminin tahmin sonuglart CKE hipotezi
baglaminda degerlendirildiginde 6 model i¢in de ters U seklinde
bir iligki tespit edilmis olup CKE Hipotezinin gegerliligi
dogrulanmistir. Gayri safi iiretim artarak esik degeri olan
ortalama 22 bin dolar seviyesine ulastiktan sonra ¢cevreye verilen
zarar azalacaktir. Bu iliskiyi modeller i¢in sektor ve demografi
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bazinda incelemek yararli olacaktir. Sektorler bakimindan
tiim modeller i¢inde anlamli bir sonu¢ bulunamamaistir. Ancak
gayri safi iiretim degiskeni biitlin degiskenler igin pozitif
ve anlamli olarak bulunmustur. Ulkelerin niifus yogunlugu
tiim modellerde pozitif ve anlamli bulunmustur. Bu bulgular
birlikte degerlendirildiginde iiretimin sektdrel bazdan ziyade
topluca olarak modele kattig1 anlamm daha anlamli oldugu
diistiniilebilir.  Bununla birlikte, artan niifus ve kentlesme
ile artan ihtiyaglar bireyleri daha fazla tiikketim yapmalarina
yoneltmistir. Dolayisiyla artan tiiketim ile secilen iilke gruplari
icin atik dretimini arttirdigi da goriilmektedir. Bu sorun
iilkelerin niifusunu olusturan bireyleri gereksiz atik {iretimini
azaltmak adina egiterek c¢oziimlenebilir. Okullarda, egitim
programlarinda yer alan ¢evre egitimi ve 6gretimi asamalarinda
geri doniisiimiin ekonomik, ¢evresel ve sosyal etkilerinin de
yer almasi saglanmali, yerel yonetimlerle is birligi yapilarak
biling diizeyini artirma calismalar1 yapilmalidir. Bu sonuca
dayanarak egitim durumunun atik tretimine etkisi lizerine
etkileri ileride bu tilke gruplari i¢in arastirilirsa ¢ikan sonuglar
daha da detaylandirilabilir.

Tim sonuclar genel olarak degerlendirildiginde esanlh
denklem sistemi belediye atik {iretimi ve geri doniisiim
seviyesi arasinda ¢ift yonlii ve pozitif bir iligkinin oldugunu
gostermektedir. Bunun yani sira geri doniigiim seviyesi ile atik
tiretimi CKE hipotezi ile incelendiginde sektorlere gore geri
doniisiim seviyelerinin arttig1 ve azaldig1 gozlemlenmistir.

Yapilan analizlerin sonucunda CKE hipotezi secili iilkeler
icin temelde dogrulanmustir. Diger bir ifade ile tilkelerin belirli
bir iretim diizeyini astiktan sonra g¢evreye verdikleri zarar
azalacaktir. Geri doniisiim ve atik iiretimi bakimindan sanayi
sektorli incelendiginde Once artan bir geri doniisiim orani
goriilmektedir. Ancak esik degerine ulasildiktan sonra artan atik
iiretimi ve azalan bir geri doniligiim oran1 gozlemlenmektedir.
Sanayide {retilen atiklarin geri donlisim oran1 yliksek
materyaller olmasi1 ve 6zellikle de plastik {iriinler olmasi ki
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plastik iiriinlerin tekrar tekrar geri doniistimiiniin zor olmasi
bu azaligin nedeni olarak gosterilebilir. Ayrica toplumun geri
doniisiimiin 6nemi hakkindaki bilgisinin ve dikkatinin yeterli
olmamas1 da geri doniisiim seviyesini belli bir noktadan sonra
azaltic1 etkisinin olmasi diisiiniilebilir. Bu yiizden ilkokul
diizeyinden baglayarak geri doniisiimiin yararlar1 ve gereksiz
plastik kullamimini1 azaltici yonde egitimler verilmesinin
onemli oldugu diisiiniilmektedir.

Hizmetler sektoriine bakildiginda bu durumun tersi
goriilmektedir. Bunun i¢in hizmet sektoriinde Onemli bir
agirliga sahip olan turizm sektoriinde tek kullanimlik kagit
ve plastik {iirtinlerin daha ¢ok kullaniliyor olmasi bu durumun
nedeni olarak diisliniilmiistiir. Bunun engellenmesi i¢in kanun
koyucularin tek kullanimlik {iriinlerin aliminda sektoriin
paydaslarina yonelik koyacagi smirlamalarin atik tretimini
diistirmede etkili olacag1 diistiniilmektedir.

Geri doniisiim seviyesi ve belediye atik iiretimi arasindaki
ters U seklindeki iligki Tiirkiye 6zelinde degerlendirilecek
olursa; artan atik liretiminin azaltilmasi1 son derece énemlidir.
Ciinkii Turkiye arastirmada yer alan diger iilkelerden ¢ok daha
fazla miktarda atiga para karsilig1 depo, geri doniisiim veya
imha islemlerinden birini uygulamaktadir. Kisa vadede atik
karsiliginda alinan bu paralarin ekonomiye katkisinin oldugu
diistintilmekle birlikte cevreye verilen zararlar neticesinde uzun
vadede getirdiginden fazlasini gotiirecegi diisiiniilebilir. Plastik
atiklardaki geri dontistiiriilme orani hali hazirda diisiik oldugu
bilinilmektedir. Bu atiklar geri doniistiirtilseler plastiklerin
yapisindan kaynakli 2 veya 3 kez daha bir doniisiim gegirebilirler.
Boylece daha fazla doniisiimiin uygulanamayacagi atiklarin
ekonomiye maliyeti ve ¢evreye verdikleri zararlar zamanla
birikerek artacaktir.

Atiklar azaltmayi ve geri doniisiim faaliyetlerini tesvik
etmeyi amagclayan politikalarin 6nemi biiyliktiir. Atk
olusumundaki azalmanin, iretimde daha az gaz emisyonu
tiretmek suretiyle hava kirliligi lizerinde olumlu bir etkisi



ISTATISTIKTE GUNCEL KONULAR | ‘ 77

olacaktir. Bu nedenle mevzuatlar vasitasiyla daha etkin bir
atik yonetimi ve denetimi, daha yiiksek bir geri doniisim
orani elde etmek icin gelistirilen politikalar ¢evrenin daha
fazla bozulmadan korunmasina yardimci olacaktir. Ayrica,
atiklarin geri doniisime kazandirilmasiyla hem enerji hem de
hammadde konusunda ciddi tasarruf saglamasi da bu konunun
onemini ortaya koymaktadir.
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BOLUM 4

BULANIK VE NOTROSOFIK KUME TEORILERININ K-EN
YAKIN KOMSU ALGORITMASINDA KULLANIMI

Sevgi Abdalla’

1. GiRiS

Glinlimiiz modern diinyasinda, en kiiciik bilgi pargaciklarini
barindiran veriler, saglik, finans, miihendislik ve yapay zeka
gibi ¢esitli alanlarda karar verme, analiz ve tahmin siire¢lerinin
en kritik yapi taslarii olusturmaktadir. Dolayisiyla tim is
alanlarinda ihtiya¢ duyulan stratejik bilgilere ulasma siirecinde
s0z konusu verilerin elde edilme siireglerinde yasanan zorluklar
-insan algisi, karmasik sistemler ve oOlgiim smirlamalari-
ve kisitlanmalar, zamanla aragtirmacilar1 “muglaklik” ve
“belirsizlik” kavramlartyla kars1 karsiya birakmaktadir.

Muglaklik, 6zellikle insan yarg1 ve tercihlerini temsil eden
bir kavram veya kategorinin sinirlari agik¢a tanimlanmadiginda
ortaya ¢ikar. Oziinde, belirsiz veriler insan dilinin, algismin
ve yargisinin dogasinda var olan dogal belirsizligi yansitir.
Ornegin, insanlardaki “boy uzunlugu” kavramini diisiinelim.
Bir kisinin uzun mu yoksa kisa m1 oldugunu tanimlayan,
evrensel olarak {lizerinde anlagsmaya varilmis bir esik degeri

1 Dr. Ogr. Uyesi, Eskisehir Osmangazi Universitesi, Fen Fakiiltesi, Istatistik Boliimii,
Eskisehir, Tirkiye sayhan@ogu.edu.tr, ORCID: 0000-0003-4177-5868



82 ‘ ISTATISTIKTE GUNCEL KONULAR |

yoktur. 1.83 metre olan bir kisi, bir kiiltiirel baglamda uzun
boylu ve bagka bir baglamda ortalama olarak kabul edilebilir.
Ayrica, “uzun” ve “uzun degil” arasindaki gecis ani degil,
kademelidir ve bireylerin 6zellikleri bir spektrum boyunca bir
araliga denk gelmektedir.

Ote yandan belirsizlik, bir veri noktasmin degeri hakkinda
tam bilgiye sahip olunmadigi veya giiven eksikligi sonucunda
ortaya ¢ikan durumu ifade eder. Muglakliktan farkli olarak,
insan algilarina dayali kavramlardaki i¢sel diger bir ifadeyle
yargisal belirsizlige bagli olan muglakligin aksine, belirsizlik
genellikle gozlemlenen sistemdeki “yetersiz veri”, “Ol¢lim
hatas1” veya “rastgeleligin” bir sonucudur. Belirsizlik, verilerde
kesin tahmin veya siniflandirmayi1 engelleyen “bilinmeyenler”
veya “degiskenlik” oldugunda ortaya cikar. Ornegin, tibbi bir
teshiste, biyolojik sistemlerdeki dogal degiskenlik nedeniyle
bir testin sonucu belirsiz olabilir. En karmasik tibbi testler bile
yanilmaz degildir ve 6l¢iim, numune alma veya yorumlamadaki
hatalar belirsiz sonuglara yol acabilir. Benzer sekilde, cevresel
izlemede, sensorlerin sinirlamalarindan, verilerdeki giirtiltiiden
veya incelenen sistem hakkinda eksik bilgilerden belirsizlikler
ortaya ¢ikabilir.

S6z konusu muglaklik ve belirsizligi modellemek ve
etkilerini azaltmak i¢in literatiirde bulanik mantik, olasiliklr akil
yuriitme, duyarlilik analizleri ve makine 6grenimi gibi cesitli
yontemler gelistirilmis ve Onerilmistir. Ancak bu zorluklarin
istesinden gelmek ve tamamen ortadan kaldirmak yine de
miimkiin degildir. Bununla beraber hem wveri sistemlerinin
tasarimimda hem de sonuglarin yorumlanmasinda dikkatli bir
degerlendirme yaparak muglaklik ve belirsizligin etkilerini
azaltabilir, daha bilingli ve giivenilir kararlar verebiliriz.

Literatiirde, verideki muglaklik, kararsizlik ve belirsizligin
modellenmesinde kullanilan ve uygulama pratikligi sebebiyle
siddetle Onerilen en etkili yontemlerden biri bulanik
kiimelerdir. Bulanik kiimeler ve uzantilart (tip-2 bulanik
kiimeler, tereddiitlii bulanik kiimeler, sezgisel bulanik kiimeler,
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duragan olmayan bulanik kiimeler ve bulanik ¢oklu kiimeler)
belirsizligi bir {iyelik fonksiyonu ile degerlendirmek igin
kullanilan yaklagimlardandir. Bulanik kiime yaklasiminda her
bir 6ge 0 ile 1 arasindaki gercek sayilarla eslestirilir (Zadeh,
1965; Das ve digerleri, 2020). Boylece 0gelere atanmis her
deger, belirli bir kiimedeki bir 6genin iiyelik derecesini temsil
etmektedir (Turskis ve digerleri, 2019). Bununla birlikte,
klasik bulanik kiime teorisinin derecelendirme sistemi,
kiimedeki bir 6genin o kiimenin iiyesi olmadigini ifade etmeye
izin vermez (Van ve digerleri, 2018; Radhika ve Parvathi,
2016). Bulanik kiime teorisindeki bu boslukla basa ¢ikmak
icin Atanassov (1983), hem {iyeligin hem de tiyeliksizligin bir
islevini saglayan sezgisel bulanik kiimeleri (IFS) onermistir
(Marasini ve digerleri, 2016). Sezgisel bulanik kiimenin (IFS)
uygulanmasinda, bir 6genin bir kiimeye veya degere ait olma
derecesi (dogruluk) ile ait olmama derecesinden (yanliglik)
bagimsiz olarak belirsizligi hesaba katmada yine de sinirlamalar
s0z konusudur (Majumdar, 2017).

Bu sinirlamalarin dezavantajlarindan dolayr 1995 yilinda
ilk kez Smarandache (2019) tarafindan [FS’ye kars1 alternatif,
verimli ve esnek birmodelleme saglayan ntrosofik kiime teorisi
(NST), Birinci Uluslararast Notrosofik Mantik Konferansi’nda
tanitilmig ve Onerilmistir. S6z konusu kiime teorisi, dogruluk,
belirsizlik ve yanlishik olmak iizere ii¢ iiyelik derecesi ile
belirsizlikleri agiklamakta ve modellemektedir. Ek olarak,
NST’nin uygulanmasiin zorlugu nedeniyle, Wang ve ark.
(2010), miihendislik ve bilimsel uygulamalar icin tek degerli
nétrosofik kiimeler (SVNS) teorisini dnermislerdir. Boylece
onerilen yaklagimla, belirsizligin tarafsiz bir degerlendirmesine
olanak tanimay1 amag edinmislerdir.

Calismanin  bu kisminda, muglaklik ve belirsizligin
modellenmesinde dnerilen bulanik kiime teorisi ve uzantilarina
yer verilerek, zaman icinde bulanik kiime teorisinin
gelistirilmesiyle belirsizlik ve muglakliga yeni bir bakis agisi
sunan kiime yaklasimlarindan biri olan nétrosofik kiime
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teorisine yer verilmistir. Her iki kiime teorisinin matematiksel
altyapisi, avantajlart dezavantajlari, kullanim amaclar1 ve
makine 6grenimindeki uygulanma bi¢imleri detaylandirilarak
ve orneklendirilerek ele alinmig ve agiklanmaya calisilmistir.

2. BULANIK KUME TEORISI

1985°’te  Cantor tarafindan Onerilen klasik kiime
sisteminde, ‘dogru’ ya da ‘yanlis’ gibi iki kesin kavram soz
konusudur (Zhang vd., 2015). Bu degerlendirme sisteminde
tclincli bir ihtimalin ger¢eklesmesinin imkansiz oldugu
disiiniilmekte ve ¢ogu zaman bu tir durumlar ‘paradoks’
olarak adlandirilmaktadir. Bu tiir sakincalar1 ve klasik kiime
teorisinin kesinlik disindaki olasilik diizeylerini belirlemede
yetersiz kalmasi sebebiyle, 1965 yilinda Zadeh tarafindan
bulanik kiime kavrami onerilmistir (Ahmad vd., 2021; Babbar
ve Amin, 2018).

Klasik mantik deger olarak 0 ve 1 olmak iizere iki degere
sahipken, bulanik mantik ise [0-1] araliginda degerlere
sahip tiyelik derecelerinden olusur. Bulanik mantigin esas
sOylemi, bir dnermenin ‘dogru’, ‘yanlis’, ‘¢ok dogru’, ‘cok
yanliy’, ‘yaklasik olarak dogru’, ‘yaklasik olarak yanlis’
olabilecegidir. Baska bir ifadeyle; dogruluk, klasik yanlis ve
dogru arasindaki sonsuz sayidaki dogruluk degerlerini igeren
bir kiimedeki degerler, ya da sayisal olarak [0, 1] gercek say1
araligiyla iligkilendiren bir fonksiyondur. Bu sdylem Zadeh ’in
bulanik mantik {izerindeki ilk ¢alismasinin bir sonucu olarak
kabul gormektedir (Keskenler ve Keskenler, 2017). Ayrica,
glinimiizde hem sosyal hem de miihendislik alanlarina gergekei
¢Oziimler sunmasi ve yapay zeka teknolojisi gibi bir¢ok alana
olan katkilar1 nedeniyle bulanik kiime teorisine olan ilgi ve
dolayisiyla kullanimi1 oldukga genis alana yayilmistir.

