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OZET

Sosyal arastirmalara olan ilginin artmasiyla birlikte kategorik veri analizi daha
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acillardan istatistiksel ozellikleri karsilastirilmistir. Arastirmalarda Lojistik
Regresyonu ya da Log-lineer modelleri secme Kriterleri incelenerek TUIK
Hanehalki 2009 Biitce Anket verileri iizerine iki uygulama yapilmstir. ilk
uygulamada Lojistik regresyon ile Log-lineer modellerin en son asamada
modele sectigi degiskenler karsilagtirilmistir. ikinci uygulamada ise Lojit model
ile Log-lineer modeller arasindaki iliski ele alinarak, iki ve ii¢ boyutlu
olumsallik tablolarinda lojit model parametre tahminlerinin, log-lineer model

parametre tahminlerine esitligi gosterilmistir.
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ABSTRACT
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1. GIRIS

Kategorik degiskenler, sadece sinirli sayida degerlerle 6l¢iilen degiskenlerdir. Bu tiir
degiskenlerin analizinde “kategorik veri analizi” kapsamindaki istatistik
yontemlerinin uygulanmasi1 gerekmektedir [3]. Sosyal arastirmalara olan ilginin
artmasiyla “kategorik veri analizi” daha ¢ok 6nem kazanmustir. Log-lineer modeller,
lojistik regresyon ve lojit modeller kategorik verilerin analizinde en ¢ok tercih edilen
yontemlerdir. Log-lineer modeller ile iki ya da daha fazla kategoriye sahip
degiskenler arasindaki ikili ya da daha yiiksek dereceli iliskiler ve etkilesimler,
bagimli-bagimsiz degisken ayrimi yapilarak veya yapilmadan saptanabilir [18].
Lojistik regresyon ise tiim veri tiplerine uygulanabilen, bagimli degisken iizerinde
bagimsiz degiskenlerin etkisini ortaya koyan istatistiksel bir yontemdir. Lojistik
regresyonda bagimli degisken nitel olmak tlizere bagimsiz degiskenler nicel ve nitel
olabilir. Tiim bagimsiz degiskenlerin kategorik degisken olmast durumunda ise bir

lojistik regresyon modeli “lojit” model olarak adlandirilir [1,17,42].

Bu calisma yedi bolimden olusmaktadir. Ik béliimde kategorik veri analizinin
tarihsel gelisim siireci hakkinda bilgi verilmis, kategorik degiskenin tanimi yapilarak

sahip oldugu dagilimlar ele alinmistir.

Ikinci boliimde kategorik degiskenlerin 6zetlenmesinde kullanilan olumsallik
tablosunun yapisi ele alinmis, log-lineer modeller ve lojistik regresyonda

parametreleri tahmin etmek icin kullanilacak metodlar agiklanmistir.

Ucgiincii ve dordiincii boliimde sirasiyla iki yonlii ve ii¢ yonlii olumsallik tablolar1 i¢in
log-lineer modeller ve lojistik regresyonun istatistiksel varsayimlari, parametre
tahmin yontemleri agiklanmis ayrica lojit modellerle log-lineer modellerin iliskisi
incelenmistir. Besinci boliimde her iki modelin kullanim alanlar1 ve birbirlerine gore

avantaj ve dezavanjlari ele alinmistir.

Altinct boliim ise iilkemizdeki gelir dagilimmi belirleyen TUIK 2009 Hanehalki

Biitce Anketi iizerine iki uygulamadan olusmaktadir. Ilk uygulamada log-lineer



modeller ile lojistik regresyon’un en son asamada modele segtigi degiskenler
karsilagtirilmis, ikinci uygulamada ise iki ve {li¢ boyutlu tablolarda lojit model
parametre tahminlerinin  log-lineer model parametre tahminlerine esitligi

gosterilmistir.

1.1. Literatiir Arastirmasi

Log-lineer modeller ve lojistik regresyon yontemleri iizerine ¢ok genis bir literatiir

bulunmaktadir.

19. Yiizyilin baslarinda 2*2 tabloda degiskenler arasindaki iliskiyi 6zetlemek icin
capraz siniflama kullanilirken, ylizyillin sonuna dogru kategorik veri analizinde
gelisme kaydedilmistir. Ornegin, iki boyutlu ¢apraz smiflamalarda degiskenlerin
bagimsizligiin testi i¢in kullanilan ki-kare testine karsilik, Karl Pearson bir ya da
daha c¢ok kategoriye sahip degisken iceren capraz siniflama {lizerine caligmistir. Ayni
donemde Goodman ve Kruskal (1954, 1959, 1963) degiskenler arasindaki iliskinin
Olciilmesine yogunlasirken, Lancester(1950), S.N. Roy ve 0Ogrencileri (1950)
kategorik veri analizi i¢in parametrelerin tahmin yontemleri iizerine g¢alismislardir.
1960’11 yillara gelindiginde Roy, Kastenbaum ve Birch, Darroch, Good ve Goodman
¢ok boyutlu olumsallik tablolarinin analizi {izerine ¢alismalarini yogunlastirmistir.
Capraz tablolara olan ilginin ve bilgisayar kullaniminin artmasiyla birlikte gelismeler

devam etmistir. Yapilmis olan bazi ¢alismalar asagidaki gibi 6zetlenebilir.

Kategorik veriler i¢in log-lineer modeller, Bunker [1969], Bishop, Fienberg, Holland
[1975], Mosteller [1968] tarafindan hazirlanan National Halothane c¢alismasinda
kullanilmistir. Bu ¢alisma genel olarak hastaliklarin altinda yatan nedenleri ortaya
koyan istatistiksel bir ¢aligmadir. Bu calismada halothane anestezi ve ameliyat
sonras1 hepatik nekroz arasindaki iliskiyi ele alir. Buradaki asil amag¢ halothane ile
diger genel anestezikleri karsilastirmaktir. Bu ¢alismaya benzer olarak Cox [1966] ve
Berksan [1944, 1946] tarafindan lojistik regresyon kullanilarak Framigham ¢alismas1
gerceklestirilmistir. Framigham calismas1 William B. Kannel (1923-2011) tarafindan

ele alinmis olup gegen ylizyilin ilk 10 tibbi gelismesi arasinda yer almaktadir. Dr.



Kannel bu calismada kardiyovaskiiler (kalp-damar sistemi) hastalik riskini tahmin
etmek icin birden fazla faktorii ele almigtir. Kandaki yiliksek seker ve kolesterol
miktari, kalpteki ritim bozuklugu, hastanin daha 6nce kalp krizi gegirmis olmasi,

obezite, sigara kullanimi, yliksek kan basinci bu faktorlerden bazilaridir.

1970’1 yillarinin ortalarina gelindiginde probit model, lojit model, log-lineer
modeller ve lojistik regresyon gibi kategorik veri tekniklerinin ekonomide, saglik
arastirmalarinda, sosyolojide, pazarlama alaninda artarak kullanildigi fakat

davraniglara dayali aragtirmalarda bu tekniklerin pek kullanilmadigi goriilmektedir

[7].

Upton (1978) log-lineer modellerde degiskenler arasindaki iliskileri dikkate alirken,
Agresti (1984, 1990), Andersen (1991), Bishop, Fienberg, Holland (1975), Everitt
(1977), Fienberg (1980), Haberman (1974), Plackett (1981), Read ve Cressie (1988),
Santner ve Duffy (1989), Cox ve Snell (1989), Hosmer ve Lemeshow (1989) lojistik

regresyona odaklanmislardir.

Log-lineer modeller’in lojistik regresyon ve lojit modellerle iliskisini basta Agresti
(1995) olmak iizere Knoke ve Burke (1975), Christensen (1997), Laval (2003)
kitaplarinda detayli bir sekilde ele almislardir. Bu kitaplarin yaninda ¢esitli
makaleler, ¢alismalar yapilmistir. Bu caligmalardan birinde David Knoke (1975)
dogrusal olasiik modeli ile log-lineer modellerin istatistiksel sonuglarini
karsilagtirmistir. Eger bagimli degisken iki deger aliyorsa ve bagimli degisken igin
belirlenen olayin gergeklesme olasiligi 0,25 ile 0,75 arasindaysa dogrusal olasilik
modeli ile log-lineer modellerin sonuglarinin birbirine yakin olacagi; fakat bagimli
degiskenin gerceklesme olasiligi 0’a ya da 1’e yakinsa sonuglarda farklilik
olabilecegi iddia edilmistir. Ayrica bu makalede odds ve log oddslara gore gesitli
yorumlar yapilmistir. Bir diger karsilagtirma Tansey R. ve digerleri (1996) tarafindan
gerceklestirilmistir. Bu c¢alismada ise log-lineer modeller ve lojistik regresyon’un
istatistiksel varsayimlari, kullanim alanlari, bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iligkileri test etmede birbirlerine gore tistlinliikleri ele alinmigtir. Makalede

her iki modelin 6zelliklerinin birbirinden farkli oldugu belirtilerek, hangi modelin



kullanilmast gerektigine; aragtirmanin amacina ve kullanilan degiskenlerin Slgiim

diizeylerine gore karar verilmesi gerektigi sonucuna varilmaistir.

Timothy E. Hanson, Wesley O. Johnson ve lan A. Gardner (2000) da domuz ve
sigirlarda ortaya c¢ikan ii¢ g¢esit hastaligin teshisinde kullanilan kan testlerini ele
almiglardir. Bu testlerin birbirine olan bagimliliklar1 lojistik regresyon ve log-lineer
modeller kullanilarak test edilmistir. Ug hastalik i¢in yapilan ¢alismalarda iki hastalik
icin lojistik regresyon ve log-lineer modellerde ayni degiskenlerin modele alindigi
fakat bir hastalik i¢in farkli degiskenlerin modele alindig1 belirtilmistir. Bu ¢alismada
ayrica log-lineer modellerin lojit modele esit oldugu durumlardan bahsedilmistir. Dr.
Mohammad Alaya da kalp rahatsizlig1 iizerinde diyabet, cinsiyet, sigara kullanima,
genetik rahatsizliklar gibi ¢esitli faktorlerin etkisini aragtirmistir. Log-lineer modeller
ve lojistik regresyon birbirinin tamamlayicisi olarak ele alinmis, log-lineer modeller
veriyi analiz etmek icin, lojistik regresyon da kalp rahatsizlig1 tizerinde etkili olan bu

faktorlerin parametrelerini tahmin etmek icin kullanilmistir.

1.2. Kategorik Verinin Tanimi

Genel olarak birimlerin 6lgiilebilen 6zelliklerine “degisken” ad1 verilir ve nicel -nitel
degiskenler olarak siiflandirilabilir. Nicel degiskenler dogrudan sayilarla ifade
edilebilen (iicret, fiyat, uzunluk vb.) , nitel degiskenler ise dogrudan sayilarla ifade
edilemeyen (cinsiyet, medeni durum, meslek vb.) degiskenlerdir. Nicel degisken
belirli bir aralikta tiim noktalar1 gercel deger olarak alabiliyorsa stirekli, sadece belirli
noktalar1 alabiliyorsa kesikli degisken olarak tanimlanir [3]. Birimlerden bilgi
toplanmasinda degiskenlerin nasil 6l¢iildiigii Snemlidir. Olgek, degisken degerlerinin
toplanma seklidir. Siniflama, siralama, esit aralikli ve oranlama Olgme diizeyleri
olmak iizere dl¢lim diizeyleri dorde ayrilir. Siniflama ve siralama 6lgme diizeyi nitel
degiskenler icin, esit aralikli ve oranlama Olgme diizeyi nicel degiskenler i¢in

kullanilir.

Kategorik degiskenler, sadece sinirli sayida degerlerle ya da kategorilerle dl¢iilen

degiskenler olarak tanimlanmaktadir [2]. Bu tanimlama kategorik veriyi siirekli



degiskenlerden ayirir. Kategorik degiskenleri, kesikli nicel degiskenler ve nitel

degiskenler olarak da degerlendirebiliriz.
Sosyal bilimlerle ilgili ¢alismalarda kullanilan bir¢ok degisken kategoriktir [3].

Ornegin bir {iriiniin tiikketimi arastirmasinda,
1-Bu iirliniin kullanilip kullanilmadigi,
2- Ne kadar siklikla kullanildigi,

3- Uriinden memnun olunup olunmadig: gibi bir¢ok soru sorulabilir.

Burada 1. sorunun cevabi siniflama diizeyinde kategorik degisken, 2. ve 3.sorularin
cevaplari ise siralama diizeyinde kategorik degiskendir. Bu gibi veriler olumsallik
tablosu dedigimiz bir tabloda 6zetlenir. Klasik dogrusal regresyon modeli bu tip
verilere uygun degildir. Bagimli degiskenin siirekli oldugu ve tahmin edilen hatalarin
normal dagildig1 durumda, yansiz parametre tahminlerini saglayan en kiigiik kareler

tahmini kullanilamaz. Ciinkd;

1- Iki deger alan bagimli degisken igin tahmin edilen degerler 0-1 araliginin
disina diisebilir, bu da anlamsiz sonuglar dogurur.

2- Bagimli degisken normal dagilima sahip olmadig: i¢in tahmin edilen hatalar
da normal dagilima sahip degillerdir. Bu nedenle bagimsiz degiskenlerin
katsayilarinin tahmini i¢in t testi kullanilamaz.

3- Tahmin edilen hatalar degisen varyansa sahiplerdir.

4- Bagimsiz degiskenlerle modelin agiklanma giiciinii belirten R’ determinasyon

katsayisi, uyum iyiliginin dlgiisiinde kuskulu sonuglar verir [1].
1.3. Kategorik Verinin Dagilim

Stirekli degiskenlere uygulanan bir¢ok analizde dagilim varsayimi bulunmaktadir.
Bagimli degiskenin siirekli oldugu durumda, regresyon modeli ve varyans analizi
icin normal dagilim varsayimi en O6nemli varsayimlardan biridir [3]. Bu bdliimde

kategorik degiskenler icin ii¢ dagilimi ele alacagiz.



1.3.1. Binom dagilimi

Iki miimkiin sonucu olan (yani basari/basarisizlik, evet/hayir, 1/0 vb) bir deneyde her

2

denemenin, “basar1 “olarak ifade edilen sonuca ulagma olasilig1 “ p >, “basarisizlik”

olarak ifade edilen sonuca ulasma olasilifi “1-p” dir. Basari sonucu elde
edildiginde x=1, basarisizlik sonucu elde edildiginde x=0 degerlerini alan X rasgele
degiskeni, Bernoulli rasgele degiskenidir [5]. Eger Bernoulli denemelerini n kez
birbirinden bagimsiz olarak tekrarlarsak, o zaman x basar1 sayis1 binom dagilimina
sahip olur. Matematiksel notasyon ile bir rassal degisken X, binom dagilimina

sahipse x ~ B(n, p)seklinde ifade edilir.

X rassal degiskeninin dagilimin olasilik fonksiyonu Es. 1.1°deki gibidir.
x=0,12,...,n

P(X=x)= x!(nn_! T .

Burada her deneme birbirinden bagimsizdir yani bir denemenin sonucu diger bir
denemeyi etkilemez. Bu denemeler “Bernoulli Denemeleri ” olarak bilinir. Eger n=1
olursa, bu Binom dagilim, yani B(1, p), gercekte bir Bernoulli dagilimu ile aynidir.

Dagilimin beklenen degeri ve varyansi asagidaki gibidir. [3]

E(X)=np,
Var(X)=np@— p) (1.2)

1.3.2. Cokterimli dagilim

Cokterimli (multinomial) dagilim ikiden fazla (k tane) miimkiin sonuglu deneyler
icin uygulanan kesikli bir dagilimdir. Binom dagiliminin genellestirilmis seklidir.

n, ,i.mimkiin  sonucun ka¢ kez meydana  geldigini  gostersin


http://tr.wikipedia.org/wiki/Bernoulli_da%C4%9F%C4%B1l%C4%B1m%C4%B1

p. her denemede ;i.olayin meydana gelme olasiligidir. Bu durumda (n,n,,..,n,) ,

(n, p,,..., p,) parametreli ¢cokterimli dagilim gosterir [3].

Dagilimin olasilik fonksiyonu x>0, X +...+X,=n kosullar1 altinda Es. 1.3’deki
gibidir.
n! X

P(M, =%,y = %, ) = ———p,

L1 PP (L3)

Genel olarak her bir miimkiin sonu¢ Binom dagilim1 gosterir ve

n~ B(n, p,)seklinde ifade edilir. Dolayisiyla n ’lerin beklenen degeri ve varyansi

Binom dagilimindaki gibi hesaplanir.

E(n)=np;,
Var(n,) =np,(1- p)dir [3]. (1.4)

1.3.3. Poisson dagilim

Bir olaym belirli aralikta, x kez meydana gelme olasilifinin hesaplanmasinda
kullanilan olasilik dagilimlarindan biridir. Bu durumda olasilik fonksiyonu asagidaki
gibidir [5].

efﬂ. X

X!

p(X) = x=012,..,n (e = 2,718) (1-5)

Burada A gergeklesen ortalama olay sayisidir ve A=n.p dir. Poisson dagiliminin

aritmetik ortalamasi ve varyansi ayni olup A’ya esittir [5].

E(x)=Var(x) =24 (1.6)



2. OLUMSALLIK TABLOLARI

Olumsallik tablolar1 genellikle kategorik degiskenler arasindaki iliskilerin ortaya
cikarilmasinda kullanilan tablolardir. Tablolar igerdikleri degisken sayilarina gore
adlandirilirlar. Ornegin tablo tek degiskene sahipse, tek-yonlii (boyutlu); iki

degiskene sahipse iki-yonlii olumsallik tablolar1 gibi.

Genel olarak tablolardaki satir degiskeni I, siitun degiskeni J ile gosterilir. Tablolarda
yer alan degerler, degisken kategorilerinin veri kiimesinde ka¢ kez tekrarlandigini
gosteren frekanslardir [24]. Satir degiskeninin kategorisi i, siitun degiskeninin

kategorisi j ile belirtilirse, tablolardaki frekanslar (f,) ile gosterilir. i.satir ve j.

siitunda olaym gergeklesme olasiligr ise p; ile gosterilmektedir. p,’nin dagilimi, satir

ve siitun degiskenlerinin ortak dagilimidir.

Marjinal olasiliklar ise, ortak olasiliklarin toplanmasi sonucundan elde edilen satir ve

stitun toplamlaridir ve toplam birim sayist n’in yiizde kagmin i. kategoride veya j.

kategoride yer aldigini gosterir. “,” satir degiskeni, “f;” siitun degiskeni igin

(Y32

kullanilir. Burada alt indis *“.”, sabitlenen degisken {izerinden toplamlar1 gosterir.

Marjinal olasiliklar agagidaki gibi hesaplanir [11].
pi. = z P;;
f

p,=Yp, Ve Zpi;ij:ZZpij:l dir. (2.1)

Bu marjinal olasiliklar sayesinde tek bir degiskenin bilgisi elde edilebilir. ki yonlii

tablolar i¢in marjinal olasiliklar Cizelge 2.1°deki gibidir. Burada p, +p, =1 ve

p,+p,=1dir.



Cizelge 2.1. Iki yonlii tabloda marjinal olasiliklarin gosterimi [11]

Degiskenler Siitun degiskeni

Satir J, ], Marjinal

degiskeni olasiliklar
(satir i¢in )

|1 P11 Pi, PutPp=0

Iz P21 P2, Put Py =0,

Marjmal Pyt Py=0, Pt Px =P, 1

olasiliklar

(slitun igin)

2.1. Odds Oram

Odds oran1 (lstiinliik orani) verilerin analizinde 6zellikle log-lineer modellerde ve
lojistik regresyonda yaygin olarak kullanilan bir tekniktir. Ik 6nce odds’u

tanimlayalim. Odds, bir olayin ger¢eklesme olasiiginin (), gergeklesmeme

olasiligina (1- p) oramdur.

odds =Q = 1L (2.2)

Odds’un 1’den biiylik ya da kiicliik oldugu duruma gore olasilik degeri Cizelge
2.2’deki gibi degisir.

Cizelge 2. 2. Odds’un 1’den biiyiik ya da kiigiik oldugu duruma gore olasilik
degerinin degisimi

odds =Q <1 odds=Q>1
P 4 P51
1-p 1-p
p<(-p) p>@2-p)
2p<l1 2p>1
p <0,50 p > 0,50
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Goriildiigii tizere Q ne kadar artarsa olayin gergeklesme olasiligi da o kadar artar. Q
ne kadar sifira yaklasirsa, olasilik da sifira yaklagir. Bununla birlikte olasilik 1’e
yaklastikca € sonsuza gider. Ayrica bir olayin meydana gelmesinin oddsu belli

oldugunda kolaylikla olayin ger¢eklesme olasiligini Es. 2.3’deki gibi elde edebiliriz.

pP=— (2.3)

Cizelge 2.3. Olasilik degerlerine gore odds ve log odds araliklari

Olasilik Odds Log odds
0<p<0,50 0<Q<1 —o<logQ <0
0,50< p<1 1<Q<ow 0<logQ<w

Odds oranmi1 ise bir olaym bir grup i¢in olasiliklar oraninin, baska bir grubun
olasiliklar oranina olan oranidir. Yani ilk grup i¢in hesaplanan olasiliklarin orani

(Q,) ve ikinci grup i¢in hesaplanan olasiliklar oram1 (Q2,) oldugunda odds orani

asagidaki gibi gosterilebilir.
0=— (2.4)

Odds orani, satirlar siitun, siitunlar satir oldugunda degismez. Bu Es. 2.4’iin

yapisindan kaynaklanmaktadir.
Cizelge 2.1 i¢in odds orani asagidaki gibidir.

o (PulP)  PuPx
(P21/ P22)  P2iPr2 (2.5)

Lemma 2.1: Satir ve siitunun bagimsiz oldugu varsayimi altinda,

B; = B p; =n.n;/(n )" dir bdylece tahmin edilen odds oran1 her zaman 1 olur.


http://tr.wikipedia.org/wiki/Olas%C4%B1l%C4%B1klar_oran%C4%B1
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jspat:
n, n,,N,n
g PuPz _ (PLP)(P,P,) _ G G _1
PP (P2PL)(P.P) (ﬁ&)(ﬁl)
n.n. n.n.

Eger bagimsizhigit goz ardi edersek, yine de odds oraninin 1’e yaklastigini

gozlemleyebiliriz. Burada f,=n;/n olur [11].

pll p22 — nlln22

Dby NNy (2.6)

Eger 1< @ < «oise, birinci satirin “basar1”si, ikinci satirin “basari”sindan fazladir.

0 < @ <1 durumunda ise tam tersi bir yorum gecerlidir [3].
2.2. Ornekleme Planlar

Christensen’e gore iki tiirlii calisma vardir. Bunlar “prospektif - ileriye yonelik” ve
“retrospektif - geriye doniik” c¢alismalardir. Prospektif caligmalar carpimsal
cokterimli Orneklemeye sahip caligmalardir. Bu oOrnekleme planinda bagimsiz

degiskenlerin her bir kategorisindeki gézlem sayilari her satirda sabitlenmistir (n; )

ve her satir bagimsiz ¢okterimli dagilima sahiptir.

