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Bu tezin amaci, normallik ve sabit varyans varsayimlarinm kargilanmadigi
durumlarda veri doniisiimiine alternatif bir yaklasim olarak gelistirilen genellestirilmis

lineer modelleri incelemektir.

Genellestirilmis lineer modeller, normal dagilim géstermeyen bagimli degisken
dagilimlarint g6z Oniline alan hem dogrusal hem de dogrusal olmayan regresyon

modellerinin bir bilesimidir.

Calisma iic boliimden olusmaktadir. Birinci bdliimde, olasilik dagilimlar
hakkinda bazi temel bilgiler verilmistir. Ikinci béliimde, genellestirilmis lineer
modellerin tanitimi1 yapilarak, yapisi ve 6zelliklerinden bahsedilmis, parametre tahmini
icin farkl yontemler verilmistir. Bununla birlikte, model yeterliliginin kontrolii i¢in bazi
yontemler ve bazi 6zel genellestirilmis lineer modeller tanitilarak, model se¢im
kriterlerine deginilmistir. Ugiincii béliimde ise Atatiirk Universitesinde 6grenim goren
lisansiistli 6grencilerinin akademik danigsmanlik hizmetlerinden memnuniyetleri lizerine
bir anket c¢aligmasi yapilmis, elde edilen verilerle genellestirilmis lineer modellerden

Lojistik Regresyon modellemesi uygulamasi yapilmustir.

Anahtar Kelimeler: Genellestirilmis Lineer Modeller, Lojistik Regresyon

Akademik Danismanlik Hizmetlerinden memnuniyet



Vil

ABSTRACT
MASTER THESIS

GENERALIZED LINEAR MODELS: AN APPLICATION ON CONTENTMENT
OF ACADEMIC COUNSELING SERVICES

Ikram Yusuf YARBASI

Tez Damismani: Assoc. Prof. Dr. Mehmet Suphi OZCOMAK

2015, 114 Pages

Jiiri: Assist. Prof. Dr. Sakir DIZMAN
Assoc. Prof. Dr. Mehmet Suphi OZCOMAK
Assist. Prof. Dr. Hakan EYGU

In this thesis, when normality and constant variance assumptions are not met,
being improved an alternative approach to data conversion generalized linear models

are examined.

Generalized linear models are a combination of both linear and nonlinear

regression models that take into account the distribution of abnormal constant variable.

This study is consist of three sections. In the first section, the basic informations
are given about special distributions. In the second section, generalized linear models
are being introduced, structure and features of the models are mentioned and different
methods are given for parameter estimation. In addition that informations are given
related to some methods for control of model adequacy and introducing particular
generalized linear models and model selection criteria are mentioned. In third section, a
survey study on contentment of academic counseling services were made to graduate
students who study at Ataturk University and Logistic Regression Modeling that is one

of generalized linear models was applied with obtained data.

Keywords: Generalized Linear Models, Logistic Regression, Contentment of

Academic Counseling Services
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GIRIS

Istatistiksel modelleme, degiskenler arasindaki iliskilerin matematiksel
denklemler kalibinda gosterilmesidir. Istatistiksel modeller genel olarak, deterministik
ve stokastik olmak iizere iki bdliime ayrilirlar. Deterministik modellerde statik ve
dinamik olmak iizere ikiye ayrilir. Statik durumda degiskenler donemler igerisinde
farklilik gostermezken, dinamik durumda ise zamana bagl olarak degiskenlerde
degisme olmaktadir. Stokastik modelde, eger degiskenlerin olasiligi zamana bagh
olarak degismiyorsa duragan, zamana bagl degiskenlerin olasiliginda degisiklik
oluyorsa duragan olmayan olarak adlandirilir. Stokastik modellerde, sistemin sonucu
veya yanitlar1 degiskenlik gosterebilir. Clinkii model hem rasgele bilesenler igerir hem

de rasgele etkiler ile baz1 yollarla etkilenebilir.

Regresyon analizi degiskenler arasindaki iliskiyi modellemek ve incelemek igin
kullanilan istatistiksel bir tekniktir. Regresyon analizinin ¢ok farkli uygulama alanlari
mevcut olup bu uygulamalar miihendislik, fizik, kimya ve biyoloji bilimleri, iktisat,
yonetim, gibi alanlarda kullanilmaktadir. Hatta regresyon analizi en yaygin olarak

kullanilan istatistiki teknik oldugu sdylenebilir.

Lineer ve lineer olmayan regresyon modellerinde normal dagilim 6nem arz
etmektedir. Hem lineer hem de lineer olmayan modellerde sonug¢ ¢ikarimi (model
parametrelerinin tahmini, model parametreleri lizerindeki istatistiksel testler ve giliven
araliklar) i¢in y bagimli degiskeninin normal dagilima sahip oldugu varsayilmaktadir.
Bazi durumlarda bu varsayim gercekligini yitirmektedir. Regresyonda bazi durumlarda
bagimsiz degisken olarak kategorik degiskenleri kullanmak gerekli olabilir. Genel
olarak nitel bir degisken dogal 6l¢me Olcegine sahip degildir. Arastirmacilar varyansi
sabitlestirmek icin bagimli degisken iizerinde c¢esitli doniisim ya da doniigiimler
yapmaktadir. Sabit olmayan varyans normal olmayan bagimli degisken degerlerine
(Poisson, Gamma v.b) 6zgiidiir. Bu durumda bagimli degiskenin modellenmesi i¢in
bagimli degisken doniisiim teknikleri kullanilarak, bagimli degiskenin normal dagilim
gostermesi saglanabilir. Ozellikle log, karekok, iistel bagimli degisken doniisiim
teknikleri bu durumlarda tercih edilmektedir. Fakat hangi donlisiim tekniginin
kullanilacag1 yéniinde kesin bir yontem bulunmamaktadir. Ustelik bagimli degiskenin

dontigiimii ile ilgili pek ¢ok problem one siiriilmiistiir. En sik karsilasilan problem ise



normal dagilima uygunluk, sabit varyans ve basit model bi¢imi gibi istenilen
varsayimlarin tek bir dontisiimle elde edilebileceginin kesin olmamasidir. Bu durum

farkli arayislara sebep olmus ve genellestirilmis lineer modeller ortaya konulmustur.

Genellestirilmis lineer modeller ilk kez Nelder ve Wadderburn tarafindan 1972
yilinda ele alinmistir. Cogu sosyal bilimler ve tip uygulamalarinda kullanilan bu
modeller ayn1 zamanda yasam verilerinin analizinde de 6énemli bir rol oynamaktadir. Bu
modeller normal dagilimdaki lineer modellerin {iistel aile dagilimlarin1 tanimlamak igin
kullanilmaktadir. Genellestirilmig lineer modeller, normal dagilimli olmayan bagiml
degiskeni goz Oniine alan hem dogrusal hem de dogrusal olmayan regresyon
modellerinin bir bilesimidir. Genellestirilmis lineer modellerde bagimli degiskenin
dagilimi; normal, binom, poisson, iistel ve gamma dagilimlarini igeren iissel ailenin bir
tiyesi olmalidir. Genellestirilmis lineer modeller, ampirik modelleme ve veri analiz
tekniklerini Dbirlestiren bir yaklasim olarak disiiniilebilir. Genellestirilmis lineer
modeller, gercekte alisilagelen dogrusal regresyon modelleri ile lojistik ve poisson

regresyonu gibi dogrusal olmayan modelleri bir araya getiren bir yaklagimdir.

Genellestirilmis lineer modeller veri donisiimii igin giiglii bir alternatiftir.
Ampirik ¢alismalarda bagimli degiskenin normal dagilima uymadigi durumlar igin veri
doniistimiine alternatif olarak genellestirilmis lineer modeller kullanilmalidir. Ayrica
veri donisiimii ve genellestirilmis lineer modeller ile bagimli degiskenin tahmini igin
kurulan giiven araliklarinin karsilastirilmasi sonucu, genellestirilmis lineer modeller veri

doniisiimiine nispeten daha dar giliven araliklarina sahiptir.

Bu tezin amaci, Qenellestirilmis lineer modelleri incelemek ve sonra bazi
genellestirilmis lineer modelleri tanitmaktir ve bu teorik c¢ergeve ile Atatiirk
Universitesinde 6grenim goren lisansiistii &grencilerinin  akademik danigsmanlik
hizmetlerinden memnuniyetlerinin istatistiki analizini genellestirilmis lineer modeller
ile yapmaktir. Genellestirilmis lineer modellerin temel varsayimi: olan bagimli
degiskenin normallik varsayimini saglamamasi Sebebiyle birinci boliimde olasilik
dagilimlan ele almmistir. Ikinci boliimde genellestirilmis lineer modeller genis bir
sekilde anlatilmis olup yapisi, olabilirlik denklemleri, parametre tahmin ydntemleri,
ortalama bagimli degiskenin tahmini, uyum iyiligi, sonu¢ ¢ikarimi, parametreler i¢in

giiven araliklari, artik analizi, parametrelerin yorumlanmasi ve asir1 yayilim konulari ele



alimmistir. Ayrica bazi genellestirilmis lineer modeller ele alinmig olup bu modellerin
ozellikleri, varsayimlari, parametre yorumlari ve istatistiki sonu¢ ¢ikarimlar
anlatilmistir. Ugiincii ve son boliim olan uygulama boliimiinde, Atatiirk Universitesinde
lisansiistli 6grenim gdéren Ogrenciler lizerinde yapilan akademik danigmanlik
hizmetlerinden memnuniyet ile ilgili anket verileri kullanilarak genellestirilmis lineer

modeller analizi uygulanmstir.



BIiRINCi BOLUM
1. OLASILIK DAGILIMLARI

Olasilik kuraminda belirli 6zelliklere bagli olarak olasilik dagilimlari
gelistirilmistir. Olasilik dagilimlari, Kesikli olasilik dagilimlari ve siirekli olasilik

dagilimlar1 olmak tizere iki ana baglik altinda ele almmaktadir.!

1.1. KESIKLIi OLASILIK DAGILIMLARI

Olasilik kuraminda, ayni ozellige sahip rassal degiskenler i¢in genel kaliplar
olusturulmus ve benzer tiirdeki rassal degiskenlere uygulanmak amaciyla da bu kaliplar
genellestirilmistir. Olasilik teorisinde, belirli 6zelliklerin i¢inde yer aldig1 bu kaliplara,
rassal degisken kesikli ise, olasilik fonksiyonlari denir. Buna karsilik, rassal degisken
stirekli ise olasilik yogunluk fonksiyonu denir. Rassal degisken ister kesikli ister siirekli
olsun, bu genel kaliplar olasilik dagilimlari olarak adlandirilir.? Kesikli olasilik

dagilimlar1 asagida verilmistir.

o Bernoulli dagilimi
. Binom (Iki terimli) dagilim
o Geometrik dagilim

. Negatif Binom (Eksi iki terimli) dagilim
o Hipergeometrik dagilim

o Poisson dagilimi

1.1.1. Bernoulli Dagilim

Bernoulli dagilim1 bir denemenin iki sonucu (iyi-kotii, olumlu-olumsuz) olmasi
durumunda kullamlan kesikli bir dagilimdir. iki sonuglu bir Bernoulli deneyinde
ilgilenilen sonuca basari, diger sonuca basarisizlik dersek bunu X degiskeni ile olarak

asagidaki gibi gosterilir.

! {smail Erdem, Matematiksel fs;atistik Problemler ve Coziimler, Seckin Kitapevi, Ankara 2012, 211.
%2 Mustafa Aytag, Matematiksel Istatistik, Ezgi Kitapevi, Genisletilmis 4. Baski, Bursa 2012, 225



Bir deneyin basarili olmasi olasilif1 p ile gosterilirse X degiskeninin olasilik
fonksiyonu,

pX(1 —p)t%; x=0,1

0; diger durumlarda (1.1)

PeCp) = RCo) = |

seklinde verilir. Bernoulli dagiliminin parametresi p’dir. Dagilimin ortalamasi, varyansi

asagidaki gibidir.
EX)=p=mn Var(X) = 0* = p(1-p) = pq (1.2)

Bernoulli dagiliminda deney bir kez yapilip basar1 sonucu ile ilgilenilmektedir.
Eger deney n kez ve birbirinden bagimsiz olmak iizere tekrarlanirsa ve yine basari
sonucu ile ilgilenilirse bu durumda bernoulli dagiliminin 6zel bir durumu olan binom

dagilimi ele alinmaktadir.®

1.1.2. Binom (iki Terimli) Dagilim

Binom rasgele degiskeni birbirinden bagimsiz n Bernoulli denemesinden basarilt
olanlarmn toplam sayis1 X rasgele degiskeni oldugu kabul edilirse, bir tek deneme i¢in
basarili olma olasilig1 p, basarisiz olma olasilig1 1-p ise X’e binom rasgele degiskeni
denir. Binom dagilimindan yararlanabilmek i¢in asagida verilen bazi kosullarin

saglanmas1 gerekir.

a) Deney n 6zdes denemeden olusmaktadir.
b) Her bir deneme i¢in basar1 ve basarisizlik olmak tizere iki sonug vardir.
c) Bir tek deneme icin basari olasilifi olan p her deneme i¢in aynidir.

Basarisizlik olasiligi q = 1 — p dir.
d) Denemeler birbirinden bagimsizdir.

