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R’A GIRIS, TEMEL HESAPLAMALAR,
VEKTORLER VE MATRISLER

CiGDEM ARICIGIL CILAN!

Giris
R ticretsiz, a¢ik kaynak kodlu bir programlama dilidir. R ile
caligilabilmesi i¢in R ve R Studio olmak iizere iki yazilimin en
giincel versiyonlarinin bilgisayara indirilmesi gerekmektedir. R,
yazilim gelistirme ve veri analizi i¢in kullanilmaktadir. Bu kitapta da

R, istatistik yontemler temel alinarak veri analizi amaciyla
kullanilacaktir.

Baglangicta R bir hesap makinesi gibi diisiiniilebilir. Buna
iliskin asagida basit 6rnekler verilmistir.

Tablo 1 R’da Toplama, Cikarma , Carpma ve Bélme Islemleri

Islemler R’da Sonug
4+2 4+2 6
4-2 4-2 2
4.2 4% 8
4/2 4/2 2

! Prof.Dr., Istanbul Universitesi Isletme Fakiiltesi, Sayisal Yontemler Anabilim
Dali, Orcid: 0000-0002-7862-7028
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Tablo 2 Ussel Islemler

Islemler R’da Sonug
32 372 9
203 2/(-3) 0,125
100D 1007(1/2) 10
V100 sqrt(100) 10
Tablo 3 Matematikte Sabitler
Islemler R’da Sonug
n pi 3,1415927
e exp(1) 2,7182818

Tablo 4 Logaritmik Islemler

Islemler R’da Sonug
log(e) log(exp(1)) 1
log19(1000) log10(1000) 3
log,(8) log2(8) 3

1.1. Paketlerin Yiiklenmesi- Veri Tipi ve Yapilar

R programi bir¢cok fonksiyonu ve veri setini icermektedir.
Ancak R’m en giiclii yanlarindan biri farkli yontemlere iliskin
paketlerden olusmasidir. Calisilmak istenen yontem ile ilgili bir
paketi indirip kendi veri setinize uyarlamaniz miimkiindiir. Paket
once indirilmeli ve flizerinde c¢alisilacagi zaman ¢agirilmalidir.
Ormegin Gizli Simf Analizi(Latent Class Analysis) yapmak igin
poLCA paketini asagidaki gibi indirmek ve ¢agirmak gerekir.

install.packages("poLCA")
library(poLCA)

R’da veri tipleri; stirekli-niimerik (25,7) , kesikli-integer (3,
15 gibi), mantiksel veri (TRUE, FALSE, NA) ve karakterlerden
olusan veriler (“c”, “kadin”, “bir artt iki” gibi) olarak
siiflandirilabilir.

Veriler; ayni veri tipinden oluguyorsa homojen, farkli veri
tiplerinden olusuyorsa heterojen veri olarak adlandirilmaktadir.
-5



Vektorler, matrisler homojen verileri temsil ederken, listeler (Lists)
ve farkli veri tiplerinden olusan data setleri (Data Frame) heterojen
verilerdir.

1.2. Vektorler

R da vektor olusturmanin en basit yolu c( ) fonksiyonunu
kullanmaktir. R’da asagidaki vektorii yaziniz.
C(1,2!3’4’5,6,7)

Entere bastiginizda asagidaki gosterimle karsilasilir.
##[1] 123 4567

Bu vektor x degiskeni olarak adlandirildiginda; (<- yerine =
isareti de kullanilabilir)
x<-c(1,2,3,4,5,6,7)
X
##[1] 123 4567

sonucu elde edilir.

Vektorler birden fazla veri tipi icerebilir.
c(45, "kadin", TRUE)
##[1] "45" "kadin" "TRUE"

c(45, TRUE)
##[1] 45 1

Vektorler ile ardisik sayilardan olusan bir sayr dizisi de
tanimlanabilir. Asagida 1’den 100’e kadar ardisik tam sayilar
tanimlanmuistir:
c(1:100)

## [1] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
13 14 15 16 17 18

##[19] 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
31 32 33 34 35 36
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##[37] 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48
49 50 51 52 53 54

##[55] 55 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 66
67 68 69 70 71 72

## [73] 73 74 75 76 77 78 79 80 81 82 83 8
4 85 86 87 88 89 90

##[91] 91 92 93 94 95 96 97 98 99 100

R’da sayilar yazilirken bir elemanli vektor olarak tanimlanir.
17
##[1] 17

R’da tamsay1 olmayan belirli bir sabit ile artis gosteren
ardisik sayi dizileri de tanimlanabilir.
seq(from=5,to=10, by=0.5 )

## [1] 5.0 5.5 6.0 6.5 7.0 7.5 8.0 8.5 9.0 9
.5 10.0

Bu say1 dizisini olusturan fonksiyon asagidaki gibi de
tanimlanabilir:
seq(5,10,0.5)

##[1] 5.0 5.5 6.0 6.5 7.0 7.5 8.0 8.5 9.0 9.
5 10.0

Ayni say1 veya karakteri birden fazla tekrar edilerek
yazdirilmak istendiginde, kag kez tekrar edilecegi asagidaki islemde
oldugu gibi belirtilir.
rep("y",times=10)

##[1] IIYII IIYII IIYII IIYII IIYII "Y" IIYII IIYII IIYII IIYII

Bir vektoriin elemanlar1 da tekrar yazdirilabilir. Yukarida
tanimladigimiz x vektoriinii 3 kez yazdirmak icin asagidaki
fonksiyon yazilir.
x<-c(1,2,3,4,5,6,7)

X

##[1] 1 23 4567
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rep(x,times=3)
##[(11 123 4567123456712345¢637

Vektor olusturmak icin kullanilan fonksiyonlar birlikte
kullanilarak yeni vektor tanimlamalar1 da yapilabilir.

c(x,rep(seq(2,8,2),2),c(1,2,3),45,1:3)

##[1] 1 2 3 4 5 6 7 2 4 6 8 2 4 6 8 1
2 345 1 2 3

Vektorlerdeki eleman sayilar1 length() fonksiyonu ile elde
edilebilmektedir. Ornegin x vektoriindeki eleman sayisini elde etmek
i¢in;

Tength(x)
##[1] 7

Asagida tanimlanan y vektoriiniin eleman sayisi da length()
fonksiyonu ile elde edilir.
y<-c(1:100)
length((y))

##[1] 100
-Vektorlerin Alt Kiimelerinin Olusturulmasi

Vektorlerin alt kiimeleri tanimlanirken koseli parantez [ ]
kullanilir.

X
[111234567

X vektoriiniin 1. elemanin1 ¢agirmak i¢in x[1] yazilir.
x[1]
##[1] 1

x vektoriinlin 3. elemanini ¢agirmak i¢in x[3] yazilir.

x[3]
##[1] 3



Vektordeki elemanlari ¢ikarmak i¢in yine koseli parantez [ |
kullanilirken kaginci elemanin ¢ikarilacag eksi isareti ile belirlenir.

x vektoriinilin 2. elemani ¢ikarilirken [-2] islemi uygulanir.
x[-2]
##[1] 1 34 56 7
x vektoriiniin 1. 2. ve 3. elemanini segmek i¢in x[1:3] islemi
yapilr.
x[1:3]
##[1] 1 2 3
Vektorlerin alt kiimelerini secerken mantiksal verilerden
olusan vektorler kullanilabilir.
z<-c(TRUE, TRUE, FALSE, TRUE, TRUE, FALSE)
x[z]
##[1] 1 2 4 57
Burada x vektoriiniin TRUE olan elemanlarin1 se¢ komutu

verilmektedir.

Vektorlere uygulanan islemler yeni bir x vektori
tanimlayarak asagida orneklendirilmistir.
x=1:5
X
##[1] 1 2 3 45
x+1
##[1] 2 3456
2%X
##[1] 2 4 6 8 10
XA2

##[1] 1 4 9 16 25
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sqrt(x)

##[1] 1.000000 1.414214 1.732051 2.000000 2.236068
Tog(x)

g#[l] 0.0000000 0.6931472 1.0986123 1.3862944 1.609437

Tablo 5 Mantiksal Operatérler

Operator Agiklama Ornek Sonug
X==y X y’ye esittir 5==10 FALSE
X<y x y’den kiiciiktiir. 3<45 TRUE
x>y x y’den biiytiktiir. 3>45 FALSE
x=<y x y’den kii¢iiktiir veya esittir ~ 3<=45 TRUE
X>=y x y’den biiylik veya esittir 3>=45 FALSE
x!=y X y’ye esit degildir. 31=45 TRUE
X x degildir. 1(3>45) TRUE
x|y X veyay (3>45)TRUE TRUE
x&y XVvey (2<5)&(45>3) TRUE
Asagida yeni bir x vektorii tanimlanarak mantiksal islemler

uygulanacaktir:

x=c(1,3,5,7,9,11)

x>3

##[1] FALSE FALSE TRUE TRUE TRUE TRUE

X<3
##[1] TRUE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE

X==3
##[1] FALSE TRUE FALSE FALSE FALSE FALSE
x!=3
##[1] TRUE FALSE TRUE TRUE TRUE TRUE

X==3&x!=3
##[1] FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE
x==3|x!=3

##[1] TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE

Alt kiimeleri olustururken asagidaki islemler de oldukca
kullanighidir. Oncelikle x vektériindeki elemanlar arasidan degeri
3’ten biiylik olanlari secilsin:
x=c(1,3,5,7,9,11)
X
#[1] 1 3 5 7 911
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x[x>3]
##[1] 5 7 9 11

x vektoriinde 3 degerine sahip olmayan sayilari segilsin.

x[x!=3]
##[1] 1 5 7 911

which() fonksiyonu ise sdyle kullanilir. Ornegin which
(x>2); x vektoriinde 2’den biiylik sayilarin vektorde kaciner sirada
olduklarini gosterir.
X
#[1] 1 3 5 7 911
which(x>2)
##[1] 2 3456
x[which(x>2)]
##[1] 3 5 7 911

x vektoriinde en biiyiikk degeri elde etmek icin max( )
operatorii kullanilir.
max (x)

##[1] 11

Vektordeki sayilarin toplami i¢in sum( ) operatorii kullanilir.
sum(x)
##[1] 36

Asagida da x vektorii ile 6 tane 2 den olusan bir vektorle
toplama islemi gosterilmektedir.
x+rep(2,6)
##[1] 3 5 7 9 11 13

Yine mantiksal bir fonksiyona s6yle bir 6rnek verilebilir:
x>rep(2,6)
##[1] FALSE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE
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1.3. Matrisler
Bir x vektort tanimlansin.

x=c(3:11)
X
## [11 3 4 5 6 7 8 910 11

X=matrix(x,nrow=3,ncol=3)

X

## [,11 [,2]1 [,3]
#it [1,] 3 6 9
#it [2,] 4 7 10
#it [3,] 5 8§ 11

x vektoriinden siitun 6ncelikli, olusturulan bu matris yerine
satir Oncelikli matris asagidaki islemle olusturulur:
Y=matrix(x,nrow=3, ncol = 3,byrow = TRUE)

Y
#it [,11 [,2]1 [,3]
## [1,] 3 4 5
## [2,] 6 7 8
## [3,] 9 10 11

Yine tiim elemanlar1 sabit bir sayidan olusan bir matris de

olusturulabilir.

Z=matrix(1,2,4)

z
#i# (,1] [,210,3] [,4]
##[1,] 1 1 1 1
##[2,] 1 1 1 1
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Ayn1 vektorlerde oldugu gibi matrisinde alt setlerini elde
etmek icin kdseli parantez kullanmak gerekmektedir. Ornegin X
matrisinin 2.satir 3.stitundaki elemani segilsin.
X
## [,11 [,2]1 [,3]
##[1,] 3 6 9
##[2,] 4 7 10
##[3,] 5 8§ 11
X[2,3]
##[1] 10
X matrisinin 2.satir elemanlarini ¢agirmak i¢in asagidaki
islem uygulanir.
x[2,]
##[1] 4 7 10
X matrisinin 3.siitununu segilsin.
x[,3]
##[1] 9 10 11
Simdi de 2. satirin 1. ve 2. siitunlarinda yer alan elemanlar
secilsin.
X[2,c(1,2)]
##[1] 4 7
Vektorleri satirda tanimlayarak matris olusturan fonksiyon

rbind, yine tanimlanan vektorleri siitunlarda tanimlayarak matris
olusturulmasini saglayan fonksiyon ise cbind fonksiyonudur.

Asagida bir x vektorii, x vektoriiniin tersi rev(x) ve 9 tane
2’den olusan vektorler olusturulmus ve bu vektorler satirlar
olusturacak sekilde bir matris elde edilmistir.

x=(2:10)
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rev(x)

[1]10 9 8 7 6 5 4 3 2

rep(2,9)

[1] 222222222

rbind(x,rev(x),rep(2,9))

## (,11 [,2]1 [,31 [,41 [,51 [,6]1 [,7]1 [,8] [,9]

#H#X 2 3 4 5 6 7 8 9 10
## 10 9 8 7 6 5 4 3 2
#i# 2 2 2 2 2 2 2 2 2

Aynm1 vektorler silitun vektorleri olarak tanimlandiginda
asagidaki matris edilir.

cbind(x,rev(x),rep(2,9))

X
##[1,] 2 10 2
##[2,] 3 92
##[3,] 4 8 2
##[4,] 5 7 2
##[5,] 6 6 2
##[6,] 7 5 2
##[7,] 8 4 2
##[8,] 9 32
##[9,] 10 2 2

-Matris Islemler

X ve Y matrisleri tanimlansin.

x=2:10

y=10:2

matrix(x,3,3)

## [,11 [,2] [,3]
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##[1,] 2 5
##[2,] 3 6
##[3,] 4 7 10
matrix(y,3,3)

## [,11 [,2] [,3]
##[1,] 10 7 4
##[2,] 9 6 3
##[3,] 8 5 2

X=matrix(x,3,3)
Y=matrix(y,3,3)

X+Y

## [,11 [,2] [,3]
##[1,] 12 12 12
##[2,] 12 12 12
##[3,] 12 12 12
X-Y

## [,11 [,2]1 [,3]
##[1,] -8 -2
##[2,] -6 0

##[3,] -4
X*Y
## [,11 [,2] [,3]

##[1,] 20 35 32
##[2,] 27 36 27
##[3,] 32 35 20
X*Y sadece matris elemanlarinin ¢arpimini saglamaktadir.

Matrislerin ¢arpiminda %*% islemi kullanilir.

X%*%Y
-15--



#i [,11 [,2]1 [,3]
##[1,] 129 84 39
##[2,] 156 102 48
##[3,] 183 120 57
X/Y
## [,1] [,2] [,3]
##[1,] 0.2000000 0.7142857 2
##[2,] 0.3333333 1.0000000 3
##[3,] 0.5000000 1.4000000 5
t( ) islemi bir matrisin tanspozesinin alinmasini saglarken,
solve () islemi ise kare bir matrisin tersinin alinmasinda kullanilir.
Kare bir matris tanimlansin.
Z=matrix(c(11,4,-5,4,6,-4,-5,-4,18),3,byrow = TRUE)
Zz
## [,11 [,2] [,3]
##[1,] 11 4 -5
##[2,] 4 6 -4
##[3,] -5 -4 18
t(2)
#i# [,11 [,2] [,3]
##[1,] 11 4 -5
##[2,] 4 6 -4
##[3,] -5 -4 18
solve(2)
## [,1] [,2] [,3]
##[1,] 0.12534060 -0.07084469 0.01907357
##[2,] -0.07084469 0.23569482 0.03269755
##[3,]1 0.01907357 0.03269755 0.06811989
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Birim matrisin formiilii Z=1Z = I oldugu hatirlandiginda Z
matrisi ile birim matris hesaplansin.
solve(Z)%*%z

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

##[1,] 1.000000e+00 -1.526557e-16 1.665335e-16
##[2,] 5.551115e-17 1.000000e+00 -1.110223e-16
##[3,] 0.000000e+00 0.000000e+00 1.000000e+00

R daki hesaplamalar nedeniyle kosegen disindaki elemanlar
tam olarak sifira esit goriillmemektedir. Ancak bu sonucun 3 boyutlu
bir diagonal matrise esit olup olmadig: all.equal( ) fonksiyonu ile
arastirilabilir.
I=solve(Z2)%*%z
I

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

##[1,] 1.000000e+00 -1.526557e-16 1.665335e-16
##[2,] 5.551115e-17 1.000000e+00 -1.110223e-16
##[3,] 0.000000e+00 0.000000e+00 1.000000e+00
all.equal(z,diag(3))
##[1] TRUE

R’da bir X matrisinin boyutu dim( ), satir toplam1 rowSums(
), slitun toplamlar1 colSums( ), satir ortalamalar1 rowMeans(slitun
ortalamalar1 ), colMeans( ) islemleri ile hesaplanabilir:
X=matrix(5:10,2,3)
X
## [,11 [,21 [,3]
##[1,] 5 7 9
##[2,] 6 8 10
dim(xX)
##[1] 2 3
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rowsums (X)

##[1] 21 24
colSums (X)

##[1] 11 15 19
rowMeans (X)

##[1] 7 8
colMeans (X)

##[1] 5.5 7.5 9.5

Bir B matrisi tanimlansin. Bu matrisin kdsegen elemanlar1
diag( ) fonksiyonu ile elde edilir.
B=matrix(1:4,2,2)
B
## [,11 [,2]
##[1,] 1 3
##[2,] 2 4
diag(B)
##[1] 1 4
Kosegen elemanlar1 1,2 ve 3’ten olusan bir kdsegen matris
tanimlansin.
diag(1:3)
## [,11 [,2]1 [,3]
##[1,] 1 0 0
##[2,] 0 2 0
##[3,] 0 0 3
4*4 boyutlu bir birim matris elde edilsin.
diag(4)
## [,11 [,21 [,3]1 [,4]
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##[1,] 1 0 0 0
##[2,] 0 1 0 0
##[3,] 0 0 1 0
##[4,] 0 0 0 1

-Matris ve Vektirler Ile Hesaplamalar

Istatistik yontemlerin uygulanmasinda siklikla vektdr/matris
carpimlar1 yapilmaktadir. x ve y vektorleri tanimlansin.

x=c(1,2,3)
y=C(2,2,2)

Bu iki vektdriin i¢ carpiminda asagidaki fonksiyon kullanilir:

X%*%y
#it [,1]
##[1,] 12

Bu carpim crossprod( ) islemi ile de yapilabilmektedir.

Veri Cercevesinin Olusturulmasi: (Data Frames)

Veri c¢ercevesi olusturulurken her bir degiskenin ayni
uzunlukta olmas1 gerekir. Asagida x, y ve z degiskenlerinin 10’ar
birimi oldugu goriilmektedir.

ornek<-data.frame(x=c(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10),y=c(rep("k
adin",9),"erkek"),

z=rep(c(TRUE, FALSE),5))
ornek

## X y z
##1 1 kadin TRUE
##2 2 kadin FALSE

##3 3 kadin TRUE
##4 4 kadin FALSE
##5 5 kadin TRUE
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##6 6 kadin FALSE
##7 7 kadin TRUE
##8 8 kadin FALSE

str(ornek)

##'data.frame': 10 obs. of 3 variables:
##$ x: num 12345678910
##$ y: chr "kadin" "kadin" "kadin" "kadin" ...