Bulanik kiime teorisi, 6gelerin iiyelik derecelerine sahip
oldugu bir kiimedir. Bu, bir elemanin ya bir kiimeye ait oldugu ya
da olmadig (ikili iyelik) klasik kiime teorisinin bir uzantisidir.
Bulanik kiime teorisinde, her elemanin 0 ile 1 arasinda bir
iiyelik degeri vardir ve bu degerler soyle tanimlanmaktadir:
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e “07:ilgili kiimeye ait bir “liyeligin olmadigin1”,

o “17:ilgili kiimeye olan “tam {iyeligi”,

e (0 ile 1) araligindaki herhangi bir degerle temsil edilen
iyelik, “kismi iiyeli’gi temsil etmektedir.

Bir bulanik kiime i¢in ziyelik, aralik, yiikseklik olmak tizere
iic temel kavram séz konusudur. Uyelik kavrami, bulamk
kiimeye ait olmay1, bulanik kiimenin yiiksekligi sahip oldugu en
yiiksek derecesini ifade etmektedir. Eger bir bulanik kiimenin
yiiksekligi 1 ise normal bir bulanik kiimeden bahsedilmektedir.
Eger yiikseklik 1’den kiiclikse bu kiimenin normalalt1 bir
bulanik kiime oldugu sdylenir.

Bulanik kiime teorisinde bir iiyelik fonksiyonu, bir 6genin
ilgili kiimeye olan iiyelik derecesinin tanimlanmasina olanak
saglamaktadir. Ornegin; bireylerin uzunluklariyla ilgilenilen
bir aragtirmada, uzunluk esiginin sabit olmadig1 bulanik bir
“uzun boylu insanlar” kiimesi diislinelim. Burada 1.78 metre
uzunlugunda olan bir kiginin {iyelik derecesi 0.7 olursa, s6z
konusu uzunluk igin gdreceli olarak “biraz uzundur” seklinde
ifade edilebilir, ancak kisinin tam olarak uzun olmadigi
anlamina gelmektedir.

UZUN igin strekli Giyelik fonksiyonlan

1.0 Kesinlikle uzun
o (u=0,95)
Uyelik
———"R Cok uzun degil

=0,30
N (s )

0

Yikseklik
Sekil 1. Ornek Bir Bulamk Kiime Fonksiyonlar1 ve Uyelik Dereceleri
Gosterimi

Verilen O6rnegi sekil 1°de verilen gorselden yararlanarak
aciklamaya calisalim:
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Uyelik fonksiyonu, yatay eksende ifade edilen yiikseklik
veya bireyin uzunluguna atfedilen degerler i¢in bulanik kiimeyi
tanimlamaktadir. Dikey eksende ise O ile 1 arasinda tanimlanan
bir aralikta, bir kisiye ait uzunlugun bulanik kiimedeki degerine
karsilik gelen iiyelik degeri sunulmaktadir (Kilig, 2015). Yani
iki kisi ilizerinden agiklanmaya ¢alisilan 6rnekte, ilk kisi igin
uzunlugu 0,3 tyelik derecesi bu kiginin ¢ok uzun olmadigi
ifade edilmistir. Tkinci kisi iginse, 0,95 iiyelik derecesi ile
kesinlikle uzun oldugu ifade edilmistir.

Bulanik kiime teorisinin temel tanimlar asagidaki
esitliklerde verilmistir.

Tamim 2.1. Bulanik kiime teorisi

X=x:xeX Kkimesi verilsin ve VxelX igin
My (x) € [0, 1] olmak tizere;

Ho X —> [O,l] kiimesi, X’in A bulanik kiimesidir. z,,
A kiimesinin {iyelik fonksiyonu, g, (x) degerine x’in iiyelik
derecesi ve 1, (x) kiimesine de A bulanik kiimesinin tiyelik
derecelerinin kiimesi denir (Zadeh, 1965).

Tanim 2.2. Sezgisel Bulanik Kiime Teorisi

X evrensel kiimesi i¢in 4, (x):X —)[0,1] liye olma
derecesi ve v, (x) X > [0,1] tiye olmama derecesi olmak
tizere (Atanassov, 2016);

Vxe X,0< 1, (x)+vA (x)él

,uA(x):X—>[O,1] VCVA(X)ZX—>[0,1] (1)

Fonksiyonlar1 ile sezgisel bulanik kiime esitlik 3.2’deki
gibidir;

Az{x,,uA(x),vA(x):xeX} )

Sezgisel bulanik kiimelerde, belirsizlik 1, (x)—v, (x)
olarak alinir.
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3. NOTROSOFiK KUME TEORISi

Latince’den tarafsiz anlaminda “neuter” ve Yunanca’dan
beceri/bilgelik anlaminda “sophia” kelimelerinden olusan
“Neutrosophy” Nétrosofi, ilk olarak 1980 yilinda Smarandache
tarafindan tanitilmistir. Notrosofik kiime, {i¢ tiir iiyelik degeri ve
derecesiyle ilgilenen ve bulanik kiimelerin daha genellestirilmis
ve genisletilmis karmasik bir uzantisidir (Smarandache, 1999).

Notrosofik kiime teorisinde séz konusu ii¢ fonksiyon
asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

e Dogruluk (7): Bir 6genin kiimeye ait olma derecesi
(bulanik kiimelerdeki tiyelik derecesiyle benzer temsil).

e Belirsizlik (/): Bir 6genin iiyeliginin muglak, arada veya
belirsiz olma derecesini temsil eder.

e Yanlishk (F): Bir 6genin bir kiimeye ait olmama
derecesini temsil etmektedir.

Bu degerlerin her biri 0 ile 1 arasinda gercek bir sayidir
ve “T + I + F” toplamina iligskin bir kisitlama olmamakla
birlikte bu deger 1’1 asabilir. Bu kiime yaklasimi, belirsizligi
temsil etmede diger kiime yaklasimina gore daha fazla esneklik
saglar. Notrosofik kiimeler, iiyelik hakkindaki ger¢egin sadece
belirsiz oldugu durumlarda (bulanik kiimelerde oldugu gibi)
degil, ayn1 zamanda “bilinmeyen” veya “eksik” bilgi unsuruna
sahip oldugu durumlarda da 6zellikle fayda saglamaktadir.

Bulanik kiimeler kisminda verilen 6rnegin ele aldigimizda,
“uzun boylu kisiler” kiimesi igin, 1,78 metre uzunlugundaki
bir kisi icin notrosofik kiimeye olan iiyelik dereceleri soyle
aciklanabilir.

e Dogruluk (7) = 0.7 (biraz uzun),

e Belirsizlik (/) = 0.2 (boy uzunlugu hakkinda bazi
belirsizlikler var),

e Yanlislik (#) = 0.1 (kismen de olsa hi¢ uzun olmamasi
durumu s6z konusudur).

Bir notrosofik kiime ile bulanik kiime arasindaki en temel
fark, bir bulanik kiimede n=t+f ifadesi 1’¢ esit olmak zorunda
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iken bir notrosofik kiimedeki toplam n iizerinde herhangi bir
sinirlama s6z konusu degildir (Ju, 2011).

Notrosofik kiimelerin isleyisi ve yapisina iliskin genel
tanimlamalar izleyen kisimda kisaca verilmstir.

Tanim 3.1. Notrosofik kiime, dogruluk (T), belirsizlik (I)
ve yanliglik (F) olmak iizere {i¢ temel fonksiyondan olusur. Bu
islevlerin her biri 0 ile 1 arasinda deger alir. 0 degeri evrensel

yanlis durumlari, 3 ise evrensel dogru durumlart temsil
etmektedir (Smarandache vd., 2019; Das vd., 2020).

Tanmim 3.2. Standart notrosofik kiime,

T, (x): X —[0,1]

1,(x): X >[0,1]

F(x): X —[0.1] ()
Esitlik 3’te standart sekilde verilen iiyelik fonksiyonlari

icin tanimlanan kiime A, tek degerli nétrosofik kiime olarak da
adlandirilir ve esitlik 4’teki gibi gosterilir.

A:{x,TA(x),IA (x),FA(x):xeX}
OSTA(x)+[A(x)+FA(x)S3 4)

Tek degerli notrosofik kiime A, X ise A iizerinde bir
elemandir. Islem kolaylig1 saglamak igin tek degerli nétrosofik
deger A=(a, b, c) ile temsil edilir ve esitlik 5’teki gibi gosterilir
(Basset vd., 2018; Smarandache vd., 2019; Broumi vd., 2015).

a,b,ce [O,l]

a+b+c<3 )
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Tamm 3.3. Notrosofik kiime iivelik kisitlamasi: Notrosofik
kl'ime, U bir evrensel kiime ve U ilizerindeki nétrosofik kiime
A olmak lizere;

;lz{x, (T/-I(x),lg(x),F;l(x) |ueU]O,1[+} (6)

Burada, T, dogruluk iiyelik fonksiyonu, 7; belirsizlik
tiyelik fonksiyonu ve F; yanlislik Giyelik fonksiyonunu temsil
etmektedir. Bu {i¢ iiyelik degerinin toplamlarinda herhangi
bir kisitlama yoktur ve asagidaki esitlik 7°deki gibi gosterilir
(Boltiirk, 2019):

T,(x):U -] 0,17
1,(x):U—>70,17
F(x):U 10,17
0<T,(x)+1;(x)+F;(x) <3 (7)

4. BULANIK KUME VE NOTROSOFiK KUME TEORILERI
ARASINDAKiI TEMEL BENZERLIK VE FARKLILIKLAR

Notrosfik kiime teorisi bulanik kiime teorisinin bir
uzantis1 ve genisletilmis versiyonu olsa da uygulamalarda
belirli 6zellikler bakimindan benzerlik gdsterirken problemin
cesitli ozellikleri bakimindan farkliliklar da gostermektedir.
Calismanin bu kisminda, bulanik ve nétrosofik kiimelerin
benzerlik ve farkliliklar kisaca 6zetlenmistir.

4.1. Temel Benzerlikleri

izleyen kisimda 6nerilen kiime teorilerinin uygulamalardaki
benzerlikleri maddeler halinde ve ilgili konu basliklar1 seklinde
Ozetlenmistir.
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Belirsizlik gosterimi: Hem bulanik hem de notrosofik kiime
teorisinde, belirsizligin ele alinma bi¢imi klasik kiime teorisine
dayandirilmaktadir. Bulanik kiime teorisi, kismi {iyelige
odaklanirken, ndtrosofik kiimeler belirsizligi ve yanlishg goz
ontinde bulundurarak iiyelik fikrine odaklanmaktadir.

Gergcek Degerli Upyelik Fonksiyonlari: Her iki kiime
teorisinde de liyelik, O ile 1 arasinda gercek degerler kullanilarak
tanimlanir, bu durum da s6z konusu kiime teorilerini, iiyeligin
ikili (0 veya 1) oldugu klasik kiime teorisinden daha esnek hale
getirir.

Klasik Kiimelerin Genellestirilmesi: Hem bulanik kiime
teorisinde hem de notrosofik kiime teorisinde kati ikili tiyelik
yerine iiyelik derecelerine izin vererek klasik kiime teorisi
esnetilmis ve genellestirilmistir.

Karar Vermede Kullanim: Her iki kiime teorisi de belirsiz
veya kesin olmayan ortamlarda karar vermek i¢in kullanilabilir,
ancak notrosofik kiime teorisi birden fazla belirsizlik boyutunu
iceren daha karmagsik senaryolarda daha ¢ok kullanilma
egilimindedir.

4.2. Temel Farkliliklan

Asagidaki tabloda bulanik ve nétrosofik kiime teorilerinin
ayristig1 yonleri ve farkliliklar 6zetlenmektedir.

Tablo 1. Bulanik ve Notrosofik Kiimelerin Temel Farkliliklar:

Ozellik Bulanik Kiime Notrosofik Kiime
Uyelik tiirii Tek iiyelik degeri [0,1] Ug iiyelik degeri (7, I,
araliginda F)
Belirsizligi modelleme Belirsizlik ve Kismi Dogruluk, Yanlislik ve
yontemi iyelik Belirsizligi ayn1 anda
modeller
Uyelik degerleri T+I=1 T+I+F=1
toplami (yanlishik ve belirsizlige
yer yok)
Kullanim alanlar: Kismi iyelik Bilinmezlik veya
gerektiginde belirsizlik durumunda
(6rn: simiflandirma) (6rn:  karar  verme,

tanilama)
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Karmasiklik Tek tiyelik derecesiyle Her 6ge icin ii¢ iiyelik
daha sade bir yap1 derecesi sebebiyle daha
karmasik bir yap1
Uygulama alanlar Oriintii tamima, kontrol Cokkriterlikararverme,
sis., gorlintii isleme catisma durumunda
karar verme, Saglik, tip
uygulamalari

Ozet olarak, bulanik kiime teorisi daha basit ve sade
uygulama siireci sunarken yalnizca kismi tiyelige odaklanir.
Notrosofik kiime teorisi ise sadece dogrulugu degil, ayni
zamanda belirsizligi ve yanlighigi da ele almak i¢in daha zengin
bir ¢ergceve saglayarak kullanimini daha karmasik senaryolar
icin uygun hale getirir.

5. MAKINE OGRENiIMINDE BULANIK KUME VE
NOTROSOFiK KUME TEORILERININ KULLANIMI

Makine 6greniminde (ML) muglaklik ve belirsizlik, 6zellikle
giiriiltiili, eksik veya belirsiz olabilen gercek diinya verilerin
analizinde siklikla karsilasilan zorluklardandir. Bulanik ve
notrosofik kiime teorileri, bu belirsizligi modelleyerek makine
Ogrenimialgoritmalarininbubelirsizkosullardaki performansini
arttirarak daha basarili bir ¢ikarim sunmay1 hedeflemektedir.
Genellikle bu tiir kiime yaklagimlar1 sz konusu algoritma ve
tekniklerin performansina katki saglayan melez modelleme
yontemlerinin ~ gelisimine olanak saglamaktadir. Izleyen
kisimlarda hem bulanik hem de nétrosofik kiime teorilerinin
makine 6greniminde kullanimina iligskin bilgilere yer verilmis
olup, k-en yakin komsu siniflandirma algoritmasinda soz
konusu kiime teorilerinin kullanimi bir 6rnek tizerinde adim
adim anlatilmistir.

5.1. Bulanik Kiime Teorisinin Makine Ogreniminde
Kullanimi

Makine Ogreniminde, kesin siniflandirmalarin = veya
kararlarin miimkiin olmadigi durumlarda belirsizligi ele almak
icin bulanik kiime teorisi yardimiyla, bir 6geye net (ikili) bir
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deger atamak yerine (6rnegin, bir goriintii verisinde “kedi”
veya “kedi degil” olarak kodlamak yerine), 0 ile 1 araliginda
bir “lyelik derecesi” atayarak daha incelikli siniflandirmalara
olanak tanmir. Bu kiime teorisi Ozellikle, dogal dil isleme,
gOrilintli tanima veya karar verme sistemleri gibi verilerin
dogas1 geregi belirsiz olabilecegi uygulamalarda kullanish
olmaktadir.