Binom dagilimi1 birbirinden bagimsiz n Bernoulli denemesi i¢in X, her bir
denemede basar1 olasilig1 p, basarisizlik olasiligr q olan binom rasgele degiskeni ise,

X’in olasilik fonksiyonu;

(™.p% "%  x=1012,..,n

. (1.3)
0; diger durumlarda

PX(X; p) = PX(X) = {

® [smail Erdem, a.g.e., 212.



olarak elde edilir. Bu dagilima binom dagilimi denir. Bu durumda binom dagiliminin

ortalamasi ve varyansi sirastyla;
w=EX)=np Var(X) = E(X?) — [E(X)]* = npq (1.4)
seklinde ifade edilmektedir.*

Binom olasilik fonksiyonuna dayanilarak hesaplanan olasiliklarin gecerliligi,
incelenen degiskenin binom dagilimi gdstermesine baghdir. Bu nedenle, olasilik
hesaplamalarindan 6nce binom deneylerinin 6zellikleri g6z Oniine alinmali ve olasilig1
hesaplanacak rassal degiskenin elde edildigi deneylerin bu Ozellikleri gosterip

gostermedigi dikkatlice ele alinmalidir.”

1.1.3. Geometrik Dagilim

Bagimsiz Bernoulli denemelerinin her dizisinde her bir deneme icin basari
olasiligi p ve ilk basarinin elde edilmesi i¢cin gerekli denemelerin sayis1 X rasgele

degiskeni olarak alindig1 taktirde X’e geometrik rasgele degiskendir denir.

Binom dagiliminda deney sayisi sabit ve istenen sonucun (basarinin) sayisi bir
degisken iken; geometrik dagilimda geometrik dagilimda deney sayis1 degisken, fakat

istenen sonug (basar1 sayist) 1°dir.°

X bir tek denemede basarisizlik olasilifi q = 1 — p ve basart olasilif1 p olan

geometrik rasgele degisken ise X’in olasilik fonksiyonu;
x—1

.D; x=12,..,n
PGop) = B = { P

0; diger durumlarda (1.5)

seklinde olur. Dagilimin parametresi p’dir. Geometrik dagilim i¢in ortalama deger u ve

varyans o sirastyla,
E(X)=% Var(X) =1~:(XZ)-[E(X)]2:§2 (1.6)

seklinde olur.” X degiskeni, basar1 olasiligr p olan bir geometrik dagilima sahip ise,

P(X>k+s \ X>k)=P(X>s) kosulu, tiim tam say1 degerli s, k>1 degerleri igin saglanir.

* Fikri Akdeniz, Olasilik ve Istatistik, Nobel Kitabevi, Adana 2012, 200-208.
> Ozer Serper, a.g.e., 266.

® fsmail Erdem, a.g.e., 216.

" Mustafa Aytag, a.g.e., 237.



Bu o6zellige de geometrik dagilimin hafizasizlik 6zelligi denir. Yani ilk basariya ilk k
deneme i¢inde ulasilamamissa, bundan sonraki s deneme i¢inde basariya ulasma
olasiligi, ilk denemedeki basariya ulasma olasiligi ile aynidir. Yani, boyle bir siiregte
daha once kag deneme yapilmis olursa olsun, o andan itibaren ilk basariy1 elde etmek
icin yapilmast gereken deneme sayisi daha oOnceki yapilan deneme sayilarina bagl

degildir.®
1.1.4.Negatif Binom Dagilimi

Negatif binom dagilimi, geometrik dagilimin genel seklidir. Bir deney
birbirinden bagimsiz Bernoulli denemelerinden olustugunda, deneyde k adet basari elde
edilinceye kadar devam edilirse, k adet basarinin elde edilebilmesi igin gerekli

denemelerin sayis1 negatif binom rasgele degiskenidir.

Bagimsiz Bernoulli denemeleri dizisinde her bir denemede basari olasiligi p
olmak tizere k > 1 basarinin elde edilebilmesi icin gereken denemelerin sayis1 X

rasgele degiskeni ise bu durumda X degeri negatif binom rasgele degiskenidir.

Bir tek denemedeki basarisizlik olasiligit ¢ = 1 — p ve basar olasiligi p olmak
lizere, X negatif binom rasgele degiskeni ise, K basarinin gergeklesmesi i¢in, X rasgele
degiskeninin olasilik fonksiyonu

Goop@-p;  x=kk+1,.

. (1.7)
0; diger durumlarda

Px(x;k,p) = P(x) = {

seklinde ifade edilir. Bu dagilima negatif binom dagilimi denir.

X rasgele degiskeni negatif binom dagilimina sahip oldugu varsayilirsa ortalama

ve varyans sirastyla;

k

E(X) = pu = g ve Var(X) = = (1.8)

seklinde elde edilir.’

X rassal degiskeni bir binom dagilimina ve Y rassal degiskeni de bir negatif

binom dagilimina sahip olsun. O zaman,

® fsmail Erdem, a.g.e., 218.
% Fikri Akdeniz, a.g.e., 213-214.



a) P(X=>k)=P(Y<n)

esitliginin anlami, ilk n deneydeki basar1 sayis1 k’ya esit veya daha biiyiikse, ilk k

basariy1 elde etmek i¢in gerekli olan deney sayisi n’e esit veya daha kiigtiktiir.
b) P(X< k) =P(Y>n)

esitligi de; ilk n deneydeki basar1 sayisi k’dan kiiglikse, k basariy1 elde etmek i¢in n’den

cok deney gerektigi anlamina gelme:ktedir.10

1.1.5. Hipergeometrik Dagilm

Binom dagiliminda, her 6rnek ¢ekimine iliskin bagari olasilig1 sabit ve ornek
cekimlerinin sanuglar1 da birbirinden bagimsizdir. Binom dagilimini sonlu sayida

elemani olan bir kiimeden iadeli ¢ekim seklinde tanimlamak miimkiindiir.

Bazi durumlarda sonlu elemani olan bir kiimeden iadesiz Ornek c¢ekimi
gerekebilir. Boyle durumlarda, deney sonuglari birbirinden bagimsiz olma 6zelligini

kaybeder.

Ornek ¢ekiminin yapilacagi N elemanli ana kitle i¢inde N; tanesi ilgilenilen
sonucu(basar1), N,=N-N; tanesi ilgilenilmeyen sonucu(basarisiz) verecek Ozellikteki
elemanlara sahip alt kiimeler olsun. N elemanli bu anakiitleden n tanesi rassal ve iadesiz
olarak cekilip, cekilenler icinde kac¢ tanesinin basari grubundan gelecegi ile

ilgileniliyorsa, X dagilim1 hipergeometrik dagilim olarak adlandirilir.™

Hipergeometrik dagilim asagida verilen kosullarin saglanmasi halinde

kullanilmaktadir.

e Her deneyin olasi iki sonucu varsa,
e Deneyin tekrarlanma sayisi n sabitse,

e Deneylerin birinin sonucu, digerinin sonucunu etkiliyorsa

Hipergeometrik dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu;
(DG | _

P (x) = OB x=0,1,..n (1.9)
0; diger durumlarda

10 Mustafa Aytac, a.g.e., 244.
1 fsmail Erdem, a.g.e., 221.



seklindedir. Hipergeometrik dagilimin ortalama ve varyans degerleri sirasiyla;

an

EX) = - = hp Var(X) = npq% (1.10)

seklinde elde edilir.*

1.1.6. Poisson Dagilim

Belli bir zaman veya mekan diliminde rassal olarak gozlemlenen birim sayis1 X,

asagidaki kosullar1 sagliyorsa Poisson rassal degiskeni adin1 alir;

a) Farkli zaman veya mekan dilimlerinde gerceklesen ilgilenilen tiirden
sonuclar bagimsizdir. Baska bir deyisle, bu sonuglarin gerceklesmesi arasinda iligki
yoktur.

b) Verilen ¢ok kiigiik bir zaman veya mekéan diliminde ilgilenilen tiirden
sonucun bir defa gerceklesme olasiligr p degismemekte ve "p < 0,005" esitsizligine
uymaktadir.

c) Zaman veya mekan o kadar kiiciik dilimlere ayrilmistir ki s6z konusu
dilimlerde 1ilgilenilen tiirde birden fazla sonucun gerceklesmesi hemen hemen
olanaksizdir. Dolayisiyla, bu durumda ilgilenilen tiirden birden fazla sonug elde
edilmesi olasilig: sifira yaklagir.

d) n tane zaman veya mekan dilimi n tane deney sayilmakta ve deney sayisi
sonsuza yaklagsmaktadir.

e) Belli bir zaman veya mekan diliminde ilgilenilen tiirden sonucun
ortalama gerceklesme sayis1 | sabittir ve diger ortalamalar gibi kesirli bir degere sahip

olabilir.

llgilenilen tiirden birim sayist X’in olasilik fonksiyonu 0 < X < oo ve p>0
olmak tizere;

Wt 0,123, . ici
P(X) — ” B X=0U,l,4 ,...1(,‘1n (111)

0, diger durumlarda

seklindedir. Bu fonksiyona Poisson olasilik fonksiyonu denir.

12 Mustafa Aytag, a.g.e., 245-246.
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X rasgele degiskeni Poisson dagilimina sahip oldugu varsayilirsa ortalama ve

varyans sirastyla;
EX)=pn Var(X) = pu (1.12)

seklinde ifade edilir.®

1.2.  SUREKLIi OLASILIK DAGILIMLARI

Stirekli bir degisken, reel eksende belirli bir araliktaki tiim reel degerleri alan bir
degiskendir. Rassal degiskenleri siirekli olan ve belirli bir aralikta bulunmasinin
olasilig1 ile ilgilenilen dagilimlara siirekli dagilimlar adi verilmektedir. Bu tiirden
degiskenlerle 1ilgili olasiliklarin ve parametrelerin hesabinda olasilik yogunluk

14

fonksiyonu olarak adlandirilan fonksiyonlar kullanilmaktadir. Bu kisimda ele

alinacak stirekli olasilik dagilimlart asagida verilmistir.
. Tekbi¢imli (Uniform) dagilim

o Ustel dagilim

o Gamma dagilimi
. Beta dagilimi

o Normal dagilim
o t- dagilim

J Ki-kare dagilimi

1.2.1. Uniform Dagilim

En yaygin olarak benzetim uygulamalarinda kullanilan Uniform dagiliminda, X
rasgele degiskeninin —o0 < a < b < oo ile tanimli a ve b parametreleri arasinda sonlu

aralikta sinirlanmakta olup olasilik yogunluk fonksiyonu;

f(x):{f(x;a,b)zg, a<x<b (1.13)

0, diger durumlarda

3 Ozer Serper, Uygulamali Istatistik, Ezgi Kitapevi, Bursa, 2010., 277-282.
14 .
Ismail Erdem, a.g.e., 229.
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seklinde elde edilmektedir. X rasgele degiskeni [a,b] kapali araliginda uniform
dagilima sahiptir. Uniform olarak adlandirilmasinin sebebi, (a,b)’daki esit uzunluktaki

araliklar, bulunduklar1 konum ne olursa olsun, esit olasilikli olarak belirtildigi i¢indir.

X rasgele degiskeni diizgiin dagilima sahipse ortalama ve varyansi sirasi ile

(b—a)?
12

a+b

= Var(X) = (1.14)

seklinde ifade edilir.*®

1.2.2. Ustel Dagihm

Istatistigin son yillarda iizerinde en ¢ok calisma yapilan alanlarindan birisi de
giivenirlilik teorisidir. Ustel dagilim, baska bircok alanda da kullanilmasma karsin,
giivenirlilik teorisinde ¢cok dnemli yere sahiptir. Ustel dagilim bekleme siiresi ile ilgili

problemlerin ¢ézlimiinde kolaylik saglamaktadlr.16

X > 0 olmak tizere siirekli bir rassal degisken oldugu kabul edildiginde, Eger
a>0 i¢in X rassal degiskeni asagidaki gibi bir dagilima sahip olursa, X rassal

degiskenine tstel dagitilmis rassal degisken ve f(x) fonksiyonuna iistel dagilim adi

verilir.
e ¥ x>0
f() = f(x) = { 0, diger durumlarda (1.15)
Burada a iistel dagilim parametresidir. Birikimli {istel dagilim fonksiyonu ise;
fooo f(x).dx = fooo e ¥ dx = —e P =1
seklinde gosterilir. Ustel dagilimin 6zellikleri;
a) Ustel dagilimim dagilim fonksiyonu;
o —at — 1_p—0X > 0ici
F(X)=P(X§x)={f0 a.e”* dt = 1—e X, x > 0icin (1.16)
0, x < Oigin

seklinde ifade edilir. O halde P(X > x) = e™** yazilir.

b) X’in ortalamast:

1 George Roussas, (Cev. Editorleri: Sansli Senol, Giizin Yiksel), Olasiliga Girig, Nobel Akedemik
Yayincilik, Ankara, 2014, 131-132.
1® Mustafa Aytag, a.g.e., 306-307.
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EX) = [ x o a” . dx (1.17)

seklindedir. Kismi integrasyon yontemi uygulanirsa: a.e~**.dx = dv, x = u alarak,

B(X) = [—xe™ |9 + [y e dx =1 (L18)
elde edilir.
c) X’in varyansi benzer integresyon yontemi ile
o? = E(X?) — [E(X)]? = J X2, %X, dx — (&)
0
=2 —o== (1.19)

seklinde elde edilir.*’

X degiskeni, parametresi A olan bir iistel dagilima sahip ise, P(X > s + t\X >
t) = P(X >s) esitligi, tim s,t >0 degerleri i¢in saglanir. Bu Ozellige de distel
dagilimda hafizasizlik 6zelligi denir. Yani, olay t siiresi i¢inde olmamigsa, olaymn s +t
sliresi i¢inde olmasi olasiligl, herhangi bir s uzunlugundaki siire i¢cinde olmasi olasilig
ile aynidir. Yani, boyle bir siiregte daha 6nce ne uzunlukta bir siire gegmis olursa olsun,
o andan itibaren ilk olusa kadar gececek silirenin uzunlugu, daha once gecen siire

uzunluguna bagh degildir.18
1.2.3. Gamma Dagilimi

Gamma dagilimi1 yalnizca istatistik ve olasilik teorisinde degil, Beta dagilim ile
birlikte matematik teorisinin ¢ok genis bir alaninda uygulama olanag bulmaktadir.

