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OZET

Kategorik verilerde istatistiksel yontemlerin kullanimi sosyal bilimlere iligskin
uygulamalarda olduk¢a yaygindir. Kategorik degiskenler arasindaki ikili iliskilerin test
edilmesinde Pearson y? test istatistigi yeterli olmakta ancak ikiden fazla degisken olmasi
durumunda bu istatistik kullanilamamaktadir. Bu nedenle ii¢ veya daha ¢ok boyutlu
capraz tablolarda iliski yapilarmin belirlenmesinde y? istatistiginden farkli olarak
degiskenler arasinda bagimli ve bagimsiz ayrimi yapmayan “Logaritmik Dogrusal
Modeller” kullanilmaktadir. Logaritmik Dogrusal Modeller yardimiyla daha cok
degiskenin etkileri analiz edilmekte ve sadece degiskenlere ait ana etkiler degil
degiskenler arasindaki ikili veya daha yiiksek dereceden etkilesim etkileri de
sorgulanabilmektedir. Bu ¢alismada Ankara ilinde gesitli lise ve tliniversitelerde okuyan
ogrencilere iliskin degiskenler (demografik, sosyo-demografik, intihar riski vb.)
arasindaki etkilesimler “Logaritmik Dogrusal Modeller” yardimi ile incelenmeye

calisiimastir.

Anahtar Kelimeler : Kategorik Veri, Capraz Tablolar, Logaritmik Dogrusal
Modeller



(TOPALOGLU, Esra, Log-Linear Models And An Application, Yiiksek Lisans
Tezi, Isparta, 2018)

ABSTRACT

The use of statistical methods in categorical data is quite common in social science
applications. The y? statistic of Pearson is sufficient to test the binary relationships
between categorical variables. However, this statistical analysis cannot be used if there
are more than two variables. Therefore, Logarithmic Linear (Log-Linear) Models which
do not discriminate between dependent and independent variables on the contrary to the
x2statistic are used in the determination of the relationship structures in three or more
dimensional cross tables. In other words, by Log-Linear Models not only the main effects
of the variables but also two way or higher degree interaction effects among the variables
can be investigated. In this study, the interaction effects between variables (such as;
demographic, socio-demographic, suicidal risk, etc.) of students in various high schools

and universities in Ankara were investigated using Logarithmic Linear Models.

Keywords: Categorical Data, Cross-Tables, Log-Linear Models
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GIRIS

Bir arastirmanin istatistiksel degerlendirme siireci yapilirken verilere uygun
istatistiksel teknikler kullanilmasi1 6nemlidir. Ayrica, ilgilenilen veriler igin hangi 6lgegin
kullanilacagi en az uygun istatistiksel tekniklerin belirlenmesi kadar o6nemlidir.
Istatistiksel analiz calismalarinda ele alinan degiskenler arasindaki olciim diizeyleri
nominal (isimsel), ordinal (siral1), interval (aralikli) veya ratio (oransal) seklinde olabilir.
Bu 6l¢iim diizeylerine gore de kullanilacak istatistiksel teknikler farklilik gosterecektir.
Omegin; dl¢iim diizeyi nominal veya ordinal olan verilerde parametrik olmayan
(nonparametrik) istatistiksel analiz yontemleri kullanilirken, 6l¢iim diizeyi aralikli veya
oransal olan verilerde parametrik istatistiksel analiz yontemleri kullanilmaktadir.
Parametrik olmayan istatistiksel yontemler parametrik istatistik yontemlere gore daha

esnek istatistiksel yontemlerdir.

Parametrik yontemlerin kullanilabilmesi i¢in gbzlem sayisinin yeterince biiyiik
olmasi, verilerin normal dagilmasi1 ve varyanslarin homojenliligi gibi baz1 varsayimlarin
saglanmasi gerekirken, parametrik olmayan yontemlerde ise benzer varsayimlar

aranmamakta, 6rneklem dagilimina iliskin varsayimlar ortaya konmamaktadir.

Sosyal bilim alanlarinda yapilan arastirmalar sonucu elde edilen veriler genellikle
kategorik veriler olup, parametrik analiz varsayimlari saglanmadigindan parametrik
olmayan yontemler kullanilmaktadir. Bu nedenle bu tiir verilerin analizinde kullanilan en
yaygin metot genellestirilmis logaritmik dogrusal modellerin bir uzantis1 olan

‘Logaritmik Dogrusal Modeller’dir.

Logaritmik dogrusal modellerde gézlem sonucu elde edilen veriler gesitli ¢apraz-
siniflandirilmig tablolar halinde diizenlenerek analizler yapilir ve yorumlanir. Kategorik
verilerle yapilan c¢alismalardaki temel amag¢ degiskenler arasindaki karmasik iliski
yapilarim1 ortaya c¢ikartmaktir. Bu amag¢ dogrultusunda c¢apraz tablolarin boyutlarin
olusturan degiskenler arasindaki ana etkiler, ikili ve daha st diizey etkilesim etkileri en

uygun logaritmik dogrusal modelle ifade edilir.

Capraz tablolar yardimi ile kategorik verilerin analizinde kullanilan logaritmik

dogrusal modellerin kullanimi, sosyal bilimlerde siklikla kullanilmakla birlikte, saglik



bilimlerinde, davranis bilimlerinde, halk sagliginda, pazarlamada ve daha bir¢ok alanda

da kullanimi1 oldukga yaygindir.

Kategorik verilerin analizinde kullanilan yontemlerin tarihsel gelisim siireci gok
eskiye dayanmamaktadir. 1960’11 yillara kadar kategorik verilere uygulanacak
istatistiksel metotlarin gelisimi nicel verilere uygulanan metotlarin gelisiminden geride
kalmistir. Bu alanda 1900’11 yillarda Karl Pearson tarafindan etkili ¢calismalar yapilmistir
ve logaritmik dogrusal model uygulamalarini ele alan ¢aligmalar 1960’11 yillardan sonra
gelismeye baslamis, Goodman (1970), Haberman (1974), Agresti (1990) gibi bilim
adamlarmin ¢aligsmalari ile Logaritmik Dogrusal (Log-Linear) Model uygulamalari 6nem

kazanmistir. Gliniimiizde de 6nemini korumaktadir.

Cok degiskenli kategorik verilerin analizinde kullanilan logaritmik dogrusal

modellerle ilgili Tirkiye’de yapilmis bazi ¢alismalar asagidaki gibidir.

Yilmaz ve Siklar (2002) intihar olaylart ile ilgili cok degiskenli kategorik verileri
logaritmik dogrusal modeller yardimi ile incelemis ve arastirma sonucunda iki ve {i¢

degiskenli etkilesimler istatistiksel olarak anlamli bulunmustur.

Biilbiil (2006) ¢ocuk isgiicii degiskenleri arasindaki etkilesimleri li¢ yonlii capraz
tablolar halinde diizenleyerek logaritmik dogrusal analiz ile incelemistir. Arastirma
sonucu elde edilen en uygun logaritmik dogrusal model ana etkiler ve ikili etkilesimleri

iceren doymamis model olarak belirlenmistir.

Filiz (2007) {i¢ yonlii logaritmik dogrusal modeller ile liniversite dgrencilerinde
sigara, alkol ve nargile igme sikligin1 belirlemek ve bunlari etkileyen risk faktorlerini
incelemek amaciyla calisma yapmistir. Bu calismada gilinde igilen sigara sayisinin
cinsiyet, yas, barinma sekli ve sigara cinsinden etkilendigi, kardes sayist ve sosyal
durumdan etkilenmedigi bulunmustur. Alkol kullanim sikliginin, barinma sekli ve alkol
tiriinden etkilendigi, kardes sayisi, ailenin sosyal durumu, cinsiyet ve yastan
etkilenmedigi bulunmustur. Ayrica nargile kullanim sikliginin ise cinsiyet, yas ve

barinma seklinden etkilendigi belirlenmistir.

Mete ve Unsal (2010) logaritmik dogrusal modeller ile gdg istatistikleri iizerine

bir uygulama yapmis ve ele alinan ii¢-yonlii tablonun, logaritmik dogrusal modelle analiz



edilmesi sonucunda ikinci ve {iglincii dereceden etkilesimlerin istatistiksel olarak anlamli

oldugu doymus bir model elde edilmistir.

Kagkir (2012) sigara igen lise Ogrencilerinin sigara igmelerinde etkili olan
nedenleri ortaya c¢ikarmak amaciyla ele aldigi degiskenler arasindaki ikili ve tglii
etkilesimleri logaritmik dogrusal modeller ile incelenmistir. Logaritmik dogrusal model

uygunluk analizi yapilarak sonuglar yorumlanmistir.

Erdem (2014) logaritmik dogrusal modeller yardimui ile gesitli program tiirlerinin
izlenme durumu, en c¢ok izlenen televizyon kanallar1i ve bireylere iliskin c¢esitli
demografik degiskenler arasindaki iliskiyi incelemistir. Kategorik degiskenlerin
analizinde kullanilan diger bir yontem olan uygunluk analizini degiskenler arasindaki
etkilesim ve iligkileri ortaya koymak amaciyla birbirlerinin tamamlayicisi olarak

kullanmustir.

Yurt Oncel ve Erdugan (2015) logaritmik dogrusal modeller ile sigara bagimlilig
lizerine bir uygulama yapmistir. Ayni zamanda iki ve ili¢ yoOnlii ¢apraz tablolarin
logaritmik dogrusal modeller ile analiz edilmesinin Klasik ¢apraz tablo analizlerine gore
tistiinliiklerini incelemislerdir. Caligma sonucunda, Kirikkale’de yasayan ve sigara
kullanan bir bireyin, sigara bagimlilik diizeyinin orta, cinsiyetinin erkek ve
ebeveynlerinin birinin sigara i¢gmesinin logaritmik dogrusal modeldeki frekans: artiran

onemli bir etken olarak bulunmustur.

Erdugan ve Tiirkan (2017) is kazalarini, ii¢ yonlii ¢apraz tablolar halinde
diizenleyerek logaritmik dogrusal analiz yontemi araciligi ile incelemis ve analiz sonucu
sektor, cinsiyet ve is goremezlik stiresi degiskenlerinin is kazasi sikligini acikladigini
saptamistir. Cinsiyet degiskeni i¢in erkek calisanlar, sektor degiskeni icin ingaat sektorti,
i goremezlik degiskeni i¢in ise bir giin kategorisi is kazasi sikliklarmi belirleyici

niteliktedir.

Bu calismanin da temel amaci kategorik verilerin analizinde kullanilan,
degiskenler arasindaki ikinci veya daha yiiksek dereceden etkilesim etkilerini logaritmik

dogrusal modeller ile test etmektir. Bu kapsamda;



Tezin ilk bolimiinde kategorik verilerin analizinde kullanilan ¢apraz tablolar
hakkinda temel kavramlar verilmeye ¢alisilmis, iki ve ii¢ yonlii ¢apraz tablolar kisaca

tanmitilmustir.

Tezin ikinci boliimde logaritmik dogrusal modeller iki yonlii ve ti¢ yonlii ¢apraz
tablolar i¢in ayrintili bir sekilde ele alinmis ve ¢apraz tablolarda iliski Glgiitlerine yer

verilmigtir.

Tezin tiglincii bolimiinde ise Logaritmik Dogrusal Analiz yontemine gegilmeden
once veri grubuna iligkin 6zet istatistiklere ve klasik istatistiksel analiz yontemlerine yer
verilmistir. Daha sonra intihar olasilig1 6l¢egi, problem ¢6zme envanteri, cinsiyet, SOsyo-
ekonomik diizey, 6grenim diizeyi gibi gesitli sosyo-demogrofik degiskenler arasindaki
ikili etkilesim etkileri ve daha yiiksek dereceden etkilesim etkileri calismanin temel
amacint olusturan “Logaritmik Dogrusal Modeller” yontemi ile analiz edilmis ve

degiskenler arasindaki iliskiler odds oranlari ile yorumlanmustir.



BIiRINCi BOLUM

KATEGORIK VERILERIN ANALIZI VE CAPRAZ TABLOLAR

1.1. KATEGORIK DEGIiSKEN

Sosyal Bilimlerde yapilan arastirmalarda karar vermeye yonelik bircok sayisal
arastirma yontemi mevcuttur. En uygun arastirma yontemini bulmada en oSnemli

etkenlerden biri de arastirmada kullanilan degiskenlerin yapisidir.

Degisken kavrami genel itibari ile birimlerin 6lgiilebilen 6zellikleri olarak
tanimlanabilir. Dogrudan sayilarla ifade edilebilme durumlarina gore degiskenler nicel
(kantitatif) ve nitel (Kkalitatif) olmak tizere ikiye ayrilmaktadir. Nitel degiskenler
genellikle sosyal bilimlerde karsimiza ¢ikmakta olup sozciiklerle ifade edilirken, nicel
degiskenler sayilarla ifade edilmektedir. Bir anket formundaki kisilerin adi, cinsiyeti,
meslegi nitel degiskenlere, kilo ve boy uzunluklart nicel degiskenlere Ornek olarak

verilebilir.

Nicel degiskenler de kendi aralarinda kesikli ve siirekli olmak tizere iki alt gruba
ayrilir. Stirekli nicel degisken belirli bir aralikta tiim noktalari reel bir deger alabiliyorken,
kesikli nicel degisken sadece belirli noktalarda deger alabilir. Literatiirde kesikli nicel
degiskenler siirekli olmayan ancak sayilabilir veriler anlamina gelen “Sayim Verileri
(Count Data)” olarak adlandirilir. Nitel degiskenler ise siralama ve smiflama dlgme

diizeylerine gore ifade edilir (Mete, 2009).

Kategorik degisken; siniflandirilmis bir veri setini i¢eren bir dl¢ii derecesidir.
Egitim durumu, 6grenim diizeyi, cinsiyet vb. degiskenler 6rnek olarak verilebilir. Ancak
stirekli degiskenler kategorik degiskene doniistiiriilebilir. Siirekli bir degiskenin kategorik
veriye doniistliriilmesinde degisken degerlerinin tekrar eden degerler olmalar1 dnem

tasimaktadir (Powers & Xie, 2000).



1.2. KATEGORIK VERI

Siniflama (nominal) ve siralama (ordinal) dl¢im diizeyine sahip veri “Kategorik

Veri” olarak tanimlanir. Ol¢iim diizeylerine gore verinin siniflandiriimas: Sekil 1.1°de

verilmistir.
Siirekli \
/ Niimerik
Nicel \ /
Kesikli
Siniflamali \
/ Kategorik
Nitel \
Siralamal1

Sekil 1.1. Verinin Siniflandirilmasi

Sekil 1.1°de goriildiigii gibi sayisal olarak ifade edilen stirekli bir degisken,
gerektiginde siniflayict ve siralayict olglim diizeyine indirgenerek kategorik hale

getirilebilir.

Kategorilerine ayrilmis degiskenlere gore toplanan verilerde, her bir hiicreye
(gbzeye) kac tane gozlem diistligli sayim yoluyla belirlenir. Bu nedenle kategorik veri,

frekans veri olarak da isimlendirilir (Ozdil 2009, Howell 2010, Oztiirk 2011, Cilan 2013).

Kategorik verilerin analizinde ¢apraz tablolar esas alinmakta ve ikili iligkilerin
incelenmesinde siklikla y? analizi veya L?, olabilirlik oran istatistigi (Likelihood Ratio
Statistics) kullanilmaktadir. Ancak, ikili, G¢lii ve daha karmasik yapili iligkilerin
incelenmesinde “Logaritmik Dogrusal Modeller” (Log-Linear Models) kullanilmaktadir.
Logaritmik Dogrusal Modeller degiskenler arasindaki ikili etkilesimlerin yani sira tiglii

ve daha fazla etkilesimi igerdiginden uygulamada kullanimi1 6nemli ve yaygindir.