Bulanik Kiimelerin Makine Ogrenimindeki Uygulamalari:

1. Kiimeleme (6rnegin, Bulanik C-Ortalama Kiimeleme):
k-ortalamalar gibi geleneksel kiimeleme algoritmalarinda,
veri noktalar1 tam olarak bir kiimeye atanir. Ancak, bulanik
kiimelemede, her veri noktas: farkl iiyelik derecelerine sahip
birden ¢ok kiimeye ait olabilir. Bu yaklasim, veri noktalar1 ayr1
kiimelere net bir sekilde ayrilamadiginda yardimer olur.

2. Swimiflandirma (Bulanik karar agag¢lari): Geleneksel
karar agaclariin bir uzantisidir. Bu modellerde, her diigtimde
ikili kararlar kullanmak yerine, bulanik kiimeler, her karar
noktasinda dogruluk derecelerine (yani bulanik kiimelere
iyelige) izin vererek, onlar1 belirsiz veya eksik verileri
islemede daha esnek hale getirir. Bulanik mantik, kurallarin
“yiiksek”, “disiik”, “orta” gibi bulanik terimler kullanilarak
formiile edildigi ve daha sonra degisen iiyelik derecelerine
sahip girdi verilerine uygulandigi smiflandirma problemleri
icin kural tabanli sistemlerde de kullanish olmaktadir.

3. Sinir Aglari: Sinir aglarimin giris katmaninda veya
aktivasyon fonksiyonunda bulanik kiimeler kullanilarak
bulanik girdileri isleyecek sekilde genisletilebilir. Bulanik
sinir aglari, girdiler ve ¢iktilar arasindaki belirsiz olan iligkileri
modelleyebilir. Ornegin, kesin 6zelliklerin tanimlanmasimnin zor
oldugu zaman serisi tahmini veya smiflandirma gorevlerinde
kesin olmayan kaliplari modellemek icin kullanilabilir.

4. Kontrol sistemleri: Pekistirmeli 6grenme veya kontrol
sistemlerinde, belirsiz girdilere dayali kararlar almak icin
bulanik mantik denetleyicileri (FLC’ler) kullanilir. Bu
denetleyiciler, robotik, otonom araglar ve diger kontrol tabanlt
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makine 6grenimi gorevlerinde yardime1 olan bulanik durumlara
veya gozlemlere dayali eylemler gerceklestirmek igin bulanik
mantik kullanilarak egitilebilirler.

Sonug olarak, makine 6greniminde bulanik kiime teorisinin
kullanmanin avantajlari asagidaki gibi siralanabilir.

e Belirsiz, kesin olmayan veya giriiltiilii verilerle basa
¢ikmada etkilidir.

e Belirsiz ortamlarda performansi artirabilen daha esnek
karar sinirlar1 saglar.

e Girdi verilerindeki degisikliklere kolayca uyum
saglayabilir ve bu da onlar1 dinamik ortamlar icin ¢ok
yonlii hale getirir.

5. 2. Nétrosofik Kiimelerin Makine Ogreniminde
Kullanimi

Notrosofik kiimeler, 6zellikle veriler ¢eliskiliyse, muglaklik
veya belirsizlik i¢eriyorsa belirsizligi temsil etmek ve islemek
icin olduk¢a saglam bir yontem sunar. Bu kiime teorisi
Ozellikle belirsizligin modellenmesi ve ¢dziimiinde daha rafine
bir yaklasim gerektiren makine 6grenimi gorevlerinde oldukca
yararli olabilmektedir.

Nétrosofik  Kiimelerin Makine Ogrenimindeki
Uygulamalari:

1. Kiimelenme: Bulanik kiimelemeye benzer sekilde,
notrosofik kiimeleme birden fazla kiimeye ait iiyelige izin
vermekle birlikte belirsizligi (bilinmeyen iiyelik) ve yanlishigi
(kiimenin tamamlayicisina iiyelik) da ¢erisinde barindirir. Bu
ozelligi, notrosofik kiimelemeyi, veri noktalarimin yalnizca bir
kiimedeki kismi tiyelige sahip oldugu durumlar i¢in degil, ayn1
zamanda herhangi bir kiimeye ait olup olmadiklarinin belirsiz
oldugu durumlar i¢in de ideal hale getirir.

2. Swflandirma: Notrosofik siniflandirmada, her veri
noktasi nétrosofik kiime teorisinde tanimlanmis olan ii¢ tiyelik
derecesine sahip bir sinifa ait olabilmektedir. Bu o6zelligi,
modelin, 6zellikle verilerin giiriiltilii, ¢eliskili oldugu veya bir
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smifin kismen bilinmedigi durumlarda, smif atamalarindaki
belirsizligi daha etkili bir sekilde ifade etmesine olanak
tanir. Ornegin, bir goriintiiyii “kedi” veya “kopek” olarak
smiflandirirken, goriintiintin 6zellikleri belirsiz veya bulanik
ise, notrosofik siniflandirma, goriintiiniin her iki kategoriye de
bir dereceye kadar iiyelige sahip olmasina veya muhtemelen
hicbirine sahip olmamasina izin vererek belirsizligi daha
etkin olarak ele alabilir. Sonu¢ olarak, makine 6greniminde
notrosofik  kiimelerin ~ kullanmanin  avantajlar1  asagida
listelenmistir (Elhassouny, vd., 2019).
e Belirsizligin ¢esitli boyutlarint (dogruluk, yanlighik
ve belirsizlik) yakalamak i¢in daha zengin bir gerceve
sunar.

e Verilerin  bilinmeyen veya c¢elisen  yoOnlerini
modelleyebildikleri i¢in ¢eliskili veya belirsiz bilgilerin
oldugu ortamlarda mitkemmele yakin sonuglar iiretir.

e Acik ve tam olarak tanimlanmis bir dizi olast durumun
olmadigr karar verme problemleriyle basa ¢ikmak ic¢in
daha esnek bir yol sunar.

5.3. Bulanik ve Nétrosofik Kiime Teorilerinin Makine

Ogreniminde Kullanimlarina Gore Karsilastirnimasi

Izleyen kisimda, bulanik ve nétrosofik kiime teorilerinin
makine 6grenimindeki kullanimlari bakimindan kiyaslanmig
ve verilen Tablo 2’de karsilastirmali olarak 6zellikleri
sunulmustur (Rivieccio, 2008).

Tablo 2. Kiime Teorilerinin Makine Ogrenimi Uygulamalarindaki

Kullanimlari
Ozellik Bulanik Kiime Notrosofik Kiime
Belirsizlik Temsili Kismi dogrulukla Dogruluk, Yanlislk ve
ilgilenir belirsizlikle ilgilenir
Karmagiklik Daha basit ve adil Daha karmagik ve
iiyelik derecesi birden ¢ok tiyelik
derecesi (T, I, F)
Swniflandirma Bulanik tiyelige gore Ug iiyelik derecesiyle

siniflandirir siniflandirir
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Kiimeleme Cakisan kiimelere izin ~ Daha fazla belirsizlikle
verir kismi tiyelige izin verir
Veri Isleme Kalitesi Belirsiz ve eksik veriler Celiskili, giirtiltilii
icin kullanishidir veya belirsiz veriler
icin kullanishidir

6. BULANIK VE NOTROSOFiIK KUME TEORILERININ
K-EN YAKIN KOMSU ALGORITMASINDA KULLANIMI

izleyen kisimda, s6z konusu iki kiime teorisinin k-en yakin
komsu smiflandirma algoritmasinda kullaniminin adimlari
anlatilmis ve ornek bir problem iizerinde uygulamasina yer
verilmistir.

6.1. K-En Yakin Komsu Algoritmasi

Test verilerinin egitim veri setinde saklanan veri noktalarina
olan benzerligini 6lg¢en, uzakliga dayali bir smiflandiricidir.
Algoritmanin yapisi geregi, test verileri egitim kiimesindeki
en yakin k komgusunun ¢ogunluk oylarindan etkilenmekte ve
algoritmanin performansi bu s6z konusu k komsunun se¢imin
e bagh olmaktadir. X = {x1, x2, ... , xN} kiimesini xi € R
icin n ’nin n boyutlu 6znitelik uzayinda egitim noktalarinin
bulundugu egitim kiimesi oldugunu diisiinelim ve Y = {yl,
y2, ... , yN} bunlara karsilik gelen sinif etiketleri olsun.
Simif etiketi bilinmeyen bir test veri noktas: x verildiginde,
bu veri noktasinin sinif etiketi; bir uzaklik fonksiyonu (Oklid
uzaklig gibi) kullanilarak test verisi ile egitim verisi arasindaki
benzerlik degerleri hesaplanir ve bu benzerlik degerine gore,
test verisindeki drnegin k adet en yakin komsular1 egitim veri
setindeki veri noktalarindan elde edilir. Sonug olarak, k adet
verinin ait oldugu sinif yogunlugu hangi sinifta fazla ise veri
noktasinin o smifa ait oldugu sdylenir.

6.2. K-En Yakin Komsu Algoritmasinda Bulanik
Kiimelerin Kullanimi

Geleneksel k-en yakin komsu algoritmasinda, hedef
noktanin sinif etiketini belirlemede her komsu esit agirhiga
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sahiptir ve smiflandirma tipik olarak komsularm c¢ogunluk
oyu almarak yapilir. Bununla birlikte, bu yaklasim, gercek
diinya problemlerinde yaygin olan belirsiz, kesin olmayan
veya muglak veriler ile ugrasirken sinirlayict olabilir. Bulanik
k-En Yakin Komsu algoritmasi, ikili bir karar vermek yerine
her sinifa iiyelik dereceleri atayarak belirsizligi modellemeye
calisr.

Bulanik k-En Yakin Komsu Algoritmasinda Temel
Kavramlar:

Her veri noktasinin sinif iiyeligi 0 ile 1 araliginda bir
derece ile temsil edilir. Bu, bir veri noktasinin yalnizca bir
siifa atanmak yerine birden fazla sinifta kismi iiyelige sahip
olmasini saglar. Uyelik derecesi, veri noktasmin olasi siniflarin
her birine ne kadar giiclii bir sekilde ait oldugunu yansitir.

Bulanik k-NN algoritmasindaki ana adimlar:

1. Noktalar Arasindaki  Mesafenin  Hesaplanmasi:
Geleneksel k-NN algoritmasi gibi, bulanik k-NN de oncelikle
simiflandirmasi yapilacak veri noktasi ile egitim kiimesindeki
diger tiim noktalar arasindaki mesafe hesaplanir. Oklid uzakligi,
Manbhattan uzakligi veya Minkowski uzaklig1 uygulamalarda
yogun kullanilan uzaklik dlgiileri arasinda yer almaktadir.

2. Uyelik Derecelerinin  Belirlenmesi: Mesafelerin
hesaplanmasindan sonra, bulanik k-NN i¢in tiyelik degerlerini
hesaplanmasinda her veri noktasinin siif etiketleri referans
alinir. Geleneksel k-NN’den temel farki, bulanik k-NN’nin net
bir sinif atamasi yerine bulanik tiyelik degerlerine gore bir sinif
belirlenir. Bu iiyelik degerleri, her bir veri noktasinin belirli bir
sinifa ne kadar giiglii bir sekilde ait oldugunu gostermektedir.
Bir veri noktas1 komsu veri noktasina ne kadar yakinsa, o sinif
icin tiyelik derecesi o kadar yiiksek olur. Bir x noktasinin C
sinifina liyelik derecesini hesaplamak igin literatiirde kullanilan
yaygin bir yontem ise uzakligin ters orantisina dayanmaktadir.

1

e (x) “rd(en) (8)
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Burada;

- (uc (x)), (x) veri noktasinin (C’ ) smifina iyeliginin
derecesidir.

- (d (x, xl.)) ise (x) veri noktasi ile i. egitim noktasi
arasindaki uzakligin 6l¢tisiidiir.

3. Birden Fazla Simifa Upyelik Atanmasi: Bu asamada
geleneksel k-NN’de oldugu gibi bir veri noktasinin yalnizca bir
sinifa atanmasi yerine her veri noktasinin her sinifa bir iiyelik
derecesi belrilenecektir. Bu, her veri noktasi i¢in bir iiyelik
derecesi kiimesiyle sonu¢lanmaktadir.

4. Bulanmik Oylama: Bulanik k-NN, her sinif i¢in tlyelik
derecelerini  hesapladiktan sonra, komsularin oylarinin
iyelik degerlerine gore agirliklandirildigr bir bulanik oylama
mekanizmasi gergeklestirir. Algoritma, yalnizca c¢ogunluk
oyunu saymak yerine, k-en yakin komsu genelinde her sinif
icin liyelik degerlerinin agirlikli bir toplamini hesaplar. Burada
en yiiksek toplam iiyelik puanina sahip sinifa veri noktasinin
atamasi yapilir.

k

C (x) = arg\max,c, > pc (x;) ©

i=l1

Burada: C (x), (x) veri noktasi i¢in tahmin edilen simif
etiketidir.

He (x,-) ise i. komsu i¢in (xl.) ‘nin (C ) sinifina iyelik
derecesini gostermektedir.

5. Kesin Degere Déniistiirme/Bulamiksizlastirma: Istege
bagh olarak, bulanik siniflandirma sonucunu tek bir net sinif
etiketine doniistiirmek icin bir ayristirma adimi kullanilabilir.
Bu adim, maksimum iiyelik degerini almay1 veya bulanik
iiyelik puanlarina gore siif etiketlerinin agirlikli ortalamasini
hesaplamayi igerebilir.
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Bulanik k-NN Ornegi

Bulanik k-NN algoritmasinin nasil ¢alisma prensibini bir
ornek problem iizerinde gosterelim. iki boyutlu bir uzayda bir
(P) noktasin1 Smif A veya Sinif B olmak iizere iki siiftan
birine atanmasi problemiyle ilgilendigimizi varsayalim. Egitim
verilerinin asagida verildigi gibi oldugunu varsayalim.

Tablo 3.Bulanik K-NN i¢in Ornek Veri Seti

Birim S Deger
Al A (1,2)
A2 A 2,3)
B1 B 6,5)
B2 B (7, 8)

P = (3, 4) veri noktas1 i¢in k = 3 en yakin komsu veri
noktalarini kullanarak siiflandirma siireci asagidaki gibidir.

(P 2(3,4)) ile tim egitim noktalarina olan mesafelerin
hesaplanmasi

» (P = (3,4)) ile tiim egitim noktalarma olan mesafelerin hesaplanmasi

= (A1 = (1,2): (d(P, A1) = VB —1)2% + (4—2)%2 = V4 + 4 = 2.83)

= (A2 = (2,3)):(d(P,A2) =V (B3-2)2+(4—3)2=V1+1=141)
= (B1=(65)):(d(P,B1) =J(3-6)2 + (4—5)2 =9 + 1 = 3.16)
= (B2 =(7,8):(d(P, B2 =Vv(3-7)?2 + (4—8)2 =16 + 16 = 5.66)

k-en yakin komsularin se¢imi (k=3): En yakin ii¢ komsu
sirastyla 1.41, 2.83 ve 3.16 uzakliklariyla (AZ),(AI)ve(Bl)
olarak belirlenir.

Her komsu icin iiyelik derecelerinin hesaplanmasi: Smif A
ve Sinif B i¢in sirasiyla esitlik 8 yardimiyla her bir komsu igin
iiyelik dereceleri hesaplanir.

1 I
Al =—— 0106 || u,(42)=——=0333
(”A( )= 287 j (”A( )= Triar j
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1

» Her sinificin bulanik oylarin hesaplanmasi: Bu asamada
her sinif i¢in bulanik iiyelik toplam1 hesaplanir.