##$ z: logi TRUE FALSE TRUE FALSE TRUE FALSE ...
nrow(ornek)
##[1] 10
ncol(ornek)
## [1] 3
dim(ornek)
## [1] 10 3
data.frame( ) isleminin disinda R’da tibble

calistirilarak da veri seti olusturulabilmektedir.
install.packages("tibble")
Tibrary(tibble)

ornek=as_tibble(ornek)

ornek

##A tibble: 10 x 3

## X y z

## <dbl> <chr> <I1gl>
##1 1 kadin TRUE
##2 2 kadin FALSE
##3 3 kadin TRUE
##4 4 kadin FALSE
##5 5 kadin TRUE

--20--
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##6 6 kadin FALSE

##7 7 kadin TRUE
##8 8 kadin FALSE
##9 9 kadin TRUE

##10 10 erkek FALSE

head( ) komutu veri c¢ercevesinin (datas etinin)
degiskenlerinin ve verilerinin goriintiilemesini saglarken, str( )
komutu degiskenlerin veri tipleri hakkinda bilgi vermektedir.
“goplot2” paketinde yer alan “mpg” verisi ile ¢alisilsin. Veri setinin
degiskenleri ve aciklamalar1 sdyledir: manufacturer(marka),
model(arabanin modeli),displ(motor hacmi), year(iiretim yili),
cyl(silindir sayis1), trans(vites tipi), drv(cekis tipi), cty(sehirici
tiikketim), hwy(otoyol tiikketimi), fl(yakat tipi), class(arag sinifi)
Oncelikle  “ggplot2”  paketinin  R’a  indirilmesi
gerekmektedir.
install.packages("ggplot2")
Tibrary(ggplot2)
head(mpg, n = 10)
##A tibble: 6 x 11
## manufacturer model displ year cyl trans drv cty hw
y fl class
## <chr> <chr> <dbl> <int> <int> <chr> <chr> <int> <int

> <chr> <chr>

##1 audi a4 1.8 1999 4 auto(15) f 18
29 p compact
##2 audi a4 1.8 1999 4 manual(m5) f 21
29 p compact
##3 audi a4 2 2008 4 manual(m6) f 20
31 p compact
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##4 audi a4 2 2008 4 auto(av) f 21
30 p compact
##5 audi a4 2.8 1999 6 auto(15) f 16
26 p compact
##6 audi a4 2.8 1999 6 manual(m5) f 18
26 p compact

Sadece verinin adi girildiginde de ik 10 satir
gosterilmektedir.
mpg
##A tibble: 234 x 11
## manufacturer model displ year «cyl trans drv cty h
wy f1 class
## <chr> <chr> <dbl> <int> <int> <chr> <chr> <int> <
int> <chr> <chr>
## 1 audi a4 1.8 1999 4 auto(.. 18
29 p comp...
## 2 audi a4 1.8 1999 4 manua.. f 21
29 p comp...
## 3 audi a4 2 2008 4 manua.. f 20
31 p comp...
## 4 audi a4 2 2008 4 auto(.. f 21
30 p comp...
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## 5

26 p

## 6

26 p

## 7

27 p

## 8

26 p

## 9

25 p

##10

28 p

audi

comp...

audi

comp...

audi

comp...

audi

comp...

audi

comp...

audi

comp...

a4

a4

a4

2.8

2.8

3.1

a4 quattro 1.8

a4 quattro 1.8

a4 quattro 2

1999

1999

2008

1999

1999

2008

auto(..

manua...

auto(..

manua...

auto(..

manua...

16

18

18

18

16

20

str( ) komutu ile de verinin yapisin1 gérmek miimkiindiir. Bu
komut hangi degiskenlerin nicel hangilerinin nitel oldugunu gosterir.

str(mpg)

##tibble [234 x 11] (s3: tbl_df/tb1/data.frame)

##$ manufacturer: chr [1:234] "audi" "audi" "audi" "audi"

##$

##$
.8 2

model

displ

: chr [1:234] "a4" "a4" "a4" "a4"

num [1:234] 1.8 1.8 2 2 2.8 2.8 3.1 1.81
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##$ year :int [1:234] 1999 1999 2008 2008 1999 1999

2008 1999 1999 2008 ...##$ cyl :int [1:234] 4 4 4 4
666444 ...
##$ trans : chr [1:234] "auto(15)" "manual(m5)" "manu

al(me)" "auto(av)" ...

##$ drv : chr [1:234] "f" "f" "f" "f" ...

##$ cty : int [1:234] 18 21 20 21 16 18 18 18 16 20
##$ hwy :oint [1:234] 29 29 31 30 26 26 27 26 25 28
##$ f1 : chr [1:234] "p" "p" "p" "p" ...

##$ class : chr [1:234] "compact" "compact" "compact"
"compact" ...

Degisken isimleri names( ) komutu ile goriilebilir. Asagida
mpg datasinin degiskenleri bu komut ile goriilmektdir.

names (mpg)

##[1] "manufacturer" "model" "displ" "year"
llcy'l n

##[6] lltransll Ildrvll "Cty" llhwyll
II.F'I mn

##[11] "class"
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Data setindeki degiskenlerden birini vektor olarak ¢agirmak
icin $ operatérii kullanilir. Ornegin mpg datasinda y1l degiskeninin
cagrilmasinda asagidaki komut kullanilir.

mpg$year

##[1] 1999 1999 2008 2008 1999 1999 2008 1999 1999 2008 2008 1999 1
999

gg£14] 2008 2008 1999 2008 2008 2008 2008 2008 1999 2008 1999 1999 2
§39£27] 2008 2008 2008 2008 1999 1999 1999 2008 1999 2008 2008 1999
33540] 1999 1999 2008 2008 2008 1999 1999 2008 2008 2008 2008 1999 1
gg§53] 2008 2008 2008 1999 1999 1999 2008 2008 2008 1999 2008 1999 2
##[66] 2008 2008 2008 2008 2008 1999 1999 2008 1999 1999 1999 2008 1

999
##[79] 1999 1999 2008 2008 1999 1999 1999 1999 1999 2008 1999 2008 1
999

## [92] 1999 2008 2008 1999 1999 2008 2008 2008 1999 1999 1999 1999
1999
##[105] 2008 2008 2008 2008 1999 1999 2008 2008 1999 1999 2008 1999

1999

##[118] 2008 2008 2008 2008 2008 2008 2008 1999 1999 2008 2008 2008
2008

##[131] 1999 2008 2008 1999 1999 1999 2008 1999 2008 2008 1999 1999
1999

##[144] 2008 2008 2008 2008 1999 1999 2008 1999 1999 2008 2008 1999
1999

##[157] 1999 2008 2008 1999 1999 2008 2008 2008 2008 1999 1999 1999
1999

##[170] 2008 2008 2008 2008 1999 1999 1999 1999 2008 2008 1999 1999
2008

##[183] 2008 1999 1999 2008 1999 1999 2008 2008 1999 1999 2008 1999
1999

##[196] 1999 2008 2008 1999 2008 1999 1999 2008 1999 1999 2008 2008
1999

##[209] 1999 2008 2008 1999 1999 1999 1999 2008 2008 2008 2008 1999
1999

##[222] 1999 1999 1999 1999 2008 2008 1999 1999 2008 2008 1999 1999
2008
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Matris olarak tanimlanan data setinin boyutunu goérebilmek
icin dim () komutu kullanilr.

“mpg” datasinin boyutu 234x11°dir (234 satir, 11 siitun).

dim (mpg)
##[1] 234 11
Yine datanin sadece satir sayisini gormek icin nrow( )

komutu ve sadece siitun sayisim1 gormek i¢in ncol() komutu
kullanilir.

nrow(mpg)
##[1] 234
ncol (mpg)
##[1] 11
Bir data setinde subset( ) komutu kullanarak filtreleme

yapmak da miimkiindiir. Asagida data setinden otoyol tiiketimi
20’den fazla olan marka ve modeller se¢ilmistir.

subset(mpg, subset = hwy > 20, select = c("manufacture
rll’ ||m0de-ln))

## A tibble: 145 x 2

## manufacturer model

##  <chr> <chr>

## 1 audi a4

## 2 audi a4

## 3 audi a4

## 4 audi a4

## 5 audi a4

## 6 audi a4

## 7 audi a4

## 8 audi a4 quattro
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## 9 audi a4 quattro
##10 audi a4 quattro
## ... with 135 more rows

R’da if/felse komutunun nasil c¢alistigi  asagida
orneklendirilmistir.

X =2
y =5
if (x >y) {
zZ=x%*y

print("Hayir")
} else {

zZ=X%*3*y
print("Evet")

3
##[1] "Evet"
2#[1] 30

R da ifelse() komutu da bu tiir problemlerin ¢oziimiinde
kolaylik saglamaktadir.

ifelse(8< 10, 1, 0) # 8<10 esitsizligi dogruysa
sonucu 1 yanlis ise 0 olarak belirle
##[1] 1

Yine programlamada ¢ok sik kullanilan for next dongiisiine
de bir 6rnek verilsin.

X =6:10
for (i in 1:5) {
x[i] = x[i] * 2}

X
##[1] 22 24 26 28 30
_27--



Bu dongii yerine daha basit bir sekilde ayni sonuca
ulasilabilmektedir.
x=6:10
X*2
##[1] 12 14 16 18 20

Bu boliimde R ve RStudio tanitilmig, temel hesaplamalar,
veri tipleri, vektorler ve matrisler ele alinmistir. Uygulamalarda
dogrudan calistirilabilecek ornek R kodlar1 verilmis, boylece
okuyucular kendi verileri iizerinde bu kodlar1 uygulayabileceklerdir.
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TANIMSAL ISTATiSTiK OLCULER VE
GRAFIKLERI

CiGDEM ARICIGIL CILAN?

Giris
Bu boliimde verilerin 6zetlenmesinde kullanilan grafikler ve
tanimsal istatistik Olgiiler R uygulamalar1 ile ele alinacaktir.
Tanimsal Istatistik kendi igerisinde merkezi egilim d&lgiileri

(ortalamalar), degiskenlik 6l¢iileri ve dagilim 6l¢iileri olmak {izere 3
alt baslikta incelenecektir.

2.1. Merkezi Egilim Olgiileri (Ortalamalar)

Merkezi egilim Olgiileri verinin merkezini, lokasyonunu
gosteren ve verinin tek bir degerle 6zetlenmesini saglayan ol¢tilerdir.
Bu olgiiler; hesaplanmasinda tiim gozlem degerlerinin kullanildig:
aritmetik ortalama, geometrik ortalama, harmonik ortalama ve kareli
ortalama ile tim gozlem degerlerinin hesaba dahil edilmedigi mod
ve medyandan olusmaktadir. Ayrica kartillerde bu baglik altinda
anlatilmistar.

2 Prof.Dr., Istanbul Universitesi Isletme Fakiiltesi, Sayisal Yontemler Anabilim
Dali, Orcid: 0000-0002-7862-7028
--30--



2.1.1. Aritmetik Ortalama

Aritmetik ortalama giinliik hayatta en sik kullanilan ortalama
tipidir. Ancak aritmetik ortalamanin aykir1 gézlemlere (outlier) kars1
hassasiyeti  nicel degiskenlerin  Ozetlenmesinde  problem
olabilmektedir. Yani veriler aritmetik ortalama hesaplanarak tek bir
degerle 6zetlendiginde veriyi temsil etme sorunu ortaya ¢ikabilir.
Bununla birlikte aritmetik ortalama i¢in gegerli olan Y(x —x) = 0
kurali da tiim nicel veriler i¢cin gecerlidir ve bu kural aritmetik
ortalamaya dayanan birgok istatistik yontemin uygulanmasinda
kullanilmaktadir. Ornek ve anakiitlede aritmetik ortalama formiilleri

asagidaki gibidir.
Ornek verisinde X = % (1)
, . T X
Anakiitle verisinde p = = (2)

N

Aritmetik ortalama R’da mean ( ) komutu ile hesaplanmaktadir.

Aritmetik ortalama hesabinda ggplot2 paketindeki mpg
verisi ile ¢alisilsin. Bilindigi gibi mpg verisi 234 birimi ve 11
degiskeni olan bir data setidir. Bu data setinden cty degiskeni secilsin
ve aritmetik ortalamasi hesaplansin.

Tibrary(ggplot2)
mean(mpg$cty)

##[1] 16.85897

Bir x vektorii tanimlansin:
x<-c(20,25,30,45,55)
mean (x)

##[1] 35

Higbir paket indirmeden de aritmetik ortalama hesab1 yapmak
mimkiindiir.
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x<-c(20,25,30,45,55)

mean (x)

##[1] 35

Simdi de formiilii uygulayarak aritmetik ortalama hesaplansin;
x<-c(20,25,30,45,55)

a.o<-sum(x)/Tength(x)

a.o

##[1] 35

Y.(x — %) = 0 kuralinin tiim veri biiyiiklikleri i¢in ¢alisan bir kural
oldugu kiiciik bir 6rnekle gosterilsin.

x<-c(40,50,60)

mean (x)

##[1] 50

fark<-(x-mean(x))

sum(fark)

##[1] O

Klasik istatistik kitaplarinda frekans serisinin ve gruplanmis serinin
de aritmetik ortalamalar1 agagidaki formiiller ile hesaplanmaktadir.

Lrx
=" 3)

(Frekans serilerinde aritmetik ortalama hesabinda kullanilan formiil)

X

£rm
L @)

X

(Gruplanmis serilerde aritmetik ortalama hesabinda kullanilan
formiil, burada m gruplarin orta noktalarini gostermektedir).

Frekans serisi ve gruplanmis serilerde aritmetik ortalama
hesaplar1 asagidaki komutlar ile yapilabilir:
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-Frekans Serisinde Aritmetik Ortalama

Tablo 1 200 Hanenin Cocuk Sayilarina Gére Dagilimi

Cocuk Sayist (x) Hane Saysi (f)

0 22
1 57
2 68
3 32
4 15
5 6

200

x<-c(0,1,2,3,4,5)
f<-c(22,57,68,32,15,6)
pay<-x*f
paytop<-sum(pay)
payda<-sum(f)
a.o<-paytop/payda

a.o

##[1] 1.895
-Gruplanmus Seride Aritmetik Ortalama

Bir sirketteki 1930 calisan bir kongreye katilacaklardir. Bilet
ticretleri dolar cinsinden asagidaki gibi dagilmistir. Bir adet biletin
ortalama fiyatt kac¢ dolardir? (Gruplanmis serilerde hesaplanan
aritmetik yaklagsik bir ortalama degeridir.)

Tablo 2 Bilet Fiyatlarinin Dagilimi
Bilet Fiyatlar: (Dolar) Bilet Adedi (f)

80-85 50

85-90 180

90-95 600
95-100 900
100-105 200

1930
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altTimit<-c(80,85,90,95,100)
ustTlimit<-c(85,90,95,100,105)
m<-(altlimit+ustlimit)/2

m

##[1] 82.5 87.5 92.5 97.5 102.5

f<-c(50,180, 600,900, 200)
pay<-sum(f*m)
payda<-sum(f)
a.o<-pay/payda

a.o

##[1] 95.14249

Kareli ortalama, tartili ortalama, medyan ve mod hesaplamalarinda
da ayni frekans serisi ve gruplanmis seri kullanilacaktir.

2.1.2. Kirpilmis-Diizeltilmis Aritmetik Ortalama (Trimmed
Mean)

Kirpilmis ortalama, verilerin en kiiciik ve en biiyilik
degerlerini belirli bir oranda atarak kalan veriler ile aritmetik
ortalamanin hesaplanmasma dayanir. Ozellikle aykir1 degerler
(outlier) oldugunda aritmetik ortalamanin veriyi temsil giiciinii
korumas: amaciyla kullanilmaktadir. Kirpilmis ortalama ayni
zamanda verinin degiskenliginin diisiirilmesinde etkilidir. Kirpilmis
aritmetik ortalama yeterince veri oldugunda kullanilmalidur.

veri<-c(1,6,7,8,9,10,5,12,5,30)
mean(veri)

##[1] 9.3

mean(veri, trim=0.10)

##[1] 7.75

mean(veri, trim=0.20)
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##[1] 7.5
2.1.3. Kareli Ortalama

Ozellikle eksi degerlerin bulundugu verilerin ortalamasi
almirken degerlerin karelerinin ortalamasi alinarak bir ortalama
hesabi yapilabilir. Ancak hesaplanan bu ortalamanin iizerinde kare
etkisi oldugundan karekokii alinarak yorumlanir. Uygulamada en
cok standart sapmanin hesabinda kullanilir. Kareli ortalama;

- .. ¥ x2

Ornek verisinde k.o = |[=— %)
n

Anakiitle verisinde K.O = ’ZTXZ (6)

formilleri ile hesaplanir. R’da verinin kareli ortalama hesabi
sOyledir:

veri<-c(1,6,7,8,9,10,5,12,5,30)

xkare<-veriA2

xkare

##[1] 1 36 49 64 81 100 25 144 25 900
sum(xkare)

##[1] 1425

Tength(veri)

##[1] 10

K.0=sqrt(sum(xkare)/Tength(veri))

K.O

##[1] 11.93734

Frekans serisi ve gruplanmis serilerde kareli ortalama hesaplar
asagidaki komutlar ile yapilabilir:
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-Frekans Serisi Ile Kareli Ortalama Hesabi;

_ [Zfx?
k.o = /_Zf (7

200 hanenin ¢ocuk sayilarina gore dagilim 6rnegi ile R’da kareli
ortalama hesabi1 soyledir:

x<-c(0,1,2,3,4,5)
f<-c(22,57,68,32,15,6)
xkare<-xA2
pay<-sum(xkare*f)
payda<-sum(f)
karek.o<-pay/payda
sqrt(karek.o)

##[1] 2.243881

Gruplanmis seride kareli ortalama hesabinda kullanilan formiil
asagidaki gibidir:
_ |Efm?
k.o= o ()
altlimit<-c(80,85,90,95,100)
ustlimit<-c(85,90,95,100,105)

m<-Caltlimit+ustlimit)/2
f<-c(50,180,600,900,200)
mkare<-mA2
pay<-sum(f*mkare)
payda<-sum(f)
sqrt(pay/payda)

##[1] 95.24733
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2.1.4. Harmonik Ortalama

Oranlarin aritmetik ortalamasit bazen yaniltict sonuglar

verebilmektedir. Bu durumda Harmonik Ortalama
kullanilabilmektedir.
1} . . n
Ornek verisinde h.o = S 1% 9
N .. N
Anakiitle verisinde H.0 = S (10)

R ile harmonik ortalama komutu “psych” paketinde yer almaktadir.
install.packages("psych")

Tibrary(psych)

veri<-c(1,6,7,8,9,10,5,12,5,30)

harmonic.mean(veri)

##[1] 4.624702

Ug sirketin hisse senetlerinin verileri asagidaki gibi olsun.
Burada (Fiyat/Kazang) larin aritmetik ortalamasini hesaplamak,
aritmetik ortalamanin farkli kazanglar1 dikkate almamasindan
yaniltict olacaktir. Bu durumda harmonik ortalamanin kullanilmasi
onerilmektedir.

Tablo 3 Sirketlerin Fiyat/Kazang Degerleri

Sirket Hisse Fiyati Hisse Basina Kazang Fiyat/Kazang
A 20 2 10
B 30 5 6
C 40 10 4

veri<-c(10,6,4)
harmonic.mean(veri)

[1] 5.806452
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2.1.5. Geometrik Ortalama

Genellikle belirli bir zaman periyodunda ortalama biiylime
orani, getiri orani, bilylime hizi, artig oraninin hesabinda kullanilan
bir ortalama tiiriidiir. Aykir1 gozlemlerin (outlier) oldugu verilerin
ortalama hesabinda da aritmetik ortalama yerine de kullanilmaktadir.

XGZ(XIXXZX"'XXn)l/" (11)

(orjinal degerlerin ortalamasi)

logG =222 (12)
(Geometrik ortalama e'°9¢ degeridir)
R =[(A+R)x(1+R,)x---x(1+R)]"" —1 (13)

(bliytime, artis oranlarinin ortalamasinin hesabinda)

R da geometrik ortalama, “EnvStats” ve “psych” paketleri
kullanilarak dogrudan hesaplanabilir.

install.packages("EnvStats")
Tibrary(EnvStats)
veri<-c(1,6,7,8,9,10,5,12,5,30)
geoMean(veri)

##[1] 6.974008

Tibrary(psych)
geometric.mean(veri)

##[1] 6.974008

Simdi de (12) denklemi kullanilarak geometrik ortalama
hesaplanacaktir.

x<-c(20,25,30,45,55)
Tx<-Tog(x)
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Tx

##[1] 2.995732 3.218876 3.401197 3.806662 4.007333
sum(1x)

##[1] 17.4298

n<-length(x)

Toggo<-sum(1x)/n

##[1] 2.995732 3.218876 3.401197 3.806662 4.007333
sum(1x)

##[1] 17.4298

n<-Tength(x)

Toggo<-sum(1x)/n

Toggo

##[1] 3.48596

exp(loggo)

##[1] 32.65377

-Frekans Serisi Ile Geometrik Ortalama

e w

G.0=¢l°%C (15)

logG =

Bir sektorde faaliyet gosteren sirketlerin karliliklarina gore
dagilimi asagidaki gibidir. Sektoriin ortalama karliligir geometrik
ortalama kullanilarak R da hesaplanacaktir.
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Tablo 4 Sirketlerin Karliik Dagilimlar:

Karlilik (%) Sirket Sayist (f)
5 100
7,5 120
10 150
15 170
20 180
720

Oncelikle frekans tablosu tanimlansin:
x<-c(5,7.5,10,15,20)
f<-c(100,120,150,170,180)
frekans_serisi<-data.frame(x,f)

frekans_serisi
##t x f

##1 5.0 100
##2 7.5 120
##3 10.0 150
##4 15.0 170

##5 20.0 180

Togx<-Tog(x)
pay<-sum(f*Tlogx)
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payda<-sum(f)
TogG<-pay/payda
TogG

##[1] 2.427389
G.0<-exp(logG)
G.O

##[1] 11.32927

-Gruplanmis Seri Ile Geometrik Ortalama

ZlefJfgm (16)

G.0=¢l°eC: (17)

logG =

formili ile hesaplanir. Bir frekans serisi tanimlanarak R da
geometrik ortalama hesaplansin.