1.3. CAPRAZ TABLOLAR

Kategorik degiskenler arasindaki iliskilerin ortaya ¢ikarilmasinda ¢apraz tablolar
diger bir ifade ile kontenjans tablolar1 ya da olumsallik tablolar1 kullanilmaktadir

(Agresti, 1990).

Kategorik degiskenler, satir ve siitunlarda degisken diizeylerinin, hiicrelerde ise
gozlenen sikliklarin yer aldigi, degisken sayist k olmak tizere gore iki yonli, ti¢ yonlii
veya k yonlii ¢apraz tablolar halinde gosterilebilir. Bu tablolardaki hiicrelerde yer alan
degerler frekans verileri yani sayim verileridir, degisken kategorilerinin veri kiimesinde

kag kez tekrarlandigini gosterir.

llgilenilen degiskenin dagiliminin baska degiskenlere bagli olup olmadiginin
belirlenmesinde de bir degisken ile diger bir degiskenin her bir seviyesinde dagilimini

gosteren bir ¢apraz tablo olusturulabilir (Howell, 2010).
1.3.1. iki Yénlii Capraz Tablolar

Istatistiksel analiz yontemlerinde kategorik verilerin capraz smiflandiriimis
tablolar halinde gosterimi oldukga sik kullanilmaktadir. Bu tablolarin en basiti iki yonli

capraz tablodur.

Satirda yer alan i = 1, ..., I diizeyli kategorik degisken A, siitunda yer alan j =
1, ..., ] diizeyli kategorik degisken B i¢in iki yonlii I X J boyutlu ¢apraz siniflandirilmis

tablolarin genel gdsterimi asagidaki tabloda gosterilmistir.

Tablo 1.1. iki Yénlii I x J Boyutlu Capraz Tablo

Al nqq Nnqo n1]
AZ Nyq Nyo nzj
AI npn np nI]




A degiskeninin i. diizeyi ile B degiskeninin j. diizeyinde yer alan hiicrenin

gozlenen frekans degeri n;; olarak ifade edilir.

1.3.2. U¢ Yonlii Capraz Tablolar

Ug degiskenin yer aldigi A,B ve C kategorik degiskenleri icin sirasiyla i =
1,2,...I) j=12,..,]; k=12,..,K dizeylerinin her bir kombinasyonu i¢in

olusturulacak ti¢ yonlii I X J X K boyutlu bir ¢apraz tablo asagidaki tabloda gosterilmistir.

Tablo 1.2. Ug Yénlii I x J x K Boyutlu Capraz Tablo

C
A BJ K
Cy C, .. Cg
B, N111 Ni12 - M1k
Ni21 Ni22 . MNi2x
Ay B,
B] n]_]l n]_]z nle
B, N211 Nz12 - MN2ik
A, B, N321 Ny22 .. MNppg
B] N1 Nyp2 . MNyjg
B, N1 Ny . MNpg
B, Ny21 N2 MNpg
A, )
B] nI]1 Tluz nI]K

1.4. CAPRAZ TABLOLARIN ANALIZINDE KULLANILAN OLASILIK
(ORNEKLEME) DAGILIMLARI

Stirekli degiskenlerin analizinde kullanilan istatistiksel yontemler kategorik
verilerin analizinde kullanilamamaktadir. Siirekli degiskenlere uygulanan bir¢ok analizde
dagilim varsaymm bulunmaktadir. Ornegin istatistiksel sonug¢ ¢ikariminda regresyon
modelleri ve ANOVA (Analysis of Variance) normal dagilim varsayimini gerektirirken

kategorik verilerin analizinde bu tiir varsayimlar aranmamaktadir. Binom, Poisson, Cok



Terimli ve Carpim-Cok Terimli dagilimlari capraz tablolarin analizinde en sik kullanilan

dagilimlardir (Christensen, 1997). Bu boliimde ilgilenilen dagilimlar kisaca 6zetlenmistir.
1.4.1. Binom Dagihm (iki Terimli Dagilim)

Olasilik dagilimlari icerisinde en yaygin kullanilan dagilimlardan biridir. iki
miimkiin sonucu olan bir deney n kez tekrarlandiginda istenilen olay X defa meydana

geliyorsa bu olayin olasiligi Binom dagilimi ile ifade edilir.
Binom dagiliminin varsayimlari;

e Miimkin olan iki sonu¢ vardir. “Basarili” ve “Basarisiz” olarak

tanimlanabilir.

e Bir olayin “Basarili” olma olasilig1 "r" ise “Basarisiz” olma olasilig1 "1 —
n" olarak tanimlanir.

e Her deneme birbirinden bagimsiz olup bir denemenin sonucu diger bir
denemeyi etkilemez. Yani, birbirinden bagimsiz n adet “Bernoulli”
deneyinin bir araya gelmesi sonucu n denemedeki basarisi sayis1 X binom

degiskeni Binom dagilir.
Binom dagiliminin olasilik fonksiyonu;
X rasgele degiskeninin n denemedeki basar1 sayisi;
PX =x)=f(x)=b(x;n;mn) = (Z)T[x(l -m)"*, x=0,1,23,..,n (1.1)

olasilik fonksiyonu ile gosterilir. Burada n deney sayisi ve i basari olasiligi olmak lizere

Binom dagilimi iki parametreye sahiptir.
Binom dagiliminin beklenen degeri ve varyansi sirasiyla;
E(X) =nn (1.2)
Var(X) = nn(1 — ) (1.3)

seklinde ifade edilir.



1.4.2. Poisson Dagilim

Poisson dagilimi, bir olayin belirli bir birim; zaman, hacim, uzunluk, alan vb.’de
gelme sayisinin olasilik dagilimini ifade eder. Belirli bir altgecidin altindan bir dakika
icersinde gecen otomobil sayis1 veya yarim saat i¢ersinde miisteri hizmetlerine gelen

aramalarin sayist Poisson rasgele degiskenine ornektir.

Poisson dagiliminin olasilik fonksiyonu;

e~ Apx

x!

f&) =

x=0,12,..,n (1.4)
olup, bir olayin ilgilenilen periyodunda ortalama meydana gelme sayisini ifade eden A,
dagilimin tek parametresidir. Poisson dagiliminin beklenen degeri ve varyansi ise;
EX)=Var(X) =41 (1.5)
seklinde ifade edilir ve birbirine esittir.
1.4.3. Cok Terimli Dagilim (Multinomial Dagilim)

Cok terimli dagilim binom dagiliminin genellestirilmis hali olup ikiden fazla ( k

tane) miimkiin sonuglar igeren deneyler igin kullanilan kesikli bir olasilik dagilimdir.

i =1,2,..,k olmak iizere m; her denemede i. olayin meydana gelme olasiligidir ve
Z{-‘zl u; = 1 seklinde gosterilir. n;, i.mimkiin sonucun ka¢ kez meydana geldigini

gostersin. Bu durumda;
(X1, X5, .o, X)) ~Mult(n, myq, ..., )
Dagilimin olasilik fonksiyonu; x; = 0, x; + -+ + x;, = n kosulu altinda

P(X; =xq, ., X = x3) = n—!|nf1n§2 T (1.6)

xq!.xg!

fonksiyonu ile gosterilir. Bu durumda X;~Bin(n, m;) olup, X;’lerin beklenen deger ve

varyansi,
E(Xl) = nm; (17)
Var(Xl-) = TlT[i(]. - T[l') (18)

seklinde ifade edilir. Bu tez ¢alismasinda ¢ok terimli dagilimdan faydalanilmistir.
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IKiINCIi BOLUM

LOGARITMIiK DOGRUSAL MODELLER

Istatistiksel analiz yontemlerinin en &nemli asamalarindan biri degisken
yapilarina gore uygulanacak analiz yonteminin belirlenmesidir. Kategorik verilerin
analizinde logaritmik dogrusal modeller siklikla kullanilir. Logaritmik dogrusal modeller
cok yonlii ¢apraz tablolarda, degiskenler arasindaki iliskileri test etmek {izere kullanilan
istatistiksel bir teknik olup yigina iliskin tahminlerde bulunulmasina yardimer olur.
Genellikle iki veya daha fazla degiskenin (¢ok yonlii ¢apraz tablolarin) analizinde

kullanildigindan “Cok-Y 6nlii Frekans Analizi” olarak da adlandirilir.

Logaritmik dogrusal analiz, iki veya daha fazla kategorik degisken arasindaki
kosullu iligkinin incelendigi iki yonlii ¢apraz tablosunun bir agilimidir. Logaritmik
dogrusal modeller ¢ok yonlii ¢apraz tablolarda bagimlilik yapilarinin analizinde
kullanilan istatistiksel bir metottur (Brzezinska, 2013). Bu modeller hiicrelerdeki
frekanslarin, degiskenlerin diizeylerine ne kadar bagli olduklarini ortaya koyan modeller
olup Poisson ve Cokterimli dagilimli veri yapisina uygundur. Capraz tablolardaki sayim
verilerinin Poisson dagildigi durumda hiicrelerdeki frekanslarin birbirinden bagimsiz
oldugu kabul edilirken, ¢ok terimli dagilim durumunda ise hiicrelerin birbirinden
bagimsiz olmadig1 kabul edilmektedir (Cilan, 2013). Logaritmik dogrusal modeller
Poisson dagilimina sahip veri i¢in genellestirilmis dogrusal modellerin 6zel bir

durumudur.

Logaritmik dogrusal analiz karmasik yapili ¢ok yonlii tablolarin analizine
sistematik bir yaklasim getirir. Ilgilenilen etkilerin biiyiikliigiiniin tahmin edilmesine ve
buna bagl olarak incelenecek farkli etkilerin goreli 6neminin belirlenmesine olanak

saglar.

Logaritmik dogrusal modellerde incelenen tiim degiskenler yanit deg8iskenleri
olarak ele alinir. Diger bir deyisle, degiskenler arasinda agiklanan ve agiklayici degisken
ayrimi yapilmamaktadir. Bu nedenle, logaritmik dogrusal modeller yalnizca degiskenler

arasindaki iliski yapisini ortaya koymaktadir (Jeansonne, 2017). Ancak bir ya da daha
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fazla degisken arasinda agiklanan degisken ve aciklayict degisken ayrimi yapilmak
isteniyorsa logaritmik dogrusal modeller yerine logit ya da lojistik regresyon modeli

kullanilmalidir.

Pearson y? test istatistigi veya olabilirlik oran istatistigi L? (Likelihood Ratio
Statistics), sadece iki kategorik degiskenden olusan iki yonli ¢apraz siniflandirilmig
tablolarin analizinde kullanilir. Buna karsilik ii¢ veya daha fazla degiskenden olusan ¢ok-

boyutlu tablolarin analizinde ise logaritmik dogrusal modeller kullanilmaktadir.

Logaritmik dogrusal model analizi kesikli ¢ok degiskenli analizler arasinda
onemli bir yere sahiptir. Iki kategorik degiskenin ele alindig1 iki yonlii capraz tablolarda
sadece bagimsizlik test edilirken, iic veya daha fazla sayida degiskenin olusturdugu

capraz tablolarin analizinde temel ve etkilesim etkilerine ait hipotezler de test edilir.

Uygun (1990), iki ya da daha fazla degisken igeren ¢apraz tablolarin analizinde

logaritmik dogrusal modellerin kullanim amacini,
1. Degiskenlerin olusturdugu bilesik dagilimi test etmek,
2. Degiskenlerin birbirlerine bagimli olup olmadigini test etmek,

3. Degiskenler arasindaki iliskiyi neden-sonug iliskisine dayandirmaksizin test

etmek,
olarak ii¢ baglik altinda toplanmustir.

2.1. iKi YONLU CAPRAZ TABLOLARDA LOGARITMIiK DOGRUSAL
ANALIZ

Satirda yer alan i = 1, ..., I diizeyli kategorik degisken A ile siitunda yer alan j =
1, ..., ] diizeyli kategorik degisken B i¢in iki yonlii I X J boyutlu ¢apraz siniflandirilmis

tablolarin genel gosterimi asagida verilmistir.
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Tablo 2.1. A ve B Degiskenlerine ait X J Boyutlu Capraz Tablo

Al nqq nqip nlj
AZ Nnyq Nyo e n2]
A; np W o Ny

n;j, A degiskeninin i. diizeyi ile B degiskeninin j. diizeyinde yer alan hiicrenin
gozlenen frekans degerini ifade eder. 2 X 2’lik bir ¢apraz tablo i¢in A degiskeninin i.
satira ve B degiskeninin j. siituna diisme olasilig1 7;;, A ve B degiskenleri bagimsiz

oldugunda;
Tj; =TT ; i=1,2,..,1 Vej =1,2, ,] (21)

seklinde ifade edilir. Esitlik 2.1’de g¢arpimsal olarak ifade edilen modelin dogal

logaritmasi alinarak, logaritmik dogrusal modeller,
logm;j = logm; + logm j (2.2)

olarak gosterilir. Beklenen sikliklart m;; ile gostermek tizere (2.1)’de garpimsal olarak

ifade edilen modeldeki beklenen sikliklar,

m;; = nw;; = N T (2.3)
olarak gosterilir ve modelin dogal logaritmasi alindiginda,

logm;j = logn + logm; + logm ; (2.4)
seklinde ifade edilir.

Beklenen sikliklar ayn1 zamanda,

m; =nm; Ve m;j =nm; (2.5)

olarak verilir ve dogal logaritmasi alinarak,
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logm; = logn + logm;
logm ;j = logn + logm ;
esitligi elde edilir. Esitlik 2.6°da, verilen esitlikler,
logm; = logm; — logn
logm; = logm j — logn
seklinde ifade edilebilir. Bu esitlikler Esitlik 2.4’te yazildiginda,
logm;; = logm; + logm ; — logn

esitligi bulunur. Esitlik 2.8°de verilen ifadenin i = 1,2, ...,1 vej=1,2,

toplam alinirsa,

=12z logmy; = ] Ti1 logm; + 1 ¥)_, logm ; — I]logn

elde edilir.

1
1
Ai = logmi_ — YZ logmij

i=1

J
1
Aj =logm; — 72 logm;;
j=1

1
Ao = %Z{zl logm; + 72521 logm ; + logn

(2.6)

2.7)

(2.8)

..., J lizerinden

(2.9)

(2.10)

olarak tanimlandiginda, Esitlik 2.9°da, 4;, 4; ve A, parametreleri cinsinden,

logm;; = A9 + Af' + A7

(2.11)

seklinde ifade edilir. Bu model A ve B gibi iki degisken arasinda etkilesim etkisinin

olmadig1 bagimsiz logaritmik dogrusal model olup, doymamis logaritmik dogrusal

modeldir.
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Doymus logaritmik dogrusal model, iki degisken arasinda etkilesim etkisinin

oldugu modeldir ve

logm;; = Ao + A + A]B + /’I{;B (2.12)
seklinde gosterilir. Bu modelde;

logm,;: Beklenen frekanslarin dogal logaritmast,

Ao . Sabit (Genel Ortalama)

A% : A degiskeninin i. diizey ana etKisi

A8 : B degiskeninin j. diizey ana etkisi,

)Lé-B : A degiskeninin i. diizeyinde, B degiskeninin j. diizeyinde ikinci dereceden

etkilesim etkisi,
olarak tanimlanmustir.