Log-lineer modeller ve Lojit modellerin birlikte ele alinmasindaki varsayimlardan bir
tanesi de carpimsal ¢okterimli Orneklemenin varhigidir. Bu yiizden ¢arpimsal
cokterimli 6rnekleme tasarisinin detaylarini “prospektif” ve “retrospektif” calismalar

inceleyerek ele alacagiz.
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2.2.1. Prospektif calisma

Bagimli degiskenin kategorileri, bagimsiz (agiklayici) degiskenlerin her bir
kombinasyonu i¢in ayni1 dagilima sahipse ele alinan c¢alisma “prospektif “calisma
olarak adlandirilir. Christensen bu durumu bir 6rnek {izerinde anlatmigtir. Kalp krizi
gecirme durumu i¢in 250 denegin her birinin; yas, cinsiyet, kandaki kolesterol
miktar1 ve basing diizeyi gibi bagimsiz (agiklayici) degiskenler yardimiyla kalp krizi
gecirip gecirmedigi tahmin edilebilir. Bu ileriye yonelik c¢alismada, bagimsiz
degiskenlerin her bir kombinasyonu, bir bireyin bagimli degiskenin kategorilerine
rasgele atanmasinda etkilidir. Boylece birden fazla y18in olusur ve her bir birey farkli
yigindan Orneklendirilmis gibi olur. Bu yilizden prospektif calismalar ¢arpimsal
cokterimli 6rneklemeye sahiplerdir. Burada ¢ok terime sahip olan kategoriler bagimli
degiskenin kategorileridir [1]. Satir toplamlar1 yani bagimsiz degiskenlerin
kombinasyonlarin1 igeren her bir satirdaki toplam birey sayisi sabitlenmistir.

i, jaciklayicr degiskenlerin bir setini gostersin. py, kisinin kalp krizi gec¢irme, p;,

kisinin kalp krizi ge¢irmeme olasilig1 olsun.

Burada, py; + p;, =1’dir ve p;, =1-p;; kisinin kalp krizi gecirmeme olasiligidir.
Dolayistyla bagimli degisken igin olasiliklarin orani ( p;,/ p;,), odds oranidir. Ayrica
beklenen hiicre degerleri (m,) igin m; =n; varsayilir. Tahminlerimiz mij. = ﬁij.
kisitin1 saglamalidir. O ylizden i ; agiklayici degiskenleri tiim modellerde yer almak

zorundadir ve py,/ p;, =my, /m;, varsayimi gecerlidir [1].

Ornek 2.1: Carpimsal ¢okterimli 6rnekleme ve prospektif calisma iizerine bir drnek
Cizelge 2.4 ile gosterilmistir. Burada tablodaki frekanslar 6rnek i¢in tiiretilmistir ve

bagimsiz degiskenlerin satir toplamlar sabit tutulmustur.



Cizelge 2.4. Prospektif ¢alisma [1]

Daha o6nce Kalp krizi
gecirme durumu
Cinsiyet Evet Hay1r Toplam
Yas
40 yag iistii | Bayan 20 30 50
Erkek 25 75 100
40 yas alt1 Bayan 40 20 60
Erkek 20 20 40
Toplam 105 145 250
Olasiliklar, p, =ny /n, formili ile elde edilir.
Cizelge 2.5. Prospektif ¢alismaya ait olasiliklar tablosu
Daha once Kalp krizi
gecirme durumu
Cinsiyet Evet Hayir Toplam
Yas
40 yas Uistii | Bayan 0,40 0,60 0,20
Erkek 0,25 0,75 0,40
40 yas alti | Bayan 0,667 0,333 0,24
Erkek 0,50 0,50 0,16
Toplam 0,42 0,58 1

Py = P+ Py, =0,40+0,60=1

P = Piy+ Py =0,25+0,75=1

P21 = Poiy + Pap = 0,667 +0,333=1

Poo = Poo1 t Pop = 0,50+0,50=1

Goriildiigi tizere py; + p;, =1"dir.

2.2.2. Retrospektif calisma

13

Christensen’in bir diger orneginde ise kalp krizi ge¢irdigi bilinen 100 kisi ve kalp

krizi gecirmedigi bilinen 150 kisi ele alinir. Her bir birey, bagimsiz degiskenlerin

kategorilerine gore siniflara ayrilabilir.

Burada sadece iki y1§in vardir: kalp krizi
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gecirenler ve gecirmeyenler. Bu iki yigin i¢in ¢okterimlilerin kategorileri, bagimsiz
(aciklayici) degiskenlerin farkli kategorileridir. Bu durumda galisma geriye doniik
“retrospektif” ¢alisma olarak adlandirilir ve bagimli degiskenin kategorileri bagimsiz
degiskenlerin ¢okterimli durumlar ile olusur. Burada sadece bagimli degiskenin iki
kategorisinin birim sayilar1 sabittir (kalp krizi gegiren 100 kisi ve kalp krizi
gecirmeyen 150 kisi) .

Bagimsiz degiskenlere bagli olarak her bir hiicreye bireyin diisme olasiligi farklh
oldugu igin py, + py, #1 dir, yani p;,/ p,, orani odds oram degildir. Bu nedenle lojit
model ve log-lineer modellerin birlikte ele alinmasinda log(p,,/ p;,) hakkindaki
varsayimlari uygulamak zorlasir ve py, / p;, =m;, /m;, olarak belirtilemez [1].

ij1 ij2

Ornek 2.2: Retrospektif calisma iizerine bir érnek Cizelge 2.6 ile gosterilmistir.

Burada, bagimli degiskenin kategorilerinin toplamlar yani siitunlar sabit tutulur.

Cizelge 2.6. Retrospektif calisma [1]

Daha once Kalp krizi
gecirme durumu
Cinsiyet | Evet Hayir Toplam
Yas
40 yas Uistii | Bayan 20 60 80
Erkek 70 15 85
40 yas alt1 | Bayan 5 35 40
Erkek 5 40 45
Toplam 100 150 250

Olasiliklar: py, =Ny /n, formiilii ile elde edilir.
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Cizelge 2.7. Retrospektif caligmaya ait olasiliklar tablosu

Daha once Kalp krizi
gecirme durumu
Cinsiyet | Evet Hay1r Toplam
Yas
40 yas ustii | Bayan 0,20 0,40 0,32
Erkek 0,70 0,10 0,34
40 yas alti | Bayan 0,05 0,234 0,16
Erkek 0,05 0,266 0,18
Toplam 0,40 0,60 1

Py = Py + Py, =0,20+040 %1

Py = P+ Py =0,70+0,10 21
P = Poyy + Pri, =0,05+0,234 =1
P = Popy + Prp, =0,05+0,266 #1

Gorilldugi tizere py; + Py, #1°dir ve odds oram kullanigh degildir.

2.2.3. Diger ornekleme planlari

Kategorik veri analizinde yigindan veri elde etmede birden fazla 6rnekleme plani

vardir. Bunlardan en 6nemlileri agsagida siralanmastir.

Poisson: Bu 6rnekleme planinda veri zamanin belli kisimlarinda gézlemlenir, toplam

birim sayisi n ve her bir hiicredeki birim sayis1 N, poisson dagilimina sahiptir.

Cokterimli: Toplam birim sayisi n sabitlenmistir ve her bir hiicredeki birim sayis1
N;;« cokterimli dagilima sahiptir.

Carpimsal cokterimli: Bagimsiz degiskenlerin her bir kategorisindeki gozlem sayilari

her satirda sabitlenmistir (n; ). Burada her satir bagimsiz ¢okterimli dagilima

sahiptir.

Hipergeometrik: Hem satir toplamlar1 hem siitun toplamlari sabitlenmistir.

Retrospektif carpimsal binom: Sadece bagimli degiskene ait olan siitun toplamlari

sabitlenir.
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Yukarida bahsi gecen Ornekleme planlarindan bir tanesini bir digerine
doniistiirebiliriz. Ornegin poisson o6rneklemesi, toplam sayr sabit tutularak
uygulanirsa ¢okterimli Orneklemeye; poisson ve c¢okterimli Ornekleme satir
toplamlar1 sabitlenirse ¢arpimsal ¢okterimli orneklemeye ya da siitun toplamlari

sabitlenirse retrospektif 6rneklemeye doniistiiriilebilir [1].

2.3. Maksimum Olabilirlik Teoremi ve Olabilirlik Oran Testi

Model parametrelerini tahmin etmek i¢in en sik kullanilan yontemler en kiigiik
kareler (EKK) ve maksimum olabilirlik yontemidir. Zaman ve maliyet kisitlamalar1
nedeniyle ¢ogu calisma yigindan se¢ilen orneklerle yapilmaktadir. Bu yiizden yi1gin

parametrelerinin tahmini istatistikteki en 6nemli konulardan biridir.

Maksimum olabilirlik yontemi isminden de anlasilacag: tizere, olasilik dagilimi belli
olan istatistiksel bir model i¢in 0rnegin karsimiza ¢ikmasi olabilirligin en yiiksek
dagilimin parametresini tahmin etmek tizere, iyi 6zelliklere sahip tahmin ediciyi bize

saglar.

2.3.1. Ozellikleri

En kiiciik kareler yontemi (EKK) lineer regresyon, hata kareler toplami, standart
sapma gibi istatistiksel konularla yakindan iliskilidir ve maksimum olabilirlik
yonteminin aksine dagilim varsayimlarina en alt seviyede ihtiya¢ duyar. Gozlenen
veriyi Ozetlemek i¢in kullanislidir, fakat hipotezleri test etmede ya da giiven
araliklarim1 olusturmada varsayim temeli yoktur [16]. Maksimum olabilirlik yontemi
ise parametre tahmininde ve istatistiksel c¢ikarimlarda standart bir yaklagimdir.

Maksimum olabilirlik tahmin edicisi asagida verilen optimal 6zelliklere sahiptir.

1) Tutarlilik: Tahmin edicinin, tahmin edilen degerin olasiligina yakinsamasidir.
2) Asimptotik normallik: Ornek cap1 arttikca, maksimum olabilirlik tahmin

edicisinin dagilimi, normal dagilima yaklasir.
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3) Etkinlik: Asimptotik olarak elde edilen parametre tahminlerinin en diisiik

varyansa sahip olmasidir [16].

Bu ozellikler en kiiciik kareler yontemi i¢in sdylenemez. Cogu istatistik¢i en kiigiik
kareler yOntemini parametre tahmini i¢in genel bir yontem olarak gérmez ve
istatistikteki c¢ikarim metodlarinin ¢ogu maksimum olabilirlik yontemine dayali

2

olarak gelistirilmistir. Ornegin, maksimum olabilirlik yontemi; y?, 2 , Bayesyen

metodlar, rastgele etkilerin modellemesi, Akaike bilgi kriteri, Bayesian bilgi kriteri

i¢in bir 6nkosuldur [16].
2.3.2. Olabilirlik fonksiyonu

X, -5 X,,; 1 bagimsiz gdzlemin &rnegi olsun. Bu drnekler bilinmeyen olabilirlik
yogunluk fonksiyonundan (f)) elde edilirler. f,= f(.|6?0) ile gosterilir. Burada §,

degeri bilinmez ve parametrelerin “gergek deger” i olarak kabul edilir. Amag,

degerine yakin olan 6 tahmin edicisini bulmaktr.

Maksimum olabilirlik yontemini kullanmak i¢in, ilk 6nce tiim gozlemlerin ortak
yogunluk fonksiyonu tanimlanmalidir. Bagimsiz ve aymi dagilimli bir 6rnek igin
ortak yogunluk fonksiyonu her bir gozlemin olasilik yogunluk fonksiyonlarinin

carpimina esittir.
f (X, X, |0) = F(%,]0)... T (X,|6) (2.7)

Parametre degerlerinin bir seti verildiginde, uygun bir olabilirlik yogunluk
fonksiyonu bazi verilerin daha olasi oldugunu gosterebilir [16]. Eger tam tersi
diistintiliirse, gozlenen veriler verildiginde, tiim olabilirlik fonksiyonlar1 arasindan
veriyi en olast iireten bir olabilirlik yogunluk fonksiyonunu bulmak isteriz. Bu

problemi ¢ozmek i¢in olabilirlik fonksiyonunu tanimlariz. Burada 6 parametre
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vektorii ve x veri vektorl rollerini degistirirler. 6 fonksiyon degiskeni serbestce

degistigi i¢in, bu dagilim fonksiyonu olabilirlik olarak isimlendirilir [39].
L%, %) = f (%o X, [0) =TT £(%]6) (2.8)
i=1

Burada olasilik yogunluk fonksiyonu ile olabilirlik fonksiyonu arasinda énemli bir
fark vardir. Olasilik yogunluk fonksiyonu sabitlenmis bir parametre igin verilerin
olasiligim1 verirken, olabilirlik fonksiyonu sabitlenmis bir veri seti i¢in parametre

degerlerinin olabilirligini verir [16].

Olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapmak yerine, bu fonksiyonun logaritmasini
maksimumlastirmak daha kolaydir. Ciinkii logaritma tam anlamiyla artan bir
fonksiyondur, olabilirligin maksimumu ve log-olabilirligin maksimumu ayn1 noktada
meydana gelir. Bu ylizden maksimum olabilirlik tahmin edicisi olabilirlik ve log-

olabilirlik fonksiyonlarini birbirinden ayirt edemez.

Log-olabilirlik fonksiyonu Es. 2.9°daki gibidir.
log L(6],,....%,) =D _log f (% |6) (2.9)
i=1

Diferansiyel fonksiyonun maksimumunun ya da minimumunun olmasi, bu

noktalarda ilk tiirevlerinin sifira esit olmasi ile belirtilir.

Log-olabilirlik fonksiyonun 0’ ya gdre birinci tiirevi alinir.

ologL(O|x,,.... X,)
06,

=0 (2.10)
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Ve bulunan esitlik asagidaki gibidir.

[(8]x) =%Zn:log f(%|0) (2.11)

Maksimum olabilirlik metodu 6’1 , f(0|x)i maksimum yapan o degerini bularak
tahmin eder. Bulunan deger, 6, n maksimum olabilirlik tahmin edicisidir. ikinci bir
kosul da, log L(6’|X) ’in maksimum oldugunu ya da minimum olmadigini

ispatlamaktir. Maksimum olmas1 i¢in log-olabilirlik fonksiyonu konveks sekilde
olmalidir. Bu log-olabilirliklerin Es. 2.12’deki gibi ikinci tiirevinin negatif oldugunu
ispatlayarak belirtilir [16].

o2 log L
ogWZ(WIy) -0

(2.12)

Ele alinan model birden fazla parametre igerdiginde ve olasilik yogunluk fonksiyonu
lineer olmadiginda maksimum olabilirlik tahminlerini elde etmek zorlasir. Bu gibi
durumlarda maksimum olabilirlik tahmini lineer olmayan optimizasyon algoritmalart
ile elde edilirler. Buradaki amag, log-olabilirligi maksimum yapan optimal
parametreleri hemen bulmaktir. Tiim parametreleri aragtirmaktan ziyade ¢ok boyutlu
parametre uzaymin daha kiiciik alt setleri ile ¢alisilir. Iteratif asamalarla ilerlenir.
Ozellikle, her bir iterasyonda, bir nceki iterasyonda elde edilen parametrede kiigiik

degisiklikler yapilarak model gelistirilmeye calisilir [16].
2.3.3. Iki boyutlu tablolarda maksimum olabilirlik tahmini
Birbirinden bagimsiz olan 1 yigindan alinan Orneklerin g¢arpimsal cokterimli

dagilimim ele alalim. Burada 6rneklerin her biri aymi J kategoriye boliinmiistiir. I

y1gin [*J tablosunun satirlarini olusturur. (i=1,2,...,1; j=12,..,J)
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Cizelge 2.8. Carpimsal ¢okterimli dagilim i¢in [*]J tablosu

Kategoriler
Ornekler n 1 2 e J Toplam
i
1 nll an nl.] nl
2.
My Ny, Ny, n,
|
nI1 nl 2 nIJ nI
Toplam .
P n‘l n.Z n.J n,.

i.cokterimli ornekten n,n;,,...,n; verisini elde etme olasiligi Es. 2.13’de verilmistir

[1].

nt e

. i. H pij ij (213)
Hnij' =

j=1

Her bir satir birbirinden bagimsiz oldugu i¢in, n; degerlerinin timini elde etme

olasilig1 Es. 2.14°deki gibidir [1].

! n' & o
I[1=—1IIr" (2.14)
] gt

j=1

Eger p, olasiliklarini bilirsek, n, degerlerinin herhangi bir setini elde etme olasiligini

>
bulabiliriz. p, olasiliklarini bilmiyoruz fakat n, degerlerini gézlemledigimiz igin
biliyoruz. Eger Es. 2.140 p,’lerin fonksiyonu olarak distiniirsek, pigin olabilirlik

fonksiyonu Es. 2.15¢ esit olur.
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Llon! & n
L(p) = H T _ P; " (2.15)
i=1 nij! j=1
j=1

Burada p=(p,, Py, Py) "dir. Amacimiz p’yi yani L(p)’yi maksimum yapan f

tahmin degerini bulmaktir. b, p ’nin maksimum olabilirlik tahmini (MLE) olarak

adlandirilir.

Carpimsal ¢okterimli dagilim i¢in, log-olabilirlik fonksiyonu Es. 2.16’da verilmistir.
| J J

logL(p)=Y_| log(n, )= log(n, N +>_n, log p, (2.16)
i1 i1 i1

Daha once de belirtildigi gibi amacimiz p *nin fonksiyonunu maksimumlagtirmaktir

bu yiizden ,ye bagli olmayan ifadeleri ihmal edebiliriz. Dolayisiyla,

1 J
I(p)=>Y_> n;log(p;) ’yi ele almak yeterlidir. Burada p,=n,/n_dir ve p=p

i=1 j=1

oldugunda amacimiza ulagiriz. Beklenen hiicre frekansi m;=np, oldugu i¢in
maksimum  olabilirlik yontemi sayesinde M; degerlerini elde edebiliriz. Tahmin

edilen p; lerile My *nin MLE’si m, =n, p, =n, olur [1].
2.3.4. Olabilirlik oran G? testi
Olabilirlik oran istatistigi, iki model arasindan hangisinin veriye daha uygun

oldugunu test eder. Test, olabilirlik oranina dayanir. Bu oran iki farkli setteki

parametrelerin degisimine bagl olan olabilirlik fonksiyonlarinin oranidir.
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Hipotezlerimiz agagidaki gibi kurulur.

H,:0=0,
H :0=6

Olabilirlik oram basitge Es. 2.17°deki gibidir ve “G®” ile gosterilir.

G2 L(G,[x)  f(x|6,)

LG f(xe) @17)

Olabilirlik orani ayrica H;:p,; =p,;=..=p, m dogru olup olmadignin test
edilmesinde de kullanilir (3 =12,...,j) . 7; = p,; = p,; =...= p,, olacak sekilde Es.

2.16’daki log-olabilirlik fonksiyonu agagidaki gibi tekrar yazilabilir.

logL(p) = i[log(ni. - ZJ: log(n; 1) + ZJ: n; log 7] (2.18)

1 J
p,; 'leri i¢ermeyen ifadeleri esitlikten ¢ikardigimizda ZZnij logz; ifadesini
i1 j
maksimumlagtirmaya ¢alisiriz.  Dolayisiyla maksimum olabilirlik  tahminleri
m,=p{=7%;=n,/n. olur. Burada p”,H, hipotezinin dogrulugu altinda elde edilen

tahmindir. Beklenen deger m;=np; oldugu i¢in Hy:p,=p, =..=p, hipotezinin

lj

srulus 5 i mOZ n AO-
dogrulugu altinda beklenen deger tahmini "= n, pi"=nn,/n.. olur [1].

Eger p;’lere bir kisit getirilirse veriyi elde etmedeki olabilirligimiz azalir. Eger bu
kisit olabilirligi ¢ok azaltiyorsa, p;’ler Uzerindeki bu kisitin gegerli olmadig

sonucuna variriz. Olabilirlikteki bu azalma, kisitlamaya tabi olan L(p)’nin

maksimumunun, kisit olmayan tiim modelin L(p) nin maksimumuna béliimiine
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bakarak olgiiliir. Eger oran ¢ok kigtiliirse, p;’ler tizerinde gegerli olan kisitlama

reddedilir.
Kisitlama getirilmis H 0Py =Py == Py hipotezinin dogrulugu altinda log-
olabilirligin maksimum degeri

l0g L(p) = i{log(nt - log(n, )+, log(n, /n..)} dir (2.19)

i=1 =

Tiim modelin log-olabilirligin maksimumu ise

| J J

log L(p) = Z{Iog(ni. - log(n, )+ > n; log(n, / ni.)} “dir. (2.20)
i=1 =1 =1

Log-olabilirliklerin farki,

inij log(n; /nn)—ZI:ZJ:nij log(n; /n;) olur. (2.21)

|
i=l j=1 i=1l j=1
Bu esitligi “-2” ile c¢arptigimizda Es. 2.22°de belirtilen olabilirlik oran test

istatistigini elde ederiz [1].

1 . rﬁi_
G*=2) > m;log(—3) (2.22)

i=1 j=1 mij

Burada kisitlama olmayan modelin beklenen degeri m;’nin maksimum olabilirlik

tahmini , =n,, “H;’m dogru oldugu” kisitlamas: getirilen modelin beklenen degeri

m, “nin maksimum olabilirlik tahmini M{’=nn /n.. *dir.
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Log olabilirlik farki esitligini “-2” sayist ile ¢arpmamizin nedeni, biiyiik ¢aplh
ornekler igin G2~ y°((1-1)(J -1)) yaklasimim saglamaktir. H, hipotezi olabilirlik
oraninin kiigiik degerleri i¢in reddedilebilir fakat logaritmasi alinip “-2” ile
carpildiktan sonra G?’nin biiyiik degerleri i¢in de reddedilebilir hale gelir. Yani
bilyiik gapli rnekler i¢in o seviyesinde G®> y°(1-a, (I —1)(J -1)) oldugunda H,

hipotezi reddedilir.

Genel olarak belirtirsek olabilirlik oran istatistigi G, ¥ ’ dagilimima sahiptir ve

serbestlik  derecesi, iki modelin serbestlik derecelerinin  farkina  esittir.
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3. iKi BOYUTLU TABLOLARDA LOG-LINEER MODELLER VE
LOJISTIK REGRESYON

3.1. Log-Lineer Modeller

Log-lineer modeller ele alinan tiim degiskenler kategorik oldugunda ozellikle veriyi

analiz etmek i¢in tasarlanmis ¢ok degiskenli istatistiksel tekniklerden biridir.
Log-lineer modeller ile

1) 1ki ya da daha fazla kategoriye sahip degiskenler arasindaki ikili ya da daha
yiiksek dereceli iliskiler ve etkilesimler, bagimli-bagimsiz degisken ayrimi

yapilarak veya yapilmadan saptanabilir [18].

2) Her bir bagimsiz degiskenle her bir bagimli degisken arasindaki iligkinin
derecesi, geriye kalan bagimli ve bagimsiz degiskenlerin etkisi sabitlenerek

Olgiiliir [7].

Log-lineer modellerin tercih edilmesinin diger bir nedeni de ¢ok degiskenli olumsallik
tablolarina uygulanan ki-kare bagimsizlik testlerinin uygulanmasindaki zorluktur.
Degiskenlere ait sinif sayilar arttik¢a, siniflarin yer aldig: satir ve stitunlart birbirleriyle
karsilastirmak oldukga giiclesmektedir. Bu durumda ¢ok degiskenli olumsallik
tablolarinin satir ve siitun sayilarina kisitlama getirmeyen, ayni tablo {izerinde ki-kareye
oranla cesitli hipotezlerin test edilmesine olanak saglayan log-lineer modeller tercih
edilir [14].

3.1.1. Log-lineer modellerin tiiretilmesi

Vik =M+ +p,+af;+e,  ANOVA modelini ele alalim. Parametrelerin

sembollerini degistirerek model Es. 3.1°deki gibi tekrar yazilabilir. Burada hata

terimi olan ¢, ’ler bagimsiz N(0, o?) olarak dagilirlar.
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Yijk = U+ Uy + Uy F Uiy + (3-1)

Es. 3.1°de verilen ANOVA modelinde Yy, > lar bagimsizdir ve vy, ~N(m, o?)

ij?

dagilir.
Beklenen deger i¢in,

My = U+ Uy + Uy ) Uy “dir. (3.2)

) 2(0)

Amacimiz m;’nin yapisini agiklamaktir ve m, ’nin maksimum olabilirlik tahmin

edicisi §, *dir [1].

