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GORUNUSTE ILISKiSIZ REGRESYON MODELININ QR AYRISIMI
YARDIMIYLA MATLAB COZUM ALGORITMALARI
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0z

Bu calismada GIR Modeli, siradan en kiigiik kareler ve genellestirilmis en kiiciik kareler problemi
olarak ele alinmigtir. Coziimleme siirecinde QR, genellestirilmis QR ayrigimi yardimiyla Matlab orta-
minda ¢6ziim algoritmalart sunulmustur. Algoritmalarin performansi deneysel olarak degerlendirilmis-
tir.
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SOLUTION ALGORITHMS IN MATLAB FOR SEEMINGLY UNRELATED
REGRESSIONS MODEL BY QR DECOMPOSITION

ABSTRACT

In this study, Seemingly Unrelated Regressions (SUR) model is taken as ordinary least squares
and generalized least squares problem. In solution process, algorithms presented for Matlab by using
QR and generalized QR decomposition. Performances of these algorithms are evaluated empirically.

Seemingly Unrelated Regressions Model, QR decomposition, Generalized QR
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1. GIRIS
Goriiniiste  Iliskisiz Regresyon modeli

(Seemingly Unrelated Regression Model) fikri
ilk olarak Zellner (1962) tarafindan ortaya atil-
mistir. Bu ¢alismada Zellner, goriiniiste iliskisiz
regresyon modelini olusturan her bir denklem
icin bagimsiz degiskenleri arasinda bir iliski ol-
madig1 varsayimi altinda, farkli denklemlerin
hata terimleri arasinda iligki oldugu durumlarda
gorliniiste iliskisiz regresyon tahminlerinin en
kiigiik kareler tahminlerinden daha etkin oldu-
gunu gostermistir.

Bir regresyon denklemine iliskin hata terimi
diger regresyon denklemlerinin hata terimleri ile
iligkili ise, bu ¢esit regresyon denklemleri Gorii-

niiste iliskisiz Regresyon (GIR) Modelleri ola-
rak isimlendirilir. GIR modellerine siradan en
kiigiik kareler yontemi uygulanirsa sapmasiz ve
tutarl kestirimler elde edilir. Ancak hatalar ara-
sindaki iliski dikkate alinmadig: i¢in yapilan bu
kestirimler etkin degildir. Bu nedenle, GIR mo-
delleri i¢in parametre tahminleri yapilirken hata-
lar arasindaki iliskiyi de dikkate alan bir kesti-
rim yontemini kullanmak gerekir.

GIR modelleri, ekonometri, zaman serileri,
panel veri modelleri ve esanli denklem sistemle-
rine iligkin parametre tahminlerinde genis bir
uygulama alanina sahiptir. Ancak ¢éziimlemede
kullanilan niimerik araclarm esit diizeyde geli-
simleri, ekonometride yapilan teorik ilerlemele-
rin gerisinde kalmaktadir. GIR modelleri, mo-
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deldeki denklem sayisi, herbir denklemdeki ba-
gimsiz degisken sayisi ve bu degiskenlere iliskin
gbzlem sayilar bir biitiin olarak degerlendirildi-
ginde, ¢ogunlukla asir1 biiylik boyutlu bir prob-
lem halini almaktadir. Eldeki problemin boyu-
tuyla orantili olarak, kullanilmakta olan dogrusal
regresyon ¢oziimleme yontemleri gerek mate-
matiksel islemlerin ¢oklugu gerekse mevcut bil-
gisayar teknolojisinin iglem kapasitesi géz onii-
ne alindiginda bu tiir problemlerin ¢dziimiinde
etkisini yitirmektedir. Bundan dolayi, son yillar-
da daha az sayida islem gerektiren farkli ¢6ziim
teknikleri kullanilmaktadir. Bu tekniklere drnek
olarak matrislerin QR ayrisimi1 veya Genellesti-
rilmis QR ayrigimi gosterilebilir.

Bu calismada, iki farkli problem haline geti-
rilen GIR modellerinin parametre tahminlerinde,
QR ayrisimi temeline dayanan Foschi vd. (2003)
tarafindan 6ne stiriilen iki algoritma incelenmis
ve Matlab’da bu algoritmalarin program kodlar1
olusturulmustur.