Esitlik 2.12°de verilen logaritmik dogrusal modele ait parametrelerin asagida

tanimlanan,
YA = XA =S =52 =0 (2.13)

kisitlar1 saglamasi gerekir. A‘S-B parametresinin 0 degerini almasi, A degiskeni ile B
degiskeninin bagimsiz olmasini yani birlikte degisim ve etkilesimin olmadigi, Esitlik

2.11’deki doymamis (unsaturated) modeli ifade eder.

k degisken sayisi olmak {izere doymus bir modelde, A, sabit parametresi disinda
2% tane parametre vardir. iki degiskenli logaritmik dogrusal model i¢in model

parametreleri ve serbestlik dereceleri Tablo 2.2°de verilmistir (Demirhan, 2004).
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Tablo 2.2. ki Yonlii Logaritmik Dogrusal Model Parametre ve Serbestlik Dereceleri

Parametre Serbestlik
Derecesi
Ao 1
yre -1
B —
A J—1
A4 I-D(J-1
Toplam 1

Iki yonlii capraz tablolarda iki degisken arasinda etkilesim olup olmadig,

Ho: A{f = 0 (Etkilesim yoktur)

Hy: {7 # 0 (Etkilesim vardur) (2.14)
hipotezleri ile verilir. Hy, yokluk hipotezi gegerli ise, bu degiskenlere ait model,

logm;; = Ao + A + A7 (2.15)
ile verilen bagimsiz model olacaktir.

Esitlik 2.14°de kurulan hipotezlerin test edilmesinde Pearson y? test istatistigi ve
Log-olabilirlik oran istatistigi L? kullamlmaktadir. Pearson y? test istatistigi; n; j gapraz
tabloda yer alan her bir hiicrenin gozlenen frekansi, m;; ¢apraz tabloda yer alan her bir

hiicrenin beklenen frekansi olmak iizere iki boyutlu ve li¢ boyutlu ¢apraz tablolari i¢in

sirasiyla;
(nij—myj)?
0= T e~ s sd=(U =10 - 1) (2.16)
(M= i)
XE=Tl Y SR e a2 sd = (- 1D - DK - 1) (2.17)

Mijk
esitlikleri ile hesaplanir.

x? test istatistigi gdzlenen frekanslar ile beklenen frekanslar arasindaki farkin

anlamliliginin test edilmesi temeline dayanir ve serbestlik derecesi (sd) ile karakterize
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edilen siirekli bir dagilimdir. Serbestlik derecesi arttikca normal dagilima yaknsar. y?
dagilimin ortalamas1 sd’ye, varyans: ise sd’nin 2 katina esittir. y2 testi, degiskenler
arasinda iliski olup olmadigin1 belirler ancak iligkinin yonii ve biiylikligii hakkinda bilgi

vermez.

Olabilirlik oran istatistigi L?, iki boyutlu ve ii¢ boyutlu c¢apraz tablolari icin

sirasiyla;
nij
L2 = 250 X iy log G (2.18)
n;j
L2 =23, ¥, Tk nipe log () (2.19)

mijk
esitlikleri ile bulunur. L? test istatistigi, iki ve {i¢ yonlii ¢apraz tablolar i¢in sirasiyla

I-1)(yJ-1) ve (I—1)({J —1)(K —1) serbestlik dereceleri altinda yaklagik y?
dagilir.

2.2. UC YONLU CAPRAZ TABLOLARDA LOGARITMIiK DOGRUSAL
ANALIZ

Ug degiskenin yer aldig1 bir ¢apraz tablo igin sirastyla i, j ve k indisli 4, B ve C

degiskenlerinin arasindaki iliskinin incelenmek istendigini varsayalim.

i (satir), j (stitun) ve k (tabaka)’y1 ifade etmek tlizere (i, j, k) gozesinin gbzlenen
frekansi n;jy, ile gosterilir. A degiskeninin i’inci satir, B degiskeninin j’inci siitun ve C
degiskeninin k’inc1 tabakasina diisme olasiligini 7z;5, Verir. n;j ’larin olasihik dagilimi

A, B ve C degiskenlerinin ortak olasilik dagilimidir.

Bu durumda A, B ve C kategorik degiskenleri icin sirasiyla i = 1,2, ...,1; j =
1,2,..,]; k = 1,2, ..., K diizeylerinin her bir kombinasyonu i¢in olusturulacak I X | X K
boyutlu bir ¢apraz tablonun olusturacagi logaritmik dogrusal model asagidaki gibi

tanimlanir,

log(myj) = Ao + A% + A7 + A5 + 40P + 258 + A8 + A%5° . (2.20)
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ve bu model “Doymus Logaritmik Dogrusal Model” olarak adlandirilir. Bu model, ayni
zamanda “Hiyerarsik Logaritmik Dogrusal Model” olarak adlandirilir ve A, genel
ortalama olmak lizere, degiskenlere ait ana etkileri, biitiin olasi ikili etkilesim etkilerini

ve Ug¢lii etkilesim etkilerini i¢eren parametreleri igerir.

log(m;jx) : Beklenen frekanslarin dogal logaritmasi, olmak iizere modeldeki

parametreler,
Ao . Sabit (Genel Ortalama),
A . A degiskeninin i. diizey ana etkisi,

B B degiskeninin j. diizey ana etkisi,

o

AS : C degiskeninin k. diizey ana etkisi,

/’lﬁ-B : A’nm i. diizeyinde (A¢"), B’nin j. diizeyinde (/1]‘-B ) ikinci dereceden etkilesim

etkileri,

46 0 A’nm i. diizeyinde (A4) ve C’nin k. diizeyinde (1) ikinci dereceden

etkilesim etkileri,

/’lfkc : B’nin j. diizeyinde (/115) ve C’nin k. diizeyinde (A%) ikinci dereceden

etkilesim etkileri,

SR° T A'nini. diizeyinde (A7), B nin j. diizeyinde (A7) ve C’nin k. diizeyinde ()

ticlincii dereceden etkilesim etkileridir.

Doymus modele ait parametreler ve serbestlik dereceleri asagidaki tabloda

verilmistir.
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Tablo 2.3. Ug Yénlii Logaritmik Dogrusal Model Parametre ve Serbestlik Dereceleri

Parametreler Serbestlik Dereceleri
Ao 1
yre I-1)
27 J-1
28 K-1)
248 (-D0-D
A4 -1 K-1)
25¢ J-DE-1
= (-DU-DE-D

Uc yonlii capraz tablolara ait toplam 9 adet logaritmik dogrusal model ise

asagidaki tabloda 6zetlenmistir (Andersen, 1990).

Tablo 2.4. Ug Yénlii Capraz Tablolarda Olas1 Hiyerarsik Logaritmik Dogrusal Modeller

Model | Gosterim Model

M© | [AI[BI[C] log(mijic) = Ao + A + A7 + A5

M® | [AB][C] log(myjx) = Ao + Af + 27 + A% + 2ff

M® | [ACI[B] log(myje) = Ao + A% + 47 + 25 + Af¢

M® | [BCI[A] log(myji) = Ao + A8 + AF + AC + A¢

M® | [AB] [BC] log(myjic) = o + 20 + 27 + AT + A +25¢

M® | [AB][AC] log(myji) = o + A + AP + G + 24P + 24¢

M® | [ACI[BC] log(myji) = Ao + A + AP + 4G + A4 + ABS

M® | [ABIIACIIBCT | log(myjc) = Ao + A% + AP + A5 + A0 + 24° + 25¢

M® | [ABC] log(myji) = Ao + A + A7 + A5 + 487 + 248 + A58 + 245°

Ucg yonlii capraz tabloda yer alan olas1 9 adet logaritmik dogrusal modelin yorumu

asagida belirtilmistir.
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1. M©® modeli biitiin degiskenlerin birbirinden bagimsiz oldugu tam bagimsizlik

modelini ifade eder. Model sadece ana etkileri (47, 17, A%,) ve genel ortalamay1 (4,) igerir.

2. M®, M@, M®) modelleri bir degisken ciftinin bagimls, diger degiskenlerin ise

birbirinden bagimsiz oldugunu ifade eden modellerdir. Ornegin;

M®:log(myj) = Ao + A + A7 + A + Af¢ logaritmik dogrusal modeline gére
B degiskeninin j. dizeyi verildiginde A ve C degiskenleri kosullu bagimlidir. Bu

bagimlilig1 A4° parametresi ifade eder.

3. M®, MG M® modelleri tim olas: ikili etkilesim etkilerinden birinin model

dis1 birakildig1 ve iiglii etkilesim etkilerinin olmadigi modellerdir. Ornegin;

M®:log(my) = Ao + A8 + 27 + AL + 8% + 25¢  modeline  gére A
degiskeninin i. dlizeyi verildiginde B ve C degiskenlerinin birbirinden bagimsiz oldugunu
yani aralarinda iligskinin olmadigini gosterir. Bu bagimliligi gosteren Afkc parametresi

modelde yer almaz.

4. MD:log(myj) = Ao + AL + A7 + 25 + 287 + 2458 + A5¢ logaritmik
dogrusal modeli tiim ikili etkilesimleri iceren ancak {i¢lii etkilesimleri icermeyen bir
modeldir. Bu modele gore C degiskeninin k. diizeyi verildiginde A ve B degiskenleri
(/’lf}B ), B degiskeninin j. diizeyi verildiginde A ile C degiskenleri (14°), A degiskeninin

i. diizeyi verildiginde B ile C degiskenleri (A7) kosullu bagimlidir.

5. M® modeli ana etkileri (47, 47, A%), tiim ikili etkilesimleri (A7, A4, A5°) ve

tcli etkilesimleri (A‘g-‘,’;c) iceren ‘doymus (saturated) hiyerarsik logaritmik dogrusal

model’ dir.

Hiyerarsik logaritmik dogrusal modellere gore yiiksek dereceli bir terim modelde
var ise, daha diisiik tiim terimlerin de modelde yer almasi gerekir. Yani bu model en

karmasik etkilesim yapisindan en basit etkilere kadar ifade edilebilir.

Hiyerarsik olmayan logaritmik dogrusal modeller bazi istatistiksel paket

programlar ile test edilememektedir. Clinkii hiyerarsik olmayan modeller arasindan
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secim icin bir istatistiksel siire¢ saglanamamaktadir. Bunun sebebi ise bir etkilesim
teriminin anlamli olmadig1 durumlarda, daha yiliksek dereceli etkilesimlerin anlamli olup

olmadigimin yorumunun anlam tagimamasindandir (Oguzlar, 2004:237).

Ucg yénlii gapraz tablolar i¢in ifade edilen logaritmik dogrusal modeller, ¢ok yonlii
capraz tablolar (k > 4) i¢in de genisletilebilir. Ancak degisken sayisi arttik¢a, parametre
sayist artmakta, iliski ve etkilesim terimlerini ag¢iklamak karmasik, kolay
yorumlanamayan bir hal almaktadir. Bu nedenle bu calismada ti¢ yonlii ¢apraz tablolar
icin hiyerarsik logaritmik dogrusal modeller incelenmeye calisilmis ve ayrintilariyla

verilmistir.

2.2.1. U¢ Yonlii Hiyerarsik Logaritmik Dogrusal Modellerde Test Edilecek

Hipotezler

Hiyerarsik logaritmik dogrusal modellerde ana etkiler ve etkilesim
parametrelerinin test edilmesine iliskin Tablo 2.4’te verilen hiyerarsik logaritmik
dogrusal modellere ait test edilecek hipotezler asagida 6zetlenmistir. Tam bagimsizligi

ifade eden M(® modeli icin test edilecek hipotez,
Ho : A83¢ = 287 = 2 = 258 = 0, biitiin i, j ve k igin (2.21)

seklinde olup, biitiin degiskenlerin birbirinden bagimsiz oldugunu ifade eder. H, yokluk

hipotezi red edilemediginde uygun model;
log(myji) = Ao + A% + 2P + 25 (2.22)

seklinde olacaktir. Ug degiskenli etkilesim etkisinin olmadigit M) modeli igin test

edilecek hipotez,
Ho : A{3¢ =0, biitiin i,j ve k iin (2.23)

seklinde olup, A, B ve C degiskenlerinin etkilesim etkisinin istatistiksel olarak anlamli
olmadigini ifade eden doymus hiyerarsik logaritmik dogrusal modelin alternatifine kars1

siandigi 6nsavdir. Hy YoKIuk hipotezinin red edilemedigi durumda uygun model,

log(myj) = Ao + AF + A7 + AL + 287 + 258 + A5¢ (2.24)
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seklinde olacaktir. Iki degiskenli etkilesim etkilerinden ikisinin olmadigt M) modeli i¢in

test edilecek hipotez,
Ho : A{j¢ = 287 = 24 =0, biitiin i, j ve k igin (2.25)
seklinde olup, H, yokluk hipotezinin red edilemedigi durumda uygun model,
log(myji) = Ao + A% + A7 + 25 + A (2.26)

seklinde olacaktir. Tki degiskenli etkilesim etkilerinden birinin olmadigi M modeli igin

test edilecek hipotez ise,
Ho : A{3¢ = Aj¢ =0, biitiin i, j ve k igin (2.27)

seklinde olup, A degiskeninin i. diizeyi verildiginde, B ve C degiskenlerinin etkilesim
etkisinin olmadig1 6nsavdir. Hy yokluk hipotezinin red edilemedigi durumda verilere en

uygun model,
log(myj) = Ao + A% + A7 + 25 + 207 + 25¢ (2.28)
seklinde olacaktir.
2.3. CAPRAZ TABLOLARDA iLiSKi OLCUTLERIi
Bu boliimdeki iliski dlciitleri Agresti (1996)’den yararlanilarak agiklanmastir.
2.3.1. Oranlar Fark:

A ve B iki diizeyli (basarili/basarisiz) degiskenler olsun. 1. satir i¢in basarinin
olasilig1 m; ise basarisiz olma olasiligt 1 — mr;’dir. Ayni sekilde 2. satir i¢in basarinin
olasilig1 m, basarisizligin olasilig1r 1 — m, olur. Oranlar farki m; — , olarak ifade edilir
ve bu fark -1 ile +1 degerleri arasinda yer alir. m; = 1, gruplarin bagimsizligini ifade

eder.

Bagarinin 6rnek oranlar1 1. satir i¢in p;, 2. Satir i¢in p, olarak gosterilsin. Bu
durumda ornek oranlar1 p; = ny,/n, ; P, = nyy /N, olup, satir toplamlari sirasi ile n;.

ve n, ’dir. Ornek oranlar1 p; — p, olmak iizere bu farkin tahmini standart hatasi,
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r1(1-p1) + p2(1-p2) (2.29)

ni. na.

6(1’1 - Pz) = 6(p1—p2) = \/
seklinde gosterilir ve
my — Ty i¢in %(1 — a) X 100 igin Giiven Arahig,

(p1—p2) £ Za/2 6(p1 — p2) (2.30)

ile ifade edilir. Burada, Z, /, standart normal dagilim tablosundan sag kuyruk alani %

yapan kritik degerdir.
2.3.2. Goreli Risk (Relative Risk)

2 x 2’lik bir ¢apraz tabloda goreli risk; iki grup i¢in “basari” olasiliklarinin
oranidir ve negatif olmayan herhangi bir tamsay1ya esittir. Goreli Risk, “GR” olarak ifade

edilir ve,

GR=2 (2.31)

T2
seklinde hesaplanir.

Yi18ina ait goreli risk ise 6rnek basari olasiliklarinin oranlanmasi ile tahmin edilir.

Iki grup igin érnek oranlari p; Ve p, oldugunda drnek géreli risk p, /p, olur.