A 2 - . . . o o
My ~ N(m;,o°/K) dagilimina sahiptir ve her bir hiicrede K sayida gézlem vardr.

o ’nin tahmin edicisi ortalama hata kare (OHK) dir ve rﬁij ’den bagimsizdir. Ancak

OHK, &%’ nin maksimum olabilirlik tahmin edicisi degildir.

Eger m,’ye modelde hi¢ etkilesim olmadigi kisiti getirilirse Es. 3.2, Es. 3.3%

dontisiir.

M; = U+ Uy + Uy (3.3)
Ve m; ’nin tahmin edicisi Es. 3.4’deki gibidir.

M=y +(V.-y)+(;-V) (3.4)

Burada m, ’nin maksimum olabilirlik tahmini ve dolayisiyla o*’nin maksimum

olabilirlik tahmini degisecektir.
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Daha once de belirtildigi gibi biz m; *nin yapist ile ilgileniyoruz. Buna ragmen Es.

3.2 ve Es. 3.3 teki gibi lineer modelleri degerlendirmek yerine

Iog(mijk) :/1+21(i) +/12(]) (3.5)

log(my,) = A+ Ay + Ayj) + A (36)

gibi log-lineer modelleri ele alacagiz. Analizimiz yine m; ’nin maksimum olabilirlik

tahminine ve olabilirlik oran testine dayanir. Buna ragmen bazi farkliliklar

mevcuttur. Burada n; ’ler ¢okterimli ya da ¢arpimsal ¢okterimli dagilima sahiplerdir

[1].

3.1.2. iki boyutlu olumsalhk tablolarinda lambda parametrelerinin elde

edilmesi

Bir birimin A degiskeninin i. satirina ve B degiskeninin j.siitununa diisme olasilig1

! olsun. A ile B degiskenleri bagimsiz ise;

pij:pi.p.j,dir- Gicszt s j—12,..3 ) (3.7)

Es. 3.7°de carpimsal olarak ifade edilen modelin logaritmasi alinarak log-lineer

modeller elde edilir [13].

log by = log pi. +log P; (3.8)

Beklenen frekans m; olmak iizere

m; =np; =Np; P; dir, (3'9)

n, gozlenen frekans, n orneklem hacmini gostermek tizere, M;’nin maksimum

olabilirlik tahmin edicisi Es. 3.10’daki gibidir.
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M, — (3.10)
Es. 3.11°de beklenen frekanslar, satir ve siitun etkilerinin dogal logaritmalarinin
toplam1 seklinde ifade edilmektedir. Es. 3.9 ile diizenlenen Es. 3.11°deki model, iki
degiskenli frekans tablolari i¢in genel log-lineer model esitligidir [13].

logm; =logn+log p, +log p; (3.11)

Benzer sekilde satir ve siitunlar i¢in marjinal beklenen frekanslar asagidaki gibidir.

m, =np;

m,=np, (3.12)
e tabaninda logaritmalar1 alindiginda:

logm, =logn+log p;

logm; =logn-+log p; Olur' (313)
Es. 3.13 asagidaki sekilde de ifade edilebilir.

log p, =logm, —logn

log p; =logm; —logn (3.14)

Es. 3.14’de elde edilen cift tarafli logaritmik toplamlar Es. 3.11°de yerine
yazildiginda Es. 3.15 elde edilir [13].

logm; =logm, +logm; —logn (3.15)

Es. 3.15’de her i=12,...,1 Vve j=12,..J3 i¢in esitligin her iki tarafindan

toplam alindiginda Es. 3.16 elde edilir.
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iilogmij :Jilogmi& IZJ:Iogm_j —1Jlogn (3.16)
_ ~

i=l j=1 i=1

|
A =logm; —le logm,
i=1

1 J
A, =Iogm.j—FZIogmij

j=1

| J
A :le Iogmi.—%ZIogmj +logn
i1

i=1

(3.17)

olmak lizere 4,4 ,4seklinde ii¢ parametre tammlanip, Es. 3.16°da yerine konursa

asagidaki esitlik elde edilir.
logm; =4, + 4, + 4, (3.18)

Bu model bagimsiz log-lineer model olarak adlandirilir. Iki degisken arasinda

etkilesim olmadiginda gegerli olan log-lineer modele aittir [13].

Degiskenler arasindaki etkilesim anlamli ise,

logm, = A, + 4, + 4, + 4, (3.19)
olarak yazilir ve bu model, doymusy log-lineer model olarak adlandirilir [11].

A ve B degiskenleriyle bagimsiz model asagidaki gibi de gosterilebilir.

logm; =4, + 4"+ 4,° (3.20)

Burada,

7, - beklenen frekanslarin dogal logaritmasinin ortalamasi

2% A kategorik degiskeninin beklenen frekans tizerindeki ana etkisini
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/%B: B kategorik degiskeninin beklenen frekans {izerindeki ana etkisini

gostermektedir.

A ve B degiskenleriyle doymus log-lineer model ise asagidaki gibi ifade edilir.
Burada 4; "® = satir ve siitun degiskeninin 1 inci ve j inci diizeyinin beklenen frekans

tizerindeki etkisini ifade eder [14].
logm, = 4, + 4"+ 2% + 4, (3.21)

3.1.3. iki boyutlu olumsallik tablolarinda hipotezler

A ve B kategorik degiskenleri arasinda etkilesim olup olmadigini incelemek, baska
bir ifadeyle ikili etkilesimin anlamliligini test etmek i¢in Es. 3.22°deki hipotez

kurulur.
Ho:ﬂzﬁBZO (i=v2,.1 j=12,...,3) (3.22)

Etkilesimin anlamliligin1 test etmek igin ¢y —1y¢g —1) Serbestlik dereceli Pearson Ki-
kare ve Olabilirlik Oran test istatistikleri kullanilir [35]. Iki degiskenli logaritmik
dogrusal model i¢in model parametreleri ve serbestlik dereceleri Cizelge 3.1°de

gosterilmistir.
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Cizelge 3.1. iki degiskenli log-lineer model igin model parametreleri ve serbestlik

dereceleri
Parametreler S.D
/11.‘\ (-1
A2 (J-1)
2 (I-)(-1)
Ay 1
Toplam 1J

3.1.4. Log-lineer modellerde odds orani

Boliim 2.1°de odds orani i¢in yapilan agiklamalar, log-lineer modellerde logm; ’ler

icin de gegerlidir. Bildigimiz gibi, odds oraninin 1’e esit olmasi etkilesimin sifira esit

oldugunu belirtir ve odds oranlar1 beklenen deger terimleri ile de yazilabilir.

Carpimsal ¢okterimli 6rnekleme i¢in, m, =n, p; ve ¢okterimli drnekleme i¢in m; =n p,

dir.
Her bir durum i¢in odds oran1 agagidaki gibi hesaplanir.

3.2. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon kategorik veri analizinde bagimli degisken nitel oldugunda en ¢ok
tercih edilen istatistiksel yontemlerden biridir. Lojistik regresyon; bagimli degiskenin

ikili, iiclii ve ¢oklu kategorilerinde bagimsiz degiskenlerle sebep-sonug iliskisini
inceler [10].
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1970’den beri istatistik¢iler lojistik regresyonun iki uygulamasini ele almiglardir.

1- Bagimli degisken i¢in grup iiyelerinin tahmini

2- Bir olayin olma olasiligini, olmama olasiligin1 ve odds oranlarinin

belirlenmesi [7].

3.2.1. Lojistik model ve lojistik fonksiyon

Lojistik regresyona ihtiya¢ duyulmasindaki esas neden bagimli degiskenin siirekli
dagilmadigi durumda normallik varsayiminin saglanamamasidir. Lojistik regresyon
analizi normal dagilim ve siireklilik varsayimlari gibi onkosul gerektirmeyen bir

regresyon yontemidir [37].

Lojistik regresyonda bagimli degisken nitelken, bagimsiz degiskenler hem nicel hem
nitel olabilir. Bagimsiz degiskenlerin tiimiiniin kategorik degisken olmasi durumunda
lojistik regresyon “lojit” model adini almaktadir. Ayrica lojistik regresyon bagimli
degiskenin sahip oldugu kategori sayisina gore adlandirilir. Eger bagimli degisken iki
deger aliyorsa “binary (iki degerli) lojistik regresyon”, ikiden fazla deger aliyorsa
“multinomial (¢oklu) lojistik regresyon” adini alir.

p
Lojistik fonksiyon asagidaki gibidir. Burada Z = Z B X dir.

k=0

lte” (3.24)

f (z), bagimsiz degisken x’in tanim araliginda 0-1 araliginin disina ¢ikmamaktadir

[8].

Herhangi bir regresyon probleminde en onemli nicelik, bir bagimsiz degiskenin
degeri verildiginde sonucun ortalama degeridir. Bu nicelik “kosullu ortalama” diye

adlandirilir ve “ E(Y / X) ” seklinde gosterilir. E(Y /X),“Verilen X degeri igin, Y nin

beklenen degeri” diye okunur [10].
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Iki deger alan (binary)y degiskeninin dogrusal olasilik modeli asagidaki gibidir ve 0

ile 1 arasinda olasilik degerleri alir.
p -

E(y.) =P(y, :1|Xi):ZﬂkXik "dir. (3.25)
k=0

Burada X, (X;,X,-X,) seklinde p tane X, bagimsiz degiskeni igeren satir
vektoriidiir. Lojistik regresyonda kesikli veya siirekli olabilen ve [-o0,00] araliginda

deger alabilen bagimsiz X, degiskenleri ile yalnizca 0 ile 1 degeri alan y, degiskeni

arasindaki iligki ele alindigindan bu esitlik her zaman gerceklesmemektedir. Coziim

olarak P(y, =1|X,) olasilik degerlerini [—o0,00] araligmna doniistirmek gerekir [36].

P(X)
1-P(X,)

Ik 6nce doniistimii ile degisim aralig [0,00] araligina, daha sonra da

logaritmasi alinarak [—oo,c0]arahigina donistiiriilir. Bu doniisim islemine “lojit

donilisiim” denilmektedir. Dolayisiyla dogrusal olasilik modeli Es. 3.26’ya doniisiir.

l0git(R) = £(X,) = E(%|X,) = Iog%:iﬂkxm (3.26)

Bazen P(X,) kisaca P olarak da gosterilebilmektedir. Bu esitlik “lojit doniisim

modeli” olarak adlandirilir. Burada x bilinen bir tahmin edici, f ’lar bilinmeyen

P(Xi)

parametrelerdir. P(X,)olasilig1 da Es. 3.27 ile elde edilir ve odds oranidir.

p
BeX
e; o e[(xi)

Zp:ﬂkxik 1+ e[(Xi)
1+e-

P(Xi): (3.27)
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Es. 3.27 ile belitilen esitlige “lojistik fonksiyon” denir [36] . Bagimli degisken vy, icin

hata terimi & ~binom(0, P(X,)(1-P(X,)) dagilr.

Lojit doniisiim sayesinde odds’un logaritmas: logit(P), sadece X, ye gore degil, y1gin

parametre tahminleri f ’lara gére de dogrusallasir. Ozetle;

1) P, 0’dan 1’e giderken, logit(P) de —«’dan +ow’a dogru degisir. Yani
olasiliklar 0 ile 1 arasinda deger alirken, logit(P) sinirli degildir [9].

2) logit(P), X.’e gore dogrusalken olasiliklar degildir.

3) Lojit doniisim modelinde f , X, teki bir birim degismeye karsilik log odds

oraninin nasil degistigini belirtir.

4) P olasiligmim tahminini (Bkz. Es. 3.28) elde edebilmek igin &nce (f, )

bilinmeyen parametreleri tahmin edilmelidir.

p ~
Zﬁk Xik
ek:O
p ~
Zﬁkxik

1+ ek

-
[l

(3.28)

3.2.2. Parametre tahmin yontemleri
Lojistik modelin parametrelerinin tahmini i¢in bu ¢alismada maksimum olabilirlik
tahmin edicisi kullanilacaktir. Diger yontemler ise “yeniden agirliklandirilmis iteratif

en kiiciik kareler yontemi” ve “minimum lojit ki-kare” yontemidir [19].

Basit lojistik regresyon icin maksimum olabilirlik tahmini:

Basit lojistik regresyon modeli yalnizca bir tane bagimsiz degiskenin bulundugu

modeldir.
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.. P(X.
Lojit doniisiim modeli: 10jit(P) = ((X;) = Iog(#) =B, + X,
1-P(X))
e[(xi) eﬁo+,51Xi1

1+e'0) 14 hthm

Lojistik fonksiyon: P(X,) = (3.29)

seklinde yazilabilir [19].
Parametrelerin maksimum olabilirlik tahmin edicilerinin, fonksiyonu maksimum
yapan degerleri bulacak sekilde secildigi Bolim 2.3°de belirtmistir. Elde edilen

tahminler, gozlenen verilere ¢ok yakin degerlere sahiptir.

P(x) ifadesi, verilen herhangi bir x i¢in y ’nin 1’e esit olma kosullu olasiligin1 yani

[P(X)=P(y=1[x)1"yi,

1— P(x) ifadesi, verilen herhangi bir x i¢in y ’nin 0’a esit olma kosullu olasiligini

yani [1-P(x) = P(y =0|x) | ’yi gdstermektedir.

(x,Y;) ciftinin y, =loldugunda olabilirlik fonksiyonuna katkisi P(x) iken , y =0
oldugunda olabilirlik fonksiyonuna katkist 1-P(x) kadardir. Diger bir ifadeyle Es.
3.30’daki gibidir.

P(yi /%) =P04)" L—P(x))™ (3.30)

Olabilirlik fonksiyonu da Es. 3.31°deki gibidir.
L(y[x. ) =] TP(x)"[L-P(x)I™" dir. (3.31)
i=1

Log-olabilirlik fonksiyonu Es. 3.32’de verilmistir [25].
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log L<y|x,ﬁ>:i{[yi log P(x)+ (- y;)log n[1— P(x)]]} (3.32)

Istatistiksel paket programlar yardimiyla iteratif yontemler uygulanarak bu

fonksiyonu maksimum yapan parametre tanminleri elde edilir.

Coklu lojistik regresyon icin maksimum olabilirlik tahmini:

Uygulamada genelde birden fazla bagimsiz degiskenin oldugu modeller ele alinir.
Lojistik regresyonda bagimsiz degiskenler hem nitel hem nicel 6zelliklere sahip

olabilir. Bu 6zelligiyle baslica tercih sebebidir.
X= (xi, Xyyeens Xp) seklinde p tane bagimsiz degisken igin lojit doniisim modeli ve
lojistik fonksiyon agagidaki gibidir.

P(X))

p
Lojit doniisiim modeli: Iogit(Pi)=€(Xi)=Ioge1 PO Bo+ Y B (3.33)
- i k=1

ef(xi)

Lojistik fonksiyon: P(X;) = ——5
1+e™

(3.34)

Yine aym sekilde istatistiksel paket programlar yardimiyla iteratif yontemler
uygulanarak Es. 3.33’deki fonksiyonu maksimum yapan parametre tahminleri elde

edilir.

Eger coklu lojistik regresyonda smiflama ya da siralama diizeyinde Ol¢iilmiis
bagimsiz degiskenler varsa bu degiskenler i¢in kukla degisken kullanilmalidir. x inr

tane sinifi varsa, r-1 tane kukla degiskeni modelde olmak zorundadir.
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3.2.3. Lojistik regresyonda Hosmer-Lemeshow uyum iyiligi testi

Hosmer-Lemeshow uyum iyiligi testi, lojistik regresyon modeli igin uyum iyiliginin
istatistiksel bir testidir. Ozellikle kiiciik ¢apli drnekler ve siirekli dagilan bagimsiz
degisken iceren modeller i¢in daha giiglii bir uyum iyiligi testidir. Hosmer ve

Lemeshow gozlemleri, tahmin edilen olasiliklarina gore 10 esit gruba bolmeyi

onermistir. Test (n-2) serbestlik dereceli y* dagilir. Biiyiik y° degerleri yani kiiciik

p degerleri zayif uyumu, kiigiik y°degerleri iyi uyumu belirtir [25].

10 (Oj _ Ej)2

2 _

" ZE,(-E/n) (3.35)

Burada,

nj=j. gruptaki gézlemlerin sayisidir.

0= Zyij = j. gruptaki olaylarin sayisidir.

E,=>p~ J. gruptaki olaylarin sayisidir.
3.2.4. Lojistik regresyonda katsayilarin 6nem testi

Hem basit hem de ¢oklu regresyonda katsayilar hesaplandiktan sonra katsayilarin
onemliligi Wald testi ve olabilirlik oran testi ile test edilir. Bu calismada SPSS

sonuclarina gére Wald testi kullanilacaktir [8].
Wald testi

Wald testi, Abraham Wald tarafindan Onerilen parametrik bir testtir. Degiskenler
arasindaki bir iligki, 6rneklerden tahmin edilen parametrelerin oldugu istatistiksel bir
model ile aciklandiginda; Wald testi bu parametrelerin ger¢ek degerlerini test etmek
i¢in kullanilabilir. Ornegin sosyal smifi ve sahip oldugu ayakkabi sayis1 belli olan

veri i¢in, sosyal sinif ile ayakkabi sayisi arasinda anlamli bir iligki olup olmadigi
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arastirilmak istensin. B, orta sinif insanlara kiyasla yiiksek sinif insanlarin ayakkabi
sayisindaki ortalama artis olsun, o zaman Wald testi B’nin sifir olup olmadigini
belirlemek i¢in kullanilabilir. Burada B, yiiksek ve orta sinif insanlarin sahip oldugu
ayakkab1 sayisindaki hipotetik (varsayimsal) farkliliktir. Ornegin saglik arastirmalari
icin sigaranin akciger kanseri yapma riski R ile gosterilsin. Wald testi R=1 olup

olmadigin test etmek i¢in de kullanilabilir [40].
Wald testi i¢in, p parametresinin maksimum olabilirlik tahmini $, énerilen g, ile

karsilastirilir. ikisi arasindaki farkin yaklasik normal dagildigi varsayilir.

A 2
B-5
Wald istatistigi: (—0) “dir. (3.36)
var(f)

Farkin karesi xz dagilimu ile karsilastirilir. Alternatif olarak, fark Normal dagilim ile

de karsilastirilabilir. Bu durumda Wald testi % "dir. Burada sh(/3) ,maksimum
S

olabilirlik tahmininin standart hatasidir. SPSS paket programinda lojistik regresyon
i¢cin tahmin edilen parametreler B ile gosterilmektedir ve katsayilarin testi Wald B

testi olarak bilinmektedir.

Bolim 2.3.4°de anlatilan olabilirlik oran testi ile Wald testi genelde ¢ok benzer
sonuglara sahiptir, nadiren de olsa farkli sonuclar ¢ikabilmektedir. Uygulamada
olabilirlik oran testi, Wald testine gore daha ¢ok tercih edilir ancak biz bu ¢alismada
SPSS sonuclarina gére Wald testini dikkate alacagiz. Bunun nedenlerinden biri,
sigara i¢enlerin akciger kanseri olma riski R i¢in olabilirlik oran testi; R, log R ya da
R’nin herhangi bir monotimik doniisiimiinde ayn1 sonucu verir. Fakat Wald testinde
elde edilen sonuglar ayni degildir ¢iinkii R’nin ya da Log R’nin standart hatalar

arasinda basit bir iliski yoktur. Diger bir sebep ise, Wald testinde iki yaklagim
kullanilirken (standart hatalar ve ¥?) , olabilirlik oran testinde sadece x* yaklasimi

vardir [20-41].
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3.3. iki Boyutlu Tablolarda Lojit Model ve Log-Lineer Modellerin Denkligi

Bu boliimde iki boyutlu tablolar igin lojit modeller ile log-lineer modellerin iliskisi
incelenecektir. Bu modeller ayr1 gibi goriinseler de birbiri ile iliskilidir. Log-lineer
modellerin yorumlanmasinda lojit modeller temel alinabilmektedir. Log-lineer
modellerde degiskenlerden birinin iki kategorili olmasi durumunda modelin

parametreleri lojit model yardimiyla kolayca yorumlanmaktadir [3].

y, bagimli degiskeninin 1 ve 2 degerlerini aldigi kabul edilsin. Buna gore Y,

degiskeninin 1 degerini alma olasilig1 p, 2 degerini alma olasilig1 1-p dir ve Bernoulli
dagilimima sahiptir. Y, k tane kategoriye ayrilarak incelendiginde ve her bir

kategoride yer alan birim sayist N (i=1,2,...,k) dikkate alindiginda ise Binom

dagilimma sahip olur. Basit lojistik regresyonu ele alalim, her biri y,~B(N,, p,)

P

dagilan bagimsiz gozlemlerimiz olsun. Burada E(y,)=m = N..p, ve odds ﬁ’dir.
Lojit model log odds igin lineer bir yap1 belirtir ve Es. 3.37’de belirtilmistir.
lojit(P) :Iog(ﬁ) = [y + B i=1..,1 (3.37)
i

Log oddslar i¢in lojit model, log-lineer modeller ile degerlendirilebilir. Ornekleme
plan1 Boliim 2.2°de de belirtildigi gibi ¢arpimsal ¢okterimlidir. Carpimsal ¢okterimli

ornekleme altinda asagidaki varsayim gegerli olur.

y,~Bin(N,, p;) dagilimina sahip oldugundan (N, -Y;)~B(N;,1-p,) dagilimina
sahiptir. Iki ydnlii tablo igin, y,=n, ve N,-y,=n, dir. Tim ; ler igin N, =n,_kabul
edilir ve beklenen degerler i¢in benzer tanimlamalar ile m =N.p.=np,=m, Ve

m
m, =N;(1-p,) olur. Boylece, %:m—” varsaymmi saglanir. Burada p=p, ve
L i2

1-p, = p, dir [1].
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Es. 3.37 i¢in log-lineer versiyon,
Iog(mij) :ﬂl(i)+/7‘2(j) +17; % (3.38)

seklindedir. 7,x terimindeki x bilinen fakat 7; bilinmeyen parametredir. Bu terim,
Ay &ibi etkilesim terimidir ¢iinkd, i, J alt simgelerinin ikisini de igermektedir. Lojit

model (Es. 3.37) ile log-lineer model (Es. 3.38) arasindaki iliski ¢arpimsal

cokterimli 6rnekleme varsayimi altinda agagidaki gibidir:

log(—P) = log( )

My
1-p .

i M,
= log(m,,) - log(m;,)
= [y + Aoy + X 1= Aoy + Aoy + 17X
=4 = o)1+ I X =1, ]
= B, + B [1] (3.39)

Burada £, =[4,, ~ 4] ve B =[n-n,]"dir. Maksimum olabilirlik yontemi ile

parametreler tahmin edilir.

Iki y&nlii tablolar icin olabilirlik fonksiyonu L(p) Es.3.40°daki gibidir.

! B ny
L(p):H[JLH piJ' “] p=(p11, plz’---ypu) (340)
i=1 n”! =1
j=1

Es. 3.33 ile elde edilen olasiliklar olabilirlik fonksiyonunda yerine koyulursa

asagidaki denklem elde edilir.
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o exp(ﬁowlx) 1"

= (3.41)
Bulunan g, ve g, tahminleri ile
b= XU+ BX) e eqtitebilecektir (3.42)
1+exp(f4, + BiX)
Olasiliklarin tahminleriyle mij beklenen degerler de elde edilebilir. (i, =n, ;)
3.3.1. iki boyutlu tablolarda katsayilarin anlamhliginin testi
log(m; ) = Ay + Ayjy +17;% (3.43)
log(mij) :/1"'31@) "'/12(1') ""112(”') (3.44)

Es. 3.43 ile Es. 3.44’4 Kkarsilastirmak igin olabilirlik oran G’ ve Pearson 7’

istatistikleri kullanilir.