>2p,=0,106+0,333=0,439

(2Zp, =0,099)

» Veri noktasim  simiflandirilmasi:  Bulanik  oylarin
toplaminin hesaplanmasindan sonra sdz konusu veri
noktasiin bir siifa atanmasi gerceklestirilir. Buradaki
her sinif i¢in hesaplanan bulanik oylarin agirligi biyiik
olan sinifa veri noktasina atanir ve boylece ait oldugu
siif belirlenmis olur.

6.3. K-En Yakin Komsu Algoritmasinda Notrosofik
Kiimelerin Kullaniimasi

k-En yakin komsu algoritmasi (k-NN) ile notrosofik kiime
teorisini entegre ederek verileri daha karmasik belirsizlikle
smiflandirma yetenegini gelistirmek miimkiin olmaktadir.
Boylece, tek bir {iyelik derecesine imkan veren bulanik
kiimelerin aksine, notrosofik kiime teorisi bir veri noktasinin
tiyeliginin ti¢ bagimsiz iiyelik fonksiyonu cinsinden temsiline
izin vermektedir. Bu {iyelik fonksiyonlari sirasiyla;

Dogruluk (7): Bir veri noktasinin bir sinifa ait olma derecesi.
Belirsizlik (7): Uyeligin muglak veya belirsiz olma derecesi

Yanlislik (F): Bir veri noktasinin bir sinifa ait olmama
derecesini temsil etmektedir.

Bu fonksiyonlarin iiyelik degerlerinin her biri bagimsiz
olarak 0 ile 1 aralifinda degisebilmektedir. T, I ve F’nin
toplamy, iiyelik degerlerinin tipik olarak toplaminin 1 oldugu
bulanik kiimelerin aksine, mutlak 1’e esit olmasi gerekmez. Bu
nedenle, bir notrosofik kiime, bir veri noktasinin kismen bir
sinifa ait olabilecegini, belirsiz bir duruma sahip olabilecegini
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(ne acikca dogru ne de yanlis) veya agikca bir sinifin pargast
olmadigini temsil edebilmektedir.

Notrosofik k-NN’nin Ana Adimlar

Calismanin bu kisminda, K-NN’de nétrosofik kiime
teorisinin uygulama adimlar verilmektedir.

Adim 1. Nétrosofik Kiimeler Kullanarak Veri Noktalarinin
Temsil Edilmesi: Egitim setindeki her veri noktasi, her sinif igin
bir nétrosofik sayi ile temsil edilir. Ornegin Smif A ve Sinif B
i¢in sirasiyla nétrosofik sayilar ((TA,IA,FA )) ve (TB, 1, FB)
seklinde wverilsin. (P) veri noktast i¢in, ndtrosofik sayi
degeri ayrica (T ol p, I P) ile temsil edilmektedir. Burada
(T P),(I P),(FP) belirli bir sinifa gore veri noktasi P
icin dogruluk, belirsizlik ve yanlishik iiyelik derecelerini
gostermektedir

Adim 2. Uzakhigin belirlenmesi: Geleneksel k-NN’de, bir
veri noktasi ile komgular arasindaki yakinligi hesaplamak i¢in
uzaklik dlciileri (6rnegin, Oklid, Manhattan gibi) kullanilir. Ek
olarak, Notrosofik k-NN’de, dogruluk, belirsizlik ve yanlislik
tyelik derecelerini bagimsiz olarak agiklayan bir uzakligi
hesaplamamiz gerekmektedir. Bir veri noktasi (P)ile bir
komsu (xi) yi karsilastirmak i¢in uygun bir “ndtrosofik
uzaklik 6lglisi” tanimlanmalidir. Olasi bir 6nlem sudur:

[D(P,x,.)z\/(rp -1,) +(1,-1,) +(F - F, )2} (10)

Bu formiil, dogruluk, belirsizlik ve yanhslhk {yelik
fonksiyonlar1 arasindaki Oklid uzakligini bagimsiz olarak
hesaplama olanagi saglamaktadir. Uygulamaya bagli olarak
diger uzaklik dlgiileri (6rnegin, Minkowski) de kullanilabilir.

Adim 3. K-En Yakin Komsularmm Se¢imi: (P) veri noktasi
ile egitim setindeki tiim noktalar arasindaki mesafeler
hesaplandiktan sonra, en kiiciik mesafelere gore k-en yakin
komsular se¢ilir. Bununla birlikte, sadece dogruluk derecesini
(bulanik k-NN’de oldugu gibi) dikkate almak yerine, ii¢ iiyelik
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derecesini de i¢inde barindiran tam ndtrosofik {iyelik dikkate
alinmalidir.

Adim 4. Notrosofik Kiime Teorisi ile Siif Oylamasti:
Notrosofik k-NN’de, en yakin k komsunun dogruluk,
belirsizlik ve yanliglik {iyelik dereceleri hesaba katmali ve
dogruluk derecesi (T) ve mesafeye dayali olarak agirlikli bir
oylama mekanizmasinin hesaplanmasi gerekir. Her simif i¢in,
en yakin k komsudan agirlikli dogruluk degeri hesaplanir.
Boylece, agirlik degeri uzaklik degeri ile ters orantili olmakta
ve daha yakin komsularin (daha kiiciik mesafelerle) daha giiclii
bir etkiye sahip oldugu belirlenmektedir.

Burada, her sinif i¢in nétrosofik oy esitlik 11°de verilen
formiille hesaplanabilir:

T (x
Oy, =Z;% (11)

Burada,(TC (xl.)>, (C’ ) smift igin (i)-inci komsunun
dogruluk derecesini ve (D(P,xl.)) ise (P) veri noktast
ile (l) komsu arasindaki uzaklig1 gostermektedir. Ayrica,
oylama siirecinde belirsizlik (I) ve yanlislik (F) derecelerini
de g6z Onilinde bulundururarak potansiyel olarak her
komsunun etkisi, belirsizligine veya yanlislik derecesine gore
ayarlanabilmektedir.

Adim 5. Swmiflama: Her smf igin noétrosofik oy
hesaplandiktan sonra, veri noktasi i¢in tahmin edilen smif
olarak en yiiksek puana sahip sinif belirlenir. Alternatif olarak,
karar siirecine belirsizlik veya yanlishk da dahil edilmek
istenirse, daha rafine bir siniflandirma elde etmek i¢in dogruluk
dereceleri bu iki liyelik derecesiyle birlestirilebilir ve olasi bir
kombinasyon esitlik 12°deki gibi hesaplanabilir.

Z f:lTC ( Xi )

ST () +1e (%) + Fe ()

Final Puani,. =

(12)
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Bu, toplam belirsizlige (dogruluk + belirsizlik + yanlislik)
gore dogruluk derecelerini  birlestirerek incelikli  bir
siniflandirma saglar.

Adim 6. Muglaklik ve Belirsizlikle Basa Cikma: Notrosofik
k-NN’nin en 6nemli avantajlarindan biri, belirsizlik ve geligkili
bilgi ile basa ¢ikma yetenegidir. Bir veri noktasi, siniflarin
cakistig1 veya verilerin giirtiltiilii oldugu 6zellik uzaymin bir
bolgesindeyse, belirsizlik degeri, sabit bir sinif etiketi atamanin
aksine, modelin bu belirsizligi yansitmasina izin verir. Bu,
tibbi teshis, duygu analizi ve goriintii tanima gibi net simif
sinirlarmin bulunmadigr bir¢ok ger¢ek diinya senaryosunda
kullanisl olmaktadir.

Nétrosofik k-NN Ornegi:

Bir doktorun bir hastasina Hastalik A veya Hastalik B teshisi
koymaya calistigin1 ele varsayalim. Hesaplama kolayligi
agisindan hastalarmin yas ve kan basinci 6zelliklerini dikkate
alarak hastalik teshisinde bulunsun. S6z konusu teshis siireci
icin elinde dort hastaya iligkin bir 6rnek veri seti verilsin.

Tablo 4. Nétrosofik K-NN icin Veri Seti Ornegi

Hasta Hastalik Yasi Kan T 1 F
Basinci
P1 A 30 120/80 0,8 0,1 0,1
P2 A 45 130/85 0,9 0,05 0,05
P3 B 60 140/90 0,4 0,3 0,3
P4 B 50 135/85 0,6 0,2 0,2

(PQ) Veri noktasi, 40 yasinda ve kan basinct 125/80 olan
ve notrosofik say1 degeri (0,9; 0,1; 0,05) olan bir hastanin hasta
tiirli agagidaki sekilde belirlenir.

Notrosofik uzaklik 6l¢iistinii kullanarak (PQ) ile egitim
noktalarinmn her biri arasindaki uzaklik Oklid uzakligna gére
hesaplanir.

Bu uzakliklara dayanarak, en yakin ii¢c komsu segilir ve
yukarida agiklanan oylama mekanizmasini kullanarak hem
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Hastalik A hem de Hastalik B i¢in agirlikli dogruluk dereceleri
hesaplanir. Bdylece ilgili veri noktasi igin dogru smif
belirlenebilir.

7. SONUG VE TARTISMA

Hem bulanik kiime teorisi hem de nétrosofik kiime teorisi
belirsizligin oldugu karar verme ve problem ¢6zme ortamlarinda
makine Ogrenimi ig¢in giiclii araglar sunmaktadir. Bulanik
kiimeler, veri noktalarinin iyelik derecesinin belirsiz veya kesin
olmadig1 senaryolarda yaygin olarak kullanilirken, ndtrosofik
kiimeler, belirsizlik ve yanlislik dahil olmak tizere birden gok
belirsizlik tliriinii ele almak igin daha gelismis bir cerceve
sunmaktadir. Bulanik kiime teorisi, kiimeleme, siniflandirma,
bulanik mantik sistemleri ve sinir aglar gibi makine 6grenimi
alanlarinda yaygin olarak kullanilmakla birlikte, noétrosofik
kiime teorisi, 6zellikle verilerin sadece belirsiz oldugu degil,
ayn1 zamanda ¢eliskili veya eksik oldugu problemlerde de
ek bir hesaplama esnekligi saglamaktadir. Ayrica notrosofik
kiimeler, giiriiltiilii veriyi igeren veri ortaminda c¢ok kriterli
karar verme, karmasik siniflandirma gorevleri ve gelismis sinir
ag1 modelleri icin ideal teoriler sunmaktadir. Her iki kiime
yaklasimi da &zellikle otonom sistemler, robotik, tibbi teshis
ve veri analizi gibi alanlarda makine 6grenimi modellerinin
saglamligini ve uyarlanabilirligini arttirmaktadir.
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BOLUM 5

DIKKATSIZ VEYA OZENSIZ YANITLARI TESPIT ETMEK
|GIN KULLANILAN YONTEMLER

Arda Uzunoglu', ilker Ercan?

1.GiRiS

Olgeklere dikkatsiz veya yeteri kadar dzen gostermeden,
hatta Olgeklerin igerigini diisiinmeden maddelere cevap
verme, sik¢a karsilagilan bir durumdur. Bu tiir cevaplar, veri
kalitesi agisindan 6nemli sorunlar olusturur. Dikkatsiz veya
0zensiz cevaplar, hata varyansini artirir ve 6l¢ek maddelerinin
birbirleriyle iliskisinin azalmasina yol acarak Olcegin ig
tutarliliginin azalmasina neden olur (Fronczyk, 2014).

Katilimcilarin, verdikleri gegersiz yanitlarin bir¢ok farkl
neden olugmaktadir; yani verilen yanitlar dogru degerleri
temsil etmeyebilir. Bu gecersiz yanitlar, ti¢ temel baslik altinda
Johnson (2005)’1n tarafindan asagidaki gibi ifade edilmistir:

i.  Dilsel yetersizlik veya yanlis anlama
ii.  Yanlig beyan

iii. Dikkatsiz veya 6zensiz yanit verme

1 Dr. Milli Egitim Bakanligi, Tiirkiye arda-uzunoglu@hotmail.com,
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2 Prof. Dr., Bursa Uludag Universitesi Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Bursa,
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Dilsel yetersizlik ve yanlis anlama, bir 6l¢egi olusturan
maddelerin ilgili popiilasyon tarifindan net, agik ve kolay bir
sekilde anlasilmamasidir. Yanlis beyan, bir bilgiyi eksik ya da
yanlig bir sekilde ifade etmektir. Kopya ¢ekme ve sahtekarlik
da bu konunun kapsamindadir (Griffith, & Peterson, 2006).
Katilimcilarin dikkatsiz veya 0zensiz yanit verme durumu,
aragtirmalarda potansiyel bir sorundur. Yoneltilen tim veya
bazi maddelere, katilimcilardan bazilar1 dogru veya 6zenli
yanit vermek i¢in ¢aba gdstermeyebilir. Bu durumda olusan
gecersiz yanitlarin, dogru olan bir dizi veriye dahil edilmesiyle
bir dizi beklenmedik ve istenmeyen hatalar ortaya cikabilir
(Huang ve ark., 2015).

Dikkatsiz veya Ozensiz cevap veren katilimcilar tespit
etmek ve veri kiimelerinden ¢ikarmak igin bazi indeksler
olusturulmustur. Kullanilan bu indekslerin bazilar1 6zel bir
konu igerdiginden dolay1 atif alamamustir; fakat bazilart ise
bir ¢ok arastirma tarafindan referans alinmistir. Cattell, Eber
ve Tatsuoka (1970) tarafindan gelistirilen Cattell’in sabotaj
indeksi ve sabit bireysellestirilmis sans puani, dikkatsiz ve
Ozensiz cevap vermenin en Onemli iki farkli gdstergesidir.
(Haertzen, & Ross, 1978). Modifiye edilen Cattell’in sabotaj
indeksi, ¢ok boyutlu olgeklerde igerikle alakasiz cevaplar
veren kisileri belirlemek igin kullanilir. Ote yandan, modifiye
sabit bireysellestirilmis sans puan1 (MFIC), ¢cok kategorili yanit
formatina sahip maddelerden olusan dlgeklerin kullanimi igin
genisletilmistir (Fronczyk, 2014).

Dikkatsiz ve 6zensiz yanitlari tespit etmek ve farkli tiirdeki
gecersiz yanitlarin ortadan kaldirilmasi ig¢in bazi yontemler
sunlardir (Curran, 2016; Fronczyk, 2014):

i.  Aykiri deger analizi

ii. Long-string analizi

ii.  Tek-Cift tutarlilik

iv. Maddeler arasi standart sapma

v.  Psikometrik terimlerin zit ve es anlamlilari
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vi. Cattell’in sabotaj indeksi
vii. Sabit bireysellestirilmis sans puanlari

viii. Modifiye sabit bireysellestirilmis sans puanlari

2. DIKKATSIZ VEYA OZENSIiZ YANITLARI TESPIT
ETMEK iCiN KULLANILAN BAZI YONTEMLER

2.1. Aykin Deger Analizi

Aykirt deger analizinin, uygulanmasi ve hesaplanmasi
oldukca basittir. Aykir1 degerler, bir dagilimin disinda kalan
veya Onemli Olciide diger gozlemlerden farklilik gosteren
verilerdir (Peck, & Devore, 2012). Aykir1 degerlerin meydana
gelme nedenlerinden biri de, dikkatsiz ve Ozensiz sekilde
verilen yanitlardir. Yeteri kadar 6zen gostermeden cevap veren
bireylerin, dikkatli ve 6zenli bir sekilde cevap veren bireylerden
farklilik gostermesi kagiilmaz bir sonugtur. Aykiri degerlerin
varliginda bu farkliliklar ortaya ¢ikar.