Ornek goreli riskin dogal logaritmasi log(%), biiyiik orneklemlerde beklenen
2

1—71'1 1—7T2
+

Nimy  Nimp

degeri log (%) ve varyansi olan asimptotik normal dagilima
2

yakinsayacagindan,

log (%) icin % (1 — a) X 100 Giiven Araligs;
2

4 1-p; , 1-p
log (p—) t 2y |—RE 412 (2.32)

ni.p1 nz .p2
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ile hesaplanir. Bu giliven aralifinda varyans bilinmediginden tahmin edicisi kullanilir.
log (%) igin giiven arali1 (AS,US) olarak alinirsa, % icin % (1 — a) x 100 giiven
2 2

araligl, (e45,eYS) olacaktir. (Dagalp, 2018, Tang, He, & Tu, 2012).
2.3.3. Odds Oram (Capraz Carpim Orani)

Capraz ¢arpim orani, kategorik verilerin analizinde uygun model tespit edildikten
sonra modeldeki parametrelerin yorumlanmasinda siklikla kullanilan bir dlgiittiir. 2Xx2°1lik
bir ¢apraz tabloda 1. satir i¢in basarinin olasiligi r;, ve 2. satir i¢in basarinin olasiligi m,

olsun. 1. satir ve 2. satir i¢in basarinin odds degerleri sirasiyla odds; ve odds, olmak

uzere,
—_ ™
odds; = o — (2.33)
"
odds, = T (2.34)

seklinde tanimlanir. Ornegin; m = 0.75 ise odds degeri, odds = 0.75/0.25 = 3 olur. Bu
deger basarinin gergeklesme olasiliginin basarisizliga gore 3 kat daha fazla oldugunu
gosterir. Basarili olma olasihigi mw = 0.8 ise odds= 0.8/0.2 =4.0 olur ve basarmnin
gerceklesme olasiliginin basarisizliga gore 4 kat fazla oldugunu, her bir basarisizlik i¢in
4 basarmin gozlendigini ifade eder. Ayrica herhangi bir olayin meydana gelmesinin

odds’u biliniyorsa olayin ger¢eklesme olasiligi;

odds
T= odds+1 (2.35)

seklinde ifade edilir. iki ayr1 odds degerinin ya da kosullu odds degerinin birbirine oranina
"Capraz Carpim Orani (Cross Product Ratio)” veya “Odds Oran1” denir. "8" veya “OR”

ile tanimlanir.

_ Odd51 _ 7'[1/(1—7'[1)
o OddSZ o 7'[2/(1—7'[2)

(2.36)
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seklinde hesaplanir. Esitlik 2.31 ve 2.36’dan anlasilacag tizere goreli risk iki olasiligin

birbirine orani iken odds orani 8, iki odds’un birbirine oranidir.
2.3.3.1. Odds Oraninin Ozellikleri
Odds oraninin 6zellikleri asagidaki gibi 6zetlenebilir:

- Odds orani negatif olmayan herhangi bir tamsayiya esittir.

- Odds oraninin degeri satir ve siitun degerlerinin yer degistirmesiyle degismez,
yani simetriktir (invariant).

- A ve B degiskenleri bagimsiz olduklarinda, basar1 oranlar1 esit olacagindan
odds degerleri de esit olacaktir. Bu durumda odds oran1 8 = 1 olacaktir.
Bagimsizliga karsilik gelen 1 degeri, karsilastirma i¢in bir temel teskil eder.

- Odds oran1 1°den uzaklastik¢a degiskenler arasindaki iliski kuvvetlenir.

- Odds oram1 1 < 6 < oo oldugunda 1. satirdaki basarmin odds’u 2. satirdaki
basarinin odds’undan daha yiiksektir. Ornegin; 8 = 4 oldugunda 1. satirdaki
basarinin odds’u 2. satirdaki basarinin odds degerinin 4 katidir (1, > ;).

- Odds oran1 0 < 6 < 1 oldugunda ise 1. satirdaki basarinin odds’u 2. satirdaki
basarinin odds’undan daha distiktiir (7, < m,).

- Odds oraninin &rneklem genisligi ile iliskisi yoktur. Orneklem genisligi,
capraz tablonun tiim goézelerinde ayni oranda artarsa odds orani ayni kalir
(Liao, 1994 : 48).

- Odds oranmin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi 8,

f = P/A-p) _ Mi/Maz _ MuiMa (2.37)

p2/(1-p2) Nyq /N2 NiaN2q

seklinde ifade edilir.
2.3.4. Odds Oram ve Logaritmik Odds Oram

Kiiclik ve orta 6rneklem biiytikliikleri i¢in 6rnek odds orani oldukc¢a carpik bir
dagilima sahiptir. Ornek odds oranmin logaritmik bir déniisiimii olan log 8, biiyiik
orneklemlerde ortalamasi log 6 ve asimptotik standart hata (ASE) olarak adlandirilan bir

standart sapmasi ile normal dagilima yakinsar. 2X2 lik bir ¢apraz tablo igin standart hata,
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ASE(log8) = J— R e (2.38)

Nqq npp Nz2

ile verilmistir. Bu 6rnekleme dagilimi normale yakin oldugundan 6nce log 0 i¢in giiven

aralig1 hesaplanir ve anti-logaritmasi alinarak 6 i¢in giliven aralig1 elde edilir.

log(0) icin %(1 — a) X 100 Giiven Araligi;

log(8) + Za/ZASE(log 0) (2.39)
ile elde edileceginden 0 i¢in %(1 — a) X 100 giiven araligi,

AS =log(8) — 74/, ASE(log 0) (2.40)

US = log(®) + z4/,ASE(log ) (2.41)
olmak iizere, (e4S, eY5) ile hesaplanr.

Giiven araligi, degiskenlerin birbirinden bagimsiz oldugunu ifade eden, 8 =1
degerini i¢cermiyorsa, hesaplanan odds oraninin anlamli oldugu yani odds oranimnin iki

grup arasinda farkli oldugu yorumu yapilabilir.
Diizeltilmis Capraz Carpim Orani

Capraz tablolarda herhangi bir goze sikligi n;; = 0 ise 6rnek gapraz ¢arpim orani

da 0 veya +oo olur. Bu durumda her hiicreye 0.5 eklenerek 0’ ile gosterilen diizeltilmis

¢apraz ¢arpim orani,

_ (n11+0.5)(n22+0.5)
(n12+0.5)(n21+0.5)

Dl

(2.42)

olarak hesaplanir.
2.3.5. Odds Oram (OR) ve Géreli Risk (GR) Arasindaki Iliski

Odds oran1 ve goreli risk her iki grup icin basari oraninin sifira yakin olmasi

durumda benzer degerler alir.
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_ p1/(-p1) _ 1-p2
OR = p2/(1-p2) GR (1—191) (2.43)

Odds oran1 ve goreli risk arasindaki bu iliski kullanighidir. Baz1 veri setleri igin
goreli riskin hesaplanmasi miimkiin degildir ancak odds orani hesaplanabilir ve bunun

sonucunda goreli riski yaklasik olarak bulunabilir.
2.4. UYGUN MODELIN SECIMIi

Verilen bir ¢apraz tabloya ait logaritmik dogrusal analiz yapilirken, elde edilen
modelin ilgili y1gin i¢in en uygun model olmas1 gerekmektedir. Model se¢imi yapilirken
iki tip hata karsimiza cikabilir. Ik olarak secilen model gereginden fazla parametre
icerebilir ya da se¢ilen modelde yer almasi gereken parametreler modelde yer almayabilir.
Her iki durumda da veri ile model arasinda bir uyumsuzluk problemi ortaya ¢ikabilir. Bu

nedenle en uygun model asagidaki kriterleri tasimalidir (Becanim, 2006) :

- En az parametreye sahip olmalidir.

- Ele alinan uyum iyiligi testlerine gére anlamli olmalidir.

Arastirmacinin kolayca yorumlayabilecegi model, ele alinan y1gin i¢in en uygun

modeldir.

Birden fazla modelin anlamli ¢ikmast halinde, hangi logaritmik dogrusal modelin
secilen degiskenler arasindaki iliskiyi dogru ifade ettigini belirlemede Pearson y?ve Log-
olabilirlik oran istatistigi L* gibi baz1 uyum iyiligi testleri kullanilmaktadir. Ancak uyum
iyiligi testlerinden en yaygin kullanlanlari olabilirlik oran istatistigi L? ‘dir (Karabulut,
1998: s.11; Agresti, 1990: s.174).

L? istatistiginin, Pearson y? istatistigine tercih edilmesinin iki temel nedeni vardir.
Birincisi beklenen frekanslarin en ¢ok olabilirlik yontemi ile tahmin edilmesi, ikincisi ise
L? istatistiginin ¢ok yonlii frekans tablolarinda kosullu bagimsizliklarin daha giiglii test
edilmesini saglayacak bi¢imde pargalara ayrilabiliyor olmasidir (Knoke & Burke,
1980:30).

Arastirmaci, birden fazla asamali logaritmik dogrusal modele sahip ise bu

modeller icinden en uygun modele karar verirken L? test istatistigini kullanmalidir.
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Ornegin; M; tiim degiskenlerin birbirinden bagimsiz oldugunu ifade eden tam
bagimsizlik modeli [A][B][C] ve M, bir degisken ¢iftinin bagimli, diger degiskenlerin ise
birbirinden bagimsiz oldugunu ifade eden modellerden [BC] [A] hiyerarsik logaritmik
dogrusal modeli olsun. Bu iki modelden hangisinin y1gin i¢in en uygun model olduguna
karar verilirken M; ve M, modelleri i¢in hesaplanan L? olabilirlik oran test istatistikleri
farklar1 alinarak karar verilir. Bu test istatistigine kosullu (sartli) olabilirlik oran test

istatistigi ad1 verilir ve
L*(My/M,) = LZ(M1) — [*(M5) (2.44)

seklinde ifade edilir. Kosullu olabilirlik oran test istatistigi, sd; — sd, serbestlik derecesi
altinda asimptotik olarak y? dagilimina sahiptir. Bu nedenle ele alinan modellere ait L?
degerlerinin  farki  sd(M;) —sd(M,) serbestlik derecesindeki x? degeriyle
karsilastirildiginda p < a ise modeller arasinda fark oldugu ve test edilen degiskenler
arasinda etkilesim bulunmadigin1 ifade eden, H, : A‘[}-B =0 vyokluk hipotezinin
reddedilmesi gerektigi sOylenir. Bu durumda uygun model M, modeli olur. Eger

aralarindaki farklilik anlamli degilse uygun model M; modeli olacaktir.
2.4.1. Uygun Modelin Se¢iminde Kullanilan Adimsal Yontemler

Bir y1gin i¢in onu temsil edecek en uygun logaritmik dogrusal model segilirken
ileriye doniik se¢im yontemi veya geriye doniik eleme yontemi uygulanir. Bu yontemleri

ti¢ degiskenli logaritmik dogrusal modeller iizerinde asagidaki gibi inceleyebiliriz.

fleriye doniik secim yonteminde modelleme islemi M tam bagimsizlik modeli
log(mi jk) =g+ A%+ /1}3 + ¢, ile baslar. Verilere en uygun model segilinceye kadar
kendisinden bir fazla parametre igeren modellerle karsilastirilarak eklenen parametrenin
anlamli olmadigini sdyleyen H, yokluk hipotezi red edilemeyene kadar tekrar edilir. H,

yokluk hipotezinin red edilememesinden dnceki model, yigin i¢in en uygun modeldir.

Geriye doniik eleme yonteminde modelleme islemi degiskenler arasindaki olasi
tim etkilesimleri igeren M®, log(myj) = Ao + A + A7 + AL + 257 + 458 + A5 +

ABC

ijk. doymus hiyerarsik logaritmik dogrusal modeli ile baglar. Olasi tiim etkilesimleri

igeren doymus modelden veri 6rneklerine en uygun daha basit bir model bulabilmek igin

istatistiksel olarak anlamli bulunmayan parametreler modelden elenerek modelden
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¢ikarilan parametrenin anlamli olmadigini ifade eden H,, yokluk hipotezi red edilinceye
kadar devam eder. H, yokluk hipotezinin red edilmesi modelden daha fazla parametre
elenemeyecegi anlamina gelir ve son adimda elde edilen model, y1gin i¢in geriye doniik

eleme (stepwise) ile elde edilen verilere en uygun model olur.
2.4.2. Uygun Modelin Seciminde Kullanilan Kriterler

Bir y181n i¢in en uygun modelin se¢iminde birden fazla model olmasi durumunda
bir takim Olgiitler kullanilmakta ve modelin yorumlanmasina yardimci olmaktadir.
Bunlardan birincisi s; drneklem genisligidir. Burada N yigin ¢ap1, L? olabilirlik oran

istatistigi olmak tizere, 6rneklem genisligi s,
S=5 (2.45)

seklinde hesaplanir.

Orneklem genisliginden yola c¢ikarak model seciminde kullanilabilecek
kriterlerden birisi w = v/s’dir. Ancak sadece hesaplanan w degerine bakilarak model
secimine karar vermek dogru olmayabilir. Bu nedenle model se¢imini diger kriterlerle

desteklemek faydali olacaktir.

Uygun model se¢iminin karar verilmesinde kullanilan bir diger 6lgiit,

_ L2(Mo)-L2(M)

2
R L%(Mo)

(2.46)

olup hiyerarsik logaritmik dogrusal modellerin segiminde kullanilmaktadir. R?, O ile 1
arasinda degerler alan bir dlciittiir. Bu kritere gdre R? degeri 1’e yaklastikca ele alinan bir
sonraki model yani M modeli, 0’a yaklastikca M, modeli kabul edilir. Ancak R?’nin
hesabinda yukarida verilen esitlikte goriildiigii iizere modeldeki parametre sayisinin yer
almamasi arastirmaciy1 yamlgiya diisiirebilir. Bu nedenle R?’ye alternatif bir 6lgiit,

_ L#(My)/sd(My)—L*(M)/sd (M)
L% (My)/sd(Mo)

)

(2.47)

olarak sunulmustur (Becanim, 2006:26).
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& degeri R?’ye benzer sekilde yorumlanir. Alabilecegi en yiiksek deger 1°dir ve
R%’den kiigiiktiir. Ayn1 anda ayn1 R? degerlerine sahip iki model varsa bu modeller

icerisinde & degeri biiyiik olan model o yigmn i¢in en uygun model olarak ele alinir

(Becanim, 2006:26).