Giivenirlilik uygulamalarinda da 6nemli bir uygulama alanina sahiptir.19
Tim o > 0 degerleri i¢in tanimlanan;
() = [, x* L e™.dx (1.20)

fonksiyonuna Gamma fonksiyonu denir. X pozitif degerler alan siirekli rasgele degisken

ise X’in olasilik yogunluk fonksiyonu,

Y Fikri Akdeniz, a.g.e., 263-264.
*® {smail Erdem, a.g.e., 234.
1 Mustafa Aytag, a.g.e., 312.
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o

f(x;a,1r) = {l"(r) '

(ax)" 1 e™ ™ x>0

0, x<0

(1.21)

bigimindedir. X degiskeninin olasilik yogunluk fonksiyonu yukaridaki gibi ise X,
Gamma olasilik dagilimina sahiptir. Goriildiigii iizere Ustel dagilim r = 1 i¢cin Gamma

dagiliminin 6zel halidir.

Gamma dagilimin ortalama ve varyansi sirasi ile;

Var(X) = — (1.22)

r
o a?

u:

seklinde ifade edilir.?°

1.2.4. Beta Dagilim

Istatistikte rassal degiskenlerin oranlar ile ilgili problemler icim kullanilan en

onemli dagilimlarin birisi de Beta daglhmldlr.21

a > 0 ve B > 0 olmak iizere beta fonksiyonu,

B(a, B) = fol x* 1 (1-x)Ftdx = %ﬁ(g (1.23)

olarak tanimlanir.

Beta fonksiyonundan hareketle beta olasilik yogunluk fonksiyonu;

I'(e)T(B) t—1 s—1
—_— 1- 1
f(x; o, B) = F(a+B)X ( )7, 0<x<1,t>0,s>0 (1.24)

0, diger durumlarda
seklinde ifade edilir.
Beta dagilimina sahip X rasgele degiskeninin ortalamasi ve varyansi sirasiyla

asagidaki gibidir.”

_ o« _ B
T Var(X) = B BD (1.25)

20 George Roussas, (Cev. Editorleri: Sanslt Senol, Giizin Yiiksel), a.g.e., 121-123.
! Mustafa Aytag, a.g.e., 316.
22 Fikri Akdeniz, a.g.e., 266-267
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1.2.5. Normal Dagilim

Istatistikte en ¢ok kullanilan ve ¢ok genis uygulama alanina sahip olan normal
dagilim ilk olarak 1773 yilinda De Moivre tarafindan ortaya atilmistir. Normal olarak
isimlendirilen dagilim bir¢ok alanda pratik uygulamasi olan 6nemli siirekli olasilik
dagilim ailesinin bir bireyidir. Bu dagilim ailesinin her bir {iyesi sadece iki parametre
ile, tam olarak tanimlanabilir: bunlar konum gdsteren ortalama ve Olgek gdsteren
varyansdir. Normal dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonunun grafik sekli bir ¢an gibi

goriintli verdigi i¢in cogu kez can egrisi olarak da anilir.?

Stirekli bir X rasgele degiskeni i¢in olasilik yogunluk fonksiyonu;

1 _1(u)2
f(x) =——=.e 2V o/ ,—00 <X < 00,—00 < u< 00,62 >0 (1.26)

oV2m
ise X normal dagilima sahiptir denir.
Normal dagilimin 6zellikleri ise;

a) Normal dagilim x = p dogrusuna gore simetriktir, yani normal dagilimin

grafigi x = p dogrusunun solunda ve saginda aynidir.
b) Ortalama (), ortadadir ve alani iki esit pargaya ayirir.
C) f(x) egrisinin altindaki ve x ekseninin yukarisindaki alan 1’e esittir.

Goriildugii gibi anakiitle ortalamasi ve standart sapmasi bilinen X degerleri i¢in
ihtimal hesab1 yapilabilir. Bu yiizden normal dagilimin p ve o gibi iki parametresi
vardir. Normal egri altindaki toplam alan 1’e esittir. Normal dagilimda herhangi bir X

stirekli degiskeninin nokta tahmini sifirdir.?*

1.2.6. Student t Dagilim

Anakiitlenin, ortalamasi ve varyansi bilinmeyen, normal dagilima sahip oldugu
varsayimi altinda ve 6rneklem biiyiikliigiiniin yeteri derecede biiyiik olmadigi (n < 30)

hallerde ortalamalara iliskin istatistiksel ¢ikarsama uygulamalarinda ¢ok kullanilan bir

%% fsmail Erdem, a.g.e., 238.
2 Alaattin Basar, Erkan Oktay, Uygulamali Istatistik 1, Erzurum Kiiltiir Egitim Vakfi Yaymevi, Erzurum,
2012, 125-126.
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stirekli olasilik dagilimidir. t-dagilimin belirleyen en 6nemli parametre v olup serbestlik

derecesi olarak adlandirilmaktadir. t-dagilimi sadece v parametresine dayanir.

T, = —Z_ olarak tamimlanan degiskenin dagilimi serbestlik derecesi v olan t-

o JV/v

dagilimidir ve T, ’nin olasilik yogunluk fonksiyonu;

l_,((v+1))
fr, (1) = s~ <t < o (1.27)
F(—)\/ﬁ(ut—)

v

seklinde ifade edilir.®

1.2.7. Ki-kare Dagilimi

Ki-kare, aritmetik ortalamasi sifir varyansi bir olan normal bdliinmeli bir
anakiitleden herbiri digerinden bagimsiz olarak secilen n birimli bir 6rnekleme ait
degerlerin karelerinin toplami demektir. Ki-kare dagilimi yaygin bir kullanim alanina

sahiptir.

Ki-kare siirekli bir rassal degisken olup, olasilik yogunluk fonksiyonu, Gamma

dagiliminda a = n/2 ve 3 = 2 degerleri konularak,

Y1
f(x*) = —(sz)z v, 0<x* <o (1.28)
l" —_

(3)22
seklinde bulunmaktadir.

Beklenen deger E(x?) =v ve varyansi o2(x?) = 2v seklindedir. Ki-kare
dagiliminin bir tek parametresi v’dir. Ki-kare dagilimimin serbestlik derecesi (n-1)’dir.

Ki-kare dagiliminin grafiginin sekli v’ye baglldlr.26

1.3. LITERATUR OZETi

Genellestirilmis Lineer Model fikri ilk olarak, iissel aile modellerine iliskin olas1
en yiiksek tahmini gergeklestirmek icin puan sistemini genisleten Nelder ve
Wedderburn (1972) tarafindan ileri siiriilmiistiir. Kapsamli olarak ilk kez McCullagh ve
Nelder tarafindan yapilan daha sonralar1 Dobson (1990), Fahrmeir and Tutz (1994),

%% fsmail Erdem, a.g.e., 243.
%% Mustafa Aytag, a.g.e., 323-324.
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Myers and Montgomery (1997) ve Lindsey (1997) tarafindan yapilan c¢alismalar
giinimiizde bu alana 6nemli katkilar yapmistir. Genellestirilmis lineer modeller, temel
olarak bagimsiz degiskenler ve bilinmeyen parametreler arasindaki iliski baglaminda
dogrusal olan bir baglam kiimesi sunmaktadir fakat bagimli degiskenin normal dagilima
uymamasindan dolayr dogrusal olmayan model problemleriyle sonu¢lanmaktadir (Wu
1986). Normal lineer modeller, Poisson Log-Lineer modelleri (Fienberg (1980)) ve ikili
veriler i¢in uygulanan probit ve logit analizleri (Finney (1971) ve Cox ve Snell (1989))

genellestirilmis lineer modellerin 6zel durumlardir.

1.3.1. Teorik Calismalar ile ilgili Literatiir Ozeti

Nelder ve Wedderburn (1972), Nelder (1977) ve McCullagh ve Nelder (1989)
genellestirilmis lineer modelleri kullanarak istatistiksel modellemeye kapsamli
aciklamalar getirmislerdir. Ayrica, genellestirilmis lineer modelleme ile degisken
doniistiirmeyle ortaya ¢ikan sorunlarin biiyiik olgiide azaldigini belirtmislerdir. Buna
bagl olarak da dogrusal regresyon modellerindeki normallik ve varyansin sabitligi
varsayimlarinin artik gerekli olmadigini fakat varyans degisikliginin dayandig: araglarin

bilinmesi gerektigini belirtmislerdir.

Robert Schall (1991) genellestirilmis lineer modellerde sabit etkilerin tahmini,
rasgele etkiler ve dagilimin bilesenlerini ele almistir. Rastgele etkilerle genellestirilmis

lineer modellerde dagilim bilesenlerine agiklama getirmektedir.

Y. Lee ve J. A. Nelder (1996), genellestirilmis lineer modellerin lineer
kestiricilerinde ekstra hata bilesenine olanak taniyan hiyerarsik genellestirilmis lineer
modelleri ele almislardir. Hiyerarsik genellestirilmis modeller olarak bilinen,
Henderson’nun ortak olasilik genellemesini kullanmiglardir. Model secim kriterleri,
uyum iyiligi, 6lgeklenmis sapma testlerini ele alarak gesitli dagilimlar igin hiyerarsik
genellestirilmis lineer modelleri ele almislardir.

R. J. Carroll, Jianging Fan, Irene Gijbels, M. P. Wand (1997) calismalarinda

genellestirilmis  lineer modellere non-parametrik bileseni ekleyerek genelleme

yapmuglardir.

Dipak K. Dey, Alan E. Gerfand, Fengchun Peng (1997) degisen varyans

cergevesinde klasik olarak kullanilan genellestirilmis lineer modellerin yeterli olmadig
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bu baglamda Bayes ¢ikarsama siireci ile kurulacak asir1 yayilmig genellestirilmis lineer

modellemeleri tanitmislardir.

Malay Ghosh, Kannan Natarajan, T. W. F. Strould, Bradley P. Carlin (1998) hem
kesikli hem de stirekli veriler i¢in hiyerarsik bayes genellestirilmis lineer modelleri
tanitmislardir. Hiyerarsik Bayes prosediiriinii markov zinciri, monte carlo entegrasyon

teknikleri ile uygulamiglardir.

Youngjo Lee, John A. Nelder (2001) hiyerarsik genellestirilmis lineer modelleri
kullanarak rasgele etki modelleri ve yapisal dagilimlar ile genellestirilmis lineer

modellerin sentezini yapmislardir.

Gareth M. James (2002) genellestirilmis lineer modelleri, tahmini degiskenlerin
egri veya fonksiyondan gozlemleri ile genisletmek i¢in bir teknik sunmustur. Yapay ve
gercek veri kiimelerinde bu fonksiyonel belirleyiciler ile dogrusal ve lojistik regresyon

modellerinin nasil kullanilabilecegini géstermistir.

Stuart Lipsitz, Michael Parzen, Sundar Natarajan, Joseph Ibrahim, Garrett
Fitzmaurice (2004) parcalar halinde ortak degiskenlere sahip olan genellestirilmig lineer

regresyon parametrelerinin tahmini i¢in bir olasilik tabanli bir yontem 6nermislerdir.

Gauss M. Corderio (2004) calismasinda genellestirilmis lineer modellerde
pearson kalintilar1 i¢in titiz asimptotik teorinin heniiz mevcut olmadigin1 belirmistir.
Yeni bir formiil 6nermis ve formiiliin yaygin olarak kullanilan bir¢ok regresyon modeli
icin de kullanilabilecegini belirtmistir. Sabit varyanshi ve sifir ortalamali diizeltilmis

pearson artiklarini Onermistir.

Hans Georg Miiller, Ulrich Stadtmiiller (2005), calismalarinda bagimlh
degiskenin Olgiilebilir ve tahmincisinin rasgele fonksiyonu olan durumlar i¢in

genellestirilmis fonksiyonel lineer modelleri 6nermislerdir.

M. Emin Inal, Dervis Topuz, Okyay Ugan (2006) regresyon modelinde kukla
degiskenlerin kullanimimi ele almislardir. Bu dogrultuda, bagimsiz degiskenlerin
degerlerine karsilik bagimli kukla degiskenlerin alacagi degerlerin nasil degismekte

oldugu lojistik regresyon modelleri baglaminda incelemislerdir.

Mee Young Park, Trevor Hastie (2007) genellestirilmis lineer modeller i¢in L

diizenlestirme algoritmasi konusunu ele almiglardir.
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Sara A. Van De Geer (2008) Lipschitz kayip fonksiyonlar ile yiiksek boyutlu

genellestirilmis lineer modelleri tanitmislardir.