Aykirt deger analizinde, bir dagilimdaki belirli bir deger,
dagilimdaki diger degerlere gore incelenir. Bu yaklagim, herbir
katilimer igin bir 6lgegin her maddesine, verilen olagan dist
yanitlar1 tespit etmek i¢in kullanilir (Curran, 2016).

Aykirt deger analizi i¢in bazi teknikler mevcuttur.
Mahalanobis  Uzakligt  (Mahalanobis  Distance), tek
degiskenlilerin aykir1 deger analizinin bir uzantisidir ve ¢ok
degiskenliler icin gelistirilmis bir tekniktir (Mahalanobis,
1936).

Aykiar1 degerler tek boyutlu bir durumda, bir dagilimin bazi
merkezlerine olan uzakliklarina gore incelenir. Bu genellikle,
ortalamalarin ve standart sapmalarin kullanilmasiyla yapilir.
Bu dagilimdaki noktalar tek boyutlu bir uzayda bulunur ve
dolayisiyla merkeze olan uzaklik, i. gbzlemin skoru ile tim
gozlemlerin skorlarinin aritmetik ortalama arasindaki fark gibi
basit bir esitlik (1) ile ifade edilebilir (Curran, 2016).

d=X, - X (1)



110 ‘ ISTATISTIKTE GUNCEL KONULAR |

Bu orijinal bir dlgegin kendi birimleriyle ifade edilen bir
uzakliktir; ancak bu uzakligin standart sapmaya boliinmesiyle
basit bir sekilde birimsiz bir uzakliga dontstiirtilebilir ve bir
z-puan esitlik (2) ile hesaplanabilir.

X -X
z,=
SD

X, i. gbzlemin skoru

2

X : Gozlemelerin skorlarinin aritmetik ortalamasi

SD: Gozlemlerin skorlarinin standart sapmasi

Ayni1 kavramlari, iki boyutlu bir diizlemdeki uzakliklart
herbir i. gdzlem i¢in inceleyebiliriz. Herhangi bir gézlemin (
X,;»X,; ) skorunun, aritmetik ortamalar1 ( X s X , )’ye olan
basit uzakligi esitlik (3) seklinde hesaplanir (Curran, 2016).

d= (X, - X ) +(x, - X,) G)

X, 1. gozlemin 1.maddesinin skoru

X,,; 1. gozlemin 2.maddesinin skoru

X, : l.madde i¢in tiim gdzlemlerin skorlarmin aritmetik
ortalamasi

X ,: 2.madde i¢in tiim gozlemlerin skorlarinin aritmetik
ortalamasi

Bu uzaklik, tek boyutlu durumdaki ham uzakliktaki gibi,
bu degiskenlerin her birinin standart sapmasini hesaba katmaz.
Mahalanobis uzaklig1, bu iki degiskenin kovaryans matrisini (C)
dahil ederek bunun altinda yatan varyans yapisini hesaba katar.
Mahalanobis Uzakligin1 hesaplamak i¢in madde cevaplarinin
skorlarindan olusan bir X matrisi elde edilir ve asagidaki esitlik
(4) esitligiyle bulunabilir (Maesschalck, Jouan-Rimbaud, &
Massart, 2000).
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Mahalanobis Uzakligi= \/ (X,-X)C/ (X, -% )T 4)

X, 1. gbzlemin skorlarinin vektorii
X : skorlarin ortalama vektorii

1 . .. e .
C - verl setinin kovaryans matrisinin tersi

Mahalanobis uzakligi, dikkatsiz ve 6zensiz cevap vermeyi
iceren ¢ok az sayida belirli ¢aligmalarda kullanilmistir ve
tam olarak oOzelliklerinin anlagilmast miimkiin degildir.
Mahalanobis Uzaklig1, dikkatsiz ve 6zensiz olarak yanitlayan
bireyleri isaretlemek i¢in kullanilabilir; ancak heniiz bu
yanitlayicilart tespit etmek icin tek bagma net bir yontem
olmadigini belirtmek 6nemlidir (Curran, 2016).

2.2. Long-String Analizi

Basit bir sekilde Johnson’in (2005) tarafindan ilk olarak
kullanilmaya baslanmis ve sonrasinda Costa ve McCrae’nin
(2008) tarafindan Long-string analizi genisletilmistir. Dikkatsiz
ve Ozensiz bir sekilde yanit veren bireyleri belirlemek igin
kullanilan “long-string analizi” veya “yanit modeli indeksleri”
olarak literatiirde bilinen bir tlir yamit dizilerinin analizidir
(Huang, Curran, Keeney, Poposki, & DeShon, 2012; Meade,
& Craig, 2012).

Ornegin, her bir katilimer igin “kesinlikle katilmiyorum”dan
“kesinlikle katiliyorum”a kadar 1’den 5’e¢ kadar bir Likert
Olcegi olusturularak, 10 maddelik bir olcek icin asagidaki
yanitlama sekli ele alinir (Curan, 2015).

cevap=3,3,4,4,4,3,5,3,3,4

Elde edilen bu cevap dizisinde, ayni yanitin en uzun dizisi
iiclincliden besinciye kadar olan (4,4,4) yanitlardir. Buradaki
“4” yanit dizisinin uzunlugu “ti¢”tlir. Yalnizca en uzun yanit
dizisinin uzunlugu incelenirse, bu bireyin alacagi puani 3
olacaktir. Her bir yanit segenegi incelenirse, bu bireyin her bir
yanit i¢in bir dizi puan1 olacaktir. 1’den 5’e kadar puanlari: 0,
0, 2, 3, 1 seklindedir. Bu 6rnekte, aslinda “4” yanitlardan daha
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fazla “3” yanitinin olduguna dikkat edilmelidir. Burada dnemli
olan kesintisiz bir sirayla en fazla “4” yanitinin olmasidir. Bu
kesintisiz dizi, long-string yontemiyle tanimlanir.

Analiz yontemi her bir katilimecidan gelen en uzun ayni yanit
dizisinin incelenmesini igeren olduk¢a basit bir yaklasimdir.
Buradaki varsayim, dikkatsizce yanit veren bireylerin,
her soruda ayni yanit segenegini se¢me yoniinde hareket
edecekleridir. Bu varsayimin uzantisi olarak, dikkatli ve yeterli
cabayla yanit veren bireylerin de, dikkatsizce yanit veren
bireylerin tam tersi olarak, ayn1 yanit secenegini uzun siire
kullanma ydniinde hareket etmeyecek olmalaridir. Bu teknik,
Olcek boyunca yanitlarint degistirmek icin yeteri kadar ¢aba
gostermeyen dikkatsiz ve 6zensiz sekilde cevap veren kisileri
belirler. Long-string analizi, ¢ok k&tii yanit veren katilimceilarin
bazilarini ortadan kaldirma potansiyeline sahiptir; ancak daha
iyi sonuglar elde etmek i¢in yeterli degildir (Curran 2015).

2.3. Tek-Cift Tutarlilik

En basit bireysel tutarlilik tekniklerinden biri tek-gift
tutarlilik (Meade, & Craig, 2012) veya bireysel giivenirlik
(Huang ve ark., 2012; Huang, Bowling, Liu, & Li, 2014;
Jackson, 1977; Johnson, 2005) olarak bilinmektedir.

Gliniimiizde kullanilan “odd—even consistency” (tek-¢ift
tutarlilik) teknigi, Her bir bireyin yanitlarini, dlgek veya alt
dlcekleri iki boliime ayirmak suretiyle hesaplanir. Tk boliim, cift
maddelere verilen yanitlarin bir araya getirildigi kisimdir, diger
boliim ise tek maddelere verilen yanitlarin bir araya getirildigi
kisimdir. Eger ters maddeler varsa, puanlama 6ncesinde diger
maddelerin yoniinii gdsterecek sekilde yeniden kodlanir.
Daha sonra, yariya boliinmiis 6l¢eklerin ya da alt 6lgeklerin
ortalamasi alinarak bireyin yaklagik puani elde edilir. Her bir
birey igin iki vektor (tek ve ¢ift maddeler icin) elde edilir. Bu
iki vektor i¢in daha sonra korelasyon analizi yapilir.

Ornegin; 18 maddelik bir élgegin A, B ve C olmak iizere
i¢ alt olcek icerdigini varsayalim, j’inci kisi icin tek-gift
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maddelerin alt dl¢eklerin asagidaki sekilde bulabiliriz (Curran,
2016).

e Teck maddeler igin dlcek;

A(tek)=(1j+3j+5j)/3

B(tek)=(7j+9j+11j)/3

C(tek)=(13j+15j+17j)/3

e (ift maddeler i¢in dlgek;

A(gift)=(2j+4j+6j)/3

B(¢ift)=(8j+10j+12j)/3

C(¢ifty=(14j+16j+18j)/3

Her bir kisi icin elde edilen tek-¢ift puanlari; (Atek, Btek,
Ctek) ve (Agift, Bgift, Cgift) seklinde iki vektoér olsun. Bu
vektorler arasindaki korelasyon Spearman-Brown formiilii
kullanilarak hesaplanir.

Tek ve c¢ift maddelerin korelasyonunun hesaplanmasinin,
ilk ortaya c¢ikisindan bu yana bu alanda yapilan bircok
caligmaya ragmen korelasyonla ilgili hesaplamada ¢ok az bir
degisiklik olmustur. Olgekleri yariya bdlme (tek maddeler ve

cift maddeler) biiyiik ihtimalle zamanin en kolay yontemiydi
ve sonraki yillarda en iyi uygulama olarak kabul edildi.

2.4. Maddeler Arasi Standart Sapma

Long-string analizinin tam tersi olarak, maddeler arasi
standart sapmalara iliskin yeni bir yontemdir. Marjanovic,
Holden, Struthers, Cribbie ve Greenglass (2015) tarafindan
onerilerek, test edilmistir. Bireyin Ol¢ekdeki her maddeye
verdigi cevabin Olgegi olusturan tiim maddelere verdigi
cevaplarin ortalamasindan ne kadar saptigini 6lger. Maddeler
arasi standart sapma (SD) esitlik (5)’deki formiille hesaplanir
(Marjanovic, Holden, Struthers, Cribbie, & Greenglass, 2015).

K —_\2
Zj:l(Xij _Xi) (5)
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Xij ;1. gézlemin, j. maddeye verdigi puan
X ;1 1. gozlemin k tane maddeye verdigi puanlarin ortalamasi
k: madde sayis1

Maddeler aras1 standart sapmada, elde edilen biiyiik
degerlerin dikkatsiz ve 6zensiz yanit verenlerin bir gdstergesi
oldugu one siirtilmiistiir. Dikkatsiz ve 6zensiz bir sekilde cevap
verenleri tespit etme de iyi sonuglar veren bir yontem olarak
kullanilsa da de bazi temel kusurlari vardir (Marjanovic ve
ark., 2015).

2.5. Psikometrik Terimlerin Zit Ve Esanlamlilar

Dikkatsiz ve 0zensiz cevap verenlerin tespitine yonelik
bu teknik, anlamsal (semantik) zitliklarla ortaya c¢ikmigtir
yani anlamsal olarak zit olan madde giftlerinden olusmustur
(Goldberg, & Kilkowski, 1985). Bu madde ciftlerinin,
igerikleri bakimindan zit olduklar1 belirlenir. Bu tiir ciftler
veri yoklugunda da olusturulabilir. Zit ve es anlamlilarin
eslestirmelerinden yola c¢ikarak veriye dayali eslestirmeler
icin, tim Orneklemdeki tek tek maddeler arasinda biiyilik
negatif korelasyonlar aranarak bulunan zit madde ¢iftleri olan
psikometrik zitliklarin incelenmesine yol agmistir (Johnson,
2005).

Psikometrik  esanlamlilar  yiiksek derecede pozitif
korelasyona, psikometrik zit anlamlilar ise yiiksek derecede
negatif korelasyona sahip madde ciftlerinden olusur. Daha
sonra bu madde giftlerine dayali olarak her bir kisi i¢in
korelasyon katsayist hesaplanir (Curran, 2016).

Psikometrik zitlik katsayisinin degeri, her katilimei igin iki
veri vektorii olusturulur. Bu veri kiimelerindeki giftlerin her biri
psikometrik olarak zit anlamli madde ciftleridir ve her birey
i¢in bir korelasyon katsayisi hesaplanir. Daha zayif veya pozitif
korelasyonun oldugu bireylerin, daha gii¢lii negatif korelasyonu
olanlara gore daha dikkatsiz yanit verdikleri varsayilmaktadir.
Benzer sekilde psikometrik esanlamlilar i¢cinde ayni teknik
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kullanilir; ancak madde ciftleri pozitif korelasyona sahiptir ve
her bir kisi i¢in en yiiksek pozitif korelasyon olmasi beklenilir.
En yaygin olarak psikometrik zit anlamlilik yaklagimi goriinse
de, es anlamlilik yaklagimi da dikkate alinmaktadir (Meade, &
Craig, 2012).

Dikkatsiz ve Ozensiz yanit verdigini gosteren bireyler
i¢in neredeyse kesin puanlar vardir. Ornegin; psikometrik
esanlamlilarla 1ilgili her kisi i¢in negatif korelasyonlar
veya psikometrik zit anlamlilarla ilgili her kisi i¢in pozitif
korelasyonlar, dikkatsiz ve 0zensiz yamt verdigini gosterir
(Huang ve ark., 2012).

2.6. Cattell’in Sabotaj indeksi

The Sixteen Personality Factor Questionnaire (16PF),
kisinin bir biitiin olarak ¢ok boyutlu degerlendirilmek amaciyla
16 farkhi kisilik ozelliklerini belirlemek i¢in kullanilan bir
psikolojik 6¢ektir. 16PF, on alti tane temel kisilik 6zelligini
incelemesinin yani sira, Bliyiik Besli (Big 5) kuramini olugturan
bes genel kisilik 6zelligini de tanimlamistir (Cattell, Eber, &
Tatsuoka, 1970; Cattell, 1957).

Biiyiik Besli (Big 5) Kuram:

e Openness (Aciklik)

e Conscientiousness (Sorumluluk)

e Extraversion (Disadoniikliik)

e Agreeableness (Uyumluluk)

e Neuroticism (Nevrotiklik)

seklinde bes genel kisilik 6zelligi i¢erir (Goldberg, 1990).

Cattell’insabotajindeksi,kisilik 6zelliklerinidegerlendirmek
icin Cattell’in The Sixteen Personality Factor Questionnaire
(16PF) gibi psikolojik odlceklerde kullanilan bir indeksdir.
Temel amaci, Olglimlerin giivenilirligini ve gegerliligini
artirmak icin dikkatsiz veya 6zensiz sekilde verilen cevaplari
belirlemektir. Ornegin, 6zensiz veya dikkatsiz bir sekilde
cevaplanirsa, dlglim sonuglart giivenilir olmayabilir. Sabotaj
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Indeksi, bu tiir yamitlar1 belirleyerek dl¢iimiin gegerliligini ve
giivenilirligini artirmaya caligir (Fronczyk, 2014).