En uygun model se¢iminde kullanilan diger bir kriter, Akaike bilgi kriteri
(Akaike’s Information Criterion)’dir. Akaike Bilgi Kriteri, yi1gin i¢in en uygun model ele
almirken, birden fazla hiyerarsik model varsa, her bir model igin L*(M) farklari
kullanilarak mevcut modeller, kendisinden daha fazla parametre igeren hiyerarsik modele

kars1 test edilir. Akaike Bilgi Kriteri, AIC ile gosterilir ve,
AIC = L*(M) — [q — 2sd(M)] (2.48)
seklinde hesaplanir. Bu esitlikte;

L>(M) : M modelini kendisinden daha fazla parametre iceren modele kars: test

eden olabilirlik oran istatistigi,
q : kendisinden daha fazla parametre igeren modele ait serbestlik derecesi,
sd(M) : M modeli i¢gin serbestlik derecesi,

olarak tanimlanir.
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UCUNCU BOLUM

INTIHAR OLASILIGI OLCEGI VE SOSYO-DEMOGROFIK
DEGISKENLERIN LOGARITMIK DOGRUSAL MODELLER
YARDIMI iLE INCELENMESI

3.1. ARASTIRMANIN AMACI, KAPSAMI VE YONTEMI
3.1.1. Amacg

Bu ¢alismanin amaci lise ve iiniversite 6grencilerine ait intihar olasiligi 6lcegi,
problem ¢6zme envanteri, Cinsiyet, sosyo-ekonomik diizey, 6grenim diizeyi gibi gesitli
sosyo-demogrofik degiskenler arasindaki iliskilerin logaritmik dogrusal modeller
yontemi ile analiz edilmesidir. Logaritmik dogrusal modeller ile gesitli diizeylere sahip
kategorik degiskenlerin sadece temel (ana) etkileri degil, aym1 zamanda degiskenler

arasindaki ikili veya daha yiiksek dereceden etkilesim etkileri de sinanmaktadir.
3.1.2. Kapsam

Arastirmanin 6rneklemini Ankara ilinde gesitli lise ve tiniversitelerde okuyan 15-
25 yas arasindaki 2343 Ogrenci olusturmaktadir. Bu kapsamda, yazarlarindan izin
alinarak, “Lise ve Universite Ogrencilerinde Intihar Riskini Belirlemeye Y&nelik Bir
Modelin Smanmasi” (Hisli Sahin & Durak Batigiin, 2009) calismasimin verileri

kullanilmastir.
3.1.3. Yontem

Calisma kapsaminda ilgili degiskenler arasindaki temel etki, ikili ve daha yiiksek
dereceden etkilesim etkileri Logaritmik Dogrusal Modeller (Logaritmik Dogrusal Analiz)
yontemi ile “IBM SPSS Statistics 217 paket programi kullanilarak analiz edilmistir.
Ayrica analiz yontemine gec¢ilmeden oOnce ilgili degiskenlere ait Orneklem
buiytikliiklerine, degiskenlere iliskin betimsel istatistiklere ve bazi klasik istatistiksel

analiz yontemlerine (t-Testi, Tek Yonlii ve 1ki Yonlii Varyans Analizi) yer verilmistir.
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3.2. VERI TOPLAMA ARACLARI

Bu ¢alismada, Hisli Sahin & Durak Batigiin (2009)’tin ¢alismasindaki bireylerin
intihar olasilig1 ve problem ¢dzme becerilerini belirlemek amaciyla kullanilan Intihar
Olasihigr Olgegi (I00) ve Problem Coézme Envanteri (PCE) Olgegi verilerinden
yararlanilmigtir. Bunlarin yani sira katilimcilar hakkinda bazi demografik bilgilere
ulagmak amaciyla arastirmacilar tarafindan hazirlanan ve uygulanan “Demografik Bilgi

Formu’ndan elde edilen veriler kullanilmistir.
3.2.1. Demografik Bilgi Formu

Bireylere iliskin yas, cinsiyet, 6grenim diizeyi, anne egitim durumu, baba egitim
durumu vb. tiirden demografik 6zellikleri belirlemek amaciyla arastirmacilar tarafindan

hazirlanmis anket formudur.
3.2.2. intihar Olasihg Olgegi

Intihar Olasihigr Olgegi (100), 1-4 arasinda puanlanan Likert tipi bir dlgek tiirii
olup Cull ve Gill (1988) tarafindan gelistirilmistir. 36 maddeden olusan bu o6l¢ek
bireylerin kendilerini degerlendirmelerine ydnelik bir lgek tiiriidiir. Intihar Olasilig
Olgegi’'nden alman yiiksek puanlar bireylerde intihar olasihigmin yiiksekligine isaret
etmektedir. Formun Tiirk¢eye ¢evirisi Eskin (1993) tarafindan yapilmistir. Olgegin bu
calismada kullanilan formu ise, Sahin ve Batigiin (2000)’iin yapmis oldugu bir caligmada

kullanilan formdur.
3.2.3. Problem Cozme Envanteri

Problem Co6zme Envanteri (PCE) 35 maddelik 1-6 arasi Likert tipi kendini
degerlendirme tiirii bir 6l¢ek olup, Heppner ve Petersen (1982) tarafindan gelistirilmistir.
S6z konusu 6l¢ek bireylerin problem ¢dzme yetileri konusunda kendi algilayisint 6lger
ve Olgekten alinan yiiksek puan bireylerin problem ¢6zme yetileri konusunda kendilerini
yetersiz olarak algiladiklarini yani bireylerin problem ¢dzme becerilerinin diisiik
oldugunu ifade eder. Olgegin kiiltiiriimiize uyarlanmas1 Sahin ve arkadaslar1 (1993)

tarafindan yapilmistir.
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3.3. OZET ISTATISTIKLER VE ISTATISTIKSEL ANALIZ SONUCLARI

Arastirmaya katilan Ogrencilerin  sosyo-demografik 6zelliklerinin  frekans

dagilimlar1 asagidaki tabloda 6zetlenmistir.

Tablo 3.1. Arastirmaya Katilan Ogrencilerin Sosyo-Demografik Ozelliklerinin Frekans

Dagilimlar
Degisken ve Diizeyleri Frekans Yiizde
Cinsiyet Kadin 1320 %56.3
Erkek 995 %42.5
Toplam 2315 %98.8
Yas 15-17 1229 %52.5
18 — 25 1047 %44.7
Toplam 2276 %97.1
Ogrenim Lise 1358 %58.0
Diizeyi Universite 985 %42.0
Toplam 2343 %100
Anne Egitim Okur-yazar olmayan 63 %2.7
Diizeyi Okur-yazar olan 64 %2.7
ilkokul 773 %33.0
Ortaokul 316 %13.5
Lise 684 %29.1
Yiiksekokul/Universite 421 %19.0
Toplam 2321 %99.1
Sosyo Diisiik 900 %38.4
Ekonomik Orta 1000 %42.6
Diizey Yiiksek 421 %19.0
Toplam 2321 %99.1
Annenin sag Sag 2318 %98.9
olup olmama Hayatta degil 18 %0.8
durumu
Toplam 2336 %99.7
Babanin sag Sag 2250 %96.0
olup olmama Hayatta degil 85 %3.6
durumu
Toplam 2335 %99.7
Aile Birligi Birlikte 2106 %89.9
Ayri 134 %5.7
Toplam 2240 %95.6

Arastirmanin orneklemini Ankara ilinde ¢esitli lise ve {iniversitelerde okuyan
2343 ogrenci olusturmaktadir. Bunlarin 1358’1 lise (%58.0), 985’1 {iniversite (%42.0)
ogrencisidir. Orneklemin %56.3 ‘i kiz, %42.5°u erkektir. Bireylerin yas araligi 15-25
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olup, 15ile 17 yas arasinda olanlar “ergenlik” (%52.5), 18 ile 25 yas arasinda olanlar “ge¢
ergenlik” (%44.7) olarak siniflandirilmistir.

Ogrenim Diizeyi intihar
. Clasilig

Lise Universite Olgegi
Kategarik
Dilsik Risk

mgh e

Yiksek Risk
.Grubu

uipey

Bafisuiy wiBauag

¥ay43

Sekil 3.1. Cinsiyet x Ogrenim Diizeyi X Intihar Olasilig1 Olgegi Degiskenlerinin Dagilimi

Anne egitim diizeyi, sosyo ekonomik diizey gostergesi olarak ele alinmustir.
Annesi okur-yazar olmayan, okur-yazar olan ve ilkokul mezunu olanlar “disiik”
(%38.4), ortaokul ve lise mezunu olanlar “orta” (%42.6), yiiksekokul veya iiniversite
mezunu olanlar “yiiksek” (%19.0) olarak siniflandirilmistir. Ancak logaritmik dogrusal
model analizinde sadece sosyo ekonomik diizeyi disiik ve yiiksek olan gruplar
degerlendirilmistir.

Sosyo Ekonomik Diizey Anne Egitim
Dazeyi
Diigiik Orta Yiiksek B Clur-yazar olmayan
B Okur-yazar olan
Dlikokul
M Crtackul
CLise

Yiksekokul /
= Universite

Sekil 3.2. Sosyo Ekonomik Diizey X Anne Egitim Diizeyi Degiskenlerinin Dagilim1

Calismaya katilan bireylerin %98.9’unun annesi hayatta iken sadece %0.8’inin
annesi hayatta degildir. Aym sekilde %96.0’simin babas1 hayatta iken, sadece %3.6’lik
kismin babasi hayatta degildir ve bireylerin %94°ii ailesiyle birlikte yasarken, %6’s1
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ailesinden ayr1 yasamaktadir. Calismaya katilan bireylerin neredeyse tamaminin en az
annesi ya da babasi sag iken, biiylik bir ¢cogunlugun da ailesiyle birlikte yasadiklarini

sOyleyebiliriz.

Orneklemin intihar olasihig &lgedi toplam puani ortalamasi, X = 73.07 ve
standart sapmasi, ss = 12.25 olup; intihar olasilig1 puan1 ortalamanin bir standart sapma
tizerinde (85) olanlar “yiiksek risk grubu, bir standart sapma altinda (61) olanlar ise
“disik risk grubu” seklinde Hisli Sahin & Durak Batigiin (2009)’de verildigi gibi
tanimlanmustir. Sosyo ekonomik diizeyi orta grupta yer alan bireyler ¢alismaya logaritmik

dogrusal analiz yonteminde dahil edilmemistir.

Logaritmik Dogrusal Analiz yontemine gegilmeden Once siirekli degiskenler
intihar olasiligr Olgegi Ortalama Toplam Puani bagimli degisken olarak alimarak bazi
demografik degiskenlere (cinsiyet, aile birligi, sosyo ekonomik diizey) yonelik analizler
(t-Testi, tek yonlii ve iki yonlii varyans analizi) yapilmis ve sonuglar asagidaki gibi

Ozetlenmistir.

Intihar olasilig1 dlgegi ortalama toplam puanmin cinsiyete gore anlamli farklilik
gosterip gostermedigine iliskin Bagimsiz Orneklemler t-Testi sonuglar1 asagidaki tabloda

verilmistir.

Tablo 3.2. intihar Olasihig Olgegi Ortalama Toplam Puaninin Bagimsiz Orneklemler t-Testi

Sonuglari
Cinsiyet N Ort. SS sd t 14
Kadm 1320 72.14 11.118
2313 -4.475 0.000
Erkek 995 74.19 10.633

Elde edilen bulgulara goére intihar olasiligi 6lcegi ortalama toplam puanlari
arasinda cinsiyete gore istatistiksel olarak anlamli bir farklilik bulunmustur (t;313) =
—4.475; p < 0.05). Erkeklerin intihar olasiligi olgegi ortalama toplam puani, (X =
74.19;ss = 10.63) kadinlarin intihar olasiligi olgegi ortalama toplam puani
ortalamasindan (X = 72.14; ss = 11.12) daha yiiksek ¢ikmistir. Bu sonuglar, erkeklerin
kadinlardan daha fazla ortalama toplam puani istii deger tasidigini yani yiiksek risk

grubunda yer aldigin1 gosterir.
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Intihar olasilig1 6lgegi ortalama toplam puaninim aile birligine gore anlaml
farklilik gosterip gostermedigine iliskin Bagimsiz Orneklemler t-Testi sonuglar

asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 3.3. intihar Olasihig Olgegi Ortalama Toplam Puaninin Bagimsiz Orneklemler t-Testi

Sonuglart
Aile Birligi N ort. ss sd t p
Evet 2106 73.01 10.986
2238 | -1.544 | 0.123
Haywr 134 74.53 11.772

Elde edilen bulgulara gore intihar olasiligi 6lgegi ortalama toplam puanlar
arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik bulunmamustir (£(;238) = —1.544;p >
0.05). Bu sonug gruplar arasinda fark olmadigini, yani anne ya da baba bile birlikte
yasaylp yasamamanin intihar olasilig1 6l¢egi ortalama toplam puani degerleri arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir farklilik tasimadigini gésterir. Bu nedenle logaritmik

dogrusal analizlerde anlaml farklilik tasimayan bu degiskenler degerlendirilmemistir.

Intihar olasilig1 6lgegi ortalama toplam puaninin sosyo ekonomik diizeylere gore
anlaml bir farklilik gosterip gostermedigine iliskin tek yonlii varyans analizi sonuglari

asagidaki tablolarda verilmistir.

Tablo 3.4. Tanimlayicr Istatistikler

Intihar Olasihig1 Ol¢egi —

Top(l)am Plgla:l)l o N x 58
Diisiik 257 74.46 18.715
Orta 297 72.78 18.666
Yiiksek 124 7151 17.972
Toplam 678 73.94 18.642

Tablo 3.5. intihar Olasihig1 Olgegi Ortalama Toplam Puaninin Tek Faktérlii Varyans Analizi

Sonuglart
Kareler Toplam sd Kareler Ortalamasi F p
Gruplar arasi 2755.821 2 1377.910 4.000 0.019
Gruplar I¢i 232520.936 675 344.475
Toplam 235276.757 677
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Tablo 3.6. intihar Olasilig1 Olgegi Ortalama Toplam Puanimin Coklu Karsilastirma Tukey Testi

Sonuglari
95% Giiven
(1) Sosyo (J) Sosyo B
. . Ortalama Arahg
Ekonomik Ekonomik SS P .
" " Fark (1-J) Alt Ust
Diizey Diizey
Sinir Sinmir
Diisiik Orta 3.671 1581 | 0.054 | -0.04 7.38
Yiiksek 4.947" 2.029 | 0.040 0.18 9.71
Tukey |Orta Diisiik -3.671 1581 | 0.054 | -7.38 0.04
HSD Yiiksek 1.276 1984 | 0.796 | -3.38 5.94
Yiiksek Diisiik -4.947" 2.029 | 0.040 | -9.71 -0.18
Orta -1.276 1984 | 0.796 | -5.94 3.38

Tek Faktorlii Varyans Analizi sonuglarina gore sosyo ekonomik diizeyi farkli olan
kisilerin intihar olasiligi 6lgegi ortalama toplam puanlari arasinda istatistiksel olarak
anlaml farklilik vardir (F; 675y = 4.000,p < 0.05). Farkliligin hangi ikili grup ya da
gruplardan kaynaklandigini gosteren Tukey testi sonuglarina bakildiginda sosyo
ekonomik diizeyi diisiik olanlarla sosyo ekonomik diizeyi yiiksek olanlarin intihar
olasilig1 6lgegi ortalama toplam puanlar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik
oldugu goriilmiistiir. Yani sosyo ekonomik diizeyi diisiik olan grubun intihar olasiligi
Olgegi ortalama toplam puani (X = 74.46, ss = 18.715), sosyo ekonomik diizeyi yiiksek
olan gruba (x = 71.51, ss = 17.972) gore daha yiiksektir.

