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Ozet

Bu caligmada, saglik alaninda sayima dayali olarak elde edilen anne oliim
sayilar1, zaman serisi yontemleri ile modellenerek bu model iizerinde Klasik
Bootstrap ve Hareketli Blok Bootstrap yontemlerinin performanslar
kargilagtinlmuigtir.  Calisma  zaman bagimhihgr igeren saglik verilerinde
bootstrap yontemlerinin performans karsilagtirmasina yonelik metodolojik
bir yaklagima dayali oldugu igin analizler tek bir saglik gostergesi lizerinden
gerceklestirilmistir. Elde edilen bulgulara gore; Hareketli Blok Bootstrap
yonteminin saglhk zaman serisinde bagimlilik yapisini daha iyi korudugu, bu
sayede daha gergekei standart hatalar ve giiven araliklari iirettigi ve buna bagh
olarak Poisson Otoregresif modeli ve Klasik Bootstrap yontemine kiyasla daha
gergekgi belirsizlik tahminleri sundugu elde edilmistir. Caliymanin sonuglart,
zaman bagimhhig: igeren saglik verilerinin analizinde kullanilan istatistiksel
yontemin segiminin, elde edilen cikarimlarin dogrulugu ve giivenilirligi
agisindan kritik 6neme sahip oldugunu gostermektedir.

1. Giris

Veri, muhakeme, tartigma veya hesaplama igin temel tegkil eden olgusal bilgiler
olarak bilinir (Ranganathan ve Gogtay, 2019). Sadece bilgisayar tarafindan
islenen bir girdi olmayip arkasinda insan emegi, disiplin kiiltiirii ve baglamin
korundugu bir rehber olan veri kavramu disiplinden disipline degismektedir
(Carlson ve Anderson, 2007). Verilerin daha kolay dijitallestigi ve standartlagtig
alanlar oldugu gibi, verinin genellikle kigisel gozlemlere, miilakatlara veya
fiziksel nesnelere dayandigi, bu nedenle djjitallesme baglamindan koparilarak
yeniden kullanilmasinin zor oldugu alanlar da mevcuttur (Carlson ve Anderson,
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2007). Veriler, kantitatif (nicel) ve kalitatif (nitel) olarak ikiye ayrilmakta ve
daha detayli olarak siirekli ve kategorik olarak simiflandirilmaktadir. Istatistik
veri toplama ile baglar. Uygulanacak istatistiksel testlerin se¢imi dogrudan
veri tipine ve verinin dagilimina bagh oldugundan tiim aragtirmalarin bilimsel
gegerliligi igin veri siniflandirilmasinin dogru yapilmasi oldukga kritiktir (Sheats
ve Pankratz, 2002; Marshall ve Jonker, 2010). Veriler toplanmaya baglanmadan
once istatistiksel analiz planinin yapilmasi gerekmektedir. Bu plan, toplanan
bilgilerin 6zetlenmesinden hipotezlerin test edilmesine kadar olan tiim siirece
rehberlik etmektedir (Simpson, 2015).

Kesit veri, bireyler, hanehalklari, firmalar veya iilkeler gibi farkli birimlere
ait gozlemlerin belirli bir zaman noktasinda toplanmasiyla olugan veri yapisidir
(Wooldridge, 2020). Zaman serisi, bir degiskene ait gozlemlerin zaman
sirasina gore ardigik olarak kaydedilmesiyle olusan veri yapisidir (Box et al.,
2015). Panel veri ise, ayn1 kesit birimlerinin birden fazla zaman déneminde
gozlemlenmesiyle olusur; boylece hem zaman hem de birimler arasi degigimi
es zamanl olarak analiz etmeye imkan tanir (Baltagi, 2021).

Saglikta zaman serisi verisi, bir saglik gostergesine (6rnegin hastalik
insidansi, mortalite orani veya hasta bagvurulari) ait gézlemlerin belirli
zaman araliklarinda ardigik olarak kaydedilmesiyle olusan veri yapisini ifade
eder (Diggle, 1990). Zaman serisi yonteminin temel amaci, bir degigkenin
gegmig davraniglarini analiz ederek gelecekteki degerlerini tahmin etmektir.
Gozlemlerin gegmis degerleri incelenir ve bu yapilar tizerinden gelecege yonelik
ongoriiler yapilir (Yildirim vd., 2012). Saglik kurumlari, gelecekte ortaya
cikabilecek durumlara yonelik planlama yapabilmek amaciyla kamu ve 6zel
kesimde farkli ol¢eklerde zaman serisi temelli talep 6ngorii yontemlerini
kullanmaktadir (Hanke ve Wichern, 2005). Saglik yoneticileri ise toplumun
saghk diizeyini koruma ve gelistirme hedefleri dogrultusunda, ge¢mis donem
verilerinin zamansal yapisini dikkate alan 6ngorii teknikleri aracihigiyla gelecege
iliskin belirsizlikleri azaltmay1 amaglamaktadir (Ozer ve Erkilet, 2012).