~ Bu amagla, c¢aligmanin ikinci boliimiinde
GIR modeli yapisal olarak incelenmistir. Ugiin-
cii boliimde GIR modelinin, siradan En Kiiciik
Kareler problemine getirilerek QR ayrigimi yar-
dimiyla parametre tahminlerinin elde edilecegi
birinci algoritmanin yapisi iizerinde durulmus-
tur. D6rdiincti boliimde ise GIR modelinin, Ge-
nellestirilmis En Kii¢lik Kareler problemi haline
getirilerek Genellestirilmis QR ayrisgimi yardi-
miyla parametre tahminlerinin elde edilmesinin
amaclandig ikinci algoritmanin yapisi lizerinde
durulmustur. Besinci ve son boliimde ise her iki
algoritma i¢in Matlab’da program kodlar1 olus-
turularak bu algoritmalarin ¢aligma stireleri ba-
kimindan etkinlikleri, deneysel veriler kullanila-
rak karsilagtirilmistir.

2. GORUNUSTE ILISKISIZ
REGRESYON (GIR) MODELI
GIR modeli, genel dogrusal modelin &zel

bir durumudur ve G tane regresyon denklemi ile
su sekilde tanimlanir:

y,=Xp,+u, , i=1....G

Burada M gozlem sayisi olmak iizere,
y,eRY  bagimhi  degisken  vektorleri,
X, e R" tam siitun rankh bagimsiz degisken
matrisleri, B, € R* bilinmeyen katsayilar vek-
torleri ve u, € R” hata vektorleridir. u, "nin
beklenen degeri sifirdir yani E(ui)ZO ve
matrisi

varyans-kovaryans o, 1, dir,
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i=1,...,G. Ayrica modelde yer alan G tane
regresyon denkleminin hata vektorleri de birbir-
leriyle iliskilidir, yani
E(uiu”:ai’le (i,j=L...,G) "dir
(Kontoghiorghes, 2000; Srivastava ve Giles,
1987; Bekki, 2007). GIR modeli,

Y, X, B, u,
A LR
Yo X )\ Bg Ug

veya Vec(+) operatorii kullanilarak

Vec(Y)= (@iG_IXl.)(Vic({Bi}G)+ Vec(U)
1

seklinde kapali formda ifade edilir. Burada
Y =(y,...ys) € R* -siitunlar her bir denk-
lemin bagimli degisken vektorlerinden olusan ve
U=(u,...u;)e R"™ -siitunlar her bir denk-
lemin hata vektérlerinden olusan M x G boyut-

lu matrislerdir. {Bl }G

B,,....B; vektorlerinin
kiimesini ifade etmektedir. Vec(:) operatori
kiime vektdrlerini sira ile alt-alta yazarak siitun
vektorii haline getiren islemdir. ®, X, kosegen

elemanlart X, matrisleri olan direkt toplamdir

G

ve K= Zkl. olmak iizere GM xK boyutlu
i=1

blok kdsegen matristir (Regalia ve Mitra, 1989;

Harville, 1997). Hata terimi

Vec(U)~(0,Z®1,,) seklinde ifade edilir ve
Y= I:O'ij:l e R%Y  simetrik ve pozitif yari-

tammli  bir matristir. Burada & islemi
Kronecker ¢arpimidir (Regalia ve Mitra, 1989;
Harville, 1997). Gerekli durumlarda

Vec({ﬁi}c) kolaylik i¢in B seklinde de yazila-

caktir. Buna gore, B* = (B/ ,...,B.) olur.

3. QR AYRISIMI iLE SIRADAN
DOGRUSAL MODELIN KESTiRiMi

flk olarak X =CC" olmak kaydiyla

Cholesky ayrisimi yapilir ki burada C e R%¢
iist liggensel matristir. Daha sonra (1) esitliginin

her iki tarafinin da (C_1 I M) ile ¢arpimi bize
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asagidaki Siradan Dogrusal Modeli (SDM'yi)
verecektir:

Vec(YCT)=(C" ®I,,)(®7,X,)p+Vec(UC)

2

Bu modelin en kiigiik kareler tahmini, (1)
modelinin en iyi sapmasiz tahmincisini verir.