Intihar olasih@: 6lgegi ortalama toplam puaninin cinsiyet ve sosyo ekonomik
diizeylere gore anlamli bir farklilik gosterip gostermedigine iliskin ¢ift yonlii varyans

analizi sonuglari,
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Tablo 3.7. Tanimlayici Istatistikler

Denegin Cinsiyeti | Sosyo Ekonomik Diizey x SS Ornekl
em
Kadin Diisiik 73.415 12.1665 419
Orta 71.184 12.1695 485
Yiiksek 70.476 11.5867 187
Toplam 71.919 12.1199 1091
Erkek Diisiik 75.725 12.4578 284
Orta 74.171 12.0205 327
Yiiksek 72.940 11.4771 151
Toplam 74.507 12.1106 762
Total Diisiik 74.349 12.3285 703
Orta 72.387 12.1908 812
Yiiksek 71.577 11.5859 338
Toplam 72.983 12.1796 1853

Tablo 3.8. Cinsiyet ve Sosyo Ekonomik Diizey Degiskenlerine Ait Cift Yonlii Varyans Analizi

Sonuglari
Tip 11 Kismi
Ortalama
Kaynak Ortalama sd F p Eta
Kareler
Kareler Kareler
Diizeltilmis Model 5421.979° 5 1084.396 7.437| 0.000 0.020
Kesme Noktasi 8338467.665 1| 8338467.665  57188.184 | 0.000 0.969
Cinsiyet 2619.948 1 2619.948 17.969 | 0.000 0.010
Sesgroup 2228.233 2 1114.116 7.641| 0.000 0.008
Cinsiyet * Sesgroup 44.603 2 22.302 0.153| 0.858 0.000
Hata 269306.503 | 1847 145.808
Toplam 10144840.000| 1853
Diizeltilmis Toplam 274728.481| 1852

tablolarinda 6zetlenmistir. Sonuglar incelendiginde, cinsiyet ve sosyo ekonomik

diizeyinin intihar olasilig1 6lgegi ortalama toplam puaninda ana (temel) etkileri anlamli

bulunurken (Fy = 17.969; F;) = 7.641; p < 0.05), birlikte etkilesiminin intihar

olasilig1 olgegi ortalama toplam puani lizerindeki etkisi istatistiksel olarak anlamli

bulunmamustir (F3y = 0.153;p > 0.05). Ancak Tablo 3.8’de kismi eta kareler degerleri

incelendiginde temel etkileri istatistiksel olarak anlamli bulunan degiskenlerin (cinsiyet,
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sosyo ekonomik diizey) etkisinin ¢ok biiylik oldugu sdylenemez. Ciinkii bu etkilerin

intihar olasilig1 6lgegi ortalama toplam puani iizerindeki etkisi sirasiyla % 1 ve % 0.8°dir.
3.4. LOGARITMIK DOGRUSAL ANALIiZ YONTEMIi

Bu boliimde klasik istatistiksel analiz yontemi sonuglari da g6z Onilinde
bulundurularak bazi degiskenler arasindaki ikili veya daha yiiksek dereceden etkilesimler
calisgmanin temel amacini olusturan logaritmik dogrusal modeller yardimi ile

incelenmistir.

3.4.1. U¢ Yénlii Capraz Tablolarin Logaritmik Dogrusal Analiz Yontemi ile

Incelenmesi

“cinsiyet”, “sosyo ekonomik diizey” ve “intihar olasihg1 olgegi”

degiskenlerine iliskin logaritmik dogrusal analiz

Degisken diizeyleri ve kodlamalar1 asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 3.9. Degiskenler ve Kategorileri

Degisken Diizeyleri
Cinsiyet Kadin =1
Erkek =2

Intihar Olasiligi Olgegi (iookateg) Diigiik Risk Grubu = 1
Yiiksek Risk Grubu = 2
Sosyo Ekonomik Diizey (sesgroup) | Disiik = 1

Orta=2

Yiiksek = 3

Mgili degiskenlere geriye dogru asamali logaritmik dogrusal analiz uygulanmis ve
ana etkiler (K=1), iki degiskenli etkilesim etkileri (K=2), li¢ degiskenli etkilesim etkilerinin

(K=3) anlamliligina ait analiz sonucu asagida verilmistir.
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Tablo 3.10. Ug Yénlii Etki ve Etkilesim Ozet Tablosu

K | sd | Olabilirlik Oran Pearson Iterasyon
Ki-Kare p Ki-Kare p Sayisi

K-Yonlii ve Daha 1 11 65.638 0.000 68.723 0.000 0
Yiiksek 2 7 21.549 0.003 21.454 0.003 2
Etkilesimler 3 2 0.055 0.973 0.055 0.973 3
K-Yonlii 1 4 44,089 0.000 47.269 0.000 0
Etkilesimler 2 5 21.495 0.001 21.400 0.001 0

3 2 0.055 0.973 0.055 0.973 0

Tablo 3.10°daki ilk kismin birinci satir1 incelendiginde ana etkiler, iKili etkilesim

etkileri ve ti¢lii etkilesim etkilerinin sifir oldugunu ifade eden H,, yokluk hipotezi,

Ho=A4€ =0, M= AC=2EC=0, =i =25=0

Gerek olabilirlik oram (L?> = 65.638,p = 0.000 < 0.05), gerekse Pearson Ki-
Kare test istatistigi (y? = 68.723,p = 0.000 < 0.05) degerleri 0.05 anlam diizeyinde

red edilmistir.

Ikinci satirda ise, ikinci dereceden ve iigiincii dereceden etkilerin sifira esit oldugu

H, yokluk hipotezi,
Ho={EC =0, AP =24 =28 =0

Gerek olabilirlik oran1 (L? = 21.549,p = 0.003 < 0.05), gerekse Pearson Ki-
Kare test istatistigi (y? = 21.454,p = 0.003 < 0.05) degerleri 0.05 anlam diizeyinde

red edilmistir.

Son satirda ise, lciincii dereceden etkilerin sifira esit oldugunu ifade eden H,

yokluk hipotezi,
Hy = A85C =

Gerek olabilirlik oran1 (L? = 0.055,p = 0.973 < 0.05), gerekse Pearson Ki-
Kare test istatistigi (y* = 0.055,p = 0.003 < 0.05) degerleri 0.05 anlam diizeyinde red

edilememistir.
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Tablo 3.10’un ikinci kismu ise, sirasiyla ana etkiler, ikinci dereceden ve iiglincii
dereceden etkilerin sifira esit oldugu hipotezlerini test eder. Ana etkiler ve ikinci
dereceden etkilesim etkilerinin sifira esit oldugu H, yokluk hipotezi, gerek olabilirlik
orani, gerekse Pearson Ki-Kare test istatistikleri p degerleri 0.05 anlam diizeyinde red
edilir (p = 0.000 ve p = 0.001 < 0.05). Ancak figiincii dereceden etkilesim etkisinin
sifira esit oldugu H,, yokluk hipotezi, gerek olabilirlik orani, gerekse Pearson Ki-Kare test
istatistigi p degeri, 0.05 anlam diizeyinde (p = 0.973 > 0.05) red edilememistir. Bu
sonuglar verilere en uygun modelin ana etkiler ve ikinci dereceden etkilesim etkileri
parametrelerini iceren ancak TUgiincli dereceden etkilesim etkileri parametrelerini
icermeyen doymamig hiyerarsik logaritmik dogrusal modele benzer olacagini

gostermektedir.
log(myji) = Ao + A% + A+ A+ AP+ A58 + A5 (3.1)

Modelde yer alacak ikinci dereceden etkilesim parametrelerini tespit etmek igin

asagidaki kismi iliskiler test istatistikleri tablosu incelenebilir.

Tablo 3.11. Etki ve Etkilesimlere Ait Kismi Ki-Kare ve Olasilik Degerleri

Etki sd | Kismi Ki-Kare P iterasyon Sayisi
cinsiyet*sesgroup 2 1.422 0.491 2
cinsiyet*iookateg 1 22.102 0.000 2
sesgroup*iookateg | 2 7.346 0.025 2
cinsiyet 1 19.179 0.000 2
sesgroup 2 80.696 0.000 2
iookateg 1 3.029 0.082 2

Tablo 3.11. incelendiginde ana etkilerden cinsiyet, sesgroup; ikinci dereceden
etkilesim etkisi parametrelerinden cinsiyet*iookateg, sesgroup*iookateg 0.05 anlam
diizeyinde istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Ancak hiyerarsik logaritmik dogrusal
modellere gore yiiksek dereceli bir terim modelde var ise, daha diisiik tiim terimlerin de
modelde var olmasi gerekir. Bu nedenle kismi iliskiler tablosunda 0.05 anlam diizeyinde
anlamli bulunmayan (iodkateg) ana etkisi parametresinin, cinsiyet ve sosyo ekonomik
diizey (sesgroup) degiskenleri arasinda ikili etkilesim etkisinin olmas1 nedeni ile modele

dahil edilmesi gerektigi tespit edilmistir. Bu durumda verilere en uygun model;
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log(myji) = Ao + A% + A7 + AL + ¢ + ¢

seklinde ifade edilen kosullu bagimsizlik modeli olacaktir.

(3.2)

Ana etkiler ve etkilesimlere ait parametre tahminleri asagidaki tabloda 6zetlenmistir.

Tablo 3.12. Etki ve Etkilesimlere Ait Parametre Tahminleri

. . %95 Giiven Araligi
Etki Parametre] Tahmin | Std. Hata Z 14 .
Alt Simir | Ust Sinir

cinsiyet*iookateg* 1 0.022 0.092| 0.236| 0.814 -0.159 0.203
sesgroup 2 -0.012 0.095| -0.129 | 0.897 -0.199 0.174
cinsiyet*iookateg 1 0.207 0.071| 2.933| 0.003 0.069 0.345
cinsiyet*sesgroup 1 -0.125 0.092| -1.353 | 0.176 -0.306 0.056
2 0.269 0.095| 2.822 | 0.005 0.082 0.455

iookateg*sesgroup 1 -0.106 0.092| -1.143 | 0.253 -0.287 0.075
2 -0.076 0.095| -0.802 | 0.423 -0.263 0.110

cinsiyet 1 0.235 0.071| 3.338 | 0.001 0.097 0.374
iookateg 1 0.061 0.071| 0.864 | 0.388 -0.077 0.199
sesgroup 1 0.243 0.092| 2.631| 0.009 0.062 0.424
2 0.212 0.095| 2.231| 0.026 0.026 0.399

Tablo 3.12 incelendiginde uygun modelde yer alan bazi degiskenlerin (cinsiyet,

sosyo ekonomik diizey, cinsiyet ve intihar olasili1 6lcegi etkilesim etkisi) p degerlerinin

0.05’den kiiciik oldugu goriilmektedir.

Ayrica standartlastirilmig parametre tahminleri géz 6niinde bulundurulup Tablo

3.12 incelendiginde ana etkiler arasinda en bilyik Z degeri 3.338 olup, cinsiyet

parametresinin kadin kategorisine ait oldugu goriilmektedir. Yani degiskenler arasinda

hiicre frekansina en 6nemli katkiyr saglayan faktdr cinsiyet degiskenidir. Istatistiksel

olarak anlamli bulunan ikili etkilesim etkilerinin standartlagtirilmig parametre tahmin

degerlerine bakildiginda ise intihar olasilig1 diisiik riskli grupta yer alanlarin yine cinsiyet

degiskeninin kadin kategorisinde yer alanlara bagimli oldugu; sosyo ekonomik diizeyi

yiiksek olanlarin cinsiyet degiskeninin yine kadin kategorisinde bagimli oldugu

sOylenebilir.
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Gozlenen frekanslar ile beklenen frekanslar arasindaki fark yani model artiklar

secilen modele iliskin ¢ikarimlar yapabilmemizi saglayan bir 6lgiittlir. Cinsiyet, Sosyo

Ekonomik Diizey ve Intihar Olasihig1 Olgegi degiskenleri icin model artiklar1 asagidaki

tabloda verilmistir.

Tablo 3.13. Cinsiyet, Intihar Olasilig1 Olgegi ve Sosyo Ekonomik Diizey Degiskenlerine iliskin

Model Artiklar
Cinsiyet intihar Sosyo Gozlenen Beklenen Artiklar Std.
Olasihgr | Ekonomik | Frekans % Frekans % Artiklar
Olgesi Diizey
Kategorik
Kadin Diisiik Diisiik 32.000 12.6% 33.075 131 -1.075 -0.187
Risk %
Grubu Orta 46.000 18.2% 47.775 18.9 -1.775 -0.257
%
Yiksek 20.000 7.9% 17.150 6.8% 2.850 0.688
Yiiksek | Disiik 22.000 8.7% 20.925 8.3% 1.075 0.235
Risk Orta 32.000 12.6% 30.225 11.9 1.775 0.323
Grubu %
Yiiksek 8.000 3.2% 10.850 4.3% -2.850 -0.865
Erkek Diisiik Diisiik 16.000 6.3% 17.978 7.1% -1.978 -0.467
Risk Orta 11.000 4.3% 11.441 4.5% -0.441 -0.130
Grubu Yiksek 11.000 4.3% 8.581 3.4% 2.419 0.826
Yiiksek | Diisiik 28.000 11.1% 26.022 10.3 1.978 0.388
Risk %
Grubu Orta 17.000 6.7% 16.559 6.5% 0.441 0.108
Yiksek 10.000 4.0% 12.419 4.9% -2.419 -0.687
Tablo 3.13 incelendiginde artiklarin degerlerinin  kiigiikk oldugu ve

standartlagtirtlmig artiklarin mutlak degerce ikiyi gegmedigi goriilmektedir. Bu sonug

elde edilen modelin verilere uygun bir model oldugunu gostermektedir.

Standartlastirilmis artiklara iligkin normal olasilik grafigi ise asagidaki sekilde

verilmistir.
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Expected Normal Value

Normal Q-Q Plot of Adjusted Residuals

T

Adjusted Residuals

Sekil 3.3. Standartlastirilmis Artiklara iliskin Normal Olasilik Grafigi

Sekil 3.3. incelendiginde de standartlastirilmis artiklarin normal dagilimdan

sapmadigi ve elde edilen modelin verilere en uygun model oldugu tespit edilmistir.

Cinsiyet ve intihar Olasihgi Olgegi Degiskenlerinin Odds Orani ile Yorumlanmasi

Cinsiyet ve intihar olasilig1 6l¢egi degiskenlerine ait parametre tahminleri

asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 3.14. Cinsiyet ve Intihar Olasihigi Olgegi Parametre Tahminleri

%095 Giiven
Arahg
Parametre Tahmin | Std.Hata VA P
Alt Ust
Sinir Sinmir
Sabit 5.085%
[cinsiyet=1] —0.044 0.113 —0.394 | 0.694 | —0.265 | 0.176
[cinsiyet=2] 0P : : : . :
[iookateg=1] —0.310 0.121 —2.559 | 0.010 | —0.547 | —0.073
[iookateg=2] ob : : : . .
[cinsiyet=1]*[iookateg=1] 0.756 0.159 4.760 | 0.000 | 0.445 1.068
[cinsiyet=1]*[iookateg=2] ob
[cinsiyet=2]*[iookateg=1] 0b
[cinsiyet=2]*[iookateg=2] 0b

Tablo 3.14 incelendiginde [cinsiyet=1]*[iookateg=1] i¢in hesaplanan A katsayisi
0.756 bulunmustur. 0.756 degeri, anti-logaritmasi alindiginda {e%7°¢ = 2.129 = 2.13},

ornek odds oran1 8’ya esittir.
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Ornek odds orani1 6, parametre tahminlerinden hesaplanabilecegi gibi capraz

tablo yardimiyla da hesaplanabilir.

Tablo 3.15. Cinsiyet ve Intihar Olasilig1 Olgegi Degiskenlerine Ait Capraz Tablo

intihar Olasihg Olgegi Kategorik Toplam
Diisiik Risk Yiiksek Risk
Grubu Grubu
Denegin Cinsiyeti Kadin 241 154 395
Erkek 118 161 279
Toplam 359 315 674

Ornek odds orani,

odds; _ Kadwn (Diisiik/Yiiksek) — 241/154
odds, Erkek (Diisiik/Yiiksek) 118/161

0= = 2.135

seklinde hesaplanir. Bu oran cinsiyeti kadin olanlarin diisiik riskli intihar grubunda olma
orani, erkeklerin diistik riskli intihar grubunda olma oranindan 2.13 kat daha fazladir

seklinde yorumlanir.