Zaman serisi yonteminin temel varsayimu, bir serinin gelecekteki degerlerinin
geemis degerleri kullanilarak 6ngoriilebilmesidir. Zaman serileri; trend,
mevsimsel, dongiisel ve rasgele degisimler olmak tizere dort ana bilegenle
agiklanir (Box vd., 2015). Belirtilen bilegenler analiz ve tahminlerde 6nemli rol
oynamaktadir. Trend ve mevsimsel degigim, gelecekteki verilerin tahmininde
kullamilan modellerin belirlenmesine yardimer olur (Topuz ve Arslan, 2025) ve
ayrica kisa/uzun donemde artig, azalig veya tekrar eden degisimleri ifade eder
(Yildirim vd., 2012). Dongiisel ve rasgele degisim, zaman serisi verilerinin
belirsizligi ve tahmin edilebilirligi hakkinda daha fazla bilgi saglar (Topuz ve
Arslan, 2025). Zaman serileri analizleri bir gok alanda siklikla kullanilmaktadur.
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Nasil ki ekonomi alaninda gelecege yonelik tahminler 6nemli ise, saglikta
planlama ve karar alma siire¢lerinde de bu tahminler olduk¢a 6nem arzeder.
Bu sebeple saglik alaninda da dogru ve giivenilir tahminlerin elde edilebilmesi
i¢in veri tiiriiniin dogru belirlenmesi gerekir. Bu alanda 6zellikle giinliik,
haftalik, aylik periyotta veriler kullamlmaktadir. Ote yandan, saglik sistemi
ve epidemiyoloji ¢ogu alanda olaylarin sayisina (hasta sayisi, vaka sayzsi,
hastane bagvuru sayisi gibi odaklanmaktadir. Bu tiir veriler istatistikte sayim
verileri olarak kargimiza gikar. Sayim verisi, bir olayin meydana gelme sayisini
gosteren negatif olmayan tam say1 degerlerinden olugan veri tiiriidiir (Cameron
ve Trivedi, 2013). Sayim verisinin dogru modellenmesi, saglikta kaynak
planlamasi, talep 6ngoriisii ve politika gelistirme siireglerinde kritik rol oynar
(Hilbe, 2011).

Zaman serilerinde, degiskenler arasi1 ortak dinamiklerin ve egbiitiinlesme
gibi uzun donem iliskilerin analiz edildigi durumlar oldugu gibi, tek bir seriye
ait gozlemlerin dinamik veya zamana bagl yapisinin incelendigi durumlar da
sozkonusu olabilir (Hamilton, 1994). Literatiir incelendiginde, anne 6liimleri
konusunda gegitli istatistiksel yontemlerin uygulandigi ¢aligmalarin bulundugu
(Biliker, 2003; Betran vd., 2005; Bozkurt vd., 2006; Karabulut vd., 2010;
Ustiin vd., 2012; Sajedinejad vd., 2015; Giiliimser vd., 2019; Senol vd., 2019;
Sezer vd., 2022), ayrica anne Oliim sayilari ve bu Oliimlerin belirleyicilerine
iligkin nitel aragtirmalarin da gergeklestirildigi gortilmektedir (Ergogmen ve
Yiiksel, 2006; Kaptanoglu vd., 2024). Bununla birlikte, zaman serisi yontemleri
kapsaminda yeniden 6rnekleme yaklagimlarina (bootstrap, jackknife vb.)
dayal analizlerin kullamldig1 ¢aligmalarin oldukga sinirl oldugu gozlenmigtir.

Bootstrap yontemleri yeniden 6rneklemeye dayali yontemler olup, orijinal
verilerin 6rneklem dagilimini degistirmeden 6rnek sayisini artirmak igin atilan
adimlarin bir 6zeti olarak tanimlanabilir. Bu yontem, bagimsiz degiskenlerin
enterpolasyonu ve verilerdeki eksik gozlemlerin degistirilmesi igin esnek bir
yontemdir (Efron ve Tibshirani, 1993). Parametrik varsayimlara dayanmaksizin
istatistiksel ¢ikarimlar elde edebilmek amaciyla yeniden 6rnekleme yontemleri,
mevcut Ornek verilerin tekrar kullanilmasi ya da veri kiimesinden alt 6rnekler
tiiretilmesi yoluyla uygulanmaktadir. Parametrik varsayimlarin pratikte
dogrulanmasi ¢ogu zaman miimkiin olmamakta; biiyiik orneklemler diginda
bu varsayimlara uyumun yeterince giiglii olmadig1 ve bir¢ok uygulamada
gegerliligini yitirdigi bilinmektedir. Bu baglamda yeniden 6rnekleme
yontemleri, bir tahmincinin varyans ve yanlihiginin tahmin edilmesi, giiven
ya da tahmin araliklarinin olugturulmas: ve tahmin edilen parametreye iligkin
istatistiksel hipotezlerin test edilmesi amaciyla yaygin olarak kullanilmaktadir
(Chernick, 2012a,b). Bu yontemler, 6zellikle 6rneklem biiyiikliigiiniin sinirlt
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oldugu ya da verilerin olasilik dagilimi hakkinda kesin bilgilerin bulunmadigt
durumlarda yaygin olarak tercih edilmektedir.