Bo Hu, Jun Shao (2008) determinasyon katsayisini Kullanarak genellestirilmis

lineer model se¢imini tanitmislardir.

Anders Skrondal, Sophia Rabe-Hesketh (2009) ¢ok diizeyli genellestirilmis

lineer modellerde rasgele etkilerin ve beklenen yanitlarin tahminini tartismiglardir.

Damla Sentiirk, Hans Georg Miiller (2009) diizenlenebilir es degiskenli

genellestirilmis lineer modelleri ele almiglardir.

Gauss M. Cordeiro, Marinho G. de Anndrade (2009) iistel dagilim modellerine
dayanan, Box-Cox modelleri ile genisletilen doniistiiriilmiis genellestirilmis lineer

modelleri ele almislardir.

Yanyuan Ma, Marc G. Genton (2010) gizli degiskenlerin herhangi bir dagilim
varsayimi  gerektirmedigi genellestirilmis gizli degiskenli lineer modelleri ele

almislardir.

Livio Finos, Chaiara Brombin, Luigi Salmaso (2010) genellestirilmis lineer
modellerde asamali p-degerleri ayarlamay1 ele alarak, herhangi asamali bir se¢im
yontemi ile se¢ilen modelin p-degerini ayarlamak i¢in parametrik olmayan bir prosediir

tanimlamiglardir.

Qiang Zhang, Haksing Ip (2010) boliimlenmis kosullu model adi altinda, kismen

siral1 veriler igin yeni bir genellestirilmis lineer model 6nermislerdir.

Naveen Kumar, Christina Mastrangelo, Douglas Montgomery (2011)

genellestirilmis lineer modelleri kullanarak hiyerarsik modelleri ele almiglardir.

Simon N. Wood (2011) cezalandirilmis genellestirilmis lineer modellerde,
olabilirlik temelli diizeltilmis parametrelerin giivenilir ve etkin hesaplanmasini ele

almistir.

John Neuhaus, Charles McCulloch (2011) genellestirilmis lineer modelleri ele
alarak, bagimli degiskenin ¢esitli dagilimlar1 i¢in parametre tahminleri, olabilirlik

denklemleri hakkinda bilgi vermislerdir.
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Goran Brostrom, Henrik Holmberg (2011) kiimelenmis verilerle genellestirilmis

lineer modelleri tanitarak, sabit ve rassal etki modellerini ele almiglardir.

Mariana Ragassi Urbano, Clarice Garcia Borges Demetrio, Gauss Moutinho,
Cordeiro (2012) genellestirilmis lineer modellerde yaklasik sifir ortalama ve sabit

varyans durumlarini saglayan Wald artiklarinin kullanilmasini 6nermiglerdir.

Shuling Wang, Man Liu, Qiangian Zhu, Ting Wang (2012) yerel etki analizi

tanitilarak, genellestirilmis lineer modellerde yerel etki analizini ele almislardir.

S. Mukhopadhyay, A.I. Khuri (2012) genellestirilmis lineer modellerde, model
seciminde model adaylarin1 karsilagtirmak i¢in kantil dagilim grafikleri yaklagimini

gostermislerdir.

Thomas Rusch, Achim Zeileis (2013) genellestirilmis lineer modellerin

tekrarlamali boliimlendirme algoritmasini tanitmiglardir.

Xiaoguang Wang, Junhui Fan (2013) ¢ok degiskenli genellestirilmis lineer

modellerde model se¢iminde tutarlilig1 6n plana gikaran yeni bir 6l¢iit olusturmuslardir.

Gaorong Li, Heng Lian, Sanying Feng, Lixing Zhu (2013) genellestirilmis lineer

modeller boylamsal veriler i¢in otomatik degisken se¢imi konusunu ele almislardir.

Cristian Villegas, Gilberto A. Paula, Francisco José¢ A. Cysneiros ve Manuel
Galea (2013) simetrik dagilimlari agiklayarak genellestirilmis simetrik lineer modellerin

tahminleri ile artik analizi konularini ele almiglardir.

Gilberto A. Paula (2013) biiylik 6rneklem hacimleri igin ¢ift genellestirilmis

lineer modellerinde model teshis yontemlerini agiklamistir.

Ruigin Tian, Liugen Xue, (2014) genellestirilmis lineer modellerde boylamsal

veriler lizerine genellestirilmis deneysel olabilirlik ¢ikarimini ¢calismislardir.

Alexandro D. Ramirez, Liam Paninski (2014) beklenen log olabilirlik yoluyla

genellestirilmis lineer modellerde hizli ¢ikarimlar yapmayi ele almislardir.

Guyvanie M. Miakonkana, Asheber Abebe (2014) genellestirilmis lineer

modeller icin iteratif siralama tahmini yapmislardir.

Marina Valdora, Victor J. Yohai (2014) genellestirilmis lineer modeller igin

saglam tahmin veren bir dagilim ailesi Onermislerdir. Burada temel fikir bagiml
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degisken doniisiimiinii stabilize eden bir varyans uyguladiktan sonra bir M-tahmincisi

kullanmaktir.

Gauss M. Cordeiro, Edwin Ortega ve Artur Lemonte (2015) genellestirilmis

poisson Hata Oran1 Modelini olusturmuslardir.

Valentino Dardanoni, Giuseppe De Luca, Salvatore Modica, Franco Peracchi
(2015) ortak degiskenler ile genellestirilmis lineer modellerde, model ortalama

tahminini ele almislardir.

1.3.2. Uygulamaya Déniik Calismalar ile Ilgili Literatiir Ozeti

Joseph G. Ibrahim (1990) ¢alismasinda genellestirilmis lineer modeller sinifi igin

eksik verileri incelemistir.

Joseph M. Hilbe (1994), genellestirilmis lineer modelleri tanitarak, modellerin

tahmininde kullanilabilecek bazi istatistiksel paket programlarini ele almiglardir.

David K. Blough, Carolyn W. Madden ve Mark C. Hornbrook (1999)
genellestirilmis lineer model uzantilarin1 kullanan iki par¢ali modellerin ikinci
boliimiinii modellenmesi i¢in yeni bir yaklasim One siirmiislerdir. Bu modelin
tahmininde temel yontem olarak maksimum olabilirlik yontemini kullanmiglardir. Bu
yontem ile ayn1 zamanda yar1 olabilirlik genellemeleri ve genisletilmis yari
olabilirlikleri ele almislardir. Washington State ¢alisanlarinin tibbi gider verilerinden

yararlanarak model tahmini yapmuislardr.

Antoine Guisan, Thomas C. Edwards, Trevor Hastie (2002) Ekolojide
istatistiksel modellemenin genel kullanimindan bahsederek, ekolojik modelleme
calismalarinda  genellestirilmis lineer modeller ve genellestirilmis toplamsal
modellerinin uygulanabilirligini ele almislardir. Ekolojik anlamda genellestirilmis lineer
modellere ve genellestirilmis toplamsal modellere bakis ag¢isi sunmuslar ve model

secimi i¢in kullanilan ilgili istatistikleri tartigmiglardir.

Zheng Wu (2005) tistel dagilim ailesi, lineer kestirici, link fonksiyonu gibi
genellestirilmis lineer modellerin ilkelerine, temel prensiplerine deginmistir ve drnek

olarak Kanada ulusal anket verileri iizerinde uygulama yapmuistir.
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Ruth Salway, Jon Wakefield (2008), tek doz Farmakokinetik veriler i¢in gamma

genellestirilmis lineer modelleri ele almiglardir.

Luca Zanin, Giampiero Marra (2012) turizm arastirmalarinda genellestirilmis
lineer modeller ve genellestirilmis katki modellerinin kullaniminin karsilastirmali

analizini yapmuslardir.

K. Murray, S. Heritier, S. Miiller (2013) genellestirilmis lineer modellerde model
secimi icin grafiksel araglar ele almislardir. Grafiksel araclarin bir¢ok farkli se¢im

kriterleriyle karsilagtirmasini yapmuslardir.

Yaotian Zou, Srinivas Reddy Geedipally ve Dominique Lord (2013)
genellestirilmis ¢ift poisson modellerini motorlu ara¢ kazalarinda uygulanabilirligini
inceleyerek, ¢ift poisson genellestirilmis lineer modellerle Conway—Maxwell-poisson

genellestirilmis lineer modeller arasinda uyum iyiligi karsilastirmasi yapmuislardir.

Sourish Das, Dipak K. Dey (2013) dinamik genellestirilmis lineer modelleri
tanitarak, Atlantik okyanusunda meydana gelen kasirga verileri ilizerinde uygulama

yapmuslardir.

Jie Yang, Abhyuday Mandal (2014) genellestirilmis lineer modeller altinda D-
optimum faktdriyel tasarimlari ikili yanit ve iki seviyeli deneysel faktorleri icin

genisletmislerdir.

Tiago M. Vargas, Silvia L.P. Ferrari ve Artur J. Lemonte (2014) genellestirilmis
lineer modellerde gelistirilmis olabilirlik ¢ikarimlarimi kiiglik 6rneklemler {izerinde

aciklamigslardir.

Winfried Stute, Li-Xing Zhu (2015) genellestirilmis lineer modeller i¢in model

denetimini artiklar ile isaretlenmis bazi ampirik siireclerle agiklamislardir.
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IKINCI BOLUM
2. GENELLESTIRILMIS LINEER MODELLER

2.1. GENELLESTIRILMIS LINEER MODELLERE GIRIS

Genellestirilmis lineer modeller ilk kez Nelder ve Wadderburn tarafindan 1972
yilinda ele alinmistir. Genellestirilmis lineer modeller, son otuz yil i¢inde istatistik
alanindaki en 6nemli gelismelerden biri olmustur. Cogunlukla sosyal bilimler ve tip
uygulamalarinda kullanilan bu modeller ayn1 zamanda yasam verilerinin analizinde de
onemli bir rol oynamaktadir. Bu modeller normal dagilimdaki lineer modellerin {istel

aile dagilimlarini tanimlamak i¢in kullanilir.

Genellestirilmis lineer modeller veri dontistimiinde etkili bir alternatiftir. Bagiml
degiskenin normal dagilim gostermedigi durumlar i¢in veri doniisiimiine alternatif
olarak genellestirilmis lineer modeller kullamlabilir.”’ Bunun yani sira, Veri
doniistimleri ve genellestirilmis lineer modeller ile her bir seviyede ortalama bagimli
degisken i¢in kurulan giiven araliklarinin birbirleriyle karsilastirildiklarinda,
genellestirilmis lineer modeller veri doniisiimiine kiyasla daha dar giiven araliklarina
sahiptir. Ayrica baz1 durumlarda bagimli degiskenin doniisiimii ile elde edilen modeller
yardimiyla bulunan kestirim degerlerinin ters doniisiimii dogru olmayan gergek tepki

degerleri verebilir.?®

Lineer ve lineer olmayan regresyon modellerinde normal dagilim énemli bir rol
oynamaktadir. Hem lineer hem de lineer olmayan modellerde sonu¢ ¢ikarimi ig¢in Y
bagimli degiskeninin normal dagilima sahip oldugu varsayilmaktadir. Bazi durumlarda,
ornegin, bagimli degiskenin kesikli degisken olmasi durumunda, bu varsayim
gerceklesmemektedir. Bu varsayimin ger¢eklesmeme durumlarindan bir digeri ise iki
uclu bagimli degiskenlerdir. Bu durumda goézlemler “var”, “yok™ veya “basar1”,

“basarisizlik” olarak gésterilebilir.29

"' S.L., Lewis, D.C., Montgomery, R.H., Myers, “Examples of Designed Experiments with Nonnormal
Responses”, Journal of Quality Technology, 33,(2001a), 265-278.

%8 p, Mccullagh, J.A. Nelder, “Generalized Linear Models”, 2nd ed., Chapman & Hall, (1989), 3-5.

2 Ozer Serper, Uygulamali Istatistik, Ezgi Kitabevi, Bursa, 2010.
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Sabit olmayan varyans 6zelligi normal dagilima uymayan bagimli degiskenin
dagilimina (Binom, Poisson, Gamma, v.b.) 6zgiidir. Bagimli degiskenin varyansi,
ortalamanin bir fonksiyonudur. Ornegin Poisson dagiliminda, varyans ortalamaya
esittir. Birgok arastirmaci sabit varyans varsayimini gerceklestirmek i¢in bagiml
degisken iizerinde donlisim yapmaktadir. Ancak, literatiirde bagimli degiskenin
dontigiimii ile ilgili bircok problem ileri siiriilmiistiir. En ¢ok karsilagilan problem ise
normal dagilima uygunluk varsayiminin, sabit varyans ve basit model formu gibi
istenilen Ozelliklerin tiimiiniin tek bir doniisiim ile elde edilebilmesinin garantisinin

olmamasidir.*°

Normal dagilima uygunluk varsaymmini yaklasik olarak elde etmek igin veri
dontisiimiinden c¢ok, doniistiiriilmemis bagimli degisken icin dagilimlarin smifi
genisletilebilir. Bu genis sinif, iissel aile sinifi olarak adlandirilir. Genellestirilmis lineer
modeller, bagimli degiskenin iissel aileden olmasi durumunda, regresyon modellerini
olusturmaya olanak tanimaktadir. Buradan genellestirilmis lineer modellerde, varyansin

ortalamanin bir fonksiyonu oldugu ¢ikarilabilir.*

Ussel ailenin genel bigimi,

—b(®)

f(y; 0,9) = exp (K252 + c(v, 0} (2.1)

seklindedir. Burada a(-), b(-) ve c(-) belirli fonksiyonlardir. 6 parametresi dogal konum
parametresidir, ¢ ise yayilim veya 6l¢ek parametresidir. Denklem (2.1)’de a(¢d) = dw
ifade etmektedir. Burada gruplandirilmamis veri i¢in w = 1, gruplandirtlmis veri

kiimesi i¢in w = n olarak alinmaktadir.

