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OZET

Genellestirilmis dogrusal modeller (GDM) yanit degiskeni ile agiklayici degiskenler
arasinda basit dogrusal bir iliski bulunmayan, Binom, Poisson ya da Gamma gibi
issel dagilim ailesi iiyesi dagilimlarin analizinde kullanilir. GDM, yanit degiskeninin
bu dagilimlardan birine sahip olmasi durumunda kullanilan modelleme tekniklerinin
bir gergevesi olarak tamimlanabilir. Ozellikle kesikli veriler i¢in analiz ydntemleri
iceren GDM’nin bir uzantis1 yanit ve aciklayict degiskenler arasinda ayrim
yapilmadigi zaman kullanilabilen log-dogrusal modellerdir. Log-dogrusal modeller
cevrebilim, tip, bankacilik gibi sektorlerde siklikla karsilagilan kategorik degiskenler
arasindaki iliski Oriintiilerinin ortaya ¢ikarilmasini saglar. Bu modeller genellikle

olumsallik ¢izelgelerinin analizinde kullanilir.

Olumsallik c¢izelgelerinde beklenen hiicre frekanslarmin hesaplanmasi: aykiri
degerlerin tespiti i¢in dnemli bir adim teskil etmektedir. Bilinen ve siklikla kullanilan
En Cok Olabilirlik (ECO) yontemine alternatif olarak saglam bir yontem olan
“Medyan Polish (MedPol)” yontemi de beklenen hiicre frekanslarinin
belirlenmesinde kullanilabilir. Bu calismada, saglam olan “MedPol” ve saglam
olmayan “ECO” yontemlerinden elde edilen hiicre frekanslarmin karsilastirilmasi ve
ECO ve MedPol kestirimleri lizerinden “a - aykir1 deger bolgesi” yOntemi

uygulanarak aykir1 hiicrelerin belirlenmesi amag¢lanmastir.

Bu calismanin amaci, olumsallik ¢izelgesi seklinde verilen ii¢ farkli veri kiimesine
log-dogrusal modellerin uygulanip iligki Oriintiilerinin ortaya c¢ikarilmasidir. Bu
amagla calismanm ilk uygulamasinda, siiriiciilerin son tli¢ yilda yaptiklar1 kaza
sayilar1 ile uyku aliskanliklar1 arasinda bir iliski olup olmadig: ve siiriiciilerin verdigi
yanitlarin  giivenilirligi incelenecektir. Bunun yani swa takip eden diger iki
uygulamada “Kanser lezyonlarina ait 6zellikler arasindaki iligki oriintiileri nelerdir?”
ile “Kredi bagvurusu yapan kisilerde birikim miktarlari, ¢alisma hayatindaki siireleri
ve konut sahibi olma durumlar1 arasinda bir iligki var midr?” sorularina yanit

aranacaktir.
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SUMMARY

Generalized linear models (GLM) are used in the analysis of exponential distribution
families such as Normal, Binomial, Poisson and Gamma distributions where a simple
linear relationship is not found between response variable and explanatory variables.
Generalized linear models can be defined as a framework of statistical modeling
techniques which are used in the case that the response variable comes from one of
those distributions. One of the extensions of GLM, that includes analyzing
techniques especially for discrete data, is log-linear models which are applicable
when there is no distinction between response and explanatory variables. Log-linear
models help to reveal association patterns among categorical variables that are
widely encountered in sectors such as ecology, medicine and banking. These models

are generally used in the analysis of contingency tables.

The calculation of expected cell frequencies has importance in identifying outliers in
the analysis of contingency tables. As an alternative to known and widely used
Maximum Likelihood (ML) Method, Median Polish (MedPol) Method can also be
used in determining expected cell frequencies. In this study, comparing the cell
frequencies obtained from the robust method “MedPol” and the non-robust method
“ML” and determining outlying cells by using “« - outlier region” method over ML

and MedPol estimators were aimed.

The aim of this study is to reveal association patterns among variables in three
different data sets given in the form of contingency tables by applying log-linear
models. With this aim, in the first application of the study, the association between
the number of accidents that drivers made in the last three years and the sleeping
habits of drivers and the reliability of the answers of drivers were analyzed. Besides,
in the following two applications the answers to the questions: “What are the
association patterns among the properties of cancer lesions?” and “Is there any
relationship between savings account balance, years working and home ownership of

people who made credit applications?” will be sought.
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1. GIRIS

Bilim ve teknolojide sik¢a kullanilan modeller, gergegin 6zet ve basit temsilleridir
(Lindsey, 1997). Bir verinin yapisini, rastlant1 degiskenleri ve bu degiskenlere baglh
olasiliklar acisindan matematiksel denklemler kullanarak agiklayan modellere

istatistiksel modeller denir. Bu modellerin en 6nemli smaifini ise,
Vi =By +Bx, + Box, +.. 4+ Bx, +&; (1.1)

ifadesi ile gosterilen dogrusal modeller olusturur. Burada, y yanit (bagimli)
degiskenini, X, X550 X, aciklayici (bagimsi1z) degiskenleri;
By By»---, B, bilinmeyen parametreleri ve ¢ hata terimini ifade eder. (1.1) ile verilen

bu denklem Y nicel ve siirekli bir degisken iken, alisilagelen ifadesiyle dogrusal

regresyon modeli olarak adlandirilir.

Genellestirilmis dogrusal modeller (GDM) smifi, dogrusal regresyon ve varyans
analizi modellerini, ikili yanitlar i¢in lojit ve probit modellerini, frekanslar i¢in log-
dogrusal ve c¢oklu yanit modellerini igerir (McCullagh ve dig., 1988).
Genellestirilmis dogrusal modeller, normal dagilimi temel alarak (1.1) denklemi ile

verilen klasik dogrusal modelleri genellestirirler.

Klasik dogrusal modeller ilk olarak Gauss ve Legendre tarafindan 1809 yilinda
astronomide uygulanmistir. Fisher’in 1919°da basladigi deney tasarimi konularindaki
calismalarinin genellestirilmis dogrusal modellerin gelistirilmesine katkis1 biiytiktiir.
Yine Fisher 1922 yilinda Poisson dagilimma sahip organizmalar1 inceledigi seyrelti
analizi olarak bilinen calismasinda, genellestirilmis dogrusal modellerde temel
kestirim yontemi olarak kullanilan en ¢ok olabilirlik yontemini tanimlamistir (Mc

Cullagh ve Nelder, 1983).

Fisher zamanidan beri sik¢a kullanilan birgok dagilimm, Fisher’in iissel dagilim
ailesi (exponential distribution family) olarak adlandirdig, tek bir aile tiyesi oldugu
bilinmekteydi. Nelder ve Wedderburn 1972 yilinda, tiim bu dagilim ailesi liyelerine

ayn1 sekilde davranilabilecegini ve tiim bu modeller icin en c¢ok olabilirlik



kestiricilerinin yinelemeli agirlikli en kiiciik kareler yontemi ad1 verilen algoritma ile

ele edilebilecegini gostermislerdir (Lindsey, 1997).

GDM’de yanit degiskeninin dagilimi ve baglant1 fonksiyonunun tiiriine gore degisik
modeller vardir. Yanit degiskeninin kesikli oldugu ve Binom, Poisson ya da Poisson
dagilimmin asir1 yayilim sonucu Negatif Binom dagilimmna doniistiigii durumlarda
sirasiyla Lojistik regresyon, Poisson regresyon, Negatif Binom regresyon modelleri
kullanilir. Birden fazla kategorik degiskenin capraz siniflandirilmasindan olusan
olumsallik ¢izelgelerinin analizinde ise lojit ve log-dogrusal modeller tercih edilir.
Degiskenlerden birinin yanit degiskeni olarak ele alindigi1 durumda lojit modeller;
aciklayici degiskenler ile yanit degiskeni arasinda bir ayrim yapilmadigi, birden fazla
yanit degiskeninin oldugu ya da tiim degiskenlerin yanit degiskeni olarak kabul
edildigi durumlarda ise log-dogrusal modeller kullanilir (Baker, 1981; Nelder, 2000).
Aciklayict degiskenlerin kategorik oldugu durumda lojit modeller log-dogrusal
modele doniisiirler (Rao ve Toutenburg, 1999). Poisson regresyonu ve log-dogrusal
modeller 6zellikle frekanslarin modellenmesinde kullanilir. Agiklayic1 degiskenler
hem nitel hem nicel ise Poisson regresyon modeli ya da asir1 yayilim varsa Negatif
Binom regresyon modeli tercih edilir. Tim agiklayict degiskenler nitel ise
log-dogrusal modeller kullanilir. Bu tip veri kiimelerini olumsallik ¢izelgesi ile ifade

etmek de mimkundiir.

Olumsallik (contingency) ¢izelgelerinde log-dogrusal modellerin kullanimi oldukg¢a
eskiye dayanir. Log-dogrusal modellerin kullanimi 6zellikle biyoloji, ¢evrebilim,
sigortacilik, saglik bilimleri gibi kategorik verilere sik¢a rastlanilan alanlarda

yaygindir.

Olumsallik ¢izelgesi deyimi ilk kez 1900°lii yillarda Karl Pearson tarafindan
kullanilmistir. Ayni yillarda Pearson ve Yule, olumsallik c¢izelgelerinde kesikli
degiskenler arasindaki iliski yapisini ortaya ¢ikarmak icin iligki katsayilari

bulmuslardir.

1922 yilinda Fisher’in verdigi serbestlik derecesi diizeltmesi ile ki-kare bagimsizlik
testi uyum 1yiligi ve model se¢imi kavramlarini olusturdu. Buna alternatif olarak da

1930’1u yillarda Wilks, olabilirlik oran istatistigini ( G°) dnermistir.

Bartlett (1935) olumsallik ¢izelgelerinde hiicre degerlerinin kestirimi i¢in en ¢ok

olabilirlik kestiricilerini gelistirmistir. Daha sonra bu yontem Norton tarafindan



(1945) 2 x 2 x t boyutlu ¢izelgelere uygulanmistir. Hiicre degerlerinin kestirimi i¢in
onerilen bir baska yontem ise Deming ve Stephan (1940) tarafindan bulunan
yinelemeli oransal kestirim (iterative proportional fitting - IPF) yontemidir. Bu
yontem daha sonra Goodman tarafindan (1965) bos hiicrelerin bulundugu veri
kiimelerine uyarlanmistir (Fienberg ve Rinaldo, 2007). Daha sonra bu ydntem

Bishop tarafindan gelistirilmistir (Bishop ve Fienberg, 1969).

Genellestirilmis dogrusal modellerin bir uzantis1 olan log-dogrusal modellerin
olumsallik ¢izelgelerine uygulanmasi konusu 1960’l1 yillarda popiiler olmustur.
Teknolojinin gelismesi ve yliksek hizli bilgisayarlarin kullanilmaya baslanmasiyla
Good (1963), Goodman (1965, 1970) ve Birch (1963) kategorik veri analizi, 6zel
olarak da log-dogrusal modeller ve En Cok Olabilirlik Kestiricileri {izerine
calismalar yapmustir. Birch (1963) n-yonlii olumsallik cizelgelerinde en c¢ok
olabilirlik kestiricilerini elde etmis ve hiicre frekanslar1 i¢cin Poisson ve bagimsiz ¢ok
terimli  dagilimlarin  denkligini  gostermistir. Bishop (1969) ise Birch’in
calismalarindan faydalanarak lojit ve log-dogrusal modeller arasindaki iliskiyi

incelemistir.

Fienberg (1968, 1970a) 2 x 2 ve r x ¢ boyutlu olumsallik ¢izelgelerinin geometrik
yorumunu yapmis ve hiicre frekanslarmin sifir ya da bos oldugu durumda ECO

kestiricilerinin elde edilmesi konulu makaleler yaymlamistir.

Goodman (1970), log-dogrusal modeller ile Wilks’in 6nerdigi olabilirlik oran
istatistigini  kullanarak n-yonlii tablolarin analizi i¢in yontemler sunmustur.
Haberman (1973) olumsallik ¢izelgelerinde ECO kestiricilerinin varligi i¢in gerek ve

yeter kosullar1 gostermistir (Fienberg ve Rinaldo, 2007).

1970’lerde tiim bu konular McCullagh ve Nelder tarafindan genellestirilmis dogrusal

modeller baglig1 altinda incelenmistir.

Bu calismada, Genellestirilmis Dogrusal Modellerin kategorik veri analizinde
kullanilan bir alt smnifi olan log-dogrusal modellerin tanitilmasi ve bu modellerin
degiskenler arasi iligki Oriintiilerinin ortaya ¢ikarilmasi i¢in iki yonli ve li¢ yonli

olumsallik ¢izelgelerine uygulanmasi amaglanmastir.

Tezin birinci kisminda Genellestirilmis Dogrusal Modeller tanitilmis ve yanit

degiskeninin dagilimina gore hangi durumda hangi modelin kullanilmasinin daha



uygun olacagi belirtilmistir. Bu boliimde ayrica GDM’de parametre kestirim

yontemleri ve model uyumunun belirlenmesi konularina deginilmistir.

Tezin ikinci kisminda, olumsallik ¢izelgeleri ve log-dogrusal modeller hakkinda
genel bilgiler verilmis ve log-dogrusal modellerin olumsallik ¢izelgelerinin
analizinde kullanimi ag¢iklanmistir. Olumsallik c¢izelgelerine ait beklenen hiicre
frekanslarinin  s6z konusu modele gore ECO ve Medyan Polish yOntemleri

aracili@iyla hesaplanmasi anlatilmistir.

Tezin {iglincii ve son kisminda ise, onceki boliimlerde anlatilan bilgiler 15181nda
trafik, saglik ve bankacilik alanlarma ait {i¢ ayr1 kategorik veri kiimesine
log-dogrusal modeller uygulanmistir. Birinci veri kiimesinde siiriiciilerin uyku
aliskanliklar1 ve yaptiklar1 kaza sayilar1 arasindaki iligkinin arastirilmasi, ECO ve
Medyan Polish kestirimlerinin karsilastirilmasi amaglanmustir. Ikinci veri kiimesinde,
kanser lezyonlarina ait dnce sekil - vaskiilarite, sonra patoloji — yerlesim - vaskiilarite
degiskenleri arasindaki iligki Oriintiileri arastirilmistir. Kredi veri kiimesinde ise,
kisilerin yaptiklar1 birikim, ¢alisma hayatinda gecirdikleri y1l sayis1 ve konut sahibi
olup olmadiklar1 bilgilerinden ii¢ yonlii bir ¢izelge olusturularak deg§iskenler arasi
iligkiler incelenmistir. Bununla birlikte, ECO ve Medyan Polish yontemlerinin ii¢

yonlii ¢izelgelere uyarlanisi ele alinmustir.



2. GENELLESTIRILMIS DOGRUSAL MODELLER (GDM)

Dogrusal modeller genel olarak, & hata teriminin bagimsiz ve Normal dagilima

N(0,6%) sahip oldugu varsayimlari altinda,

Y=Xp+e (2.1)
basit bicimiyle gosterilebilir.
Y yanit degiskeninin kategorik oldugu, Normal dagilimdan bagka bir dagilima sahip

oldugu ya da yanit ve agiklayici degiskenler arasindaki iligkinin (2.1) denklemindeki

gibi basit dogrusal olmadig1 durumlarda genellestirilmis dogrusal modeller kullanilir.

GDM’nin ana fikirlerinden biri veri doniisiimiinden kaginmaktir. GDM’nin temel
stratejisi, yanitin ortalamasina bir baglant1 fonksiyonu uygulanarak ECO yOontemi

araciligiyla bir model kestirilmesidir (McCulloch ve Searle, 2001).

Nelder ve Wedderburn (1972), Normal, Binom, Poisson, Gamma dagilimlar1 gibi
sikc¢a kullanilan bir¢ok dagilimim aslinda tissel dagilim ailesi olarak isimlendirilen bir

ailenin iiyeleri oldugunu ve tek bir bigimde ifade edilebilecegini géstermistir.

2.1. USSEL DAGILIM AiLESI

Ussel dagilim ailesi iiyesi dagilimlarm bir y yanit degiskeni igin sahip oldugu olasilik

yogunluk fonksiyonu a(-),b(:) ve c(-) belirli fonksiyonlar olmak iizere,

y0—~b(0)

) + C(y,¢)} (2.2)

f(»;0,9) = eXp{

bi¢imiyle gosterilir. Burada, & dogal konum parametresi ve ¢ yayilim ya da Ol¢ek
parametresi olarak adlandirilir.
Normal, Binom, Poisson, Gamma, Ters normal, Negatif Binom, Geometrik ve Ustel

dagilimlar bu ailenin tiyeleridir. Bu dagilimlardan en ¢ok kullanilan Normal, Binom

ve Poisson dagilimlarinin (2.2) esitlikleri asagidaki gibi yazilabilirler:



u ortalamali, o* varyansli Normal dagilima sahip y yanit degiskeni i¢in olasilik

yogunluk fonksiyonu,
i) = e [— LG ﬂ
y’lLt’ (27TO_2)]/2 p 20_2 y ‘Ll
2 2 1
:exp{—;?+%—;7—§log(2ﬂdz)} (2.3)

olur. Burada, dogal konum parametresi @=p diir ve yayilim parametresi ¢=c" dir.

a(), b()ve c(-)belirli fonksiyonlar1 ise swrasiyla a(6)=c>, b(@)=u’/2ve

(3,0) = —%[y2 /o> +log(2n6?)|  seklindedir.
Binom dagilimiin olasilik fonksiyonu,

m(l—m)"™

n
f(y;ﬂ)Z(
y

=exp| ylogm —ylog(l—ﬂ)+nlog(1—ﬂ)+log(nﬂ (2.4)
L y
bigiminde  yazildiginda, § = log(ll] ,b(0) =nlog(1+exp(0)), a(@)=1 ve
-

c(y) = log(n] olacaktir.
y

Poisson dagilimina sahip kesikli Y rastlant1 degiskeni i¢in de olasilik fonksiyonu,
f(732) = exp[ylog 2 - A~ log y] (2.5)
biciminde yazilabilir.