Bu galiymada, zaman bagimlilig1 gosteren anne 6liim sayilari, zaman serisi
analiz yontemleri kullanilarak modellenmis; elde edilen bulgular, bagimli veri
yapisini dikkate almayan Klasik Bootstrap yaklagimi ile zaman bagimliligini
koruyan Hareketli Blok Bootstrap yontemine dayali sonuglarla kargilagtirmalt
olarak degerlendirilmigtir.

2. Veri Seti ve Ekonometrik Yontemler

Bu ¢aligmada kullanilan veriler Diinya Bankast Diinya Kalkinma Gostergeleri
(World Development Indicators—WDI) veri tabanindan elde edilmistir.
Caligmada yillik frekansta Tiirkiye’de 1985-2024 donemlerine ait anne 6liim
sayilarini gosteren zaman serisi verileri kullanilmistir. Caligmada anne 6liim

3 «

sayilarinin modellenmesinde Python 3.12.3 yaziliminda “pandas”, “numpy”,
“scipy”, “statsmodels” ve matplotlib kiitiiphanelerinden faydalanilmigtir.
Bootstrap yontemlerine dayali sonuglar ise manuel kodlanarak elde edilmistir.
Caligmada ilk olarak anne 6liim sayilarina iligkin tanimlayicr istatistiler detayl
olarak incelenmistir. Zaman yolu grafikleri incelenerek ardindan aykiri
gozlemler ve olasi yapisal kirilmalar incelenmistir. Serinin duraganhigi ve
trend igerip igermedigi belirlenmistir. Zaman bagimhiligini test etmek igin
ACF ve PACF fonksiyonlar1 degerlendirilerek lag-1 ve lag-2 otokorelasyon
katsayilar1 raporlanmugtir. Elde edilen sonuglara gore, anne oliim sayis1 Poisson
otoregresif model (AR(1)) ile modellenmigtir. Daha sonra bu model {izerinde
Klasik Bootstrap ve Hareketli Blok Bootstrap yontemleri kullanilarak aralik
tahminleri kargilagtirilmigtir. Hangi yontemin zaman bagimlihigini daha iyi
korudugu belirlenerek, 2025-2030 yillar1 arasindaki anne 6liim sayilarinin
tahmini degerleri hem orijinal model hem de bootstrap yontemlerine dayah

olarak elde edilmistir.

2.1. Poisson Otoregresif Model

Klasik ARMA modelleri bazt model varsayimlarinin saglanmasi kogulu ile
kullanilabilmektedir. Ancak sayim verileri normal dagilimdan ziyade Poisson
dagilim davranig1 sergilemektedir. Bu durum, bu verilerin modellenmesinde
daha 6zel zaman serisi modellerine olan ihtiyaci ortaya ¢tkarmustir. Tlk olarak
1711°de Abraham de Moivre tarafindan “De Mensura Sortis” adli caliymada
ve Nelder ve Wedderburn (1972) tarafindan gergeklestirilen ¢aligmalarda,
Genellestirilmig Lineer Model teorisini incelendigi ve poisson dagilimina
iligkin 6rnekler ile birlikte poisson regresyonunun temellerinin de atildig:
bilinmektedir. Poisson otoregresif modeller arasinda en yaygin kullanimi olan
model McKenzie (1985) ve Al-Osh ve Alzaid (1987) tarafindan gelistirilen
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Integer-Valued AR (INAR) yaklagimina dayali modeldir. Buna kargilik gézleme
(Observation-Driven Model) ve parametreye (Parameter-Driven Model) dayalt
alternetif formulasyonlarin gelistirildigi de bilinmektedir (Cox, 1981). Gozleme
dayali zaman serisi modelleri, ekonomik ve finansal zaman serilerindeki zaman
degisimini tanimlamak i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu modeller,
zaman serisinin ge¢mis gozlenen degerleri taratindan yonlendirilen zamana
gore degisen parametreler igerir. Bu, parametreye dayali modellerin aksine,
zamana gore degisen parametrelerin kendi hata kaynagina sahip stokastik
stiregler tarafindan yonlendirildigi durumdur (Cox, 1981).

Gozleme dayalimodel, kogulluyogunluk fonksiyonu Y, / F, | ~ Poisson (/1,)
olmak tizere model Esitlik (1)’deki gibi verilir (Davis vd., 2003):

log(4,)=w+plog(Y_ +1)+B'Z, (1)

Bu modelde Y, t zamanda bagimh degiskenin gozlenen degeri, @ sabit
terim, ¢ otoregresif katsayi, log(Yt_1 + 1) gecikmeli degiskenin logaritmik
dontsimi ve Z, digsal agiklayicr degiskendir. Y, /, ~ Poisson(ﬂt) ve
log(4,) = u, olmak iizere parametreye dayali poisson modeli Esitlik (2)’de
yer almaktadir.

1= @, +1, 2)

Bu modelde ¢ otoregresif katsay1 ve 77, ise modelin hata kaynagidir. g,
gozlemlenemeyen ¢evresel faktorler gibi gizli durum degiskenidir.