(2) denklemi ile verilen SDM'nin QR ayri-

simi,
_- (R} K . (V.) K
X: ve =

N (O]GM—K oy {yBJGM—K

islemleri yardimiyla elde edilir. R e R st

tiggensel ve Q € R MM ortogonal matrislerdir
(Golub ve Charles, 1996). (2) esitliginin her iki
tarafi soldan Q" matrisi ile garpildiginda

Qy=Q'Xp+Q'z

o)

elde edilir. Bu durumda B’nin en kiigiik kareler
tahmincisi,

veya

ﬁ = Rily,q

olarak elde edilebilir. Bu sekilde (2) esitliginin
dogrudan ¢6ziimi elde edilebilmesine karsin,
bagimsiz degiskenler matrislerinin boyutlarinin
biiyiik olmasi nedeniyle ¢oziim elde edilemeye-
bilir.

Coziimiin elde edilememesi ya da elde edi-
lecek ¢Oziimiin hesaplama agisindan etkin ol-
mamasindan dolay1 ¢éziimleme igin daha etkin
algoritmalarin gelistirilmesi gerekmektedir. Bu
amacla bagimsiz degiskenler matrisinin blok
matris 6zelliginden faydalanarak QR ayrisimini
her bir matris i¢in ayr1 ayr1 ele almak daha etkin
bir ¢oziim metodu olarak goriinmektedir. Bu-

radan yola ¢ikarak herbir X, 'nin (i =1,2,...,G)
QR ayrigimini ele alalim:

Ty _ R; T _ QzT ki
o] el

3

R, e R st iiggensel ve Q, e R™
ortogonal matrislerdir. Buradan @,X, ’nin QR

ayrigimi,

(&R K _[®Q

ool - oflh
4)

olarak elde edilir. (2) esitliginin Q" ye soldan
carpimi ile,

Qe YC')=Q/(C' eI, ) &f X | p+Q Ve UC”
veya ®))
Vec({?i}) _ ‘TV . Vec(\:f)
Vec({?,—}) \%Y Vec(\if)

olarak elde edilir ki, burada,

<
o
S
-

1 G G
W_{Wll lr} k, W= Wll 71( M-k
W&l Woo ke Wol Wc.u M~k
QX i< ) o
W, =1 7R, = W/*{y/QXJ =
g . .
0 i>] 0 t=J
(6)

7., ise C"’in (i, j) inci elemanidir. W ve W
sirastyla blok st liggensel ve kesin blok (ana

kosegen elemanlar1 da sifir olan) st liggensel
matrislerdir (Foschi ve Kontoghiorghes, 2004).

Son olarak elde edilen W ve W blok iist
ticgensel matrisleri igin QR ayrisimi giincelle-
mesi (UQRD) yapmak gerekir. Bu islem sonun-
da,

TR vl T
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olarak elde edilir. Bu giincelleme islemini en
kiigiik kareler ¢oziimii takip eder ve sonucta
B’nin en 1iyi dogrusal sapmasiz tahmini

B =Ry olarak elde edilir (Bekki, 2007).

4. GLLSP VE GENELLESTIRILMIS
QR AYRISIMI

(1) esitligi ile verilen GIR modeli, genelles-
tirilmis dogrusal en kiiglik kareler problemi
(GLLSP) olarak da su sekilde ele aliabilir:

agmin|Vl, , Ve(¥)=(®X)p+CRI,,)Vec(V)
‘ye gore ()

Burada C’nin £ =CC" Cholesky ayrisi-
mindan  bulunmasi  kaydiyla, VC' =U,
Vec(V) ~ (0,1, ) dir ve |||| » Frobenius nor-

mudur. Bu yaklasim, (2) modelini temel alan
algoritmalara gore niimerik agidan daha duragan
algoritmalar gelistirilmesini de miimkiin kilar.
Buna ilaveten GLLSP, C tam rankli olmasa bi-
le, yani 2. tekil olsa dahi (1)’in en iyi dogrusal
sapmasiz tahmininin elde edilmesini saglar
(Kourouklis ve Paige, 1981).

GLLSP  (8)’in DX, ve
(C®I M)’nin genellestirilmis QR ayrigimi
(GQRD) hesabindan elde edilir (Bjork, 1996;
Kontoghiorghes ve Dinenis, 1997; Anderson vd.
1992). Yani ilk olarak QR ayrisimi yardimiyla

(4) esitligi elde edilir ve daha sonra ise asagidaki
RQ ayrigimi yapilir:

¢ozimu,

K GM -K
QT(C®IM)P:VVE W, W K
0 W,,) GM-K
9)