Sik¢a kullanilan bazi iissel dagilim ailesi iiyesi dagilimlarin 6zellikleri Cizelge 2.1°de

gosterildigi gibidir (Dobson, 1990; Myers ve dig., 2002).



Cizelge 2.1. Ussel dagilim ailesi iiyesi dagilimlarm dzellikleri

Dogal
Konum
: b(- :
parametresi a() 0 <€)
(0)
Normal m o’ u/2 —% [y2/02 + log(2ﬂ02)]
: T 0 n
Binom logl — 1 n log (1+¢") log
-7 y
Poisson log A 1 e’ -log y!
Ustel /2 1 n 4 0
Gamma —1/Ar 7! ~In(l/p) |rinA-Inz(r)+(r-Dny

2.2. GENELLESTIiRiLMiS DOGRUSAL MODELLERIN YAPISI

Genellestirilmis dogrusal modeller, regresyon modellerinin, Y yanit degiskeninin
normal olmadig1 durumlarda ortalamanin fonksiyonunu modellemek i¢in kullanilan,

bir uzantisidir (Agresti, 2002).

Genellestirilmis dogrusal modeller rasgele bilesen, sistematik bilesen ve baglanti

fonksiyonu olarak adlandirilan ii¢ bilesenden olusur:

Rasgele bilesen, (2.2) denklemi ile verilen bir iissel dagilim ailesi iiyesi olan ayni

dagilimdan gelen y,,y,,...,y, yant degiskenlerini ve bunlara ait olasilik yogunluk
fonksiyonlarmni belirtir.
P
Sistematik bilegsen, X,,...,X, aciklayicit degiskenlerinin olusturdugu n, = z B;x;
1

dogrusal kestirim fonksiyonunu gdsterir.

Baglanti fonksiyonu ise rasgele ve sistematik bilesenleri birbirine baglayan monoton

ve tlirevlenebilir bir fonksiyondur ve i, = E(y,) olmak tizere,

g(u)=n, 1=1,2,...n (2.6)

biciminde yazilabilir.



g(u) =pu olarak verilen baglant1 fonksiyonuna birim baglanti fonksiyonu denir.
Birim baglant1 fonksiyonu, normal dagilimli Y degiskenine ait regresyon
modellemesinde kullanilan baglant1 fonksiyonudur.

Ozel olarak 7, = 0, segilirse, bu durumda 7, ’ye kanonik baglanti adi verilir. Kanonik

baglant1 fonksiyonlar1 Y yanit degiskeninin dagilimma gore farklilik gosterir. Sik
kullanilan baz1 dagilimlara iliskin baglanti fonksiyonlar1 Cizelge 2.2°de
gosterilmistir. Cizelge 2.2.”de belirtilen baglant1 fonksiyonlar1 disinda,

1) Probit baglantr: 7, = ®™'[E(y,)]
2) Tamamlayici log-log baglanti: n, = ln{ln[l - U, ]}

pt, A#0

3) Ussel doniisiim ailesi baglanti: n, =
) § glantt: 7, {mhﬂ’ﬂzo

fonksiyonlar1 da genellestirilmis dogrusal modellerde kullanilan farkli baglanti

fonksiyonlaridir.

Dagilima uygun baglant1 fonksiyonunun se¢imi, gecerli ve dogru bir model elde

etmek i¢in 6nemli bir adim teskil etmektedir.

Cizelge 2.2. Baz1 dagilimlar i¢in kanonik baglanti fonksiyonlari

Dagilim Baglanti Adx Kanonik Baglanti Fonksiyonu
Normal |Birim Baglant1 n=u

Binom | Logit Baglanti n =log(u/1- u)
Poisson |Log Baglanti n=Ilogu

Ustel Ters Baglanti n= %

Gamma | Ters Baglanti n= %

Genellestirilmis dogrusal modellerin 6nemli bir 06zelligi, klasik regresyon
modellerinde oldugu gibi gézlemlerin bagimsizlig1 varsayimidir. Bununla birlikte
genellestirilmis dogrusal modellerde tek bir hata terimi vardir. Ancak bu modellerde

issel dagilim ailesi liyesi dagilimlarla ilgilenildiginden klasik regresyonda oldugu



gibi hata teriminin normallik ve sabit varyanslilik 6zelliklerinin saglamasi1 gerekmez

(McCullagh ve Nelder, 1988).

2.3. GENELLESTIRILMIS DOGRUSAL MODELLER iCiN PARAMETRE
KESTIiRiIM YONTEMLERI

Parametrelerin istatistiksel kestirimleri i¢in en yaygin olarak kullanilan iki yontem:
En Cok Olabilirlik (ECO) ve En Kiigiik Kareler (EKK) yontemleridir.
Genellestirilmis dogrusal modellerde parametre kestirimleri, iteratif olarak yeniden
agirliklandirilmis en kiiciik kareler metoduna dayali ECO yontemiyle elde edilir
(Dobson,1990; Myers ve dig., 2002).

Ussel dagilim ailesi iiyesi bir dagilima ait y,,y,,..., y, bagimsiz yanit degiskenleri

icin en ¢ok olabilirlik yontemi,
LO,¢:; ) =] f(3::6,.9) 2.7)
i=l

olarak tanimlanan olabilirlik fonksiyonun en biiyliklenerek 0 parametre
kestirimlerinin bulunmasina dayanir. Bu da olabilirlik fonksiyonunun 6 parametre
vektoriine gore birinci dereceden tiirevinin sifira esitlenmesi ile miimkiindiir.

Logaritma fonksiyonu monoton bir fonksiyon oldugundan, genelde L(0,¢;y)

olabilirlik fonksiyonunun yerine olabilirlik fonksiyonun logaritmasi olan,

i=l1

< {yigi _b(gi)

1(9,¢;y>=1ogL(9,¢;y>=Zli=2 o) +c(yi;¢>} (2.8)

fonksiyonu kullanilir. 5'(0,)=6b(6,)/00, ve b"(6,)=58b(0,)/00. , 1(0,¢;y)log-

olabilirlik fonksiyonunun 6,’ye gore birinci ve ikinci dereceden tiirevleri olmak

lzere,
ali _ b/i _b’(gi)]
00,  alg) 22
o'l b))
L = L, 2.10
00>  alg) 210

seklindedir. Burada (2.9) esitligi skor fonksiyonu olarak adlandirilir ve U ile

gosterilir. (2.9) denkleminin sifira esitlenmesi ile olabilirlik denklem ¢oziimiiniin



a(¢)parametresinden bagimsiz oldugu agiklik kazanir. Ek 1°de goriildiigi lizere

diizenlilik varsayimlari altinda integral ve tiirevin siras1 degistirilebilir oldugundan,

ol.
E|l—/—1|=0 2.11
(aei (2.11)

2 2
g9 l; _ g9 (2.12)
00, 00,

dir.
(2.9) ve (2.11) denklemlerinden,

E(y,) =, =b'(0) 2.13)
olarak bulunur.

Benzer sekilde (2.10) ve (2.12) denklemlerinden,

b"(6,) L (3, -b'©)) _ var(y;) (2.14)
a(¢) a*(9) (@)

elde edilir ve E[y, —5'(6.)]=0 oldugundan,

V()= var(y,) = b"(0, Ja(9) (2.15)
yazilir.
Y yanit degiskeninin 1’'nci gozlemine ait dogrusal kestirim fonksiyonu
n=x"p =Zp:xﬁﬂj olsun (i=1,2...n). n tahmin edicilerinin, monoton ve tiirevlenebilir

p

olan,

glu)=n (=12,..n) (2.16)
fonksiyonu araciligryla E(y)=u ortalamasina baglandigini varsayalim. Boylece, 0, ve

B parametreleri (2.13) denklemi dolayisiyla baglantilidir ve 6, = 0,(f) olur.

Bu durumda, log-olabilirlik fonksiyonun [ parametre vektoriine gore birinci

dereceden tiirevi, zincir kuralina bagl olarak,

ol,(B) o, 06, ou, o,
o~ 06, ou, on, B,

(2.17)

10



biciminde yazilir. (2.17) denkleminin kismi tiirevlerinin Ek2’de hesaplandigi gibi

yerine yazilip, sifira esitlenmesi ile,

N
LR Y maal} U= ), on _0, =lop (2.18)
o (vary,) Om,

elde edilir. ECO kestiricileri bu denklemin ¢6zliimiinden bulunur. Burada
log-olabilirlik fonksiyonu [ parametresine gore dogrusal olmadigindan, (2.18)

denkleminin ¢6ziimii iteratif yontemler gerektirir (Rao ve Toutenburg, 1999).

B parametre vektoriiniin elemanlarma gore ikinci dereceden tiirev, (2.12) ve (2.18)

denklemleri kullanilarak,

E( &1, ]:_E(i i]:_E (v, =1 ) = p ey lh(éulj
OB 9B, oB; \ OB, (var(y,)) on,

_ N o ’ _ g o’1(B) (2.19)
var(y,;)\ on, aﬂjaﬂh |

elde edilir.
Bu esitlik, tiim (j,h)-kombinasyonlar1 i¢in,
2
on,
o, =2 (2.20)
var(y;)

agirliklart W =diag(®,...,»,) matrisinin kodsegen elemanlarmi olusturmak iizere

matris formunda,

I, :E[ 0 l(ﬁ)} XWX (2.21)
! ;0B

seklinde ifade edilebilir.

Bilgi matrisi olarak da bilinen bu matris, Ek1 (E.6)’da belirtildigi gibi j=1,...,p olmak

tzere U, ’lerin varyans kovaryans matrisidir ve Fisher Skorlama Algoritmasi’nda

parametreleri belirlemek amaglhi kullanildigindan, Fisher bilgi matrisi olarak da

adlandirilir (Rao ve Toutenburg, 1999).
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Genellestirilmis dogrusal modellerde parametre kestririmlerinin belirlenmesinde
iterasyona dayali iki yontem kullanilir: Newton Raphson Yontemi ve Fisher

Skorlama Algoritmasi.

2.3.1. Newton Raphson Yontemi

Genel olarak, ECO kestirimi skor denklemlerinin bir ¢oziimiidiir. Skor fonksiyonlar1
dogrusal olmadigindan sayisal iterasyonlar araciligiyla ¢oziilmelidir. Bu
fonksiyonlarm ¢oziimiinde en sik kullanilan yontem, olabilirlik fonksiyonunu en
biiyiikleyecek baslangi¢ parametre degerinin 6n tahminine dayanan Newton Raphson

algoritmasidir.
Newton Raphson algoritmas;, U™, p=b"™" noktasindaki U, =0l/0B, birinci

0’1
P 0P,

dereceden tiirevlerinin Vektt')rii;|: :l , sz(m'l) noktasmda [
ﬂ:b("l—l)

fonksiyonunun ikinci dereceden tiirevlerinin olusturdugu Hessian matrisi olmak

iizere Taylor serisi yaklasimi kullanilarak,

-1

2
pim _ ponn _| |01 D (2.22)
aﬁjaﬁk ﬂ:b(ru—l)

m) s

seklinde ifade edilir. Buradan ECO kestiricisi m — coiken »’in limiti olarak elde

edilir (Rao ve Toutenburg, 1999).

Bu iteratif algoritma, maksimum noktasinda bir degisiklik kaydedilmeyinceye kadar

devam eder.

2.3.2. Fisher Skorlama Algoritmasi

ECO kestiriminin belirlenmesinde Newton Raphson algoritmasma alternatif bir
yontem de skorlama algoritmasidir. Bu yontem, ilk kez R.A. Fisher tarafindan probit
modellerin ECO kestirimlerinin bulunmasinda kullanildigindan Fisher skorlama

algoritmasi adin1 alir (Agresti, 2007).

Regresyondaki agirliklandirilmis en kiigiik kareler yontemine benzeyen bu

algoritmada, Newton Raphson yonteminden farkli olarak Hessian matrisi yerine

12



Fisher bilgi matrisi olarak bilinen ikinci tiirevlerin olusturdugu Hessian matrisinin
beklenen degeri kullanilir ve her bir adimda agirliklar yeniden belirlenir.

B® . ECO kestiricisi f’nin k’nc1 dereceden bir yaklasimi, ¢ (5) = 6l(8)/6p
(2.18)’de ifade edilen B icin birinci dereceden tiirevlerin vektorii ve W (2.20)

ifadesi ile belirtilen kdsegen elemanlarindan olusan matris olmak {izere Fisher

skorlama algoritmasi,
XWOX) B = XWEX)BP +q* (2.23)

denklemiyle ifade edilir. Bu ifadenin sag tarafindaki vektor daha once belirtilen

(2.18) ve (2.19) bilesenleri tiiriinden yazilabilir:

Z{ZM(%T&YO]"Z(% — KXy o,

| 5 var(y,)\ 0n, - (vary,) On,

(k)

(=L,...p) (2.24)

Bu ifade,

(k)

2O =3x8 4, - uﬁ“){a”—:k)] ="+, - uﬁ’”)(a”—f:ﬁ] (2.25)
= O, ou;
iken matris bigiminde,

XWwkg® (2.26)
olarak gosterilebilir. Bundan dolayi, (2.23) ile verilen algoritma

(XWOX) B = X WOz® (2.27)
olarak da yazilabilir. ECO kestiricisi ﬁ , k— oo iken,

(XWOX) B = X WOz® (2.28)
denkleminin limitidir.
g(u;) =0 kanonik baglant1 foksiyonu i¢in Newton Raphson algoritmas1 ve Fisher
skorlama algoritmas1 ayni sonucu verir (Rao ve Toutenburg,1999).

2.4. ISTATISTIKSEL CIKARSAMALAR

Istatistiksel modelleme, model belirleme, parametre kestirimi ve istatistiksel

cikarsamalar olmak tizere iic adim igerir (Dobson,1990).
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Genellestirilmis dogrusal modeller icin model belirlenmesi ve parametre kestirimi
asamalarmdan daha Onceki kisimlarda bahsedilmisti. Bu boliimde istatistiksel
cikarsamalar bashigi altinda yer alan giliven araliklari, hipotez testleri, model

gecerliligi ve uyum 1yiligi konularina deginilecektir.

2.4.1. Modelin Uyum lyiligi

Model secimi siirecinde parametre sayisma gore farkli modeller s6z konusudur.
Istatistiksel analizlerde en sik kullanilan iki model doygun model ve sifir modelidir.

Bu modelleri agsagidaki gibi 6zetleyebiliriz:

Doygun model: Gozlem sayis1 kadar parametreye sahip, veriyi en 1yi aciklayan ancak
basitlestirmeden uzak oldugu i¢cin yorumu en zor olan modeldir. Veri kiimesine ait
maksimum sayida parametreye sahip olan model oldugundan maksimal model olarak

da adlandirilir.

Sifir modeli (Null model): Tek parametreli en basit modeldir. Tiim y degerleri i¢in
tek bir ortalama yanit degeri atar. Bu model y’lerdeki tiim degisimi sistematik

bilesene atar.

n gdzlemli bir veri kiimesine en fazla n parametreye sahip bir model uydurulabilir.
Bir veriye model uydurmak, y degerlerinin olabildigince az sayida parametre iceren
bir modelden tiiretilen ortalama yanit degerleri £ ’lar ile yer degistirmesi olarak
tanimlanabilir. Genel olarak, /i ’lar tam olarak y degerlerine esit olmayacagindan, bu
iki degerin birbirinden ne kadar farkli oldugu sorusu ortaya ¢ikar. Bu iki deger

arasindaki diisiik orandaki farklilk g6z ardi edilebilirken, yiiksek orandaki
farkliliklar i¢in ayn1 sey sdylenemez (McCullagh ve Nelder, 1988).

Bir modelin uyumunu belirlemek i¢in ilgilenilen modelin olabilirlik fonksiyon degeri
ile ayn1 dagilim ve baglant1 fonksiyonuna sahip, gozlem sayis1 kadar parametre
iceren doygun (tam) modelin olabilirlik fonksiyonu degeri karsilagtirilir.

Doygun model ve ilgilenilen modelin en ¢ok olabilirlik kestiriciler1 b, ve b
degerlerindeki olabilirlik fonksiyonlar, swrasiyla, L(b, . ;v) ve L(b;y)olsun. Eger
ilgilenilen model veriyi 1yi tanimliyorsa, L(b;y)degeri yaklasik olarak L(b . ;y)
degerine esit olmalidir. Eger model zayifsa L(b;y) degeri L(b,,, ;y)degerinden
daha kiigiik olacaktir (Dobson,1990).
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Bir modele ait uyum iyiligini 6l¢mek i¢in,

7= L) (2.29)

L(b;y)
olarak tanimlanan olabilirlik oran istatistigi ya da buna denk olarak,
log A =1(b, ;) = 1(b; ) (2.30)

seklinde ifade edilen log-olabilirlik fonksiyonlar1 arasindaki fark kullanilabilir;
log A 'nin degeri ne kadar biiylikse uyum o denli zayiftir.

Genellestirilmis dogrusal modeller i¢in bagka bir uyum iyiligi 6lgiitii de Nelder ve
Wedderburn (1972) tarafindan sapma (deviance) olarak da adlandirilan
log-olabilirlik oran istatistigidir. Bu istatistik,

D =2logA=2[l(b,.:y)—1(b;y)] (2.31)
olarak tanimlanir ve
D = 2{1(by ;) = 1B 3 )= 1105 3) = 1(B; )]+ (1B s ) = 1B )]} (232)
seklinde yeniden yazilabilir.