2.2. Klasik Bootstrap Yontemi

Bootstrap metodu ilk olarak Efron(1979) tarafindan parametrik olmayan
bir yaklagim olarak tanmitilmugtir. Genellikle parametre tahminlerinde 6rnekleme
dagilimlarinin kullanilmasina dayanan bootstrap yonteminde ilgilenilen
yigindan gok sayida tekrarlanan 6rnegin gekilebilecegi varsayilmaktadir.
Bootstrap yontemi, bir yigindan ¢ok sayida tekrar 6rnek ¢ekmenin maliyetli
veya pratik olmadig1 durumlarda, mevcut 6rnek verileri kullanarak istatistigin
ornekleme dagilimini tahmin etmeyi amaglar. Mevcut veri lizerinde tekrar
ornekleme yapilarak (bootstrap ornekleri), her 6rnekten istatistik hesaplanir ve
bu degerlerin dagilimu istatistigin bootstrap dagilimi olarak adlandirilir (Efron
& Tibshirani, 1993). Verilerin dagilimi hakkinda bilgi sahibi olunmadiginda
bile giivenilir sonuglar veren (Hsueh & Wang, 2021) bootstrap yontemi,
varyans tahminleri yapmak ve giiven araliklar1 olusturmak igin etkili bir aragtir.
Bu yontem, 6zellikle model dogrulugunu artirmak ve tahminlerin belirsizligini
sistematik bir gekilde degerlendirmek amaciyla yaygin olarak kullaniimaktadir
(Gilleland, 2020).
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Zaman serileri analizlerinde yeniden 6rnekleme yontemleri, bagimsiz
gozlemler i¢in olusturulan yeniden 6rnekleme yontemlerinin genisletilmig
hali oldugu bilinmektedir. Verinin bagimsiz ve 6zdeg dagilimli olmamas:
durumunda, veri uygun bir model ile tahmin edilir ve elde edilen kalintilar
yeniden Orneklenebilir (Beger, 2006). Boyle bir uygulama yapilmasinin
sebebi modelin uyumunun iyi olmas: durumunda kalint1 temelli bootstrap
metotlarinin gerek ornek ortalamasi gerekse daha karmagik istatistikler igin
iy1 bir gekilde ¢alisabilecegi (Beser, 2006), bunun yani sira Efron (1979)un
Klasik Bootstrap yontemine yakin bir performans sergileyecegi belirtilmektedir
(Politis, 2003).

Hgilenilen gozlemlerde bagimlilik yapisinin sézkonusu olmast durumunda,
yeniden 6rneklenmig verideki orijinal verinin bagimhlik yapisinin giderebilmesi
igin bagimsiz ve 6zdeg dagiliml veri igin yeniden 6rnekleme algoritmalar:
uygun bir bigimde degistirilmelidir (Singh, 1981). Bunun igin bir ayarlama
sabiti gerekmektedir (Young, 1994).

2.3. Hareketli Blok Bootstrap Yontemi

Parametrik olmayan bir yontem olan Hareketli Blok Bootstrap yontemi,
“cakigan bloklar”, “overlapping blocks” veya “moving blocks bootstrap” olarak
da bilinir. Tlk olarak Carlstein (1986) tarafindan ¢akigmayan bloklar mantig:
ile gelistirilmistir (Young, 1994) ve Kiinsch (1989) taratindan zaman serisi
verileri igin parametrik olmayan bir yontem olarak genellestirilmigtir. Carlstein
(1986)’nin ¢akigmayan blok yonteminde blok uzunlugu degistikge tutarsiz
sonuglar elde edilmekte ve buna kargilik Hareketli Blok Bootstrap yontemi

daha basarili sonuglar vermektedir (Li ve Maddala, 1997).

Bu yontemde, 7 adet gozlem / genisligindeki bloklara ayrilmakta ve
tiim olas1 bloklar i¢inde yeniden 6rnekleme yontemi ile iadeli olarak bu
bloklardan & tanesi segilmektedir. n =bx/ oldugunda; Carlstein (1986)’nin
cakigmayan bloklar algoritmasina gore sadece b adet blok bulunmasina
kargin Kiinsch (1989) algoritmasinda n—/+1 adet blok bulunacakur. L, ,
k. Blok elemanlarin1 gostermek {izere, bloklar L, = {X . CIRTN. G } s
k=1,2,...,(n-1+1) olacaktir. Buna bagli olarak ¢akigmayan blok yonteminde
tiim bloklarin kagirilma olasilig1 daha yiiksek oldugundan ¢akigan yani Hareketli
Blok Bootstrap yontemi daha yaygin kullanilmaktadir (Beser, 2006).

n, 6rnek hacmi; b, blok uzunlugu ve B, bootstrap tekrar sayis1 olmak
izere Hareketli Blok Bootstrap algoritmasina iliskin adimlar agagidaki gibidir
(Kiinsch, 1989):

1. Tik olarak orijinal zaman serisi b uzunlugunda gakisan bloklara ayrilir
ve (n-b+1) adet blok elde edilir.
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2. Optimal blok says1 belirlenir.

3. (n-b+1) bloktan k adet blok rastgele segilerek bootstrap 6rnekler
olusturulur.