Ussel ailenin iiyesi olan dagilimlar; normal, binom, poisson, geometrik, negatif
binom, tstel, gamma ve ters normal dagilimdir. Bu dagilimlardan, normal, binom,

poisson ve gamma dagilimi, formiil (2.1) formunda asagidaki gibi verilebilir.*

p ve o parametreli normal dagilima sahip Y rastgele degisken i¢in olasilik

yogunluk fonksiyonu,

%M., Hamada, J. A., Nelder, “Generalized Linear Models for Quality Improvement Experiments”, J. of
Quality Technology, 29, (1997), p.292-304.

3L A.J. Nelder, R.W.M. Wedderburn,”Generalized Linear Models”,Journal of the Royal Statistical
Society, Series A, 135, 1972, 370-384.

% Kadri Ulas Akay, Genellestirilmis Lineer Modeller Yardimiyla Karma Denemelerin
Analizi,(Yaymlanmamis Doktora Tezi), Marmara Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Istanbul, 2007.
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1
f(y; u,0) = exp{—[y — ul*/20%}. NoET
{(yu uZ/Z)/ [y?/0? + In(2nc? )]} (2.2)

dir. Fonksiyon (2.2)’de 8 =p, b(8) = p?/2, a(p) =¢, (¢ =02) ve c(y,¢) =
—%[y2 /02 + In(2mo?] olarak ifade edilir. Kisaca konum parametresi pu ve dogal 6lgek

parametresi o2 dir.

Binom dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu,

f(y; p) = exp {y In [1%9] +nln(1 —p)+1In (;)} (2.3)

seklindedir. Denklem (2.3)’de 8 = In [ﬁ] b(8) = nlIn(1 + exp[6]), a(p) =1 b = 1
ve c(y) = ln( ) seklindedir.

Poisson dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu,
f(y; w) = exp[ulnp — p —In(y] (2.4)
bigimindedir. Burada 6 = In(p), p = exp(8), a(¢) = 1, b(0) = pve c(y, ) = —In(y!)
seklindedir.

Gamma dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu iissel aile formunda,

1 1
f(y;w, ¢) = exp {FEFE + 2 Iny — =2 —1or (7} (25)

seklindedir. Denklem (2.5)” deki olasilik yogunluk fonksiyonunda © = 1/y, a(¢p) =

_ _ o+l Ing o
—b, b(0) =1In(0) ve c(y,d) = o Iny o —InT (¢) seklindedir.

Ussel aile iiyelerinin beklenen deger ve varyanslari,

E(Y) = b'(6)

var(Y) = a(¢)b (0) (2.6)
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seklindedir. Normal dagilim icin E(y) = u ve var(y) = o dir. Ayrica denklem
(2.5)’deki Gamma dagilimi igin E(Y) = p ve var(Y) = ¢p2dir. Buradan genellestirilmis

lineer modellerde, varyansin ortalamanin bir fonksiyonu oldugu goriilmektedir.*

2.2. GENELLESTIRILMiS LINEER MODELLERIN YAPISI

Genel olarak genellestirilmis lineer modeller ii¢ bilesenden olusmaktadir. Bu
bilesenler;

1) Bagimli degiskenin dagilimu,

2) Lineer kestiricinin bulundugu sistematik kisim,

3) Link fonksiyonudur.

Genellestirilmis lineer modellerin yapisi daha agik bigimde asagida verilmistir.

a. V1,V2, -, ¥n bagimhi degisken gbzlemleri sirasiyla pq, 1y, ..., H3

ortalamal1 birbirlerinden bagimsiz gézlemlerdir.

b. y;i gozlemleri iissel aile iiyesi olan bir dagilima sahiptir.
C. Modelin sistematik  kismi  x4,X,,...,Xx  bagimsiz  degiskenlerini
igcermektedir.
d. Model 1 = X'B = By + XX, Bix; lineer kestirici civarinda olusturulur.
e. Model bir link fonksiyonu araciligi ile bulunur.
n = g(w), i=12,..,n (2.6)

Yukaridaki tanimlanan link terimi, ortalama ve lineer kestirici arasinda baglayici
fonksiyon gergeginden tiiretilmistir. Bagimli degiskenin beklenen degeri, E(Y;) =

g7 (m;) = g Y (X'B) dir. Coklu lineer regresyonda,

L =1n; = X'B, i:1,2,..., n (27)

modeli 6zel bir durum gostermektedir. Yani g(y;) = w; dir. Bu durumda birim link

fonksiyonu kullanilmaktadir.

% A.J. Nelder, R.-W.M. Wedderburn,”Generalized Linear Models”, Journal of the Royal Statistical
Society, Series A, 135, 1972, 370-384.
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f. Link fonksiyonu diferansiyellenebilen monoton bir fonksiyondur.
g. o?(i= 1,2, ...,,n) varyansl, y; ortalamasinin bir fonksiyonudur.

Link fonksiyonun bircok segim alternatifi mevcuttur. iki tip link fonksiyonu
bulunmaktadir. Bunlar kanonik ve kanonik olmayan link fonksiyonlaridir. Eger n; =
0; olacak sekilde segilirse, 1; ye kanonik link denir. Tablo 2.1. de baz1 dagilimlarin

kanonik link fonksiyonlart ile birlikte modeller gdsterilmistir.®*

Tablo 2.1. Ussel Ailenin Bazi Dagilimlar icin Kanonik Link Fonksiyonlar1 ve Elde
Edilen Modeller

Dagim | Konum Parametresi Link Fonksiyonu Model
Normal N =6 W = x;B; (birim link) W = X;B;
Binom o = ln( T ) In (121) = xiB;  (ojistik | , _ exp{x'f}
1-m i 1 + exp{x'B}
link)
Poisson 0; = In(y;) In(;) = x{B; (log link) u = exp(x'p)
Gamma ve 0, =1/ ()~ = x{B; (ters link) u=1/x'B

Ustel

Genellestirilmis lineer modeller i¢in diger link fonksiyonlari,

1) Probit link n; = ¢ 1[E(y;)] dir. Burada ¢, kiimiilatif standart normal
dagilimi gostermektedir.

2) Tamamlayici log-log link, n; = In{ln[1 — ]}

3) Giig aile link,

(2.8)

A
i A=0
ni:{ul

In[y], A=0
seklindedir.

Genellestirilmis lineer modellerde link fonksiyonu bagimli degiskenin
dagiliminin tasidig1r ozellikleri tstlenmektedir. Probit ve tamamlayici log-log link

fonksiyonlar1 sadece Bernoulli ve Binom dagilimlari ile birlikte kullanilmaktadir.

% Kadri Ulas Akay, a.g.tz., 9-10
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Ozellikle link fonksiyonun yanlis secimi ile yapilan analizler yanls sonuglara
gotliirmektedir. Link fonksiyonun belirlenmesinde genellikle denklem (2.8) ile verilen
gii¢ aile link fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Gii¢ aile link, bagimli degiskenin normal
dagilima uygunluk varsayimlarini yerine getirmemesi ile yapilan Box—Cox doniisiimii

ile aymdir.*®

2.3. GENELLESTIRILMIS LINEER MODELLER iCIN OLABILIRLIK
DENKLEMLERI

Genellestirilmis Lineer Modellerde parametre tahminleri en ¢ok olabilirlik
fonksiyonuna dayanmaktadir. Parametre tahminlerinin en ¢ok olabilirlik kestiricileri,
iteratif olarak yeniden agirliklandirilmis en kiiciik kareler, Newton-Raphson yontemi ve
Fisher-Scoring algoritmas1 araciligiyla bulunmaktadir. Bu bdlimde genellestirilmis
lineer modellerde parametre kestirim yontemlerinde kullanilacak olan olabilirlik

denklemleri ele alinacaktir.

Ussel ailenin genel formu, f(y,6,¢) olmak iizere, Y rasgele degiskenin

gbzlemlenen bir y degeri i¢in olabilirlik fonksiyonu;
L=(6,¢,Y) = [ (7,6, ) (2.9)

seklinde tanimlanir. Denklem (2.9) da L olabilirlik fonksiyonu 6 ve ¢ parametrelerinin
bir fonksiyonudur. Olabilirlik fonksiyonu Y rastgele degiskeninin sonuglart ile
belirlendiginden L(6,¢,Y) bir rasgele degiskendir. L (6,¢,Y) fonksiyonunun

logaritmasi,

L(6,¢,Y) = logL(6,¢,Y) (2.10)
seklinde gosterilirse, olabilirlik fonksiyonu lizerindeki diizgiinliik kosullar1 altinda,

21(6,0,Y
) E[ZE2D =0 (2.11)

olarak elde edilir.*® Ciinkii L olabilirlik fonksiyonunun ayni zamanda olasilik yogunluk

fonksiyonu olmasi nedeniyle,

% A.J., Nelder, R.W.M.,Wedderburn, a.g.m., 370-384.
% pJ. Bickel, K.A. Doksum, Mathematical Statistics: Basic ldeas and Selected Topics, 2nd ed., Prentice
Hall, Upper Saddle River, NJ, (2001), 121.
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lal(e s, Y)l f f I |y dx, . dx = f f Ldx, dx; ... dx,

0 0 0
= f ...J.%deldxz wdxy = %f f Ldx,dx, ...dx, =%(1) =0

elde edilir. Ayrica,

2) B = [£000] g2 _ o @12

olarak elde edilir. Ciinkii [ ... [ Ldx;dx;..dx, = 1 kosulu altinda her iki taraf ©

parametresine gore tiiretilirse, integral sinirlar1  parametresine bagli olmadigindan;

[ 2 dxydx, ...dx, = 0 (2.13)

[ S (5) Ldxydx; ...dxy = 0 (2.14)

bulunur. Esitlik (2.14) de 8 parametresine gore tiiretilirse;

ffalaL aZde -
aeae 092 X1 X2 Xn—

ve
ol L' <
BT L oldugundan,
_ [%16.0.Y) A6 _
= [Z0e] E{[ o } =0 (2.15)
elde edilir.

Denklem (2.1)’de ele alinan olasilik yogunluk fonksiyonu kullanilarak, tek bir

gozlem alinmasi halinde,

0Y—b(0)
a(¢)

16, ¢,Y) = +c(Y, d) (2.16)

esitligi bulunur. Esitlik (2.16)’in her iki tarafinin iki kez tiirevi alinirsa;

01(8,,Y) _ Y-b'(8)
0 a(d)
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9%10,6.Y) _ _ b"(8)

02 @) (2.17)

esitlikleri elde edilir. Denklem (2.17)’de b’(6) ve b"(0), sirastyla b(8) fonksiyonunun
birinci ve ikinci mertebeden tiirevini gostermektedir. Denklem (2.11) ve (2.17)

kullanilarak,
E(Y) = u="0'(0) (2.18)

elde edilir. Bununla birlikte esitlik (2.12), (2.17) ve (2.18) kullanilarak,

_ b"’'(8) | var(Y) _

@ @ O (2.19)
bulunur. Denklem (2.19)’dan var(Y),
var(Y) = a($p)b"(0) (2.20)

esitligine ulasilir. Denklem (2.18) ve (2.20)’den goriildiigii iizere, b(.) fonksiyonu Y
rastgele degiskeninin momentlerini belirtmektedir. Normal dagilim igin E(Y) = p ve
var(Y) = o2 dir. Denklem (2.3)’de verilen binom dagilimi igin E(Y) = np ve var(Y) =
np(1 — p) ve denklem (2.4)’de verilen poisson dagilimi i¢in E(Y) = p ve var(Y) = p
diir. Buradan genellestirilmis lineer modellerde varyansin ortalamanin bir fonksiyonu

oldugu sonucu ortaya ¢ikmaktadir.’
2.4. GENELLESTIRILMIiS LINEER MODELLERDE PARAMETRE TAHMINIi

Genellestirilmis lineer modellerin parametre tahminlerinde kullanilan yontemler;

en ¢ok olabilirlik yontemi, Newton-Raphson yontemi, Fisher-Scoring algoritmasidir.