Bir sirkette ayni1 dil seviyesinde sahip 100 kisiye 4 hafta
boyunca dil egitimi verilmistir. Egitim sonrasi c¢alisanlarin dil
seviyelerine gore dagilimi asagidaki  gruplanmig  seride
verilmektedir. Buna gore sirket ¢alisanlarinin ortalama yabanci dil
seviyesinin geometrik ortalamasi R ile hesaplansin.

Tablo 5 Calisanlarin Yabanci Dil Seviyeleri

Yabanci Dil Seviyesi Calisanlarm Sayisi (f)
20-40 30
40-60 40
60-80 20
80-100 10
100

altlimit<-c(20,40,60,80)
ustlimit<-c(40,60,80,100)

m<-(altlimit+ustlimit)/2
4]



m
##[1] 30 50 70 90
f<-c(30,40,20,10)
f

##[1] 30 40 20 10
Togx<-Tog(m)
pay<-sum(f*logx)
payda<-sum(f)
TogG<-pay/payda
TogG

##[1] 3.884848
exp(logG)

##[1] 48.65957

Tim degerlerin hesaba katildig1r ortalamalarin (analitik
ortalamalar) disinda ortalamanin degiskendeki tek bir deger ile
Ozetlendigi ortalamalar (analitik olmayan ortalamalar) da merkezi
egilim Ol¢iisii olarak kullanilmaktadr.

2.1.6. Medyan

Medyan, degerler kiigiikten biiytlige siralandiktan sonra @

yani tam ortadaki degerdir. R da “modeest” paketi ile medyan ve
mod hesaplanabilmektedir. Medyan hem nicel hem de 6zellikle
nitel-ordinal 6l¢ekli degiskenler icin bir merkezi egilim 6l¢iisiidiir.
install.packages("modeest")
Tibrary(modeest)
veri<-c(1,6,7,8,9,10,5,12,5,30)
median(veri)
##[1] 7
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Frekans Serisinde Medyan Hesabi

Frekans serilerinde medyan hesab1 yapabilmek igin
kiimiilatif frekanslarin hesaplanmasi gerekmektedir. Kiimiilatif

frekanslarda gdegerini kapsayan kiimiilatif frekansa ait x degeri

medyan degerini verir. Asagidaki 6érnekte Zzﬂ sonucu 100’diir. 100’1

kapsayan birikimli frekans 147°dir. 147’ye karsilik gelen x degeri
2’dir. Medyan 2’dir.

Tablo 6 Cocuk Sayilarinin Hane Sayisina Gore Dagilimi

Cocuk Sayisi (X) Hane Sayis1 (F) Kiimiilatif Frekans
0 22 22
1 57 79
2 68 147
3 32 179
4 15 194
5 6 200
tab <- data.frame(value=c(0,1,2,3,4,5),
freq=c(22,57,68,32,15,6))

tab

# value freq

##1 0 22
##2 1 57
##3 2 68
##4 3 32
##5 4 15
##6 5 6

Medyan hesabi icin veriler R da tanimlasin.
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data<-
c(rep(0,22),rep(1,57),rep(2,68),rep(3,32),rep(4,15),re
p(5,6))

data

median(data)

##[1] 2

Kiimiilatif frekanslarin hesabinda cusum( ) fonksiyonu kullanilir
freq=c(22,57,68,32,15,6)

kumulatif<-cumsum(freq)

kumuTatif

##[1] 22 79 147 179 194 200

Gruplanmig Serilerde Medyan Hesabi

Gruplanmig serilerde medyan hesabinda yine birikimli
frekanslar hesaplanr.

N
> fb

Medyan = altlimit + X i (18)

med

Burada
fmea: medyan grubunun frekansi
fp: medyan grubu birikimli frekansindan bir 6nceki birikimli frekans
altlimit: Medyan grubunun alt limiti
i: Medyan grup aralig1
Tablo 7 Calisanlarin Gruplanmig Yabanci Dil Seviyeleri

Yabanci Dil Calisanlarin Kiimiilatif
Seviyesi Sayisi (f) Frekans
20-40 30 30
40-60 40 70
60-80 20 90
80-100 10 100
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Gruplanmis serilerde medyan hesabinda R ile sadece
kiimiilatif frekans hesaplamalar1 ve gruplanmis serilerde medyan
formiiliindeki aritmetik islemler de yapilabilir.

f<-c(30,40,20,10)
kimilatif_frekans<-cumsum(f)
kimilatif_frekans

##[1] 30 70 90 100

Bu ornekte kiimiilatif frekanslardan 70, N/2. deger olan 50°yi1
kapsamaktadir. Bu nedenle 2. grup medyan grubudur. Formiil
uygulandiginda medyanin 50 oldugu goriilmektedir.

medyan<-40+((50-30)/40%20)
medyan

##[1] 50

2.1.7. Mod

Bir degiskende en ¢ok tekrar eden degerdir. Hem nicel hem
de nitel degiskenler i¢in hesaplanabilir. Tekrarli degerlerden olusan
bir x vektorii tanimlansin.

x<-c¢(100,100,100,100,300,2000000,500)

x vektoriiniin frekans tablosu olusturulur. “modeest” paketindeki
mfv( ) komutu ile mod hesaplanir.

as.data.frame(table(x))
#i# X Freq
##1 100 4
##2 300 1

##3 500 1
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##4 2e+06 1
install.packages("modeest")
Tibrary(modeest)

mfv(x)

##[1] 100

Bir nitel serinin mod degerinin hesaplanmasi i¢in cinsiyet degiskenin
siklarina gore dagilimi tanimlansin.

tab <- data.frame(value=c("kadin","erkek™),
freq=c(3,17))
tab

## value freq

##1 kadin 3

##2 erkek 17

vec <- rep(tab$value, tab$freq)
vec

## [1] "kadin" "kadin" "kadin" "erkek" "erkek" "erkek" "erkek"
"erkek"

##[9] "erkek" "erkek" "erkek" "erkek" "erkek" "erkek" "erkek"
"erkek"

##[17] "erkek" "erkek" "erkek" "erkek"
mfv(vec)

##[1] "erkek"

Gruplanmig Serilerde Mod Hesabi:

. fm—fm-1 .
= X
Mod = altlimit + (fm_fm—1)+(fm_fm+1)) i (19)

Burada;
fm: Mod grubunun frekansi

fim—1: Mod grubunun frekansindan bir 6nceki frekans
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fm+1: Mod grubunun frekansindan bir sonraki frekans
altlimit: Mod grubunun alt limiti
i: Mod grubunun grup aralig1

Asagida bir isletmenin c¢alisanlart i¢in satin aldigi yolcu
biletlerinin fiyat araliklar1 ve satin alinan bilet adetleri gruplanmis
bir seride gosterilmektedir. Bilet fiyatlarinin modu hesaplansin.

Tablo 8 Gruplanmus Bilet Fiyatlar

Bilet Fiyatlar1 (Dolar) Bilet Adedi
80-85 50
85-90 180
90-95 600
95-100 900
100-105 200
1930

Frekanst 900 olan grubun mod grubu oldugu goriilmektedir.
Gruplanmis serilerde mod formiilii R’da uygulandiginda mod degeri
96,36 elde edilmektedir.

Mod<-95+((300/(300+700))*5)
Mod
##[1] 96.5

Unutulmamalidir ki gruplanmis serilerde elde edilen istatistik
oOl¢iiler tahmini degerlerdir.

2.1.8. Kartiller ve Persantiller

Degisken degerleri kiiciikten biiylige siralandiktan sonra
veriyi 4 esit pargaya bolen istatistik Olgiiler kartiller (Q, @5, Q3)
olarak adlandirilir. R’da summary() komutu ile data setinin kartilleri
elde edilebilir. Ayn1 zamanda bir x degiskenin kartilleri quantile()
komutuyla da elde edilebilir.

X<-
c(18,18,16,18,20,18,6,10,12,16,18,20,22,24,26,22,20)
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quantile(x, prob=c(.25,.5,.75))

##25% 50% 75%

## 16 18 20

summary (x)

##Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

##6.00 16.00 18.00 17.88 20.00 26.00

Q1=16, degerler kiigiikten biiytige siralandiginda verilerin %25’lik
kisminin maksimum degeridir. Q,=18 (medyan) siralanmis verilerin
ilk %50 kismmin maksimum degeri ve verilerin en biiyiik
degerlerinin%50°sinin  minimum degeridir. Q3=20 siralanmis
verilerin %75’inin en biiylik degeri ve en biiyiik verilerin %25 inin
minimum degeridir.

Persantilleri kiiclikten biiylige siralanan veriyi 100 esit
parcaya ayiran degerlerdir. R da hesaplanmalarinda yine quantile ()
komutu kullamlir. Ornegin x vektdriiniin 95. ve 90. persantil
degerleri asagidaki komutla hesaplanr.

quantile(x,prob=c(.90,.95))
##90% 95%
##22.8 24.4

Tertiller(Tertiles) veri kiiciikten biiytige siralandiginda veriyi
3 esit pargaya ayiran degerlerdir.

quantile(x, prob=c(.33,.66))
##33% 66%
##18 20

2.1.9. Nitel Degiskenlerin Tanimlanmasi

Nitel degiskenlerden bilgi tiretilmesi genellikle nitel seriler
olusturularak degiskenin siklarina gére dagiliminin belirlenmesi ile
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yapilmaktadir. Nitel serilerin frekanslart ve kismi frekanslar
hesaplanarak yorumlanir.

“ggplot2” paketinde yer alan “mpg” verisi bir yakit tasarrufu
aragtirmasinda 1999 ve 2008 yillarinda iiretilen 38 popiiler otomobil
modeli ve Ozelliklerini igeren bir veri setidir. Degiskenlerden biri
“f1” yakat tipidir. “f1” degiskeni 5 sikki olan bir nitel degiskendir.
Tibrary(ggplot2)
table(mpg$f1)

## c d e p r

## 1 5 8 52 168

table(mpg$f1) / nrow(mpg)

## d e p r

##0.004273504 0.021367521 0.034188034 0.222222222
0.717948718

K1)
T

Bu otomobil modellerinde en ¢ok 0,718 oranla
kullanildig1 saptanmugtir.

tipt yakat

Nitel degiskenlerin 6zetlenmesinde oranlar kullanildig gibi
nitel-nominal 6l¢ekli degiskenlerde mod, nitel-ordinal degiskenlerde
medyan hesaplamalar1 da yapilabilir. Bu 6rnekte “fI” nominal 6lgekli
bir degisken oldugundan mod hesab1 da degiskenin 6zetlenmesinde
kullanilabilir.

Tibrary(modeest)
mfv(mpg$f1)

##[1] "r"

2.2. Degiskenlik Olgiileri

Ortalamalarin temsil giiciinii ve verilerin degiskenligini
gosteren Olcliler olan degiskenlik Olgiilerinden; Aralik, Varyans,

--49--



Standart Sapma ve Kartiller Aras1 Aralik R programi kullanilarak
uygulanacaktir.

2.2.1. Arahk Olgiisii

Aralik  Olglistiniin -~ hesaplanmasinda, sadece verinin
maksimum ve minimum degerleri kullanildigindan basit bir
degiskenlik oOlctistidiir. Aralik Olgiisii aykir1 degerlere kars1 hassastir
ve degeri en az sifir olabilir. Ancak maksimum degeri olmadigindan
bir biiyiiklik oOlcilisii degildir. Farkli verilerin degiskenliginin
karsilastirilmasinda kullanilir. Béylece hangi verinin nispi olarak
digerlerine gore daha az degisken (homojen) olduguna karar verilir.
Bir bagka deyimle hangi veri grubunun aritmetik ortalamasinin daha
temsili olduguna karar verilmesini saglar.

Aralik = Maksimum deger — Minium deger (20)

Aralik Olgiisiiniin  hangi kosullarda nasil kullanilacagi
hipotetik bir 6rnek ile agiklansin:

2 veri grubunun degerleri x=c(30,40,50) ve y=c(10,20,90)
olsun. Her iki veri grubunun aritmetik ortalamasi 40’tir. Aralik
Olciileri ise sirastyla 20 ve 80’dir. Aralik 6l¢lisii burada ortalamalari
ayni olan iki grubun hangisinin aritmetik ortalamasinin daha temsili
oldugunun belirlenmesini saglar. Baska bir ifadeyle hangi veri
grubunun digerine goére daha homojen oldugunu belirler. 20<80
oldugundan x veri grubunun y’ye goére daha homojen oldugu
soylenebilir. Veri gruplarinin degiskenliklerinin karsilastirilabilmesi
icin gruplarin ayn1 birimde, benzer 6rnek biiyiikliiklerinde ve benzer
deger araliklarinda olmalar1 gerekir.

R’da range( ) komutu veri grubunun minimum ve maksimum
degerlerini vermektedir.

x=c(30,40,50)
y=(10,20,90)
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range(x)

##[1] 30 50

range(y)

##[1] 10 90

x verisinin Aralik 6l¢iisti formiille hesaplansin.
maksimum<-max(x,na.rm = FALSE)
minimum<-min(x,na.rm=FALSE)
R=maksimum-minimum

R

##[1] 20

y verisinin Aralik Olgiisii formiille hesaplansin.
maksimum<-max(y,na.rm = FALSE)
minimum<-min(y,na.rm=FALSE)
R=maksimum-minimum

R

##[1] 80

2.2.2. Varyans

Varyans teknik olarak birimlerin ortalamadan farklarinin
karelerinin  ortalamasidir.  Ciktilarin ~ yorumlanmasinda ¢ok
zorlanilan bu istatistik Ol¢li yerine genellikle standart sapma yani
varyansin karekokii kullanilir. Asagida anakiitle ve 6rnek verileri
icin formiiller sirasiyla yer almaktadir:

2 _ Y(x-w?

07 == (21)
2 _ X(x—%)?

st == (22)

Varyans R da var() komutu ile hesaplanir.
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X=
c(18,18,16,18,20,18,6,10,12,16,18,20,22,24,26,22,20)

var(x)
##[1] 24.73529

Burada varyans degeri ornek verisi varsayilarak hesaplanmaktadir.
“mpg” verisinde yer alan “cty” degiskeni niceldir ve galon bagina
mil miktarmi gostermektedir. Asagida “cty” nicel degiskenin
varyansi hesaplanmaktadir.

Tibrary(ggplot2)
var(mpg$cty)

[1] 18.11307

2.2.3. Standart Sapma

Analiz ciktilarinda genellikle aritmetik ortalama ile birlikte
yorumlanan degigkenlik Olciistidiir. Veriden tesadiifen secilen
herhangi bir birimin degerinin aritmetik ortalamadan ortalama
olarak ne kadar saptigini gosterir. Aritmetik ortalama ile ayn1 birime
sahiptir. Asagida anakiitle ve 6rnek verileri i¢in formiiller sirasiyla
yer almaktadir:

o= /_Z(XI;“)Z (23)
s = /_2(::f)2 (24)

Hipotetik bir 6rnekle standart sapmay1 agiklamaya calisalim. Bir
smiftaki 6 6grencinin notlar1 asagidaki gibi olsun.
x=c(30,50,60,70,80,95)

Bu durumda 6grencilerin aritmetik ortalamasi ve standart sapmasi
asagidaki gibi hesaplanir:

mean (x)
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##[1] 64.16667
sd(x)
##[1] 22.89469

Burada standart sapma; oOgrencilerden herhangi biri tesadiifen
secildiginde ve notu bilinmediginde, 6grencinin notunun ortalama
not olan 64,16’dan ortalama olarak 22,89 puan sapabilecegi seklinde
yorumlantr.

“mpg” verisinde yer alan “cty” degiskeninin standart sapmasi
R da sdyle hesaplanir:
sd(mpg$cty)
##[1] 4.255946

2.2.4. Kartiller Arasi Degiskenlik (KAD)

Degiskenlik olgiileri arasinda son olarak ele alacagimiz 6l¢ii
Kartiller Arast Degigkenlik 0lclisiidiir. Hesaplanmasinda 1.
Kartil(Q,) ve 3. Kartil (Q3) kullanilar.

KAD = Q3 — 04 (25)
Kartiller Aras1 Degiskenlik 6lciisii “%25 Kirpilmis Aralik

Olgiisii (25% Trimmed Range)” olarak da adlandirilir. Yani veriler
kiiciikten biiylige siralandiginda, verilerin basindan ve sonundan
%25’lik kisim atilarak kalan veriler ile Aralik 6lgiisti hesaplanir. x
verisinin KAD degeri R da sdyle hesaplanir:
x<-c(30,50,60,70,80,95)

IQR(x)

##[1] 25

KAD odlgiisti, 6zellikle aykir1 deger etkisini ortadan kaldiran bir
degiskenlik ol¢iisiidiir.
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2.3. Asimetri ve Basikhk Olgiileri

Verilerin normal dagilima goére nasil dagildiklarim
tanimlayan asimetri ve basiklik dlciileri de Tanimsal Istatistik dlgiiler
olarak kabul edilmektedir. Asimetri Olgiileri verilerin simetrisi
hakkinda bilgi verir. Verinin simetrik dagilmasi verinin ¢an egrisine
uygun oldugunu gosterirken, saga asimetrik olmasi; verilerin
cogunun aritmetik ortalamanin altinda toplandigini, sola asimetrik
olmas1 ise; verilerin ¢ogunun aritmetik ortalamanin iizerinde
toplandigini gosterir. Asimetri Olciileri arasinda en ¢ok kullanilan ve
en hassas (tiim degerler hesaba katildigindan) olan 6l¢ii Momentlere
Dayanan Asimetri Olgiisii’diir. Momentlere dayanan asimetri 6lgiisii
disinda Pearson Asimetri Olgiisii ve Bowley Asimetri Olgiisii de ele
alinacaktir.

2.3.1. Bowley Asimetri Olgiisii

Yule’un Asimetri Katsayisi olarak da adlandirilan Bowley
Asimetri Olgiisii kartillere dayanir. Tiim degerleri hesaba katmamasi
ve veri setinin basindan ve sonundan %25°1ik kismi1 gozardi etmesi
nedeniyle zayif bir asimetri 6l¢iisii olarak kabul edilmektedir.

(Q3—0Q2)—(Q2—-Q1)
= 2
Sk (@3—Q1) (26)

Sgp = 0 olmasi verinin simetrik oldugunu gosterir. Asagida kutu
diyagramlari ile simetrik ve asimetrik durumlar tanimlanmaistir.

Q1 Q2 Q3

Sekil 1 Kutu Diyagrami (Simetrik Durum)
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Sg > 0 olmasi saga asimetrik durumu tanimlar. Yani verilerin
cogunun aritmetik ortalamanin altinda toplandigini gosterir.

Q. Q2 Q3

Sekil 2 Kutu Diyagrami (Saga Asimetrik Durum)

Sg < 0 olmasi sola asimetrik durumu tanimlar. Yani verilerin
cogunun aritmetik ortalamanin iizerinde toplandigini gosterir.

Q1 Q2 Q3

Sekil 3 Kutu Diyagrami (Sola Asimetrik Durum)

R programinda “KbMvtSkew” paketi ile Bowley Asimetri
Ol¢iisli dogrudan hesaplanabilmektedir.

install.packages ("KbMvtSkew")

Tibrary(KbmvtSkew)
data=c(90,97,94,99,98,99,96,88,93,97,99,90,87,78,70)
BowleySkew(data)

## [1] -0.1764706

Veriler sola asimetriktir. Kutu diyagramu ile de sola asimetri durumu
gorilmektedir.

boxpTlot(data)
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Sekil 4 Sola Asimetrik Verilerin Kutu Diyagrami

2.3.2. Pearson Asimetri Ol¢iisii

Pearson, mod ve medyanin yer aldig1 iki asimetri ol¢iisii
gelistirmistir. Ancak mod ve medyan verideki tiim degerleri hesaba
katmadigindan Pearson’un asimetri Olciileri asimetriyi hassas bir
sekilde 6lgememektedir.