G
Burada K = Zki , P e R ortogonal
i=1
ve W, iist iiggensel matristir. Q" "nin (8) esit-
ligindeki kisitlamalarla
Vec(V)=PP'Vec(V) esitligi  kullanilarak
GLLSP problemi su sekilde yeniden yazilabilir:

onden carpimi ve
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e S E )
(Vec({yl})J_(®lRl}B+(wAA WABJ(VEC({Q}X})J
Vec({y,}) 0 0 W, Vec({fll})

(10)
burada Qy, =¥, Qy, =7,
P'Vec(V) = (Vec({ V[})T Vec({fli})T ),
¥.v.eR" ve §.,9, e R  dir. (10)nun
¢Oziimiinden,
Vec({?i}) =0

ve

(C—BiR: WABJ B _ Vec({yi})

0 W, )\ Vec({v.})) vee({3,})
(11)

elde edilir.

Hesaplamalarda RQ ayrisimi (9) iki adimda
elde edilir. Ik adimda,

K GM -K
W ) K
Q' (C®I, )= (‘YAA VYABJ
W, W GM -K
(12)
permiitasyonu hesaplanir ki burada

n-(e,1, 0 o0 1,,))ar so

nug olarak W,,, W ,, WB , ve blok iist liggen-

sel WBB matrisleri elde edilir.
Ikinci adimda ise RQ ayrigimi
(WBA WBB)P = (0 WBB)
(13)
ve
(WAA WAB)P = (WAA WAB)
(14)

hesaplanir. Burada P e ROEM ortogonaldir.

Sunu belirtmek gerekir ki (9) esitliginde kullani-
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lan P matrisi, P "ya esittir. Boylece (12) esit-
ligindeki matrisin tamami1 RQ ayrisimindan he-
saplanmis olur.

(12) esitligindeki permiitasyon,
Q' (C®IT) ifadesinin sagdan Q ortogonal
matrisi ile ¢arpimi geklinde de olusturulabilir

(Golub ve Charles, (1996); Foschi ve
Kontoghiorghes, (2004)). Yani,
K GM -K
W(O) W(O) K
T _ AA AB
Q(COL)Q=| L0 wo | ay_k
BA BB

(15)

olur. Burada W;Z) ve Wg;) alt matrisleri sira-

siyla C, I, ve C, I, , seklinde hesaplanan ve
ana kosegene gore blok {ist liggensel matrisler-
dir. Ayrica W:Z ve Wg: matrisleri ise kesin

blok {ist liggenseldirler. Soyle ki, (12) ve (15)
esitlikleri ile elde edilen sonu¢ matrisler birbi-
riyle aynidir.

Ancak (15) esitligi ile ¢oziim yapilabilmesi
icin RQ ayrigimi gilincellemesi (URQD) yapmak
gereklidir. Bu giincelleme de iki adimda gergek-
lestirilir. 11k adimda;

(W0 WO)RO =0 W,)
(16)

elde edi~lir ve ikinci adimda ise ilk adimdan elde
edilen P matrisi kullanilarak,

(0 v\ pO _
(WAA WAB )P B (WAA WAB)
17)
matrisleri elde edilmis olur (Bekki, 2007).
5. DENEYSEL DEGERLENDIiRMELER

Deneysel sonuglarin yer aldigi bu bolimde,
ikinci boliimde (1) esitligi ile kapali formda ifa-
de edilen GIR modeli, ilk olarak {i¢iincii boliim-
de anlatilan ve (2) esitligi ile tanimlanan SDM
haline getirilerek parametre tahminleri i¢in iki
farkli program kodu olusturulmustur. Ikinci ola-
rak dordiincii boliimde anlatilan ve (8) esitligi ile
verilen GLLSP olarak ele alinarak yine iki farkli
program kodu ile parametre tahminleri elde
edilmistir.

SDM olarak ele alinan GIR modelinin pa-
rametre tahminlerini elde etmek amaciyla olusg-
turulan ilk kodlamada, direkt toplam seklinde

ifade edilen ®7 X. bagimsiz degiskenler blok
matrisi, tizerinde herhangi bir islem yapilmaksi-
zin ele alimus, ikinci kodlamada ise (—DiG:l X, 'nin
blok matris yapisindan faydalanilmis ve her bir
X, bloguna ayr1 ayr1 QR ayrisimi uygulamak
suretiyle ¢oziimleme yapilmistir.