Cattell’in 16PF’de kullanilan sabotaj indeksi, her bir 6l¢egin
iki bolime ayrilabilecegi varsayimiyla gelistirilmistir (Cattell
ve ark., 1970). Olgekteki maddelerin yarisina gore hesaplanan
puan, Olgegin maddelerin diger yarisina goére regresyon
analiziyle tahmin edilebilir. Bu tiir bir tahmin, katilimcilarin
kendi bilgilerine atifta bulunarak yanit verdiklerini, dikkatsiz
veya 6zensiz yanit vermediklerini ve herhangi bir yanit verme
stili izlemediklerini miimkiin kilmaktadir. Boylece, deneysel
verilere dayanarak, gercek puanlar ve tahmin edilen puanlar
olmak {izere, iki puan grubu hesaplanabilir. Kombine Sabotaj
Indeksi, dlgeginin ilk yari puanlari ile ikinci yar1 puanlarmin
dogrusal bir regresyonuna dayali olarak elde edilen modelden
yapilan tahmin puanlari arasindaki farklarin karesinin toplami
olarak hesaplanir. Bagka bir deyisle, bu indeks, her bir dlgek
icin hesaplanan ikinci boliim puanina her dlgegin birinci bolim
puaninin regresyonundan elde edilen artiklarin karelerinin
toplamidir. Bu indeksin degeri ne kadar diigiikse, indeksin
hesaplandig1 kisinin dikkatsiz ve Ozensiz bir sekilde yanit
verme olasilig1 o kadar diisiik olur (Fronczyk, 2014).

Muhtemelen hesaplamalar1 basitlestirmek i¢in, Cattell
ve arkadaslart (1970), sabotaj indeksinin ikiye boliinmiig
Olcek ciftleri arasindaki ortalama korelasyon katsayisiyla
hesaplanmasini ve bu hesaplamalarin normallestirilmis puanlar
iizerinde yapilmasi gerektigini 6nerirler. Bu ortalamakorelasyon
yonteminin kullanilmasi, hesaplama siirecini daha kolay
hale getirir ve bdylece Sabotaj indeksinin uygulanabilirligini
artirmaya yardimci olur. Ayrica, normallestirilmis puanlar
iizerinde yapilmasi Onerilen hesaplamalar, farkli olcekler
arasinda dogru karsilagtirmalar yapilmasina yardimci olur
(Fronczyk, 2014).

Cattell ve arkadaslar1 (1970) tarafindan Onerilen Sabotaj
Indeksi, Fronczyk(2014) tarafindan gelistirilerek daha kullanish
hale getirilmistir. Cattell’in dnerdigi normallestirilmis veriler
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yerine ham veriler kullanilarak Sabotaj indeksi hesaplanmustir.
Costa ve McCrae’s’in Polonya versiyonu NEO-FFI Personality
Inventory, bireyin bes genel kisilik 6zelligini (Big 5) dlgmeyi
amaglar (Fronczyk. 2014). Caligmada kullanilan NEO-FFI
6l¢eginin her bir alt 6lgegi igin, biri ¢ift say1 numarasi olan
maddelerden, digeri tek sayr numarasi olan maddelerden
olusan iki yarrya béliinmiistiir. Sabotaj indeksi hesaplanirken,
Olcekteki madde numarasi tek say1 olanlar bagimli degisken
ve cift sayr olanlar bagimsiz degisken olacak sekilde,
NEO-FFI 6lceginin her bir alt 6lgegi i¢in regresyon analizi
gergeklestirilmistir (Fronczyk, 2014).

2.7. Sabit Bireysellestirilmis Sans Puanlari

Dikkatsiz ve 6zensiz verilen yanitlari belirlemek igin diger
bir yaklasim da, her bir 6l¢ekte beklenen puan, katilimcinin
dikkatsiz veya 6zensiz yanit verdigi varsayimiyla belirlenir.

Bireysel diizeyde, dikkatsiz veya Ozensiz yanit vermede
belirli bir yanit tiirliniin (6rnegin, “evet” yanitlar1) orani tiim
6lgekde ve dlcegin her birinde ayniysa, sabit bireysellestirilmis
sans puani (FIC), igerik agisindan hangi 6l¢ege ait olduklarina
bakilmaksizin tiim 6l¢ekteki belirli tiirdeki yanitlarin oranlarina
dayali olarak her bir oOlcek icin ayr ayr1 hesaplanabilir.
Haertzen ve Ross (1978) tarafindan uygulanan yaklagimda,
en basit durum olarak iki kategorili yanit formati (“evet” —
“hayir”) olan bir dl¢ek diistiniildiigiinde, belirli bir alt 6lgegi
icin beklenen puan hesabi esitlik (6)’daki gibidir (Haertzen, &
Ross, 1978).

FIC =P *T +Qx N, (6)

Burada;

FIC : s. 6lgek i¢in sabit bireysellestirilmis sans puanlar

P Olgege bakilmaksizin kisinin tiim &lgekteki pozitif
cevaplarmin orant

T: s. dlgekteki pozitif teshis edilen yanitlarin sayisi

Q1 -P,: Olgege bakilmaksizin; kisinin tiim olgekteki
olumsuz yanitlarinin orant
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N_: s. 0lgekteki negatif teshis edilen yanitlarin sayisi

Her bir 6l¢ek icin dikkatsiz ve Ozensiz yamit verildigini
varsayan sabit bireysellestirilmis sans puanlari, ger¢ek puanlarla
karsilastirilabilir. Her bir 6l¢ek icin sabit bireysellestirilmis sans
puani ile gercek puani arasindaki farklarimin karesi alinip ve
toplandiginda, tiim o6l¢ekler i¢in genel sabit bireysellestirilmis
sans puanmni elde edilir. Bu yapilan hesaplamanin sonunda,
indeksin degeri ne kadar yiiksek olursa, kisinin puanlari sabit
bireysellestirilmis sans puanlari temelinde belirlenen profilden
onemli Olciide farkli oldugu i¢in, kisinin dikkatsiz ve 6zensiz
bir sekilde yanit verme olasiligi o kadar disiik olacaktir
(Fronczyk, 2014).

2.8. Modifiye Sabit Bireysellestirilmis Sans Puanlan
(MFIC)

Daha oOnce tartisilan sabit bireysellestirilmis sans puant
indeksi, yalnizca ikili yanitlar1 olan maddelere uygulanmistir.
Cok kategorili yanit formatina sahip maddelerden olusan
Olciimlerle kullanimi i¢in Fronczyk (2014) tarafindan daha
kullanigli hale getirilmistir. Caligmada kullanilan NEO-
FFI 6lcegi kullanildi ve bir biitiin olarak olgekteki her yanit
kategorisinin bireysel oranlarinin hesaplanmasi yapilarak, diiz
(pozitif olarak kodlanan) maddelerin sayisiyla ve ayrica ters
(negatif olarak kodlanan) maddelerin sayisiyla carpilmistir. Bir
sonraki adimda, yukarida anlatildig1 gibi elde edilen sonuglarin
her biri, belirli bir puanlama yontemiyle atanan puanlarin
sayistyla ¢arpildi. Sonug olarak bireysel kategoriler ve her iki
puanlama tiirii i¢in hesaplanan tiim sonuclarm toplanmasiyla
esitlik (7) elde edilir (Fronczyk, 2014).

k k
MFIC, =3 w,PT, > z,P.N, (7
Jj=1 =1

MFIC: s. dlgek i¢in modifiye sabit bireysellestirilmis sans
puanlari
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W Dogrudan puanlanmis j kategorisi yanitina atanan puan
sayi1s1

z;: Ters puanlanmig j kategorisi yanitina atanan puan sayisi

Pj: Olgekten bagimsiz olarak, belirli bir kisi tarafindan tiim
oOlgekte j. kategoriye verilen yanitlarin orani

T;:s. Olcekte, j kategorisine verilen yanitlarin sayisi (w bu
kategoriye atanan puan sayisi)

N s. Olcekte j kategorisinin yanitlarmin sayist (z bu
kategoriye atanan puan sayisi1)

Her bir olgek icin MFIC ile gergek puani arasindaki
farklarinin karesi alinip ve toplandiginda, tiim olgekler igin
genel MFIC elde edilir. Indeksin degeri ne kadar biiyiik olursa
kisinin dikkatsiz ve 6zensiz bir sekilde yanit verme olasiligi o
kadar diisiik olacaktir (Fronczyk, 2014).

3. SONUC

Psikoloji, sosyoloji ve tibbi alanlarda oldugu gibi birgok
arastirmalerda bilissel, duyussal ve psikomotor ozellikleri
hakkinda bilgi almak icin Ol¢ekler uygulanir. Uygulanan
bu ol¢eklerde katilimcilarin rastgele veya dikkatsiz yanitlar
vermesi nedeniyle elde edilen cevaplardan anakiitle
parametresini dogru tahmin etmemizi engelleyebilir ve
anlamlandirilamayan tutarsizliklara neden olabilir. Bu nedenle
dikkatsiz veya 6zensiz yanitlar1 ve bu yanitlar1 veren bireyleri
belirlemek 6nemlidir.
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BOLUM 6

. v

BILSTM DERIN OGRENME MODELI ILE GUMUS FiYATI
TAHMIN'

irem Variirer?, Ozer Ozaydin®

1.GIiRIS

Gilinimiizde yapay zeka, hayatimiza getirdigi kolayliklar
sebebiyle hemen hemen her kisinin 6grendigi bir kavram
olmustur. Bunabagli olarak derin 6grenme ve makine 6grenmesi
konular1 da her gegen giin daha da popiilerlik kazanmaktadir.
Yapay zeka teknolojileri yayginlastikca yararlarinin yaninda
zararlarmin da tartigmasi beraberinde gelmektedir. Fakat
zararlar1 tartisila dursun yapay zeka teknolojileri giderek
yasantimizin her noktasinda kullanilmaya baslandi bile. Ayn1
zamanda yapay zekanm hayatimiza sagladigi kolayliklar1 da
inkar edemeyiz. Tip, askeri, egitim, gilinlik ev hayati gibi
bircok alanda kendine yer bulan yapay zeka teknolojileri
yatirimlarin yonlendirilmesi ve yiiksek kazang saglamak adina
finans alaninda da oldukga 6nemli bir yer tutar.

1 Bu ¢alisma irem VARURER’in Yiiksek Lisans tez calismasindan tiretilmistir.

2 Yiiksek Lisans Ogrencisi, Eskisehir Osmangazi Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Istatistik Anabilim Dali, Eskisehir, Tiirkiye irem.1997.rvr@gmail.com, ORCID: 0000-0001-
9788-1729

3 Dr. Ogr. Uyesi, Eskisechir Osmangazi Universitesi, Fen Fakiiltesi, Istatistik Boliimii,
Eskisehir, Tiirkiye oozaydin@ogu.edu.tr, ORCID: 0000-0001-6657-1162
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Insanlar geleceklerini garanti altina alabilmek igin yatirrm
yapma yoluna giderler. Eldeki parayr degerlendirmek igin
bir¢ok yatirim araci bulunmaktadir. Altin, giimiis, platin gibi
kiymetli madenler de yatirim araci olarak kullanilmaktadir.
Kiymetli madenler dendiginde her ne kadar akillara ilk gelen
altin olsa da altinin son zamanlarda yasadigi fiyat ylikselisinden
dolay1 yatirimeilarin alim giicii zorlagmis ve buna bagli olarak
yeni bir kiymetli maden arayisina girisilmistir. Kiymetli maden
denilince altindan sonra akla glimiis gelmektedir. Altina gore
getirisinin diisiik olmasi sebebiyle yatirim araci olarak giimiis
tercih edilmiyordu. Ancak son zamanlardaki altin fiyatlarinin
kontrol edilemez yiikselisi alternatif olan glimiisiin yatirim
araci olarak tercih edilmesine sebep olmustur. Bununla birlikte
glimiis fiyat1 tahmini de 6nemli bir soru haline gelmistir.

Glimiis tahmini i¢in yazin tarandiginda farkli yontemlerin
kullanildigr gézlenmektedir. Son zamanlarda klasik istatistik
ongorii tekniklerine alternatif olarak gelistirilen, yine de
temelinde istatistik tekniklerinin kullanildigi ve gergek
degerlere daha yakin degerler iireten yapay zeka teknikleri 6n
plana ¢ikmistir. Yapay sinir aglari ile baslayan bu teknikler
gliniimiizde derin 6grenme ve makine 6grenmesi teknikleri
olarak anilmaktadir.

Guniimiizde 6ngdrii modellemesi igin birgok derin 6grenme
algoritmasi gelistirilmistir. Bu ¢alismanin amaci BILSTM
algoritmasinin isleyisini gosterip glimiis fiyatlarinin BILSTM
kullanilarak 6ngoriisiinii yapmaktir. Boylelikle yatirimeilara da
daha iyi 6ngoriiler yapabilen modeli tanitmaktir.

Derin 6grenme modellerinden biri olan BILSTM’nin

anlattmma ge¢meden Once yapay zeka kavrami ve
bilesenlerinden bahsetmek gerekir.

2. YAPAY ZEKA

Yapay zeka kavrami giinliik hayatta en ¢ok karsilagilan
kavramlardan birisidir. Insan beyni halen sirlar1 tam olarak
coziillemeyen bir organdir. Ornegin evden c¢ikarken havaya
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bakip bulutlar1 goriince semsiye almak istemek insanlar igin
onceden bilme veya sonradan 6grenilme yolu ile refleks haline
gelmistir. Bu davranis modelinin bir benzerini bilgisayarlarla
tiretilebilme son zamanlarin en 6nemli amaglarindan biri haline
gelmistir. Boylelikle insan gibi karar alabilen robot vb. araglar
hayatin her asamasinda kolaylik saglayacaktir.

Tanimsal olarak yapay zeka, bilgisayarlar veya bilgisayar
destekli makinelerin de yardimiyla, insanlara 06zgii olan
diisiinme, anlama, kavrama, 6grenme ve ¢Oziim bulma gibi
niteliklerin cesitli programlar araciligi ile uygulanmasi olarak
ifade edilebilir (Oztiirk ve Sahin, 2018).

Yapay zeka kavrami ilk kez 1955 yilinda Dartmouth
College’de bir kongrede one ¢ikmis ve giiniimiize kadar
teknoloji ile kademeli bir sekilde gelismistir. Yapay zeka giin
gectikce bilgisayarlarin donaniminin giiclenmesi ve veriye
ulagimin kolaylasmasi ile daha da popiilerlik kazanmuistir.

Yapay zeka kavrami ilk olarak 1955°’te ortaya atilsa da
kavramin temelleri ¢ok daha oOnceye dayanmaktadir. 1943
yilinda insan beyninin bir benzerinin bilgisayarda modellenmesi
ile yapay sinir aglar1 kavrami ortaya ¢ikmis, 1952’de makine
O6grenmesi kavrami gelistirilmis ve daha sonra 1957°de derin
o6grenme kavraminin temelleri atilmistir (Gliney, 2022).

Yapay zeka kavraminin ortaya ¢ikisi yapay sinir aglarimin
(YSA) gelistirilmesi ile s6z konusu olmustur. Caligmanin ana
konusu olan derin 6grenmeye gecmeden Once alt yapisini
olusturulan YSA’nin anlagilmasi 6nemlidir.

YSA, insan beyninin ¢aligma modelinden yola ¢ikilarak
olusturulmus yapay zekanin en sik kullanilan 6grenme
yontemlerinden birisidir. Gorlintiileri ve sesleri tanima,
tahminleme ve siniflandirma amaciyla askeri, tip, haberlesme,
iiretim vb. bir¢cok alanda siklikla kullanilmaktadir.

Ik YSA yapist 1943’ te McCulloch ve Pitts tarafindan
olusturulmus olup boylece ilk kez beynin basit néron yapisina
dayali olarak matematiksel bir model olusturulmustur
(McCulloch ve Pitts, 1943).
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YSA’nin girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu,
aktivasyon fonksiyonu ve c¢iktilar olmak iizere 5 elemant
bulunmaktadir. Basit bir sinir aginda, girdiler agirliklarla
carpilarak toplama fonksiyonuna sokulur, ardindan yanlilik
degeri (bias) eklenerek aktivasyon fonksiyonundan gegirilir
ve ¢ikt1 degerleri iiretilir. Cikt1 degerleri ile gercek ciktilar
birbirine yaklagana kadar ag giincellenir. Bir¢ok deneme
sonucunda iiretilen ¢iktilarla gergcek ciktilarin birbirine en
yakin oldugu yerde islem sonlandirilir.