X—-MOD

Sp1 = o (27)
S,y = 3(}?—M:DYAN) (28)
"KbMvtSkew" paketi ile Pearson Asimetri Ol¢iisii  de
hesaplanabilmektedir.
Tibrary(KbmvtSkew)
Pearsonskew(data)

##[1] -1.254945

Pearson Asimetri Olgiisii'nde de Bowley’de oldugu gibi 0
simetrik durumu. 0’in iizerinde bir katsay1 saga asimetriyi, 0’1n
altinda bir katsay1 da sola asimetriyi temsil etmektedir.
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2.3.3. Fisher’in Momentlere Dayanan Asimetri ve Basikhik
Olciisii

Aritmetik ortalama etrafinda momentlere dayanan bu
asimetri Ol¢ilisti uygulamada en sik kullanilan asimetri 6l¢iisii olarak
bilinmektedir.

se=E|(&2) ] = 29)

e
Simetri durumu sifir iizerinden degerlendirilmektedir.
Sr = 0 Simetrik dagilim

Sr > 0 Saga asimetrik dagilim

Sr < 0 Sola asimetrik dagilim

Basiklik Olgiisii de aritmetik ortalama etrafinda dordiincii
momente dayanmaktadir.

ke = B|(2)] = (30)

o4

Basiklik Olgiisii verilerin “normal” yiikseklikte olup olmadigini
gosterir. Basiklikta temel alinan deger 3’tiir. 3’iin iizerinde bir
basiklik degeri verinin “sivri”, 3’iin altinda olan degerler ise verinin
“basik” oldugunu gosterir. Sivri bir veri; verilerin belirli bir deger
araliginda anlamli bir sekilde toplandigini gosterirken, basik bir veri
degerlerin anlamli bir aralikta toplanmadig1 anlamina gelir.

R’da “moments” paketinde momentlere dayanan asimetri ve
basiklik Olciileri skewness( ) ve kurtosis( ) komutlar ile
hesaplanmaktadir.

install.packages("moments")
library(moments)
data=c(90,97,94,99,98,99,96,88,93,97,99,90,87,78,70)
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hist(data,col='steelblue")

Histogram of data
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data
Sekil 5 Verilerin Histogrami
skewness(data)

[1] -1.391777

kurtosis(data)

[1] 4.177865

Verilerin “skewness” degerinin 0 ve “kurtosis” degerinin 3 olmasi
verinin normal dagildigin1 gosterir. Histogramda verilerin simetrisi

hakkinda bilgi verir. Ancak verilerin normal dagilip dagilmadiklar
test de edilebilmektedir. Burada hipotezler asagidaki gibidir:

Hy:Veriler Normal Dagilmaktadur.
Hy:Veriler Normal Dagilmamaktaduir.

Tek degiskenli normallik testleri arasinda en sik kullanilanlarindan
biri Jarque-Bera Testi’dir.

jarque.test(data)

##Jarque-Bera Normality Test

##data: data

##1B = 5.7097, p-value = 0.05756

##alternative hypothesis: greater
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p>0.05 oldugundan verilerin normal dagildig1 sdylenebilir.

2.4. Grafikler-Veri Gorsellestirme

Verilerin ~ Ozetlenmesinde grafikler verinin kolaylikla
anlasilmasina saglayan gorsellerdir. Biiyiikk verilerin analizi ile
birlikte verinin gorsellestirilmesinin 6nemi artmis ve giinlimiizde
veri gorsellestirme;veriden bilgi iiretmeyi saglayan bir aragtirma
alani olarak nitelendirilmektedir.

Tanimsal istatistikte; pasta diyagrami, siitun diyagrami,

histogram, kutu diyagrami ve serpilme diyagrami en sik kullanilan
tanimlayict gorsellerdir.

-Pasta ve Siitun Grafikleri

Stitun grafikleri kategorik degiskenlerin (nitel ve smnirh
sayida sikki olan kesikli degisken) gorsel olarak olarak
ozetlenmesinde kullanilir. “mpg” verisindeki “fl” yakit tipi nitel
degiskeninin R da siitun diyagrami agsagidaki komutlar ile ¢izilir:

Tibrary(ggplot2)
barplot(table(mpg$f1))

100 150

50

|
|

Sekil 6 “fl” Degiskeninin Histogrami
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Ayn1 verinin pasta diyagraminin ¢izilmesi igin R da kullanilan
komutlar asagidaki gibidir:

table(mpg$f1)

## c d e p r

## 1 5 8 52 168

slices <- ¢(1,5,8,52,168)

1bls <- c("c","d","e","p","r")

pct <- round(slices/sum(sTices)*100)

Tbls <- paste(lbls, pct) # add percents to Tabels
Tbls <- paste(lbls,"%",sep="") # ad % to labels
pie(slices,labels = 1bls, col=rainbow(length(1bls)),

+ main="Pie Chart")

Pie Chart

D 22%

4

r72%

Sekil 7 “fl” Degiskeninin Pasta Diyagrami
%’lerin goriinmedigi bir pasta diyagrami ¢iziminde kullanilan R
kodlar1 agagida verilmistir.
slices <- c(1,5,8,52,168)
1bls <- c("c","d","e","p","r")
pie(slices, labels = 1bls, main="Pie Chart")
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Pie Chart

i

Sekil 8
“f1” Degiskeninin% leri Icermeyen Pasta Diyagrami

-Histogramlar
Histogramlar nicel degiskenler icin cizilen grafiklerdir.

“ggplot2” paketinde “mpg” veri setinde yer alan “cty” (galon basina
mil) nicel degiskenin histogrami hist( ) komutu ile ¢izilir.

Tibrary(ggplot2)
hist(mpg$cty)
Histogram of mpg$cty
g 3
£ &
° I T T T T | 1
5 10 15 20 25 30 35

mpg$cty

Sekil 9 “cty” Degiskeninin Histogrami

Sturges kuralim1 uygulayarak grup sayilart belirlensin.
Sturges kuralinin formiilii:
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Grup sayist = 1 + 3,22 X logn (31)

“mpg” veri setindeki cty nicel degiskeninin birim sayis1 234’tiir.

str(mpg$cty)

Buna gore grup sayisi;

Grup sayist = 1 + 3,22 X log234

Grup sayist = 8,62 yani 9 kabul edilebilir. Burada 9 R’da “breaks”

sayisidir.

hist(mpg$cty,

+ xlab = "Galon Basina Mil",

+ main = "Histogram MPG (Cty)",
+ breaks = 9,

+ col = "red",

+ border = "black")

Frequency

Histogram MPG (Cty)

60
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I T T T T T |
5 10 15 20 25 30 35

Galon Basina Mil

Sekil 10 Sturges Kuralina Gore “cty” Degiskeninin Histogrami

9 gruplu histogramda son gruplarda frekans sayilar1 ¢ok diisiik
oldugundan belirgin bir sekilde goriilememektedir. Ayn1 veride 12
gruplu bir histogram cizildiginde gorsel asagidaki gibidir:
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hist(mpg$cty,

+ x1ab = "Galon Basina Mil",

+ main = "Histogram of MPG (cty)",
+ breaks = 12,

+ col = "red",

+ border = "black™)

Histogram of MPG (cty)
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Sekil 11 “cty” Degiskeninin 12 gruplu Histogrami
-Kutu Diyagrami

Kutu diyagramlar nicel degiskenler ile ¢izilmektedir. Kutu
diyagrami, tek degiskenli aykir1 gézlemlerin saptanmasinda siklikla
kullanilmakla birlikte verinin dagilimi hakkinda fikir vermektedir.
Verinin minimum, maksimum, Q1, Q2 ve Q3 degerleri kullanilarak
cizilmektedir.”ggplot2” paketindeki “mpg” verisinin “cty” degiskeni
R da gizilsin.

Tibrary(ggplot2)
boxpTot(mpg$cty)
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Sekil 12 “cty” Degiskeninin Kutu Diyagrami
summary (mpg$cty)
##Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
## 9.00 14.00 17.00 16.86 19.00 35.00

Kutu diyagraminda dikdortgenin altindaki ¢izgi verinin
minimum degerini, dikdortgenin alt uzun kenar1 verinin 1. Kartil
degerini  (Q1), dikddrtgenin igerisindeki ¢izgi 2. Kartili
(medyan=Q?2), dikdortgenin iist uzun kenar1 3. Kartili (Q3) gosterir.
Dikdértgenin tizerindeki ¢izgi ise verinin maksimum degeridir.
Maksimum degerin {lizerinde 4 nokta (veri) verideki aykiri
gbzlemleri gostermektedir.

Kutu diyagraminda ayni zamanda bir nicel degisken, baska
bir nitel degigkenin kategorilerine gore ¢izilebilir ve bu kategorilere
gore kutu diyagramlar karsilastirilabilir. “cty(galon basina mil)”
nicel degigskeni ayni veri setinin “class(otomobil tipi)” nitel
degiskeninin kategorilerine gore ¢izilen kutu diyagramlar1 asagidaki
gibidir:

boxplot(cty ~ class, data = mpg)
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Sekil 13 “class” ve “cty” Degiskenlerinin Kutu Diyagrami
-Serpilme Diyagrami

Serpilme diyagrami iki nicel degisken arasindaki iliskinin
bicimini gosteren bir gorseldir. Genellikle iki degisken arasinda
dogrusal bir iliskinin olup olmadiginin analasilmasi i¢in kullanilir.
Asagidaki Ornekte mpg verisinde yer alan motor silindir
hacmi(displ) ve galon bagina mil miktari(hwy) degiskenleri arasinda
bir serpilme diyagram ¢izilmektedir.

pTot(mpg$hwy~mpg$displ)

Le -
= [s)

o

o
=

mpg$hwy
0 35
| 1
oo
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mpg$displ

Sekil 14 “displ” ve “hwy”” Degiskenlerinin Serpilme Diyagrami
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Bu boliimde ortalama, medyan, mod, varyans ve standart
sapma gibi tanimlayici istatistik olgiileri ile histogram, kutu grafigi
ve cubuk grafik gibi gorsellestirme yontemleri ele alinmistir. Ornek
R kodlaryla 6lgiiler ve grafikler uygulamali olarak gosterilmistir.
Boylece uygulamacilar kendi verilerini Ozetleyip
gorsellestirebileceklerdir.
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OLASILIK KURALLARI VE OLASILIK
DAGILIMLARI

CiGDEM ARICIGIL CILAN?

Giris
Olasilik bir olaymn miimkiin sonuglarindan birinin ortaya
cikma sansi olarak tanimlanabilir. Bir olay sonlu ya da sonsuz bir
popiilasyonda meydana gelebilir Sonlu popiilasyonda olaylarin
sayist  Dbilinmektedir. Bu  nedenle kesin olasiliklar
hesaplanabilmektedir. Ornegin 1000 isletme olan bir sektdrde; kiiciik
isletmelerin sayist 500, orta 6lgekli isletmelerin sayist 300, biiyiik
isletmelerin sayis1 200 olsun. Bu durumda tesadiifi olarak biiytik
isletme se¢me olasiligit 200/1000, orta Olgekte isletme segme

olasiligr 300/1000 ve kiiciik isletme se¢cme olasiligi 500/1000°dir.
Tiim bu oranlarin toplam1 1’e esit olacaktir.

Sonsuz bir popiilasyonda ise olay sayist sonsuz oldugundan
hesaplanan olasiliklar yaklasik olasiliklar olacaktir. Burada
olasiliklar kismi frekans esas alinarak hesaplanir. Ornegin para atma
olayinda tura gelmesi olasilii N’e yani deneme sayisina (yani
paranin kac kez atildigina) bagl olarak farklilagsacaktir. N deneme

3 Prof.Dr., Istanbul Universitesi Isletme Fakiiltesi, Sayisal Yontemler Anabilim
Dali, Orcid: 0000-0002-7862-7028
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say1st arttik¢a sonucun sonlu olasiliga yaklastig1 yani formiiliiniin
asagidaki gibi olacagi kabul edilir.

P(T) == (1)

Burada;

P(T):Tura gelme olasiligi
n(T): N denemede Tura sayt
N:Toplam Deneme Sayisiduir.

Hilesiz bir parada tura olasiliginin 0.5 olmasi beklenir. Para
500 kez atilmis olsun ve 245 defa tura gelmis olsun. Bu durumda

tura gelme olasiligi P(T) =% yani 0,49°dur. Sonsuz (kismi

frekanslara dayanan) olasiliklar N deneme sayisi arttikca sonlu
olasiliklara yaklagmaktadir.

R da bir para atma deneyi tanimlanmak istendiginde,
oncelikle bir paranin karakterlerden olusan bir vektor olarak
tanimlanmas1 gerekmektedir.

coin <- c("heads", "tails")

coin

## [1] "heads" "tails"

Para atma deneyinde sample() fonksiyonunu kullanmak da
miimkiindiir.

sample(coin, size = 1)

## [1] "heads"

Burada size=1 “heads” ve “tails” karakterlerinden olusan vektérden
ornek biiyiikliigli 1 olan bir 6rnek se¢imini tanimlamaktadir.

sample(coin, size = 2)
## [1] "heads" "tails"
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[adesiz ¢ekimle 6rnek biiyiikliigii 2 olan bir érnek ¢ekilmesi durumu
ise asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

sample(coin, size = 2, replace = FALSE)
## [1] "tails" "heads"

fadeli cekim ancak &rnek biiyiikliigii 2°den fazla olmasi durumunda
miimkiindiir. Ayni tesadiifi sonuclar1 elde edebilmek icin set.seed( )
fonksiyonunun kullanilmas1 gerekmektedir.

set.seed(1257)

sample(coin, size = 3, replace = TRUE)
##[1] "tails" "heads" "heads"
set.seed(1257)

sample(coin, size = 3, replace = TRUE)

##[1] "tails" "heads" "heads"

Hilesiz bir para atildiginda yaz1 ve turanin gelme olasiligi 0.5 olarak
kabul edilmektedir. Ancak farkli olasiliklar da tanimlanabilmektedir.
Ornegin tura gelme olasilig1 0.30 yazi1 gelme olasiligi 0.70 olsun.

sar)n)p]e(coin, size = 5, replace = TRUE, prob = c(0.3, O
.7

##[1] "tails" "heads" "tails" "tails" "tails"

Bir para 100 kez atilmis olsun.

num_flips <- 100 #para atilma sayisi
coin <- c('heads', 'tails')
flips <- sample(coin, size = num_flips, replace = TRUE

freqs <- table(flips)

fregs

##f11ips
##heads tails
## 49 51

Burada sonug¢ 50 tura 50 yazi elde edilebildigi gibi bizim
ornegimizde tura sayis1 49, yazi sayisi 51 elde edilmistir.

Paranin atis sayis1 arttik¢a tura-yazi gelme olasiliginin 0.5°e
yaklastig1 bir grafik ile gosterilsin. Oncelikle para atis sayisi arttik¢a
tura sayis1 kiimiilatif bir fonksiyon olarak tanimlansin.
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heads freq <- cumsum(flips == 'heads') / 1:num_flips
plot(heads freq, # vector

type ="'y  # line type

Iwd =2, # width of line

col = 'tomato', # color of line

las=1, # orientation of tick-mark labels

ylim = ¢(0, 1), # range of y-axis

xlab = "number of tosses", # x-axis label

ylab = "relative frequency") # y-axis label
abline(h = 0.5, col = 'gray50")

1.0 T

0.8

04 WW' T

0.2

relative frequency

0.0

| | | | | |
0 20 40 60 80 100

number of tosses

Sekil 1 Tura Sayisi-Kismi Frekanslar Grafigi
3.1. Olasihik Kurallar

Bu alt baslikta olasilik kurallar1 marjinal, ortak ve kosullu
olasiliklar temel alinarak ele alinacaktir. A ve B olayindan olugan bir
orneklem uzayinda; A’nin gergeklesmesi olasiligi P(A), B’nin
gergeklesmesi olasiligt P(B) ile gosterilir. Bunlar marjinal
olasiliklar olarak tanimlanir. A ve B olaylarinin birlikte ger¢eklesme
olasiliklart olaylar bagimsiz ise P(A N B) = P(A) * P(B)’ye esit
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olur. Bu olasilik ortak (joint) olasiliktir. A olay1 gerceklestiginde B
olayimnin gergeklesme olasiligt P(B|A), B olay1 gerceklestiginde A
olayinin ger¢eklesme olasiligi P(A|B) kosullu olasiliklardir. Burada

P(ANB)
P(A|B) = R

gerceklesme olasiligini, bu olayla ilgili eldeki yeni bilgilere gore
hesaplamaya yarar. Kosullu olasiliklari tersine ¢evirmemize olanak
saglayan bir teoremdir.

esitligi saglanir. Bayes Teoremi ise bir olaymn

P(BlA;) P4)
271 P(B4)) peayp

P(4;|B) = (2)

Bir 6rnek ile marjinal, ortak, kosullu ve Bayes olasiliklarinin
nasil hesaplandig1 gosterilebilir. Bu 6rnekte bir dijital pazarlama
kampanyasinda, hedef kitleye gosterilen bir reklama tiklayan
kullanicilarin davraniglari analiz edilmek istensin.

Ziyaretgilerin %20’si genctir (18-25 yas arasi)
P(Geng) = 0.20 (Marjinal Olasilik)
Ziyaretgilerin %80°si geng degildir
P(Geng) = 0.80 (Marjinal Olasilik)
Geng kullanicilarin reklami tiklama olasiligr %15°dir.

P(Tiklama|Geng) = 0,15 (Kosullu Olasilik)
Geng olmayan kullanicilarin reklami tiklama olasilig %3 tiir.
P(Tiklama | Geng)= 0,03 (Kosullu Olasilik)
P(Geng|Tiklama) =

p(Tiklama|Geng) p(Geng)

p(Tiklama|Geng) P(Geng) +P(T1klama|Gem;) P(Geng) = 0.555

(Bayes Kosullu Olasilik)

2x2 boyutlu bir ¢apraz tablo olusturularak olasiliklar
hesaplanacaktir:
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tablo <- matrix(c(430,142, 370, 130), byrow =TRUE,
ncol=2)

colnames(tablo) <- c('Basarili', 'Basarisiz')
rownames (tablo) <- c('kKadin', 'Erkek")

## Basarili Basarisiz Sum

##Kadin 430 142 572

##Erkek 370 130 500

##Sum 800 272 1072

-Ortak Olasiliklar

prop.table(tablo)

## Basarili Basarisiz
##Kadin 0.4011194 0.1324627

##Erkek 0.3451493 0.1212687

Burada en yiiksek ortak olasilik olan 0.4011, 1072 kisi
igerisinde kadin ve basarili olanlarin oranin1 gostermektedir.

30

P(Kadin N Basarili) = ﬁ = 0.4011

-Marjinal Olasiliklar

addmargins(prop.table(tablo))

## Basarili Basarisiz  Sum
##Kadin 0.4011194 0.1324627 0.5335821
##Erkek 0.3451493 0.1212687 0.4664179

##sum  0.7462687 0.2537313 1.0000000

En yiiksek marjinal olasilik olan 0.746, 1072 kisi icerisinde
basarili olanlarin oranidir.

P(Basarilt) = % = 0.746
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-Kosullu Olasiuliklar

prop.table(tablo,1) #Sati1r kosullu

## Basarili Basarisiz
##Kadin 0.7517483 0.2482517

##Erkek 0.7400000 0.2600000

En yiiksek kosullu olasilik (satir) olan 0.74, 500 erkek
icerisindeki basarili olma oranidr.

P(Basarili|Erkek) = % = 0.74

prop.table(tablo,2) #siitun kosullu

## Basarili Basarisizolan 0.74
##Kadin  0.5375 0.5220588

##Erkek 0.4625 0.4779412
En yiiksek kosullu olasilik (siitun) olan 0.5375, 800 basarili

igerisindeki kadin oranidir.

P(Kadim|Basarilt) = -2 = 0.5375

-Bayes Olasihig1 p(Kadin/Bagsarily)

P_K<-0.533

BconkK<-0.7517

P_E<-0.4664

BconkE<-0.74

BconkK<-0.7517

P_E<-0.4664

Bayes<- P_K*BconK/(P_K*BconK +P_E*BcONnE)

Bayes
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[1] 0.5372222
3.2. Olasihk Dagilimlar:

Olasilik dagilimlar1 bir rastgele degiskenin degerlerinin nasil
dagildigimi aciklar. Bu baglik altinda uygulamada sik kullanilan
olasilik dagilimlar ele alinacaktir.