4. Adim (3) B kez tekrarlanarak B adet bootstrap 6rnek olugturulur.
5. Her bir bootstrap ornegi igin ilgilenilen istatistik hesaplanir.
6. Bootstrap dagilimindan giiven araliklari, standart hatalar elde edilir.

Algoritma adimlarinin gergeklestirilmesi ile Hareketli Blok Bootstrap
yontemi serideki bagimliligi koruyarak ardigik gozlemleri bloklar halinde
orneklemis olacaktir.

3. Ampirik Bulgular

Bu boliimde, Tiiriye’de 1985-2024 yillar1 arasindaki anne 6liimlerine iliskin
zaman serisi verileri kullanilarak elde edilen Klasik Bootstrap ve Hareketli
Blok Bootstrap tahminleri kargilagtirmali olarak incelenmistir. Bootstrap
uygulamalarina ge¢ilmeden 6nce, zaman serisinin yapisal ozelliklerini
belirlemek amaciyla 6n analizler gergeklestirilmistir. Bu kapsamda serinin
duraganlik durumu, olasi trend ve zamansal bagimhilik yapisi degerlendirilmis;
elde edilen bulgular dogrultusunda uygun bootstrap yaklagiminin segilmesine
yonelik metodolojik gerekgeler ortaya konmugstur. Bootstrap yontemlerde
B=1000 tekrar gergeklestirilmigtir. Hareketli Blok Bootstrap yonteminde
optimal blok uzunlugu, her bir blok uzunluguna iligkin standart hata degerleri
de gozoniinde bulundurularak 4 (n” (1/3)) olarak belirlenmistir (Kiinsch,
1989). Anne oliimlerine iligkin bazi tanimlayici istatistikler Tablo 1’deki gibidir.

Tablo 1. Tiirkiye’de Anne Oliimlerine Iliskin Tansmlaywcs Istatistikler

Istatistik Deger
Ortalama 410.8
Standart sapma 417.18
Minumum 160
Maksimum 840
Carpiklik 0.71
Basiklik -0.40
Degisim katsayist % 43.77

Tablo 1’de anne 6liimlerine iliskin tanimlayici istatistikler incelendiginde;
Tirkiye’de 1985-2024 yillar1 arasindaki anne Oliimleri ortalama 411°dir.
Standart sapmanin ortalamadan biiyiik olmas: dikkat ¢eken bir bulgudur.
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Minumum ve maksimum degerler arasindaki farkin biiyiik olmasi ve degigim
katsayisinin yaklagik %44 olarak seyretmesi bu bulguyu destekler niteliktedir.
Anne 6liimleri incelenen donemde oldukga fazla farklilik gostermigtir (Tablo 1).

Zaman Serisi (n=40) Otokorelasyon Fonksiyonu (ACF)
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Sekil 1. Anne Oliim Saydarmm Otokovelasyon Yapiss ve Zaman Bagunlilyjp Analizi

Sekil I’de Tiirkiye’de 1985-2024 yillart arasinda anne Oliimlerinin seyri,
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlari, bir donem (lag-1) ve
iki donem (lag-2) oncesine iligkin sagilim grafikleri verilmistir. Ttim grafikler

birarada degerlendirildiginde; anne 6liimlerinin duragan olmadig, giiglii trend
igerdigi ve belirgin bigimde AR (1) yapisina uygunluk gosterdigi soylenebilir.
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Tablo 2. ACF ve PACF Degerleri

Gecikme ACF PACF Anlamlilik
0 1.000 1.000 -
1 0.8922 0.9151 ACE PACF
2 0.7891 -0.0415 ACF
3 0.7022 0.0344 ACF
4 0.6248 -0.0013 ACF
5 0.5522 -0.0216 ACF
6 0.4918 0.0328 ACF
7 0.4393 0.0073 ACF
8 0.3876 -0.0321 ACF
9 0.3352 -0.0477 ACF
10 0.2816 -0.0643 -
11 0.2235 -0.1019 -
12 0.1599 -0.1307 -
13 0.0963 -0.1131 -
14 0.0348 -0.1187 -
15 -0.0333 -0.2248 -

Tablo 2°de ACF ve PACF degerleri incelendiginde; ACF(1)=0.8922
ve PACF(1)=0.9151 istatistiksel olarak anlamli olup bu degerler ardigik
yillar arasinda % 89 korelasyon oldugunu ve bir yilin anne 6liim sayisi
yiiksekse, sonraki yil da yiiksek olma egiliminde oldugunu gostermektedir.
Bu durum, serinin giiglii kalicilik 6zelligi gosterdigini ve AR(1) modelinin
gecerliligini kanitlar niteliktedir. Ote yandan Lag-2 otokorelasyon degerleri
incelendiginde ACF(2) degeri hala gok yiiksek ve anlamli iken PACE(2)
diigtik ve istatistiksel olarak anlamli degildir. Bu durum, y , ’nin'y  tizerindeki
gortiniir etkisinin ashinda 'y, tizerinden aktarildigini gostermektedir. Yani 2
yil 6nceki deger, bugiinkii degeri dogrudan degil, gegen yil iizerinden dolaylt
olarak etkilemektedir (Tablo 2).
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Tablo 3. Yopisal Kuwridma Analizi