YSA’da farkli ag yapilari mevcuttur. Noronlarin baglanti
yOniine gore;

e Ileri Beslemeli (Cok Katmali Algilayic1) YSA

e Geri Beslemeli (Jordan Elman, Geri Beslemeli Pi-Sigma

ve Geri Beslemeli Carpimsal Noron Modeli) YSA

Y SA katman sayisina gore;

e Tek Katmanli YSA

e (Cok Katmanli YSA

olarak siniflandirilabilir.

Giiniimiizde YSA’nin giderek kullaniminin artmasi makine

Ogrenmesi ve derin 6grenme kavramlarini ortaya ¢ikmasina
sebep olmustur.

3. DERIN OGRENME

Derin 6grenme gilinlimiizde iizerine en c¢ok c¢alisilan
konulardan birisidir. Yapay zekanin ilerlemesi ve etiketli
verilere ulagimin da kolaylagmasi ile bu alan iizerine daha da
yogunlasilmistir. Derin 6grenme ¢ok katmanlt YSA yapisini
kullanarak etiketli veriler lizerinden 6grenen yapay zekanin bir
alt kolu oldugu soylenebilir (Gliney, 2022).
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MAKINE

OGRENMESI

Sekil 1. Yapay zeka ve alt gruplari

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme birbirine ¢ok karistirilan
iki kavramdir. Bu kavramlar yukaridaki sekil 1’de gosterildigi
gibi birbirleriyle iligkilendirilir. Her ne kadar ayni kavrami temsil
ettikleri diisiiniilse de aralarinda farkliliklar bulunmaktadir. Bu
farklar Tablo 1°de belirtilmistir (Gayhardt vd., 2024).

Tablo 1. Derin 6grenme ve makine 6grenmesi arasindaki farklar

DERIN OGRENME

MAKINE OGRENMESI

Derin 6grenme veri yapisini
algoritma tizerinden kendisi dgrenir.

Makine dgrenmesi i¢in girdilerin
hazirlanip algoritmaya verilmesi
gerekir.

Kendisi veriyi 6grendigi ve isledigi
icin genellikle biiytik veri setleri ile
daha iyi ¢alismaktadir.

Veri setinin biiytiklugii derin
ogrenmedeki kadar 6nemli degildir.

Daha biiyiik veri setleri ile ¢alistigi
i¢in iglem siiresi daha uzun
olabilmektedir.

Islem siiresi genellikle derin
ogrenmeye gore daha kisadir.

En iyi sonucun almabilmesi igin
dogru modelin ve parametrelerin
se¢imi onemlidir.

Modelin ve parametrelerin
seciminin dnemli olmasinin yaninda
girdilerin de iyi hazirlanmasi
gerekir.

Cok fazla matris islemi yaptigt
icin Ust diizey makinelere baglidir.
Islem giiciiniin (CPU) yetersiz
kaldig1 durumlarda grafik islem
glicli (GPU) de destek saglamast
gerekmektedir.

Ust diizey makinelere bagl degildir.
Genellikle ¢ok fazla bir hesaplama
giicline ihtiya¢ duymaz.

Derin 6grenme ilk kez 1943°teki McCulloch ve Pitts’in
caligmasi ile basladigi sOylenebilir. Fakat 1950°den Once
bilgisayarlarin heniiz ¢ok gelismemis olmasi, veri iglemede
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karsilagilan zorluklar, hesaplama ve hafiza yetersizligi gibi
sorunlar yiiziinden yeterli gelisme saglanamamuistir.

1965 yilinda Ivakhnenko ve Lapa derin Ogrenme
algoritmalarina benzer olan algoritmalar kullanarak 6zellik
cikarimi yapmiglardir.

Ik Evrisimli sinir ag1 (CNN) ise 1979°da Fukusima
tarafindan  kullanilmigtir.  Bu  ¢aligma  bilgisayarlarin
ogrenmesinde gorsellerden yararlanan ilk ¢aligma olmustur.

1940’larda baslayan yapay zeka kavrami yerini 1980’lerin
basi ile makine 6grenmesine, 2010’larin basinda ise makine
Ogrenmesi eksilerini gideren derin O6grenme kavramina
birakmistir (Giiney, 2022).

3.1. Derin Ogrenme Modelleri

Bilgisayar islemcilerinin hizlanmas1 ve artik problemlerin
daha karmasik ve ¢ok biiyiik veriler icermesi ile derin 6grenme
modellerinin hemen hemen her alanda c¢ok sik kullanildigt
goriilmektedir.

Cok katmanli YSA sayesinde goriintli, ses ve metinlerin
de analizini yapabilen, derin 6grenmenin bu analizlere uygun
modelleri zaman igerisinde ortaya ¢ikmustir.

Derin 6grenme modelleri, farkli yap1 ve islevlere sahip
cesitli sinir aglarindan olusur. Yapay Sinir Aglarn (Artificial
Neural Networks-ANN), Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional
Neural Networks-CNN), Kapsiil Ag (CN), Yinelemeli Sinir
Aglart (Recurrent Neural Networks-RNN), Uzun Kisa Siireli
Hafiza (Long Short Term Memory-LSTM), Uretken Cekismeli
Aglar (Generative Adversarial Networks-GAN),  Smrh
Boltzmann Makineleri (Restricted Boltzmann Machines-
RBM), Derin Inang Aglari (Deep Belief Network-DBF),
Derin Oto-Kodlayicilar (Deep Autoencoders-DAE), Kapili
Yinelemeli Birimler (Gated Recurrent Units-GRU) vb. derin
ogrenme modellerinden birkagidir. Ayrica son zamanlarda soz
konusu bazi aglarin yapilarina ek olarak modellerin birlikte
kullanildigt (CNNLSTM) veya ¢ift yonlii (Bidirectional)
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(BIGRU, BIRNN, BILSTM vb.) derin 6grenme modelleri
kargimiza ¢ikmaktadir.

Calismada  BILSTM kullanilacagindan konunun
anlagilabilmesi i¢in oncelikle LSTM modelinin anlatilmast,
arkasindan BILSTM modeline gecilmesi daha uygun olacaktir.

3.1.1. Uzun-Kisa Siireli Hafiza (LSTM)

LSTM, RNN modelinden firetilmis bir modeldir. LSTM
uzun streli bellek mimarisi i¢in hafiza hiicreleri adli gizli
birimler kullanir. S6z konusu hiicrelerde uzun stire hatirlanmasi
gereken bilgiler depolanir. Depolanan verilerin Onemine
de yapisindaki kapilar araciligiyla karar verilir. LSTM nin
unutma kapisi, giris kapist ve ¢ikis kapisi olmak tizere ii¢ tane
ana kapist bulunmaktadir. Bu kapilar birlikte ¢aligsarak giren
verilerin hangisinin kullanilacagia veya kullanilmayacagina
karar verir.

Kapilar giren verileri islemek i¢in bir aktivasyon
fonksiyonu kullanir. Burada en ¢ok kullanilan aktivasyon
fonksiyonlarindan birisi de sigmoid fonksiyonudur. Sigmoid
fonksiyonu, verileri O ile 1 arasinda tutar ve kullanir. Sigmoid
fonksiyonundan sonucu 0 ¢ikan veriler unutulur ve sonucu 1
olan veriler ise hiicre durumunda ilerlemeye devam eder.

LSTM’ in yapist asagidaki sekil 2°de gosterilmistir (Gliney,
2022).

Cen L,@

Hy

v

Sekil 2. LSTM mimarisi
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Sekil 2°de gosterilen modelin bilesenleri ayr1 ayr asagida
sekil 3-6’da gosterilmistir.

Unutma Kapisi: Hangi bilginin dikkate alinacagina ve hangi
bilginin goz ard1 edilecegine karar verir (Sekil 3).

Sekil 3. Unutma kapist

f,:a(wf.[HH,Xt]+bf) (1)

Yukaridaki formiil ile unutma vektorii hesaplanir. Mevcut
giris degeri ( X, ) ve bir 6nceki gizli durumdan gelen degerler
(H, ) bir aktivasyon fonksiyonundan (o) gecer. Burada
en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonu genellikle sigmoid
fonksiyonudur. Sigmoid fonksiyonu 0 veya 1 degerini
ureterek, eski ¢iktinin hangi kisimlarmnin ( f, ) gerekli olduguna
karar verir. S6z konusu f; degeri daha sonra hiicre tarafindan
noktadan noktaya carpma islemi i¢in kullanilir (Giiney, 2022).

e Giris Kapisi: Hiicre durumunu giincellemek igin
asagidaki formiilleri kullanir (Sekil 4).
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X X
T

‘. *
C e -
ol -
4
X
Sekil 4. Giris Kapist
itza(w [ tl,X]+b) (2)
—tanh( [H. . X, ]+ ) 3)

[lk olarak X, ve H, | ikinci aktivasyon (o) fonksiyonuna
aktarilir. Degerler 0 veya 1’e doniistiiriiliir. Daha sonra X,
ve H,_, degerleri tanh fonksiyonunundan gecirilir. Ag1
diizenlemek igin fanh fonksiyonu -1 ile 1 arasindaki tiim
olast degerleri igeren bir vektor olan C,’yi olusturacaktir.
Aktivasyon fonksiyonundan elde edilen c¢ikis degerleri

noktadan noktaya carpim iglemi i¢in hazirdir (Giiney, 2022).

e Hiicre durumu: Ag artik unutma ve giris kapisindan
yeterli bilgiye sahiptir. Bir sonraki adim, yeni
durumdaki bilgiyi hiicre durumuna gore karar vermek
ve depolamaktir (Sekil 5).
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Ce-1

\ C,

X )

Ce

Sekil 5. Hiicre Durumu
C =fxC_ +ixC, 4

Onceki hiicre durumu (C, ;) unutma vektorii ( f;) ile
carpilir. Sonug 0 ise degerler hiicre durumunda birakilacaktir.
Daha sonra giris vektorii, i, 'nin ¢ikis degerini alir ve aga yeni
bir deger olan C,’yi vererek hiicre durumunu giincelleyen
noktadan noktaya toplama islemi gergeklestirilmis olur (Gliney,
2022).

e (Cikis Kapisi: Bu kapi bir sonraki gizli durumun degerini
belirler. Bu durum o6nceki girisler hakkinda bilgi igerir

(Sekil 6).
R
X &
L
S

Sekil 6. Cikis Kapist
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)

,=o(W,[H,_.X,]+b,) (5)

H, =0, xtanh(C,) (6)

Ik olarak mevcut durumun ve bir onceki gizli durumun
degerleri tclincli sigmoid fonksiyonundan gegirilir. Daha
sonra hiicre durumunda fretilen yeni hiicre durumu fanh
fonksiyonundan gegirilir. Bu iki ¢ikig noktadan noktaya carpilir.
Son degere bagli olarak ag, gizli durumun hangi bilgiyi tagimasi
gerektigine karar verir. Bu gizli durum tahmin igin kullanilir.

Sonug olarak unutma kapisi, 6nceki adimlardan hangi ilgili
bilgilerin gerekli oldugunu belirler. Giris kapisi, mevcut adimdan
hangi ilgili bilgilerin eklenebilecegine karar verir ve ¢ikis kapisi
bir sonraki gizli durumu sonug¢landirir (Giiney, 2022).

Bu adimlar tamamlandiginda LSTM modeli verinin tiiriine
gore regresyon veya siniflama problemi icin ¢ikti degerleriyle
sonucu olusturur.

3.1.2. Uzun Kisa Siireli Bellege Sahip Cift Yonlii Sinir
Aglar (BILSTM)

LSTM’ nin modifiye edilmis bir versiyonu oldugu
sOylenebilir. LSTM yalnizcaileri yonliibirislem gerceklestirdigi
icin gegcmis bilgileri dikkate almaz ve bu durum bilgi kaybina
yol agabilir. BILSTM, girdilerin hem ge¢mis hem de gelecek
zaman bilgilerini kullanabilme 6zelligiyle 6ne ¢ikar. BILSTM,
verilerin gecmis zaman bilgisini etkin bir sekilde islemek
amaciyla 6zel bir yap1 kullanmaktadir.

BILSTM, biri veriyi ileri yonde, digeri ise geri yonde
islemek tizere iki LSTM katmanindan olusan bir modeldir.
Bu yap1 sayesinde veriler her iki yonde islenir, bdylece model
veriler arasindaki iligkileri daha iyi anlamlandirabilir. Bu
nedenle BILSTM, dogal dil isleme (NLP) ve zaman serisi
modellemesinde olduk¢a islevsel bir yontem olarak kabul
edilmektedir.
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Asagidaki sekil 7°de BILSTM’ nin yapist gosterilmistir.
Sekildeki X, X,,X,,, sirasiyla t-1, t ve t+1 zaman adimlarindaki
giris  verisidir. Eg(t_l),};g(t),ﬁg(m) zamanda ileri durumu
gosterirken hg(tfl),};g(t),ﬁg(m) zamanda geri durumu gosterir.
Sekilde o aktivasyon fonksiyonunu ve Y, |, Y, Y, simgeleri

ise t-1, t ve t+1 zamaninin ¢ikis degerleridir (Karatas, 2020).

Yea 14 Yeir
I
- H t+1
hg(+1y / ’\ o
ileri
» >

Xeq X Xet1

Sekil 7. Arka arkaya 3 kere katlanmig BILSTM mimarisi

3.2. Basan Olciim Kriterleri

Amaca uygun belirlenen agin basarisinin degerlendirilmesi
icin kullanilan belirli basar1 6lgiim kriterleri bulunmaktadir. Bu
kriterleri, siniflandirma kriterleri ve regresyon kriterleri olarak
iki grupta toplamak miimkiindjir.

3.2.1. Siniflandirma Basari Kriterleri

Bir siniflandirma i¢in olusturulan modelin ne kadar basaril
oldugunun belirlenmesi i¢in dogruluk, hassasiyet, keskinlik ve
F1 skor degerlerine bakilabilir. S6z konusu degerlerin en yiiksek
oldugu model en basarili model olarak degerlendirilebilir. Bu
basar1 kriterlerinin hesaplanmasinda kullanilan degerler Tablo
2’de verilmistir.
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Tablo 2. Karsitlik Matrisi

Ongoriilen Simf

Gergek Pozitif (TP) Sahte Negatif (FN)
Gergek Simif

Sahte Pozitif (FP) Gergek Negatif (TN)

e Dogruluk (Accuracy): Test verisinin egitim sonunda
dogru tahminler ile oranlanmasidir. Veri kiimesi dengeli
ise 1yi ¢aligir aksi halde yetersiz gelebilir.

TP/TN
ITP+TN +FP+FN

Dogruluk =

e Duyarlilik (Recall): Bu formiil, modelin pozitif olarak
simiflandirmas1 gereken orneklerin ne kadarmi dogru
bir sekilde pozitif sinifa atadigini 6lger. Dolayisiyla
duyarlilik, yanlis negatifleri minimize etmeye odaklanir.

1P

Hassasiyet = ————
TP+ FN

e Keskinlik (Precision): Bu kriter, modelin pozitif olarak
smiflandirdig1 6rneklerin ne kadarinin gercekten pozitif
oldugunu hesaplar.