Benzer sekilde GIR modeli (8) esitligi ile
verilen GLLSP halinde ele alindiginda ise, olus-
turulan program kodlarinin ilkinde (12) esitli-
ginde verilen Il permiitasyon matrisi olusturu-
lurken, ikinci kodlamada ise bu agamada
permiitasyon matrisi yerine daha onceden elde
edilmis olan Q ortogonal matrisi kullanilarak,
yani (15) esitligi temel alinarak ¢dziimleme ya-
pilmistir.

Olusturulan tiim program kodlar1 tekdiize
dagilimdan rassal olarak tiiretilen veriler yardi-
miyla igletilerek parametre tahminleri elde edil-
mis ve herbir koda ait ¢aligma siireleri elde edi-
lerek karsilastirilmistir. Bu karsilagtirmalar sira-
styla. G=3,5ve 10 adet denkleme sahip GIR

modelleri i¢in, her bir denklemdeki bagimsiz
degisken sayilar sabit terim dahil olmak tizere

k;=5,10 ve 15 olan ve herbir degisken igin

M =30,50,75,100 ve 250 farkli gézlem say1-

lar1 ele alinarak yapilmistir. Kargilagtirmalar ya-
pilirken denklemlerde ortak bagimsiz degisken
olmadig1 varsayilmistir. Yukarida bahsedilen
tim karsilagtirmalar IBM Intel Centrino Duo
T2500 2GHz islemciye ve 1GB RAM'a sahip
bilgisayar aracilig1 ile gergeklestirilmigtir. Yapi-
lan tiim karsilastirmalarda ilgili program kodla-
rinin her birisi 15’er defa isletilmis ve bu tekrar-
lar sonucunda elde edilen ¢oziimleme siirelerinin
ortalama degerleri Tablo 1’de sunulmustur. Tab-
loda yer alan tiim degerler saniye cinsinden ¢o-
ziimleme siirelerini ifade etmektedir.
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Tablo 1. Matlab ile Olusturulan Gériiniiste Iliskisiz Regresyon Modeli Céziim Algoritmalarmin Per-

formanslari
IBM INTEL Centrino Duo T2500 2GHz, 1GB Ram
DENKLEM BAgIMSIZ GOZLEM SDM (2) QOZUM ALGORITM.ALARI GLLSP (3) CQZUM ALGORITMA.LARI
sAyisT [PEGISKEN) ") 1s1 | I ALGORITMA | 1. ALGORITMA | 1. ALGORITMA | IV. ALGORITMA
SAYISI (BLOK QR ILE) | (AYRI AYRI QR iLE) (ITiLE) (QILE)
30 0,047 0,031 0,094 0,063
50 0,094 0,032 0,282 0,094
5 75 0,250 0,047 1,078 0,172
100 0,563 0,094 3,438 0,328
250 7,844 0,938 Hesaplanamadi 5,156
30 0,062 0,031 0,094 0,063
50 0,141 0,046 0,297 0,094
3 10 75 0,422 0,078 1,109 0,187
100 1,016 0,125 3,474 0,328
250 15,297 1,765 Hesaplanamadi 5,516
30 0,063 0,031 0,094 0,063
50 0,172 0,046 0,313 0,094
15 75 0,547 0,093 1,125 0,188
100 1,422 0,171 3,775 0,359
250 22,188 2,500 Hesaplanamadi 5,890
30 0,125 0,047 0,281 0,093
50 0,500 0,110 1,672 0,172
5 75 1,640 0,281 8,266 0,407
100 3,922 0,641 24,732 0,875
250 57,953 9,406 Hesaplanamadi 14,735
30 0,203 0,047 0,281 0,094
50 0,828 0,141 1,659 0,187
5 10 75 2,969 0,453 8,159 0,453
100 7,187 1,094 24,731 0,953
250 113,078 17,844 Hesaplanamadi 15,922
30 0,234 0,062 0,282 0,109
50 1,078 0,156 1,594 0,203
15 75 4,078 0,547 8,016 0,500
100 9,985 1,422 24,593 1,062
250 579,719 25,297 Hesaplanamadi 17,141
30 1,531 0,271 3,172 0,234
50 7,218 1,343 23,656 0,719
5 75 24,203 4,719 Hesaplanamadi 2,109
100 57,359 11,328 Hesaplanamadi 4,953
250 Hesaplanamadi 179,891 Hesaplanamadi 75,734
30 2,406 0,277 3,344 0,297
50 12,343 1,938 23,969 0,875
10 10 75 44,297 7,734 Hesaplanamadi 2,469
100 106,734 19,484 Hesaplanamadi 5,406
250 Hesaplanamadi 340,204 Hesaplanamadi 82,813
30 2,797 0,281 3,453 0,391
50 16,078 2,031 23,988 1,156
15 75 60,203 9,282 Hesaplanamadi 3,140
100 1447,600 25,156 Hesaplanamadi 6,500
250 Hesaplanamadi 543,937 Hesaplanamadi 91,281
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6. SONUC ve ONERILER