Kirilma yilt n, n, F-istatistigi p-degeri
1990 5 35 38.90 0.000
1995 10 30 31.89 0.000
2000 15 25 35.54 0.000
2005 20 20 4253 0.000
2010 25 15 35.00 0.000
2015 30 10 19.43 0.000
2020 35 5 5.83 0.006

Tablo 3’de Chow testi sonuglari, 1990, 1995, 2000, 2005, 2010, 2015
yillarinda istatistiksel olarak anlamli kirilmalar oldugunu gostermektedir
(»<0.01). Bu sonug, anne Oliim sayilarindaki diiglis hizinin zaman iginde
sabit olmadigini gostermektedir (Tablo 3).

Tablo 4. Dinemsel Trend Analizi Sonuglar:

Do6nem Gozlem Ortalama Egim R?
1985-1989 5 748 -45.0 0.999
1990-1999 10 543 -10.2 0.961
2000-2009 10 361 -15.6 0.958
2010-2019 10 264 -6.7 0.826
2020-2024 5 202 -20.6 0.743

Tablo 4°de yer alan bulgular donem bazinda incelendiginde; ilk donemde
yilda ortalama 45 anne 6liimiiniin azaldig1 ve en yiiksek donem ortalamasinin
yine bu dénem igin gergeklestigi elde edilmigtir. Devamindaki dénemde
diisiis hizinin yavasgladig: fakat sonrasinda 2000-2009 doneminde tekrar
yiikselige gegtigi gortilmiistiir. Diisiis hizinin en diisiik seviyede oldugu donem
2010-2019 donemidir ve diger donemlere gore daha zayif dogrusal iligki
mevcuttur (0.826). En zayif dogrusal iliski ise 2020-2024 donemine aittir.
Yilda ortalama 20 anne Oliimiiniin azaldig: tespit edilmistir. Tablo 4 genel
olarak degerlendirildiginde farkli donemlerde farkli dinamiklerin oldugu
aciktir (Tablo 4).



Hayriye Esra Akyiiz | 145

Tablo 5. ADF Bivim kik testi sonuglar:

Model Istatistik p-degeri
Sabit -1.631 0.4672
Sabit&trend -3.396 0.0519
Yok -2.068 0.0370

Tablo 5’de birim kok testleri, sabit, sabit ve trend igeren ile sabit ve trend
icermeyen modeller altinda gergeklestirilmigtir. ADF testi sonuglarina gore;
anne oliim sayisinin duragan olmadigr belirlenmigtir. Seri trend igermekte
ve trend ¢ikarildiginda duraganlasma egilimi gostermektedir. %5 anlamlilik
seviyesinde sabit&trend modelde ADF test istatistigi 0.05°¢ ¢ok yakin olup
0.10 anlamlilik seviyesinde duragan kabul edilebilir. Bu belirsizlik, serinin
“trend-duragan” olduguna isaret etmektedir.

Tablo 6. Zivot-Andrews Birim kok testi

Model Istatistik p-degeri Kirilma Yili
Sabit -4.838 0.0470 1999
Trend -3.386 0.4185 2004
Sabit&trend -3.586 0.7673 2000

Zivot-Andrews testi sonuglarina gore ise; 2000 yili kirilma noktast olarak

tespit edilmistir. Bu sonug, Chow testi sonuglartyla tutarhilik gostermektedir
(Tablo 6).

Tablo 7. Zaman bagunlilyjimn dejeviendivilmesi

Test Sonug Yorum

Ljung-Box (lag-1) p-degeri=0.000 Otokorelasyon var

Ljung-Box (lag-10) p-degeri=0.000 Uzun dénem bagimlilik var

Durbin Watson 0.157 Giiglii pozitif otokorelasyon (2°den
cok uzak)

Runs testi p-degeri=0.000 Seri rastgele degil

Tablo 7’de Ljung-Box (lag-1) testi sonuglara gore; “H,: lag-1’e kadar
otokorelasyon yoktur™ hipotezi reddedilmistir (»<0.05). Ardigik yillar arasinda
ok giiglii bagimlilik oldugu ve bir yilin anne 6liim sayisinin, bir sonraki yil
dogrudan etkiledigi elde edilmistir. Ljung-Box Testi (lag-10) testine gore
ise; sadece kisa donemde degil, 10 y1l 6ncesine kadar bagimhligin mevcut
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oldugu belirlenmigtir. Durbin Watson test istatistigi degeri artiklar arasinda
ok giiglii pozitif otokorelasyon oldugunu gostermektedir. Runs testine gore
ise; “H: Gozlemler rastgele siralanmugtir” hipotezi 0.95 giiven diizeyinde
reddedilmistir. Bu sonug, anne 6liim sayist serisinin rastgele degil, sistematik
yapiya sahip oldugunu gostermektedir (Tablo 7).