Es. 3.44°deki doymus model igin beklenen hiicre sayilari n;; lere esittir. Bu durumda,

ZZZn” Iog(

i=1 j=1

|
= ZZ[nil log(n;, /) +n;, log(n;, /i, )]

i=1

= ZZ[yi log(y; / N; £,) +(N; = y)log((N; — y;)/ N; (1 - p;))]
i=L (3.45)

Ve Pearson y° test istatistigi,
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2

IZ[<yi -N, ﬁ.) + [(Ni —¥)-Nil- [5,)]

&ND, NEB)

_ I (yi_Nif)i)2 (yi_Niﬁi)z

“2Ne N

-y i=Nip) olarak elde ediilir [1]. (3.46)
i=1 Nlpl(l_ pi

Es. 3.37°deki lojit modelden yararlanilarak olabilirlik oran G2 ve Pearson y°

testlerinin serbestlik derecesi “N- 2” dir diyebiliriz. Cikarilan iki sayisi, egim ve sabit
parametreyi temsil eder. Es. 3.43’e gore de serbestlik derecesi

I*2 — I(satir etkisi ve ana etki igin)- 1(siitun etkisi i¢in) -1 (etkilesim etkisi igin) *dir.

Her iki test istatistigi de, katsayilarin anlamliliginin testinde kullanilabilir

fakat y* dagilimina sahip biiyiik ¢apli 6rnekler icin n; ’lere ihtiya¢ vardir. Genellikle,

bir lojistik regresyon, Es. 3.44’deki gibi doymus modele kars1 7° testi, sadece ornek

capt N;j biiylik oldugunda uygundur. Bununla birlikte Es. 3.43 doymus model kabul

edilerek azaltilmis modellere kars1 test edilebilir [1].

Es. 3.37°deki model ile Es. 3.38’deki model esit oldugu i¢in,
loa(—P) = 3.47
0g(——) =4 (3.47)
1-p

azaltilmis modelini Es. 3.43’deki modele kars: test etme ,H;: 5, =0 1 test etmeye

esittir.
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Es. 3.47°deki model’in 3, tahmini ile P, = gh /(1+e"§°) elde edilir ve H,: =0
hipotezi altinda beklenen deger M,” =n p, dir [1]. Beklenen gozlemler ile test
istatistigi asagidaki gibidir.

M,

I 2 )
G2 = 2ZZmij Iog(mf'(‘o)
= i (3.48)
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4.UC BOYUTLU TABLOLARDA LOG-LINEER MODELLER VE
LOJISTiK REGRESYON

Genel olarak ti¢ boyutlu tablolarin gozlem sayilar1 n, olarak belirtilir.

Cizelge 4.1. Ug boyutlu olumsallik tablosu

(k)=[3]
1 2 k
M= |1 |...1]J 1 e 1 S N
Toplam
(M=[1] 1 Mol = | Ny | Ny, N, | Nk gl n
I Npyf - Ny Ny Ny | N1k Mg | N
Toplam n, n, n, n
i=1,2,.,1 j=12,..,3 k=12,.,k olmak lizere marjinal toplamlar asagidaki
gibidir.
K J |
n; =Znuk » M :Znijk L™ _Znuk
k=1 j=1 i=1
J K J K
nl :zznijk :anj :ank
j=1 k=1 j=1 k=1
I K R
n; :Zznlik » N _zznuk
i<l k=1 i=l j=1
n = 4 Miji
ijk (41)

Ornegin n; iki boyutlu I*J marjinal tablosunu tammlar. py , m; tahminleri i¢in

benzer notasyonlar kullanilabilir.
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4.1. Bagimsizhik Modelleri

Iki boyutlu tablolarda sadece satir ve siitun bagimsizlik modeli ile ilgilenilirken, ii¢
boyutlu tablolarda satir, siitun ve tabaka boyutlarinin kombinasyonlari ile olusan 8
bagimsizlik modeli ile ilgilenilir. Tim bagimsizlik modelleri i¢in maksimum
olabilirlik tahminleri elde edilebilir. Bu modellerden ilerleyen bdliimlerde de

bahsedilecegi i¢in ayrint1 olarak ele alinacaktir.

(0) Tam bagimsizlik modeli: Satir, siitun ve tabakanin bagimsiz oldugu modeldir.

M © . pijk = p| p]pk

(4.2)
Bu model i¢in p;, ‘nin maksimum olabilirlik tahmini:
f)i(ji): ﬁu ﬁ]ﬁk
=(n_/n)(n,/n)n,/n) “dir. (4.3)
My = NPy, oldugu i¢in m; *nin maksimum olabilirlik tahmini:
M =N Piy
=n.n;n,/n’  olur (4.4)

M ©® modelinin uyumlulugunun testi i¢in test istatistikleri asagida verilmistir.
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Cizelge 4.2. Tam bagimsizlik modeli igin Pearson y* ve Olabilirlik oran G? test
istatistikleri

Pearson y? Olabilirlik oran &=
LI & (n-- —rﬁ..°2 GZ_ZI b I /A(O)
ZZ:ZZZ% B Zzznijk Og(nijk mijk)
i=1 j=1 k=l m. i=1 j=1 k=1
J ijk

Eger hesaplanan test istatistigi ;(Z(l_a‘,JK_,_J_Km >den biiyiikse, o« seviyesinde

b

modeli reddedilir. Herhangi bir kisitlama olmadan m,, * nin maksimum olabilirlik

tahmini iy, =n,, dir. Buyiizden n, , G?istatistigi i¢in formiilde kullanilir.

Bir faktoriin diger iki faktorden bagimsiz olmasi:

(1) Satirlarn, siitun ve tabakadan bagimsiz oldugu model: M@ :p, =p, p

(2) Siitunlarn, satir ve tabakalardan bagimsiz oldugu model: M® : p, = p, p,,

(3) Tabakalarn siitun ve satirdan bagimsiz oldugu model: = M®:p, =p,p;

Bu modellerin ii¢ii de aslinda tam bagimsizlik s« modelini kapsar. Eger m «©

dogruysa, bu ii¢ modelin hepsi dogrudur.

M @ modeli igin py, “nin maksimum olabilirlik tahmini:

A

ﬁl(j]i() = ﬁi..p,jk
=(n, / n...)(n,jk n) (4.5)
My > min maksimum olabilirlik tahmini:

(1) _ AQ)
M =N P
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=N Ny / n. (4.6)

Ornegin M® modeli igin test istatistikleri asagidaki gibidir. Serbestlik derecesi (sd)

(1-1)(JK -1) olan z? ile karsilastirilir [1].

Cizelge 4.3. Satirlarin, siitun ve tabakadan bagimsiz oldugu model i¢in Pearson y°
ve Olabilirlik oranG? test istatistikleri

Pearson 7’ Olabilirlik oran -
=22 = ijic 109 Mg /M
i=1 j=1 k=1 mijk i=1 j=1 k=1

Kosullu bagimsizlik modelleri:

Baz1 faktorlerin bazi seviyeleri verildiginde, diger iki faktor bagimsiz olabilir.

Ucgiincii bir faktor verildiginde diger iki faktdr bagimsiz ise, ortaya iic model ¢ikar:

(4) Tabakalar verildiginde satir ve siitunlarin bagimsiz oldugu model:

M®: Pi = PP/ Py (4.7)

(5) Siitunlar verildiginde satir ve tabakanin bagimsiz oldugu model:

M® - Pic = PPy ! P, (4.8)

(6) Satirlar verildiginde siitun ve tabakalarin bagimsiz oldugu model:
M ©®) pijk = pij.pi.k/ Pi.. (4.9)
M“®modeli i¢in hesaplamalar1 ele alalim, diger modeller de aymi yolla elde

edilebilirler.

k. tabaka verildiginde i. satir ve j. siitunun olasilig1 Es. 4.10°daki gibidir.
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P(satur =i, stitun = j,tabaka = k)
P(tabaka = k)

= pijk / P« (4-10)

Her bir tabaka i¢in satir ve silitunun kosullu bagimsizligi tlimi, j,k ’lar i¢in:

P(satur =i, stitun = j/tabaka = k) =

P(satur =i, stitun = jltabaka = k) = P(satir =il tabaka = k) P(siitun = j/tabaka = k)
=P/ PP/ py)  dir. (4.11)

Es. 4.10 ile Es. 4.11"i esitlersek Py, = p;, P/ P olur [1] .

p; un maksimum olabilirlik tahmini Es. 4.12°deki gibidir.

p|4)_ pl k p jk / p..k
= (ni.k /n...)(n.jk /I’l_”) /(n..k /n...)

=1 N /n..kn... (4.12)
My, =N Py icin maksimum olabilirlik tahmini Es. 4.13 deki gibidir.
mi(ji) =N bi.k f),jk / f),.k
=N /n..k (4.13)

Test istatistikleri (I-1)(J-1) serbestlik dereceli 7 ile karsilastirilr.

Cizelge 4.4. Tabakalar verildiginde satir ve siitunlarin bagimsiz oldugu model i¢in
Pearson y° ve Olabilirlik oran G2 test istatistikleri

Pearson z° Olabilirlik oran G2
2NN (nijk_mijk4)2 =2 EI EJ EK n. log(n,, /m&%)
DD ey g ik S T
i=1l j=1 k= ijk

Kosullu odds orani:
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Tabakalar verildiginde satir ve slitunlarin bagimsiz oldugu modeli ele alalim. Tabaka
degiskeninin kategorileri i¢in ayr1 ayr1 odds oranlar1 hesaplanabilir.

Tabaka degiskeninin k. kategorisi i¢in kosullu odds oran1 asagidaki gibidir.

n,..n
9” o~ — 11k " 22k (414)
n12kn21k

Eger kosullu odds degeri 1°e esitse tabakalarin, satir ve siitundan bagimsiz oldugunu

sOyleyebiliriz.

(7) Uc yonlii tablolarda son model:

Ug yonlii tablolarin son modeli Bartlett (1935) tarafindan ortaya atilmistir. Odds
oranlar1 ile ifade edilir ve bu modelde tiim kosullu oddslar esittir. Uc y&nlii
tablolarda odds oranlari, bir faktorii sabitlenerek diger iki faktdr i¢in odds oranimi

hesaplar.

Ornegin tabakalar sabitlendiginde odds orani: p,,, Pijc / Pyj Py dir ve her bir tabaka

icin bu odds oranlar1 aymdir [1]. 1=2.,1 , j=2.,Jk=2.,K icin son model Es.
4.15deki gibidir.

@ . PuiPi _ Prik Pijk
PitaPiji  Piak Poj

Son model: M (4.15)

pi(fk) ve rﬁi(jf() icin basit bir formiil yoktur. Maksimum olabilirlik tahminleri bilgisayar
programlarindaki iteratif yontemlerle elde edilir. Cizelge 4.5’de verilen test

istatistikleri de (1-1)(J-1)(K-1) serbestlik dereceli y? ile karsilastir1lir.
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Cizelge 4.5. Tiim oddslarin esit kabul edildigi model i¢in Pearson y° ve Olabilirlik

oran G?test istatistikleri

Pearson z° Olabilirlik oran &>
e (M =1y )’ GZ—ZI S | /@
=D > > s =23 > > nylog(ny, /M)
i=1 j=1 k=1 My i=1 j=1 k=1

4.2. U¢ Boyutlu Tablolarda Hiyerarsik Log-Lineer Modeller

Uc boyutlu tablolarda siirekli olan veriler igin temel model, tiim etkilesimleri i¢eren
tic yonlii varyans modelidir. “1” satirlar,“2” siitunlart ve “3” tabakayr temsil
etmektedir.

Yigg =U+U

1y T Uzj) T Usgy F Uiagjy Uiy T Uasgjiy F Uiasgijy T Gijk (4.16)

Log-lineer modellerde de log(m,,) i¢in ayni model kullanilir. Ug boyutlu tablolar igin

doymus model Es. 4.17°de verilmistir.

Iog(mijk) =1+ Al(i) + ﬂ?(j) + ﬂa(k) + /112(”) + /113(ik) + ﬂ’23(jk) + /1123(ijk) (4.17)

Ilk 6nce bu modelin sekiz adet azaltilmis versiyonu ile ilgilenecegiz. Bu azaltilmis
modellerin her biri, li¢ boyutlu tablolar i¢in sekiz bagimsiz odds oran1 modellerinden
birine karsilik gelir. Burada, bir odds oran1 modeli sadece karsilastirilabilen log-
linear modeli gecerli oldugunda gegerlidir [1]. Hiyerarsik log-lineer modeller Cizelge

4.6’da verilmistir.
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Cizelge 4.6. Hiyerarsik log-lineer modeller [1]

Log-lineer model Model
numarast
log(m,) =4 (-1)
log(my, ) = A+ Ay + Aoy + Asgo ()
Iog(mijk) = j’+ﬂl(i) +ﬂ'2(j) +23(k) +/123(jk) @
log(my ) =4+ Ay + Ayjy + Aoy + iz @
log(My) = A+ Ay + Aoy + Asgey + Az @)
log(my ) = A + Ay + Aoy + Asy + sy + Aasc iy (4)
log(my, ) = A+ Ay + Aoy + Aay + Aiagiy + Aaacing ®)
log(my,) = 4 + Ay + oy + Ay + iz + Aragi ©)
log(my ) =4 + Ay + Aoy + Aagy + gy + aacicy + Aaaciy (7)
log(my) = A+ Ay + Aoy + Aagey + Aaziy + Ay + s + Aazacing | (8)

i=-1..8 i¢in log-lineer model (i) sadece ve sadece M® gegerli oldugunda

gegerlidir. Ornegin model (7) sadece A, terimi doymus modelden atildiginda

ijk)

gecerlidir. Kisa gosterimi ile log-lineer modeller Cizelge 4.7°de verilmistir.

Kisaltmalar modellerin kosullu bagimsizliklarinin yorumlari i¢in de kullanilabilirler.
Cizelge 4.1°de satirlar 1, siitunlar 2 ve tabaka 3 ile gosterilmek tizere, [1][2][3]
modelinde satir, siitun ve tabaka birbirlerinden bagimsizdir. [1][23] modelinde
satirlar, siitun ve tabakadan farkli dilimdedir yani “satirlar, siitun ve tabakadan
bagimsizdir” diye yorumlanir. [13][23] modelinde ise satirlar ve siitunlar farkl
dilimlerde fakat tabaka her iki dilimdedir. Yani tabaka verildiginde satir ve siitun

bagimsizdir. [12][13][23] i¢in degiskenlerin ayrimi s6z konusu degildir ve karsilig
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olan model i¢in bagimsizlik terimlerinde hi¢bir yorumlama yoktur. Parametreler

maksimum olabilirlik tahmin yontemi ile tahmin edilebilir [1].

Cizelge 4.7. Kisa gosterimi ile log-lineer modeller

Model Kisa gosterim Serbestlik
derecesi

(-1) log(my,) =4 [0] i
0) Iog(mijk) = /’Ll(i) + 2*2(]) + ﬂ’s(k) [1112][3] UK-1-J-K+2
(D 109(My) = Ay + Agsg g [11[23] (I-1)(K-1)
@ log(my,) = A,y + Ay [2][13] (J-1)(IK-1)
() log(my) = Ay + Aiagiy [31[12] (K-1)(-1)
(4) log(my ) = Ay + Aaacji [13][23] K(I-1)(J-1)
() 10g(my, ) = Aigiy + Aoagjiy [12][23] J(I-1)(K-1)
(6) Iog(mijk) = j'12(ij) + ﬂ'lS(ik) [12][13] I(J-1)(K-1)
) 109(Mye) = Aipi5y + sy + Az [12]{13]i23] (1|)_1)(J_1)(K_
(8) Iog(mijk) = Aasiik) [123] 0

Hiyerarsik modeller ayrica i¢ ice gecmis sekilde Sekil 4.1°de gosterilmistir.
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[123]
[13][1‘3}_{;31
s Gy
[1][3 ) '-H—H_Ef[u]
ot
0]

Sekil 4.1. I¢ ice gegmis hiyerarsik log-lineer modeller [23]

4.2.1. Log-lineer modellerin testi

Regresyon ve varyans analizinde daha kiiciik olan modelin veriye uyup uymadigini
gormek i¢cin model daha biiyiikk modele kars: test edilir. Bu teknik ayn1 zamanda log-

lineer modellerde de kullanilabilir [1].

Herhangi bir modeli r ile gosterirsek M” modelinin testi My ve n, 'ye dayanir.

n, =M oldugu igin tahminlerde n, ler kullamlir. my, ’ler m, nin maksimum

i ijk
olabilirlik tahmin edicisidir. Bu tahmin edici  ’ya hi¢bir kisitlama getirmeyen bir

model yani doymus model ( model (8) ) yardimiyla elde edilir [1].

|09(mijk) =A+ 21(i) + ;I“Z(j) + ;l?,(k) + ﬂlZ(ij) + ;l13(ik) + ;I’ZS(jk) + /1123(ijk) (4'18)

Yukaridaki esitlikte belirtilen doymus model, tabloda her bir hiicre i¢in en az bir

parametreye sahiptir. Boylece model veriye her zaman miikemmel uyar.



54

Genel olarak herhangi bir modeli kendisinden daha biiyiik olan modele karsi test

edebiliriz. Oregin, model (1) , model (4)’e kars1 test edilebilir.

M®: model (2): Iog(mijk) =A+ ﬂl(i) + ﬂz(j) + /13(k) + /123(jk)

M@ . model (4) . Iog(mijk) =A+ Zl(i) + iz(j) +ﬂ3(k) +ﬂ13(ik) + ﬂ’Z3(jk)

Ctnkii model (4) model (1)’deki tim parametrelerin yaninda A4,y de

icermektedir. Diger bir ifadeyle, model (1), model (4)’iin 6zel bir durumudur. Test

basit olarak, 4, in model (4) te gerekli olup olmadifinin testidir yani M ®’in
M@ °e karst esitliginin testidir. [1][23]’ii [13][23]’e kars1 test etmek igin rﬁi(jlk) ,
MY tahminlerini, Pearson z° ve olabilirlik oran G? testlerini kullaniriz [1].

Hipotezler asagidaki gibidir:

Ho : /113(ik) =0

H,: ﬂ13(ik) #0

Cizelge 4.8. Model (1)’in Model (4)’e esitligi icin Pearson y° ve Olabilirlik oran
G? test istatistikleri

Pearson x-= Olabilirlik oran G2
s (- )? 2 SO () @ [ (@
i i Lo TS &
X = ZZ% G = Zzzzmijk Iog(mijk /mijk)
i=1 j=1 k=1 mijk i=1 j=1 k=1

Bu bir satir-tabaka etkilesimi (A13) olmadiginin testi oldugu igin, serbestlik derecesi,

varyans analizinde oldugu gibi, satir-tabaka etkilesimin serbestlik derecesi

((1 -1)(K -1) )’ye esittir.

Benzer olarak, model (1) : [1][23]’i, model (5): [12][23] e kars1 test edebiliriz ¢linkii
model (5) ,model (1) i igerir. Fakat [1][23] modelini, [12][13] modeline kars1 test
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edilemez ¢iinkii [1][23] modeli 123( jx) terimini igerirken [12][13] modeli i¢ermez.

Boylece [12][13] modeli, [1][23] modelinden tam anlamiyla biiyiik bir model

degildir. Bu durumda bu iki modelin karsilagtirilamayacagini sdyleriz [1].

Uc bovyutlu tablolarda lambda ()) parametrelerinin serbestlik derecesi:

Bilindigi gibi bu testleri uygulayabilmek i¢in, her bir modelle iligkili olan serbestlik
derecelerini belirlemeliyiz. Klasik varyans analizinde oldugu gibi bir modelin
serbestlik derecesi, modeldeki her bir terimin serbestlik derecelerinin toplamina
esittir. Lambda (A1) parametrelerinin ve modellerin serbestlik derecesi varyans

analizinde oldugu gibidir [1].

Cizelge 4.9. Ug boyutlu tablolarda lambda parametrelerinin serbestlik derecesi

Parametre Serbestlik derecesi
A 1

A (I-1)

A, (J-1)

I, (K-1)

I (FD@-1)

I (F1)(K-1)

Ay (J-1)(K-1)

Aoz (FDE-1)(K-1)

Kisa gosterimleriyle [1][23] modelini [13][23] modeline kars1 test etmede serbestlik
derecesi, [13][23] modelinin serbestlik derecesinden [1][23] modelinin serbestlik

derecesinin ¢gikarimu ile elde edilir.

[13][23] modeli igin serbestlik derecesi, 1 +(I-1)+(J-1)+(K-1)+(1-1)(K-1)+(J-1)(K-1)
ve
[1][23] modeli igin serbestlik derecesi, 1 +(1-1)+(J-1)+(K-1)+(J-1)(K-1) dir.
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Test i¢in serbestlik derecesi, serbestlik dereceleri arasindaki farktir: (I-1)(K-1).
Daha 6nce de belirtildigi gibi bu serbestlik derecesi, [13][23] modelinde olup [1][23]

modelinde olmayan 7,,,, nin serbestlik derecesidir.

ik)

4.3. Lojistik Regresyonda Model Se¢me Yontemleri

Lojistik regresyonda degisken se¢iminde farkli yontemler kullanilmaktadir.
Bunlardan biri basit lojistik regresyon ile katsayilarin tek tek testi, digeri adimsal

yontemlerdir.

Ilk yontemde degiskenlerin &nce teker teker basit lojistik regresyon analizleri ile
onemlilikleri belirlenir ve 6nemli bulunan degiskenler ¢ok degiskenli modele dahil
edilir. Burada herhangi bir olumsallik tablosundaki hiicrelerden birinin ya da daha
fazlasinin gozlenen frekansiin sifir olmast durumuna dikkat edilmelidir. Degisken
ve model se¢imi i¢in diger bir yaklasim da adimsal yontemlerdir. Hem lojistik

regresyonda hem de log-lineer modellerde kullanilir.

Adimsal Yontemler

Adimsal yontemler isminden de anlasilacag lizere adim adim ilerleyerek her adimda
gecerli bir model varsayar ve bu modele, her seferinde bir terim ekleyerek ya da

silerek devam eder. Ug’e ayrilirlar:

e ileri se¢im yontemi: ilk kii¢iik modele terimler eklenir.
e geriye eleme yontemi: ilk biiyiik modelden terimler ¢ikarilir.

e karma yontemler: ilk modelden ya terimler ¢ikarilir ya da eklenir.

Bu tezde sadece ileri se¢im ve geriye eleme yontemleri uygulanacaktir.

Temel olarak herhangi bir ‘x-faktor’ terimi ele alindiginda,

fleri se¢im kurals;
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a)  En anlaml p degerine sahip olan, modelde heniiz var olmayan ‘x-faktor’

terimi modele eklenir.

b) (&) anlamlilik seviyesinde modelin uyum 1iyiligi i¢in kayda deger bir artis

saglanamadig1 noktada terim ekleme islemi durdurulur.

Geriye eleme kuraly;
a) Modele alinmamis x-faktor terimleri arasindaki en az anlamli p degerine

sahip olan s-faktor terimi silinir.

b ) Modeldeki tiim terimler Onceden belirlenmis anlamliligin(«) en disiik

seviyesini koruyana kadar terim silmeye devam edilir.