(2.32) ifadesinin sag yanindaki ilk terim doygun model gbézlem sayist n kadar
parametreye sahip oldugundan n serbestlik dereceli y° dagilimina sahiptir. Benzer
sekilde, ilgilenilen model p parametreye sahip oldugundan ikinci terim de

x> dagilimina sahiptir. Ugiincii terim ise, eger ilgilenilen p parametreli model, veriyi

maksimal model kadar iyi agikliyorsa sifira esit olacak pozitif bir sabittir. Bu
durumda, s6z konusu model yeteri kadar iyi bir model ise ii¢iincli terim yaklasik
olarak sifir olacagindan modele ait log-olabilirlik oran istatistigi D, n gdzlem sayis1
ve p parametre sayisi olmak tizere n-p serbestlik dereceli ki-kare dagilimina yakinsar;

ya da,
2
D~x.., (2.33)

yazilir. Bunun tersine, eger model uyumu zayifsa (2.32) denkleminin sag yan
esitligindeki tglincii terim degeri artacagindan D degeri de )(f_p ile tahmin

edilenden daha biiyiik olacaktir.
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Log-olabilirlik oran istatistigi, dagilima ait D degeri uygun ki-kare dagilim ile

karsilastirilarak model gegerliliginin arastirilmasinda da kullanilabilir.

Iyi bir model igin D degerinin dagilim ortalamasma yakin olmasi beklenir. Ki-kare
dagilimina sahip bir rastlanti degiskenin beklenen degeri dagilimin serbestlik
derecesine esit oldugundan, n gozlemli bir veri kiimesi icin 1yi agiklama saglayan p

parametreli model,
Dz=n-p (2.34)
esitligini saglayan modeldir (Dobson, 1990).

Bazi 6zel dagilimlara ait sapma 6l¢iitleri Cizelge 2.3.’de verildigi gibidir.

Cizelge 2.3. Baz1 6zel dagilimlara ait sapma olgiitler1

Dagilim Sapma olciitii

Normal > -

Binom 2> yin(y/al+ (n - y)[(n - y)/(n- D]}
Poisson 2{2 y hl()’/ﬁ) -(y- /3)]}

Gamma 2> [-In(y/a)+ (v - @)/a]

Ters Normal > (=) /(A%

Cizelge 2.3’den de goruldiigii gibi Normal dagilim i¢in sapma, artik kareler
toplamma esittir; Poisson dagilimi igin Bishop ve digerleri (1975) tarafindan G°
olarak adlandirilan bir istatistiktir. Ayrica Poisson ve Gamma dagilimlarina ait

ifadelerin ikinci terimleri genellikle sifira esittir (Nelder ve Wedderburn, 1972).
Genellestirilmis dogrusal modellerde bir baska uyum 1yiligi 6l¢iitii de,
2= -7 V) (2.35)

bi¢iminde verilen genellestirilmis Pearson ki-kare istatistigidir. Burada V(f1)

ilgilenilen dagilima iliskin varyans fonksiyonunu ifade eder (McCullagh ve Nelder,
1988).

Veriye en uygun modele karar vermek i¢in /, ve H hipotezleri aracihigiyla biri
digerinin daha genel bi¢imi olan iki ayr1 model karsilastirilir. /), M, gibi bir modeli,

H, 1se M, gibi daha genel bir modeli temsil etsin. G, ve G, swrasiyla M, ve M,
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modellerine ait uyum istatistikleri olmak tizere sifir hipotezi ve alternatif hipotez

asagidaki gibidir.
H,:G, =G,
H,:G, #G,

H, hipotezi kabul edilirse M, modeli, reddedilirse M, modeli daha iyi bir model
olarak kabul edilir.

2.4.2. Hipotez Testleri ve Giiven Arahklan

Istatistiksel ¢ikarmmlarin énemli bir asamasimi da parametrelerin anlamliliginm test
edilmesi ve parametrelere ait giiven araliklarmin belirlenmesi  olusturur.
Genellestirilmis dogrusal modellerde parametrelere iliskin ¢ikarimlarin yapilmasinda
Ek 3’te aciklanan, En Cok Olabilirlik (ECO) kestiricilerinin 6rneklem dagilimima
dayanan Wald istatistigi kullanilir.

B parametreleri ile ilgili hipotezler, b kestiricilerinin 6rneklem dagilimi N(B,I") ya da

buna denk olarak (b—B)" I(b— B)ile verilen Wald istatistigi kullanilarak test edilir
(Dobson, 1990).
Elimizde N gozlemli bir veri seti icin q ve p parametreli iki model olsun. Bu

modellerden hangisine ait parametrelerin modeli daha 1yi acikladigini test etmek

isteyelim. Bu iki modele iliskin sifir ve segenek hipotezler q < p < N olmak iizere,

B ]
H,:B=B,=| ..
a
_ﬁ]_
H, :p=p,=| ..
A

biciminde yazilir.

D, ve D,, swasiyla, q ve p parametreli modellere iliskin log-olabilirlik oran

istatistiklerini gostermek tizere H, hipotezi, AD =D, - D, farki alinarak test edilebilir.
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D, ve D, istatistikleri modeli 1y1 temsil ediyorsa, sirasiyla, )(j_q

ve )(f_p dagilimlarina sahiptir. Bundan dolay1r da, AD~ )(;_q olacaktir. Eger bu fark,

)(;_q dagilimmna sahip ise daha basit oldugundan H, hipotezinde belirtilen model

tercth edilir. Eger AD, dagilimin kritik bdlgesinde yer aliyorsa H, hipotezi
reddedilir. Bu da B, parametresinin modeli daha iyi acikladigini gosterir (Dobson,

1990).

2.5. ARTIK INCELEMESI

Bir modelin bir veri kiimesine uygunlugunun arastirilmasi, veri kiimesindeki anormal
degerlerin varligmm ve model icin gerekli olan bazi varsayimlarin saglanip

saglanmadiginin saptanmasi, artiklarin incelenmesini gerektirir.

Ug tiir genellestirilmis artik bulunur: Pearson, Anscombe ve Sapma (Deviance)
artiklart. GDM’de artik incelemesinde genellikle sapma artiklart kullanilir.
McCullagh ve Nelder’in (1988) belirttigi gibi bu artiklar asagidaki gibi

tanimlanabilir:
Pearson Artiklari:

Pearson artig1 y’nin standart sapmasi ile ile 6lgeklendirilen bir artiktir ve

bi¢iminde tanimlanir.
Anscombe Artiklari:

Pearson artiklarinin dezavantaji, Normal olmayan dagilimlar icin rp’lerin dagiliminin
carpik olmasidir. Bu nedenle, Normal olmayan dagilimlar s6z konusu oldugunda,
y’ler yerine A(y)’lerin kullanilarak tanimlanan, A(y)’lerin dagilimini olabildigince
normal kilacak bir A(.) fonksiyonunun se¢imine dayanan Anscombe artiklari tercih

edilir. A(.) fonksiyonu,

A()=[ 24

V> (u)

bigiminde tanimlanir.
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Farkli dagilimlar i¢in farkli sekiller alan Anscombe artiklari, Poisson dagilimi i¢in,

2 2
)

ry= 1 ,
)
Gamma dagilimi i¢in,
G
ry= 1
Iz

ve Ters Normal dagilim i¢in,
ry=(ny—Inp)/u

olarak tanimlanir (McCullagh ve Nelder, 1988).
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2.6. GENELLESTIiRiLMiS DOGRUSAL MODEL TURLERI

Genellestirilmis dogrusal modeller (GDM) rasgele bilesenin sahip oldugu dagilima,
baglant1 fonksiyonunun tiirline ve sistematik bileseni olusturan bagimli degiskenlerin

kategorik ya da stirekli olma durumuna gore farkli adlar alirlar:

Cizelge 2.4. Genellestirilmis dogrusal model tiirleri

Baglanti Sistematik
Rasgele Bilesen | Fonksiyonu Bilesen Model
Normal Birim Stirekli Regresyon
Normal Birim Kategorik Varyans Analizi
Kovaryans
Normal Birim Karma Analizi
Lojistik
Binom Lojit Karma Regresyon
Multinomial Lojit Karma Coklu Yanit
Poisson
Poisson Log Karma Regresyon
Negatif Binom
Negatif Binom Log/Birim Karma Regresyon
Gamma
Gamma Ters Karma Regresyon
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Ikili yanit degiskenleri i¢in kullanilan lojistik regresyon ve yanit degiskenin Poisson
dagilimmna sahip oldugu durumda uygulanan Poisson regresyon modelleri

genellestirilmis dogrusal modeller ailesinin en 6nemli iki iyesidir.

Cizelge 2.4’te de goriildiigli gibi bagimsiz degiskenin Binom dagilimina sahip
oldugu durumda lojit baglant1 fonksiyonu, Poisson ya da Negatif Binom
dagilimlarina sahip oldugu durumda ise log baglant1 fonksiyonu kullanilir. Genel

olarak, lojit baglant1 fonksiyonuna sahip modeller lojit model olarak adlandirilir.

Genellestirilmis dogrusal modeller frekanslarin modellenmesi i¢in de kullanilir.
Burada hiicre frekanslarimin dagilimma bakilir. Genelde bu dagilim Poisson
dagilimina ya da Cok Terimli dagilima uymaktadir. Hiicre frekanslar1 modellenirken
sistematik bilesen siirekli ve kategorik degiskenlerden olusuyorsa Poisson regresyon
modeli, sadece kategorik degiskenlerden olusuyorsa log-dogrusal modeller tercih

edilir.

Log-dogrusal modellerin Poisson regresyon modelinden baska bir farki da

log-dogrusal modellerde bagimli-bagimsiz degisken ayrimi yapilmamasidir.

Bir sonraki bolimde log-dogrusal modellerin yapisi, Ozellikleri ve olumsallik

cizelgelerine uygulanmasi konularina deginilecektir.
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3. OLUMSALLIK CIZELGELERI VE LOG-DOGRUSAL
MODELLER

Bu boliimde kategorik verilerin gosterilmesinde sikca yararlanilan olumsallik
cizelgeleri ve olumsallik cizelgelerinin analizinde kullanilan log-dogrusal modeller

anlatilacaktir.

3.1. OLUMSALLIK CiZELGELERI

Olumsallik ¢izelgeleri, bir veri kiimesine ait gdézlemlerin degisken kategorilerine
gore smiflandirilmasindan olusan frekans ¢izelgeleridir. Bu tablolar c¢apraz
smiflandirma c¢izelgeleri olarak da adlandirilir. Olumsallik tablosu terimi ilk olarak

1904 yilinda Karl Pearson tarafindan kullanilmistir (Agresti, 2002).

Kolay anlasilir olmasi, yorum kolayligi saglamasi ve nonparametrik oldugundan
dolay1 fazla varsayim gerektirmemesi nedeniyle olumsallik ¢izelgeleri en sik tercih
edilen istatistiksel aracglardan biridir. Bu tablolar, 6zellikle sosyal bilimlerde sik¢a

karsilasilan kategorik verilerin gosterilmesinde kullanilir.
Olumsallik ¢izelgeleri genellikle,

1. Iki bagimsiz degiskenin birlesik dagilimmi ifade eden tablolar (6rn: boy ve

agirlik),

2. Bir bagimli degisken ile bir ya da birden fazla aciklayic1 degisken arasindaki
neden- sonug iliskisini ifade etmek iizere kullanilan tablolar (6rn: sigara i¢cme

ve akciger kanser1 arasindaki iliskinin ortaya konmasi),

3. Iki bagimli degisken arasindaki iliskinin ortaya konmasi igin kullanilan

olumsallik ¢izelgeleri
olarak ti¢ sekilde kullanilir (Powers and Xie, 1999).

Iki ya da daha ¢ok diizeyli iki kategorik degiskenin ¢apraz smiflandirilmasmdan
olusan tablolara iki yOnli olumsallik cizelgeleri; {i¢ degiskenin capraz

siniflandirilmasimdan olusan tablolara ii¢ yonlii olumsallik ¢izelgeleri; tigten fazla
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degiskenin capraz smiflandirilmasindan olusan tablolara ise ¢ok yonlii olumsallik

cizelgeleri adi verilir.

Degiskenlerin kategori sayilari, tablonun satir ve siitun sayilarini gosterir. r kategorili
bir X satir degiskeni ile s kategorili bir Y siitun degiskeninin ¢aprazlanmasindan elde
edilen tablonun satir sayisi r, siitun sayist s olacak ve bu tablo r x s hiicreden

olusacaktir.
X ve Y degiskenlerinin bilesik olasiliklari,

P(X=iY=))=x, 3.1)

olmak {iizere, r satir ve s siitundan olusan olumsallik tablosu Cizelge 3.1°de verildigi
gibi gosterilsin. X ve Y degiskenlerinin marjinal olasilik toplamlar1 sirasiyla,

{n, m, ... mw }velrm, m, 7., } bigiminde olsun.

+

Cizelge 3.1. X ve Y degiskenlerine ait bilesik ve marjinal olasilik dagilimlari

Y
ﬂ'.]] 77'-12 ﬂ'-]s ﬂ:]+
Vs : T Vs
21 2s 2+
X . .
ﬂ:rl ﬂrZ ﬂ:rs ﬂ:r+
7T+] 7T+2 7T+s 1

Eger X degiskeni de Y gibi rasgele bir yanit degiskeni ise bu durumda bilesik olasilik
degerler1 X ve Y degiskenleri arasindaki iliskiy1t verir. X degerlerine karsilik Y

degiskenine ait kosullu olasiliklar,
T
T =0 Vi, j (3.2)

seklindedir.

X ve Y degiskenlerinin bagimsizlig1 durumunda tiim 1 ve j degerleri i¢in,
7, =71 (33)

i+t

kosulu gergeklenir.
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Eger X ve Y degiskenleri bagimsiz ise X degiskeni 1 degerini alirken Y degiskenine

ait kosullu olasilik degeri, Y degiskenine ait marjinal olasilik degerine esittir.
Ty =—r=——l=1 (3.4)
(Rao ve Toutenburg, 1999).

3.1.1. Olumsallik Cizelgeleri icin Ornekleme Dagilimlar

Iki ya da daha ¢ok boyutlu olumsallik ¢izelgeleri igin ii¢ ana dagilim séz konusudur:
Poisson dagilimi, Cok Terimli (Multinomial) dagilim ve Bagimsiz Cok Terimli

dagilim. y, N hiicreli bir olumsallik tablosuna ait y, hiicre frekanslarin1 gostermek

iizere bu dagilimlar asagida belirtildigi gibidir.

3.1.1.1. Poisson Dagilimi

Poisson dagilimi belirli bir zaman araliginda birbirinden bagimsiz olarak gozlenen
olay sayilar1 i¢in kullanilir. G6zlem sayist i¢in herhangi bir smir yoktur. Poisson

modeli, y, rastlant1 degiskenleri ve E(y,)= u, parametre olmak tizere bilesik olasilik

fonksiyonu,
N —_
fw=]w'e" /v (3.5)
i=1

olan modeldir.

Olumsallik c¢izelgeleri igin p, w, beklenen hiicre frekanslarmm olusturdugu bir
vektordiir. ixj boyutlu bir ¢apraz siniflama tablosu i¢in (i=1,...r ve j=1,...,s) (3.5)
esitligi, y, hiicre frekanslarmin olusturdugu vektor y ve m, beklenen hiicre
frekanslarinin olusturdugu vektér m olmak iizere,
fym)=]mle™ [y,! (3.6)
i,j=l

olarak da yazilabilir (Dobson, 1990; Rao ve Toutenburg, 1999).

24



3.1.1.2. Cok Terimli (Multinomial) Dagilim

Cok terimli dagilim, binom dagiliminin genellestirilmis bi¢imidir (Powers and Xie,
1999). Bu dagilim, satir ve siitun toplamlarinin sabit olmayip Orneklem
biiylikligliniin sabit oldugu durumlarda kullanilir. Cok terimli dagilima ait olasilik

yogunluk fonksiyonu,

f(y;m/n) =n'Hn /! 3.7)

N N
bi¢imindedir. Burada, n = z V; ve 271'1- =1 dir ve 7, hiicre olasiliklarini belirtir. Bu

i=l1 i=l1

durumda, E(Y;)=nr, dir.

3.1.1.3.Bagimsiz Cok Terimli Dagilim

Satir toplamlarinin sabit oldugu durumda s6z konusu olan bagimsiz ¢ok terimli

(product multinomial) dagilim igin de olasilik yogunluk fonksiyonu,

L [T~ (3.8)
y o '
i

olarak verilir.

Ug yonlii bir olumsallik tablosu i¢in bu dagilima ait olasilik yogunluk fonksiyonu ,
J L K .
fyafy, pi=looJil =L =[]y T]7% /[vu! (3.9)

seklindedir (Dobson, 1990).

Poisson dagiliminin en 6nemli 6zelligi dagilimim ortalamasmin dagilimmn varyansina
esit olmasidir. Ancak bazen dagilimin varyansi ortalamadan daha yiliksek
olabilmektedir. Bu durum asir1 yayilim olarak adlandirilir. Asir1 yayilim durumunda

Poisson dagilimi Negatif Binom (Hipergeometrik) dagilimina doniisiir.

3.1.2. Olumsallik Cizelgeleri icin Beklenen Hiicre Frekansi Kestirim Yontemleri

3.1.2.1. En Cok Olabilirlik (ECO) Kestiricileri

Olumsallik ¢izelgelerinde verilen bir orneklem modeli i¢cin ECO fonksiyonu,

gozlenen hiicre frekanslar1 y,’lere ait (i=1,...,N) hiicre olasiliklar1 olarak tanimlanir
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(Rao ve Toutenburg, 1999). ECO Kkestiricileri ise gozlenen veriye ait ECO

fonksiyonunun maksimum degerini almasiyla elde edilir.

Bir onceki kisimda belirtilen olumsallik ¢izelgelerinde karsilasilan her ii¢ dagilima
iligkin olabilirlik fonksiyonlari da benzer oldugundan, bu dagilimlara ait ECO

kestiricileri 6zdestir (Powers and Xie,1999).

X ve Y degiskenlerinin bagimsizligi varsayimi altinda ECO kestiricileri, 6rneklem

€69

olasiliklar1 “p” ve satir ve siitun toplamlar, sirastyla, y,, ve v, olmak iizere,

A yi+y+ j

Ry =Pl = ’ (3.10)
biciminde hesaplanir.
Buradan, beklenen hiicre frekanslari da,

My, =ni; =N, T, = Yty (3.11)

esitliginden kestirilir.