Bu durumda anne 6liim saysi i¢in gozlemlerin bagimsiz oldugunu varsayan
modellerin kullanilmasi dogru olmayacaktir. Boyle durumlarda standart hatalar,
giiven araliklar1 ve p-degerleri giivenilir olmayacaktir. Bu ¢aligmada, sayim ve
zaman serisini birlegtiren, zaman bagimliligini dikkate alan ve otokorelasyonu
yakalayabilen Poisson Otoregresif Model kullanilmig ve sonuglar Tablo 8’de
verilmigtir. Poisson otoregresif model agagidaki gibi belirlenmistir (Brandt
ve Williams, 2001):

log, = a + flog(¥,, +D)+7,

Bu modelde t zaman indeksi olup; & sabit terim, £ otoregresif katsayi,
y trend katsayisi ve Y | bir onceki donem anne oliim sayisidir.

Tablo 8. Poisson otovegresif model katsayiar:

Degisken Katsay1 Std.hata z-degeri p-degeri
Sabit 2.1258 0.9053 2.35 0.0189
log(Y ) 0.6752 0.1353 4.99 0.0000
Trend -0.0118 0.0051 -2.34 0.0195

AIC=336.70, Pearson %/ sd=0.77,
Artiklarin ortalamasi= -0.0002,
Ljung-Box (Lag-1) p-degeri=0.52,
Ljung-Box (Lag-5) p-degeri=0.76

Tablo 8°de poisson otoregresif model parametre tahminleri incelendiginde;
onceki yilin anne oliim sayis1 %1 arttiginda bu yil beklenen say1 yaklagik
olarak % 0.68 artacaktir. Trend etkisi incelendiginde her yil beklenen anne
oliim sayisinin yaklagik % 1.2 azaldig: belirlenmistir. Ljung-Box testine iligkin
1 ve 5 gecikmeli p-degerlerine gore ise bu modelde artiklarda otokorelasyon
probleminin kalmadig1 goriilmiigtiir.

Dispersiyon, sayim verisinde varyansin ortalamaya gore davranigini ifade
eder. Poisson otoregresit modellerde dispersiyon, kogullu varyansin kogullu
ortalamaya esit oldugu varsayiminin veri tarafindan ne 6lgtide saglandigini ifade
etmekte olup, bu varsayimin ihlali agir1 veya eksik dispersiyon olarak ortaya
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ctkmaktadir. Caligmada, dispersiyon parametresi, Pearson ki-kare istatistiginin
serbestlik derecesine orani kullanilarak tahmin edilmistir ve bu deger 0.77
olarak elde edilmistir (Tablo 8).

Poisson Autoregression: Gercek vs Tahmin Pearson i vs Zaman
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Sekil 2. Poisson Otovegresif Model igin Tan: Grafikleri

Sekil 2°de elde edilen grafikler Poisson otoregresif modelin anne dliimlerini
modellemede ne kadar basarili oldugunu gostermektedir. Tlk grafikte anne
oliimlerinin gergek degerleri ile Poisson otoregresit modeline dayali tahmini
degerleri arasindaki uyum net bir sekilde goriilebilmektedir ve %95 giiven
aralig alt ve {ist siur araligindadir. Kiigiik sapmalar ile birlikte model
oldukga uygun goriinmektedir. Artiklara iligkin grafikte 2023 yilina iliskin
deger dikkat gekmektedir. Artiklarin otokorelasyon grafiginde neredeyse tiim
gecikmelerin giiven araligi bandinda yer aldig1, otokorelasyon ve degisen
varyans problemlerinin mevcut olmadig1 ve Normallik incelemesi igin elde
edilen Q-Q plot grafiginde kuyruklarda hafif sapmalar olmakla birlikte artiklarin
dagiliminda da sag kuyrukta daha fazla gozlemin toplandig: belirlenmistir
(Sekil 2).
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Tablo 9. Klasik Boostrap ve Haveketli Blok Bootstrap (I1=4) kavsiastirmast (B=1000)

Standart hata Yanlilik % 95 giiven araliklar:

Degisken Poisson Klasik Blok Klasik Blok  Poisson  Klasik Blok
AR(1) Bootstrap Bootstrap Bootstrap Bootstrap AR(1) Bootstrap Bootstrap

Sabit 0.9053 0.7558  0.7376

log(Y.) 0353 0.1129 0.1101 0.0020 0.0108 [0.4100, [0.4404, [0.4825,
0.9403] 0.8974] 0.9048]

Trend 0.0051 0.0042 0.0041 0.0001  0.0004 [-0.0217, [-0.0205, [-0.0192,
-0.0019] -0.0034] -0.0033]

Hareketli Blok Bootstrap yontemine dayali standart hatalar daha diisiik
elde edilmistir. bir donem gecikmeli anne 6liimlerinin ve trende iligkin yanhlik
degerleri oldukga kiigiik olmasina kargin Hareketli Bok Bootstrap yontemine
iligkin yanhlik, Klasik Bootstrap yanhlik degerinden 6nemsiz derecede daha
bityiiktiir. Modellere iligkin giiven araliklar1 incelendiginde ise; en dar giiven

araliklarinin Hareketli Blok Bootstrap yontemi igin elde edildigi belirlenmistir
(Tablo 9).