2.4.1. En Cok Olabilirlik Parametre Tahmini

Bagimli degiskenin i. gozlemi i=(1,2,..,N) 1, =X = Z})zlxij B; lineer

kestiriciye sahip oldugunda, matris formunda bagimli degisken,

P, Mcculloch, J. A. Nelder, a.g.e., 23-25.
J.A. Nelder, R. W. M. Wedderburn, a.g.m., 370-384.
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M1 XiB
n:<s>:(;>=xg (2.21)
N2 XnB

olur. Lineer kestiriciler, E(Y) = p ile monoton ve diferansiyellenebilir olan g(.) link
fonksiyonunun baglantili oldugu distiniiliirse, yani g(i;) =n;, (i=1,2,..,N) ya da

matris formunda,
g(uq)
gw) = ( 5 ) =7 (2.22)
g(un)

seklinde olursa. g(p;) = X'B ve E(Y;) = y; = b’'(6;) oldugundan 6; parametreleri 8
parametrelerine bagli, yani 6; = 6;(B) olur.®® Sadece B parametrelerinin tahmini

incelendigi igin,

N N
1 0
1=1(6,¢,y) = Z Z{(y a(¢)( ) + c(yi; <I>)}
i=1 i=1

olabilirlik fonksiyonu {3 parametresinin bir fonksiyonu olarak yazilabilir. Ayrica,
1(B) = XL, Li(B) (2.23)

esitligi kullanilarak {3 parametresinin en gok olabilirlik tahminleri

a1i(B)

26, =0, j=12,..,p

denklemi ¢oziilerek elde edilir. Zincir kuralina gore,

OLi®) _ 9l 99i dui oni

oB;  00; dp; on; 0B; (2.24)
seklinde yazilir. Esitlik (2.24)’da kismi tiirevler,
9L _ Yi-b'(8) _ Yi-m (2.25)

20;  a(®)  a(d)

u; = b’(0;) oldugundan,

% R. H. Myers, D. C. Montgomery, G. G. Vining, Generalized Linear Models: with Applications in
Engineering and the Sciences, 2nd ed., John Willey & Sons, New York, (2010), 207-211.
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% _ (w\T'_ 1 _ _a@

oW (aei) b0  var(Y;) (2.26)
omj __ O%k_ XikBk _

0B op (2.27)

seklindedir. m; =g(y;) oldugundan dolay1 Z—:f tiirevi, g(.) link fonksiyonu yada g=1(.)
ters link fonksiyonuna baglidir. Bu yilizden link fonksiyonu belirlenmeden bu tiirev

tanimlanamaz. Ozetle,

al; (Yi—uxij oy . "
B, = W 6_:1[1 =0,j=12,..,p (var(Yy) = a($)b"(6) (2.28)

esitligi elde edilir. Denklem (2.28) ile verilen olabilirlik denklemi

N Yi—pxijopy .
Zi:l var(Yi) ani - 01 ] - 1I2I yp (229)

seklinde sifira esitlenerek, {3; parametrelerinin tahminleri elde edilir. Olabilirlik
fonksiyonu 3 parametresine gore lineer degildir. Bundan dolay1 denklem (2.29)’iin
¢Oziimii icin iteratif yontemler gereklidir.39  parametresinin bilesenlerine gore ikinci

mertebeden tiirev, esitlik (2.15) ve (2.29) kullanilarak,
9\ _ _p () (2
E (aﬁ,- aﬁh) =k (aﬁj) (aﬁh)

_ o |Gi-r) (- BXijXin (O 2
B E[ (var(Yj))? (Oni)] (2.30)

_ Xif¥in (@)2
var(Yj) \onj

elde edilir. Dolayisiyla,

E( ﬂ)_ N XijXih (%)2 (2.31)

9B;0Bn/) ~ “1=lvar(y;) \on;

()
6‘ni

var(Yj)

seklindedir. W=diag(wy,w, w,) Vew; = olmak iizere tim (j,h)

kombinasyonlari i¢in Fisher bilgi matrisi,

% Robert Schall, “Estimation in Generalized Linear Models with Random Effects”, Biometrika, 78(4),
1991, 719-727.
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I(B) = E (— %) = X'WX (2.32)

seklindedir.*

2.4.2. Newton Raphson Yontemi

Newton Raphson yontemi, lineer olmayan denklemleri ¢6zmek icin kullanilan
iteratif bir metottur. Bu lineer olmayan denklemlerin ¢6ziimii, fonksiyonun maksimum
oldugu noktay1 belirler. Bu yontem, ¢6ziim i¢in bir baslangi¢ tahminiyle baslar.
Sonrasinda, ikinci dereceden bir polinomla baslangic tahmininin komsulugunda
maksimum yapilacak fonksiyona yaklasim yapilir. Buradan polinomun maksimum
degerinin konumunun bulunmasiyla ikinci tahmin elde edilir. Daha sonrada baska bir
ikinci dereceden polinomla ikinci tahminin bir komsulugundaki fonksiyona yaklasilir.
Bu polinomun maksimum oldugu konum {iglincii tahmini verir. Bu sekilde ilerlenerek
Newton Raphson yontemiyle bir tahmin dizisi elde edilir. Bu dizi, fonksiyonun uygun

ve/veya baslangi¢ tahmini iyi oldugu zaman maksimum konuma yakinsar.**

A~

Newton Raphson yontemiyle L(B) fonksiyonunu maksimum yaparak f3

parametre tahmininin belirlenmesi i¢in,

= (s, .

9%L(B)
9Ba 9By

seklinde tanimlanir. u vektoriiniin ve H matrisinin B tahmininin t(.) iterasyonu olan p®

alinsin. Hessian matrisi olarak adlandirilan H matrisinin elemanlar1 h,, =

de degerlendirilen degerleri u® ve H® olsun. t. adimdaki iterasyonda, ikinci

mertebeden Taylor serisi acilimiyla B civarinda L() fonksiyonuna yaklasir. Yani,
14 1 !
L(B) ~ L(B©V) +u® + (B — ) + () (B — B®) HO(B — V) (2.33)

seklindedir. (2.33) ikinci mertebeden Taylor seri a¢iliminda her iki tarafin

B parametresine gore gore tiirevi alinip sifira esitlenirse,

“p.C. Montgomery, A.P. Elizabeth, G.G. Vining, (Cev.Editorii: M.Aydin Erar), Dogrusal Regresyon
Analizine Giris, Besinci Basim, Nobel Yayincilik, Ankara, 2013, 608-612.
*L A, Agresti, Categorical Data Analysis, 2nd ed., John Wiley & Sons, Inc, New York, (2002), 143-145.
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oL _

0 _ a®(_a®Y) =
T BHO(—pW) =0

bir sonraki tahmin,
B+ = BB — (H®) y® (2.34)

seklinde yazilabilir. Denklem (2.34)’da H(® matrisinin tersi olmadig1 varsayilmaktadir.
fterasyon, L(B(t)) deki degisimler arasindaki ardigik dongiiler yeterince kiigiik oluncaya
kadar devam eder. En ¢ok olabilirlik tahmin edicisi t = oo iken B® nin limitidir. Ancak
bununla birlikte, L(B) fonksiyonunun tiirevi sifir oldugu baska noktalarda yerel
maksimuma sahip ise bu gerceklesmez. Bunun i¢in iyi bir baslangic tahmini

onemlidir.*?

2.4.3. Fisher-Scoring Algoritmasi

[ parametresinin en ¢ok olabilirlik tahminini bulmak igin, agirliklarin iteratif
olarak ele alindigi Fisher-Scoring algoritmas: kullanilabilir. Bu yontem, lineer
regresyondaki agirliklandirilmis en kiigiik karelere benzemektedir. Ancak, burada her
bir adimda tekrar agirliklandirma yapilmaktadir. Fisher-Scoring algoritmasi, Newton
Raphson yonteminde Hessian matrisinin yerine Fisher bilgi matrisi kullanimima

dayanmaktadir. I®k. adimdaki bilgi matrisini gosterdigi diisiiniiliirse, Fisher-Scoring

01(8)

algortimast, g (B) = ifadesi B&) daki birinci tiirevlerin vektdrii olmak iizere

Bt+D = gt — (1)1 gt
I® 4 D = (O 4 gt
seklindedir. I* = (X'W(t)X) olmak tizere Fisher-scoring algoritmasinin formiilii;
(X'Ww®X)BUFD = (X' W)k 4 gk (2.35)

halini alir. Esitlik (2.35)’da yer alan sag tarafindaki vektoriin bilesenleri ise;

S [ 2 (20" g0y 3 B ) g (2:36)

var(Yj) 5711 Var(Yl) onj

2 Ozlem Korucu, Genellestirilmis Lineer Moc{ellerde Model Secimi Uzerine Alte_rnatif Bir Yaklasim,
(Yaymlanmamis Yiiksek Lisans Tezi), Istanbul Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Istanbul 2010.
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olarak verilebilir. ifade (2.36) igin vektor formu,
(x'wkz®) (2.37)
seklinde yazilabilir. Burada N x 1 boyutlu z® vektoriiniin j. eleman;
© _yp ol WY () _ a0 WY (21
zi = LimXijBy o+ (Yi — ) (ani(k) =n;  + (Yi — I ) n® (2.38)
elde edilir. Dolayisi ile denklem (2.35) ile verilen Fisher-scoring algoritmast,

(xwx)plk+) = (x'wkz X)) (2.39)

seklinde yazilabilir. Denklem (2.39)’de rank(X) = p olmasi durumunda k — oo iken

asimptotik kovaryans matrisi,
~ I -1 ~
V(B) = (X'WX) " =1(B) (2.40)
seklinde olacaktir. Buradan, en ¢ok olabilirlik tahmincisi olan [§,
B+ = (x'WRX) T X' W09 (2.41)

seklinde elde edilir.*®

2.5. BAGIMLI DEGISKENIN ORTALAMA DEGER TAHMINI

Iteratif islemlerin sonucu olarak  parametresinin en ¢ok olabilirlik tahmini olan

B’nin elde edilmesi halinde, n(x;) lineer kestiricisinin bir tahmini,

fi(x;) = xiB (2.42)
seklindedir. Esitlik (2.42) ile birlikte p(x) = g~*(n;) = g 1 (x{B) seklinde tanimlanan x

noktasindaki ortalama bagimli degiskenin bir tahmini olan,

Ac) =g~ (xiB) (2.43)

denklemi elde edilir. Diger yandan, Fisher bilgi matrisi kullanilarak B parametresinin en
cok olabilirlik tahmini asimtotik olarak ifade edilebilir. Bilgi matrisi esitliginde

gosterildigi gibi,

* C.R. Rao, H. Toutenburg “Linear Models: Least Squares and Alternatives”, 3rd. ed., Springer Series in
Statistics, USA, (1999), 89-96.
Ozlem Korucu, a.g.tz., 18-20.
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1(8) = —E[M(B)] = E(- %) = X'WX (2.44)

seklindedir. Denklem (2.44)’de E[Hl(ﬁ)] ifadesi Hessian matrisinin beklenen degeridir.
n — oo iken,  parametresinin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisinin asimptotik olarak
normal dagilimli oldugu ve ortalamasimin {, varyans-kovaryans matrisi [I(B)] le
esittir.** Bu durum,

B =~ AN[B, (X'WX)™1] (2.45)

seklinde gosterilebilir.* ifade (2.45)’de bulunan AN asimptotik normallik anlamina
gelmektedir. Dolayisiyla verilen 6rnegin bityiikliigiinde  tahminin varyans-kovaryans

matrisi yaklasik olarak,

var(B) ~ (X'Wx) ! (2.46)
seklindedir. f(x) = xB esitligi ve (2.46) ifadesi kullanilarak fi(x) in varyansi ise
yaklasik olarak,

Var[i(x)] = x'(X'WX)~1x (2.47)

olur. Denklem (2.43)’de {i(x)in varyansimin yaklasik ifadesini elde etmek igin

g A (x)] fonksiyonunun n(x) civarinda birinci mertebeden Taylor serisi agilimi,

g (0] ~ g7 C] + [ACGO — (0] [g~ (1)) (2.48)
dir. (2.48) seri agiliminda [g‘l(n(x))]’, g~1(.) min n ye gore tiirevidir. Denklem (2.43),
(2.47) ve (2.48) kullanilarak,

Var[i(x)] ~ {h'[n(0]}*Var[fi(x)]
= (WM x XTTWX)~'x (2.49)

elde edilir. Esitlik (2.49)’da h(.) fonksiyonu g~1(.) fonksiyonunu temsil etmektedir.
fi(x) ise x noktasinda tahmin edilmis varyans olarak adlandirilmaktadir ve denklem

(2.49)’un sag tarafi bu varyans degeri i¢in yaklasik bir deger saglamaktadir.

* A. Khuri, “Linear Models Methodology”, Chapman & Hall, USA, (2010), 483-485.
% CE. Mccullogh, S.R. Searle, “Generalized, Linear and Mixed Models”, Wiley-Interscience; 2nd ed.,
(2008), 23-25.
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2.6. UYUMUN IYILIiGi

Bir genellestirilmis lineer model olusturmada ortaya ¢ikabilecek dogal bir soru,
kullanilan link fonksiyonun bazi diger olasi link fonksiyonlarina kiyasla ne kadar iyi
oldugudur. Aslinda, burada model uyumu sorgulanmaktadir. Model uyumuyla
iliskilendirilebilen diger hususlar, gozlemlerin {stel aileden oldugu, dagilim
parametresinin sabitligi, lineer regresyon modellerinde goriildiigii gibi gozlemlerin

bagimsizlig1 ve etkili gézlemleri belirlenmesi sorunu gibi varsayimlara dayanmaktadir.

Sistematik etkide One siiriilen ortak amag¢ iyi bir uyum ig¢in gerekli birg¢ok
bagimsiz degisken olmasidir. Sonug olarak, modelin kalitesini ve modeldeki degisimleri
sabitleyen istatistiksel testleri belirleyen dnlemler aranir. Ozellikle modelin uyum iyiligi
icin en yararli iki istatistik; Sapma 0lglisii ve Pearson Ki-kare istatistigidir. Sapma 6l¢iisii
gozlemlerin en biiyiigii ve beklenen olabilirlik fonksiyonlart arasinda harekete gegirilir.
Bunun aksine, Pearson ki-kare istatistigi gézlenen ve modellenen degerler arasindaki
goreceli farki 6lger.*® Her iki istatistiginde ilgili serbestlik dereceleriyle birlikte ki-kare
dagilimma sahip oldugu varsayilmaktadir. Biyiik bir sapma ya da Pearson ki-kare

degeri kotli uyumun bir belirtisidir.