Olumsallik ¢izelgeleri i¢cin en ECO fonksiyonunun maksimizasyonu ve bu fonksiyon
aracilifiyla beklenen hiicre frekanslarinin elde edilisi Ek 4’te ayrintili olarak

aciklanmustir.

Olumsallik c¢izelgelerinde bazi hiicrelerin bos olmasi ya da bazi hiicrelerin sifir
degerini almasi durumunda bagimsiz ECO kestiricileri, (3.10) denklemiyle elde
edilemez. Bu durumda kullanilmak iizere Goodman, 1965 yilinda iteratif bir yontem
vermigtir. Bu yontem daha sonra Bishop tarafindan gelistirilmistir (Bishop ve

Fienberg, 1969).

3.1.2.2. “Medyan Polish” Kestiricileri

Olumsallik ¢izelgeleri icin ECO kestiricileri disinda Medyan Polish kestiricileri de
mevcuttur. Bu kestiriciler ilk olarak Mosteller ve Parunak (1985) tarafindan
kullanilmistir. Medyan Polish kestirim yontemi satir ve siitun medyanlarina
dayanarak elde edildiginden saglam bir kestirim yontemidir. Bu yontem temel olarak

bes asamadan olusur:

1. Once olumsallik tablosunun her bir satirma ait ortanca degerleri hesaplanr.
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2. Hesaplanan satir ortancalar1 sirasiyla her bir satir elemanindan ¢ikarilir.
3. Her bir siitunun ortanca degeri hesaplanir.
4. Hesaplanan siitun ortancalar1 sirastyla her bir siitun elemanindan ¢ikarilir.

5. Bu algoritma satir veya silitun ortancanin degeri yaklasik olarak sifir

bulununcaya dek siirdiiriilir (Hoaglin, Mosteller ve Tukey, 1983).

Son asamada elde edilen degerler hiicre artik degerlerini verir. Bu degerlerin 1.
asamadaki gozlenen hiicre degerlerine eklenmesiyle Medyan Polish kestiricileri

bulunmus olur.

Medyan Polish kestirimi saglam bir kestirim yontemi oldugundan olumsallik
cizelgelerinde Ozellikle aykir1 deger incelemesinde tercih edilmektedir (Kuhnt ve

Pawlitschko, 2005; Kuhnt, 2010).

3.1.2. Olumsallik Cizelgeleri icin Uyum Iyiligi

Olumsallik ¢izelgelerinde uyum 1yiligi i¢in iki istatistik kulanilir. Bunardan en sik
kullanilan1 1900 yilinda Pearson tarafindan verilen, gézlenen ve beklenen hiicre

frekanslar1 arasindaki farka dayali olarak,

A N2
IS . —m..
x2=2—(y” - i) (3.12)
i m;

biciminde ifade edilen Pearson ki-kare istatistigidir. Bu istatistigi kullanirken dikkat
edilmesi gereken husus hiicre frekanslarmin en az bes olmasi gerekliligidir (Fienberg

ve Rinaldo, 2007).

Uyum iyiliginin belirlenmesinde kullanilan ikinci bir istatistik de

) r,s yl”
G :22 ¥V 1og£m—f] (3.13)
LJ

i

olarak tanimlanan en ¢ok olabilirlik oran istatistigidir. Bu istatistik 1935 yilinda

Wilks tarafindan ortaya konulmustur. Hy hipotezi, G* istatistiginin biiyiik degerleri
icin red, kii¢iik degerleri icin kabul edilir. Orneklem biiyiikliigiiniin yeteri kadar
biiyiik olmas1 durumunda yukarida belirtilen her iki istatistik de, N hiicre sayis1 ve p

bagimsiz parametre sayis1 olmak iizere N-p serbestlik dereceli y° dagilimina

yakinsar.
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Orneklem biiyiikliigiiniin yeteri kadar bilyiik olmadigi durumda uyum iyiliginin
belirlenmesinde hangi istatistigin kullanilmas1 gerektigi konusunda bir netlik yoktur

(Fienberg, 1970b).

3.2. LOG-DOGRUSAL MODELLER

Kategorik veri analizinde dnemli bir arag¢ olan log-dogrusal modeller 1900’1 yillarda
gelistirilmistir. T1p, mithendislik ve sosyal bilimlerde ¢ok popiiler olan log-dogrusal
modeller degiskenlerin kategorik oldugu durumda degiskenler arasi iliskilerin

arastirilmasi ve modelleme amach kullanilir.

Ikinci boliimde deginilen genellestirilmis dogrusal modellerin Poisson dagiliml
veriler i¢in kullanilan 6zel bir durumu olan log-dogrusal modeller iki yonlii
olumsallik c¢izelgelerinde kategorik degiskenler arasindaki iliski Oriintiisiiniin
arastirilmasi ve hiicre frekanslarmin modellenmesi amagclart ile kullanilir. Yanit
degiskeni ve aciklayici degiskenler arasinda ayrim yapilamadigi durumlarda bu

yontemin kullanilmasi1 daha uygundur (McCulloch ve Searle, 2001).

Log-dogrusal modellemenin en O6nemli noktasi kestirim degerlerinin nasil elde
edilecegidir. Olumsallik tablosu seklinde ifade edilebilen verilerde 3.1.2.°de

deginilen kestirim yontemleri kullanilir.

Log-dogrusal modelleme igslemi baslica bes adimdan olusur:

1. Veriyi agiklayan bir model Onerilir.

2. Modelin uygunlugu varsayimi altinda beklenen hiicre degerleri hesaplanir.

3. Gozlenen hiicre degerleri, uyum 1yiligi 6l¢iitleri olan ki-kare ya da olabilirlik oran

istatistigi kullanilarak beklenen hiicre degerleri ile karsilastirilir.
4. Modelin kabul edilip edilmedigi saptanilir.

5. Model kabul ediliyorsa sonuglar yorumlanir; model reddediliyorsa bagka bir

modelin uygunlugu denenir; yani 1. adima geri doniiliir (Burnett, 1983).

Log-dogrusal modeller olumsallik ¢izelgelerine uygulanirken, gozlenen olay
sayisinin, hiicre sayismm en az 5 kat1 olmasma dikkat edilmelidir. Ornegin, 2x2x3
boyutlu bir tablo i¢in olay sayisinin en az 60 olmasi gerekmektedir (Jeansonne,

2007).

28



Log-dogrusal modeller genelde iki yanit degiskeninin olmasi ya da bagimli ve
bagimsiz degiskenler arasinda ayrim yapilamadigi durumlarda tercih edilir. Iki
kategorili tek yanit degiskeni olmasi durumunda log-dogrusal modeller lojit modele
dontistir (Nelder, 2000). Lojit modeller ile ilgili ayrmtili bilgi Dobson (1990),
Christensen (1997), Rao ve Toutenburg (1999), Nelder (2000), Agresti (2002, 2007)
kaynaklarinda bulunabilir. Bu boliimde, yanit de§iskeninin ikiden fazla kategoriye
sahip oldugu durumda kullanilan log-dogrusal modeller ve bu modellerin olumsallik

cizelgelerinin analizinde kullanimi ele alinacaktir.

3.2.1. iki Yénlii Olumsalhk Cizelgeleri icin Log-Dogrusal Modeller

Log-dogrusal modeller, GDM’nin 6zel bir durumudur. Boliim 2’de yanit degiskeni
Poisson dagilimina sahip olan verilerin modellenmesinde log-dogrusal modellerin
kullanildigindan bahsedilmisti. Olumsallik c¢izelgeleri i¢in de hiicre frekanslarinin
Poisson dagilimi basta olmak {lizere BoOlim 3.2.1.°de belirtilen dagilimlardan

herhangi birine sahip olmasi durumunda log-dogrusal modeller kullanilir.

Olumsallik c¢izelgelerinde rastlanilan Cok Terimli ve Poisson dagilimlar1 birbirleri
tiirlinden ifade edilebilir (EK 5). Bundan dolayi, her iki dagilim i¢cin de GDM’de
Poisson dagilimi i¢in uygun olan log baglanti fonksiyonu yani dogal logaritma

fonksiyonu kullanilabilir. Bu fonksiyonun kullanilmasiyla, £(y,) , parametre vektorii

ve sistematik bilesenlere ait vektdriin transpozunun ¢arpimi olarak,
n, =logE(y,)=x/f, i=1,...,N (3.14)

seklinde ifade edilebilir. (3.14) ile verilen tiim bu genellestirilmis dogrusal modeller

log- dogrusal modeller olarak adlandirilir.

Poisson dagilimma sahip tek bir yanit degiskeni varsa log-dogrusal model, Poisson
regresyona esdegerdir. Poisson regresyon modelinin log-dogrusal modelden en
onemli farki, log-dogrusal modellemede kullanilan satir, siitun ve marjinal
toplamlarin roliinii Poisson regresyon yonteminde agiklayici nicel degiskenlerin

altyor olmasidir (Lawal, 2003).

Cok terimli dagilimda, iki degisken bagimsiz ise bu degiskenlere ait bilesik olasilik
degerinin marjinal olasiliklarin ¢arpimi olarak (3.3)’teki gibi yazilabilecegi

bilinmektedir. Hiicre olasiliklar1 7, ve beklenen hiicre degerleri u, =nm; olmak
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uzere, E(y,)=p,esitligini  gergekleyen bagimsiz  y, goézlemlerinden olusan

N =rshiicreli bir olumsallik tablosu i¢in, log baglant1 fonksiyonunun (3.11) ile

verilen beklenen hiicre frekanslar1 lizerine uygulanmasiyla,
log E(y;)=log(m,;)=logn+logn, +logr,, (3.15)
elde edilir.

Hiicre olasiliklar1 iizerinden elde edilen (3.15) denklemini gézlenen satir ve siitun

toplamlar1 olan y, ve y , degerlerini temel alarak yazmak da mimkindir. Bu

durumda, yine (3.11) esitligi kullanilarak,
logE(y,)=logy, +logy,  —logn (3.16)
olur.

(3.15) ve (3.16) ile verilen esitliklerden yola ¢ikarak her hiicre i¢in beklenen
frekanslarin logaritmalarmni ti¢ terimin toplami olarak ifade etmek miimkiindiir:
Orneklem biiyiikliigiine dayali sabit bir terim i satrlarinm (i = 1,..,r) marjinal
olasiliklar1 ile iligkili bir terim ve j siitunlarmin (j = 1,...,s) marjinal olasiliklar1 ile

iligkili bir terim (Burnett, 1983).
Tim s, hiicre frekanslarmmn pozitif oldugu varsayildiginda, bos olmayan hiicreler

icin m,; frekanslar1 (3.17) deki gibi gosterilebilir.

n; =logm,; = u+a,+B; +(ap), (3.17)
Burada,
S0, =38, =3 @), =Y @h), =0 (.18

kosullar1 gerceklenir (Bishop ve Fienberg, 1969).

(3.17) denklemi etkilesim teriminin de dahil oldugu tam modeli verir. Etkilesim

terimi (¢f3),, 'nin dahil olmadig1 model, toplamsal (bagimsiz) log-dogrusal model

olarak adlandirilir. Bu modeldeki ortalama, satir ve siitun etkilerinin kestirimleri

strasiyla,

o1 1 1
H ZWZZ% =— logy, +;Zlogy+j ~logn (3.19)

r
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. 1
a,=logy,, —7210g Vi (3.20)

. |
ﬂjzlogy+j—7zlogy+, (3.21)

denklemlerinden bulunur.

Bu iliskinin genellestirilmesine dayanarak, iki yonlii bir olumsallik tablosu i¢in

toplamsal log-dogrusal model, u ortalama etki ¢, satir ve S, siitun etkileri ya da

baska bir deyisle ana etkiler olmak iizere,
log(m,)=pu+a, +p, (3.24)
seklinde yazilabilir.

X ve Y degiskenlerinin bagimsiz olmamasi durumunda (3.24) ile ifade edilen

denkleme bir de etkilesim terimi eklenerek, tam model
log(m;)=pu+a,+pB,+(ap), (3.25)
bi¢imini alir.

Iki yonlii bir olumsallik tablosu i¢in bagimsiz log-dogrusal modele ait parametre
sayist 1 + (I-1) + (J-1) =1 + J - 1 bulunurken; tam modele ait parametre sayisi
1+d-1)+ (J-1)+(1-1) J-1) =1 ] dir.

Iki yonlii olumsallik ¢izelgeleri icin en ¢ok kullanilan log-dogrusal modeller Cizelge

3.2.°deki gibidir (Dobson, 2002).
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Cizelge 3.2. iki yonlii olumsallik ¢izelgeleri i¢in log-dogrusal modeller

Carpimsal Cok
Log-dogrusal Cok Terimli N
Poisson Dagilimi Terimli Dagilim
model Dagilim (n sabit) .
(v, sabit)
JK parametreli tam
model _ _ —
E(Y) =4, E(Y,))=nx, E(Y)=yx,
o+ B, +(ap),
J+K—1 parametreli
bagimsiz model E(Y)=ap, E(Y)=nm,x, EX)=yn,
p+a;+p;

3.2.2. U¢ Yonlii Olumsallik Cizelgeleri icin Log-Dogrusal Modeller

Strasiyla r, s ve t kategorili X, Y, Z gibi ii¢ degiskenin capraz siniflandirilmasindan
olusan cizelgeler ii¢ boyutlu olumsallik ¢izelgeleri olarak adlandirilir. Ug yonlii
olumsallik cizelgelerinde, iki yonlii olumsallik ¢izelgelerinde bulunan X satir ve Y

siitun degiskenlerinin yani sira bir de Z katman degiskeni bulunur.

Log-dogrusal modeller, degiskenler arasi iliskilerin ortaya ¢ikarilmasmin daha zor
oldugu ii¢ ya da daha ¢ok boyutlu olumsallik ¢izelgelerinin modellenmesinde 6nemli

rol oynar.

Ug yonlii tablolarda degisken sayisma bagl olarak ii¢ tip bagimsizlik s6z konusudur:
karsilikli bagimsizlik, bilesik bagimsizlik ve kosullu bagimsizlik. Her bagimsizlik

tiirli i¢in hiicre olasiliklar1 ve olusturulan model farklilik gosterir.
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1. Yukarida belirtilen {i¢ durum i¢in hiicre olasiliklar: tiim 1, j, k degerleri i¢in

asagida X,Y,Z degiskenlerinin karsilikli bagimsizligi durumu:

i+++ j+ ke

2. Bilesik bagimsizlik durumu:

T =TT (3.25)
3. Kosullu bagimsizlik durumu:
T, T,
ﬂ_ijk — i+k’"+ jk (326)
7T++k

Eger X, Y, Z degiskenleri birbirlerinden bagimsiz ise m,, hiicre frekanslari asagidaki
sekilde modellenir:

log(m, )=p+a,+ B, +y, (3.27)
Bu durum, karsilikli bagimsizlik durumu olarak adlandirilir.

Eger degiskenlerden biri diger iki degiskenin olas1 birlesimlerinden bagimsiz ise bu
duruma bilesik dagilimindan bagimsizlik durumu denilir. Z degiskeni ile X ve Y

degiskenlerinin r x s birlesimleri arasinda bagimsizlik oldugu model,
log(my, )= u+a,+ B, +7,+(ap), (3.28)
olarak gosterilir.

Degiskenlerden biri sabit olmak {izere diger iki degiskenin kosullu bagimsizlig

altinda olas1 log-dogrusal modellerden biri,
log(ry, ) = p+a,+ B, +y, +(p),; +(Br), (3.29)

olarak gosterilebilir. (3.29) ile verilen bu modelde Y degiskeni sabit iken X ve Z

kosullu bagimsizdir.

Log-dogrusal bagimsizlik modelleri Cizelge 3.3’teki gibi Ozetlenebilir (Agresti,
2002).
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Cizelge 3.3. Log-dogrusal bagimsizlik modelleri

Modele ait
Model etkilesim Yorum
terimi
log(my, )= pu+a,+B,+7, Yok Degiskenler karsilikli bagimsiz
log(m,)=p+a,+p,+y, +(ay), (@y)u Y, X ve Z degiskenlerine bagimli
log(ri, ) =g+ + B+, +(), +(B) (ar)i +(By) | Z degiskeni sabitken, X ve Y bagimsiz

Ug yonlii olumsallik ¢izelgeleri i¢in en genel (tam) model ise
log(m,)=p+a,+p,+y,+(@pf),; +(ay), +(By) +(@Pfy); (3.30)

bi¢imindedir. Burada (afy),, ile gosterilen son terim ii¢ faktorlii etkilesim terimidir.

Tam modele ait toplam parametre sayis1 1 + (I-1) + (J-1) + (K-1) +(I-1) (J-1) +(I-1)
(K-1) + (J-1) (K-1) + (I-1) (J-1) (K-1) =1 J K’ dur.

Bu modelde ortalamadan sapmayi ifade eden tiim etkilesim parametreleri ve ana

faktor etkileri icin,

S (@h), =3 (@), ==Y @Py), =0 (3.31)

Yo=Y B,=>7y=0 (3.32)
i=1 =1 k=1

kisitlar1 gergeklenir (Rao ve Toutenburg, 1999).

Log-dogrusal modellerde hiyerarsi ilkesi sz konusudur. Yani, yiiksek dereceli bir
etki modele katiliyorsa anlamli olup olmadigma bakilmaksizin, tiim al¢ak dereceli

etkiler de modele dahil edilmelidir. Ornegin, bir model (ap); -etkilesim
parametresini igeriyorsa o, ve 3, parametrelerini de igermelidir.