Test istatistiginin anlamliligi P degerleri ile Olgiiliir. Bir test istatistigi, onceden
belirlenmis anlamliligin en diisiik seviyesine ( « ) ulasmay1 basaramazsa, yani P <«

ise dnem seviyesini korur. « seviyesi genelde 0.10, 0.05 ve 0.01 kabul edilir.

4.4. Uygun Modelin Seciminde Kullamlan Akaike Bilgi Kriteri (AIC)

En uygun modelin se¢iminde, birden fazla “en iyi model” olmasi durumunda
kullanilan, Akaike (1973) tarafindan ortaya atilan bir kriterdir. Genel olarak Akaike
bilgi kriteri AIC ile gosterilip ,“L" log-olabilirlik degeri ve “d” modeldeki parametre

say1s1 olmak tizere, (-2 L+2d) seklinde hesaplanir.

Log-lineer modeller i¢in AIC degeri asagidaki gibi hesaplanir. AIC degerini

maksimize etmek, log-lineer modeller igin asagidaki esitligi minimize etmektir.

AIC =Au= G*(M)- [g-2r] (4.19)

Bu esitlikte;
G%(M) , M modelini doymus modele kars1 test eden olabilirlik oran test istatistigini,
r, M modeli i¢in serbestlik derecesini,

g, doymus model i¢in serbestlik derecesini belirtmektedir.



58

Uygulamada AIC degerinden tiiretilen ve hesaplamasi daha basit olan Ay-q Kriteri
tercih edilmektedir.

An-g= G*(M)- 2 [g-1] (4.20)
= GA(M)- 2 [sd]

Bu esitlikte q degeri M modeline bagli olmadig1 i¢in, Apm-q degerini minimize etmek
Awm degerini minimize etmeye estir [1]. Bu esitlik, lojistik regresyonda model se¢im

asamasinda da kullanilmaktadir.

4.5. U¢ Boyutlu Tablolarda Lojit Model ve Log-Lineer Modellerin Denkligi

Ug boyutlu tablolarda log-lineer modeller verildiginde elde edilen lojit modeller
asagidaki gibidir. Cizelge 4.1 dikkate alinirsa “1” satirlari, “2” siitunlart ve “3”

tabakayi belirtmektedir.
Ornek 4.1: [1][2][3] ve [1][23] modellerinin ana etki /3, a esitliginin gosterilmesi

[11[2][3] log-lineer modeli igin:

log(21) = log (k)

2 jk m, ;i
=log(m, ;) —log(m, ;)
= [21(1) + lz(j) + )‘3(k)] - [11(2) + )‘Q(j) + /?‘3(k)]

= Ay —Ae =B : anaetkidir. (4.21)

[1] [23] modeli i¢in:

log(21) = log( 2k

2 jk m, ;i

=log(m,; ) —log(m,;)
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= [21(1) + Ay T Ao Zzs(jk)] - [21(2) + Ay T Ao Zzs(jk)]
=y — A =B :anaetkidir. (4.22)

Gortildiigii tizere [1][2][3] ve [1][23] log-lineer modelleri ayn1 ve tek bir lojit modele

esittir.

Ornek 4.2: [12][3] ve [12][23] modellerinin 3, + B;’ye esitliginin gosterilmesi

[12][3] modeli igin:
- Iog(%’jkk)
=log(m, ;) —log(m, ;)
=[ A + L) + Ao T Azap] =T + ) + A + Azep]
=y — Ao ]+ g —Aeen]
=L+ B (4.23)

Burada 4, ikinci faktoriin etkisidir.

[12][23] modeli i¢in:

Py ji m i )

) = log(

2k M, jx
= log(m,;,) —log(m, ;)
=[ A + sy + Aago T Aoy T Aeacio ] [azy + Aogiy + Aagy + Az + Aol
=[ Ay — Al Aoy — Aees]
A B (4.24)

log(

Gortildiigii tizere [12][3] ve [12][23] modelleri esittir. Diger modeller i¢in de ayni1
uygulama yapilabilir. Ozet tablo asagidaki gibidir.



Cizelge 4.10. Log-lineer —Lojit iliskisi [3]

Log-lineer model Lojit
[11[21[3] ; [1] [23] Py

[12][3]; [12][23] B+ B
[13112] ; [13][23] By + B
[12][13]; [12][13] Bo+ B+ B

[123]

Bo+ B+ B+ B
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Uygulamada log-lineer modeller ile lojistik regresyonun farkli amaglari, yorumlari,

avantajlart ve dezavantajlart vardir. Burada dikkat edilmesi gereken, iki log-lineer

modelin tek bir lojit modele esit olmasidir.
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5. LOJISTIK REGRESYON ILE LOG-LINEER MODELLERIN
OZELLIKLERININ KARSILASTIRILMASI

Bu boliimde hem lojistik regresyonun hem de log-lineer modellerin kullanim
alanlari, birbirlerine gore istiinliikleri ele alinacaktir. Ancak daha Once istatistikte

onemli yeri olan “sifir hiicreleri” ile ilgili 6n bilgi verilecektir.

5.1. Yapisal ve Ornekleme Sifirlari

Olumsallik tablolarinda bazi durumlarda n =0 olan sifirli hiicreler bulunmaktadir.

Bunlar yapisal(structural) sifirlar ve 6rnekleme (sampling) sifirlar1 olmak iizere iki

gesittir.

Cogu durumda gozlenen frekans n =0 olmasma ragmen, beklenen frekans m >0 dir
ve oOrneklem sayisi arttikga n, >0 olur. Bu tip hiicreler “6rnekleme sifirli hiicreler”

olarak adlandirilir. Ancak eger elde etmek istedigimiz gozlemler miimkiin degilse bu
tip hiicreler “yapisal sifirli hiicreler” olarak adlandirilir. Bu gibi hiicreler igin

beklenen frekans m =0, tahmin edilen frekans m =0 ve gozlenen frekans n =0 dir.

Yapisal sifirli olumsallik tablolart “tamamlanmamis tablolar” olarak adlandirilirlar
[11]. Ornegin ameliyat yontemi ve cinsiyet degiskenlerinin gapraz siniflamasinda
bayanlarin prostat ameliyat1 ya da erkeklerin jinekolojik ameliyat ge¢irmesi miimkiin

olmadig1 i¢in bu hiicrelere diigsen sifirlar yapisal sifirlardir [21].

Ornekleme sifirlari ise verinin bir pargasidir. Sifir sayilari, poisson ya da gokterimli
rassal degiskenlerde ortaya cikabilecek bir sonuctur [11]. Ozellikle ele alman
degiskenlerden bazilar1 ¢apraz siniflandiginda, bazi kategorilerin gozlenme olasiligi
azalir. Sifirli hiicrelerin varligi, bu tiir durumlarin yi1§inda bulunmamasi anlamina
gelmez, sadece ornege diismedigini belirtir [21]. Yapisal sifir hiicreleri ise, verinin

bir parcgasi degildir ve 6rnekleme sifirlarindan daha nadir ortaya ¢ikarlar [11].
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Hosmer ve Lemeshow sifirli hiicrelerden kaynaklanan sorunlart ortadan kaldirmak

icin “ad hoc ¢oziimleri” olarak adlandirdiklari {i¢ yontem 6nermislerdir [7].

1) Sifirli hiicre ile sifirli olmayan hiicreler beraber degerlendirilerek bir nitel
degiskenin kategorileri birlestirilir. BOylece iki ya da daha c¢ok hiicre
birlestirilerek degiskenin kategori sayis1 azaltilir ve sifirli hiicreden kurtarilir.

2) Basitce sifirli hiicrenin bulundugu kategori elenerek sifirli hiicreden tablo
kurtarilir.

3) Eger sifirli hiicreye sahip olan degisken sirali dlgiim diizeyine sahipse,

degiskene sanki esit aralikli 6l¢iilmiis gibi davranilir.

Burada Ad hoc "amaca 0Ozel, niyete mahsus" anlamina gelen Latince ibaredir.
Genelde bir soruna yonelik, gecici bir ¢oziimii anlatmak i¢in kullanilir. Bazen de bir

yetersizligi ya da tistliinkdrii Uiretilen ¢oziimleri vurgulamak ic¢in kullanilir [15].

5.2. Log-Lineer Modellerin Uygulamalari

Daha oncede belirtildigi gibi log-lineer modeller ile

1) Bagimli - bagimsiz degisken ayrimi yapilarak ya da yapilmayarak, degisken
setleri arasindaki etkilesimin 6l¢iisiinii belirlenir.
2) Her bir bagimli-bagimsiz degisken birlikteligin derecesi, geriye kalan bagimli

ve bagimsiz degiskenlerin etkisi sabitlenerek dl¢iiliir [7].

Cogu log-lineer uygulama, kismi etkilesimleri Olgmek igin ilk uygulamaya
yogunlasmistir. Degiskenler arasindaki kismi etkilesimler, lambda ( A4) agirliklar1 ve
onlarin Wald Z testleri ile belirlenir. Wald z testi, A parametresinin maksimum

olabilirlik tahmininin kendi standart hatasina boliinmesiyle elde edilir.

Ikinci uygulama ise aynen klasik regresyon analizi ya da ANOVA calismalarinda
oldugu gibidir, ancak burada arastirmacilar her bir degiskeni bagimli ve bagimsiz

degisken olarak belirtmek zorundadirlar.


http://tr.wikipedia.org/wiki/Latince
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Hiyerarsik log-lineer modeller altinda beklenen hiicre frekanslarinin maksimum
olabilirlik tahminleri hangi uygulamanin segilecegine bagli olarak degisir. Kismi
etkilesimleri vurgulayan ilk uygulama icin beklenen hiicre frekanslari, her bir
degiskenin satir ve siitun etkilerinin ve bu degiskenler arasindaki etkilesimlerin bir

fonksiyonudur [27-28].

Bagimli, bagimsiz degiskenlerin birlikte ele alindig1 ¢aligmalarda ise, arastirmacilar
sadece, bagimsiz degiskenler arasindaki tiim olasi etkilesimleri otomatik olarak
olusturan, olas1 hipotez modellerinin smirl bir alt setine yogunlasir. Ozellikle,
bagimsiz degiskenler arasindaki en yiiksek sirali etkilesim terimi ele alinir ve bagimli
degiskenlerin her bir ¢ifti arasindaki birlikteligin testinin yaninda, her bir bagimh

degisken ile her bir bagimsiz degisken arasindaki birliktelik test edilir.

5.3. Lojistik Regresyonun Uygulamalari

1) Kategorik veri analizinde lojistik regresyon ( lojit model) , log-lineer modellerin
bir alt seti ya da 6zel bir durumudur ve iki deger alan bir bagimli degiskenin log-
oddsunu tahmin eder. Bununla birlikte, siniflama ve siralama 6lgme diizeyine sahip
degisken setinin analizi i¢in, arastirmacilar log-lineer modeller ya da lojit modelden

birini segebilirler [11].

2) Lojistik regresyon, bir bagimsiz degiskenin bagimli degisken iizerindeki
biiyilikliigiinii ve isaretini farkli yollarla tahmin edebilir [30]. Eger modeldeki tiim
degiskenler kategorikse, agirliklandirilmis en kiigiik kareler ya da maksimum
olabilirlik yontemleri kullanilabilir. Bununla birlikte, eger tiim degiskenler esit
aralikli ya da hem kategorik hem esit aralikli 6l¢iim diizeyli karma bir setse sadece
maksimum olabilirlik yontemleri kullanilmalidir [7]. Uygulama kisminda maksimum

olabilirlik tahminleri kullanilmistir.

3) Lojistik regresyon ig¢in, maksimum olabilirlik tahminleri tutarli ve asimptotik
olarak etkilidir [31]. Ancak, olumsallik tablosunda c¢oklu sifir hiicreye sahip olan

seyrek veri i¢in kismi egim katsayist (bir bagimsiz degiskenin bagimli degisken
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tizerindeki etkisinin tahmini) sonsuz ¢ikabilir. Maksimum olabilirlik tahmin
edicisinin optimal 6zellikleri sadece biiyiik ¢apli 6rnekler i¢in korunur. Kiigiik ya da

orta ¢apli 6rneklerde maksimum olabilirlik tahmin edicisinin 6zellikleri stiphelidir

[7].

5.4. Lojistik Regresyonun Goreli Avantajlari

1) Metodolojik erisebilirlik: lojistik regresyonun klasik en kiigiik kareler

regresyonuna benzerligi

Lojistik regresyon, klasik regresyon analizinde oldugu gibi, her bir bagimsiz
degiskenin bagimli degisken iizerindeki etkisinin yoOniinii, iki ya da daha fazla
degisken arasindaki birlikteligin biiyiikliiglinii, standart hatalar1 tahmin eder. Bunun

i¢in Wald z ve olabilirlik oran test istatistiklerini kullanir [7].

Log-lineer modellerde ise iki ya da daha fazla degisken arasindaki birlikteligin
biyiikliigiiniin( A ) tahminleri kovaryans matrisinden elde edilir. Delta(a) metoduna
dayali (Bkz. Ek 4) standart hatalar sadece bu durumda miimkiindiir. Eger test edilen
modelin beklenen hiicre frekanslari matematiksel formiillerle elde edilemiyor,
bilgisayar algoritmasi ile iteratif olarak tahmin edilebiliyorsa, o zaman log-lineer
modeller A agirliklarini, bunlarin standart hatalarinin tahmini olmadan elde eder.

Boylece A agirliklar standart hatalarina boliinemez ve Ho:A=0 hipotezi test edilemez

[29].

Eger modelde iicten fazla degisken varsa, cesitli hipotez modelleri sadece bilgisayar
algoritmalar1 ile tahmin edilebilir [11]. Bu durumda log-lineer modellerle
kiyaslanirsa lojistik regresyon arastirmacilara her bir bagimsiz degiskenin bagiml

degisken tizerindeki nicel etkisini tahmin etmek i¢in firsat saglar [7].
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2) Bagimli degisken icin kosullu oddslar1 tahmin etme

Lojistik regresyon, bagimsiz degiskenlerin kosullu bir seti verildiginde, bir olayin
olmas1 /olmamasi oraninin dogal logaritmasini (log-odds) tahmin etmek i¢in nokta
tahminleri ve giiven araliklarini elde eder. Bu gibi bilgiler ancak segilen bir log-lineer

model, esit bir lojit modele doniistiiriilerek elde edilebilir [32].

3) Logistik regresyonun karma veri setlerini analiz etmedeki kullanigliligi

Lojistik regresyon siniflama, siralama ya da esit-aralikli 6lgme diizeyine sahip
degiskenlerin karma bir setini analiz etmede log-lineer modellerden daha kullanish
bir aragtir [33]. Lojistik regresyonda; siniflama diizeyine sahip degiskenler kolayca
dummy(kukla) ya da carpim degiskeni olarak uygun hale getirilirken, aralikli
degiskenler modelde oldugu gibi kullanilirlar. Fakat log-lineer modelin genel
kullanimi, simiflama ve siralama Olgme diizeyine sahip degiskenlerle

siirlandirilmagtir [1].

5.5. Log-Lineer Modellerin Goreli Avantajlar:

Log-lineer modellerin logistik regresyona gore 3 avantaji vardir.

1) Logistik regresyonda arastirmacilarin ilk amaci iki deger alan bagiml degiskenin
0dds oranimin logaritmasi iizerinde, her bir bagimsiz degiskenin etkisini dlgmektir.
Ancak lojistik regresyon arastirmacilara bagimsizlik yapisimi ya da bagimsiz

degiskenler arasindaki birliktelige es zamanli deger bicme olanagini saglamaz [33].

2) Log-lineer modellerin lojistik regresyona gore, ¢oklu bagimli ve bagimsiz
degisken setleri arasindaki iliskiyi es zamanli olarak test etme istiinliigii vardir
[6,11]. Boliim 5.2°de belirtildigi gibi her bir bagimli degiskenin her bir bagimsiz
degisken ile birlikteligini test eder. Buna karsi lojistik regresyon, ¢oklu bagimli
degiskenlerin istatistiksel olarak anlamsiz oldugu varsayimi altinda tek bir bagimlilik

modeli ile siral1 testlerin serisini olusturmalidir [33].
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3) Lojistik regresyon ornekleme sifirlari ile yapisal sifir hiicrelerini birbirinden ayirt
edemez [11]. Bununla birlikte sifirli hiicre sayilari, lojistik regresyonda parametre
tahminlerinde ve standart hatalariin hesaplanmasinda ciddi sayisal hatalara neden
olabilir ¢ilinkii odds, odds oranlar sifirlar ile tanimlanamazlar [21-31]. Genis standart

hatalar, bu ihtimalin uyaris1 olabilir.

Daha once lojistik regresyon model se¢gme yoOntemlerinde de belirtildigi gibi
degiskenlerin teker teker basit lojistik regresyon analizi ile incelenmesinde gozlenen
frekanslarmn sifir olmasi durumuna dikkat edilmelidir. Bu durum odds oranlarinin biri
icin tek degiskenli nokta tahminini sifir ya da sonsuz yapar (0/1 veya 1/0 ). Bdyle bir
degisken lojistik regresyona dahil edilirse anlamsiz sonuglar ¢ikar. Coziim olarak
Boliim 5.1°deki “ad-hoc ¢6ziimleri” uygulanabilir [19]. Log-lineer modeller ise sifirl
hiicrelere kars1 duyarlidir ve 6rnekleme sifirlart ile yapisal sifirlar1 birbirinden ayirt

eder.

Lojistik regresyonla kiyaslanirsa log-lineer modeller sifirli hiicreleri tanir ve bu
hiicrelerin ortaya ¢ikardigi problemlere c¢oziimler Onerir. Ayrica parametrelerin
maksimum olabilirlik tahminlerini elde etmek icin lojistik regresyondan daha az

sayisal hesaplamalara ve istatistiksel varsayimlara ihtiya¢ duyar.

Sifirli  hiicrelerin  6rnekleme sifirlarindan m1  yoksa yapisal sifirlardan mi1
kaynaklandig1 ayirt edilmelidir ¢linkii log-lineer modeller her iki durum ig¢in farkl
¢Oziimler sunar [7]. Bir ya da daha ¢ok 6rnekleme sifirina sahip olumsallik tablolar
icin pozitif beklenen hiicre frekanslar1 her bir hiicreye kiiciik bir deger eklenerek ya
da 6rnek capr arttirilarak tahmin edilebilir. Ancak log-lineer modeller yapisal sifirlar
mantiksal miimkiinsiizliik olarak degerlendirir ve bu tiir durumlar i¢in beklenen
hiicre frekanslarini tahmin edemez [21]. Bunun sebebi beklenen hiicre frekansi
mj;’nin sifir olmasi ve dolayisiyla log(m;j)’nin tanimsiz olmasidir [1]. Bunun yerine,
log-lineer modeller de yapisal sifirlara sabit deger olarak davranilir ve geriye kalan
yapisal olmayan sifir hiicreler i¢in beklenen hiicre frekanslarinin maksimum

tahminleri tiretilmeye calisilir [7].
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Cizelge 5.1. Log-lineer modeller ve lojistik regresyon’un istatistiksel 6zelliklerinin
karsilagtirilmasi [7]

iligkiyi 6lgme

Ozellik Log-lineer Modeller Lojistik Regresyon
Birden fazla 6rnekleme plani vardir.
Metodolojik e Hata terimleri
varsayimlar e Poisson: Toplam birim sayisi n ve her bir binom dagilimina
hiicredeki birim sayis1 njy poisson sahiptir.
dagilimina sahiptir.
e Bagimli degigsken
e  Cokterimli: Toplam birim sayist n i¢in log-odds’lar,
sabitlenmistir ve her bir hiicredeki birim bagimsiz
say1s1 njjx ¢okterimli dagilima sahiptir. degiskenlerin
dogrusal bir
e  Carpiumsal cokterimli: Bagimsiz fonksiyonudur.
degiskenlerin her bir kategorisindeki
gbzlem sayilari her satirda sabitlenmistir
(nij. ). Burada her satir bagimsiz o Kesigim katsayisi,
cokterimli dagilima sahiptir. her bir bagimsiz
degiskenin bagimli
e Hipergeometrik: Hem satir toplamlar1 degiskenle
hem siitun toplamlari sabitlenmistir. iligkisini belirtir.
e  Retrospective ¢arpimsal binom: Sadece
bagimli degiskene ait olan siitun
toplamlar sabitlenir.
Bagimsiz Kismi ve marjinal Ikili korelasyon matrisinden
degiskenlerin birliktelikler kullanilir. elde edilir.
birlikteligini
Olgme
Birden ¢ok Birden ¢ok bagimli degisken kullanilarak her bir Tek bir bagimlilik modeli ile
bagimli bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler setinin siral1 testlerin serisi
degisken ile arasindaki birliktelik es zamanli olarak Slgiiliir. olusturulur.
birden ¢ok
bagimsiz
degiskenin
arasindaki
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Cizelge 5.1. (Devam) Log-lineer modeller ve lojistik regresyon’un istatistiksel

ozelliklerinin karsilastirilmasi [7]

Ozellik

Log-lineer Modeller

Lojistik Regresyon

Sifirli hiicreleri

e Ornekleme ve yapisal sifir hiicreleri farkli

e  Sifirh hiicrelerin

tanimlama ve degerlendirilir. arasinda higbir
problemleri ayrim yapilmaz.
¢ozme o oOrnekleme sifirlari i¢in maksimum
olabilirlik yontemi ile beklenen hiicre o  Sifirli hiicre
frekanslar1 tahmin edilir. problemlerini
ortadan kaldirmak
icin Boliim 5.1°de
belirtilen “ad hoc
¢Oziimleri”
kullanilabilir.
Kategoriyi a- Iki degisken arasindaki marjinal Belirli kurallar1 yoktur.
birlestirme birliktelik, tiglincii degiskenin kategorileri | Siniflama /siralama 6lgme
birlestirilerek hesaplanir. diizeyine sahip degisken
icin, sifirlt hiicreyi kapsayan
b- Ugiincii degiskenin kategorilerini bir ya da daha ¢ok kategori
birlestirmek i¢in G*kosullu bagimsizlik “ad hoc ¢Oziimleri” ile
testi kullanilir. (Kosullu bagimsizlik, ortadan kaldirilir.
verilen z degiskeni i¢in X ve y nin
bagimsiz olmadigini sdyler, fakat sadece
X ve y yi gbz oniinde tutarsak aslinda
bagimsizlardir.)
Bir bagimsiz
degiskenin, iki degisken arasindaki birlikteligi 6lgmek icin Her bir bagimsiz degiskenin
bagiml lambda (A) agirliklari elde edilir. Ancak geriye bagimli degisken tizerindeki
degisken kalan bagimsiz degiskenlerin etkilerini kontrol etkisinin igaretini,
iizerindeki ederek bir bagimsiz degiskenin, bagimli degisken | biiylikliigiini ve standart

etkisini 6lgme

iizerindeki etkisinin ne kadar oldugu 6lgiilemez.

hatalarin1 tahmin etmek igin,
Wald ve olabilirlik oran test
istatistikleri kullanilir.

Bagimli
degisken i¢in
kosullu odds
oranini tahmin
etme

Log-lineer modellerle dogrudan elde edilemezler;
log-lineer modelin esit bir lojit modele doniismesi
gereklidir.

Bagimli degisken igin
kosullu oddslar ve
odds’larin standart hatalari
tahmin edilebilir.

Nicel ve nitel
degisken igeren
karma veri seti
i¢in veri analizi

Log-lineer modeller, siniflama ve siralama dlgme
diizeyine sahip veriler i¢in sinirlandirilmistir.

Bu tip karma veri setlerinin
istatistiksel analizlerinde
giiclii bir aragtir.