-Binom Dagilimi

Iki miimkiin sonucu (bu miimkiin sonuglar “basaril1”,
“basarisiz” olarak tanimlanir) olan bir deneyde her denemenin
“bagarili” olma olasiliginin p oldugu durumda, n deneme sonucunda
basar1 sayist olan x’in dagilimina Binom dagilimi denir. Dagilimin
olasilik fonksiyonu asagidaki gibidir:

p(x)= p(A-p) x=012,..n (3)

n!
x!(n—x)!
Burada her deneme birbirinden bagimsizdir yani bir
denemenin sonucu diger bir denemeyi etkilemez. Bu denemeler
“Bernoulli Denemeleri” olarak bilinir. Dagilimin beklenen degeri ve
varyansi asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

E(x)=np

VAR(x) = @
(x) = np(l-p)

Tesadiifen secilen bir tiiketiciye bir markanin bilinirliginin
arastirilmasi amaciyla marka ile ilgili “Dogru” ve “Yanlis” siklarinin
yer aldig1 10 soruluk bir test uygulanmigtir. Daha 6nce tiiketicilere
uygulanan bu test sonucunda sorularin dogru yanitlanma orani 0,70
olarak belirlenmistir. Tiiketicinin tiim sorular1 dogru yanitlama
olasilig kagtir?

I
p(x=10) S 0,70"° (1-0,70)'*1°
101 (10-10)!
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p(x=10)= 0,70"" = 0,028

dbinom(10, size=10, prob=0.7)
##[1] 0.02824752

-Poisson Dagilimi
Bir olayin belirli bir zaman periyodunda (t), x kez meydana

gelme olasiligiin hesaplanmasini saglayan bir olasilik dagilimidir.
Bu durumda olasilik fonksiyonu asagidaki gibidir:

-4 ax

x=0,12,.n (e=2,718) %)

p(x)=

Burada A, bir olayin t zaman periyodunda ortalama meydana
gelme sayisidir. Poisson dagilimina uygun bir degiskenin beklenen
degeri E (x) ve varyans1 V' (x) A ’ya esittir.

E(x)=V(x) =2 (6)

Uygulamada bazen sayim degerlerinin varyansi ortalamay1
asmaktadir. Ornegin Poisson olasilik fonksiyonundan hareketle
belirli sayida kaza olmasi olasilig1 hesaplanirken tiim haftalarda
ortalama kaza sayisinin sabit ve 2 oldugu varsayilsin. Uygulamada
bu varsayim gecerliligini yitirmektedir. Dolayisiyla varyans
ortalama degerine esit olmamaktadir. Bu durum “Asir1 Yayilim
(Overdispersion)” olarak tanimlanmaktadir. Olasilik
hesaplamalarinda “Asir1 Yayilim” faktorii Poisson dagiliminin
yetersiz kalmasmma neden olmakla birlikte Poisson dagilimi
kategorik verilerin analizinde en ¢ok temel alinan kesikli olasilik
dagilimi olma 6zelligini korumaktadir. Dagilimin sekli A’ya baglidir.
x, A'nin Ustiinde degerler aldik¢ca olasilik degerinin azaldigi
goriilecektir.

Trafik kazalarinin yogun yasandigi bir bolgede ayda ortalama

2 kazanin dliimle sonuglandigi kabul edilsin. Belirli bir ayda 6liimle
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sonuglanan kaza olmamasi olasilig1 hesaplansin. x kesikli tesadiifi
degiskeni  Oliimle  sonuglanan  kazalarin  sayist  olarak
tanimlandiginda bir ayda hi¢ kaza olmama durumu (x = 2)’dir.
Ayda ortalama 2 kaza oldugundan A = 2’dir. Buna gore hi¢ kaza
meydana gelmemesi olasiligi;

-2 ~0

¢ 2 _ 0135 dir.

px=0)=

Tambda <- 2

prob <- dpois(0, Tambda)
prob

##[1] 0.1353353

-Hipergeometrik Dagilim

Hipergeometrik dagilim, sonlu bir anakiitleden iadesiz
yapilan 6rneklemde belirli sayida basari elde etme olasiligini verir.

(0GE)
& )

P(X =k) =

Burada:
N: Anakiitle birim say:
K: Anakiitlede aranan ozellik sayisist
n: Ornek birim sayist
k: Ornekte aranan dzellik sayist

Bir lojistik sirketinin deposunda 200 koli bulunsun ve bu
kolilerin 50’si bozuk iiriin i¢ersin. Depodan rastgele 10 koli segilsin.
3 tanesinin ve en fazla 3 tanesinin bozuk olma olasilig1 R’da
asagidaki gibi hesaplanir:
N <- 200
K <- 50
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n <- 10
k <- 3

# Tam 3 bozuk koli olasi11g1
dhyper(k, K, N-K, n)

##[1] 0.2567614
# En fazla 3 bozuk koli olasi11g1
phyper(3, K, N-K, n)

##[1] 0.7804348
-Uniform Dagilimi (Kesikli)

Uniform dagiliminda, bir olayin 2’den fazla miimkiin
sonucunun her birinin ger¢eklesme olasiligr esit kabul edilmektedir.
Gergek yasam uygulamalarina ¢ok uygun olmayan bu dagilim ancak
hilesiz para ve hilesiz zar atildiginda dogru ¢alismaktadir. Sonsuz
ornek biiyiikliinde de dagilim Uniform dagilima yakinsar. Ancak
kiiciik orneklerde miimkiin sonuclarin gerceklesme olasiliklarinin
dagilimi farklilasabilir.

P(X=x)=- (3)

n

4 miimkiin sonucunun esit olasilikla gerceklesecegi
varsayilsin.

Tibrary(ggplot2)
x <- c(1:4)
d <- 1/4

p <- rep(d,4)
data <- data.frame(x,p)
plot <- ggplot(data=data, aes(x=x, y=p))+

geom_bar(stat="1identity", fill="cornflowerblue™) +
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labs(title="Uniform Probability Distribution for

n=4“,

plot

x="Number", y="Probability")

Uniform Probability Distribution for n=4

0.25-
0.20-
0.15-
0.10-
0.05-
0.00-
1 2 3 4

Number

Probability
Py i

e

=}

Sekil 1 Esit Olasilikli Dagilim

6 miimkiin sonuclu olayda olaylarin gerceklesme olasiliklari

esit varsayilmasin.

library(ggplot2)

X <-
y <-
t <-
data
plot

c(1:6)
sample(x,10,replace=TRUE)
table(y)

<- as.data.frame(t)

<- ggplot(data=data, aes(x=y, y=Freq/10))+

geom_bar(stat="identity", fill="steelblue") +
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labs(title="Sampled Probability Distribution for
a six sided die: Sample Size = 10", x="Number",
y="Probability")

plot

Sampled Probability Distribution for a six sided die: ¢

0.3-
0.2-
0.1_ I I I
0.0-
2 3 s 5 6

Number

Probability

Sekil 2 Esit Olmayan Olasuikli Dagilim
-Uniform Dagilinu (Siirekli)

Uniform Dagilim, belli bir aralikta tiim degerlerin esit
siklikla gerceklestigi dagilimdir.

1
foo={ g osxsh ©)
0 x<aveyax>b

Bir iiretim hattinda paketleme siiresi 8 ile 12 dakika arasinda
degisiyor olsun ve tiim siireler esit olasilikla gergeklessin. Bir
paketin 9 dakikadan kisa siirede tamamlanma olasiligi R’da
asagidaki gibi hesaplanir:
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min_sure <- 8
max_sure <- 12

# 9 dakikadan kisa olasilik

punif(9, min = min_sure, max = max_sure)
## [1] 0.25

-Normal Dagilim

Normal Dagilimda x degiskeninin ortalamasi p ve standart
sapmasi ¢ ile tanimlanir.

fx) = ——e~Gmw?/20? (10)

— e
oV2m

X degiskeni degerleri ortalamasi 0 ve standart sapmasi 1 olacak
sekilde doniistiiriildiiglinde (standardize edildiginde) standart
normal degiskenin dagilim fonksiyonu;

f@Z) = p-e 2/ (11)
X degerleri Z skorlarina asagidaki formiil ile doniistiiriiliir:

X —
Z = s

g

Standart Normal dagilim da orijinal x degerleri olan Normal
dagilim gibi ¢an egrisi seklindedir ve simetriktir. Can egrisinin x
ekseninde Z degerleri y ekseninde f(Z) olasilik degerleri yer alir.
Can egrisinin yiiksekligi yani fonksiyonun tepe noktast (x =

0 oldugunda 1/,/(2 x 3,1416) ) 0.3989’a esittir.

Bir firmanin aylik satis miktar1 ortalama 5000 birim, standart
sapmas1 300 birim olsun. Bir ayda satislarin 4.800 ile 5.200 birim
arasinda olma olasilig1 hesaplansin. Hesaplamalar kiimiilatif dagilim
temel alinarak yapilacaktir.
mu <- 5000

sigma <- 300

pnorm(5200, mean = mu, sd = sigma) - pnorm(4800,
mean = mu, sd = sigma)
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## [1] 0.4950149

Problemin grafik gosterimi R da asagidaki kodlar ile elde edilir.

Tibrary(ggplot2)

mu <- 5000

sigma <- 300

# Veri cercevesi

df <- data.frame(x = seq(4400, 5600, length.out =

1000))

df$y <- dnorm(df$x, mean = mu, sd = sigma)

# Grafik

ggplot(df, aes(x, y)) +
geom_line(color = "blue", size = 1.2) +
geom_area(data = subset(df, x >= 4800 & x <= 5200),

0.5) aes(x=x, y=y), fill = "skyblue", alpha =
.5) +

Tabs(title = "Normal Dagilim: P(4800 < X < 5200)",

x = "X Degeri", y = "Yogunluk") +
theme_minimal ()

Normal Dagilim: P(4800 < X < 5200)

0.0010
1

= 0.495 (%4Y.5)

Yoguniuk

0.0008
|

0.0002
|

4400 4600 4800 5000 5200 5400 5600

X Degeri

Sekil. 3 Probleme Iliskin Can Egrisi

Bu boliimde olasilik kavrami ve temel ilkeleri agiklanmais,
Normal, Binom ve Poisson gibi yaygin kullanilan dagilimlar ele
almmustir. “R” programinda bu dagilimlar i¢in olasilik hesaplamalari
yapilmis ve simiilasyon Ornekleri gosterilmistir. Bdylece
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uygulayicilar, dagilimlarin  6zelliklerini kavrayarak kendi veri
setlerinde ilgili R kodlarini kullanarak uygulama yapabileceklerdir.
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GUVEN ARALIGI VE HiPOTEZ TESTLERI

CiGDEM ARICIGIL CILAN*
Giris
Bir arastirma sonucu elde edilen bulgular kullanilarak
anakiitle ile ilgili baz1 kararlar alinir. Bu kararlar1 alabilmek igin
anakiitlenin birer karakteristigi olan parametrelere gereksinim
duyulur. Ancak, anakiitlenin ¢ok biiyiikk olmasi, genis bir cografi
alana yayilmasi, zaman kisiti, arastirma biit¢esinin yetersiz olmasi
ve birimlere uygulanan hasar verici testlerden dolay1 anakiitleyi
gozlemlemek ve dolayisiyla parametrelere ulasmak miimkiin
olamamaktadir. Bunun yerine anakiitleden tesadiifi secilen
ornekleme ait istatistikleri kullanarak anakiitle parametrelerini
tahmin etmek veya bu parametreler hakkindaki iddialar1 arastirmak
(hipotez testleri) bir cikar yol olarak goriilmektedir. Anakiitle
parametreleri hakkindaki bu ¢ikarimlar1t yapabilmek ornek
istatistiklerinin dagilimlarina dayanmaktadir.

4.1. Ornekleme Dagihmi

Bir anakiitleye ulasmak her zaman miimkiin degildir.
Anakiitle sonlu olsa bile maliyet, anakiitlenin biiyiikliigii, zaman

4 Prof.Dr., Istanbul Universitesi Isletme Fakiiltesi, Sayisal Yéntemler Anabilim
Dali, Orcid: 0000-0002-7862-7028
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kisitlar1 anakiitleye erisimi engelleyebilir. Bu durumda anakiitleyi
temsil eden bir Ornek ile Olglimler yapilabilir. Ancak ornekten
hesaplanan degerler 6rnekten 6rnege degiskenlik gosterir. Ortaya
ctkan bu degiskenlik Ornekleme Dagilimi kavramini ortaya
cikarmistir. Ornekleme dagilimi, ayni biiyiikliikteki ¢ok sayida
ornekten hesaplanan bir istatistigin (ortalama, oran, varyans) olasi
tiim degerlerinin dagilimidir.

Ormekleme dagiliminda tiim miimkiin 6rnek ortalamalarinin
beklenen degeri anakiitlenin ortalamasina esittir.

EX)=pu (1)

Tiim o6rnek ortalamalarinin standart sapmasi yani standart
hata asagidaki formiille hesaplanir:

O._o 2)

F=—r

3

Ornek biiyiikliikleri 30 ve iizerinde oldugunda &rnek
ortalamalarinin dagilimi yaklasik olarak normal dagilir. Bu kural
Merkezi Limit Teoremi olarak adlandirilir.

Bir isletme, {rettigi ampullerin  Omriinii incelemek
istemektedir. Anakiitle ortalamasi u=1000 saat, standart sapmasi
0=100 saattir. 25’lik ornekler alindiginda 6rnek ortalamalarinin
standart sapmasi yani ortalamalarin standart hatasi oy = 100 /

V25 = 20 saattir. Standart hata burada 25 birimden olusan
orneklerin ortalama Omiirlerinin anakiitle ortalama 6mrii olan 1000
saatten ortalama 20 saat saptigin1 gostermektedir.

set.seed(123)
# Anakltele verisinin olusturulmasi

population <- rnorm(100000, mean = 1000, sd = 100)
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n <- 25 # orneklem blyukTagi

num_samples <- 1000 # Ornek sayisi

# Ornek ortalamalarini depolamak icin vektor
sample_means <- numeric(num_samples)

# Tek tek O6rnek alip ortalamalari hesaplama

for (i in l:num_samples) {

+ sample_means[i] <- mean(sample(population, n))
+ 3

# Ornekleme dagiTimi1 istatistikleri

cat("Ornekleme ortalamasi:", mean(sample_means), "\n'")
#O0rnekTeme ortalamasi: 999.9258

cat("standart hata:", sd(sample_means), "\n")
#Standart hata: 20.00926

# Histogram ile gorsellestirme

hist(sample_means, breaks = 30, col = "lightblue",
+ main = "Ornekleme Dagilim1 (Ortalama)",
+ xlab = "Ornek ortalamasi™)
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Ornekleme Dagilimi (Ortalama)
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Ornek Ortalamasi

Sekil 1 Ornek Ortalamalarimin Dagilim:

4.2. Bilinmeyen Anakiitle Ortalamasinin Giiven Arahg:

Giiven Aralig1, anakiitleyi temsil ettigi varsayilan bir 6rnegin
ortalamasindan  belirli  bir gliven  diizeyinde  anakiitle
parametrelerinin tahmin edilmesidir. Anakiitle ortalamasi, varyansi
ve oraninin tahmin edilmesinde kullanilir.

Anakiitle ortalamasmin tahmininde ({) anakiitle standart
sapmasinin (o) bilindigi durumlarda Standart Normal Dagilim(Z)

<
Vn
sapmasinin bilinmedigi durumlarda ise t dagilimi kullanilir. X +

t

temel alinir ve X £ Z,, formiilii kullanilir. Anakiitle standart
=
Zn-1 Jn
Bir e-ticaret sirketi, miisterilerin ortalama siparis tutarini
tahmin etmek istesin. 30 miisteriden olusan 6rnekte giinliik ortalama

--88--



siparis tutar1 2500 TL, standart sapma 400 TL olsun. %95 giiven
diizeyinde anakiitle ortalama siparis tutar1 R ile asagidaki gibi
tahmin edilir:

xbar <- 2500
s <- 400
n <- 30

alpha <- 0.05
tcrit <- qt(l - alpha/2, df = n-1)

se <- s / sqrt(n)

o

Tower <- xbar - tcrit * se
upper <- xbar + tcrit * se
c(lower=lower, upper=upper)
##lower upper

##2350.638 2649.362

%95 giivenle giinliik ortalama siprais tutarinin 2350.638 TL
ile 2649.362 TL arasinda oldugu sdylenebilir.

4.3. Bilinmeyen Anakiitle Oraninin Giiven Arahgi

Anakiitledeki nitel bir degiskenin belirli bir sikkinin
gergeklesme oranm (P )tahmin etmek igin kullanilan giiven
araligidir. Oran tahmininde nitel degiskenin belirli bir 6zelliginin
Normal Dagilim yaklasimiyla tahmin edilebilmesi i¢in 6rnek
biiytikliigiiniin en az 100 (n = 100) olmasi 6nerilir. 100’{in altindaki

--89--



ornek biiyiikliiklerinde np>5 ve n(1-p)>5 olmas1 gerekir. Burada p
ilgilenilen 6zelligin 6rnek oranidir.

Bir otel miisterilerinin memnuniyet oranini1 tahmin etmek
istesin. Anket yapilan 200 miisteriden 160’1 memnun oldugunu
belirtmis olsun.%95 giivenle tiim miisterilerin memnuniyet orani
R’da tahmin edilsin.

n <- 200

x<-160

phat <- x / n

alpha <- 0.05

zcrit <- gnorm(1l - alpha/2)

se <- sqrt(phat * (1 - phat) / n)
Tower <- phat - zcrit * se

upper <- phat + zcrit * se
c(lTower=lower, upper=upper)

## Tower upper

0.7445638 0.8554362
4.4. Hipotez Testleri

Gegerliligi bilimsel olarak arastirilabilen iddialar hipotez
olarak tanimlanabilir. Bu iddialar anakiitleye iligkindir. Her iddia
sifir hipotezi ve alternatif hipotez olmak iizere iki hipotez ile yazilir.
Ornegin anakiitle ortalamasina iliskin bir iddia ¢ift tarafli ve tek
tarafli hipotezler olarak asagidaki gibi yazilabilir.
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Ho:pp = o Ho:pt = po Ho:pp = po
Hytp # po Hytpe > po Hy:p < po

Diger parametreler i¢in de benzer hipotezler olusturulabilir.
Testin a hatas1 belirlenir. Burada o oran1 dogru bir H, hipotezinin red
edilmesi olasiligidir. Her testin bir test istatistigi formiilii vardir.
Hesaplanan test istatistigi ile ilgili tablo degeri karsilastirilir.
Genellikle hesaplanan degerin mutlak degeri tablo degerinden
biiyiikse H, hipotezi red edilir. Ya da karar i¢in yazilim ¢iktilarinda
yer alan p degeri kullanilir.p < a ise H, hipotezi red edilir. Esitlik
iceren iddialar H’a, esitlik icermeyen iddialar H;’e yazilir. Yani
arastirmacinin iddias1 H, da olabilir H; de olabilir. Ancak test edilen
hipotez daima H,’dir. Test sonunda ya H,red edilir ya da red
edilemez.

Hipotez testleri bagligi altinda uygulamada en sik kullanilan
testlere yer verilecektir. Testlerin varsayimlar1 dikkate alinarak hangi
testin (parametrik / parametrik olmayan) uygulanacagina karar
verilecektir. Testlerin uygulamasinda “wooldridge” paketindeki,
ceosal2 ve wage2 verileri kullanilacaktir.

install.packages("wooldridge™)
Tibrary(wooldridge)
data("ceosal2™)

dim(ceosal2)

##[1] 177 15

str(ceosal?2)
##'data.frame': 177 obs. of 15 variables:

## $ salary : int 1161 600 379 651 497 1067 945 1261 503 1
094 ...
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## $ age :int 49 43 51 55 44 64 59 63 47 64 ...
## $ college : int 1111111111...

## $ grad :int 1110110111...

## $ comten : dint 9 10 9 22 8 7 35 32 4## 39 ...

## $ ceoten : int 21032267 10845 ...

## $ sales : num 6200 283 169 1100 351 19000 536 4800 610
2900 ...

## $ profits : int 966 48 40 -54 28 614 24 191 7 230 ...

##$ mktval : num 23200 1100 1100 1000 387 3900 623 2100 45
4 3900 ...

## $ Isalary : num 7.06 6.4 5.94 6.48 6.21 ...
## $ 1sales : num 8.73 5.65 5.13 7 5.86 ...
## $ Imktval : num 10.05 7 7 6.91 5.96 ...