Ug yonlii olumsallik cizelgeleri i¢cin modele dahil edilen degiskenlere gore pek cok
olas1 log-dogrusal model bulunur. Bu olast modelleri degiskenlere bagli olarak

simgelerle gostermek miimkiindiir. Bazi olast model tiirleri ve bu modellerin

gosterilisleri Cizelge 3.4’te verilmistir.
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Cizelge 3.4. Ug Yonlii olumsallik ¢izelgeleri igin log-dogrusal modeller

Log-Dogrusal Model Sembol
log(m,)=p+a,+ B, +y, (X.,Y,2)
log(n%l.jk):u+al. +ﬁj+yk+(aﬁ)ij (XY,Z2)
log(my, )= pu+oa,+p,+y, +(f),; +(By) (XY,YZ)
log(my, )=p+a,+ B, +y,+(@Pf); +(ay), +(Br) (XY,YZ,XZ)
log(my, )= p+o,+ B, +y, +@pf); +(ay), +(By)  +(fy), | (XYZ)

3.2.3. U¢ Yonlii Olumsalhk Cizelgeleri icin Beklenen Hiicre Frekansi Kestirim

Yontemleri

3.2.3.1. En Cok Olabilirlik (ECO) Kestiricileri

Cizelge 3.4°te verilen farkli etkilesim terimlerinin modele katildigi durumlarda,

beklenen hiicre frekanslar1 farkli algoritmalar kullanilarak elde edilir.

Tam bagimsizlik modeli altinda beklenen hiicre frekanslari, i=1,...,r, j=1,...,s ve

k=1,...,t olmak {lizere marjinal toplamlar araciligiyla,

T :(y;+]x(y;+]x(y]+\;ijzv (3.33)

denkleminden elde edilir.

(3.28) esitligindeki gibi 1ki faktorlii tek bir etkilesim teriminin bulundugu,
degiskenlerden birinin diger ikisinden bagimsiz oldugu durumda tiim 1,j,k degerleri

icin beklenen hiicre frekanslari,

~ yl” Yis
My = (?j (—N" ] N (3.34)

kullanilarak hesaplanir. (3.34) denklemi, Z degiskeninin X ve Y degiskenlerinden

bagimsiz oldugu (3.29) modelinin en ¢ok olabilirlik kestiricilerini ifade eder.

Iki etkilesim teriminin modele katilmasiyla (3.28)’e doniisen modele ait en gok

olabilirlik kestiricileri tiim 1,j,k degerleri icin,

Py (yij+)(yi+k)

g = (3.35)
yi++

seklinde hesaplanir.
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Tiim ikili etkilesim terimlerini igeren
log(ry, ) = pu+a,+ B, +y, +(@pf); +(ay), +(By);  (3.36)

modeli i¢in ECO kestiricilerini tek asamada elde etmek miimkiin degildir; yinelemeli

yontem gerektirir. Bu durumda soyle bir yol izlenir:

1. Beklenen hiicre degerlerini bulmak i¢in gerekli olan y, , y,,ve y ,

marjinal toplamlari elde edilir.

2. Her hiicrenin baslangi¢ degeri, ;' =1 olarak kabul edilir.

3. 2.adimda elde edilen baslangi¢ hiicre degerleri y;, marjinal toplami ile
carpimsal isleme girerek 1. asama beklenen hiicre frekanslar1 bulunur.

A ~ y
1 _ 2 (0) :
My = mg, ( Afo)] (3.38)

ij+
4. 3. adimda elde edilen hiicre degerleri y,,, marjinal toplamu ile isleme girerek
2. asama beklenen hiicre frekanslar1 bulunur.

) :m()(%j (3.39)

i+k
5. 4. adimda elde edilen degerler son olarak y, , marjinal toplamu ile isleme

girer ve son agsamada beklenen hiicre frekanslar1 (3.40)’taki gibi elde edilir.

) = mﬁ)(%] (3.40)

m, i

6. 3, 4 ve 5 numarali adamlar beklenen hiicre frekanslarmin elde edilmesinde
birinci dongiiyii olusturur. Bu islem bir 6nceki adimdan elde edilen degerlerin
bir sonraki adimda baslangi¢ degeri olarak kullanilmasiyla devam eder. Her
dongiiniin sonunda elde edilen deger bir 6nceki adimda elde edilen degerle
karsilagtirilir ve degisim miktarina bakilir. Eger degisim yeteri kadar azsa
dongiiye son verilir, aksi halde dongii degisim miktar1 azalana kadar devam

eder.

Bu dongii Deming ve Stephan (1940) tarafindan “Census” adli veri kiimesine

uygulanarak tanitilmistir (Fienberg, 1970b).
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3.2.3.2. “Medyan Polish” (MedPol) Kestiricileri

Ug yonlii olumsallik gizelgelerinde de iki yonlii olumsallik ¢izelgelerindekine benzer
sekilde Medyan Polish kestiricilerini elde etmek miimkiindiir. U¢ yonlii olumsallik
cizelgeleri igin MedPol kestiricileri iki yonlii olumsallik ¢izelgelerindekinden biraz
daha farkl sekilde elde edilir.

portalama etkiyi, a;,B; vey,swasiyla X,Y,Z degiskenlerinin model tizerindeki

etkilerini belirtmek iizere,
yijk:/’l+ai+ﬁj+7k+gijk (3.41)

toplamsal modeline sahip ii¢ yonlii bir olumsallik ¢izelgesini ele alalim.

r(q)

+’, q. asamada elde edilen hiicre artik degerleri ve a*, b\ ve ¢;” srasiyla X, Y, Z

degiskenleri i¢cin q. asamada kestirilen etki degerleri olsun. Tiim 1,j,k degerleri i¢in

baslangig artik ve etki degerleri sifira esittir:

a® =p"=c" =0 (3.42)
0 =0 (3.43)

(3.41) ile verilen degiskenlerin bagimsiz oldugu model icin Medyan Polish

kestiricileri asagidaki algoritma uygulanarak elde edilir:

1. Siitun degiskeninin her kategorisi i¢in ortanca degerleri (med) bulunur.

af]) = m]id{r;,f) , i=L..,r (3.44)

2. Bulunan ortanca degerleri, bulunduklar1 siituna ait hiicre degerlerinden

cikarilarak yeni hiicre degerleri elde edilir:
1!~ med ) (3.45)
3. Satir degiskenlerinden biri siitun degiskeni ile yer degistirecek bicimde tablo
yeni elde edilen hiicre frekanslar lizerinden tekrar diizenlenir.

4. Diizenlenen yeni tabloya ait siitun degiskeninin kategorilerine gore siitun
ortancalar1 alinir ve bulunduklari siitun hiicre degerlerinden ¢ikarilir ve yeni

hiicre degerleri elde edilir.
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b\ :mifd{i;;,f’ —a"}, j=1..s (3.46)

5. Elde edilen yeni hiicre degerleri geriye kalan son degisken siitun degiskeni

olacak sekilde olusturulan tabloya yerlestirilir.

6. Yeni siitun degiskenine gore 1. adimin uygulanmas ile ¢\’ ortanca degerleri

bulunur:

ik

& =medir a0 b, k=i (47
ij

7. 6. adimda bulunan hiicre degerlerinin gbzlenen hiicre degerlerinden

cikarilmasi ile 1. asama sonunda elde edilen hiicre artik degerleridir:

M _ .0 _ () _p1) _ (1)
T =Ty —a; —b"—¢, (3.48)

Ortanca degerlerinin yaklasik olarak sifir bulundugu asamaya dek bu algoritmaya
devam edilir. Son agamada elde edilen degerler hiicre artik degerleridir. Bu artiklarin
gozlenen hiicre frekanslarina eklenmesiyle “medyan polish” kestiricileri elde edilmis

olur.

Birinci asama sonundaki etki kestirim degerlerini elde etmek i¢in ise dnce her bir
degisken i¢in farkli adimlarda elde edilen etki degerleri kiimesinin ortancalar1

alinarak merkezilestirme yapilir:

m" =med{a"} (3.49)
m" = med{b;”} (3.50)
m" =med{c"} (3.51)

Buradan, 1. asama sonundaki etki kestirim degerleri,

a0 =a® —m (3.52)
B =b" —m" (3.53)
7 =g —m (3.54)
a0 =m® + m + m (3.55)

olarak bulunur.
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Bu algoritmaya n. dongiiye kadar devam edilirse,

(n) _ (n=1)
a = mjid{rzjk

(n) _ (n-1) (n)
bj _mifd{rzjk —4; }

(n) _ (n=1) _ (m) _ p(n)
c; —mgd{rljk —a;" =D}

ve
A" =a" +a? +..+a" (3.56)
m _ p0) L p@ ()
B =b;"+b;" +...+Db; (3.57)
™ — o 4 .2 ()
C"=c'+¢7 +..+¢] (3.58)

degerleri elde edilir. Burada, 4™, B\ ve C;" swrastyla X,Y ve Z degiskenlerine ait

merkezilestirilmemis etki degerleridir.

t.donglide algoritmanin  sifira  yakinsadigin1i  varsayarsak, son adimdaki

merkezilestirilmis etki kestirim degerleri,

" = A" —med{A4"}, i=1,..,r (3.59)

B =B —med{B"}, j=1,..s (3.60)
J

7 =G ~med{C}"}, k=1,..,t (3.61)

denklemleri araciligiyla hesaplanir.

Bu yontem asagida belirtilen kosullarin gerceklenmesini gerektirir (Cook, 1985):

m]id {r;+ =0, tlim 1 degerleri i¢in

mifd {rx+ =0, tlim j degerleri i¢in

ml;zd {rx+ =0, tim k degerleri i¢in (3.62)
mied {a,}=0

med{f,} =0
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med {7, } =0

Toplamsal model i¢in MedPol kestiricilerini elde etmenin bir baska yolu da veri
setinin iki yonlii bir ¢izelge seklinde ele alinip, algoritmanin Bolim 3.1.2.2.°de
verildigi sekilde uygulanmasina dayanir. Bu yontem siklikla yukarida belirtilen
hesaplamalarin daha giic oldugu cok yonlii ¢izelgelerin analizinde tercih edilir.
Yalniz bu yontemin bir dezavantaji, (3.62) ile verilen kosullardan, artik degerlerinin

ortancalariin sifir olma kosulunun her zaman gergeklenmemesidir.

MedPol kestiricilerinin, etkilesim terimli modeller i¢in hesaplanisi toplamsal model
icin hesaplanisindan biraz daha karmasiktir. Cizelge 3.4’te verilen ii¢ yoOnli
olumsallik ¢izelgelerine ait olas1 modellerden tiim iki yonli etkilesim terimlerinin

dahil oldugu,
log(my, )= pu+oa,+p,+y, +(pf),; +(ay), +(By),
modelini ele alalim.

Toplamsal modellere Medyan Polish yontemi uygulanirken, satir etkilerinin
bulunmasi i¢in tiim siitun ve katmanlar i¢in satirlarin ortancasi alintyordu. Etkilesim
terimlerinin dahil oldugu model i¢in ise, dnce tiim siitunlar iizerinden ilk satir ve
katmanlar i¢cin ortanca degerleri elde edilir. Bu islem smasiyla tiim satir ve

katmanlara, satir ve siitunlara ve en son olarak da siitun ve katmanlara uygulanir.

Algoritma matematiksel olarak asagida gosterilmistir:

70—

ik = Vi

(ab)f;) = mfd {F;,? 1, tiim 1 ve j degerleri i¢in

(ac)y = med {r;” —(ab)."}, tiim i ve k degerleri igin
J
al = mid {(ab)f.j')} , tiim 1 degerleri i¢in
J!
(bc);}f) = med {r;,f ) — (ab)f.j” —(ac)P}, tiim j ve k degerleri igin

eV = med{(ac)}}, tiim k degerleri igin
& ¢ ik g

b\ = med {(ab)) —a"},  tiim j degerleri igin
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m" =med{a"} .
Birinci dongiiniin sonunda elde edilen artik ve etki kestirim degerleri,
= = @by (@) o)
= =a" =B 7" —(@p) — ()i ~(Br)})
(@B)y) = (ab) —al” —b{"
5

(ay)y’ = (ac)y) —c

(B’ = (o)

& = —m
ﬁ‘]@ :b]('])
=
A0 =m?

olarak bulunur. Tiim iki faktor etkilesim terimlerini igeren modele sahip ii¢ yonlii
olumsallik ¢izelgesine medyan polish uygulanmasi sonucu elde edilen etki kestirim

ve artik degerleri Cizelge 3.5.’te goriildiigii gibidir (Cook, 1985).
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Cizelge 3.5. Iki faktor etkilesim terimlerini iceren tam model i¢in Medyan Polish

kestiricileri.
X
Y zZ X, X,
Z]
Y, .
Zl
Z]
Y, : Artiklar (7;;) Y x Z-etkisi
Zl
Z]
Y, .
Zl
Z, .
: X x Z-etkisi Z-etkisi(a; )
Zl
y
: X x Y-etkisi Y-etkisi (7, )
Y

X-etkisi (3, )

Toplam Deger (£1)

Bir sonraki boliimde log-dogrusal modellerin, iki ve ¢ yonli olumsallik

cizelgelerine uygulanisi ele almmacaktir.
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4. UYGULAMALAR

Bu boliimde log-dogrusal modellerin iki ve ii¢ yonlii olumsallik c¢izelgelerine
uygulanis1 3 farkli veri kiimesi lizerinden ele alinacaktir. Log-dogrusal modellerde
ECO yoOntemine alternatif olarak Medyan Polish algoritmas1 da uygulanacak ve iki
yontemden elde edilen sonuclar karsilastirilacaktir. Analiz ve hesaplamalarda SAS,

MATLAB ve Excel programlari kullanilmistir.

4.1. Siiriicillerin Uyuma Alskanhklann ve Kaza Yapma Sayilan Uzerine

Log-Dogrusal Model lerin Uygulanmasi

Stirticiilerin uyku aligkanliklarinin ve son 3 yil i¢cinde yaptiklar1 kaza sayilarmin
kaydedilmesi sonucu 124 gozlemden olusan bir veri kiimesi elde edilmistir. Kaza ve

uyku degiskenleri,
Kaza: 0 - Siiriicii son ii¢ yi1l i¢inde hi¢ kaza yapmamis
1 — Silirticii son ¢ y1l i¢inde sedece bir kez kaza yapmus
2 — Siiriicii son ii¢ y1l icinde iki kez kaza yapmis
Uyku: 0 — Siiriicii hi¢ uykusuz araba kullanmiyor
1 — Siirticii nadiren uykusuz araba kullantyor
2 - Siiriicli gogunlukla uykusuz araba kullaniyor

olarak kodlanmistir (Acar, 2010). Kodlanan bu degiskenlerin ¢apraz siniflandirilmasi
sonucu olusan iki-yonlii olumsallik ¢izelgesi Cizelge 4.1°de goriildiigii sekildedir.
BestFit programi kullanilarak hiicre frekanslarmin yaklasik olarak Poisson

dagilimina sahip oldugu gozlenmistir.
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Cizelge 4.1. Kaza x Uyku ¢izelgesi

Uyku
Kaza 0 1 2
0 32 25 10
1 18 12 5
2 8 4 10

Kaza ve uyku degiskenlerinin bagimsiz olup olmadigini belirlemek i¢in,
Hy:(ap),; =0
hipotezi,
H,:(ap); #0
hipotezine karsilik test edilmelidir. Eger H,, hipotezi kabul edilirse kaza ve uyku
degiskenleri bagimsizdir ve
logm, = fi+a,+p, +¢, (4.1
seklinde gosterilen toplamsal model; H|, reddedilirse kaza ve uyku degiskenleri
bagimlidir ve etkilesim terimli,
logm, = fi+oa,+pB,+(@p), +¢; (4.2)
modeli gecerli olacaktir.

Log-dogrusal modellerin bu veri kiimesine uygulanmasi sonucu “Sapma” ve “Ki-
kare” degerleri yaklagik olarak D= 11.80 ve x* =13.85 olarak bulunmustur. Modele
ait D degerinin modelin serbestlik derecesi olan 4 serbestlik dereceli ki-kare

degeriyle ( x;,.,=13.84) karsilastirilmas1 sonucu % 99 giiven diizeyinde H, kabul

edilir (p=0.018). Bu durumda, iki degiskenin birbirinden bagimsiz oldugunu ve (4.1)

ile verilen toplamsal modelin gegerli oldugunu soyleyebiliriz.
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Modeldeki degiskenlerin anlamli olup olmadigi Cizelge 4.2.°den incelenebilir.
Buradan da goriildiigii tizere, her iki degiskene ait p degerleri 0.01 degerinden kiiciik

oldugundan anlamlidir.

Cizelge 4.2. Kaza uyku degiskenlerinin ana etkilerinin anlamlilig1

Degisken df p
Kaza 2 <.0001
Uyku 2 0.0002

En c¢ok olabilirlik ve Medyan Polish yontemleri araciligiyla elde edilen beklenen

hiicre frekanslar1 Cizelge 4.3. ve Cizelge 4.4.”de verilmistir.

) Cizelge 4.4. MedPol kestirim
Cizelge 4.3. ECO kestirim degerleri

degerleri
Uyku Uyku
Kaza 0 1 2 Kaza 0 1 2
0 31.3 221 135 0 33 25 2
1 163 115 7.0 1 18 125
2 102 73 4.4 2 6 4 23
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Cizelge 4.5. ECO artik degerleri Cizelge 4.6. MedPol artik degerleri

Uyku Uyku
Kaza 0 1 2 Kaza 0 1 2
0 0.7 2.9 -3.5 0 -1 0 8
1 1.7 0.5 -2.0 1 0 0 0
2 -2.2 -3.3 5.6 2 2 0 -13

Yukarida her iki yontem i¢in artik degerlerini veren 4.5. ve 4.6. numarali ¢izelgeler
incelendiginde Medyan Polish yontemi ile elde edilen hiicre frekanslarmin orijinal
veriye daha 1y1 uyum sagladigi goriilmiistiir. Her iki ¢izelgede de (0,2) ve (2,2) kodlu
hiicrelerdeki artik degerleri diger hiicrelerin artik degerlerinden yiiksek ¢ikmistir. Bu
hiicrelerin aykir1 deger olmasindan siiphelenilebilir. Medyan Polish yontemi ile elde
edilen beklenen hiicre frekanslar1 genelde veriye daha iyi uyum saglamistir; (0,2) ve
(2,2) numaral1 hiicrelere ait artik degerleri ECO yontemindekinden ¢ok daha yiiksek
cikmistir. Bundan dolayi, Medyan Polish yonteminin ECO yOntemine gore aykiri
hiicreleri daha iy1 belirledigi diistiniilebilir.