Kaynaklar:(Agresti,1984;Andersen,1980;Hosmer&Lemeshow,1989;Everett,1977;
Fienberg,1980;Santner&Duffy,1989;Upton,1978)
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Cizelge 5.2. Log-lineer modeller ile lojistik regresyonun bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki birlikteligi test etmedeki farkliliklar [7]

Log-lineer modeller

Lojistik regresyon

Anlamli bir bagimli
— bagimsiz degisken
iligkisine karar
vermede kullanilan
testler

2 asamali siiregtir:

a- Bagimli — bagimsiz
degisken
birlikteliginin
anlamlilig1 Pearson ya
da olabilirlik oran test
istatistikleri ile test
edilir.

b- Bagimli — bagimsiz
degiskenin kategorileri
arasindaki iligkinin
anlamlihig1 wald z testi
ile test edilir.

a ya da b’yi kullanarak bir asamalidir.

a- Kesisim katsayis1 b igin Ho:b=0
hipotezi wald istatistigi ile test
edilir. Bu bir z ya da ki-kare
istatistigi gibi dagilir [33].

b- Olabilirlik oran istatistigi G*’yi
anlamli olarak azaltarak tiim
modelin uyum iyiligini yiikselten,
bir bagimsiz degiskeni ekleyen ya
da ¢ikartan karsilastirilabilir bir test
oOnerir.

Bir bagimli — Dogrusallik ya da tekdiizelik | Bagimsiz degiskenler ile
bagimsiz degisken hakkinda higbir varsayim log odds arasinda
arasindaki iligkinin yoktur. dogrusal birliktelik vardir.
dogasi1 hakkindaki

varsayimlar

Parametre Wald z testi sadece, bagimli | Wald istatistigi,
katsayilarini — bagimsiz degiskenin

yorumlanabilmesi

kategorileri arasindaki
iliskinin anlamliligini test
ettiginde sinirh yorumlama
yapilabilir. Bu iki degisken
arasindaki birlikteligin
biiytikliigiinii soyleyemez.

a- Bagiml degiskenin olasiliginin ya
da iliskili oddslarinin tizerinde
bagimsiz degiskenin bir birim
degismesinin etkisinin biiylkligi
Olger.

b- Iligkinin yniinii belirler.




l.adim
Veri tipi

=)

Tiim degiskenler
siniflama ya da siralama
0leme diizeyinde mi?

70

hayir

Degiskenlerin bazilari
aralikli 6l¢me diizeyinde
mi?

evet l

2.adim
Aragtirmanin
amact

=)

Aragtirmanin
amaci
degiskenlerin
birlikteliginin
tim tiplerini
aci8a cikarmak
m1?

3.adim
Yiiksek-sirali
etkilesim ve
model se¢me
stratejileri

4.adim
Sifir
hiicrelerin
varligt

—

5.adim
Log-lineer
modelleme ya
da lojistik
regresyonu
segcme

—

evet l

Arastirmanin
amaci, tiim
anlaml yiiksek
siral1
etkilesimleri

mi?

kesfetme iizerine

evet l

evet l

hay1r

Aragtirmanin amaci bagimli
degisken tizerinde bagimsiz
degiskenin isaretini, anlamlilig1
tahmin etmek midir?

evet l

hayr

Aragtirmanin amact, ana
etkileri, 1. 2. ve 3. siradaki
etkilesimleri kesfetme
tlizerine mi?

Kategorik

siniflandiginda,
ornekleme ve
yapisal sifirlar

degiskenler ¢apraz

bulunmakta midir?

hayir

evet l

Log-lineer
modelleme

evet l

Anlamli 6rnekleme ve
yapisal sifirlar1 yoktur.

evet

Lojistik regresyon

Sekil 5.1. Lojistik regresyona kars1 log-lineer modelleri segme akis semasi [7]
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6. HANEHALKI BUTCE ANKETI UZERINE BiR UYGULAMA
6.1. Hanehalki Biitce Anketi

Tiirkiye Istatistik Kurumu tarafindan, hanelerin sosyo-ekonomik yapilari, yasam
diizeyleri, tiiketim kaliplar1 hakkinda bilgi elde etmek icin Hanehalki Biitce Anketi
uygulanmaktadir. Hanehalki Biitce Anketi, toplumun ihtiyaglarinin belirlenmesi,
kullanilabilir gelirin haneler ya da fertler arasinda ne sekilde dagildiginin
belirlenmesi ve uygulanan sosyo-ekonomik politikalarin gegerliliginin test edilmesi

amaciyla kullanilan en 6nemli kaynaklardan biridir [34].

2009 yili Hanehalk: Biitge Anketi, 1 Ocak—31 Aralik 2009 tarihleri arasinda bir yil
siire ile her ay degisen aylik toplam 1050, yillik toplam 12600 6rnek hanehalkina
uygulanarak bireylerin ve bunlarin olusturdugu hanehalklarinin tiiketim yapilarini,
gelir diizeylerini; sosyo-ekonomik gruplara, kir, kent ve bolgelere gore ortaya ¢ikarir.
Ayrica hanehalkinin sosyo-ekonomik 6zellikleri, tiiketim aligkanliklari, tiiketim
harcamasi tiirleri ile mal ve hizmet harcamalarinin ¢esitliligi, hanehalk: fertlerinin

calisma durumlari, hanehalkinin toplam geliri, gelirin elde edildigi kaynaklar vb.

konular hakkinda bilgiler derlenmektedir [34].

Anket calismasinda kapsanan kitle Tiirkiye Cumhuriyeti sinirlari i¢inde yasayan tiim
hanehalki fertleridir. Ancak ¢alismada kurumsal niifus olarak tanimlanan yaslhlar evi,
huzur evleri, hapishane, askeri kisla, 6zel nitelikli hastane, otel, ¢ocuk yuvalarinda
bulunan niifus ile uygulama zorlugundan dolay1 gocer niifus kapsam dis1 tutulmustur

[34].
6.2. Degiskenler
Log-lineer modeller ve lojistik regresyonun karsilastirilmasi i¢in uygulamada sadece

anket yapilan ayda calisan ve diizenli licrete sahip olan, 6rnekleme rasgele segilen

6196 ferdin bilgisi kullanilacaktir. Ele alinan degiskenler ferdin aylik iicret geliri,
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cinsiyeti, medeni durumu, yasi, egitimi ve haftalik ¢aligma siiresidir. Degisken

tanimlar1 ve kategorileri agagidaki gibidir.

1) Cinsiyet (C): 1: Erkek, 2: Kadin

2) Yas (Y): Hanechalki fertlerinin anket ayinda bitirmis olduklari yas grubu

verilmigtir.

Cizelge 6.1. Hanehalki fertlerinin anket ayinda bitirmis olduklar1 yas grubu

Yas araligi | Atanan deger
15-24
25-34
35-44
45-54
55-64
65+

OB WIN -

3) Egitim durumu (E): Diplomasi alinan 6gretim kurumu kaydedilmistir.

Cizelge 6.2. Diplomasi alinan dgretim kurumu

Egitim diizeyi

Atanan deger

Okur yazar degil

Okur yazar fakat okul bitirmemis

Tlkokul

[1kd gretim-ortaokul

Lise

Iki y1illik fakiilte

Dort yillik fakiilte

Yiiksek lisans ve doktora

0N |OTDB|WIN -

4) Medeni durum (MD): 1: Evli,

2: Bekar.

5) Aylik Ucret Geliri (U): Bu gelir, maas iicret veya yevmiye ad1 altinda kisilere

Odenen; emeklilik, sosyal sigortalar kesenegi ve vergiler harig, eline gegen

net gelir olarak kapsanmastir.
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» Alinan is riski, is giicliigli zammi, fazla mesai, prim ve ek gorevlerden elde edilen
gelirler maas, iicret ve yevmiye gelirine dahil edilmistir ve aliman vergi iadeleri
transfer gelirlerinde kapsanmistir. Ferdin ikramiye gelirleri varsa, alinan ikramiyeden

aya diisen kismi1 kaydedilmistir [34].

6) Haftalik ¢alisma siiresi(CS): Esas isteki haftalik normal ¢alisma siiresi saat

cinsinden kapsanmustir.

» Fazla caligma saatini kapsar ancak, 0gle yemek aralarmi ve kisinin ise gidip

gelirken harcadigi zamani igermez.

* Kisi kesin bir ¢alisma saati veremedigi durumda, son dort haftadaki fiili ¢aligma

stiresinin ortalamasi esas alinmustir.

* Kendi isinde ¢alisanlar i¢in, evde ¢alisilan planlama, rapor tutmada harcanan saatler

dahil edilmistir.
* Haftalik ¢alisma siiresi 35 saatin altinda olanlar Tam zamanl (part-time), 35 ve
daha fazla olanlar ise Tam zamanl (full time) olarak degerlendirilmistir. Tam

zamanl (full time) i¢in “1”, Yar1 zamanl (part time) i¢in “2” kodu verilmistir.

“Haftalik ¢aligma stiresi” degiskeni uygulamamizda lojistik regresyon i¢in nicel, lojit

ve log-lineer modeller i¢in nitel degisken olarak kullanacagiz.

6.3. Log-lineer Modeller ile Lojistik Regresyonun Karsilastirilmasi

Uygulamamizda log-lineer modeller ya da lojistik regresyondan hangisinin

kullanilacagina Sekil 5.1°deki akis semasi ile karar verecegiz.
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6.3.1. Log-lineer modellerin uygulamasi

1. adim: Tiim degiskenler siniflama ya da siralama 6lgme diizeyinde mi?

Tim degiskenler kategoriktir. Haftalik ¢alisma siiresi part-time ve full-time olmak

tizere iki kategoriye ayrilmistir.

2. adim: Arastirmanin amaci degiskenlerin birlikteliginin tiim tiplerini aciga

¢ikarmak mi1?

Bagimli degisken belirlemeden tiim degiskenlerin arasindaki iliski aciga ¢ikarilmak

istenmektedir.

3. adim: Arastirmanin amaci tiim anlaml yiiksek etkilesimleri ortaya koymak mi1?

Tiim degiskenler arasindaki olasi tiim etkilesimler ortaya ¢ikarilmak istenmektedir.

4.adim: Degiskenler ¢apraz siniflandiginda 6rnekleme ya da yapisal sifirli hiicreler

bulunuyor mu?

Asgari iicrete gore degerlendirilen {icret degiskeni icin sonug¢ Cizelge 6.3’deki
gibidir. Bu g¢izelgede cinsiyet, yas, egitim, medeni durum, haftalik ¢alisma saati ve
aylik tcretin kategorileri belirtilmistir. 2009 asgari tlicretinden (486,855 TL) fazla
geliri olanlara 1, az geliri olanlara 2 kodu verilmistir. Bu degiskenlere ait olumsallik
tablosu Ek 1°dedir. “Hiicreler” kisminda belirtildigi gibi 418 oOrnekleme sifir
bulunmaktadir. Bu durumda Sekil 5.1°deki akis semasina gore log-lineer modeller

kullanilmalidir.



Cizelge 6.3. Asgari licrete gore verinin genel durumu
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N
Gozlemler Gegerli 6196
Kayip 0
Hiicreler
Tanimli hiicreler 768
Yapisal sifirlar 0
Ornekleme sifirlar 418
Kategoriler cinsiyet 2
yas 6
egitim 8
medeni durum 2
haftalik ¢aligma siiresi 2
aylik ucret geliri 2

Log-lineer modellerde geriye eleme yontemi ile 10 adimda segilen model Cizelge
6.4’deki gibidir. Bu ¢izelgede etkiler boliimiinde secilen en yiiksek etkilesim
terimleri vardir. Bu etkilesim terimleri i¢inde barindirdiklar1 degiskenlerin daha alt
etkilesimlerini de icerirler. Ornegin U*Y*E degiskeni U, Y, E, U*Y, U*E, Y*E

degiskenlerini de icermektedir.

Cizelge 6.4. Log-lineer modellerde en son asamada se¢ilen model

Etkiler 2 sd

Adim 7

P degeri As-Q

10 Model U*C*E*MD*CS,
Y*E*MD*CS,
C*Y*E*CS,
U*C*Y*MD,
U*C*Y*CS,
U*Y*MD*CS,
C*Y*MD*CS,
U*Y*E

-536,593

103,407 320 | 1,000

Modelin anlamliliginin test edilmesi

Ho: model anlamlidir.

Hi: model anlamli degildir.
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Ho hipotezinin testi i¢in Cizelge 6.5°deki uyum iyiligi test sonuglarina bakilacak
olursa hem olabilirlik oran hem de Pearson y° testine gore Ho hipotezi reddedilemez

ve sonug olarak model anlamli bulunur.

Cizelge 6.5. Log-lineer modellerde en son asamada segilen modelin uyum iyiligi
testi

2

X sd | P degeri

Olabilirlik oran G*
103,407 | 320 | 1,000

Pearson

93,204 320 | 1,000

Odds oranlarinin yorumlanmasi

Cizelge 6.3°de belirtilen degiskenlerimize ait olumsallik tablosu ile verimiz hakkinda
¢esitli yorumlar yapabiliriz. Bu yorumlar i¢in daha 6nce de belirtildigi gibi marjinal
alt tablolar ve odds oranlar1 kullanilir. Bu kisimda birkag 6rnekle odds oranlarinin

yorumuna deginilecektir.

Ornek 6.1: Ele alian alt grup 15-24 yas araliginda lise mezunu bekar bayanlardir.

Cizelge 6.6. 15-24 yas araliginda lise mezunu bekar bayanlarin haftalik ¢caligma

stiresi ve ticretlerinin olumsallik tablosu

Kadm, 15-24 Asgari Asgari Toplam
yas araliginda, | {icretten fazla | {icretten az

lise mezunu, ticret aliyor ticret aliyor

bekar

Tam zamanl 78 49 127
Yar1 zamanli 2 7 9
Toplam 80 56 136

Es. 2.5°’de belirtilen odds oranit formilii i¢in Once olasiliklarin hesaplanmasi

gerekmektedir.
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Olasiliklar:

pui= 78/ 127= 0,614

p12= 49/ 127= 0,386

1. satir igin odds : Q3= p11/ p12=0,614/0,386= 1,59067

p21= 2/ 9= 0,222
P22=7/9=0,778
2. satir i¢in odds : Q= pa1/ p2o=0,222/0,778=0,28535

Odds orani: Q= Qq/ Q,=1,591/0,285=5,57

Bu deger ayrica Es. 6.1 yardimiyla kolayca bulunabilir.

Odds oran1: Q=(78x7)/(2x 49)=546/98=5,57 (6.1)

Bu durumda “15-24 yas araliginda lise mezunu bekar bayanlardan full-time
calisanlarin asgari ticretten fazla iicret alma orani, part-time calisanlarin asgari
ticretten fazla iicret alma oranindan 5.57 katidir” yorumu yapilabilir. Bu zaten

beklenilen bir sonugtur.

Ornek 6.2: Ele alian alt grup 15-24 yas araliginda lise mezunu bayanlardir.

Cizelge 6.7. 15-24 yas araliginda lise mezunu bayanlarin medeni durumu ve
ticretlerinin olumsallik tablosu

Kadin, 15-24 | Asgari Asgari Toplam
yas araliginda, | ticretten fazla | iicretten az

lise mezunu ticret aliyor | tcret aliyor

Evli 17 7 24
Bekar 80 56 136
Toplam 97 63 136

Ornek 6.1°de oldugu gibi &nce olasiliklarin hesaplanmasi gerekmektedir.
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Olasiliklar:

pu= 17/24=0,708

D1= 7/24=0,292

1. satir i¢in odds : Q1= p11/ p12=0,708/0,292=2,43

p21= 80/136=0,588

P22=56/136=0,412

2. satir i¢in odds : Q= pa1/ p2o= 0,588/0,412=1,427

Odds orani: Q= Qq/ Q,=2,43/1,427=1,703

Bu durumda “15-24 yas araliginda lise mezunu bayanlardan evli olanlarin asgari
licretten fazla iicret alma orani, bekarlarin asgari ticretten fazla {icret alma oraninin
1,703 katidir” yorumu yapilabilir.

Ornek 6.3: Ele alian alt grup 25-34 yas araligindaki erkek niifustur.

Cizelge 6.8. 25-34 yas araligindaki erkeklerin egitim ve iicretlerinin olumsallik

tablosu
25-34 yas araliginda, | Asgari Asgari Toplam
erkek iicretten licretten
fazlaticret | az tcret
alryor aliyor
Dort yillik {iniversite | 251 3 254
mezunu
Yiksek lisans veya | 31 1 32
doktora mezunu
Toplam 282 4 286
Olasiliklar:

pu= 251/254= 0,988
P1o= 3/254= 0,012

1. satir i¢in odds : Q1= p11/ p12 = 0,988/0,012=82,33
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p21= 31/32=0,969

P22= 1/32:0,031

2. satir i¢in odds : Q= P21/ p22= 0,969/0,031=31,258

Odds oran1: Q= Q4/ Q,=82,33/31,258=2,63

Bu durumda “25-34 yas araligindaki erkeklerden dort yillik {iniversite mezunlarinin
asgari Ucretten fazla {icret alma orani, yliksek lisans veya doktora mezunlarinin
asgari Ucretten fazla licret alma oraninin 1,703 katidir” yorumu yapilabilir. Bu
gercekten carpict bir sonugtur.

6.3.2. Lojistik regresyon uygulamasi

l.adim: Tiim degiskenler siniflama ya da siralama 6lgme diizeyinde mi?

Haftalik calisma siiresi, siirekli degisken olmak iizere isleme alinmistir. Yani tiim

degiskenler kategorik degildir.

2. adim: Arastirmanin amaci degiskenlerin birlikteliginin tiim tiplerini agiga

¢ikarmak mi1?

Aragtirmanin amaci, iki deger alan aylik tiicret degiskeni {izerinde bagimsiz

degiskenlerin etkisinin tahmin edilmesidir.

3. adim: Ana etkileri, 1.,2. ve 3. Sirali etkilesimleri mi ortaya ¢gikarmak istiyoruz?

Evet, tim siral etkilesimler ile ilgilenilmemektedir.
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4. adim: Kategorik degiskenler ¢apraz siniflandiginda ornekleme ve yapisal sifir

bulunuyor mu?

Cizelge 6.3’de belirtildigi gibi 418 ornekleme sifirt bulunmaktadir. Bu durumda
Bolim 5.1 de belirtilen “ad-hoc ¢o6ziimleri” kullanilabilir. Burada herhangi bir

coziimleme yapilmadan lojistik regresyon uygulanmaistir.

Lojistik regresyon ile en son elde edilen model Es. 6.2°deki gibidir. Aylik ticret gelir
degiskeni bagimli degisken olacak sekilde p,, bireyin asgari iicretten fazla iicret alma
olasiligim1 belirtsin. Dolayistyla 1-p,, bireyin asgari licretten az Tlcret alma

olasiligin belirtir.

Es. 6.2°de parantez igindeki ifadeler degisken kategorilerini belirtir. EK 2’de ayrica
parametre tahminleri ile Wald testi sonuglari mevcuttur. 0=0,05 olmak {izere

istatistiksel olarak anlamsiz bulunan degiskenler modele dahil edilmemistir.

log(p, /(- p)) = - 4,50 C(1)- 2,420 Y(2) - 2,444 Y(3) -2,268 Y(4)+ 8,732 E(L)+
7,748 E(2) + 6,161 E(3) + 5,461 E(4)+ 3,512 E(5) + 1,770 E(6) -1,980 MD(1) -1,175
(MD*C) - 0,031 (C*CS)+ 0,341 (Y*E) + 0,557 (E*MD) -0,197 (E*MD*C) +0,007
(C*E*CS) -0,259 (Y*E*MD)+0,115 (Y*E*MD*C) — 0,002 (C*E*Y*CS) (6.2)

Geriye eleme yontemi ile hem log-lineer modeller hem de lojistik regresyon igin

belirlenen en son modelde yer alan degiskenler Cizelge 6.9’da 6zetlenmistir.



Cizelge 6.9. Asgari licret sinirina gore log-lineer modeller ve lojistik regresyonun

model se¢imleri
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Log-lineer modeller Lojistik regresyon
C,
U*C*E*MD*CS, Y,
Y*E*MD*CS, E,
C*Y*E*CS, MD,
U*C*Y*MD, MD*C
U*C*Y*CS, C*CS
U*Y*MD*CS, Y*E
C*Y*MD*CS, E*MD
U*Y*E E*MD*C
C*E*CS
Y*E*MD
Y*E*MD*C
C*E*Y*CS
AXx-(: -536,593 AIlC: 2279,122
G’: 103,407 G?: 4495,110
Sd: 320 Sd:13

Bagimhi degisken aylik ticret geliri U’yu igeren degiskenlerin disindaki degiskenleri
inceledigimizde C*Y*MD*CS etkilesimi log-lineer modelde anlamli iken bu
etkilesim lojistik regresyonda modele alinmamistir. Bunun gibi, modeller tarafindan
ortak sec¢ilmeyen degiskenler koyu renk ile belirtilmistir. italik alt1 ¢izgili sekilde
yazilanlar ayn1 degiskenleri, normal karakterler daha yiiksek etkilesimlerde zaten
icerilen degiskenleri belirtir. Ornegin lojistik regresyonda bagimli degiskeni
aciklamada anlamli bulunan Y*E*MD degiskeni, log-lineer modelde Y*E*MD*CS
degiskeni i¢inde kapsanmaktadir. Bu durumda tiim degiskenleri modele alan log-

lineer modeller ile daha yiiksek etkilesimli terimlerin igerildigini sGyleyebiliriz.

6.4. Log-Lineer Modeller ile Lojit Modelin Karsilastirmasi

Bu boliimde amacimiz lojistik regresyonda tiim degiskenlerin kategorik oldugu

durumda log-lineer modeller ile iligkisini gostermektir. Lojistik regresyonda haftalik
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calisma siiresi tam zamanli (Full time) ve yari-zamanli (part time) olmak iizere iki

kategoriye ayrilmistir ve lojistik regresyon “Lojit model” olarak adlandirilmistir.

Lojit ve log-lineer modellerin geriye eleme yontemiyle en son asamada segtikleri
modeller Cizelge 6.10°da belirtilmistir. Burada da ortak olarak belirlenen degiskenler
altt ¢izgili ve italik karakterle, farkli segilenler koyu renkte ve daha yiiksek

etkilesimlerde zaten var olan degiskenler normal karakterle gosterilmistir.

Dikkat edilecek olursa Cizelge 6.9°da da oldugu gibi bagimli degisken aylik ticret
gelii U’yu igeren degiskenlerin  disindaki degiskenleri inceledigimizde
C*Y*MD*CS etkilesimi log-lineer modelde anlamli iken bu etkilesim lojit modele

alinmamustir.

Cizelge 6.10. Asgari licret sinirina gére log-lineer modeller ve lojit model se¢imleri

Log-lineer modeller Lojit
SABIT
U*C*E*MD*CS, <
Y*E*MD*CS, Y,
C*Y*E*CS, MD,
U*C*Y*MD, Y*MD,
U*C*Y*CS, E*MD,
U*Y*MD*CS, MD*CS,
*V* * C*Y1
C*Y*MD*CS, .
C*CS,
C*Y*MD
C*E*MD,
C*E*CS,
C*Y*E*MD,
C*Y*E*CS,
Ax-Q: -536,593 AIC: 699,792
G’: 103,407 G’ 1202,714
Sd: 320 Sd:14

Lojit modele ait parametre tahminleri ve Wald test istatistikleri Ek 3’de verilmistir.
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Lojit modele gore segilen en son model Es. 6.3°deki gibidir ancak 0=0,05 olmak
lizere istatistiksel olarak anlamsiz bulunan cinsiyet, medeni durum ve haftalik

calisma siiresi etkilesim terimi C*MD*CS modele dahil edilmemistir.

log(p, /(1-p,)) = -14,819 + 6,204 C + 3,707 Y + 7,636 MD - 2,567 Y*MD - 0,267

E*MD + 1,155 MD*CS — 2,069 C*Y — 3,978 C*MD + 2,039 C*CS + 1,394
C*Y*MD + 0,266 C*E*MD — 0,377 C*E*CS — 0,079 C*Y*E*MD + 0,041
C*Y*E*CS (6.3)

6.4.1. iki boyutlu tablolarda lojit model ve log-lineer modellerin denkliginin

gosterilmesi

Bu kisimda, Boliim 3.3’de bahsedilen iki boyutlu olumsallik tablolarinda lojit model
ve log-lineer modellerin esitligi, egitim ve aylik {icret degiskenleri {izerine bir

ornekle gosterilmistir.