Odds orani icin %95 giiven araligy;

L4 4L seklinde hesaplanir ve

_ 1
Log(2.135) + 1.96\/E + 154 118 161

(0.7585) + 1.96(0.1591) ya da (0.4467,1.0703) seklinde tanimlanir. Bu aralik
limitlerin iissii almarak (%4467, e19793) hesaplandiginda (1.56,2.92) olarak bulunur.
Giiven aralig1r degiskenlerin birbirinden bagimsiz oldugunu ifade eden 8 = 1 degerini
icermediginden hesaplanan odds oranimin istatistiksel olarak anlamli oldugu dolayisiyla

gruplar arasinda farklilik oldugu tespit edilmistir.

Sosyo Ekonomik Diizey ve Intihar Olasiign Olgegi Degiskenlerinin Odds

Oram ile Yorumlanmasi

Sosyo ekonomik diizey ve intihar olasilig1 6l¢egi degiskenlerine ait parametre

tahminleri asagidaki tabloda verilmistir.
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Tablo 3.16. Sosyo Ekonomik Diizey ve Intihar Olasiligi Olgegi Parametre Tahminleri

%95 Giiven
Arahgi
Parametre Tahmin | Std.Hata Z P
Alt Ust
Sinir Simir
Sabit 3.942¢
[iookateg=1] 0.356 0.182 1.957 | 0.050 | 0.000 0.712
[iookateg=2] 0b : : : . .
[sesgroup=1] 0.982 0.163 6.011 | 0.000 | 0.662 | 1.302
[sesgroup=2] 0.930 0.165 5.650 | 0.000 | 0.607 | 1.252
[sesgroup=3] 0b : : : . .
[iookateg=1]*[sesgroup=1] | —0.488 | 0.220 | —2.212 | 0.027 | —0.920 | —0.056
[iookateg=1]*[sesgroup=2] | —0.106 0.216 —0.491 | 0.623 | —0.529 | 0.317
[iookateg=1]*[sesgroup=3] 0b
[iookateg=2]*[sesgroup=1] 0b
[iookateg=2]*[sesgroup=2] 0b
[iookateg=2]*[sesgroup=3] 0b

Tablo 3.16 incelendiginde [iookateg=1]*[sesgroup=1] i¢in hesaplanan A katsayisi

-0.488 bulunmustur. -0.488 degeri, anti-logaritmas1 alindiginda {e~%%® = 0.613 =

0.611}, 6rnek odds oran1 ’ya esittir.

Ornek odds oram1 @, parametre tahminlerinden hesaplanabilecegi gibi ¢apraz

tablo yardimiyla da hesaplanabilir.

Tablo 3.17. Sosyo Ekonomik Diizey ve intihar Olasilig1 Olgegi Degiskenlerine Ait Capraz Tablo

intihar Olasihg Olcegi Kategorik Toplam
Diisiik Yiiksek
Sosyo Ekonomik Diisiik 120 137 257
Diizey Yiiksek 73 51 124
Toplam 193 188 381
Ornek odds orani,
~ odds Dusuk (Dusik/Yiksek 120/137
6= 1 Disik (D ) _ =0.611

odds, Yiiksek (Dusiik/Yiksek)  73/51

seklinde hesaplanir. Bu oran, 1/0.61 = 1.63 olarak alindiginda, sosyo ekonomik diizeyi

yiiksek olan grubun diisiik riskli intihar grubunda olma orani, sosyo ekonomik diizeyi
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diisiik olan grubun diistik riskli intihar grubunda olma oranindan 1.63 kat daha fazladir

seklinde yorumlanir.

Odds orani i¢in %95 giiven aralig;

—_ 1 1 1 1 .
Log(0.611) + 1'96\/E tootstg seklinde hesaplanir ve

(—0.4927) ¥+ 1.96(0.2211) ya da (—0.9261, —0.0593) seklinde tanimlanir. Bu aralik
limitlerin {issii alarak (e~99261,¢00593) hesaplandiginda (0.40,1.06) olarak bulunur.
Giiven araligi, degiskenlerin birbirinden bagimsiz oldugunu ifaden eden 8 = 1 degerini
igerdiginden hesaplanan odds oranimin istatistiksel olarak anlamli olmadig: ve gruplar

arasinda farklilik olmadigi tespit edilmistir.

Burada dikkat edilmesi gereken iki yonlii log-lineer modellerde parametre tahmin
degerlerinin anti-logaritmasinin, iki yonlii ¢apraz tablolardan hesaplanan, 6rnek odds

orani 0’ya esitligidir.
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“cinsiyet”, “0grenim diizeyi” ve “problem ¢ézme envanteri” degiskenlerine

iliskin logaritmik dogrusal analiz

“Problem C6zme Envanteri (PCE)” 6l¢ekten alinan toplam puanlara gore diisiik,
yiiksek ve orta olarak gruplandirilmistir. Ancak PCE 6l¢egi toplam puani orta grupta yer
alanlar analizlerde degerlendirilmemistir. PCE 6l¢eginden alinan yiiksek puan, bireylerin
problem ¢6zme yetileri konusunda kendilerini yetersiz olarak algiladiklarini yani

bireylerin problem ¢6zme becerilerinin diisiik oldugunu ifade eder.

Degisken diizeyleri ve kodlamalar1 asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 3.18. Degiskenler ve Kategorileri

Degisken Diizeyleri
. u Kadin =1

Cinsiyet Erkek = 2

- A S Lise=1

Ogrenim Diizeyi (tiir) Universite =2
Diisiikk =1

Problem C6zme Envanteri (pcekateg) | Yiiksek= 2
Orta=3

Ilgili degiskenlere geriye dogru asamali logaritmik dogrusal analiz uygulanmis ve
ana etkiler (K=1), iki degiskenli etkilesim etkileri (K=2), ii¢ degiskenli etkilesim etkilerinin

(K=3) anlamliligina ait analiz sonucu asagida verilmistir.

Tablo 3.19. Ug Yénlii Etki ve Etkilesim Ozet Tablosu

K sd Olabilirlik Oran Pearson iterasyon
Ki-Kare p Ki-Kare p Sayisi

K-Yonlii ve Daha 1 7 36.164 0.000 36.845 0.000 0
Yiiksek 2 4 15.704 0.003 15.626 0.004 2
Etkilesimler 3 1 13.863 0.000 13.831 0.000 2
K-Yonlii 1 3 20.460 0.000 21.219 0.000 0
Etkilesimler 2 3 1.841 0.606 1.795 0.616 0

3 1 13.863 0.000 13.831 0.000 0

Tablo 3.19 incelendiginde ilk kismin birinci satirt ana etkiler, iki yonlii etkilesim
etkileri ve ii¢ yonli etkilesim etkilerinin sifira esit oldugunu ifade eden H, yokluk

hipotezi,
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Ho = A%5¢ =0, MP =2 =2 =0, MM=28=2=0

Gerek olabilirlik oran1 (L? = 36.164,p = 0.000 < 0.05), gerekse Pearson Ki-
Kare test istatistigi (y2 = 36.845,p = 0.000 < 0.05) p degerinin 0.000 olmas1 sonucu
red edilmektedir (p = 0.000 < 0.05).

Ikinci satirda ise, biitiin ikinci dereceden ve iiciincii dereceden etkilerin sifira esit

oldugunu ifade eden H, yokluk hipotezi,

Ho=23=0, A =2=25=0

Gerek olabilirlik oran1 (L? = 15.704,p = 0.003 < 0.05), gerekse Pearson Ki-
Kare test istatistigi (y? = 15.626,p = 0.004 < 0.05) p degerinin 0.000 olmas1 sonucu
red edilmektedir (p = 0.000 < 0.05).

Son satirda ise, tigiincli dereceden etkilerin sifira esit oldugunu ifade eden H,

yokluk hipotezi,
Ho = 2486 = 0

Gerek olabilirlik oran1 (L? = 13.863,p = 0.000 < 0.05), gerekse Pearson Ki-
Kare test istatistigi (y* = 13.801,p = 0.000 < 0.05) p degerinin 0.000 olmas1 sonucu
red edilmektedir (p = 0.000 < 0.05).

Tablo 3.19’un ikinci kismi ise, sirasiyla ana etkiler, ikinci dereceden ve tigiincii
dereceden etkilerin sifira esit oldugu hipotezlerini test eder. Bu hipotezler de gerek Gerek
olabilirlik orani, gerekse Pearson Ki-Kare test istatistikleri p degerinin 0.000 olmasi
sonucu red edilir (p = 0.000 < 0.05). Bu sonuglar verilere en uygun modelin ana
etkileri, tim ikili ve ti¢lii degiskenlerin birlikte etkilesimlerini igeren Esitlik 3.2.°de

verilen doymus hiyerarsik logaritmik dogrusal model olacagini gosterir.
log(myji) = Ao + A% + A7 + AL + 5% + 458 + 43¢ + Af5° (3.2)

Modelde yer alacak ikinci dereceden etkilesim parametrelerini test edebilmek i¢in

Tablo 3.20°de verilen kismi iliskiler test istatistikleri tablosu incelebilir.
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Tablo 3.20. Etki ve Etkilesimlere Ait Kismi Ki-Kare ve Olasilik Degerleri

Etki sd Kismi Ki-Kare P iterasyon Sayisi
cinsiyet*tiir 1 0.086 0.770 2
cinsiyet*pcekateg 1 1.066 0.302
tiir*pcekateg 1 0.651 0.420 2
cinsiyet 1 17.734 0.000 2
tiir 1 2.326 0.127 2
pcekateg 1 0.400 0.527 2

Tablo 3.20 incelendiginde ana etkilerden sadece cinsiyet degiskeni 0.05 anlam
diizeyinde istatistiksel olarak anlamli bulunurken (p < 0.05), diger degiskenler ve ikili
etkilesim etkileri istatistiksel olarak anlamli bulunmamustir (p > 0.05). Ancak hiyerarsik
logaritmik dogrusal modellere gore yiiksek dereceli bir terim modelde var ise, daha diisiik

tiim terimlerin de modelde yer almas1 gerekir.
Degiskenlere iligkin ana etkiler ve etkilesimlere ait parametre tahminleri agagidaki
gibidir.
Tablo 3.21. Etki ve Etkilesimlere Ait Parametre Tahminleri

95% Giiven
. . Std. Arahg
Etki Parametre Tahmin z 14 .
Hata Alt Ust

Sinir Siir

cinsiyet*pcekateg*tiir 1 0.140 0.038 3.696 0.000 0.066 0.215

cinsiyet*pcekateg 1 0.032 0.038 0.838 0.402 - 0.106
0.043

cinsiyet*tiir 1 0.016 0.038 0.432 0.666 - 0.091
0.058

pcekateg*tir 1 0.008 0.038 0.218 0.828 - 0.083
0.066

cinsiyet 1 0.156 0.038 4.102 0.000 0.081 0.230

pcekateg 1 -0.032 0.038 - 0.397 - 0.042
0.847 0.107

tir 1 0.050 0.038 1.326 0.185 - 0.125
0.024
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Tablo 3.21 incelendiginde ana etkilerden sadece cinsiyet degiskeni ve igli

etkilesim etkileri 0.05 anlam diizeyinde istatistiksel olarak anlamli bulunmustur (p <

0.05). Standartlastirilmis parametre tahminleri incelendiginde ise en biiyikk Z degeri

4.102 olup cinsiyet degiskenine aittir. Bu degeri, 3.696 ile tg¢lii etkilesim etkileri

parametresi takip eder. Yani hiicre frekansina en 6nemli katkiyr saglayan faktorlerin

4.102 ile cinsiyet ve 3.696 ile ti¢lii etkilesim etkisi (cinsiyet*pcekateg*tiir) parametresine

ait oldugunu goriilmektedir.

Ogrenim Diizeyi ve Problem Cézme Envanteri Degiskenlerinin Odds Oram

ile Yorumlanmasi

Ogrenim diizeyi ve problem ¢dzme envanteri degiskenlerine ait parametre

tahminleri asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 3.22. Ogrenim Diizeyi ve Problem Czme Envanteri Parametre Tahminleri

%95 Giiven

Arahig
Parametre Tahmin | Std. Hata VA p

Alt Ust

Sinir Simir
Sabit 6.467%
[tiir=1] 0.411 0.051 8.082 0.000 0.311 0.511
[tiir=2] 0P . : : ) :
[pcekateg=1] —1.382 0.088 —15.708 | 0.000 | —1.555 | —1.210
[pcekateg=2] —1.266 0.084 | —15.059 | 0.000 | —1.430 | —1.101
[pcekateg=3] ob : : : . :
[tiir=1]*[pcekateg=1] 0.112 0.118 —1.949 | 0.051 | —0.462 0.001
[tiir=1]*[pcekateg=2] —0.337 0.115 —2.929 | 0.003 | —0.562 | —0.111
[tiir=1]*[pcekateg=3] 0P
[tiir=2]*[pcekateg=1] ob
[tiir=2]*[pcekateg=2] ob
[tiir=2]*[pcekateg=3] ob

Tablo 3.22 incelendiginde [tiir=1]*[pcekateg=1] i¢in hesaplanan A katsayis1 0.112

bulunmustur. 0.112 degeri, anti-logaritmas1 alindiginda {e%11? = 1.118 = 1.11}, 6rnek

odds oran1 8’ya esittir.

Ornek odds oram1 @, parametre tahminlerinden hesaplanabilecegi gibi ¢apraz

tablo yardimiyla da hesaplanabilir.

51




Tablo 3.23. Ogrenim Diizeyi ve Problem Cézme Envanteri Degiskenlerine Ait Capraz Tablo

Problem Cézme Envanteri Kategorik Toplam
Diigiik Yiiksek
Ogrenim Lise 193 195 388
Diizeyi Universite 161 181 342
Toplam 354 376 730
Ornek odds orani,
odds; Lise(Dustik /Ylksek) 193/195

0 = 1.11

odds, Universite (Diisiik /Yiksek) 161/181

seklinde hesaplanir ve 6grenim diizeyi lise olan grubun problem ¢6zme envanteri 6lgegi
toplam puaninin diisiik olma orani, 6grenim diizeyi {iniversite olan grubun problem
¢bzme envanteri 6lgegi toplam puaninin diisiik olma oranindan 1.11 kat daha fazladir
seklinde yorumlanir. Yani lise 6grencilerinin problem ¢ézme becerilerinin {iniversite
ogrencilerine gore daha yiiksek oldugu tespit edilmistir. Ayrica Clum ve ark. (1979), stres
altinda bulunan bireyler kati bir bilissel yapiya sahip ve/veya problem ¢6zme
becerilerinde bir yetersizlikleri var ise bu kisilerin intihar etme ya da intihar girisiminde
bulunma olasiliklarin artirdigin1 ifade etmektedir. Buradan hareketle {iniversite
ogrencilerinin yiiksek riskli intihar grubunda olmasi olasihiginin, lise 6grencilerine gore

daha yiiksek oldugu sdylenilebilir.

Odds orani i¢in %95 giliven araligy;

- 1 1 1 1 .
Log(1.11) + 1.96\/173 t et T e seklinde hesaplanir ve

0.1044 + 1.96(0.1483) ya da (—0.1863,0.3951) seklinde tanimlanir.