Artik degerleri ¢ok yiiksek ¢ikmis olan bu hiicrelerin aykir1 deger olup olmadigini

3

belirlemek i¢in Davies ve Gather (1993) tarafindan onerilen “o - Aykir1 Deger
Bolgesi («a,- outlier region)” yontemi kullanilabilir. Normal dagilima sahip veri

kiimeleri i¢in aykir1 deger belirlemek amagh ortaya ¢ikan bu yontem Gather ve dig.
(2003) tarafindan iissel dagilim ailesinin genel durumlarina genisletilmistir. Kuhnt
(2005) ise bu yontemi genellestirilmis dogrusal modellerin bir alt sinifi olan Poisson

yanit dagilimia sahip log-dogrusal modellere uygulamistir.
Bu yontem kisaca su sekilde anlatilabilir:

P iissel dagilim ailesini ve Pie P, 4 parametreli Poi(4) dagilimini temsil etmek iizere

tim A € R ve o, € (0,1) degerleri igin «, -aykir1 deger bolgesi,
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out(ar,, Poi(A))={x & supp(Poi(A)): f,(x) < 5(e,)}
olarak tanimlanir. Burada,
o(a;)=sup{o>0: Poi({x: f. (x) <d}) <q,

dir. x € out (¢, Poi(4)) olan her deger Poisson dagilimmna gore “c, —outlier” olarak
tanimlanir (Kuhnt ve Pawlitschko, 2005). Aykir1 deger bdlgesinin disi, “i¢c deger
bolgesi” olarak bilinir.

inl(¢;, Poi(4))= supp(Poi(4))/ out(e; ,Poi(1))

olarak gosterilir. Bu yontemde gozlenen hiicre frekanslar1 aykir1 deger bdlgesi icinde

ise “aykir1”, degil ise “i¢” deger olarak tanimlanir (Kuhnt, 2004).

ECO ve MedPol yontemleri ile elde edilen kaza-uyku cizelgesine ait beklenen hiicre
frekanslarma bu yontem uygulandiginda 0.05-i¢ bolgeler Sekil 4.7 ve Sekil 4.8’deki
gibi elde edilmistir.

Cizelge 4.7. ECO kestiricileri i¢in 0.05-  Cizelge 4.8. MedPol kestiricileri ig¢in
i¢ bolgeler 0.05-i¢ bolgeler

Uyku Uyku

Kaza 0 1 2 Kaza 0 1 2

0 | (19,41} | {11,.,30} | {6..,20} 0 | {21,..43} | {9,..,33} | {0,..5}

1| {7,230 | 3,17} | 12,...,12} 1 | 8,..25) | {5,.,18} | {1,..9}

2 | (4,16} | 12,120 | {1,..8 2 | {1,100 | {1,..8) | {12,..31}

Goriildigi gibi son ti¢ yilda iki kez kaza yapmis olan ve ¢ogunlukla uykusuz araba
kullandigini sdyleyen siiriiciileri sayisini gosteren son hiicre (2,2) hem ECO hem
MedPol yontemi tarafindan aykir1 deger olarak elde edilmistir. Cogunlukla uykusuz
araba kullandigin1 ve ii¢ yildir hi¢ kaza yapmadigini sdyleyen siiriiciilerin sayisini
ifade eden (0,2) numarali hiicre i¢in ise durum daha farklidir. Bu hiicre yontemi
MedPol yontemi ile aykir1 deger olarak bulunurken ECO yonteminde aykir1 deger

olarak bulunmamustir.
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Cizelge 4.9. ECO kestiricileri i¢in  Cizelge 4.10. MedPol kestiricileri i¢in

0.01-i¢ bolgeler 0.01-i¢ bolgeler
Uyku Uyku
Kaza 0 1 2 Kaza 0 1 2
0 | {l6,..,45} | {10,..,34} | {5...,23} 0 {17,..,47} | {11,.,37} | {0,...,6}

1 | {4,260 | {3,..20 | {1,..,14} 1| 48,29} | {4,..21} | {0,..11}

2 | 2,18 | {1,..14} | {0,..,10} 2 | {0,..,12} | {0,..9} | {11,...35}

Giiven diizeyi %95’ten %99’a ¢ikarildiginda bulunan 0.01-i¢ bolgeler Cizelge 4.9°da
ve Cizelge 4.10°da verildigi gibidir. Gozlenen hiicre frekanslar1 ile ECO kestiricileri
ile elde edilen i¢c bolgeler kiyaslandiginda hig¢bir hiicrenin aykiriligindan siiphe
duyulmadigi goriiliir. MedPol kestiricileri ile elde edilen 0.01-i¢ bolgeler incelenirse,
%95 giiven diizeyinde oldugu gibi, (0,2) ve (2,2) numarali hiicreler aykir1 deger

olarak tespit edilir.

MedPol saglam bir aykir1 deger bulma yontemi oldugundan burada ECO kestiriminin
gilivenilirliginden siiphe duyulabilir. Bununla birlikte, gliven diizeyi artis1 MedPol
yontemi ile aykir1 deger tespitinde bir degisiklik yaratmazken, ECO yonteminde

aykir1 deger tespitini etkilemistir.

4.2. Kanser Lezyonlarma Ait Ozellikler Arasindaki iliski Oriintiilerinin

Arastinlmas1 Uzerine Log-Dogrusal Modellerin Uygulanmasi

Kanser hastalarinda bulunan lezyon yapilarina ait degisik 6zellikler arasindaki iliski
oriintiilerinin ortaya ¢ikarilmas1 amactyla Marmara Universitesi Hastanesi Radyoloji
Anabilim Dali’na memede saptanan lezyonlara yonelik biyopsi i¢in bagvuran tedavi
110 hastaya ait veriler toplanmistir. Hastalarda bulunan lezyonlarin bazi1 6zellikleri

kaydedilmistir.

Veri kiimesinde lezyona ait degiskenler lezyonun boyutu, sekli, yerlesim yapisi,
kenar 6zelligi, smirlari, posterior 6zellik, kalsifikasyon, vaskiilarizasyon ve patolojik

ozellikleri kaydedilmistir. Patolojik 6zelligine gore lezyon kotii huylu ise ii¢ smifa
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ayrilmistir. Lezyonun boyutu disindaki tiim degiskenler kategorik yapidadir ve
asagidaki sekilde kodlanmistir:

Lezyonun Sekli: 0 - Oval
1 -Yuvarlak

2 - Diizensiz

Yerlesim: 0 - Paralel

1 - Nonparalel

Kenar ozelligi: 0 - Keskin
1 - Keskin Olmayan (Belirsiz, Koseli, Mikrobiile, Spikiile)

Lezyon Sinirlari: 0 - Keskin ara ylizey
1 - Ekojenik Halo

Posterior Ozellik: 0 -Yok
1 - Enhansman
2 - Golge
3 - Kombine

Kalsifikasyon: 0- Yok
1 - Makrokalsifikasyon
2 - Mikrokalsifikasyon

Vaskiilarizasyon: 0 - Vaskiilarite yok

1 - Lezyon igerisinde vaskiilarite var.

Lezyon Patolojik Ozelligi: 0 - Benign (lyi huylu) Lezyonlar
1 - Malign (Ko6tii huylu) Lezyonlar

Kotii huylu Lezyonlarin Siniflandirilisi: 0 - Fibrostik
1 - Fibroadenon
2 — Papillon

Yukarida belirtilen degiskenlerden olast iki yonlii ve ii¢ yonlii olumsallik ¢izelgeleri
olusturulmaya calisilmistir. Ancak bir¢ok c¢izelgede gozlenen hiicre degerlerinin
bircogunun 5’in altinda ya da sifir oldugu gozlenmistir. Elde edilecek sonuglarin
glivenilirligi agisindan c¢apraz siniflandirilacak degiskenlerin se¢iminde olusan

tabloya ait hiicre degerlerinin %80’inin 5’e esit veya 5’ten biiyiik olmasma dikkat
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edilmistir. Bundan dolayi, degiskenlerin bir kisminin bazi kategorileri birlestirilerek
analize sokulmus ya da bazi kategorilerinde ¢ok az gdézlem bulunan degiskenler

analize alinmamustir.

Lezyon smirlart ve kalsifikasyon degiskenlerine ait “ekojenik halo” ve
“makrokalsifikasyon” kategorilerinde c¢ok az gozlem bulunmasindan dolayr bu

degiskenler cizelge olusumunda kullanilmamustir.

Orijinal veride Keskin, Belirsiz, Koseli, Mikrobiile, Spikiile olarak kodlanan kenar
ozelligi degiskeni keskinlik baz almarak “keskin” ve “keskin olmayan” olarak
yeniden kodlanmistir. Ancak keskin olmayan lezyon sayisi ¢cok diisiik oldugundan bu

degisken de analizlerde kullanilmamustir.

Kenar 6zelligi degiskenine benzer sekilde orijinal veride 4 kategori olarak verilen
lezyonlarin patolojik 6zelligi de kotli huylu lezyonlar bir grupta toplanacak sekilde
“benign (iy1 huylu)” ve “malign (ko6tii huylu)” seklinde iki kategori olarak kodlanmis

ve bu sekilde analize alinmistir.

4.2.1. Sekil - Vaskiilarite Iliskisi

Lezyonun sekil (3 kategori) ve vaskiilarizasyon Ozellikleri (2 kategori) arasindaki
iliskiyi incelemek i¢in 110 olan gézlem sayis1 eksik deger iceren bir gozlem ¢ikarilip
109’a indirildi ve Cizelge 4.11 ile verilen 6 hiicreli iki yonlii bir olumsallik ¢izelgesi

olusturuldu.
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Cizelge 4.11. Sekil — Vaskiilarite olumsallik ¢izelgesi

Vaskiilarite
Sekil Yok Var Toplam
Oval 31 25 56
Yuvarlak 8 6 14
Diizensiz 15 24 39
Toplam 54 55 109

Iki-yonlii bu ¢izelgeye logaritmik dogrusal modeller uygulanarak ana terim ve
etkilesim terimlerinin anlamlilig1 incelenmistir. Vaskiilarite ve Sekil degiskenleri

arasinda etkilesim olup olmadigini incelemek i¢in,
Hy:(ap),; =0
sifir hipotezi,
H,:(ap); #0

hipotezine karsi test edilmelidir. Burada, i=1,2,3 ve j=1,2’dir. Dolayisiyla, modelin

serbestlik derecesi (3-1)*(2-1) = 2 olacaktur.

H, hipotezinin kabulii durumunda gegerli olacak log-dogrusal model, toplamsal
model; reddi durumunda ise etkilesim terimli model olacaktir. Analiz sonucunda
toplamsal modele ait sapma, ki-kare ve log-olabilirlik uyum istatistigi degerleri

sirastyla D= 26.294, y* =25.470 ve logL= 225.201 olarak elde edilmistir. Etkilesim

teriminin dahil oldugu model doygun model oldugundan bu modele ait sapma ve ki-

kare degerleri 0°dir. Log-olabilirlik degeri ise logL= 238.348dir. iki modelin log-

olabilirlik istatistigi degerleri arasindaki farkin 2 kati, sapma istatistigi degerine

esittir: Alog L =2(238.348 — 225.201) = 26.294. Bundan dolayi, toplamsal modele ait

D degeri toplamsal ve doygun model arasinda karar vermek i¢in kullanilabilir. Bu

deger, %95 giiven diizeyinde 2 serbestlik dereceli ki-kare dagilimi degeri ile
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karsilastirildiginda ¢izelge degerinden ( x;.,= 5.99) daha biiyiik kaldigindan H,

yani degiskenlerin bagimsizlig1 hipotezi reddedilir (p<0.0001). Bu durumda gecerli

olan model, ana etkiler ve etkilesim terimlerini igeren,
log(rhijk) =uta+ ﬂj + (aﬁ)y
doygun modeli olacaktir.

Cizelge 4.12°den de goriildiigii tizere %95 giliven diizeyinde sekil degiskeninin model
iizerinde anlamli bir etkisi varken (p<0.0001), vaskiilaritenin model {izerinde anlamli
bir etkisi yoktur (p=0.3112>0.05). Ancak sekil ve vaskiilarite etkilesimi anlamli
(p=0.0001<0.05) oldugundan log-dogrusal modellerde hiyerarsi prensibi geregi

vaskiilarite ana etkisi de modele dahil edilmelidir.

Cizelge 4.12. Sekil - Vaskiilarite ana etkilerinin anlamlilig:

Degisken sd P
Sekil 2 <.0001
Vaskiilarite 1 0.3112
Sekil*Vaskiilarite 2 <.0001

Tam modele iligkin parametre tahminleri bir sonraki sayfada bulunan Cizelge

4.13°de verildigi gibidir.

52




Cizelge 4.13. Sekil*Vaskiilarite doygun modeli i¢in parametre tahminleri

Terim Parametre degeri| Standart hata p
Sabit 2.1972 0.3333 <.0001
Sekil
Oval 1.5870 0.3658 <.0001
Diizensiz 0.1054 0.4595 0.8186
Yuvarlak - - -
Vaskiilarite
Var -0.5878 0.5578 0.2920
Yok - - -
Sekil*Vaskiilarite
Oval*var -0.6315 0.6409 0.3245
Oval*yok - - -
Diizensiz*var 1.6525 0.6675 0.0133
Diizensiz*yok - - -
Yuvarlak*yok - - -
Yuvarlak*var - - -

Log-dogrusal modellerde etkilesim terimlerine ait parametre toplamlar1 sifir oldugu
bilindiginden, degeri belli olmayan diger etkilesim parametreleri de hesaplanabilir.

Modele iliskin tiim etkilesim parametre degerleri Cizelge 4.14’deki gibidir.
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Cizelge 4.14. Sekil*Vaskiilarite etkilesimine ait parametre kestirimleri

Sekil
Vaskiilarite 0 1 2
0 (Yok) 0.6315 1.021 -1.6525
1 (Var) -0.6315 -1.021 1.6525

Bu cizelgeden 1. degiskende 2 olarak kodlanan lezyonun diizensiz olma 6zelligi ile
2. degiskende 1 olarak kodlanan lezyonda vaskiilarite bulunma durumu arasinda ayni
yonlii bir iligki bulunmaktadir. Bu durumda diizensiz yapiya sahip lezyonlarda
vaskiilarite goriilme durumunun daha yiiksek oldugu sonucu c¢ikarilabilir. Etkilesim
terimlerinin anlamlilik degerleri incelendiginde bu parametreye ait anlamlilik degeri

p =0.0133 <0.05 oldugundan, bu parametre degeri anlamli olarak bulunmustur.

4.2.2. Patoloji - Yerlesim -Vaskiilarite Iliskisi

Lezyonlarn patolojik, yerlesim ve vaskiilarizasyon ozellikleri arasindaki iliski
oriintiilerinin arastirilmasi i¢in Cizelge 4.15°de verilen 108 gozlemden olusan 2 x 2 x

2’lik bir ii¢ yonlii olumsallik ¢izelgesi olusturulmustur.

Cizelge 4.15. Patoloji- Yerlesim - Vaskiilarite Cizelgesi

Vaskiilarite
Patoloji Yerlesim Yok Var
Paralel 31 21
0 (i)
Nonparalel 14 5
Paralel 4 9
1 (Kotii)
Nonparalel 5 19
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Olusturulan bu c¢izelgeye log-dogrusal modeller uygulanarak doygun modele ait

etkilesim terimlerinin sifira esit oldugunu belirten,
H,:(ap); =(Br), =(ay), =(afy); =0

hipotezi, bu etkilesim terimlerinden en az bir tanesinin sifirdan farkli oldugunu

belirten alternatif hipoteze karsi test edilecektir.

Analiz sonucunda minimal modele iliskin sapma, ki-kare ve log-olabilirlik oran
istatistigi degerleri sirasiyla D=31.806 ve y* =34.371 olarak bulunmustur. D ve
x*degerleri ¢izelge degerinden ( z;,5,=9.49) biiyilk oldugundan etkilesim
terimlerinin sifira esit oldugunu ileri siiren H,, hipotezi reddedilir (p<0.0001). Bu

veri kiimesi i¢in toplamsal model gecerli degildir. Yani, sifir hipotezinden belirtilen

etkilesim terimlerinden en az bir tanesinin sifirdan farkli oldugunu belirten / , kabul

edilir; doygun model veriye daha iyi uyum saglamaktadir. Baska bir deyisle, patoloji,

yerlesim ve vaskiilarite degiskenlerinden en az ikisi birbirinden bagimsiz degildir.

Cizelge 4.16°’da tam modele ait parametre kestirim degerleri ve bu parametrelerin

anlamliliklar1 verilmistir.

Cizelge 4.16. Vaskiilarite -Yerlesim-Patoloji parametre anlamliliklar1

Parametre sd p
Vaskiilarite 1 0.457
Yerlesim 1 0.2011
Vaskiilarite*Yerlesim 1 0.9058
Patoloji 1 0.0076
Vaskiilarite*Patoloji 1 0.0001
Yerlesim*Patoloji 1 0.001
Vaskiilarite*Yerlesim*Patoloji 1 0.236
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Cizelgede goriildiigii lizere vaskiilarite ve yerlesim degiskenlerine ait parametreler
anlamli degil iken patoloji degiskenine ait parametre anlamli bulunmustur. ikili
etkilesim terimleri arasinda ise Vaskiilarite*Patoloji ve Yerlesim*Patoloji
etkilesimleri anlamli iken Vaskiilarite*Yerlesim etkilesimi anlamli degildir. Uclii
etkilesim terimi Vaskiilarite*Yerlesim*Patoloji de p= 0.2360 > 0.05 bulundugundan

anlaml ¢ikmamustir.