Tablo 10. 2025-2030 yillary anne oliim sayilary igin poisson AR(1) modeli ve bootstrap
tabmin kavsidastiwmalary (B=1000)

Yil Poisson Klasik  Klasik % Klasik Blok Blok % Blok
AR(1) Bootstrap 95 giiven Geniglik Bootstrap 95 giiven  Genislik

araligs araligs

2025 162.7 162.8 [155.9, 135 162.9 [156.5, 13.2
169.4] 169.7]

2026 161.3 161.2 [150.2, 20.4 161.5 [151.0, 20.8
170.6] 171.8]

2027 158.4 158.2 [144.4, 249 158.7 [145.6, 25.4
169.3] 171.0]

2028 154.7 154.4 [138.7, 27.9 155.0 [140.1, 28.8
166.6] 168.9]

2029 150.5 150.1 [133.3, 30.0 150.8 [135.0, 30.3
163.3] 165.3]

2030 145.9 145.7 [128.2, 31.6 146.5 [130.0, 32.0
159.8] 162.0]

Tablo 10°da elde edilen sonuglara gore; Klasik Bootstrap ve Hareketli
Blok Bootstrap aralik tahminlerinin her ikisi de benzer sonuglar vermektedir.
Bu durum, ¢aligmada anne sayilarin1 poisson otoregresif model kullanilarak
modellenmesinden kaynakhidir. Zaman serisi yapisina uygun ve otokorelasyon
varhiginda daha giivenilir sonuglar veren Hareketli Blok Bootstrap yontemi daha
saglamdir. Ciinkii Klasik Bootstrap yonteminde, her bir bootstrap tekrarinda
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artiklar bagimsiz olarak 6rneklenir ve zaman bagimlilig1 korunamamaktadir.
Buna kargilik, Hareketli Blok Bootstrap yonteminde ise ardigik bloklar
korunarak ornekleme yapilir. Giiven araliklar1 geniglikleri incelendiginde;
Hareketli Blok Bootstrap yonteminin zaman bagimliligini da dikkate aldig:
i¢in belirsizligi daha iy1 yakaladig1 ve yansittig1 soylenir (Tablo 10).

4. Sonug

Aragtirmalarda kullanilacak istatistiksel yontemlerin dogru ve giivenilir bir
sekilde belirlenebilmesi i¢in verinin yapisina bagl olarak belirli varsayimlarin
saglanmasi gerekmektedir. Bu varsayimlarin saglanmasi, parametrik ve
parametrik olmayan yontemler arasinda uygun se¢im yapabilmek igin
aragtirmacilart yonlendirmis olacaktir. Sayim verileri, dogast geregi negatif
olmayan tam sayilardan olugtugu ve gogu zaman saga ¢arpik bir dagilima
sahip oldugu igin siirekli veri varsayimina dayali istatistiksel yontemler ile
birlikte kullanilabilmesi miimkiin olmamaktadir. Saglik alaninda anne 6liim
sayilar1 sayim verisi kapsaminda olup zaman boyutuna sahiptir. Bu sebeple
hem dagilim hem de zamana bagimlilik detayh bir sekilde degerlendirilmelidir.

Zaman serisi baglaminda sayim verilerinin analizi, ardigik gézlemler
arasindaki bagimlilik yapisinin modellenmesini gerektirir. Bu amagla Poisson
Otoregresif Modeller siklikla kullanilmaktadir. Bu modeller, sayim verilerinin
dagilim 6zelliklerini ve zamana bagh korelasyonlarini agiklamada oldukga
giivenilirdir. Ornek hacminin kiigiik oldugu durumlarda bootstrap yontemler
kullanilarak parametre tahminlerini elde etmek daha dogru ve giivenilir bir
yaklagim olacaktir. Klasik Bootstrap yontemi, gozlemlerin bagimsiz ve 6zdeg
dagilimli oldugu varsayimina dayandigindan, zaman serisi yapisina sahip sayim
verilerinde bagimlilik yapisini yeterince koruyamamaktadir. Bu problemin
¢oziimii igin Hareketli Blok Bootstrap yontemi kullanilmaktadr.

Caligmada elde edilen sonuglara gore; zaman bagimhiligi igeren anne oliimii
verilerinde Klasik Bootstrap dogru modelin se¢iminden kaynakli (Poisson
AR(1)) otokorelasyonu yok saymamakla birlikte, hareketli blok bootstrap
hem bagimhlik yapisini korumakta hem de daha gergekg¢i standart hata ve
giiven araliklar tiretmektedir.

Sonug olarak, zaman bagimhhg; igeren sayim verilerinin analizinde, yalnizca
uygun zaman serisi modelinin segilmesinin yeterli olmadigr ayn1 zamanda
belirsizlik tahmininde kullamilan yontemlerin de veri yapisina uygun olmasi
gerektigi belirlenmigtir. Buna bagl olarak; sayim verilerinin kullanildigy
caligmalarda, zaman serisi modelleri ve bootstrap yontemlerinin birlikte ele
alinmasi, 6zellikle saglik istatistiklerinde elde edilen sonuglarin dogrulugunu
ve bilimsel gegerliligini artiran 6nemli bir metodolojik yaklagim sunacaktir.
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