TP

Keskinlik =——
TP+ FP

F1 Skor (F1 Score): Bu deger keskinlik ve hassasiyet
degerlerinin harmonik ortalamasi oldugu sdylenebilir.
2x(Keskinlik x Hassasiyet )

F1Skor =
(Keskinlik + Hassasiyet)
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Siniflandirma basar kriterlerinin 1’e yaklagsmasi kullanilan
modelin iyi oldugunun bir gostergesidir.

3.2.2. Regresyon Basan Kriterleri

Bir modelin iyi sonug verip vermediginin belirlenmesinde
asagidaki basari kriterleri kullanilir.

Zil(t,. —td, )2
Zil(ti _l)2

1
Hata Kareler Ortalamasi (MSE): MSE = N z (tl. —td, )2

i=l1

R-Kare: R* =1—

Hata Kareler Ortalamasinin Kokii (RMSE):

N
RMSE = \/%Z(t[ ~ud,)’

i=1

Hatalarin  Mutlak  Yilizde  Ortalamasi  (MAPE):
MAPE = i(z{” —d, } *100}
N t

i

Zi]\ilb}i _xi|
N

HatalarinMutlak Ortalamasi(MAE): MAE =

Yukarida formiilleri verilen basari kriterlerinden R-Kare nin
1’e yakin olmasi digerlerinin ise sifira yakin olmasi modelin
basarisinin bir gostergesidir (Untez, 2022).

4. BILSTM KULLANILARAK GUMUS FiYATI TAHMINi

Insanlar, gelecek kaygilarini azaltabilmek ve gelecekte daha
iyl bir yagam kosullar1 saglayabilmek i¢in yatirim yapmay1
tercih etmektedirler. Halk arasinda en cok tercih edilen ve
giivenilen yatirm araglarimin basinda gelenlerden biri de
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kiymetli madenlerdir. Kiymetli madenler dendiginde ilk akla
gelenler altin, giimiis ve platin gibi madenlerdir.

Her ne kadar krymetli madenler halk arasinda tercih edilse
de beraberinde bazi yatirnm zorluklarimi da getirmektedir.
Ozellikle altin bu yatirrm tercihlerinin baginda gelse de
gilin be giin artan altin fiyatlar1 yatirimcinin alim yapmasini
zorlastirmaktadir. Bu sebepten dolay1 yatirimcilar alternatif
arayisina girmistir. Alternatif kiymetli madenlerin basinda
gelenlerden birisi de glimiistiir. Ge¢gmisten giiniimiize kadar
gegen siirecte giimiis insanlar arasinda gerek kullanim aract
olarak gerek yatirim araci olarak kendine her zaman bir yer
bulmustur.

Glmiise yatirim yapmanin birka¢ Onemli artisi
bulunmaktadir. Giimiis de tipki diger kiymetli madenler
gibi ekonomideki degisimlerden etkilenmektedir. Ozellikle
enflasyon donemlerinde tipki diger kiymetli madenler gibi
giimiisiin de deger kazandig1 goriilmektedir. Enerji, saglik ve
teknolojik alanlar basta olmak {izere sanayide de giimiis ¢ok
kullanilan bir kiymetli madendir. Ayn1 zamanda yatirimcinin
yatirmmini ¢esitlendirip portfoytliniin riskini azaltmasi i¢in iyi
bir alternatif yatirim araci olarak goriilmektedir.

Bu calisma i¢in glimiis paritesinin belirli zaman araligindaki
acilig, en yiliksek deger kapanis gibi degerleri alinmistir. Bu
degerler arasinda glimiis fiyatini en iyi sekilde temsil edecegi
diisiiniilen agilis degerinin tahminleme i¢in kullanilmasina
karar verilmigtir.

Calismada 01.11.2017 ile 30.09.2024 tarihleri arasindaki
glimis fiyat1 agilis degerleri kullanilmigtir. Giimiis verilerine
ek olarak glimiis fiyatlarina etkisi oldugu diisiiniilen dolar
kuru agilis fiyati (TL), tiife, konut fiyat1 endeksi, gram altin
fiyat1 (TL) ve bitcoin fiyat1 (TL) bagimsiz degiskenler olarak
modelde kullanilmigtir. Bu kararin dogrulugundan emin olmak
icin bagimsiz degiskenlerin bagiml degiskenle korelasyonuna
181 haritas1 metodu ile bakilmistir.
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Sekil 8. Korelasyon degerleri

Yukaridaki sekil 8’deki 1s1 haritasinda da goriilebilecegi
iizere modele dahil edilen bagimsiz degiskenlerin glimiisiin
degerleri ile pozitif yonde cok giiglii korelasyona sahip
olduklart sdylenebilir.

Bagimsiz degiskenlerde ¢oklu baginti olmamasi, bagiml
ve bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal iliski olmasi,
homoskedastisite, artiklarin normal dagilima uygun ve
otokorelasyonsuz olmasi gibi varsayimlar, klasik istatistiksel
yontemlerin tahmin sonuglarinin anlamliligini destekler ve
tutarli dogru sonuglar elde edilmesine katkida bulunur. Ancak,
son yillarda yayginlasan derin 6grenme tabanli yaklagimlar, veri
analizi ve tahmin stireclerinde bu varsayimlarin gegerliligine
gerek duymaksizin basarili sonucglar elde edebilmektedir.
Derin 6grenme modelleri, ¢ok katman yapilart ve giglii
parametrik kapasiteleri sayesinde biiyiik veri setleri iizerinde
daha esnek ve esasi itibariyle varsayimsiz bir yap1 sergiler.
Dogrusal iligkiler varsayimindan bagimsiz ¢aligmalari,
duragan olmayan verilerle islem yapabilmeleri, hatalarin
dagilimma duyarsiz olmalar1 gibi 6zellikler, derin &grenme
yontemlerini klasik yaklasimlardan ayirir. Bu nedenle, derin
O0grenme algoritmalarinin performanslar1 klasik istatistiksel
varsayimlara bagl kalmaksizin saglanir; bu durum ozellikle
¢ok boyutlu, karmasik ve dogrusal olmayan verilerin analizinde
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derin 6grenme tekniklerini klasik yontemlere kiyasla avantajli
hale getirmektedir.

Yukarida belirtilen sebeplerden dolay1 klasik istatistiksel
yontemler yerine bahsi gegen bagimsiz degiskenler de dahil
edilerek giimils fiyati tahminlemesi i¢in derin O&grenme
icerisinden BILSTM modeli kullanilmigtir.  Ayrica s6z
konusu modelin algoritmasi i¢in Phyton programinin Keras
kiitiiphanesinden yararlanilmigtir.

Veri setinin ilk on verisinin normalizasyon yapilmamis hali
asagidaki sekil 9’da gosterilmistir.

0

tarih gumus_acilis dolar_acilis altin_acilis bitcoin_acilis konut_fe tiife @

0 2017-11-01 2.0335 3.7917 154.652 24550 10.53 325.18 u
1 2017-11-02 2.1030 3.8122 156.537 26500 10.53 325.18
2 2017-11-03 2.0961 3.7973 156.112 28492 10.53 325.18
3 2017-11-05 2.1061 3.8680 158.760 29410 10.53 325.18
4 2017-11-06 2.1059 3.8825 158.624 29860 10.53 325.18
5 2017-11-07 21160 3.8278 157.595 29002 10.53 325.18
6 2017-11-08 2.1239 3.8851 159.596 28606 10.53 325.18
7 2017-11-09 2.1196 3.8677 159.335 29394 10.53 325.18
8 2017-11-10 21139 3.8612 159.828 28685 10.53 325.18
9 2017-11-12 2.0991 3.8602 158.407 25320 10.53 325.18

Sekil 9. Veri setinin ilk 10 verisi

BILSTM modelinde, batch size (egitim sirasinda bir kere de
kullanilan veri sayis1) degeri 32, epochs (dongii sayis1) degeri
de 25 olarak belirlenmis ve algoritma 10 kez ¢alistirilmistir.
Modelin tahminleme performansini arttirmak amaciyla, veriler
Min-Max o6l¢eklemesi gergevesinde normalize edilerek 0 ile
1 arasina doniistiiriilmiis ve bu sekilde tahminleme islemi
gerceklestirilmistir.

Modelin basarisini degerlendirmek i¢in basar1 metrigi olarak
RMSE secilmistir. Ayrica, giimiis fiyat tahminlemesi son 10
giin tizerinden yapilmig ve gercek degerlerle karsilastirilmistir.
Tahminlemenin 10 giin iizerinden yapilmasimin sebebi,
genellikle 10’u asan tahminlerde basar1 oraninin diisme
egiliminde olmasidir.
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Sekil 10. Giimis acilis fiyatlar1 BILSTM tahmini grafigi

Yukaridaki sekil 10’da da goriildiigii gibi BILSTM modeli
gercek degerlere olduk¢a yakin bir tahminleme yapmuistir.
Sekildeki mavi ¢izgi, egitim veri setini temsil etmekte ve
gliimiis fiyatlarinin seyrini agik bir sekilde gostermektedir.
Grafik incelendiginde, fiyatlarin diigiik bir diizeyden baslayip
ortalardan itibaren istikrarli bir sekilde ylikselise gectigi
gozlemlenmektedir. Grafigin sonunda yer alan yesil ¢izgi,
modelintahminettigi degerleri, turuncucizgiise gercek degerleri
temsil etmektedir. Modelin, gercek gilimiis verilerindeki
son donemlerde goriilen artis trendini yakalayabildigi ve
buna gore tahminler {iretebildigi anlagilmaktadir. Bu durum,
modelin basarili bir tahminleme performansi sergiledigin bir
gostergesidir. Bitcoin bagimsiz degiskeni modelin tahminleme
performansint 2024 yilindaki asir1 dalgalanmalar ile
etkiledigini sOyleyebilmek miimkiindiir.

Tahminlemeninbirdiger Snemliyonil, ani fiyatinis ¢ikislarini
da belli bir diizeyde dogru bir sekilde yakalayabilmesidir. Bu,
kisa vadede yapilacak yatirim tahminleri acisindan oldukga
kritik bir 6zelliktir.

Grafikteki tahmin ve ger¢ek degerlerin yakinligindan dolay1
degerlerine agagidaki sekil 11°de degerler gosterilmistir.
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4]

gumus_acilis Predictions @

1735 32.8039  32.092926 m
1736 332589  32.397808
1737 331193  32.828735
1738 32.2639 33.113270
1739 314859 32991287
1740 31.7493  32.571079
1741 30.8817  32.322197
1742 31.0696  31.834385
1743 325049  31.547417
1744 30.3402  31.904455

Sekil 11. BILSTM modelinin giimiis fiyati i¢in yaptig1 tahmin degerleri

Yukaridaki sekil 11°deki veriler giimiigiin tahmin modelinin
son 10 verisini gostermektedir. Sol taraftaki siitun giimiis
fiyatinin agilis degerlerini icerirken, sag taraftaki siitun giimiisiin
BILSTM modelde tahminlenmis degerleridir. Yukaridaki
sekil 11°de goriildiigii izere model kimi tahminlerde kiiglik
sapmalarla gercek degerlere yakin degerler 6n gorse de nadir de
olsa bazi degerlerde biiyiik sapmalarla tahmin edebilmektedir.
Tim tahminlere bakildiginda genel olarak modelin tutarh
tahminler yaptig1 goriilmektedir.

Denemeler sonucunda giimiis fiyatlari tahminlemesi igin
olusturulan en iyi BILSTM modelinin RMSE degeri 0,8391
olarak bulunmustur. Yukaridaki sekil 11°deki degerlerden
de anlagilacagi iizere BILSTM modeli bu RMSE degeri ile
gercek degerlere oldukca yakin bir sekilde iyi bir tahminleme
yapabilmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Finans alaninda bilgi teknolojileri ve bunlarin basinda
gelen derin 6grenmenin varligi 6nemli bir yer tutmaktadir.
Yatirimeilarina daha yiiksek kazang saglamak isteyen aracilar
i¢in derin 6grenme modellerinin performansi kritik bir 6neme
sahiptir.

Bu c¢alismada, altindan sonra yatirim aract olarak en ¢ok
tercih edilen kiymetli madenlerden birisi olan giimiis icin fiyat
tahminleme modeli olusturulmustur. Kasim 2017 ile Eyliil
2024 tarihleri arasindaki giinliik giimiis acilis fiyat verileri
kullanilarak BILSTM modeli seg¢ilmis ve tahminlemesi
gerceklestirilmistir.

BILSTM modeli, verilerin ¢ift yonlii islenmesi ve buna
bagli olarak veri kaybinin azaltilmasi sebebiyle 6zellikle finans
gibi karmasik verilerin s6z konusu oldugu alanlarda oldukca
iyi calisan modellerden biri oldugu bu c¢aligmada ortaya
konmustur.

Gilinlik giimiis fiyati degerlerinin grafigine bakildiginda
ozellikle 2023 yilinin son donemi itibari ile artis trendi dikkat
¢ekmektedir. Bu artis trendinin uzun vadede 2024 yili itibari
ile devam ettigi goriilebilmektedir. Glimis fiyatlart gibi inig
cikislari ¢ok olan veri setlerinde tahminlemenin giinliik giimiis
fiyatlar1 lizerinden yapilmasinin daha uygun olacagma karar
verilmistir.

2024 yilinin baslarinda giimiis fiyatlar1 daha diisiik bir
seyir izlemistir. Bu diisiikliigiin bir sebebi genel olarak diinya
capindaki piyasalardaki belirsizliktir. Faiz oranlarmin yiiksek
olmas1 genel olarak degerli madenlerde bir gerginlik yaratmis
olsa da yatinmcilarm enflasyonun yoniini Ongdrememesi
glimiis gibi giivenli yatirim araglari i¢in kisa vadeli artiglart
tetikledigi gdézlemlenmistir. Ozelikle dolarin da yiiksek seyrine
devam etmesi bu diisiikligiin bir diger sebeplerindendir. Fakat
endistri, elektronik ve yenilenebilir enerji basta olmak iizere
sanayiden gelen taleplerle 2024’iin ilk c¢eyreginden sonra
glimiis fiyatlarinda hareketlenmelerin bagladigi sdylenebilir.
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2024 yilinin ikinci yarst itibari ile enflasyonda goriilen
diisiis giimiis fiyatlarmin artisinda rol oynamustir. Ozellikle
bu donemde jeopolitik gerilimlerin de artmasiyla birlikte
yatirimeilarin giimiise taleplerinin arttirdigi sdylenebilir. Bu
jeopolitik gerilimler bu donemde kisa vadede dalgalanmalara
yol agmustir.

2024’iin son ¢eyreginde de giimiislin fiyatindaki artisin uzun
vadede devam etmesi beklenmektedir. Fakat ani gelisebilecek
ekonomik durumlar ve OJlgiilemeyen degiskenler giimiis
fiyatlar ilizerinde degisiklige sebep olabilecegi goz Oniinde
bulundurulmalidir.

Gumis fiyatlarinin degisiminde 6l¢iilebilir ve dlglilemeyen
bir¢ok faktodr rol oynamaktadir. Giimiisiin sadece bu zamana
kadarki fiyat artisi goéz Oniinde bulundurularak ilerisi igin
bir tahmin yapmak dogru sonuglar vermeyecektir. Bu
caligmadaki gibi karmasik veriler iizerinden iyi modellerle
dogru tahminleme yapilabilmesi yatirimcilar i¢in 6nem arz
etmektedir. Bu sebeple BILSTM gibi modellerin daha da iyi
tahminleme yapabilecek sekilde gelistirilip iyilestirilmesi ve
BILSTM’den ¢ok daha iyi tahminleme yapabilecek modellerin
ortaya cikarilmasi giiniimiizde ¢cok daha 6nem kazanmaktadir.
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