Bu degerler g6z oniinde bulunduruldugunda Cizelge 4.11.’¢ ait log-dogrusal model
vaskiilarite, patoloji ve yerlesim ana etkileri ile vaskiilarite*patoloji,
yerlesim*patoloji etkilesim terimlerini igerecek bicimde yeniden uygulanabilir.
Yerlesim ve vaskiilarite degiskenleri anlamli ¢ikmamasina ragmen, bu degiskenlerin
patoloji degiskeni ile etkilesimleri anlamli oldugundan hiyerarsi prensibi geregi

modele dahil edilmelidir.

Iki etkilesim terimi iceren bu modelin doygun modele gore daha iyi bir model olup
olmadigmi belirlemek i¢in yeni model ile tam model arasinda fark olmadigini

belirten

HO : ﬂyeni model ﬂtam model
hipotezi,

11 A ﬂyenimodel # ﬂtammodel

alternatif hipotezine karsi test edilmelidir.

Yeni modele iligkin sapma istatistigi degeri D=1.6696 olarak bulunmustur. Bu
deger, %95 giiven diizeyinde modele iliskin ki-kare tablo degerinden kiigiik

bulundugundan ( g,,,,=3.84) H, hipotezi kabul edilir (p=0.196).

Daha az parametreli olan yeni model ile doygun model arasinda fark olmadigindan

prsimoni ilkesi geregince daha az parametreli olan model tercih edilir.
Bu durumda,
log(my ) =pu+a,+ B, +y, +(@p); +(Br)y

kosullu bagimsizlik modeli gecerlidir. Modeldeki parametreleri incelersek, patoloji
degiskeni sabit iken vaskiilarite ve yerlesim degiskenlerinin birbirinden bagimsiz

oldugu sdylenebilir.
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Cizelge 4.17. Kosullu bagimsizlik modeli i¢in parametre tahminleri ve anlamliliklar1

Terim Parametre degeri Standart hata p

Sabit 2.8993 0.2244 <.0001

Yerlesim

Paralel -0.6131 0.3444 0.0750

Nonparalel - - -

Vaskiilarite

Var -1.1350 0.3832 0.0031

Yok - - -

Patoloji

Iyi -0.9595 0.3569 0.0072

Kotii - - -

Yerlesim *Patoloji

Paralel*1y1 1.6199 0.4364 0.0002

Nonparalel*1y1 - - -

Paralel*kotu - - -

Nonparalel*koti - - -
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Vaskiilarite*Patoloji

Var*iyi 1.6835 0.4555 0.0002

Var*iyi - _ _

Y ok*koti - - -

Y ok*kotu - - -

4.3. Kredi Basvurusu icin Gerekli Bazn Ozellikler Uzerine Log-Dogrusal

Modellerin Uygulanmasi
Bankalar kredi bagvurusu yapan kisilerden, kisilerin is ve maddiyat durumlar1 ile
ilgili baz1 bilgiler istemektedir. Bu bilgilerin bircogu kategorik yapidadir.

Prof. Dr. Hans Hofman tarafindan diizenlenen ve Alman Kredi Verisi olarak bilinen

bu vert seti http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Statlog+(German+Credit+Data)

adresinden alinmistir. Veri madenciliginde kullanilan bu veri setinde bulunan
degiskenler arasi iliski Oriintiilerinin arastirilmasi i¢in log-dogrusal modeller
uygulanmistir. Veri 1000 gozlemden olugmaktadir. Veri setindeki degiskenler,
kisilerin demografik 6zellikleri, ne is yaptiklari, kag¢ yildir ¢alistiklari, su ana kadar
yaptiklar1 maddi birikim miktarlari, bankadan talep edilen kredi miktari, oturduklari
konutun kendilerine ait olup olmadigi gibi cogunlukla nitel degiskenlerden
olugsmaktadir. Bu veri setinde iligki Orlintiilerinin yani sira 3.bdliimde bahsedilen ii¢
yonlii olumsallik ¢izelgelerindeki kestirim yontemleri aracilifiyla beklenen hiicre
frekanslarinin elde edilmesi ve yontemler arasi ne gibi farkhiliklar oldugunun

incelenmesi amaglanmistir.

4.3.1. Birikim — Calisma siiresi — Konut degiskenleri icin log-dogrusal modeller

Veride birikim (B), calisma siiresi (C) ve konut (K) degiskenleri asagidaki sekilde
kodludur:
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1- Birikim: 1 - 100 Mark’dan az
2 — 100 - 500 Mark arast

3 —-500 - 1000 Mark aras1
4 — 1000 Mark’dan fazla

5 — Bilinmiyor
Caligma siiresi (yil): 1 -1 yildan az

2 —-1—-4ylarasi

3 -4 -7yl aras1

4 — 7 yi1ldan fazla
Konut: 1 — Kiralik

2 — Kendine ait

3 — Ucret 6denmiyor

Bu degiskenler capraz smiflandirildiginda bir ¢cok hiicrede bos deger bulunmus ve
olusan tabloda %20’den fazla hiicrenin frekansi1 5’ten diisiik ¢ikmistir. Bundan dolay1
birikim ve konut degiskenlerinin bazi kategorileri ¢ikarilip, bazilar1 birlestirilerek
asagidaki sekilde yeniden kodlanmis ve 3 x 4 x 2 boyutlu bir olumsallik ¢izelgesi

olusturulmustur. Bu sekilde gozlem sayis1 671°e diismiistiir.

Birikim: 1 - 100 Mark’dan az
2 — 100 - 500 Mark arast
3 — 500 Mark’dan fazla

Konut: 1 — Kiralik

2 — Kendine ait

Cizelge 4.18. Birikim — Caligsma Siiresi — Konut {i¢ yonlii ¢izelgesi

C1 C2 C3 C4

K1 31 35 17 16

Bl K2 82 154 71 84
K1 4 10 5 2

B2 K2 13 18 18 13
K1 4 7 3 5

B3 K2 7 34 15 23
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Bu tabloya log-dogrusal modeller uygulandiginda Cizelge 4.19°da goriildiigii tizere

tim degiskenlerin ana etkileri anlamli ¢ikmustir.

Cizelge 4.19. C — B — K ana etkilerinin anlamlilig1

Degisken sd p
C 3 <.0001
B 2 <.0001
K 1 <.0001

Modelin sapma istatistigi D =24.2395 olarak bulunmustur. Modelin serbestlik
derecesi 17°dir ve 17 serbestlik dereceli ki-kare dagilimina ait istatistik degeri 27.59,

modele ait sapma istatistigi degerinden daha biiyiik oldugundan
H,:(ap); =(Br); =(ay), =(afy); =0

hipotezi kabul edilir (p=0.113). Yani, veri kiimemize uygun model hicbir etkilesim
terimi icermeyen toplamsal (bagimsiz) model olacaktir. Bu modele iliskin parametre

tahminleri Cizelge 4.20’de goriildiigii gibidir.

Cizelge 4.20. C — B — K degiskenlerine ait parametre tahminleri ve model iyiligi

Terim Parametre Standart hata p
Sabit 2.069 0.1269 <.0001
Calisma siiresi
C1 -0.0141 0.1187 0.9055
C2 0.5901 0.1043 <.0001
C3 -0.103 0.1214 0.3962
4 - - -
Birikim
B1 1.6094 0.1107 <.0001
B2 -0.1661 0.1492 0.2654
B3 - - -
Konut
K1 -1.3422 0.0953 <.0001
K2 - - -

Modele ait beklenen hiicre frekanslari, ECO yontemiyle Cizelge 4.21°deki gibi

bulunmustur.
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Cizelge 4.21. ECO yontemi ile elde edilen beklenen hiicre frekanslari

C1 C2 C3 C4
K1 21.3 39 19.5 21.6

B1
K2 81.6 149.3 74.6 82.8
K1 3.6 6.6 3.3 3.6

B2
K2 13.8 25.3 12.6 14
K1 4.2 7.8 3.9 4.3

B3
K2 16.3 29.8 14.9 16.5

Ayni1 veri kiimesine toplamsal model i¢cin Medyan Polish yontemi uygulanirsa 1.
dongiiniin 1. asamasinda caligma siiresi (C) degiskenine ait siitunlarin ortancasi
hesaplanip, ilgili hiicre degerlerinden ¢ikarilmalidir. Bu durumda elde edilen yeni

hiicre degerleri ve C-etki degerleri Cizelge 4.22°deki gibidir.

Cizelge 4.22. Medyan Polish Yontemi 1. dongii 1. asama

C1 C2 C3 C4
K1 31 35 17 16
B1
K2 82 154 71 84
K1 4 10 5 2
B2
K2 13 18 18 13
K1 4 7 3 5
B3
K2 7 34 15 23
C-etkileri 10 26 16 14.5
C1 C2 C3 C4
K1 21 9 1 1.5
B1
K2 72 128 55 69.5
K1 -6 -16 -11 -12.5
B2
K2 3 -8 2 -1.5
K1 -6 -19 -13 -9.5
B3
K2 -3 8 -1 8.5
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2. asamada Birikim (B) ve Caligma Siiresi (C) degiskenlerinin yeri degistirilerek yeni

bir cizelge elde edilir ve B degiskeninin kategorilerine goére silitun ortancalari

hesaplanir. 2.asamada elde edilen hiicre degerleri Cizelge 4.23’teki gibidir.

Cizelge 4.23. Medyan Polish yontemi 1. dongii 2. asama

B1 B2 B3 C-etkileri

K1 21 -6 -6 10
C1

K2 72 3 -3 10

K1 9 -16 -19 26
C2

K2 128 -8 8 26

K1 1 -11 -13 16
C3

K2 55 2 -1 16

K1 1.5 -12.5 -9.5 14.5
C4

K2 69.5 -1.5 8.5 14.5

B-etkileri 38 -7 -4.5
B1 B2 B3 C-etkileri

K1 -17 1 -1.5 10
C1

K2 34 10 1.5 10

K1 -29 -9 -14.5 26
C2

K2 90 -1 12.5 26

K1 -37 -4 -8.5 16
C3

K2 17 9 3.5 16

K1 -36.5 -5.5 -5 14.5
C4

K2 31.5 5.5 13 14.5

3. asamada elde edilen B-etkileri hiicre degerlerinden ¢ikarilarak yeni hiicre degerleri

elde edilir ve Konut (K) degiskeni siitun degiskeni olacak sekilde tablo yeniden

diizenlenir. Bu asamada Cizelge 4.24 elde edilir.
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Cizelge 4.24. Medyan Polish Yontemi 1. dongii 3.asama

K1 K2 C-etkileri B-etkileri
B1 -17 34 10 38
C1 B2 1 10 10 -7
B3 -1.5 1.5 10 4.5
B1 -29 90 26 38
C2 B2 -9 -1 26 -7
B3 -14.5 12.5 26 4.5
B1 -37 17 16 38
C3 B2 -4 9 16 -7
B3 -8.5 3.5 16 -4.5
B1 -36.5 31.5 14.5 38
C4 B2 -5.5 5.5 14.5 -7
B3 -5 13 14.5 4.5
K-etkileri -8.75 11.25
K1 K2 C-etkileri B-etkileri
B1 -8.25 22.75 10 -17.25
C1 B2 9.75 -1.25 10 9
B3 7.25 -9.75 10 13.25
B1 -20.25 78.75 26 -17.25
C2 B2 -0.25 -12.25 26 9
B3 -5.75 1.25 26 13.25
B1 -28.25 5.75 16 -17.25
C3 B2 4.75 -2.25 16 9
B3 0.25 -7.75 16 13.25
B1 -27.75 20.25 14.5 -17.25
C4 B2 3.25 -5.75 14.5 9
B3 3.75 1.75 14.5 13.25

Bu asamada her bir de§iskene gore ortanca alma islemi sona erdiginden 1. dongii

bitmis olur.
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Ugiincii béliimde sirasiyla (3.44), (3.46), (3.47) denklemleri ile verilen degiskenlerin

etki degerleri kiimesi birinci dongii sonunda,

a® =10
) =26
a" =16
a =14.5
p» =38
B =7
B = 4.5
) =-8.75
) =11.25

bulunur. Bu etki kiimelerinin ortanca degerleri (3.49), (3.50) ve (3.51)

denklemlerinden sirasiyla,

m® = 15.25
m = 45
m® = 1.25

olarak elde edilir. Buradan, merkezilestirilmis etki kestirim degerleri,

4 =-525
ad =10.75
ad =0.75
& =-0.75
pO =-12.75
A =135
B =17.75
i’ =-10
73" =10
A0 =12

bulunur.
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Bu degerler bulunduktan sonra

ikinci

asamaya gecilir. Bu dongi,

sifira

yakinsanincaya dek devam eder. Bu veri setinde 3. dongiide sifira yakinsanmustir. 3.

dongii sonunda elde edilen hiicre degerleri Cizelge 4.25°deki gibidir.

Cizelge 4.25. MedPol yontemi sonucu elde edilen hiicre artik degerleri

B K C
C1 C2 C3 C4
B1 K1 -10.2 -15.34 -26.21 -29.21
K2 23.2 86.09 10.21 19.46
B2 K1 4.34 1.21 3.34 1.34
K2 -4.21 -8.34 -1.21 -6.96
B3 K1 1.78 -4.34 -1.21 2.53
K2 -12.78 5.09 -6.78 1.21

Bu degerler hiicre artik degerlerini temsil eder. Bu degerlerin orijinal ¢izelgedeki

hiicre degerlerine eklenmesi ile hiicre kestirim degerleri bulunur. Bulunan hiicre

kestirim degerleri Cizelge 4.26’da verilmistir.

Cizelge 4.26. MedPol yontemi ile elde edilen beklenen hiicre frekanslari.

C1 C2 C3 C4
K1 20.7 19.6 -9.21 -13.2
B1
K2 105.2 240 81.2 103.5
K1 8.34 11.2 8.3 3.3
B2
K2 8.78 9.6 16.7 6
K1 5.78 2.6 1.7 7.5
B3
K2 -5.78 39 8.2 24.2

MedPol yonteminde her bir dongiide elde edilen etki degerleri Cizelge 4.27°de

verilmistir.
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Cizelge 4.27. MedPol ana-kestirim analizinde etki degerlerindeki degisim.

Dongii

Etki 1 2 3 Toplam
C1 -5.25 2.25 0 -3
C2 10.75 -3.75 -0.875 6.125
C3 0.75 -1.75 0 -1
C4 -0.75 1.75 2.375 3.375
B1 1275 3 0 -15.75
B2 13.5 0 0.4375 13.9375
B3 17.75 0.75 -0.25 18.25
K1 -10 0.875 0.34375 -8.78125
K2 10 -0.875 -0.34375 8.78125

ECO ve MedPol yontemlerinden elde edilen beklenen hiicre frekanslar1 ve gozlenen

hiicre frekanslar1 arasindaki farklar karsilastirilarak modelin artik analizi yapilabilir.
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Cizelge 4.28. ECO ve MedPol yontemlerinden elde edilen artik degerleri

ECO yontemi ile elde edilen artik degerleri

C1 C2 C3 C4
B1 K1 9.67 -4.02 -2.51 -5.6
K2 0.36 4.62 -3.68 1.2
B2 K1 0.38 3.38 1.69 -1.66
K2 -0.82 -7.30 5.34 -1.02
B3 K1 -0.26 -0.80 -0.90 0.67
K2 -9.32 4.12 0.06 6.44
MedPol yontemiyle elde edilen artik degerleri
C1 C2 C3 C4
B1 K1 -10.2 -15.34 -26.21 -29.21
K2 23.2 86.09 10.21 19.46
B2 K1 4.34 1.21 3.34 1.34
K2 -4.21 -8.34 -1.21 -6.96
B3 K1 1.78 -4.34 -1.21 2.53
K2 -12.78 5.09 -6.78 1.21

Bu iki ¢izelgeye ait degerlere bakildiginda her iki yontem de de farkli hiicrelerin artik
degerlerinin yiiksek oldugu ve MedPol yonteminden elde edilen artik degerlerinin
ECO yontemine kiyasla ¢cok daha yiiksek oldugu goriiliir. Medyan Polish saglam bir

yontem oldugundan bu normal bir durumdur.

0.05-aykir1 deger bolgesi yonteminin bu hiicrelere uygulanmasi ile 1, 8, 9, 10, 13, 15,
17,19, 20, 22, 23 ve 24 numaral hiicreler her iki yontem ile de aykir1 deger olarak

saptanmuistir.

5, 16 ve 18 numarali hiicreler sadece ECO yontemiyle, 2 ve 11 numarali hiicreler ise

sadece MedPol yontemiyle aykir1 deger olarak bulunmustur.

Buradan, bir hiicrenin aykir1 deger olup olmadiginin tespitinde aykir1 deger bolgesi
icinde olup olmadigmnin artik degerinin yiiksekliginden daha O6nemli oldugu

sOylenebilir.
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Gliven diizeyinin %99’a c¢ikarilmasi ile ECO yontemi araciligiyla 11, MedPol
yontemi araciligiyla 12 adet aykir1 hiicre bulunmustur. Bu hiicrelerden 8 hiicre her iki
yontem ile de aykir1 deger olarak bulunmustur. 14, 16, 18 numarali hiicreler sadece
ECO, 2, 11, 15, 17 numaral hiicreler ise sadece MedPol yontemi ile aykir1 olarak

tespit edilmistir.

Ug yonlii bu ¢izelgede giiven diizeyinin yiikselmesiyle ECO yontemi ile aykir1 deger
olarak bulunan hiicre sayisinda azalma olmustur. MedPol yonteminde ise aykiri
deger olarak bulunan hiicre sayisinda bir degisim olmamistir. 0.01-i¢ bolgede, 0.05-
i¢ bolgelerin disinda kalan 2 ve 11 numarali hiicrelerin yani sira 15 ve 17 numarali

hiicreler de aykir1 deger olarak bulunmustur.