Es. 3.44°1 tekrar yazalim. Burada iicret degiskeni bagimli degisken olacak sekilde p,,
bireyin asgari ticretten fazla {icret alma olasiligini; 1—p,, bireyin asgari iicretten az

ticret alma olasiligini belirtir.

Iog(%)ﬂog(%)

=log(m;) —log(m;,)
= ()" + Ay + A ) =B+ Ay + A )
=y’ =4 )+ Gy = Aig”™)

= ﬂo + ﬂlXE (6-4)
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Goriildigi tizere lojit model, log-lineer modellerle de elde edilebilir. SPSS paket

programi  yardimiyla bu  esitligi  gdstermeye calisacagiz.  ilk  &nce
u E U*E ; : : ;

log(m;)=A+4" + 1"+ 4" doymus log-lineer model parametreleri tahmin edilecek

ve daha sonra lojit modele iliskin parametrelerle karsilagtirilacaktir.

Cizelge 6.11. Egitim* Aylik Ucret olumsallik tablosu

Aylik Ucret geliri

asgari
asgatri ucretten
ucretten fazla az

Kisi Sayisi | Kisi Sayisi

egitim  [1]:okur_yazar_degil 32 24
LZ_]_.okur_yazar_okuI 80 63

itirmemisg

[3]:ilkokul 1494 268
[4]:ilk6gretim-ortaokul 719 299
[5]lise 1546 195
[6]: iki yillik fakilte 465 28
[71dort yilhik fakdlte 855 19
[8]yukseklisans_doktora 106 3

log(m;) = A+ + 25 +2"F doymus log-lineer modeli icin parametre tahminleri

Cizelge 6.12°deki gibidir. Burada U[1] yani asgari iicretten fazla alma durumu i¢in 4
katsayist 3.415 bulunmustur ve referans kategori olan asgari iicretten az alma
durumu UJ[2] sifirdir. Ayn1 sekilde her bir kategori icin etkilesimi gosteren 4
katsayilari, her bir katsayinimn anlamliligin testi (Wald Z) hesaplanmistir. Ornegin

[U=1] * [E = 1] yani asgari {icretten fazla alan okur yazar olmama durumu igin A

katsayisi -3,133 bulunmustur.
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Cizelge 6.12. log(m;) = A+ AY + A5+ 2YF doymus log-lineer modeli i¢in parametre

tahminleri
Std.
Parametre Tahmin Hata Wald Z Sig. 95% Guven aralig
Alt sinir Ust sinir
Sabit 1,253 ,535 2,344 ,019 ,205 2,300
[U=1] 3,415 | 543 6,287 ,000 2,351 4,480
[U=2] 0 . . ) ) )
[E=1] 1,946 | 571 3,405 ,001 ,826 3,066
[E=2] 2,898 ,549 5,279 ,000 1,822 3,974
[E=3] 4,340 | ,538 8,067 ,000 3,286 5,395
[E =4] 4,449 | 538 8,276 ,000 3,396 5,503
[E =5] 4,023 | ,539 7,460 ,000 2,966 5,080
[E = 6] 2,097 | 566 3,703 ,000 ,987 3,207
[E=T7] 1,718 | ,580 2,959 ,003 ,580 2,855
[E=8] 0
U=1]*[E= _ i i i
1] 3,133 606 5,174 ,000 4,320 1,946
- * -
[ZL]J =UrIE= -3,178 | 569 -5,590 ,000 -4,293 -2,064
—_ * —_
[Sl]J =1rE= -1,699 | 547 -3,104 ,002 2,771 -,626
—_ * —_
Ell]J =UrIE= -2,539 | 548 -4,637 ,000 -3,612 -1,466
- * -
E]J =UrE= -1,347 | 548 -2,456 ,014 -2,422 -,272
- * -
g]’ =1 [E= -622 | 576 -1,079 ,280 -1,752 ,508
—_ * —_
[7l]J =UrE= ,366 | ,590 ,621 535 -,790 1,521
U=1]*[E=
SR 0(@)
U=2]*[E=
T 0(a)
U=2]*[E=
S 0(a)
U=2]*[E=
S 0@
U=2]*[E=
LA 0@
U=2]*[E=
SRR 0(a)
U=2]*[E=
S 0(a)
U=2]*[E=
SR 0@
U=2]*[E=
S 0(@)

Bagimli degisken “aylik iicret geliri” ve bagimsiz degisken

(P-4

egitim” igin lojit model

parametre tahminleri Cizelge 6.13’de belirtilmistir. Burada da referans kategori,

degiskenlerin en son kategorisidir.
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Cizelge 6.13. Bagimli degisken “aylik ticret geliri” ve bagimsiz degisken “egitim”
icin lojit model parametre tahminleri

Exp(B)=
Aylik Std. P odds Exp (B) igin %95
Ucret B Hata Wald sd | degeri orani Given Aralig
Alt sinir | Ust sinir

asgari Sabit

ucretten 3,565 ,585 | 37,075| 1| ,000

fazla
[E=1] -3,277 | .645| 25836 | 1| ,000 ,038 ,011 134
[E=2] -3,326| ,609| 29,805| 1| ,000 ,036 ,011 119
[E=3] -1,847 | 589 9,822 1| ,002 ,158 ,050 ,501
[E=4] -2,687| ,589| 20,783| 1| ,000 ,068 ,021 216
[E=5] -1,494 | 590 6,407 1| ,011 ,224 071 714
[E=6] -, 755 | 617 1,498 | 1| 221 ,470 ,140 1,575
[E=7] 242 | 630 JA47| 1| ;701 | 1,274 371 4,376
[E=8] 0(b) 0

Tahmin edilen parametreler B siitununda, odds oranlar1 Exp(B) siitununda
belirtilmistir. Ayrica parametre tahminlerine iligkin standart hatalar, tahminin
anlamliligmin sinanmasi i¢in wald istatistigi ve P degeri, odds oranlarina iligkin

giiven araliklar1 da bu tabloda yer almaktadir.

Elde edilen lojit model Es. 6.5 seklinde yazilabilir ancak 0=0,05 olmak iizere
istatistiksel olarak anlamsiz bulunan iki yillik ve dort yillik fakiilteden mezun olma

durumu E[6] ve E[7] degiskenleri modele dahil edilmemistir.

log(p, /(1— p,)) = 3,565 — 3,277 E(1) — 3,326 E(2) — 1,847 E(3)- 2,687 E(4) — 1,494
E(5) (6.5)

Dikkat edilecek olursa, Es. 6.5’de BO degeri 3,565 olarak tahmin edilmistir ve bu
deger log-lineer model tarafindan tahmin edilen [U=1]= 3,415 degerine yaklasik
olarak esittir (Bkz. Cizelge 6.12). Ayrica ﬁl tahmini -3,277 degeri [U=1]*E=1]

etkilesimi -3,133 degerine yaklasik esit ¢ikmustir.
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Burada dikkat edilmesi gereken diger bir esitlik iki boyutlu tablolarda log-lineer
modellere ait parametre tahminlerinin odds orani (Exp(B)) ye esitligidir. Bu durum
hem marjinal alt tablo yardimiyla hem de Cizelge 6.13’de gdsterilmistir.

U(1)*E(1) yani okur yazar olmayanlarin asgari iicretten fazla ticret alma durumu igin
marjinal alt tablo Cizelge 6.14’de belirtilmistir. Burada referans kategori son kategori

olarak yiikseklisans ve doktoralilar kategorisidir.

Odds orani: 6= 32*3/106*24= 0,0377 olarak hesaplanir.

Cizelge 6.14. Egitim* Aylik Ucret Geliri olumsallik tablosu

Aylik Ucret Geliri
Egitim - -
asgari Ucretten | asgari Ucretten
fazla[1] az[2]
[1]okur_yazar degil 32 24
[8]yuikseklisans_doktora 106 3

Cizelge 6.12°’de [U = 1] * [E = 1] 1¢in hesaplanan A katsayis1 -3,133 diir.
e VIIEN _ o313 _ 0,04358 ~ 0,0377=0= odds oran1 (6.6)

Aymni esitligi dogrudan Cizelge 6.13’de E[1] i¢in Exp(B) yani odds oran1 kisminda da
gorebiliriz. Bu deger 0,038 olarak bulunmustur. Bu oran 1/6=1/0,038=26,53 olarak
bulunabilir ve “yiikseklisans- doktora mezunlarmin asgari iicretten fazla {icret alma
orani, okur yazar olmayan bireylerin asgari iicretten fazla iicret alma oraninin

yaklagik 27 katidir.” diye yorumlanabilir.

6.4.2. U¢ boyutlu tablolarda lojit model ve log-lineer modellerin denkliginin

gosterilmesi

Bo6lim 4.3’de belirtilmis olan {i¢ boyutlu tablolarda lojit model ile log-lineer
modellerin esitligi gosterilmistir. Bu bolimde de her iki yontem tarafindan tahmin
edilen parametrelerin esitligi, Cizelge 6.15°deki esitlikler yardimiyla gosterilecektir.

Log-lineer modellerde tiim degiskenler, bagimli — bagimsiz degisken ayrimi
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yapilmadan modele alinirken, lojit modelde aylik ticret geliri [U] bagimli degisken,

yas ve egitim degiskenleri bagimsiz degisken olarak modele alinmistir.

Cizelge 6.15. Lojit- log lineer modeller esitligi

Log-lineer model Lojit
[UY][E]; [UYI[YE] =L+ P,
[VEILY]; [UE][YE] =Bt Be

[UY] [E] = [UY][YE] = 5, + B, esitliginin gosterilmesi

[UY] [E] = [UYI]LYE] = B, + B, esitliginin gosterilmesi i¢in ilk dnce tiim modeller

icin parametre tahminleri elde edilecektir.

> [UY][E] log-lineer modeli log(my,)=A+A4" + A" + A5 +2°Y seklinde

yazilabilir. Bu modele ait parametre tahminleri Cizelge 6.16’da verilmistir.

Cizelge 6.16. log(my, ) =2+ A + A" + 2% + 2" modelinin parametre tahmini

. P
Parametre Tahmin I-Slgtia Wald Z | degeri 95% Guven araligi
Alt sinir Ust sinir

Sabit -1,555 | ,304| -5,119 ,000 -2,151 -,960
[E=1] -666 | ,164| -4,051 ,000 -,988 -,344
[E=2] 271 | 127 2,135 ,033 ,022 521
[E=3] 2,783 | ,099 | 28,195 ,000 2,589 2,976
[E =4] 2,234 | ,101| 22,170 ,000 2,037 2,432
[E=9] 2,771 | ,099 | 28,064 ,000 2,577 2,964
[E = 6] 1,509 | ,106 | 14,259 ,000 1,302 1,717
[E=7] 2,082 | ,102| 20,494 ,000 1,883 2,281
[E=8] 0(a) . : . . .
[U=1] -,182 | 428 -,426 670 -1,021 ,657
U=2] 0(a) ) ) . ) .
[Y=1] 3574 | ,293| 12,213 ,000 3,001 4,148
[Y=2] 2,725 | ,298 9,144 ,000 2,141 3,309
[Y=3] 2,512 | ,300 8,371 ,000 1,924 3,101
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Cizelge 6.16. (Devam) log(my,) = A+ A" + A" + A% + 2”7 modelinin
parametre tahmini

Std. P

Parametre Tahmin Hata | Wald Z | degeri 95% Giiven araligi
Alt sinir Ust sinir

[Y=4] 1,910 | ,309 6,174 ,000 1,303 2,516
[Y=9] 1,365 | ,323 4,222 ,000 731 1,999
[Y = 6] 0(a) . . . . .
[U=1]*[y=1] ,698 | 432 1,615 ,106 -,149 1,546
U=1]*[y=2]| 2561 | ,435| 5,888 ,000 1,709 3,414
[U=1]*[Yy=3]| 2,590 | 437 5,933 ,000 1,734 3,446
[U=1]*[Y=4]| 2,485 | ,444 5,601 ,000 1,615 3,354
[U=1]*[Y=5]| 1,281 | ,460 2,785 ,005 ,379 2,183
[U=1]*[Y=6] 0(a)
[U=2]*[y=1] 0(a)
[U=2]*[y=2] 0(a)
[U=2]*[Y=3] 0(a)
[U=2]*[Y=4] 0(a)
[U=2]*[Y =5] 0(a)
[U=2]*[Y =6] 0(a)

> [UYI[YE] log-lineer modeli log(m, ) =A+A" + A" + A%+ 2" +2"F

seklinde yazilabilir. Bu modele ait parametre tahminleri Cizelge 6.17°de

verilmistir.

Cizelge 6.17. log(my, ) = 2+ 2" + 2" + A% + 2°Y + 2" modelinin parametre tahmini

Parametre Tahmin ‘ Std. Hata ‘ Wald Z ‘ P deg. 95% Guven araligi |
Alt sinir Ust sinir
Sabit ,087 733 ,119 ,906 -1,350 1,524
[E=1] 3,30E-014 1,000 ,000 | 1,000 -1,960 1,960
[E=2] 3,04E-014 1,000 ,000 | 1,000 -1,960 1,960
[E=3] 1,792 764 2,346 ,019 ,295 3,289
[E=4] -,693 1,225 -,566 571 -3,094 1,707
[E=9] ,405 913 444 657 -1,384 2,195
[E=6] -15,332 | 915,344 -,017 ,987 | -1809,373 1778,709
[E=7] -15,332 | 915,344 -,017 ,987 | -1809,373 1778,709
[E=8] 0(a) . . . . .
[U=1] -,182 428 -,426 670 -1,022 ,657
[U=2] 0(a) . . . . .
[Y=1] -,378 1,019 -,371 711 -2,376 1,620
[Y=2] 1,506 748 2,012 ,044 ,039 2,973
[Y=3] 677 763 ,887 375 -,819 2,173
[Y=4] ,348 780 447 ,655 -1,180 1,876




Cizelge 6.17. (Devam) log(m, ) = A+ A" + A" + A% + 2" + 2= modelinin
parametre tahmini

Parametre Tahmin Std. Hata | Wald Z | P deg. 95% Guven araligi

Alt sinir Ust sinir
[Y =5] -,087 ,897 -,097 ,923 -1,844 1,670
[Y=6] 0(a) . . . . .
[Y=1]*[E=1] -2,52E-015 1,414 ,000 | 1,000 2,772 2,772
[Y=1]*[E=2] 3,481 1,231 2,828 | ,005 1,069 5,894
[Y=1]*[E=3] 1,846 1,047 1,763 | ,078 -,207 3,898
[Y=1]*[E=4] 6,073 1,415 4,292 | ,000 3,300 8,846
[Y=1]*[E=9] 4,930 1,156 4,265 | ,000 2,664 7,195
[Y=1]*[E=6] 19,192 | 915,344 ,021 ,983 | -1774,849 1813,234
[Y=1]*[E=T7] 18,664 | 915,344 ,020 ,984 | -1775,378 1812,706
[Y=1]*[E=8] 0(a) . . . . .
[Y=2]*[E=1] -1,863 1,062 -1,754 ,079 -3,945 219
[Y=2]*[E=2] -,925 1,030 -898 | 369 -2,944 1,094
[Y=2]*[E=3] ,490 776 631| 528 -1,031 2,011
[Y=2]*[E=4] 2,071 1,234 1,679 | ,093 -,347 4,488
[Y=2]*[E=9] 2,047 ,923 2,218 ,027 ,238 3,857
[Y=2]*[E=6] 16,447 | 915,344 ,018 ,986 | -1777,594 1810,489
[Y=2]*[E=T] 17,309 | 915,344 ,019 985 | -1776,732 1811,350
[Y=2]*[E=8] 0(a) . . . . .
[Y=3]*[E=1] -,314 1,045 -,300 764 -2,361 1,734
[Y=3]*[E=2] 074 1,036 ,072 ,943 -1,957 2,105
[Y=3]*[E=3] 1,515 789 1,920 ,055 -,032 3,063
[Y=3]*[E=4] 2,782 1,242 2,240 ,025 347 5,217
[Y=3]*[E=9] 2,370 ,935 2,534 ,011 ,537 4,202
[Y=3]*[E=6] 17,050 | 915,344 ,019 985 | -1776,991 1811,092
[Y=3]*[E=T] 17,542 | 915,344 ,019 985 | -1776,499 1811,583
[Y=3]*[E=8] 0(a) . . . . .
[Y=4]*[E=1] ,163 1,053 ,154 877 -1,901 2,226
[Y=4]*[E=2] 111 1,054 ,106 916 -1,955 2,178
[Y=4]*[E=3] 1,140 ,803 1,419 ,156 -,434 2,715
[Y=4]*[E=4] 2,622 1,252 2,094 ,036 ,168 5,076
[Y=4]*[E=9] 2,065 ,947 2,180 ,029 ,208 3,921
[Y=4]*[E=6] 16,657 | 915,344 ,018 985 | -1777,384 1810,699
[Y=4]*[E=T7] 17,396 | 915,344 ,019 985 | -1776,645 1811,438
[Y=4]*[E=8] 0(a) . . . . .
[Y=5]*[E=1] -3,23E-014 1,225 ,000 | 1,000 -2,400 2,400
[Y=5]*[E=2] ,405 1,190 341 733 -1,927 2,738
[Y=5]*[E=3] 1,166 ,920 1,267 ,205 -,637 2,969
[Y=5]*[E=4] 2,565 1,337 1,918 ,055 -,056 5,186
[Y=5]*[E=9] 1,642 1,056 1,555 120 -,428 3,712
[Y=5]*[E=6] 16,430 | 915,344 ,018 986 | -1777,611 1810,472
[Y=5]*[E=T7] 17,278 | 915,344 ,019 985 | -1776,764 1811,319
[Y=5]*[E=8] 0(a)
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Cizelge 6.17. (Devam) log(my, ) = A+A" + A" + A% + 2" + 2"= modelinin
parametre tahmini

Parametre Tahmin Std. Hata | Wald Z | P deg. 95% Guven araligi
Alt sinir Ust sinir
[Y=6]*[E=1] 0(a)
[Y=6]*[E=2] 0(a)
[Y=6]*[E=3] 0(a)
[Y=6]*[E=4] 0(a)
[Y=6]*[E=9] 0(a)
[Y=6]*[E=6] 0(a)
[Y=6]*[E=T7] 0(a)
[Y=6]*[E=8] 0(a) . . . . .
[U=1]*[Y =1] ,698 433 1,614 ,106 -,149 1,546
[U=1]*[y=2] 2,561 ,435 5,886 ,000 1,708 3,414
[U=1]*[Y =3] 2,590 437 5931 | ,000 1,734 3,446
[U=1]*[Y=4] 2,485 444 5,600 | ,000 1,615 3,355
[U=1]*[Y=5] 1,281 ,460 2,784 | 005 ,379 2,183
[U=1]*[Y=6] 0(a)
[U=2]*[y=1] 0(a)
[U=2]*[y=2] 0(a)
[U=2]*[Y=3] 0(a)
[U=2]*[Y=4] 0(a)
[U=2]*[Y=5] 0(a)
[U=2]*[Y=6] 0(a)

» log(p,/1-p,) = ,@0 +,3Y lojit modeli i¢in tahmin edilen parametreler Cizelge
6.18’de belirtilmistir.

Cizelge 6.18. Bagimli degisken “aylik ticret geliri” ve bagimsiz degisken “yas” i¢in
lojit model parametre tahminleri

Aylik Exp(B)=
Ucret Std. P odds Exp (B) igin %95
Geliri B Hata Wald | sd | degeri orani Glven Araligi
Ust
Alt sinir sinir
asgari Sabit
ucretten -,182 428 81| 1 ,670
fazla
[Y=1] ,698 | 433 2607 | 1| ,106| 2,010 861 | 4,693
[Y=2] 2,561 435 | 34,651 1 ,000 12,951 5,520 | 30,384
[Y=3] 2590 | ,437| 35176| 1| ,000| 13,330 5,664 | 31,371
[Y=4] 2,485 | 444| 31,358| 1| ,000| 12,000 5,029 | 28,635
[Y=5] 1,281 | 460| 7,750 1| ,005 3,600 1,461 8,871
[Y=6] 0(b) 0
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Lojit model Es. 6.7°deki gibi tahmin edilmistir. a=0,05 olmak {izere istatistiksel

olarak anlamsiz bulunan degiskenler modele dahil edilmemistir.

log(p, /(1- p,)) = - 0,182 + 0,698 Y (1) + 2,561 Y(2) +2,590 Y(3) + 2,485 Y(4)+ 1,281
Y(5) (6.7)

Cizelge 6.16 ve 6.17°de hem [UY][E] hem de [UY][YE] log lineer modelleri i¢in
tahmin edilen U[1] yani asgari {icretten fazla alma durumu parametre tahmini -0,182
bulunmustur ve bu deger lojit modelde sabit etki degeri -0,182’ ye esittir. Ayn
zamanda hem [UY][E] hem de [UY][YE] log lineer modellerinde [U][Y] yani {icret,
yas etkilesimi icin belirlenen A katsayilar1 lojit modeldeki yas degiskenine ait
parametre tahminlerine esit bulunmustur. Ornegin; her iki loglineer modelde de
asgari lcretten fazla alan 15-24 yas araliginda olma [U=1][Y=I1] i¢in A tahmini
(0,698) ,Cizelge 6.18’deki [Y=1] tahmini (0,698)’e esittir. Bu esitlik diger kategoriler
i¢cin de goriilebilir. Ayrica Boliim 6.4.1°de odds oranlarinin esitligine iliskin yorumlar
burada da gegerlidir. eVH"H —¢°*% —2,0007 nin Cizelge 6.18’deki Exp(B)
stitununa bakilirsa [Y=1] tahmininin odds oraninin, “2,010” degerine esit oldugu

goriilebilir.
[UE] [Y] = [UE]LYE] = B, + B¢ esitliginin gosterilmesi

[UE] [Y] = [UE][LYE] = B, + ¢ esitliginin gosterilmesi igin ilk 6nce tiim modeller

icin parametre tahminleri yapilacaktir.

> [UE][Y] log-lineer modeli log(m, ) =A+ A" + A" + A%+ 2" seklinde

yazilabilir. Bu modele ait parametre tahminleri Cizelge 6.19°da verilmistir.