## $ comtensq: int 81 100 81 484 64 49 1225 1024 16 1521 ..

## $ ceotensq: int 4 100 9 484 36 49 100 64 16 25 ...
## $ profmarg: num 15.58 16.96 23.67 -4.91 7.98 ...

##- attr(*, "time.stamp")= chr "25 Jun 2011 23:03"
4.4.1. Tek Orneklem t Testi

177 CEO nun bilgilerinden hareketle CEO ortalama yasinin

50 oldugu iddiasi test edilsin.
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HO:‘U =50
Hy:p # 50

0=0.05

Test istatistigi:

3)

Burada, X = 56,42 (6rnekteki 177 CEO’nun ortalama yast,
Ko iddia edilen deger sz ise ortalamanin standart hatasidir. sz Ornek
ortalamasinin anakiitle ortalamasindan ortalama olarak net kadar

saptigin1 gdosterir ve \/% formiilii ile hesaplanir. Anakiitle standart

sapmast bilinmediginden burada s Orne§in sapmasi, n Ornek
biiytkliigiidiir. t istatistigini R da manuel olarak hesaplayalim.

m=mean (ceosal2$age)
s=sd(ceosal2$age)

pay=(m-50)

payda=s/sqrt(177)

pay/payda

##[1] 10.15655

Dogrudan test kodu ile ¢6ziim soyledir:

t_test_age <- t.test(ceosal2$age, mu=50)
t_test_age
## t = 10.157, df = 176, p-value < 2.2e-16

##alternative hypothesis: true mean is not equal to 50
##95 percent confidence interval:
## 55.18008 57.67868
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##sample estimates:
##mean of x

##56.42938

Test sonucunda p degerinin sifira cok yakin bir deger (0.000)
oldugu goriilmektedir. Buna gore tiim CEOlarin ortalama yasinin 50
oldugu iddiasi red edilmektedir.

Ortalama  testlerinde ~ normal  dagilim  varsayimi
bulunmaktadir.

Tek Grneklem t-Testi: Ho ve Hi Durumlari

0.40 — Holp =

== Hip=po
0.35

Yogunluk
o
N
o

Sekil 2 Tek Orneklem t-Testi: Ho ve H; Dagilimlart

Buna gore CEO yaslarinin normal dagilip dagilmadig: test
edilecektir.

shapiro.test(ceosal2$age)

## Shapiro-wilk normality test
##data: ceosal2$age
##w = 0.98753, p-value = 0.1195 #Normal dagiTim p>0.0

5 durumda saglanir.
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“age” degiskeni normal dagilmaktadir. Normal dagilimin
saglanamamasi durumda (p<0.05) Wilcoxon Testi ((Wilcoxon
Signed-Rank Test) uygulanir.

wilcox.test(ceosal2$age, mu=50)

Ortalama testi st kuyruk veya alt kuyruk testi olarak da
uygulanabilir. CEO’larin ortalama yasmin 50’nin iizerinde oldu
iddiasi Ust kuyruk testi ile test edilir.

HO:‘U. =50
Hl:‘u. > 50

t.test(ceosal2$age, mu = 50, alternative = "greater")
##0ne Sample t-test

##data: ceosal2$age

##t = 10.157, df = 176, p-value < 2.2e-16

##alternative hypothesis: true mean is greater than 50
##95 percent confidence interval:

## 55.38263 Inf

##sample estimates:

##mean of x

## 56.42938

H, red edilir. iddianin gecerli oldugu sdylenebilir. Alt kuyruk
testlerinde de;

HO: H = 50

Hy:p <50

t.test(ceosal2$age, mu = 50, alternative = "less")
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##0ne Sample t-test

##data: ceosal2$age

##t = 10.157, df = 176, p-value =1

##alternative hypothesis: true mean is less than 50

##95 percent confidence interval:
##-1Inf 57.47613

##sample estimates:

##mean of x

## 56.42938

Testin sonucunda H,, red edilemez.

4.4.2. iki Bagimsiz Ornek t Testi

Kolej mezunu olan ve olmayan

ortalamalarinin farkli olup olmadig: test edilsin.

Ho:pty = ptp
Hy:py # py
a=0.05

CEOQO'larin  maas

Burada test istatistigi varyansalarin esit olup olmamasina
gore degismektedir. Oncelikle iki anakiitlenin varyanslarinin esitligi

test edilsin.
Hy:0? = o2

. 2 2
Hy: 01 # 03

var.test(salary ~ college, data=ceosal2)
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## F test to compare two variances
##data: salary by college
##F = 1.1652, num df = 4, denom df = 171, p-value = 0.6559

##alternative hypothesis: true ratio of variances is not equ

al to 1

##95 percent confidence interval:
##0.407209 9.663981

##sample estimates:

##ratio of variances

## 1.16521

Sonuca gore H, hiptotezi red edilemez. Varyanslar esit kabul
edilebilir. Bu durumda ortak varyans (pooled variance) formiili
kullanilir.

5, = \/ (n1-1)S?+(n,—1)S3 4)

n1+n2—2

t istatistigi;

— (6]
1 1
Sp\/n—t*‘z

Varyanslarin bagimsiz olmasi durumunda standart hata;

,52 52
Sfl_fz = Tl_11 + Tl_22 (6)

formiilleri ile hesaplanir.

t =

t.test(salary ~ college, data=ceosal2, var.equal=TRUE)
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##Two Sample t-test
##data: salary by college
##t = 0.88866, df = 175, p-value = 0.3754

##alternative hypothesis: true difference in means between ¢

roup 0 and group 1 is not equal to O
##95 percent confidence interval:

## -289.3891 763.4518

##sample estimates:

##mean in group 0 mean in group 1

## 1096.2000 859.1686

p>0.05 oldugundan H,: puy = p, hipotezi red edilemez. Yani CEO
maaglart CEO’nun kolej mezunu olup olmamasina bagh degildir.

Iki ortalama testinde her bir grubun normal dagildig
varsayilmaktadir.

PR
035
030
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Yojuanluk

15

R

05

L

Do
Sekil 3 Iki Bagimsiz Orneklem t-Testi: Ho ve H; Dagilimlart
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Bu varsayim asagidaki kodlar ile test edilebilir.

groupl <- ceosal2$salary[ceosal2$college == "1"]
group2 <- ceosal2$salary[ceosal2$college == "0"]
shapiro.test(groupl)

##Shapiro-wilk normality test

##data: groupl

##w = 0.77529, p-value = 5.79%e-15
shapiro.test(group2)

##Shapiro-wilk normality test

##data: group?2

##w = 0.91093, p-value = 0.4732

Sonuglardan grupl’in normal dagilmadigi grup2’nin ise normal
dagildigr goriilmektedir. Bu durum her iki grubun da normal
dagilmasi gerektigi varsayimini saglamamaktadir. Bu nedenle iki
bagimsiz orneklem t testi yerine parametrik olmayan alternatif bir
test uygulanir.

Hy: Medyan, = Medyan,
Hi: Medyan, # Medyan,

wilcox.test(salary ~ college, data=ceosal2)
##wilcoxon rank sum test with continuity correction
##data: salary by college

##w = 538, p-value = 0.3412
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##alternative hypothesis: true location shift is not e
qual to O

Test sonucuna gore koleji bitirme durumuna gore ortalama
maaslarda fark olmadigi sOylenebilir. Asagida CEO’larin kolejli
olma durumlarina gore histogramlar ¢izilmistir.

hist(ceosal2$salary[ceosal2$college==1], main="'Maas
Dagilim1 (College=1)"', xlab='Salary')

Maas Dagilimi (College=1)

Frequency
20 30 40 50 60
!

10

—

[ T T T T 1
0 1000 2000 3000 4000 5000

Salary

Sekil 4 Kolejli Olanlarin Maas Dagilimi

hist(ceosal2$salary[ceosal2$college==0], main="'Maas
Dagilim1 (College=0)"', xTab='Salary')
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Maas Dagilimi (College=0)
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Sekil 5 Kolejli Olmayanlarin Maas Dagilimi

Iki Bagimsiz Ornek t —Testi iist kuruk veya alt kuyruk hipotezlerinin
test edilmesinde de kullanilmaktadir. Ust kuyruk testlerinde;

t.test(groupl, group?2, alternative = "greater",
var.equal = TRUE)

alt kuyruk testlerinde;

t.test(groupl, group2, alternative = "less", var.equal
= TRUE)

kodlar1 kullanilir. Ornegin kolej mezunu olanlarin ortalama
maaglarinin olmayanlara gore daha fazla oldugu iddiasi test edilsin.

Ho:py = Uy
Hy:pg > py

t.test(groupl, group2, alternative = ‘"greater",
var.equal = TRUE)

## Two Sample t-test
##data: groupl and group?2

##t = -0.88866, df = 175, p-value = 0.8123
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##alternative hypothesis: true difference in means is

greater than 0

##95 percent confidence interval:
## -678.0971 Inf

##sample estimates:

##mean of x mean of y

## 859.1686 1096.2000

p>0.05 oldugundan H, red edilemez. Yani kolej mezunu olanlarin
ortalama maaglarinin olmayanlardan daha fazla oldugu iddiasi
gecerli degildir.

4.4.3. Eslestirilmis Orneklerde t Testi

Tek bir drnege miidahale yapildiginda 6rnegin miidahale
oncesi ve miidahale sonras1 arasinda anlamli bir fark olup olmadigini
arastiran testtir. Bu miidahale hasta bir 6rnek grubuna uygulanan bir
tedavi ya da bir ameliyat olabildigi gibi bir calisan grubuna
uygulanan bir egitim de olabilir. Yapilan miidahalenin anlamli bir
fark yaratip yaratmadigi arastirilir.

d; = Xq; — X,; 1.gozlemin miidahale Oncesi ve sonrasi arasindaki
fark

d: Farklarm ortalamasi
sq: Farklarin standart sapmasi

n: Gozlem sayisi

Ho:ﬂd =0
Hl:.u'd =0
0=0.05
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d
L= sa/Nn )

T, (di—-d)?
g = (Dt ®)

R da “Oncesi” ve “sonras1” verileri olusturulsun.
set.seed(42)
n <- 20

before <- round(rnorm(n, mean = 50, sd = 8), 1) #egitim
oncesi

before

##[1] 61.0 45.5 52.9 55.1 53.2 49.2 62.1 49.2 66.1 49.
5 60.4 68.3 38.9 47.8## 48.9

##[16] 55.1 47.7 28.7 30.5 60.6

after <- round(before + rnorm(n, mean = 5, sd = 5), 1)
# egitim sonrasi artis bekleniyor

after

##[1] 64.5 41.6 57.0 66.2 67.7 52.0 65.8 45.4 73.4 51.
3 67.7 76.8 49.1 49.##8 56.4

##[16] 51.5 48.8 29.4 23.4 65.8

Veriler bir ¢alisan grubunun egitim dncesi ve egitim sonrasi skorlari
olsun. Egslestirilmis Orneklerin t testinde, “farklarin (d) normal
dagilmas1” varsayimi bulunmaktadir.

d <- after - before

shapiro.test(d)
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##Shapiro-wilk normality test
##data: d

##w = 0.9797, p-value = 0.9301

p>0.05 oldugundan farklarin normal dagildig1 sylenebilir. Grafikler
ile de bu sonucu desteklemek miimkiindiir.

hist(d, main="Farklarin Histogrami", xlab="after - bef

ore", col="skyblue")

Farklarin Histogrami

Freguency
4
1

after - before
Sekil 6 Farklarin (d) Dagilimi

qqnorm(d)

qqline(d, col="red")
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Normal Q-Q Plot

Sample Quantiles

Theoretical Quantiles

Sekil 7 Farklarin Q-Q Grafigi

Farklarin normal dagilmamasi durumunda Wilcoxon Isaret
Sira Testi uygulanir.

# wilcoxon Signed-Rank Testi (c¢ift kuruklu)

wilcox.test(after, before, paired = TRUE, alternative
= "two.sided")

# after > before (tek kuyruklu) hipotezinin testi

wilcox.test(after, before, paired = TRUE, alternative
= "greater")

kodlar1 kullanilir.

Egitim Oncesi ve egitim sonrasi arasinda anlamli fark olup
olmadigi test edilsin.

Ho:ﬂd=0

Hl:,udio

t.test(after, before, paired = TRUE, alternative =
"two.sided")

##Paired t-test
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##data: after and before
##t = 2.9341, df = 19, p-value = 0.008515

##alternative hypothesis: true mean difference is not equal

to O
##95 percent confidence interval:
## 1.044854 6.245146

##sample estimates:mean difference 3.645
Egitim sonrasi ile Oncesi arasinda anlamli fark vardir.

Egitim sonras1 skorlarin egitim dncesine gore anlamli olarak
biiylik olup olmadig1 (yani egitimin etkin olup olmadigi) test edilsin.
HO: Ha = 0
H1: Ha >0

t.test(after, before, paired = TRUE, alternative =
"greater")

##Paired t-test
##data: after and before

##t = 2.9341, df = 19, p-value = 0.004258

##alternative hypothesis: true mean difference is grea

ter than 0
##95 percent confidence interval:
## 1.496913 Inf

##sample estimates:mean difference 3.645
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p degeri<0.05 egitim etkindir. Egitim sonrasi skorlar anlamli bir
sekilde artmistir.

4.4.4. Varyans Analizi(ANOVA)

Ucretlerin  egitim gruplarma gore farklilk gdsterip
gostermedigi test edilsin. ANOVA ikiden fazla anakiitlenin (grubun)
aritmetik ortalamasinin esitliginin test edilmesinde kullanilmaktadir.
Testin uygulanabilmesi i¢in “normallik” ve varyanslarin esitligi”
varsayimlarinin saglanmasi gerekmektedir.

Ho: Ortalamalar Esit (Ja=p2=pz} Ha: Ortalamalar Farkh (pizpz=ps)
0.40 — Grupa 0.40
Grup B
0.35 — GrupC 0.35

— Grup A
Grup B
—— GrupC

-4 -2 2 4 6 8 10 —4 -2 o 2 4 6 8 10

Sekil 8 Ortalamalarin Esit Ve Esit Olmadigt Durumlar

Hotpiy = ply = fg oo = Uy

Hypg #u; i#j ivej=12,..k

a=0.05
MSB
F=—— ©)
Toplam Kareler (SST)
SST =YF, Z?il(xij - X)? (10)

SST: Kareler Toplami
k: Grup Sayist

Xij:i. grubun j. gozlemi
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n;:i. grubun 6rnek buyukligi
X: Grup ayrimu yapmaksizin tiim degerlerin ortalamast
Gruplararasi Kareler (SSB)

SSB = ¥y ny(X; — X)? (11)
X;:i. grubun ortalamast

Gruplari¢i Kareler (SSW)

SSW = ¥k, %L (Xyy — X)? (12)
SSB

MSB =-— (13)

msw =% (14)
N-1

Hesaplanan F istatistigi Fy, x—1 n—k tablo degerinden biiyiikse
H, hipotezi red edilir. R’da karar verilirken p degeri temel alinir. p<a
ise Hy hipotezi red edilir.

Uygulamada “wooldridge paketindeki “wage2” verisi
kullanilacaktir. CEO iicretlerinin egitim gruplarina gore farklilasip
farklilasmadign test edilsin. Oncelikle veri setinde nicel olan egitim
yil1 verisi 3 gruplu nitel bir degiskene doniistiiriilecektir.

e Grup 1: Diisiik egitim (<12 yil)
e Grup 2: Orta egitim (12—15 y1l)

e Grup 3: Yiiksek egitim (16+ y1l)

Tibrary(wooldridge)
Tibrary(car) # Levene testi ic¢in

Tibrary(carbata)
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# veri setinin ylklenmesi

data("wage2")

# Egitim dizeyini 3 kategoriye ayrilmasi
wage2$educ_group <- cut(wage2$educ,

breaks = c(0, 11, 15, Inf), #
0-11, 1-15, 16+

Tabels = c("Dusuk", "orta",
"Yiksek"),

right = TRUE)
wage2$educ_group <- as.factor(wage2$educ_group)
edu<-wage2$educ_group
table(edu)

##DlUslk  orta Ylksek

## 88 600 247

# Tek yonli ANOVA
anova_model <- aov(wage ~ edu, data = wage2)

summary (anova_model)

## Df sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
##educ_group 2 12925398 6462699 43.09 <2e-16
wHE

##Residuals 932 139790770 149990

##Signif. codes: 0 “***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 ¢
1

# ortalama licretler (gruplara gore)

aggregate(wage ~ edu, data = wage2, mean)
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##educ_ group wage

##1 Dlsuk 774.250
##2 orta 908.555
##3 Yiksek 1143.368

boxplot(wage~ edu, data = wage2)
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Diisik Orta Yiiksek

edu
Sekil 9 Egitim Durumunda Gére Kutu Diyagramlart

F testi sonucuna gore iicretler (wage) egitim gruplarina gore
farklilasmaktadir (p=0.000). Hy: p; = U, = usz hipotezi red edilir.
Farkliligin hangi gruptan kaynaklandigin1 gorebilmek i¢in Tukey
HSD prosediirii uygulanir.

TukeyHSD(anova_modeT)

##Tukey multiple comparisons of means

## 95% family-wise confidence level
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##Fit: aov(formula = wage ~ educ_group, data = wage2)
##%educ_group

## diff Twr upr p
adj

##0orta-busuk  134.3050 30.52675 238.0833 0.0
069089

##ylksek-Dusik 369.1184  256.25280 481.9840 0.0
000000

##vuksek-orta  234.8134 166.08337 3 03.5435 0.0
000000

Tiim ikili gruplarin ortalamalar1 birbirinden anlamli olarak farklidir.

Yukaridaki ANOVA uygulamasinda varsayimlar dikkate
alinmamisti. ANOVA  sonuglar1  varsayimlarin  saglanmasi
durumunda gegerlidir. Varsayimlarin saglanamamasi durumunda
ANOVA’nin parametrik olmayan alternatifi olan Kruskal Wallis
Testi uygulanir.

-Gruplarin Varyanslarimin Esitligi Varsayimi
Bu varsayim asagida hipotez ile test edilir.
Hy:0f = 07 = 0%

Hy:0f # 07 = 02

TeveneTest(wage ~ edu, data = wage2)

##Levene's Test for Homogeneity of Variance (center =

median)

##Df F value Pr(>F)
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##group 2 11.465 1.205e-05 ***

## 932
##signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 .’
0.1 * 1

Gruplarin varyanslarimin esitligi p<0.05 oldugundan saglanmamustir.
-Gruplarin Normallligi Varsayimi

by (wage2$wage, edu, shapiro.test)

##edu: Diisik

##Shapiro-Wilk normality test

##data: dd[x, ]

##W = 0.91675, p-value = 3.005e-05

##edu: Orta

##Shapiro-Wilk normality test

##tdata: dd[x, ]

##W = 0.91288, p-value < 2.2¢-16

##edu: Yiksek

##Shapiro-Wilk normality test

f#data: dd[x, ]
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##W = 0.97047, p-value = 5.277e-05

p degerleri 0.05°den kiicik olduklarindan gruplar normal
dagilmamaktadir. Bu sonuglara gore Krukal-Wallis testinin
uygulanmasi gerekmektedir.

Hy: Medyan, = Medyan, = Medyan,
H,: Medyan, # Medyan, # Medyans

kruskal.test(wage ~ edu, data = wage2)

##Kruskal-wallis rank sum test
##data: wage by edu

##Kruskal-wallis chi-squared = 78.565, df = 2, p-value
< 2.2e-16

Gruplarin medyanlar1 esit kabul edilemez. H, red edilir. Hangi
gruplarin arasinda fark oldugu Coklu Karsilagtirma (Dunn Testi) ile
arastirilir

install.packages("FSA")
Tibrary(FsSA)

dunnTest(wage2$wage ~edu, method = "bonferroni')
## Dunn (1964) Kruskal-wallis multiple comparison
##p-values adjusted with the Bonferroni method.

##  Comparison z P.unadj P.adj
##1  Dlsik - orta -3.431489 6.002780e-04 1.800834e-03
##2 DuslUk - Yuksek -7.634632 2.264664e-14  6.793993e-14

##3 orta - viksek -7.355932 1.896001le-13  5.688002e-13
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Tim gruplarin medyanlariin anlamli olarak birbirinden farkli
oldugu soylenebilir.

4.4.5. Pearson Ki-Kare Testi (X?)

Ki-Kare Testi iki nitel degisken arasinda iliski olup
olmadiginin arastirtlmasinda kullanilir.