Bu durumda, iki yOnli olumsallik cizelgelerinde oldugu gibi, yliksek giiven
diizeyinde yapilan ¢alismalarda MedPol yonteminin ECO yontemine kiyasla daha

giivenilir sonug verdigi soylenebilir.

Hiicre kestirim degerleri g6z oniine alindiginda 3-yonlii olumsallik ¢izelgeleri i¢in
ECO yonteminin MedPol yonteminden daha iyi sonu¢ verdigi gézlenmistir. Bunun
sebebi, son dongiide tiim degiskenlerin etkilerinin yaklasik olarak sifir bulunmasi
gerekirken C degiskenin 4. kategorisinin etkisinin 2.5 ¢ikmasi olabilir. Ancak yine de
diger tiim kategorilerin etkilerinde bundan sonraki asamalarda bir degisme

olmadigidan bu dongiide isleme son vermek gerekmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismada, log-dogrusal modeller, olumsallik ¢izelgesi seklinde belirtilebilen
trafik, saglik ve bankacilik sektorlerine ait ti¢ farkli veri kiimesine uygulanmistir.
Trafikte siirticiilerin uyku aligkanliklar1 ve son 3 yilda yaptiklar1 kaza sayilarini
iceren veri kiimesine log-dogrusal modellerin uygulanmasi sonucu siiriiciilerin
yaptiklar1 kaza sayilarinin uyku aligkanliklarindan bagimsiz oldugu goriilmiistiir.
Hiicre frekanslari, saglam olan “MedPol” ve saglam olmayan “ECO” yontemleri ile
bulunmus ve aralarindaki farkliliklar incelenmistir. 2-yonlii bir olumsallik ¢izelgesi
olarak verilen bu veriye MedPol kestirim degerleri daha iyi uyum saglamstir.
Cizelgede aykir1 deger igeren bir hiicre olup olmadiginm tespiti igin, “aykir1 deger
bolgesi” olarak adlandirilan yontem sirasiyla ECO ve MedPol hiicre kestirim
degerlerine uygulanmis ve %95 giiven diizeyine ait i¢ bolge degerleri bulunmustur.
Bu yontem sonucunda, ECO kestiriminde tek bir aykir1 deger, MedPol kestiriminde
ise iki aykir1 deger saptanmistir. Cizelgenin son hiicresi iki kestirim yonteminde de
aykir1 deger iken, 3.hiicre sadece MedPol kestirim yonteminde aykir1 deger olarak

bulunmustur.

%99 giiven diizeyinde ise, ECO yontemi ile hi¢ bir hiicre aykir1 deger olarak
bulunmazken, MedPol yontemi ile %95 giliven diizeyinde aykir1 deger olarak tespit

edilen 3 ve 9 numarali hiicreler yine aykir1 deger olarak tespit edilmistir.

Bu durumda, iki yonlii olumsallik c¢izelgelerinde giiven diizeyi arttikca ECO
yonteminin yanitlarindan kusku duyulabilecegi anlasilmistir. Dolayisiyla, iki yonlii
olumsallik cizelgelerinde ve yiiksek giiven diizeyinde yapilan ¢alismalarda MedPol

yontemi, ECO yontemine tercih edilmelidir.

Cogunlukla uykusuz araba kullanan ve son ii¢ yil icinde iki kez kaza yaptigini
sOyleyen siiriiclilerin sayisini gosteren son hiicrenin ve son Ui¢ yildir hi¢ kaza
yapmadigini sOyleyen siiriicii sayilarinin aykir1 deger olarak ¢ikmasi siiriiciilerin kaza

sayilar1 konusunda verdikleri bilgilerin hatali olmasi siiphesini uyandirmaktadir.
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Kanser lezyonu tasityan hastalarm lezyon 6zelliklerini belirten ikinci veri kiimesine
log-dogrusal modeller uygulanarak once sekil ve vaskiilarite, sonra ise patoloji-

yerlesim-vaskiilarite degiskenleri arasindaki iligski oriintiileri arastirilmastir.

Lezyonlarin sekil ve vaskiilarite 6zellikleri arasindaki etkilesimin anlamli oldugu
sonucuna ulasilmistir. Diizensiz sekle sahip lezyonlarda vaskiilarite goriilme

durumunun daha ytiksek oldugu gozlenmistir.

Lezyonlarin patolojik 6zelligi, yerlesim ve vaskiilarite durumlarinin birbirinden
bagimsiz olmadigi, patolojik 6zellik ile yerlesimve vaskiilaritenin ayr1 ayr1 etkilesim

icinde oldugu sonucuna ulasilmistir.

Bu veri setinde MedPol yontemi uygulanmamistir. Ciinkii, etkilesim terimi igeren
modellerde MedPol uygulamasi tiim etkilesim terimlerine ait etki degerlerini

icermektedir ancak burada yerlesim*vaskiilarite etkilesimi anlamsiz bulunmustur.

Son uygulamanin yapildig1 kredi veri setinde kisilerin birikim miktarlari, konut

sahibi olma durumlar1 ve ¢alisma stireleri (yil) arasinda bir etkilesim bulunmamastir.

3

Bu veri setine ECO ve MedPol kestirimleri lizerinden “« - aykir1 deger bolgesi”
yontemi uygulanarak aykiri hiicrelerin tespit edilmesi amaglanmistir. 0.05-aykir1
deger bolgesi yonteminin uygulanmasi ile birgok hiicre aykir1 deger olarak
bulunmustur. Aykir1 deger bulunmayan hiicrelerin sayis1 ECO kestirim yonteminde

dort, MedPol yonteminde tigtiir.

0.01-aykir1 deger bolgesi yonteminin uygulanmasiyla aykiri hiicre sayist ECO
yonteminde 5, MedPol yonteminde ise 1 adet azalmistir. Bu durumda, giiven diizeyi
arttirlldiginda MedPol yonteminin sonuglarmim ECO yontemine gore daha giivenilir

olacagi diisiiniilebilir.

Ug yonlii olumsallik ¢izelgelerinde MedPol yontemi, iki yonli olumsallik
cizelgelerinde oldugu gibi belirgin bir sekilde iyi sonu¢ vermemektedir. Ancak,
hiicre kestirim degerleri gz Oniine alindiginda 3-yonlii olumsallik cizelgeleri i¢in
ECO ydnteminin MedPol yonteminden daha iyi sonug verdigi gdzlenmistir. Iki yonlii
olumsallik c¢izelgelerinde ise aykir1 deger arastirilirken MedPol kestiricileri ECO
kestiricilerinden daha 1yi sonu¢ verdiginden, MedPol kestiricilerinin tercih edilmesi

Onerilir.
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EK 1.

Y, 0 parametresine bagl f(y; 0 ) olasilik yogunluk fonksiyonuna sahip siirekli yanit
degiskeni olsun. Kesim 2.3’te belirtildigi gibi log-olabilirlik fonksiyonu,

[(6;y) =log f(y:0)
dir. Log-olabilirlik fonksiyonunun tiirevine esit olan skor fonksiyonu U,

_dl _dlogf(y;0) 1 df(y;0) (E.1)
do do " f(:0) db '

olarak yazilabilir. (E1) ifadesinin beklenen degerini alirsak,

M LACHIPN (E.2)

EU) = j o

S0y = |
elde edilir. Diizenlilik kosullar1 altinda integral ve tiirev yer degistirebildiginden ve
f(y;0) bir olasilik yogunluk fonksiyonu igin J. f(»;:0)dy =1 oldugundan (E.2)

ifadesinin sag yani,

[0 Y030) 4,
do

j Fi0)dy =L 51 =0
olur. Yani,
EU)=0 (E.3)

olarak bulunur.

Ayrica (E.1) ifadesinin 0’ya gore tiirevlenip beklenen degeri alindiginda ayni

kosullar s6z konusu olacagindan,

d cdlog f(y;0)
73 e A 9>dy—

;0)dy

olur. J. f(v;0)dy =10oldugundan denklemin sag tarafi sifira esittir ve sol taraf esitligi

ise,
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Idz log /'(1;0)

d log f (»;0) df (yﬁ) dy
do*

f(:0)dy+ | o

seklinde ifade edilebilir. Bu ifadedeki ikinci terime (E1) uygulanirsa,

jdz log /(1;0)

S [0y + |

[dlogf(yﬁ)} FOd =0

elde edilir. Bundan dolay,

E{M} :E{[dlogf(yﬁ)ﬂ
do’ do

baska bir ifadeyle
E(-U")=EU)’
olur.

(E.3) ifadesinden dolay1 E(U)=0 oldugundan dolayz,
var(U) = EU*)-[E)| = E(U*) = E(-U")
olarak elde edilir.

U, ’lerin varyans-kovaryans matrisi olarak tammlanan bilgi matrisi,

AR E{az az}
26, 06

seklindedir ve (E.4) ifadesinden dolay1 bu matrisin elemanlar1

2
- E{_ 0%l }
06,06,

olarak da tanimlanabilir.
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EK 2.

Genellestirilmis dogrusal modeller i¢in log-olabilirlik fonksiyonu £ ( l.): u;ve g(.)
P

baglant1 fonksiyonu g(u,)=x,"f = le.j B, =n, olmak tzere, (2.8)’de belirtildigi
j=1

gibi,

N N 6. —b(6.
10.4:) =1, =Z{y1;(—¢)(1)+c(yi;¢>} (E.8)

i=1 i=l1
seklinde yazilabilir. 8, parametresine gére U, skor fonksiyonu,

N
v =l oy (E.9)

'op, Fop,
olarak yazilabilir. U, skor fonksiyonunu elde etmek igin,

ol,(p) _ o, 06, op,
opj 00, op, OB,

(E.10)

esitligi kullanilir. (E.10) esitligindeki kismi tiirevler sirasiyla (2.9) ve (2.13)

kullanilarak,

al; :[yi_b’(gi)]_b/i_:ui]’ (E.11)
00, alg) a(9)
u, =b'(0,) ve (2.15) kullanilarak,

% — b”(gl ) — Var(yj)

. E.12
0o, a(9) (12
. ou, .. .. - . g
ve n, =g(u) oldugundan a—l tirevinin baglant1 fonksiyonuna bagli olmasi
mn;
kosuluyla,
0> " x, ,
On, _ 0w, on, _ o, Oty o, (E.13)

oB, om, 0B, om, 9B, on, "
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seklinde hesaplanir.

(E.11), (E.12) ve (E.13)’de hesaplanan kismi tiirevler (E.3) denkleminde yerine

konulup diizenlediginde skor fonksiyonu,

U = o, (p) _ Z (yi_:uj)xjj oy,
oo I (vary) On,

(E.14)

olarak elde edilir.
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EK 3.

Tirevlenebilir bir f(x) fonksiyonu, keyfi bir a noktasi ele alinarak bir gii¢ serisi

olarak (E.15)’teki gibi gosterilebilir:

S@ gy +%(x_a)3 v (E.15)

S =@+ f@a)x—a)+— =

Taylor serisi olarak adlandirilan bu acilim f(x) fonksiyonunun x’in a civarindaki
degerlerine karsilik gelen degerlerin hesabinda kullanilabilir.

Bu acilim, Genellestirilmis Dogrusal Modellerde B parametrelerinin kestirimi olan b
degerlerinin elde edilmesinde kullanilir. U(B) skor fonksiyonlarmnin pB=b’deki birinci

dereceden Taylor yaklagimi,
Uup)zub)+HD)(B-b) (E.16)

ile verilir. Burada, H(b) log-olabilirlik fonksiyonunun ikinci dereceden tiirevlerinin

matrisini gostermektedir.

Ek 1°de ifade edilen (E.6) ve (E.7) denklemlerinden,
I=EWUU")=E(-H) (E.17)
dir.

Bilgi matrisi ile iliskili olarak H Hessian matrisi beklenen degerine esittir ve biiyiik

orneklemler i¢in,

up)=u)-1(p-b) (E.18)
dir.
b noktasi log-olabilirlik fonksiyonunun maksimum noktasi oldugundan U skor

fonksiyonu U(b) = 0 dir. Bundan dolayi, yaklasik olarak,

(b-p)=1"'U(B) (E.19)

olur.
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Burada, 1 bilgi matrisi sabit olarak adledilir ve esitligin her iki tarafinin beklenen

degeri alinirsa, ECO kestiricilerinin yansizlik 6zeliginden E(U)=0 olacagindan,
Eb-B)=I"EU)=0 (E.20)

dir. Burada (A.6) ve 1 bilgi matrisinin simetriklik ozellikleri kullanilarak J3

parametresinin b kestiricisi i¢in varyans-kovaryans matrisi,
E[(b—ﬁ)(b—ﬂ)T};1‘1E(UUT)1‘1 =771 (E.21)

olur.

Biiyiik 6rneklemler i¢in,

b-B)10-p)~ x, (E.22)
ya da buna denk olarak,

b—pB~N(@O,1") (E.23)

ifadelerine Wald istatistigi ad1 verilir.
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EK 4.

Olumsallik cizelgelerinde olabilirlik fonksiyonunun en biiyiiklenmesi, hiicre
frekanslarina ait olasilik degerlerine gore alinan tirevin sifira esitlenmesi ile

miumkiindiir.

Cok terimli dagilimdan gelen bir Ornekleme ait olasilik fonksiyonu, Boliim

3.2.1.2°de belirtildigi lizere

7 (E.24)

seklindedir.

Bir fonksiyonun g¢ekirdegi (kernel) fonksiyona ait tiim bilinmeyen parametreleri
icerdiginden, olabilirlik fonksiyonunu en biiyliklemek, log-olabilirlik fonksiyonunun
cekirdegini biiyliklemekle esdegerdir.

N
(E.24) denklemi ile verilen fonksiyonun ¢ekirdegi Hﬂ,’l.y " olarak alindiginda,

i=1

N
L = In(kernel) = > y, In(r;) (E.25)
i=1
elde edilir.

N N-1
r,>0,=1,2,...,N, 271'1- =1 kosullar1 altinda 7, =1- Zﬂ,'l. olarak yazilabilir.
i=l1

i=1

Buradan,

orny, .

=-1, 1=12,...N-1 (E.26)
or,
aln”N:La”N:__l, i=1,2,...N-1 (E.27)
or, Ty Om, my
a_L:&_y_N:o, i=1.2...,N-1 (E.28)
on, mw 7y

81



bulunur.

(E.28)’den ,
dIN— iy i=1,2,...,N-1 (E.29)
Ty In
dir. Boylece,
T, =Ty (E.30)
In
bulunur.
. N
N Ty z Vi
z;%l =1=—2"=1—esitligi kullanilarak ECO Kkestiricileri, p oranlari, asagidaki gibi
i=l1 yN
bulunur:
A~ _ )
iy ==L=p,
" (E.31)
#=2=p
n

X ve Y degiskenlerinin bagimsiz olmasi durumunda bu kosul altinda ECO

kestiricileri 1 ve j sirasiyla satir ve siitun indislerini belirtmek tizere,

A ni+n+j
Ty =PubPi; = e (E.32)
ve beklenen hiicre frekanslari
A ay ni+n+j
;=N = - (E.33)

olarak elde edilir.
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EK S.

Y,Y,,...Y,, A, parametreli Poisson dagilimina sahip bagimsiz rastlant1 degiskenleri

olsun. Bu durumda, Y, degiskenlerine ait (j = 1,...,J) olasihk fonksiyonu
N
y=| i |olmak iizere,
Yy
I pVie
fm=11-= (E.34)
= Y
dir.

n=Y +Y,+..+Y,, Y bagimsiz rastlanti degiskenlerinin toplamindan olussun. Bu

durumda n ~ Poi(4, + A, +...+ 4,) dagilimina sahip bir rastlant1 degiskenidir.

Buradan, y ’nin dagilimi # ’e bagl olarak,

J 3V no —(A+Ay+.tAy)
f(y/n)zl_[k e /(/11 +h+.+A,) e (E35)

J
y;! n!

seklindedir. Bu dagilim indirgenirse,

| A ! A, : n!
f(y/n)—(zlk] (23«;{] o (E.36)

olur.
(E.36) denkleminde j =1,....J i¢in 7, = [K—J olarak yazilirsa,
k=1""k
I’l' N V2 Y
f(y/l’l) :mﬂ'] 7T2 ...7TJ (E37)
Ay Ly, !

elde edilir. Bu da ¢ok terimli dagilimin olasilik fonksiyonuna esittir.

83



Bu durumda, cok terimli dagilim, n toplamina bagli olarak Poisson rastlanti

degiskenlerinin toplamu tiiriinden (E.35)’teki gibi ifade edilebilir (Dobson, 2002).

84



OZGECMIS

Nihan ACAR, 7 Mart 1985 tarihinde Bursa’da dogmustur. Ortaokul ve lise egitimini
Niliifer Milli Piyango Anadolu Lisesi’nde tamamladiktan sonra 2003 yilinda
Marmara Universitesi Fen-Edebiyat Fakiiltesi Matematik Boliimii’nii kazanmustir.
2002 ve 2004 yilarinda Bursa Belediyesi ve Almanya Rathenow Belediyesi
tarafindan organize edilen Niliifer Milli Piyango Anadolu Lisesi ve Rathenow
Dunker Gymnasium arasindaki degisim programlarina misafir 6grenci olarak
katilmis, 2003 ve 2005 yillarinda Almanya’dan gelen misafir 6grencilerle ilgilenen
komitede yer almistir. 2006 yilinin bahar déoneminde Erasmus degisim Ogrencisi
olarak Viyana Teknik Universitesi (TU Wien) Teknik Matematik B&liimii’nde
okumustur. Mart 2008’de Marmara Universitesi'nden mezun olmus ve ayni yil
Mimar Sinan Giizel Sanatlar Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Istatistik Anabilim
Dali’nda yiiksek lisans egitimine baslamistir. Ocak 2010°da Mimar Sinan Giizel
Sanatlar Universitesi Istatistik Boliimii Uygulamali Istatistik Anabilim Dali’na

arastirma gorevlisi olarak atanmistir ve halen bu goérevine devam etmektedir.

85