Tablo 1°de yer alan degerler incelendigin-
de, SDM haline getirilerek GIR model i¢in pa-
rametre tahminleri elde edilmek istendiginde
bagimsiz degiskenler blok matrisinin herbir
blogunu ayr1 ayr ele alarak ¢oziimleme yap-
manin, bu matrisi tek bir blok matris halinde
ele alarak ¢oziimleme yapmaktan ¢éziimleme
stiresi agisindan ¢ok daha etkin oldugu sonu-
cuna varilir. Benzer sekilde GLLSP olarak ele
alman GIR modeli i¢in parametre tahminleri
elde edilmek istendiginde ise Il permiitasyon
matrisini olusturmak yerine elde var olan Q
ortogonal matrisi kullanilarak ¢6ziimleme
yapmanin ¢ozlimleme siiresi acisindan daha
etkin oldugu goriilmektedir.

Tim kodlamalara iliskin ¢6ziim siireleri
birlikte degerlendirildiginde ise ozellikle 3
denklemin yer aldigi GIR modellerde SDM
haline getirerek ¢oziimleme yapan II. algorit-
manin ¢0zlim siiresinin digerlerine gore daha
etkin oldugu goriilmektedir. Ancak modelde
yer alan denklem sayis1 arttiginda, bagimsiz
degisken sayis1 ve gozlem sayilarindaki artisa
paralel olarak GLLSP haline getirilerek ¢6-
ziimleme yapan IV. Algoritmanin digerlerine
gore daha etkin siirelere sahip oldugu gozlem-
lenmektedir.

Elde edilen sonuglar birlikte degerlendiri-
lirse, en kiiclik karelere iliskin tiim varsayimla-
rin saglanmas1 kosulu altinda, kiigiik boyutlu
GIR modellerin ¢oziimlemesinde modeli SDM
haline getirerek II. Algoritma ile ¢dziimleme
yapmanin hesap yiikii agisindan daha uygun
olacagi, problemin boyutu biiyiidiiglinde ise
GLLSP olarak ele alinmasinin ve IV. Algorit-
ma kullanilarak ¢6ziimleme yapmanin hesap
yukii acisindan daha uygun olacagi sonucuna
varilir. Ancak varyans-kovaryans matrisine
iligkin varsayimlarda bozulmalar oldugu du-
rumlarda GLLSP haline getirilerek yapilacak
parametre tahminlerinin SDM’ye gore daha
stabil oldugu da asla g6z ardi1 edilmemelidir.

Ayrica GIR modellerinin ¢dziimiinde kar-
silagilabilecek daha farkli durumlar i¢in bu ¢a-
lismada sunulan algoritmalar ve bunlara iligkin
Matlab kodlar1 gelistirilebilir. Bu sayede daha
fazla kisit igeren farkli problemler i¢in de bu
modellerin katsay1 tahminlerinin elde edilmesi
saglanabilir ve gercek veriler kullanilarak yapi-
labilecek uygulama yelpazesi de genigletilmis
olur.

Her ne kadar ¢oziimleme siireci i¢in daha
etkin algoritmalar gelistirilmeye ¢alisilsa da bu

algoritmalarin niimerik agidan stabil olup ol-
madiklarinin aragtirilmasi gerekmektedir. Ay-
rica sunulan Matlab kodlarmin bir programci
tarafindan incelenmesinin ve programlama agi-
sindan etkinligi artirict diizeltmelerin yapilma-
smin algoritmalarin performanslarimi olumlu
yonde etkileyecegi gergegi de gozardi edilme-
melidir.

Son olarak, bilgisayar ortaminda belirli
kodlar isletilerek elde edilecek ¢oziimleme sii-
relerinin kullanilan bilgisayarin sahip oldugu
donanim ozellikleri ile bire bir iligkili oldugu
ve bilgisayardan bilgisayara bu siirelerin farkli-
liklar gosterebilecegi asla unutulmamalidir.
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