2.6.1. Sapma Olciisii

Ilgilenilen tiim terimlerin bulundugu model tam model olarak adlandirilir.
Indirgenmis model ise, modellemeyi en iyi yapabilecegi diisiiniilen terimleri igeren
modeldir. Buradaki amag en basit modeli bularak en kiigiik sapma degerine ulasmaktir.
Lmax(®, Y) tam modelin olabilirlik fonksiyonunun maksimumunu gostersin. L((j), G) ise
verilen q parametreli (q < n) bir model i¢in 3 parametrelerine gore maksimum olmus
indirgenmis modelin olabilirlik fonksiyonunu gostersin. Burada f, p parametresinin en
¢ok olabilirlik tahminini gostermektedir. Verilen bir Y vektori igin Ly, (d,Y) >
L(d), G) olmak {izere,

_ _L(eB)
Lmax (¢;Y)

degeri verilen model i¢in iyi uyumun dl¢timiinii saglar. Alternatif olarak,

S, Benghia, “Diagnostics for Generalized Linear Models”, (Master Thesis), Concordia University,
Monreal, 2001, 34.
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—2loghA = 2[log Lmax($,Y) —log L(q), G)] (2.50)

degeri, varsayilan modelin iyi uyumunun o6l¢iisii olarak disiiniilebilir. Bu durumda,
biiyiikk bir —2log A degeri kotii uyumun belirtisidir. 6 kanonik parametresinin tam

model icin tahmini 6 ve indirgenmis model i¢in tahmini 8 ile gosterilmesi halinde,

denklem (2.45) ve 1(6, d,Y) = XiL, [M;E—Sei) + c(Y;, ¢)] denklemi kullanilarak,
-2 lOgA =2 Zin=1 (ei_ei)Yi_b(ei)"'b(ei) — D( B'Y) (251)

a(e) a(¢)
esitligi elde edilir. Esitlik (2.51)’de,
D(BY)=[2Z2,(8; —6))Y;i — —Db(6;) + b(6))]
ifadesi indirgenmis modelin sapmasi olarak adlandirilir. a(¢p) = ¢ oldugundan esitlik

(2.50);

D*(B,Y) = D(iY) — £21ogA (2.52)

olur. Denklem (2.52)’ye ise olgeklenmis sapma denir. Olgeklenmis sapmada D*
degerinin kiiciik olmas1 iyi uyum i¢in gereklidir. D* = —2]og A biiylik n degeri i¢in
(n—o0) asimptotik olarak Xﬁ_q dagilimli oldugu bilinmektedir. Burada q, lineer

kestirici n(x) deki parametre sayisidir. Ote yandan, X3_q dagiliminin beklenen degeri
n — q oldugundan nD—_; ifadesinin 1 den daha biiylik degeri varsayilan model i¢in kotii

uyumu belirtir. Varsayima bagli olarak asimptotik yaklasim ki-kare dagilimu ile birlikte
kiigiik 6rnekler i¢in de gegerlidir.*” Normal, poisson ve binom dagilimlari igin sapma

Olciisii asagidaki gibi verilebilir.

2.6.1.1. Normal Dagihm icin Sapma Olciisii
Y,,Y,, ..., Y, rasgele degiskenleri bagimsiz ve Y;~N(p;, 02), i = 1,2, ..., n olmak
lizere verilen bir Y = (Yl, YZ,___,Yn)’ bagimli degisken vektorii igin olabilirlik fonksiyonu

ele alindiginda, Y rasgele vektoriiniin gerceklesen bir y degeri igin olabilirlik

fonksiyonu,

" A. Khuri, a.g.e., 483-485.
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1
—~log(2mo?) — — T (Y; — w)? (2.53)

seklinde tanimlanir. Fonksiyon (2.53)’de yayilim parametresi ¢ = o2 dir. Tam model

icin L, y; tarafindan tahmin edilmektedir. Dolayisiyla,
log Liyax(0%,Y) = —glog(Znoz) (2.54)
seklindedir. Verilen bir q parametreli g < n model igin ; en gok olabilirlik tahmini
olan {j; ile tahmin edilmistir. Esitlik (2.53)’de y; yerine {i; yazilirsa;
1 ~
—3log(2mo?) — T, (¥ — fip)? (255)
elde edilir. Esitlik (2.50) kullanilirsa,

1 ~
~2logA = 5 L, (v — i)? (2.56)

bulunur. Sapma degeri, D = YL, (y; — fi;)? olur. Olgeklenmis sapma ise D* = % olarak

elde edilir. Burada D, lineer regresyon analizindeki artik kareler toplamia karsilik

gelmektedir.

2.6.1.2. Poisson Dagihm I¢in Sapma Olgiisii

Y; rasgele degiskenleri bagimsiz ve p; parametreli poisson dagilimina sahip

olmak tizere Y = (Y;,Y,, ..., Yy)' veri vektorii i¢in loglikelihood fonksiyonu,

Yic1(Yilogp; — p; — log( ) (2.57)

dir. Dikkat edilirse, yayilim parametresi burada ¢ = 1 dir. Tam model ve Y rasgele
vektoriiniin ger¢eklesen bir y degiskeni igin y; parametresi y; degerleri ile tahmin edilir.
Fakat indirgenmis model i¢in p;, en ¢ok olabilirlik tahmini olan {i; ile tahmin edilir.

Dolayist ile, sapma ve dlgeklenmis sapma,
~2logA = 23, |yilog (¥) - (i — ) (258)

ifadesine esittir.
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2.6.1.3. Binom Dagihm I¢in Sapma Olgiisii

Y; rasgele degiskenleri bagimsiz ve n; ve p; parametreli binom dagilimina sahip
olmak tizereY = (Yy,Y, ...,Y,)" veri vektorii ele alinsin. Yrasgele vektoriiniin

gerceklesen bir y degeri icin loglikelihood fonksiyonu;

Sis [yilog (2) + nylog(1 — py) +log (5] (259)

seklindedir. Burada yayilim parametresi ¢=1 dir. Tam model igin Y; rasgele

degiskeninin ortalamasi yani y; = n;p;, y; tarafindan tahmin edilir. Burada y;, (i =
1,2,...,n), y vektorliniin i. elemanidir. Dolayisiyla p;, y;i/n; ile tahmin edilir. Sonug

olarak,
10g Lmax(¢,¥) = Xy |yilog (Z2) + nylog (1 — Z) + log (/)] (2.60)

olur. indirgenmis model i¢in m;, p; (i = 1,2,...,n) ortalamasinin en ¢ok olabilirlik

tahmini i; olmak tizere 5 jle tahmin edilir. Dolayisiyla,

n;
log Lmax(¢,B) = T [y1 log( ) +n; log( ) + log (3;)] (2.61)
seklindedir. Sonucta,

~2logA = 2 %%, {yi[log (niy_iy_) log (nl H)] +n; [log (1 - _.) log (1 E)]}

esitligi elde edilir. Yayilim parametresinin 1 olmasi nedeniyle, hem sapma hem de

Olceklenmis sapma yukaridaki esitligin sag tarafina esittir.

2.6.2. Pearson Ki-Kare istatistigi
Veri vektorii Y = (Yq, Yo, ..., Yy)' icin diger bir uyum iyiligi 6lgiitii, Pearson ki-
kare istatistigi,

2 _vn Oi-8)? 1 on Vi-fw)?
Xs = &=t vy T a@ ~= v (2.62)

dir. Denklem (2.20)’de ifade edildigi gibi var(Y;) = a(¢p)b"(0) =
a(¢p) V(u;) seklindedir ve  V(y;),i. ortalamanin varyans fonksiyonu ve fi;, y; (i =
1,2,...,n) ortalamasmin en ¢ok olabilirlik tahminidir. Y rasgele degiskeninin

gergeklesen bir y degeri igin ve a(¢d) = 1 olmasi durumunda;
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1 (Yi—f1p)?

X

elde edilir ve bu ifadeye Ol¢eklenmis Pearson ki-kare istatistigi denir. Bununla birlikte,

(Yi—fiy)?
X=X, —v<ri ) (2.64)

ifadesi Pearson Ki-kare istatistigidir. Bilyiikk n degerleri i¢in (n—o0) , x2 asimptotik
olarak x3_q olarak dagilimhidir. x*’nin bityiik bir degeri kétii uyumun bir belirtisidir.
Yayilim parametresinin tahmini i¢in 6lgeklenmis sapma veya dlgeklenmis Pearson ki-

kare istatistigi kullanilmaktadir. Yayilim parametresi o6zellikle binom ve poisson

dagilimlarinda 1 oldugu kabul edilmektedir.*®

2.6.3 Akaike Bilgi Kriteri (AIC)

Olabilirlik fonksiyonlarinin uyumlarimi degerlendirmek igin birgok aragtirmact
basit modelleri tercih eder. Akaike tarafindan 1973’de One siiriilen Bilgi Kriteri

yaklagimina goére bir modelin uyumunu 6l¢mek i¢in
D.=D —aqd (2.65)

formiilii kullanilir. Burada D sapma, q modeldeki parametre sayist ve ¢ dagilim
parametresidir. Eger ¢ sabitse, a = 4 olmasi % 5 seviyesinde bir parametrenin test
edilmesine kabaca esdeger oldugunu gosterir. o = 2 olmast ise minimum tahmin
hatalarina neden olur. Akaike Bilgi kriteri model se¢iminde siklikla kullanilir. D,
degerinin kii¢iik olmasi modelin tercih edilebilecegini gostermektedir. Akaike bilgi
Kriterinin 6lgegi rasgele oldugu icin kendi iginde ¢ok kullanish degildir. Ana kullanimu,
birbirleri ile rekabet eden modelleri karsilagtirarak hangisinin tercih edilecegini

belirlemektir.*®

2.6.4. Uyum Olgiisiiniin Secimi

Sapma ve Pearson Ki-kare istatistikleri biiylik drneklemlerin uyum iyiliklerinin
test edilmesini saglar. Bu testlerin faydasi analiz edilen veri tiiriine baghdir. Ornegin

Collett (1991) ikili verilerde sapmanin modelin uyumunun degerlendirilmesi i¢in

* Ozlem Korucu, a.g.tz., 23-25.
9 M. Olsson, Generalized Linear Models: An Applied Approach, Studentlitterattur, 2002, 46-47.
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kullanilamayacag1 sonucuna varmustir. >° Normal modeller i¢in sapma kendi basina bir

model testi olmayan kalint1 kareler toplamina esittir.

Pearson ki-kare istatistigi ile karsilastirildiginda sapmanin avantaji, i¢ ige
modellerin karsilastirilmasi igin yararl bir olabilirlik temelli testtir. Akaike bilgi kriteri
genellikle herhangi bir formiil ¢ikarsama yapmadan modelleri birbirleri ile

karsilastirmak i¢in kullanilir.

2.7. GENELLESTIRILMIS LINEER MODELLER iCIN SONUC CIKARIMI

Istatistiksel sonuc¢ cikarimmin iki esas araci, giiven araliklari ve hipotez
testleridir. Bu baslik altinda Genellestirilmis Lineer Modeller igin hipotez testleri ele

alinacaktir.

Genellestirilmis Lineer Modellerde ¢ok yaygin olarak kullanilan hipotez testleri,
Wald ki-kare istatistigi, Olabilirlik oran testi ve Skor testidir.

2.7.1. Wald Testi

Standart lineer regresyonda oldugu gibi, standart hatalarin tahminleri Hy: ; = 0

hipotezinin test edilmesi icin t-istatistigine benzer olarak,

=)

formiilii ile verilen Wald istatistigi kullanilmaktadir. Denklem (2.66)’daki istatistik,
biiylik 6rneklemler igin ki-kare dagilimina sahiptir. Genellestirilmis lineer modellerde
bireysel katsayilar tizerindeki hipotezleri test etmek i¢in kullanilan Wald istatistigi, en

cok olabilirlik kestiricisinin asimptotik normalligini kullanmaktadir.

Wald sonug¢ ¢ikarimi, parametrelerin giiven araliklarimin elde edilmesinde de

kullanilmaktadir.®*

0D, Collett, Modelling Binary Data, London, Chapman and Hall, (1991), 65.
1 p. Mccullock, J. A. Nelder, a.g.e., 30-35
R. H. Myers, D. C. Montgomery, G.,Vining, a.g.e. 217-220.



42

2.7.2. Olabilirlik Oran Testi

Olabilirlik oran testi olarak modelin sapma degeri,

D(B) = —21In [%] (2.67)

olarak tanimlanir. Denklem (2.67)’de verilen D() uyum iyiligi olarak adlandirilir. L(B)
incelenen modelin olabilirlik fonksiyonu ve L(u) ise tam modelin olabilirlik
fonksiyonudur. Denklem (2.67)’deki modelin sapma degeri, n — qiki modeldeki
parametrelerin sayist arasindaki fark olmak iizere asimptotik olarak Xﬁ_q dagilimina
sahiptir. Asimptotik olarak, denklem (2.67)’de wverilen test, kiiciik Orneklem
problemlerinde kullanilmasi uygun olmayabilir. Ama ornek biiyiikligii kiigiik oldugu
zaman Wald istatistigi yerine olabilirlik oran testleri tercih edilmelidir. Bununla birlikte,
tam model uyduruldugu zaman Wald istatistigi kullanilabilir. Diger taraftan, sapma
veya i¢ ige testler i¢in “sapma analizi” kullanim1 oldukga uygundur. Wald testinin daha
kisa hesap siiresi oldugundan olabilirlik oran testine gore hesap avantaji vardir. Ciinki,

olabilirlik oran testi her bir parametre testinde bir alt model uydurumuna ihtiyaci vardir.