Hy: iki nitel degisken arasinda iliski yok
H,:1ki nitel degisken arasinda iliski var

x2 =y O (15)
f:Gozlenen Frekans (Kontenjans tablosundaki hiicrelerin
frekanst)
f': Beklenen Frekans

fl=

Hesaplanan X? istatistigi Xczr,(r—l)(c—l) tablo degerinden

Satir ToplamixSitun Toplami (16)

Genel Toplam

biiyiikse H hipotezi red edilir. R da karar verilirken p degeri temel
alinir. p<a ise Hy hipotezi red edilir.

r: Kontenjans tablosunun satir sayist

c: Kontenjans tablosunun siitun sayist

Burada f kontenjans tablosunda gozlenen frekans f’ beklenen
frekansdir.

Uygulamada ceosal2 veri setinde CEO’larin yas1 (age) ile
kolej mezunu olup olmadiklar1 arasindaki iliski test edilecektir.
Oncelikle nicel degisken olan “age” degiskeni “age group” nitel
degiskenine doniistiiriiliir.

Tibrary(wooldridge)
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data("ceosal2", package="wooldridge")

#Kolej Mezun Durumu

ceosal2$college_fac <- factor(ceosal2$college,
Tevels = c(0, 1),

Tabels = c("NoCollege",

"College™))

# Yasi Gruplama

ceosal2$age_group <- cut(
ceosal2$age,

breaks c(0, 50, 60, 100),

Tlabels

c(ll<50II’ ll50_60ll’ ll60+ll)’
right = TRUE

)

tab <- table(ceosal2$age_group,ceosal2$college_fac)

tab

#t NoCollege College
## <50 0 38
## 50-60 2 84

## 60+ 3 50
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#satir ve silitun toplamlarini ekleme

addmargins(tab)

#H# NoCollege College Sum
## <50 0 38 38
## 50-60 2 84 86
## 60+ 3 50 53
## Sum 5 172 177

# Ki-kare bagimsizlik testi
chisqg.test(tab)

##Pearson's Chi-squared test
##data: tab

##X-squared = 2.7351, df = 2, p-value = 0.2547

p>0.05 oldugundan CEO yas1 ile kolej mezunu olmak
arasinda anlaml bir iligki yoktur.

chi_res <- chisqg.test(tab)
# Beklenen frekanslar
chi_res$expected

#H# NoCollege College

##<50 1.073446 36.92655
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##50-60 2.429379 83.57062

##60+ 1.497175 51.50282

# GOozlenen frekanslar

chi_res$observed

## NoCollege College
##<50 0 38
##50-60 2 84
##60+ 3 50

“Yas-Kolejli olma durumu” capraz tablosunda 1. satir ve 1.
stitun hiicresi (1,1) sifirdir. Yani veri setinde 50 yasin altinda kolej
mezunu olmayan yoktur. Tabloda 5’den kiigiik gbzlenen frekans
olmasi durumunda Fisher’in Kesin Testi (Fisher’s Exact Test)
kullanilabilir.

fisher.test(tab)

##Fisher's Exact Test for Count Data
##data: tab
##p-value = 0.4243

##alternative hypothesis: two.sided

Bu sonuca gore de CEO’larin yasi ile kolejli olma durumu arasinda
iligki yoktur. Yani yas arttik¢a kolejli olma durumunda anlamli bir
degisiklik olmamaktadir. H, red edilemez.
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Bu boélimde oOrneklem dagilimlari, giiven araliklari ve
hipotez testleri ele alinmistir. R programinda tek ve iki 6rneklem t-
testleri, Varyans Analizi (ANOVA) ve Ki-Kare testleri orneklerle
uygulanmistir. Béylece uygulamacilar, R kodlari ile kendi verileri ile
istatistiki ~ ¢ikarimlar  yapabilecek ve hipotezleri testlerini
uygulayabileceklerdir.
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REGRESYON VE KORELASYON ANALIiZi

MUSTAFA CAN?®

Giris
Regresyon ve Korelasyon Analizleri genellikle birlikte
uygulanmaktadir. Korelasyon Analizi’'nde nicel degiskenler
arasindaki iligkinin dogrusallik diizeyi Olciiliirken, Regresyon

Analizi’nde  degiskenler arasindaki neden-sonug¢ iligkileri
arastirilmaktadir.

5.1. Korelasyon Analizi

Dogrusal iligkinin  Olgiilmesinde  genellikle Pearson
koreslasyon katsayis1 kullanilmaktadir.

X ve'Y degiskenleri i¢in;
IR ¥ 1 ¢, S S U 0N
Xy =
[T R0z S, vy

(M

e X;,Y;:1. gbzlem degerleri

e X, Y: degiskenlerin ortalamalaridir.

5 Dr.Ogretim Uyesi, Istanbul Universitesi Isletme Fakiiltesi Sayisal Yontemler
Anabilim Dali, Orcid: 0000-0002-7786-5198
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Ty -1 ile +1 arasinda deger alir. ryy’in 0 veya 0’a yakin
olmas1 degiskenler arasinda dogrusal iliski olmadigin1 gosterir.
Tyy 1n +1’°¢ yakin olmasi giiclii pozitif iligkiyi, -1’e yakin olmasi ise
negatif giiclii bir iliskiyi temsil eder. Korelasyon Analizi sadece iki
nicel degiskenin % kag¢ birlikte hareket ettigini gosterir. Ancak
degiskenler arasindaki nedensellik 6l¢iilemez. R uygulanmasinda,
“datarium” paketinde yer alan “marketing” verisi temel alinacaktir.
“marketing” datas1 200 birim ve 4 degiskenden olugmaktadir. Veri
setinde “sales” bagimmli degisken, “youtube”, “facebook” ve
“newspaper” bagimsiz degiskenlerdir. “sales” satislari, “facebook”,
“youtube” ve “newspaper” bu platformalara 6denen reklam
biitgelerini (000 §) gostermektedir. “marketing” verisi ile;
Korelasyon Analizi, Basit Regresyon Analizi ve Coklu Regresyon
Analizi uygulanacak ve bu yontemlerin varsayimlarmin saglanip
saglanmadig: test edilecektir. Analizlerin yapilabilmesi i¢in gerekli
olan paketler soyledir:

install.packages("tidyverse™)
install.packages("ggpubr"™)
Tibrary(tidyverse)
Tibrary(ggpubr)

theme_set (theme_pubr())
install.packages("datarium")
Tibrary(datarium)

data("marketing", package = "datarium")
data("marketing")

dim(marketing)

## [1] 200 4

str(marketing)

##data.frame': 200 obs. of 4 variables:

##$ youtube : num 276.1 53.4 20.6 181.8 217 ...
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##$ facebook : num 45.4 47.2 55.1 49.6 13 ...
##$ newspaper: num 83 54.1 83.2 70.2 70.1 ...
##$ sales D num 26.5 12.5 11.2 22.2 15.5 ...
data("marketing") # Vveri setinin ylklenmesi

names(marketing) # Degisken isimleri

##[1] "youtube" "facebook" '"newspaper sales"

vars <- marketingl[,
c("youtube","facebook", "newspaper","sales")]

cor_mat <- cor(vars, use = "complete.obs")

#Korelasyon matrisi,

cor_mat <- cor(vars, use = "complete.obs")
cor_mat
## youtube facebook newspaper sales

##youtube  1.00000000 0.05480866 0.05664787 0.7822244

##facebook 0.05480866 1.00000000 0.35410375 0.5762226

##newspaper 0.05664787 0.35410375 1.00000000 0.2282990

##sales 0.78222442 0.57622257 0.22829903 1.0000000
cor(marketing$sales, marketing$youtube, use = "complet
e.obs")

#1ki degisken arasindaki korelasyon katsayisi
## [1] 0.7822244

Satiglar ile youtube biit¢esi arasinda gii¢lii bir pozitif dogrusal
iliskivardir.
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5.2. Basit Regresyon Analizi

Bagimli degisken olan “sales” ile “youtube biit¢esi” arasinda
pozitif bir dogrusal iliski (0.7822) saptanmisti. Basit Regresyon
Analizi ile bu iliskinin nedensel bir iliski olup olmadig
arastirilacaktir.

Y=a+bX+e¢ 2)
Burada:
Y: Bagimli degisken (tahmin edilmek istenen degisken)
X: Bagimsiz degisken (agiklayici degisken)
a: Sabit terim (X=0 iken Y nin aldig1 deger, kesisim noktast)

b: Regresyon katsayis1 (X teki bir birimlik degisimin Y {izerindeki
etkisi)

¢: Hata terimi (modelin a¢iklayamadigi kisim)

R da uygulamanin yapilabilmesi i¢in gerekli olan paketler
asagidakigibidir:

# Gerekli paketler
install.packages("datarium™)
install.packages("car")
install.packages("Imtest")
Tibrary(datarium)
Tibrary(car)

Tibrary(Imtest)

# marketing datas1

data("marketing")
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head(marketing)

##youtube facebook newspaper sales
##1 276.12 45.36 83.04 26.52
##2  53.40 47.16 54.12 12.48
##3  20.64 55.08 83.16 11.16
##4 181.80 49.56 70.20 22.20
##5 216.96 12.96 70.08 15.48

##6  10.44 58.68 90.00 8.64

#Basit Regresyon Modeli

model <- Tm(sales ~ youtube, data = marketing)

summary(model)

##call:

##1Im(formula = sales ~ youtube, data = marketing)

##Residuals:

## Min 1Q Median 3Q

Max

##-10.0632 -2.3454 -0.2295 2.4805 8.6548

##Coefficients:

## Estimate Std. Error t value

##(Intercept) 8.439112 0.549412 15.36

##youtube 0.047537  0.002691 17.67
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##Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 °
1

##Residual standard error: 3.91 on 198 degrees of freedom

##Multiple R-squared: 0.6119, Adjusted R-squared: 0.609
9

##F-statistic: 312.1 on 1 and 198 DF, p-value: < 2.2e-16

Modelde bagimli degisken “sales” bagimsiz degisken
“youtube” dur. Modelin regresyon katsayist olan b katsayisi
(0.047537) p degerine gore anlamhidir. b katsayisi; “youtube”
harcamalar1 bir birim arttiginda “sales” yani satislarin 0.0475 birim
artigim1 gostermektedir. R? degeri olan 0.6119, “youtube” daki
degiskenligin  “sales” deki degiskenligin %61.79 oraninda
acikladigini gostermektedir. F istatisti§ine gore bu oran anlamlidir.
Modelin varsayimlar1 saglayip saglamadig: arastirilacaktir.

5.2.1. Dogrusallik Varsayimi

plot(marketing$youtube, marketing$sales, pch=19,
col="bTue",

main="Sales ~ YouTube")

abline(model, col="red", lwd=2)

—-125--



Sales ~ YouTube
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marketing$youtube

Sekil 1 Youtube Biit¢esi ile Satislar Arasindaki Serpilme Diyagrami

“sales” ile “youtube” degiskenleri arasinda giiclii bir dogrusal iligki
oldugu korelasyon katsayis1 (0.7822244) ile saptanmist1. Yukaridaki
Serpilme diyagramui ile de dogrusallik goriilmektedir.

5.2.2. Hatalarin Normal Dagilmasi

Hy: Normal dagilima uygun
H,: Normal dagilima uygun degil

hist(residuals(model), main="Artiklar Histogrami')
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Artiklar Histogrami

Frequency
30 40 50

20

10

residuals(maodel)

Sekil 2 Model Artiklarinin Dagilimi

gqgnorm(residuals(model)); gqline(residuals(model),
col="red")

Normal Q-Q Plot

Sample Quantiles

Theoretical Quantiles

Sekil 3 O-Q Grafigi

Bazen grafik ile degerlendirme yaniltict olabileceginden normallik
testlerine gore de karar verilebilmektedir.

shapiro.test(residuals(model))
## Shapiro-wilk normality test
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##data: residuals(model)

##w = 0.99053, p-value = 0.2133

Teste gore modelin hatalari normal dagilmaktadir. H

edilememektedir.

5.2.3. Hatalarin Sabit Varyanshhik Varsayim

(Homoscedastisity)

Hy: Sabit Varyanslilik saglanir
Hy:Sabit Varyanslilik saglanmaz

plot(fitted(model

), residuals(model),

red

xTab="Tahmin Edilen Degerler", ylab="Artiklar",

main="Artikl

arin bagilim™)

abline(h=0, col="red")

Artiklar

-10

Artiklarin Dagilimi

Tahmin Edilen Degerler

Sekil 4 Artiklarin Dagilimi
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Burada artiklar sifir etrafinda tesadiifi olarak dagilmamaktadir. Sabit
varyanslilik varsayimiin saglanmadigi goriilmektedir. Degisen
varyanslilik (Heteroskedastisite) sorunu vardir. Varsayim Breusch-
Pagan Testi ile test edilecektir.

bptest(model)
##studentized Breusch-Pagan test
##data: model

##BP = 48.038, df = 1, p-value = 4.18e-12

Hem grafikten hem de test sonucundan sabit varyanshiligin
saglanmadig1 (H, red edilir) degisen varyanshiligin oldugu
goriilmektedir.

5.2.4. Hatalarin Bagimsizhgi

Hy: Hatalar Bagimsizdir.
Hi: Hatalar Bagimsiz Degildir.

install.packages("Tawstat")
Tibrary(lawstat)

# Artiklar(residuals)

res <- residuals(model)
runs.test(res)

##Runs Test - Two sided
##data: res

##Standardized Runs Statistic = -0.99245, p-value =
0.321
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##p>0.05 oldugundan hatalarin normalligi varsayimi
saglanmaktadir.

Test sonucuna gore Hyhipotezi red edilemez. Artiklarin tesadiifi

oldugu soylenebilir.

5.3. Coklu Regresyon Analizi

Marketing verisinde “sales” (satiglar) bagimli degiskeni ile
en diisiik iliskiye sahip degisken “newspaper” (gazete reklam
biitcesi) arasindaki iliski (0.2282), “sales” degiskenin “youtube”
(youtube reklam biitgesi) ve “facebook”(facebook biitgesi) ile
iligkisine gore olduk¢a diisiiktiir. Bu nedenle ¢oklu regresyon
modelinde “sales” bagimli degisken “youtube” ve “facebook”
degiskenleri bagimsiz degiskenleri olarak yer alacaktir.

Y =Bo+ B1X1+ B2Xo + 4 BrXy + € 3)
Burada:
Y — Bagimli degisken (tahmin edilmek istenen)
X1,X3, ..., Xx — Bagimsiz degiskenler
P o — Sabit terim (intercept)

B1, B2, ---, Bx — Regresyon katsayilar1 (her bir X’in Y iizerindeki
marjinal etkisi)

& — Hata terimi (modelin agiklayamadigi kisim)
#Coklu Regresyon ModeT1i

model_multi <- Tm(sales ~ youtube + facebook, data =
marketing)

summary(model_multi)
##call:

##1m(formula = sales ~ youtube + facebook, data = marketing)
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##Residuals:
##Min 1Q Median 3Q Max
-10.5572 -1.0502 0.2906 1.4049 3.3994

##Coefficients:

## Estimate Sstd. Error t value Pr(G|t]|)

##(Intercept) 3.50532 0.35339 9.919 <2e-16 ***

##youtube 0.04575 0.00139 32.909 <2e-16 ***
##facebook 0.18799 0.00804 23.382 <2e-16 ***
##sSignif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 °
1

##Residual standard error: 2.018 on 197 degrees of freedom

##Multiple R-squared: 0.8972, Adjusted R-squared: 0.896
2

##F-statistic: 859.6 on 2 and 197 DF, p-value: < 2.2e-16
Modelin tiim kismi regresyon katsayilarinin anlamli oldugu
goriilmektedir. Modelin bagimsiz degiskenler tarafindan agiklama
oran1 R? oldukga yiiksek (0.8972) ve anlamlidir. Hangi bagimsiz
degiskenin bagiml degiskendeki degiskenligi daha fazla acikladigi
“standardize beta” katsayilari ile degerlendirilecektir.
install.packages("Im.beta")

Tibrary("Im.beta")

beta<-Tm.beta(model_multi)

beta
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##Call:

##Im(formula = sales ~ youtube + facebook, data = marketing)
Standardized Coefficients::

##(Intercept) youtube facebook

#H NA 0.7529042 0.5349569

“youtube” degiskeni “facebook” degiskenine gore “sales”
degiskenindeki degiskenligi daha fazla agiklamaktadir. Modelin
varsayimlarini saglayip saglamadigi incelenecektir.

5.3.1. Bagimsiz Degiskenler Arasinda iliski Olmamasi
Varsayimi

Bu varsayimin saglanmamasi durumunda Coklu Dogrusal
Baglanti(CBS) sorunu ortaya ¢ikmaktadir. Modelde CBS sorunun
olup olmadigmnin ortaya c¢ikarilmasinda VIF(Variance Inflation
Factor) siklikla kullanilir. VIF=1 olmasi durumu  bagimsiz
degiskenler arasinda iligki olmadig1 anlamina gelir. VIF degerinin 1
ile 5 arasinda olmasi1 “kabul edilebilir diizeyde” bir iliskinin
oldugunu,VIF degerinin 5’den biiyiik olmas1 (baz1 kaynaklara gore
10’dan biiyiik olmas1) ise giiclii bir CBS sorunu oldugunu gosterir.

Tibrary(carbata)
Tibrary(car)
vif_values<-vif(model_multi)

vif_values
## youtube facebook
1.003013 1.003013

barplot(vif_values, main = "VIF values", horiz = TRUE,
col = "steelblue™)
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Sekil 5 Modelin VIF Degerleri

VIF degerlerinin 1° esit ve 5’ten (baz1 kaynaklara gore 10°dan) kiiciik
oldugu goriilmektedir. Bu durumda ¢oklu dogrusal baglant1 sorunun
olmadig1 yani varsayimin saglandigi sdylenebilir.

5.3.2. Artiklarin (Hatalarin) Normalligi Varsayimi
res<-resid(model)
shapiro.test(res)

##Shapiro-wilk normality test
##data: res
##w = 0.91804, p-value = 4.19e-09

Modelin hatalar1 normal dagilmamaktadir (p=0,000<0,05).

5.3.3. Sabit Varyanshhik Varsayimi (Homoscedastisity)

Varsayimin saglanip saglanmadigi hem gorseller ile hem de
test ile arastirilacaktir.

par(mfrow=c(2,2))
plot(model)
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Sekil 6 Modelin Varsayimlarina Iliskin Grafikler

install.packages("Tmtest")

Tmtest: :bptest(model)

##studentized Breusch-Pagan test
##data: model

##BP = 4.8093, df = 2, p-value = 0.0903

Testin anlamlibk diizeyi p=0.0903 (>0.05) oldugundan
Heteroskedastisite sorununun olmadig1 yani varsayimin saglandigi
sOylenebilir.

Bu béliimde Korelasyon Analizi, Basit Regresyon Analizi ve
Coklu Regresyon Analizi agik kaynak kodlu bir program olan R’daki
“datartum” paketindeki “marketing” verisi kullanilarak ele
almmistir. Boylece uygulamacilar bolimde yer alan kodlan
dogrudan R da uygulayabilecek ve kendi verilerine kodlari
uyarlayabileceklerdir.
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FINANSAL GOSTERGELER iLE CEVRENIN
SURDURULEBILIRLiIGI ARASINDAKI ILISKININ
KANONIK KORELASYON ANALIZI iLE
INCELENMESI :R UYGULAMASI

GULGUN ERKAN®

Giris
Gilintimiizde tlkelerin ekonomik ve finansal performanslari
yalnizca biiylime oranlariyla degil, ayn1 zamanda c¢evresel
stirdiiriilebilirlik gostergeleriyle de degerlendirilmektedir. Finansal
sistemin saglamlig1 ve derinligi, yesil yatirimlarin finansmaninda ve
stirdiiriilebilir kalkinma politikalarinin desteklenmesinde kritik bir
rol oynamaktadir. Ozkaynak yapisi giiclii, takipteki kredi orani
disiik ve sermaye piyasalart gelismis olan iilkeler, yenilenebilir
enerji yatirimlarini daha kolay fonlayabilmekte ve emisyon azaltimi

hedeflerini daha etkin bicimde gerceklestirebilmektedir (World
Bank, 2021).