Cizelge 6.19. log(my, ) = A+ 4" + 4" + A% + 2°"° modelinin parametre tahmini

Std. P
Parametre Tahmin Hata | Wald Z | deg. 95% Guven Araligi

Alt sinir Ust sinir
Sabit -4,542 615 | -7,383 | ,000 -5,748 -3,336
[E=1] 2,079 612 3,396 | ,001 879 3,279
[E=2] 3,045 ,591 5,153 | ,000 1,887 4,202
[E=3] 4,492 580 | 7,740 | ,000 3,355 5,630
[E=4] 4,602 580 | 7,933 | ,000 3,465 5,739
[E =5] 4,174 582 | 7,177 | ,000 3,034 5,314
[E=6] 2,234 607 | 3,678 | ,000 1,043 3,424
[E=7] 1,846 621 | 2972 | ,003 628 3,063
[E =8] 0(a) . . . . .
[U=1] 3,565 | 585 6,090 | ,000 2,418 4,712
U=2] 0(a) : ) ) . .
[Y=1] 3,952 215 | 18,362 | ,000 3,530 4,374
[Y=2] 4,586 214 | 21,401 | ,000 4,166 5,006
[Y=3] 4,400 ,215 | 20,513 | ,000 3,980 4,820
[Y=4] 3,701 ,216 | 17,150 | ,000 3,278 4,124
[Y =5] 2,145 ,225 9,521 | ,000 1,704 2,587
[Y=6] 0(a) . . . . .
U=1]*[E=1]| -3,277 645 | -5,084 | ,000 -4,541 2,014
[U=1]*[E=2]| -3,326| ,609  -5,461 | ,000 -4,520 -2,132
U=1]*[E=3]| -1,847 589 | -3,135| ,002 -3,001 -,692
[U=1]*[E=4]| -2,687 589 | -4,560 | ,000 -3,843 -1,532
[U=1]*[E=5]| -1,494 590 | -2,532 | ,011 -2,651 -,338
U=1]*[E=6]| - 755 617 | -1224| 221 -1,964 454
[U=1]*[E=7] ,242 ,630 384 | 701 -,992 1,476
[U=1]*[E=8] 0(a)
[U=2]*[E=1] 0(a)
[U=2]*[E=2] 0(a)
[U=2]*[E=3] 0(a)
[U=2]*[E=4] 0(a)
[U=2]*[E=5] 0(a)
[U=2]*[E=6] 0(a)
U=2]*[E=7] 0(a)
[U=2]*[E=8] 0(a)

> [UE][YE] log-lineer modeli log(m, ) =A+A" + 2" + A5 + 2" + 27"

seklinde yazilabilir. Bu modele ait parametre tahminleri Cizelge 6.20°de

verilmistir.
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Cizelge 6.20. log(my, ) = A+ A" + 2" + A% + 27" + 2""" modelinin parametre tahmini

Std.
Parametre Tahmin Hata WaldZ | P deg. 95% Gliven Araligi
Alt sinir Ust sinir

Sabit -2,900 ,908 -3,194 | ,001 -4,679 -1,120
[E=1] 2,745 1,161 2,365 | ,018 470 5,021
[E=2] 2,773 1,155 2,402 | 016 ,510 5,036
[E=3] 3,501 ,954 3,669 | ,000 1,631 5,372
[E = 4] 1,674 1,351 1,239 | 215 -,974 4,323
[E=9] 1,809 1,078 1,678 | 1,093 -,304 3,922
[E = 6] -14,439 | 841,506 -017 | ,986 -1663,761 1634,883
[E=T7] -15,322 | 809,528 -,019 | ,985 -1601,967 1571,323
[E=8] 0(a) . . . . .
[U=1] 3,565 585 6,089 | ,000 2,417 4,712
[U=2] 0(a) . . . . .
[Y=1] 2,68E-014 1,000 ,000 | 1,000 -1,960 1,960
[Y=2] 3,367 719 4,682 | ,000 1,958 4,777
[Y=3] 2,565 734 3,495 | ,000 1,127 4,003
[Y=4] 2,140 748 2,863 | ,004 675 3,605
[Y=5] ,693 ,866 ,800 | ,423 -1,004 2,391
[Y=6] 0(a) . . . . .
[U=1]*[E=1] -3,277 ,645 -5,083 | ,000 -4,541 -2,013
[U=1]*[E=2] -3,326 ,609 -5,459 | ,000 -4,520 -2,132
[U=1]*[E=3] -1,847 ,589 -3,134 | 1,002 -3,001 -,692
[U=1]*[E=4] -2,687 ,589 -4,559 | 000 -3,843 -1,532
[U=1]*[E=5] -1,494 ,590 -2,531 | ,011 -2,652 -,337
[U=1]*[E=6] -, 755 617 -1,224 | 221 -1,964 454
U=1]*[E=7] ,242 ,630 384 | 701 -,992 1,476
[U=1]*[E=8] 0(a)

[U=2]*[E=1] 0(a)

[U=2]*[E=2] 0(a)

[U=2]*[E=3] 0(a)

[U=2]*[E=4] 0(a)

[U=2]*[E=5] 0(a)

[U=2]*[E =6] 0(a)

[U=2]*[E=7] 0(a)

[U=2]*[E=8] 0(a)

Y=1E=1 208 | 1414 ,000 | 1,000 2,772 2,772
[Y=1]*[E=2] 3,481 1,231 2,828 | ,005 1,069 5,894
[Y=1]*[E=73] 1,846 1,047 1,763 | ,078 -,207 3,898
[Y=1]*[E=4] 6,073 1,415 4,292 | ,000 3,300 8,846
[Y=1]*[E=9] 4,930 1,156 4,265 | ,000 2,664 7,195
[Y=1]*[E=6] 19,024 | 841,506 ,023 | 1,982 -1630,298 1668,346
[Y=1]*[E=7] 18,418 | 809,528 ,023 | 982 -1568,227 1605,064
[Y=1]*[E=§] 0(a) . . . . .
[Y=2]*[E=1] -1,863 1,062 -1,754 | 079 -3,945 219




Cizelge 6.20. (Devam) log(m, ) = A+ A7 + A" + A% + 2°"F + 2= modelinin
parametre tahmini

Std.
Parametre Tahmin Hata Wald Z Sig. 95% Guven Araligi
Alt sinir Ust sinir

[Y=2]*[E=2] -,925 1,030 -898 | 369 -2,944 1,094
[Y=2]*[E=73] ,490 776 631 | 528 -1,031 2,011
[Y=2]*[E=4] 2,071 1,234 1,679 | ,093 -,347 4,488
[Y=2]*[E=5] 2,047 ,923 2,218 | ,027 ,238 3,857
[Y=2]*[E=6] 16,279 | 841,506 019 | 985 -1633,042 1665,601
[Y=2]*[E=7] 17,063 | 809,528 021 | ,983 -1569,581 1603,708
[Y=2]*[E=§] 0(a) . . . . .
[Y=3]*[E=1] -,314 1,045 -,300 | 764 -2,361 1,734
[Y=3]*[E=2] ,074 1,036 ,072 | 1,943 -1,957 2,105
[Y=3]*[E=73] 1,515 ,789 1,920 | ,055 -,032 3,063
[Y=3]*[E=4] 2,782 1,242 2,240 | ,025 ,347 5,217
[Y=3]*[E=5] 2,370 ,935 2,534 | 011 537 4,202
[Y=3]*[E=6] 16,882 | 841,506 020 | 984 -1632,439 1666,204
[Y=3]*[E=7] 17,296 | 809,528 021 | ,983 -1569,349 1603,941
[Y=3]*[E=8] 0(a) . . . . .
[Y=4]*[E=1] ,163 1,053 154 | 877 -1,901 2,226
[Y=4]*[E=2] 111 1,054 ,106 | ,916 -1,955 2,178
[Y=4]*[E=3] 1,140 ,803 1,419 | 156 -,434 2,715
[Y=4]*[E=4] 2,622 1,252 2,094 | ,036 ,168 5,076
[Y=4]*[E=5] 2,065 ,947 2,180 | ,029 ,208 3,921
[Y=4]*[E=6] 16,489 | 841,506 ,020 | ,984 -1632,832 1665,811
[Y=4]*[E=7] 17,151 | 809,528 021 | ,983 -1569,494 1603,796
[Y=4]*[E=8] 0(a)

[Y=51*[E=1] '3’1855; 1,225 ,000 | 1,000 -2,400 2,400
[Y=5]*[E=2] ,405 1,190 341 | 733 -1,927 2,738
[Y=5]*[E=3] 1,166 ,920 1,267 | ,205 -,637 2,969
[Y=5]*[E=4] 2,565 1,337 1,918 | ,055 -,056 5,186
[Y=5]*[E=5] 1,642 1,056 1,555 | ,120 -,428 3,712
[Y=5]*[E =6] 16,262 | 841,506 ,019 | 985 -1633,060 1665,584
[Y=5]*[E=7] 17,032 | 809,528 ,021 | ,983 -1569,613 1603,677
[Y=5]*[E=8] 0(a)

[Y=6]*[E=1] 0(a)

[Y=6]*[E=2] 0(a)

[Y=6]*[E=3] 0(a)

[Y=6]*[E=4] 0(a)

[Y=6]*[E=5] 0(a)

[Y=6]*[E=6] 0(a)

[Y=6]*[E=7] 0(a)

[Y=6]*[E=8] 0(a)
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> log(p,/1-p,)=f,+fB. lojit modeli igin tahmin edilen parametreler Cizelge
6.21°de belirtilmistir.

Cizelge 6.21. Bagiml degisken “aylik iicret geliri” ve bagimsiz degisken “egitim”
i¢in lojit model parametre tahminleri

Exp(B)=
Ayhik Std. odds Exp (B) igin %95
Ucret B Hata Wald sd_| P deg. orani Gliven Araligi
Alt
sinir | Ustsinir
asgari Intercept
ucretten 3,565 ,585 | 37,075 1 ,000
fazla
[E=1] -3,277| .645| 25836 | 1| ,000 ,038 | ,011 134
[E=2] -3,326| .,609| 29,805| 1| ,000 ,036 | ,011 ,119
[E=3] -1,847| 589 | 9822 1| ,002 158 | ,050 ,501
[E=4] -2,687| 589 | 20,783 | 1| ,000 ,068 | 021 216
[E=5] -1,494 | 5590 | 6,407 | 1| 011 224 | 071 714
[E=6] -, 755 | 617| 1,498 | 1| 221 A70 | 140 1,575
[E=7] 242 | 630 47| 1| 701 1274 | 371 4,376
[E=8] 0(b) 0

Lojit model Es. 6.8’deki gibi tahmin edilmistir. 0=0,05 olmak {izere istatistiksel

olarak anlamsiz bulunan degiskenler modele dahil edilmemistir.

log(p, /(1— p,)) = 3,565 — 3,277 E(L) - 3,326 E(2) -1,847 E(3)-2,687 E(4 ) -1, 494 E(5)
(6.8)

Cizelge 6.19 ve 6.20°de hem [UE][Y] hem de [UE][YE] log lineer modelleri i¢in
tahmin edilen U[1] yani asgari {icretten fazla alma durumu parametre tahmini 3,565
bulunmustur ve bu deger lojit modelde sabit etki degeri 3,565°¢e esittir (Bkz. Cizelge
6.21). Ayn1 zamanda hem [UE][Y] hem de [UE][YE] log lineer modellerinde [U][E]
yani lcret, egitim etkilesimi icin belirlenen A katsayilar1 lojit modeldeki yas
degiskenine ait parametre tahminlerine esit bulunmustur. Ornegin; her iki loglineer
modelde de “asgari licretten fazla alan okuryazar olmayan”1 belirten [U=1][E=1] igin
A tahmini (-3,277) ,Cizelge 6.21°deki [E=1] tahmini -3,277’¢ esittir. Bu esitlik diger

kategoriler i¢in de goriilebilir.
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Ayrica Bolim 6.4.1’de odds oranlarinin esitligine iliskin yorumlar burada da
gecerlidir. e VHEW — e2277 _ () 03774 *iin Cizelge 6.21°deki [E=1] tahmininin odds
orani “0,038” degerine esit oldugu goriilebilir. Sonug olarak log-lineer modellerde

kosullu odds oranlarinin hesaplanmasi igin esit bir lojit modele doniistiilmesi

gerektigini soyleyebiliriz.
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7. SONUC VE ONERILER

Bu calismanin amaci, kategorik veri analizinde siklikla kullanilan lojistik regresyon,
lojit model ve log-lineer modellerin istatistiksel olarak karsilastirilmasidir. ik 6nce
lojistik regresyon ile log-lineer modellerin tanimi, kullanim amaglari, istatistiksel
varsayimlari, birbirlerine gore avantaj ve dezavantajlari ele alinmig daha sonra
Tiirkiye Istatistik Kurumu tarafindan diizenlenen 2009 Hanehalki Biitce anket

verileri ile iki uygulama yapilmistir.

[k uygulamada lojistik regresyon ile log-lineer modeller, ikinci uygulamada lojit
model ile log-lineer modeller ele alinmis ve en son asamada modele segilen
degiskenler karsilagtirillmistir. Elde edilen bulgulara goére log-lineer modeller,
bagimli bagimsiz degisken ayrimi yapmadan tiim degiskenler arasindaki iligkiyi
Olcmede, lojistik regresyon ve lojit modele karsi istiinliik saglamaktadir. Ancak
amacimiz bagimli degisken lizerinde bagimsiz degiskenlerin etkisini dlgmek ise
lojistik regresyon tercih edilmelidir. Ayrica bagimsiz degiskenlerin 6lgiim
diizeylerine gore modellerin farklilik gosterdigi vurgulanmistir. Lojistik regresyonda,
bagimsiz degiskenler siniflama, siralama ve esit aralikli Slgiim diizeyine sahip
olabilirken, log-lineer modellerde degiskenler sadece siniflama ya da siralama 6l¢iim
diizeyine sahiptir. Diger bir ayrim da sifirli hiicrelerin varligi durumda ortaya
cikmaktadir. Log-lineer modeller yapisal ve ornekleme sifirlarini birbirinden ayirir
ve maksimum olabilirlik tahminlerini elde edebilir. Ancak lojistik regresyon sifirli
hiicreler arasinda bdyle bir ayrim yapamaz. Coziim olarak ad-hoc ¢oziimleri’nin

kullanilabilecegi belirtilmistir.

Uygulama kismi ele alinan tiim bagimsiz degiskenlerin kategorik degisken olmasi ve
olmamasi durumuna gére ikiye ayrilmustir. {lk uygulamada aylik iicret geliri {izerinde
etkili oldugu diisliniilen bagimsiz degiskenlerden ‘“haftalik c¢aligma siiresi” nicel
digerleri nitel degisken olarak modele alinmistir. Lojistik regresyon ya da log-lineer
modellerden hangisinin uygulanmasi gerektigine bir akis semasi ile karar verilmistir.
Ikinci uygulamada ise tiim degiskenlerin kategorik olmasi durumunda lojit

modellerin, log-lineer modellerin 6zel bir durumu oldugu gésterilmistir. Iki ve iic
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boyutlu tablolarda lojit model i¢in tahmin edilen parametre tahminlerinin log-lineer
modeller ile de elde edilebilecegi belirtilmis ve iki farkli log-lineer modelin ayn1 lojit
modele esit olabilecegi tespit edilmistir. Log-lineer modeller i¢in kosullu oddslarin
hesaplanmas1 da log-lineer modelin esit bir lojit modele doéniistiiriilmesi ile

gerceklesmektedir.

Sonug olarak log-lineer modeller ya da lojistik regresyondan hangisinin uygulama
icin secilmesi gerektigine c¢aligmanin genel amacma ve degiskenlerin Glglim

diizeylerine gore karar verilmelidir.
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EK-2. Asgari iicrete gore secilen en son lojistik regresyon modelinin parametre
tahminleri

Cizelge 2.1. Hosmer - Lemeshow testi

Asama ZZ s.d Sig.

1 18,997 8 ,015
2 17,508 8 ,025
3 16,984 8 ,030
4 18,406 8 ,018
5 17,857 8 ,022
6 16,276 8 ,039
7 17,122 8 ,029
8 16,990 8 ,030
9 17,242 8 ,028
10 14,549 8 ,069
11 18,342 8 ,019

Cizelge 2.2. Asgari licrete gore segilen en son lojistik regresyon modelinin parametre

tahminleri
Std.

B Hata Wald sd Sig.

10.adim Sabit 898 | 3,151 |,081 1 776
C(1) -4,500 | ,682 | 43,483 1 ,000
Y 71,017 5 ,000
Y(1) -1,723 | ,870 | 3,926 1 ,048
Y(2) -2,420 | ;724 | 11,176 1 ,001
Y(3) -2,444 | 622 | 15,439 1 ,000
Y(4) -2,268 | 552 | 16,852 1 ,000
Y(5) -923 | 517 | 3,189 1 074
E 80,381 7 ,000
E(2) 8,732 | 1,878 | 21,629 1 ,000
E(2) 7,748 | 1,606 | 23,287 1 ,000
E(3) 6,161 | 1,363 | 20,443 1 ,000
E(4) 5461 | 1,156 | 22,315 1 ,000
E(5) 3,512 |,960 | 13,390 1 ,000
E(6) 1,770 | ,809 | 4,784 1 ,029
E(7) 354 | 704 | 252 1 615
MD(1) -1,980 | ,801 | 6,112 1 ,013
MD*C -1,175 | ,499 5,541 1 ,019
c*CSs -,031 | ,007 20,867 1 ,000
Y*E 341 ,106 10,458 1 ,001
E*MD 557 | ,144 | 15,071 1 ,000




Cizelge 2.2. (Devam) Asgari ticrete gore segilen en son lojistik regresyon

modelinin parametre tahminleri

Std.
B Hata Wald sd Sig.
E*MD*C -,197 | ,070 7,808 1 ,005
C*E*CS ,007 ,002 18,660 1 ,000
Y*E*MD -,259 |,080 10,537 1 ,001
E*Y*CS ,001 ,001 ,951 1 ,330
Y*E*MD*C ,115 ,050 5,366 1 ,021
C*E*Y*CS -,002 | ,001 6,035 1 ,014
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EK-3. Asgari licrete gore segilen en son lojit modelin parametre tahminleri

Cizelge 3.1. Asgari licrete gore secilen en son lojit modelinin parametre tanminleri

127

Aylik Exp(B) icin

Ucret Std. P 95% gliven

geliri B Hata Wald sd_|ded. | Exp(B) | aralg:

Ust Alt
sinir sinir

asgari  Sabit

weret 14,82 | 1,237 | 143,447 |1 | ,000

az
¢ 6,204 1,013 37478 |1 |,000 | 494,94 27’90 2207'
Y 3707 | 497 55581 |1 | 000 | 40727 | o>3% 2979
MD 7636 | .856 | 79,526 |1 |,000 | 20704 286*5 151088
Y*MD -2,567 378 |46,209 |1 |,000 |,077 ,037 :161
E*MD -,267 070 |14714 |1 |,000 | ,766 668 | 878
MD*CS 1,155 299 |14958 |1 |,000 |3174 |1,768 |5,700
cy -2,069 360 |32963 |1 |,000 |,126 062 | ,256
C*MD -3,978 715 30951 |1 |,000 | ,019 ,005 | 076
cres 2,039 414 | 24279 |1 | ,000 | 7,679 |3,413 %7'27
C*Y*MD 1,394 258 |29,323 |1 |,000 |4,033 |2434 |6,680
C*E*MD 266 067 |15910 |1 |,000 | 1,304 |1,145 | 1,486
CE*CS -377 064 |34510 |1 |,000 |,686 605 | ,778
C*MD*CS | . 426 312 | 1,868 1 |.,172 |,653 354 | 1,203
C*Y*E*MD | . 079 024 10409 |1 |,001 | ,924 881 | ,970
CY*E*CS | 041 021 | 3,899 1 |,048 | 1,041 |1,000 | 1,084
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EK-4. Delta metodu teorisi

Ornegin ele alinan parametreyi f ve maksimum olabilirlik tahmin edicisini 3 ile
gosterelim. Burada olabilirlik fonksiyonu ¢(g) ve log-olabilirlik fonksiyonu
L(B) =log ¢(B) olsun. Cogu modelde L(8) konkav bir sekle sahiptir ve 4 tiirevin
sifira esit olduu noktada olusur. Burada SH , § nin standart hatasini ; cov(j3) ,

4 mn asimptotik kovaryans matrisini gdstersin. Normal kosullar altinda, cov(23)bilgi

matrisinin tersidir. Standart hatalar da bilgi matrisinin tersinin kdsegen elemanlarinin

karekokleridir.

Fisher bilgi matrisinin ( jk) faktorii asagidaki gibidir [11].

_E[azL(ﬁ)] (5.1)
op;0p

Log-lineer modellerde ise iki ya da daha fazla degisken arasindaki birlikteligin
biiytikligiiniin( ») tahminleri bilgi matrisinin tersinden elde edilir. Delta(a)

metoduna dayali standart hatalar sadece bu durumda miimkiindiir.

[statistikte delta metodu, simirli varyans bilgisine sahip asimptotik normal dagilan
istatistiksel tahmin edicinin bir fonksiyonu i¢in yaklagik bir olabilirlik dagilimi
tiiretme yontemidir. Genel olarak delta metodu merkezi limit teoremi olarak dikkate

alinabilir [15].

Delta metodu, biiyiik ¢apli 6rnek ¢ikarimlari i¢in standart hatalar1 elde etmede basit

ve kullanigh bir metodtur. T, 6 parametreli asimptotik normal dagilimi olan bir
istatistik olsun. nornek capii belirtsin. Varsayalim ki bir tahmin edici, T ’nin
g(T,) fonksiyonudur. O zaman g(T,) genis 6rnek ¢apli normal dagilima sahip olur.
Standart hatalar, #’nin yaninda t i¢in g(t)nin ne kadar hizli degistigine baghdir.

Ozellikle, biiyiik n igin, T ’nin, ortalamasi ¢ ve standart hatast olynolan normal
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dagilima sahip oldugu varsayisin. n—’a gittikge, \/H(Tn —6) ’nin kiimiilatif

dagilim fonksiyonu, 0 ortalamali ¢ varyansli normal dagilan rasgele degiskenin

kiimiilatif dagilim fonksiyonuna yakinsar. Bu smirlandirilmis tutum dagilimdaki

d
yakinsamanin bir drnegidir ve +/n (T, —8)—>N(0,5°) olarak gosterilir.

J,0 da en az iki kere tiirevi alinabilir bir fonksiyon olsun. t=6> nin bir

komsulugunda g(t) i¢in Taylor serileri kullanilarak
Jn [(9(T,)—-9(@)]~= Jn (T, —6)g'(6) ’yr biiylik ornek caplar1 igin gosterebiliriz.
Burada t=0'da ¢'(#)=0g/dt dir. Eger degisken Y~ N(0,0°)ise o zaman

cY ~N(0,0%) olur. Boylece

Jnl(g(T,)— 9(@)]->N(O,[g'(@)]Fc?) olur. (5.2)

Diger bir ifadeyle g(T,), g(6) ve [g'(9)]’c’/nvaryans ile normal dagilir. Sekil 5.1 de

bu sonug¢ 6zetlenmistir [11].

(T, "nin dagihimi
-~ ' &0
2T,

gl ghE) min egimi

T" ‘nin dagihm

T~

]

.

Sekil 5.1 Delta metodunun resmedilmesi [11]
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g(t), 9'(6) egimiyle @ etrafinda yaklasik dogrusaldir. O zaman g(T,) yaklagik normal

dagilir diyebiliriz ¢linkii normal dagilima sahip rasgele degiskenlerin doniistimleri de

normal dagilir. Sonug olarak Es. 5.1 delta metodu olarak adlandirilir.

g Ve o’=c°(d), bilinmeyen o parametresine bagli oldugundan asimptotik
varyans bilinmez. ¢ icin T ’nin yerine giliven araliklari kullanilir ve

o(T,) asimptotik standart normal dagilir. Ormnegin, biiyiik

Jnl(g(T,)-9(O)1/|g'(T,)
ornekler i¢in g(#) ' Wald %95 giiven aralig1 asagidaki gibidir [11].

(9(T,)+1.96 o(T,)/</n (5.3)

g'(T,)

Delta metodu maksimum olabilirlik tahminin fonksiyonlar1 i¢in de giiven araliklarim

hesaplamada kullanilan genel bir yaklasimdir. Normal kosullar altinda, eger J

. d .
maksimum olabilirlik tahmin vektérii ise o zaman, ~/n(8— 8)— N[0, var(3)]dir [2].
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