Bu aralik limitlerin iissii alinarak (e 01863 ¢0-3951) hesaplandiginda (0.83,1.48)
olarak bulunur. Giiven araligi, degiskenlerin birbirinden bagimsiz oldugunu ifade eden
6 =1 degerini icerdiginden hesaplanan odds oraninin istatistiksel olarak anlamli

olmadigi, dolayisiyla gruplar arasinda farklilik olmadig ifade edilir.
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Ogrenim Diizeyi ve Intihar Olasiigi Olcegi Degiskenlerinin Odds Oram ile

Yorumlanmasi

Ogrenim diizeyi ve intihar olasilig1 dlgegi degiskenlerine iliskin parametre

tahminleri asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 3.24. Ogrenim Diizeyi ve Intihar Olasih@ Olcegi Parametre Tahminleri

%95 Giiven

Arahgi
Parametre Tahmin Std.Hata Z P

Alt Ust

Sinir Simir
Sabit 4.687%
[tiir=1] 0.677 0.118 5.742 0.000 | 0.446 0.908
[tiir=2] ob . . . ) )
[iookateg=1] 0.153 0.131 1.173 0.241 | —0.103 | 0.410
[iookateg=2] 0b i : : : :
[tiir=1]*[iookateg=1] —0.051 0.161 —0.317 | 0.751 | —0.367 | 0.265
[tiir=1]*[iookateg=2] ob
[tiir=2]*[iookateg=1] ob
[tiir=2]*[iookateg=2] ob

Tablo 3.24 incelendiginde [tiir=1]*[iookateg=1] i¢in hesaplanan A katsayisi -
0.051 bulunmustur. -0.051 degeri, anti-logaritmas1 alindiginda {e~%°%! = 0.950 =

0.95}, 6rnek odds oran1 8’ya esittir.

Ornek odds oram1 @, parametre tahminlerinden hesaplanabilecegi gibi ¢apraz

tablo yardimiyla da hesaplanabilir.

Tablo 3.25. Ogrenim Diizeyi ve Intihar Olasilig1 Olgegi Degiskenlerine Iliskin Capraz Tablo

Intihar Olasih@ Olcegi Kategorik Total
Diisiik Risk Yiiksek Risk
Grubu Grubu
Ogrenim Diizeyi Lise 236 213 449
Universite 126 108 234
Total 362 321 683
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Ornek Odds orant,

odds; Lise (Diistik /Yiiksek) _236/213

0= = =
odds, Universite (Diisiik /Yiiksek) 126/108

= 0.950

seklinde hesaplanir (6 < 1). Bu oran 1/0.950 = 1.05 olarak alindiginda, iiniversite
ogrencilerinin diisiik riskli intihar gurubunda olma orani, lise 6grencilerinin diistik riskli
intihar grubunda olma oraninin 1.05 katidir seklinde yorumlanabilir. Burada intihar
olasiligr diisiik riskli grupta yer alan bireylerin cinsiyet degiskenine bagimli oldugu

sonucu unutulmamalidir.

Odds orani i¢in %95 giiven araligy;

Log(0.950)$(1.96)\/ﬁ + i + é 8 % seklinde hesaplanir ve

—0.0512 + 1.96(0.1616) yada (—0.3679,0.2655) seklinde tanimlanur.

Bu aralik limitlerin iissii alinarak (e %3679, £9-2655) hesaplandiginda (0.69, 1.30)
olarak bulunur. Giiven araligi, degiskenlerin birbirinden bagimsiz oldugunu ifade eden
0 =1 degerini igerdiginden hesaplanan odds oraninin istatistiksel olarak anlamli

olmadigi, dolayisiyla gruplar arasinda farklilik olmadig ifade edilir.

Burada dikkat edilmesi gereken iki yonlii log-lineer modellerde parametre tahmin
degerlerinin anti-logaritmasinin, iki yonlii ¢apraz tablolardan hesaplanan, 6rnek odds

oran1 8’ya esitligidir.
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Cinsiyet, Problem Cézme Envanteri ve Ogrenim Diizeyi Degiskenlerinin

Odds Orani ile Yorumlanmasi

Tablo 3.26. Cinsiyet, Ogrenim Diizeyi, Problem Cézme Envanteri Degiskenlerine iliskin Capraz

Tablo
Problem Coézme Envanteri
Cinsiyet Diisiik (1) Yiiksek (2)

. Lise (1) 128 11

Kadin (1) | Ogrenim Diizeyi [—
Universite (2) 83 112
. Lise (1) 64 95

Erkek (2) | Ogrenim Diizeyi —
Universite (2) 78 44

Kosullu odds oranlari, {i¢iincii degiskenin sabit seviyeleri icin iki degisken
arasindaki oranlardir ve {igiincii degiskenin verilen degerinde diger iki degiskenin kosullu
bagimsizligin test edebilir. Cinsiyet degiskeni i¢in “Kadin” kategorisi sabit alindiginda,

Ogrenim diizeyi ve problem ¢ézme envanteri degiskeni arasindaki odds oran,

A odds,  Lise (Diisiik/Yiiksek) _128/11

= = — = = 15.70
Kadin = odds, ~— Universite (Diisiik /Yiiksek) ~ 83/112

ve “Erkek” kategorisi sabit alindiginda 6grenim diizeyi ve problem ¢dzme envanteri

degiskeni arasindaki odds orant,

5 _odds; Lise (Diistik /Yiiksek) B 64/95
Erkek ™ odds, ~ Universite (Diisiik /Yiiksek) ~ 78/44

= 0.38

olarak hesaplanir. Elde edilen sonuglara gore cinsiyetin kadin oldugu biliniyor iken, lise
ogrencilerinin problem ¢dzme envanteri dlgegi toplam puaninin diisiik olmast, tiniversite
ogrencilerine gore 15.70 kat daha yiiksektir. Bu sonug, cinsiyeti kadin olan lise
ogrencilerinin problem ¢dzme becerilerinin, cinsiyeti kadin olan {iniversite 6grencilerine
gore daha yiiksek oldugunu ifade eder. Cinsiyetin erkek oldugu bilindiginse ise;
tiniversite 6grencilerinin problem ¢dzme envanteri 6lgegi toplam puaninin diisiik olmasi,
lise 6grencilerine gore 2.63 (=1/0.38) kat daha yiiksektir. Bu sonug, kadinlarin aksine
cinsiyeti erkek olan tiniversite 6grencilerinin problem ¢6zme becerileri, cinsiyeti erkek

olan lise 6grencilerine gore daha yiiksektir.
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Ogrenim diizeyi degiskeni igin ‘Lise’ ve ‘Universite’ kategorileri sabit
alindiginda, cinsiyet ve problem ¢dzme envanteri degiskeni arasindaki odds oranlar1 da

sirasiyla;

b = odds, _ Kadin (Diisiik /Yiiksek) 128/11
Lise = odds, ~ Erkek (Diisiik /Yiiksek) ~ 64/95

17.27

4. _odds; _ Kadin (Diisiik/Yiiksek)  83/112
Universite = ,dds, ~ Erkek (Diisiik /Yiiksek) ~ 78/44

=042

olarak hesaplanir. Elde edilen sonuglara gore 6grenim diizeyinin lise oldugu biliniyor
iken, kadinlarin problem ¢6zme envanteri 6lgegi toplam puaninin diisiikk olmasi erkeklere
gore 17.27 kat daha fazladir. Yani 6grenim diizeyi lise olanlarda kadinlarin problem
¢dzme becerileri erkeklere gore daha yiiksektir. Ogrenim diizeyinin iiniversite oldugu
bilindiginde ise, erkeklerin problem ¢6zme envanteri 6lgegi toplam puaninin diisiik
olmasi1 kadinlardan 2.38 (=1/0.42) kat daha yiiksektir. Yani 6grenim diizeyi {iniversite
olanlarin, 6grenim diizeyi lise olanlarin aksine, erkeklerin problem ¢dzme becerileri

kadinlardan daha yiiksektir.
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SONUC ve DEGERLENDIRME

Kategorik verilerde istatistiksel yontemlerin kullanimi sosyal bilimlere iliskin
uygulamalarda oldukga yaygindir. Kategorik degiskenler arasindaki ikili iliskilerin test
edilmesinde kullanilan ydntemlerin basinda y? analizi gelmektedir. Ancak y? analizi
degisken sayisinin ikiden fazla olmasi durumunda iligki yapilarinin belirlenmesinde
yetersiz kalmaktadir. Bu durumda ikiden fazla degisken igeren ve degisken sayisina gore
adlandirilan ¢apraz tablolarda iliski yapilarinin irdelenmesinde logaritmik dogrusal

modellerden faydalanilmaktadir.

Bu ¢alismada kategorik verilerin analizinde kullanilan ve degiskenler arasinda
bagimli-bagimsiz ayrimi yapmadan degiskenler arasindaki ana etkileri, ikili ve daha
yiiksek dereceden etkilesim etkilerini ortaya ¢ikaran, ayni anda birden fazla hipotezin test
edilmesine olanak saglayan logaritmik dogrusal modeller li¢ yonlii capraz tablolara
uygulanmistir. Ayrica analiz yontemine gecilmeden Once bazi klasik istatistiksel
yontemler (t-Testi, Varyans Analizi) kullanilarak degiskenlere iligkin bazi ¢ikarmalar

yapilmustir.

Calismada klasik istatistiksel analiz yontemi sonuglarindan elde edilen bulgulara
gore; intihar olasilig1 6lgegi ortalama toplam puaninin cinsiyete gore anlamli bir farklilik
yarattig1 tespit edilmistir. Ayrica soSyo ekonomik diizeyi diisiik olan bireylerin intihar
olasilig1 6lgegi ortalama toplam puaninin, Sosyo ekonomik diizeyi yiiksek olan bireylere
gore daha yiiksek oldugu sonucuna ulasilmigtir. Ancak intihar olasiligi dlgegi ortalama
toplam puaninin aile birligine gore istatistiksel olarak anlamli bir farklilik yaratmadigi
tespit edilmistir. Cinsiyet ve sosyo ekonomik diizey degiskenlerinin birlikte
etkilesimlerine bakildiginda ise intihar olasiligi olgegi ortalama toplam puaninin da
degiskenlerin temel etkileri istatistiksel olarak anlamli bulunurken, ikili etkilesim etkileri

istatistiksel olarak anlamsiz bulunmustur.

Degiskenler arasindaki ana etkiler, ikili ve daha yiiksek dereceden etkilesim
etkilerinin smnanmasi amaciyla olusturulan logaritmik dogrusal analiz sonuglarina gore
iIse doymus hiyerarsik logaritmik dogrusal model ve doymamis logaritmik dogrusal

model olmak iizere iki ayr1 logaritmik dogrusal model elde edilmistir.
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“Cinsiyet”, “Sosyo Ekonomik Diizey”, ve “Intihar Olasihgn Olgegi”
degiskenlerine iligkin elde edilen, ana etkiler ve ikili etkilesim etkilerini igeren doymamis
logaritmik dogrusal model sonuglarina gore hiicre frekansina en 6nemli katkiy1 saglayan
degerin cinsiyet degiskeninin kadin kategorisine ait oldugu ve intihar olasiligi diisiik riskli
grupta yer alanlarin yine cinsiyet degiskeninin kadin kategorisinde yer alanlara bagimli
oldugu tespit edilmistir. Kadinlarin diisiik riskli intihar grubunda olma orani, erkeklere
gore 2.13 kat daha fazla olarak bulunmustur. Ornek odds orani1 (2.135) kullanilarak
hesaplanan %95 Giiven Aralig1 degiskenlerin birbirinden bagimsiz oldugunu ifade eden
60 =1 degerini icermediginden hesaplanan odds oraninin istatistiksel olarak anlamli
oldugu dolayisiyla gruplar arasinda farklilik oldugu tespit edilmistir. Ayrica Sosyo
ekonomik diizeyi yiiksek olanlarin diisiik riskli intihar grubunda olma oraninin, SOSy0
ekonomik diizeyi diisiik olanlarin diisiik riskli intihar grubunda olma oranindan 1.63 kat
daha fazla bulunmustur. Ancak 6rnek odds orani kullanilarak hesaplanan %95 Giiven
Araligi, degiskenlerin birbirinden bagimsiz oldugunu ifade eden 6 =1 degerini
icerdiginden hesaplanan odds oraninin istatistiksel olarak anlamli olmadig: yani gruplar

arasinda farklilik olmadig1 sonucuna ulasilmistir.

“Cinsiyet”, “Problem C6zme Envanteri” ve “Ogrenim Diizeyi” degiskenlerine
iliskin elde edilen ana etkiler, ikili etkilesim etkileri ve ti¢li etkilesim etkilerini i¢eren
doymus hiyerarsik logaritmik dogrusal model sonuglarina gére ise hiicre frekansina en
onemli katkiyr saglayan deger cinsiyet degiskeninin kadin kategorisine aittir. Ogrenim
diizeyi lise olanlarin problem ¢dzme becerileri, 6grenim diizeyi {iniversite olanlarin
problem ¢6zme becerilerinden daha yiiksektir. Ancak 6rnek odds orani (1.11) kullanilarak
hesaplanan %95 Giiven Araligi, degiskenlerin birbirinden bagimsiz oldugunu ifade eden
0 =1 degerini igerdiginden hesaplanan odds orani istatistiksel olarak anlamli
bulunmamistir. Ayrica iiniversite 6grencilerinin diisiik riskli intihar gurubunda olma
orani, lise 6grencilerinin diigiik riskli intihar grubunda olma oraninin 1.05 kat1 olarak
tespit edilmistir. Ancak ornek odds orani (0.95) kullanilarak hesaplanan %95 Giiven
Aralig1, degiskenlerin birbirinden bagimsiz oldugunu ifade eden 6 =1 degerini
icerdiginden hesaplanan odds oraninin istatiksel olarak anlamli olmadigi dolayisiyla

gruplar arasinda farklilik olmadig: tespit edilmistir.
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Kosullu odds oranlari sonuglarina gore; cinsiyetin kadin oldugu biliniyorken, lise
ogrencilerinin problem ¢ézme becerileri, liniversite dgrencilerine gore daha yiiksektir.
Cinsiyetin erkek oldugu bilindiginde ise; tiniversite Ogrencilerinin problem ¢dzme
becerileri, lise 6grencilerine gore daha yiiksek oldugu tespit edilmistir. Benzer sekilde
ogrenim diizeyinin lise oldugu bilindiginde, kadinlarin problem ¢6zme becerilerinin,
erkeklere gore daha yliksek oldugu tespit edilirken, 6grenim diizeyinin iiniversite oldugu
bilindiginde ise, erkeklerin problem ¢6zme becerilerinin, kadinlara gére daha yiiksek

oldugu tespit edilmistir.

Ozetle, bu calismada degiskenler arasindaki ikili ve daha yiiksek dereceden
etkilesimler logaritmik dogrusal modeller yontemi ile sadece ti¢ yonlii gapraz tablolar igin
incelenmistir. Degiskenler arasindaki iligkiler ise odds oranlari ile yorumlanmistir.
Degiskenler arasindaki karmasik iliski yapisini ortaya ¢ikaran ayni anda birden fazla
hipotezin test edilmesine olanak saglayan logaritmik dogrusal modeller, cok yonlii capraz
tablolarin (k = 4) analizinde de kullanilabilir. Ancak degisken sayis1 arttikga bagimsizlik
esitlikleri de buna bagli olarak artar ve etkilesim terimlerini agiklamak karmasik, kolay

yorumlanamayan bir hal alir.

Bu tez ¢alismasinin 6nemli bir kisitliligi, elde edilen bulgularin, sadece Ankara
ilinde cesitli lise ve tniversitelerde okuyan Ogrenci kitlesine ait olup, tim lise ve
tniversite Ogrencilerine genellenemeyecek olmasidir. Ayrica logaritmik dogrusal
modellerde degiskenler arasinda agiklanan ve agiklayic1 degisken ayrimi
yapilmadigindan, elde edilen bulgular iligkisel diizeyde olup, degiskenler arasinda neden-

sonug iliskisi vermemektedir.
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