Nitekim Almanya gibi sermaye piyasalar1 derin ve finansal
sistemi istikrarli {ilkelerde, yenilenebilir enerji tliketim orani
yiikselmis, kisi bagina diisen emisyonlar ise goreli olarak daha diisiik

¢ Dr.Ogretim Uyesi., Canakkale Onsekiz Mart Universitesi Biga Iktisadi ve Idari
Bilimler Fakiiltesi, Isletme Boliimii, Orcid: 0000-0001-7108-131X
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seyretmistir. Buna karsilik finansal sistemi daha kirilgan olan
iilkelerde cevresel gdostergeler olumsuz egilimler gosterebilmektedir.
Bu nedenle, ilkelerin finansal gostergeleri ile ¢evresel
stirdiiriilebilirlik arasindaki iliskiyi ortaya koymak, sadece ekonomik
biliyiime agisindan degil, ayn1 zamanda yesil doniisiimiin basarisi igin
de stratejik oneme sahiptir (IPCC, 2022).

Bu boliimde, iilkelerin finansal gostergeleri (sermaye/aktif
orani, takipteki krediler, ©6zel sektor kredileri/GSYH, piyasa
degeri/GSYH) ile c¢evresel siirdiiriilebilirlik gostergeleri (CO-
emisyonu, yenilenebilir enerji pay1, korunan alan, metan emisyonu)
arasindaki iliski Kanonik Korelasyon Analizi ile incelenecektir.
Calismada kullanilan veri, R’daki WDI paketi ilizerinden Diinya
Bankasi’nin World Development Indicators (WDI) veri tabanindan
elde edilmistir. Boylece hem teorik cergeve hem de uygulamali
istatistiki bulgular birlikte sunulacaktir.

6.1. Kanonik Korelasyon Analizi

Kanonik Korelasyon Analizi, iki degiskenler kiimesi
arasindaki ¢ok boyutlu iligskiyi 6l¢gmeyi amaglar. Her bir degiskenler
kiimesinin dogrusal bilesimleri gizli degiskenleri olusturur. Amag iki
gizli degisken arasindaki en yiiksek korelasyonu saglayacak
dogrusal bilesenleri elde etmektir.

X ve Y degisken setlerinden olugsun.

X =(X1,X2,..,Xp)veY = (Y1,Y2,..,Yq)' (1)
Degiskenlerin dogrusal bilesimleri soyledir;

U=aXveV =»b'Y (2)

Burada a, X degiskenleri kiimesinin katsay1 vektori b, Y
degiskenlerinin katsay1 vektoriidiir.

U=dX=alX1+a2X2+ -+ apXp (3)
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V=>b'Y =b1lY1+ b2Y2 + -+ bqYq 4

ary, XYb

JaryXXabrYYY Db (5)

Burada p U ile V arasindaki en biiyiikk kanonik korelasyon
katsayilaridir.

p = Corr(U,V) =

¥ XX : X degiskenlerinin kovaryans matrisi (pxp)
2YY : Y degiskenlerinin kovaryans matrisi (qxq)
2XY : X ile Y arasindaki kovaryans matrisi (pxq)
p: X kiimesindeki degisken sayis1

q: Y kiimesindeki degisken sayis1

6.2. R ile Uygulama

2021 yili pandemi etkisiyle ekonomik ve sosyal
gostergelerde ciddi degisimlerin yasandigi yildir. Bu nedenle
uygulamada R’ “WDI” paketinde yer alan 2021 yil1 i¢in 12 tilkenin
4 finansal gostergesi (X seti) ve 4 siirdiiriilebilirlik gostergesi
(Y seti) kullanilacaktir. Covid déneminin hemen sonrasi donemdir.
Analize dahil edilecek iilkeler: 1-Tiirkiye (TUR),2-Polonya
(POL),3- Almanya (DEU),4- Fransa (FRA),5-Italya (ITA),6-
Ispanya (ESP),7-Birlesik Krallik (GBR),8- Hollanda (NLD), 9-isveg
(SWE) ,10-ABD (USA),11-Cekya (CZE),12-Avusturya (AUT)

Verideki kisaltmalarin temsil ettigi degiskenler asagidaki
gibidir:
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Tablo 1 Degisken Listesi

WDI Kodu Verideki Isim Aciklama
FB.BNK.CAPA.ZS bank capital assets | Banka Sermayesi / Aktifler
Orani
FB.AST.NPER.ZS npl ratio Takipteki Krediler Orani
FS.AST.PRVT.GD.ZS credit_private_gdp | Ozel Sektor Kredileri /
GSYH
CM.MKT.LCAP.GD.ZS | mktcap gdp Halka Agik Sirketlerin
Piyasa Degeri / GSYH
EN.ATM.CO2E.PC co2 pc Kisi Basina CO-
Emisyonu
EG.FECRNEW.ZS renew_share Yenilenebilir Enerji
Tiiketim Pay1
ER.PTD.TOTL.ZS protected land Korunan Kara Alani Orani
EN.ATM.METH.KT.CE | methane kt Metan Emisyonu (bin ton
CO: esdegeri)

R uygulamasi adimlar1 ve ¢iktilar1 asagidaki gibidir:
install.packages("CCA™)

install.packages("ccpP")
install.packages (WDI)
Tibrary(CCcA)
Tibrary(CccpP)

Tibrary (WDI)

#verinin tanimlanmasi

veri<-wbI(country =
C(llTURII , " POL" , IIDEUII , n FRAII , IIITAII , n ESP" ,

"GBR" , "NLDII ) " SWE" , "USA" , "CZE" , IIAUTII) ,

indicator = c("FB.BNK.CAPA.ZS", #
bank_capital_assets

"FB.AST.NPER.ZS", # npl_ratio

"FS.AST.PRVT.GD.ZS" ,#
credit_private_gdp

"CM.MKT.LCAP.GD.zS" ,# mktcap_gdp
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"EN.ATM.CO2E.PC", # co2_pc
"EG.FEC.RNEW.ZS", # renew_share
"ER.PTD.TOTL.ZS", # protected_land
"EN.ATM.METH.KT.CE" # methane_kt ),
start = 2021, end = 2021)
veri
df <- data.frame(

country =
c("Turkey","pPoland","Germany","France","Italy","Spain"

"United
Kingdom", "Netherlands","Sweden","United States","Czech
Republic","Austria"),

bank_capital_assets =
c(12.50,10.80,7.50,7.90,8.60,9.10,6.80,7.20,8.90,7.00,
9.80,8.10),

npl_ratio
c(3.10,3.60,1.20,1.80, 3 30,2.90,1.50,1.30,0.80,1.00,2.
20,1. 70),

credit_private_gdp =
c(76,62,108,103,85,94,148,132,139,216,86,102),

mktcap_gdp
c(38,34,65,92,46,59, 128 120,112,183,43,54),

co2_pc
c(4.50,8.10,8.10,4.60, 5 70,5.10,4.70,8.30,3.40,14.90,9
.70,7. 40),

renew_share
c(16,17,17,14,18,21, 18 14,37,12,17,33),

protected_1land =
c(5.30,39.80,37.80,32.00,21.60,27.20,28.70,26.50,14.50
,14.00,22.00,28.30),

methane_kt
c(430,420,820,540,470, 460 370,220,160,720,190,180))
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print(df) #Bu komut calistirildiginda veri setine
ulasilacaktir

# X ve Y kimeleri

Xvars <-
c("bank_capital_assets”,"npl_ratio","credit_private_gd
p","mktcap_gdp™)

Yvars <-
c("co2_pc","renew_share", "protected_land", "methane_kt"

X <- scale(as.matrix(df[, Xvars])) # Finansal set

Y <- scale(as.matrix(df[, Yvars])) #
siirdiirilebilirlik set

# Kanonik Korelasyon Modeli

Tibrary(CcA); library(ccp)

fit <- cc(X, Y)

rho <- fit$cor # kanonik korelasyonlar

rho

# [1] 0.95537106 0.65891065 0.50068107
0.07367527

[k kanonik korelasyon katsayisi (0.9553) yorumlandiginda
iilkelerin finansal gostergeleri ile g¢evresel sirdiiriilebilirlik
gostergeleri arasinda ¢ok giiclii bir pozitif dogrusal iliski oldugu
sOylenebilir.

#Kanonik Korelasyon Katsayilarinin Anlamli11g1 (wilks
Lambda, Bartlett yaklasimi)

n <- nrow(X); p <- ncol(X); q <- ncol(Y)

wilks <- p.asym(rho, n, p, g, tstat = "wilks")
##wilks' Lambda, using F-approximation (Rao's F):

## stat approx dfl df2 p.value
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##1to 4: 0.0367993 1.56495908 16 12.85783 0.2113694
##2to 4: 0.4216905 0.58296500 9 12.31929 0.7884518
##3to 4: 0.7452511 0.47512102 4 12.00000 0.7534539
##4to 4: 0.9945720 0.03820369 1 7.00000 0.8505872

“1 to 4” ifadesi sunu gosteriyor: 1’den 4’e kadar olan biitlin
kanonik korelasyon katsayilar1 birlikte test ediliyor. “2 to 4 sadece
P2, p3, pa katsayilarinin test edildigini, “3 to 4” sadece ps ve pa test
edildigini “4 to 4” ise sadece ps katsayisinin test edildigini
gosteriyor. Sonuglara gore hicbir test sonucu anlamli degil. Anlamsiz
sonuclarin nedeni sadece 12 iilke ve tek yil (2021) ile calisilmis
olmasi olabilir. Daha uzun donem ortalamalar1 veya daha genis tilke
seti kullamildiginda yiiksek kanonik korelasyon katsayilarinin
anlamli ¢ikacag diistiniilmektedir.

#Degiskenlerin Ozvektor katsayilari

xcoef <- fit$xcoef # X kimesi 1ic¢in
ycoef <- fit$ycoef # Y kimesi 1ic¢in

round(xcoef, 3)

#it [,1] [,2] [,3] [,4]

##bank_capital_assets 0.592 1.018 0.957 0.097
##npl_ratio -0.069 0.469 -1.455 -0.725
##credit_private_gdp 3.210 -1.329 -0.718 -1.973
##mktcap_gdp -2.316 2.401 -0.133 2.239

Bu katsayilara gore 1. kanonik vektorde mutlak degeri en
yiiksek olan degisken (3.210) “credit_private_gdp” (Ozel sektor
kredilerinin GSYH’ye orani) degiskenidir. Bu degisken finansal
sistemin derinligini ve kredi bagimliliim1 en iyi temsil eden
degiskendir.
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round(ycoef, 3)

## [,1] [,2] [,3] [,4]
##co2_pc 0.684 -0.442 -0.352 0.674
##renew_share 0.613 -0.911 0.566 -0.293

##protected_Tand -0.668 -0.702 -0.247 0.208
##methane_kt 0.438 -0.347 -0.244 -1.078

Cevre degiskenleri arasinda 1. Kanonik vektdrde mutlak
olarak en yiiksek degiskenler sirasiyla “co2 pc" (0.684) ve
protected land (-0.668)’dir. Yani g¢evresel boyutta hem
karbondioksit emisyonu (¢evresel baski) hem de korunan alan orani
(cevresel koruma politikalart) 6ne ¢ikmaktadir.

# Ulkelerin Kanonik Katsayilari
U <- X %*% fit$xcoef # X tarafi kanonik skorlar
V <- Y %*% fit$ycoef # Y tarafi kanonik skorlar

U

## [,1] [,2] [,3] [,4]

##[1,]1 0.5983343 1.74126798 1.30944112 -0.939704702
##[2,] -0.9137118 1.20052396 -0.15259625 -0.941127476
##[3,] 0.1023144 -1.81162776 0.71191280 -0.008554034
##[4,] -1.5423516 0.28556124 0.04287457 1.111923817
##[5,] -0.4863847 -0.38184147 -1.37789107 -1.352216553

##06,1 -0.2397665 0.11328492 -0.68513555 -0.819920461
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##[7,]1 -0.2339442 -0.09002699 -1.00936846 0.882987877

##[8,] -0.9152300 0.14972475 -0.18185559 1.428259658

##[9,] 0.6580114 0.29018585 1.43576038 1.179897891

##[10,] 2.3680610 0.47229125 -1.47686923 0.707617833

##[11,] 0.2395931 -0.38151155 0.95034806 -0.650531873

##[12,] 0.3650746 -1.58783218 0.43337922 -0.598631975

\

#i# [,1] [,2] [,3] [,4]

## [1,] 0.501906041 2.11711727 0.48846177 -0.8918498

## [2,] -0.961626267 -0.91021427 -0.67862033 0.6082059

## [3,] 0.002657934 -1.42802695 -1.09209475 -1.4791102

## [4,] -1.190678356 0.28756732 -0.45635484 -0.8010664

## [5,] -0.082618419 0.50137119 0.05427246 -0.5773943

## [6,] -0.366477290 -0.14845349 0.21674593 -0.6528419

## [7,] -0.980885900 0.30800515 0.10654309 -0.1320217

## [8,] -0.686603251 0.68130626 -0.36359837 1.5119727

## [9,] 0.773614502 -0.43266245 2.25081783 -0.3585672

##[10,]1 2.455624074 0.04888453 -1.51873635 0.1821231

##[11,1 0.095464048 0.49257030 -0.15223079 1.7562109
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##[12,] 0.439622884 -1.51746487 1.14479436 0.8343390

1.kanonik vektorlerin (U,V) ayn1 yonde olan ((+ +) veya (- -
)) katsayilar1 temel alindiginda USA(10), SWE(9), TUR(1) —
yiiksek finansal gelismislik ve yiliksek c¢evresel skorlarla ©ne
cikmaktadir. Burada USA(10), (2.368, 2.45) degerleri ile finansal
gelismislik ile ¢evresel stirdiriilebilirlik iliskisi en yiiksek tilkedir.
#Grafikle Gosterim

ul <- U[,1]
vl <- V[,1]
countries <- c("TurR","pPoL","DEU","FRA","ITA","ESP",

IIGBRII , IINLDII , IISWEII , IIUSAII , IICZEII , "AUT")

plot(ul, vi,
xlab = "ul (Finansal skorlar)",
ylab = "vl1 (Cevresel skorlar)",
main = "1. Kanonik Boyut: Ulke Skorlari",
pch = 19, col = "steelblue")

text(ul, v1, labels = countries, pos = 3, cex = 0.9,
col = "darkred")

ablineth = 0, v =0, 1ty = 2, col = "gray")
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1. Kanonik Boyut: Ulke Skorlari
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Sekil 1 Ulkelerin Finansal ve Cevresel Siirdiiriilebilirlik Skorlari

#Kanonik yilikler (orijinal degiskenlerin kendi kiimeleri

ile iliskisi)
Toadings_X <- cor(X, U) #pxr
Toadings_Y <- cor(y, V) #q9gxr

Toadings_X

## [ ,1] [,2]
[,4]

##bank_capital_assets -0.03298317 0.58605194
630 -0.6323459
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##npl_ratio -0.36611231 0.41008448 -0.1265
708 -0.8256951

##credit_private_gdp 0.61861548 -0.05969366 -0.3877
065 0.6807608

##mktcap_gdp 0.42800581 0.05487317 -0.4044
219 0.8063764

Finansal tarafta 0zel sektor kredilerinin GSYH’ye orani
(credit_private gdp) 1. kanonik boyutu en iyi temsil eden
degiskendir. Yani finansal derinlik arttik¢ca U: de artiyor.

Toadings_Y

## [,1] [,2] [,3] [
,4]

##co2_pc 0.5694234 -0.1752000 -0.6721299 O.
439662803

##renew_share 0.1525385 -0.4516620 0.8790125 O.
008392406

##protected_land -0.6497966 -0.6699384 -0.3576150 O.
032532523

##methane_kt 0.1892416 -0.1164300 -0.7281109 -0.
648449067

Kisi basima CO: emisyonlar1 pozitif, korunan alan orani
negatif yiike sahiptir. Yani cevresel skor yiikseldik¢e emisyonlar
artmakta, ama korunan alanlar azalmaktadir.
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Ekonomilerde finansal derinlik (kredi hacmi) arttik¢a cevre
iizerinde baskinin arttigi (CO: yiikseliyor), buna karsilik cevre
koruma kapasitesinin (korunan alan) azaldig1 goriilmektedir.

#Capraz ylkler
cross_X_on_V <- cor(X, V)

#i# [,1] [,2]
[,3] [,4]

##bank_capital_assets -0.03151117 0.38615587 0.25
312583 -0.0465882

##npl_ratio -0.34977310 0.27020903 -0.06
337161 -0.06083331

##credit_private_gdp 0.59100733 -0.03933279 -0.19
411731  0.05015523

##mktcap_gdp 0.40890437 0.03615652 -0.20
248640 0.05941000

Ozel sektor kredilerinin GSYH’ye orani (credit_private gdp)
degiskeni 0.591 agirlik katsayisi ile “cevrenin siirdiiriilebilirligi”
kiimesi ile en yiiksek iligkiye sahiptir.

cross_Y_on_U <- cor(Y, U)

## [,1] [,2] [,3]
[,4]

##co2_pc 0.5440106 -0.11544112 -0.3365227 O
.0323922764

—-148--



##renew_share 0.1457309 -0.29760491 0.4401049 O
.0006183128

##protected_land -0.6207969 -0.44142956 -0.1790511 O
.0023968424

##methane_kt 0.1807960 -0.07671695 -0.3645513 -0
.0477746611

Korunan alan (protected land ) ve karbon emisyonlari
(co2 pc) degiskenleri sirasiyla -0.6207 ve 0.544 agirliklart ile
“finansal gostergeler” kiimesi ile en yiiksek iliskiye sahiptirler.

Sonuc ve Oneriler

Bu calismada 2021 yilina ait veriler kullanilarak NATO
iilkelerinin (Avusturya hari¢) finansal ve cevresel gostergeleri
arasindaki iligkiler R programlama dili aracilifiyla, CCA paketi
kullanilarak kanonik korelasyon analizi (CCA) yontemiyle
incelenmistir. Bulgular, ilk kanonik boyutun en gii¢lii ve anlaml
iligkiyl yansittigini ortaya koymustur. Finansal tarafta en baskin
degisken 6zel sektor kredilerinin GSYH’ye orani olurken, gevresel
tarafta bu boyut CO: emisyonlari (pozitif yiik) ve korunan alanlarin
orant (negatif yiik) ile karakterize edilmistir. Bu durum, 2021
itibartyla finansal derinligin artmasinin ¢evresel baskilar1 artirdigini,
yani emisyonlarin yiikseldigini ve korunan alanlarin gorece
azaldigin1 gostermektedir. Ulke skorlari incelendiginde, ABD, Isveg
ve Tiirkiye’'nin finansal-cevresel boyutta yiiksek degerler
sergiledigi, Fransa, Polonya ve Hollanda’nin diisiik diizeyde kaldigi,
Almanya, Italya, Ispanya, Cekya ve Avusturya’nin ise orta seviyede
dengeli bir goriiniim sundugu goriilmektedir.

2021 sonrasi geligsmeler dikkate alindiginda bu bulgular, daha
giincel politika cerceveleriyle birlikte degerlendirilmelidir. Ozellikle
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Avrupa Birligi’nin Sirdiiriilebilir Finans Taksonomisi ve Yesil
Mutabakat kapsaminda 2022°den itibaren yiiriirlige giren
diizenlemeler, finansal yatirimlarin g¢evresel etkilerinin daha siki
denetlenmesine yol agmistir. Bu baglamda kredi/GSYH oraninin
cevresel baskilarla pozitif iligkisinin azaltilmasi igin, yesil finansal
araclarin (yesil tahviller, stirdiiriilebilir krediler) payinin artirilmasi
ve bankacilik sermaye yeterliligi diizenlemelerinde ¢evresel risklerin
entegre edilmesi kritik hale gelmistir.

Sonug¢ olarak, 2021 verilerine gore finansal gelisme ve
cevresel baski arasinda giiglii bir pozitif bag bulunmustur. Ancak
2021 sonrast donemde politika ortaminin hizla evrildigi goz oniine
alindiginda, finansal  biiylimenin  siirdiirtilebilir ~ kalkinma
hedefleriyle uyumlu hale getirilmesi teknik diizeyde miimkiindiir.

Bu nedenle iilkeler arasinda farkli finansal ve cevresel
profiller g6z 6niine alinarak, yiliksek emisyon profiline sahip finansal
acidan gelismis iilkelerde ¢evresel riskleri fiyatlayan diizenlemeler,
daha diisiik finansal kapasiteye sahip iilkelerde ise yesil finansin
erigilebilirligini artiran mekanizmalar 6n plana ¢ikmalidir. Boylece
finansal derinlesme, cevresel stirdiiriilebilirlik ile ¢elismek yerine
onu destekleyen bir ara¢ haline getirilebilir.
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