Ornek biiyiikliigii yeterince bilyiik oldugu zaman denklem (2.67) ve denklem
(2.68)’deki istatistikler yaklasik olarak birbirlerine esittir. >2

2.7.3. Skor Testi

Asagida verilen sekil 1.1. kuramsal olabilirlik fonksiyonu gostermektedir. B,
B’nin maksimum olabilirlik tahmincisidir. Burada Hy: § = 0 hipotezi test edilmektedir.

L, ve L,, sirastyla Hy ve H; altinda olabilirlikleri ifade etmektedir.

Skor testi, H, ile belirtilen deger olan sifira yakin olabilirlik fonksiyonunun
davranig1 lizerine dayanmaktadir. Eger Hy’daki tiirev 0’dan biiylikse, Hy'in yanlis
oldugunun bir gostergesi olabilir, tiirevin sifira yakin olmasi ise maksimuma yakin

olundugunun bir gostergesidir. Skor testi, fonksiyonun tiirevinin asimptotik standart

2§, L. Lewis, D. C. Montgomery, R. H. Myers,“Confidence Interval Coverage for Designed
Experiments Analyzed with GLMs”, Journal of Quality Technology, 33, (2001b), 279-292.
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hataya oraninin karesi olarak hesaplanir. Ki-kare tablosundan 1 serbestlik derecesiyle

karsilastirilmasi yapilir.>

L(B)

- B
0 B

Sekil 2-1: Wald, Olabilirlik Oran ve Skor testi i¢in kullanilan Log-Olabilirlik

fonksiyonu
Kaynak: Agresti, A., Categorical Data Analiysis, Second Edition, Wiley&Sons, 2002, s.13.

Sekil 2.1 tek degiskenli durum i¢in bir log-olabilirlik genel grafigidir. Skor testi

B = 0 da L(B)’nin egimine ve egriligine dayanmaktadir.

Ornek biiyiikliigii sonsuza yaklastikca, Wald, olabilirlik oran ve skor testi
asimptotik Ozellik gostermektedirler. Kiigiik ve orta drnek biiyiikliikleri igin olabilirlik

orani testi genellikle Wald testine gore daha giivenilirdir.>*

2.8. GENELLESTIRMIS LINEER MODELLERDE GUVEN ARALIKLARI

B= (Bl, By, -e) Bq)’ parametrelerinin bireysel elemanlari iizerinde olusturulacak

giiven araliklar1 bir 6nceki boliimde anlatilan olabilirlik oran sonug ¢ikarimi veya Wald

sonu¢ ¢ikarimi kullanilarak olusturulur.55

2.8.1. Wald Giiven Araliklar1

Genellestirilmis lineer modeller igin sonu¢ ¢ikariminda verilen bilgiler

dogrultusunda 6rnek hacmi sonsuza yaklasirken,

53 M. Olsson, a.g.e., 48-49.
> Agresti, a.g.e., 12.
> A. Khuri, a.g.e.,498-504.
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Bk =12 ..,q (2.68)

ifadesi yaklasik olarak normal dagilmhdir. Denklem 2.68°de p; ifadesi B;
parametresinin en ¢ok olabilirlik tahminidir ve d;; (X'WX)' matrisinin kosegen

elemanidir. Bu durumda f3; tizerine yaklasik %(1 — a)100 giiven araligt,

Bi £ Zay2 i, i=12...q (2.69)

seklindedir.”®

2.8.2. Bagimh Degiskenin Ortalama Degeri Icin Giiven Araliklari

Wald igin giiven araligi ayrica, y; = E(Y;)) = g7 = (1;) = g7 1 (x'B) seklinde
tanimlanan bagimli degiskenin ortalama degeri i¢cinde kurulabilir. Bu durumda n; =
gi(1;) = x'B olarak tanimlanan lineer kestirici iizerinde yaklasik bir %(1 — a)100

giiven araligi,

x'B =[x (X'WX) 1%, ]% Zay/2 2.70)

dir. Ortalama p(x) tizerindeki giiven araligi ise,
5 / /] - 1
g7 {xXB+ (XWX ] Zoy (271)

seklinde olur.

2.9. GENELLESTIRILMIiS LINEER MODELLERDE ARTIK ANALIZI

Herhangi bir model uydurma isleminde oldugu gibi, artiklarin analizi
genellestirilmis  lineer  modellerde de  onemlidir.  Artiklar,  varsayimlarin
gerceklesmesinde modelin tiim yeterliligi ile ilgili bilgiler sagladigi gibi segilen link
fonksiyonun uygunlugu ile de bilgi vermektedir.

Genellestirilmis Lineer Modellerde standart artiklar teknik olarak uygun

degildir. Clinkii var(y;) sabit degildir. Genellestirilmis lineer modellerde artiklarin

varyansi genellikle § nin biyiikligi ile ilgilidir. Genellestirilmis lineer modeller igin

% Ozlem Korucu, a.g.tz., 28.
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uygun olarak bes tip artitk vardir. Bunlar Sapma artiklari, Pearson artiklari, Skor

Artiklari, Olabilirlik artiklar1 ve Anscombe artiklaridir.

2.9.1. Pearson Artiklari

Bir y; gozlemi i¢in ham artik & =y; — ¥; seklinde tanimlanabilir. Pearson
artiklar1 modellenmis degerlerin standart sapmasi ile standartlastirilmis ham artiklardir

ve

€i,Pearson — it (2.72)

Yi

seklinde ifade edilir. Pearson artiklari Pearson Ki-kare (x? = YL, e?) ile iliskilidir.

_Yi— Vi

Ornegin, bir Poisson modelinde pearson artiklari; €;pearson = N iken, bir binom
i

modelinde e; pearson = ~ i seklindedir.

V1ip;(1-bi)

Eger model tutarliysa, pearson artiklariin biiyiik 6rneklemlerde genellikle sabit
varyans ile yaklasik olarak normal dagildigi kabul edilebilir. Ancak § nin standart hatas1
ve Pearson artiklarinin varyansi ile standartlagtirildiklarinda bile 1 oldugu kabul
edilmez. Artiklarin standartlastirilmasinda tahmini standart hatalarin  kullanilmasi

bundan otiirtidiir. Pearson artiklarinin diizeltilmis standart hatalari;

€ip
€jadjp = o ,—f_a:ioin (2.73)

ile elde edilebilir. Burada H;; Hessian matrisinin kdsegen elemanlaridir. Diizeltilmis
Pearson artiklarinin normal dagilima uydugu kabul edilebilir. Ornegin + 2 degerleri

disindaki artiklar vakalarin yaklasik % 5'inde ortaya ¢ikar. Bu durum verilerdeki olasi

uc degerleri tespit etmek icin kullanilabilir.

2.9.2 Sapma Artiklar:

Gozlem sayisii modelin uyum olgiisii olarak sapmaya D = }iL; d; seklinde

katkida bulunur. Sapma artiklari;

€isapma = Sign(Yi - yl)\/gl (2-74)

seklinde tanimlanir. Sapma artiklar standart formda yazilirsa,
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.
€adjD = —rf’;‘ (2.75)

olur. Burada H;; Hessian matrisinin kdsegen elemanlarini ifade etmektedir.”’

2.9.3. Skor Artiklari

Skor artiklar1 skor testleri ile ilgilidir. Maksimum olabilirlik tahmininde

parametre tahminleri skor denklemleri ¢oziilerek,

U—%—

0 (2.76)

seklinde elde edilir. Burada 6 parametredir. Skor denklemleri her bir gozlem i¢in U;

terimlerinin toplamlarini igerir. Standartlagtirilmis skor artiklari;

Uj

e; e — — L
l,ad],s /(1_Hii)vi

ile elde edilebilir. Burada H;; Hessian matrisinin kdsegen elemanlari, v; ise belli bir

(2.77)

- - 58
agirlik matrisinin elemanlaridir.

2.9.4. Olabilirlik Artiklar1

Teorik olarak bir modelin sapmasini karsilastirmak miimkiindiir. Ancak bu
islemler agir hesaplamalar gerektirir. Artiklar i¢in bir yaklagim asagidaki prosediir

kullanilarak elde edilir.

. . 2
€j Likelihood = Sign(y; — Yi)JHii(ei,skor) + (1 — Hj)(ejsapma)? (2.78)

Burada H;; Hessian matrisinin kdsegen elemanlaridir. Olabilirlik artiklari, sapma ve

skor artiklarinin agirlikli ortalamasinin bir tiirtidiir.

2.9.5. Anscombe Artiklar:

1953 yilinda Anscombe artiklarin gozlenen veri ve modellenmis degerlerin bazi

doniisiimiine dayali tanimlanabilecegini Onermistir. Doniislim hesaplanan artiklarin

57 Ozlem Korucu, a.g.tz., 28.
> M. Olsson, a.g.e., 55-509.
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standart normal dagilima yaklasik oldugu sekilde segilir. Anscombe artiklarr asagidaki

gibi tanimlanabilir.

A(y)-AF;)
€i,Anscombe — L L (2-79)
var(A(y)D-A@))

Burada A(.) fonksiyonu veri tiiriine bagl olarak secilir. Ornegin poisson verileri i¢in
Anscombe artiklari; €j anscombe = %(yz/ 3 —92/3)/9%/¢ seklinde olur. Genel olarak

kullaniminin yayginlasmamasinin sebebi Anscombe artiklarin1 hesaplamanin oldukca

zor oldugudur.59

2.10. GENELLESTIRILMIiS LINEER MODELLERDE PARAMETRELERIN
YORUMLANMASI

Genellestirilmis Lineer Modellerde o6zellikle binom ve poisson dagilimi
disindaki dagimlar ile elde edilen modellerin parametrelerin yorumlanmas: genellikle
zordur. Ancak, eger kullanilan link fonksiyonu birim link fonksiyonu ise parametrelerin
yorumlanmasi kolaydir. Bu nedenle bu kisimda sadece Binom ve Poisson ailesi
modellerin, birim ve kanonik link fonksiyonlari igin parametrelerin yorumlari

verilecektir.

Binom dagilimi ile birlikte birim link kullanilmas: halinde parametrelerin
yorumlanmasi diger link fonksiyonlarina gore daha kolaydir. Bu durumu gostermek
icin, Y, ikili bir yanit degiskeni ve  tane agiklayici degisken goz Oniine alinsin.
Aciklayict degiskenler kategorik veya siirekli olabilir. Burada birinci mertebeden lineer
kestirici g6z Oniine almmistir. Bu yap1 {ist mertebedeki lineer kestiricilere

genisletilebilir. Bagimli degiskenin basar1 olasiligi (y = 1),

Pyi=1D) =m= g_l(B1X1i + B2xzi + + + BnXni) (2.80)

ile ifade edilir. Denklem (2.80)’da g~1(.) ters link fonksiyonunu géstermektedir. Birim
link fonksiyonu kullanilmasi halinde, standart lineer regresyonda oldugu gibi, [3;
katsayis1 x; deki birim artis nedeniyle bagimli degiskendeki farki veya degisimi

gostermektedir. Yani;

Ay; = [B1 (Xqi + 1) + BoXai + -+ + BuXnil — [B1X1i + B2Xzi + -+ + BnXnil = B1(2.81)

> M. Olsson, a.g.e., 55-59.
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dir. Bu nedenle binom ailesi modellerde birim link kullanilmas1 halinde, katsayilar, risk
farklar1 olarak yorumlanir. Link fonksiyonun tersi lineer olmadig1 zaman (6rnegin; ters

logit link), katsayilarin yorumlanmasi zordur. Ornegin, ters logit link i¢in risk farklari,

exp(B1(X1i+1)+B2Xzi++PnXni) exp(B1X1i+P2Xzi+ - +PnXni) (2.82)
 14+exp(By (x4 +D+B2Xpi++BnXni)  1+exp(B1xgi+B2Xzi++BnXni) '

i
ile verilmektedir. Esitlik (2.82)’de Ay; farki, degiskenlerin degerlerine bagli olmasi
nedeniyle yorumda zorluk yasanmaktadir. Daha kolay bir yorum igin katsayilarin bir
dontigimii  kullanilmaktadir. Bu nedenle, binom dagilimi ile birlikte logit link
fonksiyonu ile elde edilen modellerde, yani lojistik regresyonda odds orani

kullanilmaktadir.® Basaril1 bir sonucun odds degeri, basari olasiliginin basarisizlik

olasiligina oranidir. Yani,

0dds = - (2.83)
1-p

seklinde yazilabilir. Ters logit link fonksiyonu i¢in, belirlenen modelde odds orani,

exp(xB)/{1+exp(xp)}
1/{1+exp(xB)}

Odds = 75 = = exp(Buxai + BoXar + -+ Buxe)  (284)

elde edilir. Odds, (x4, Xy, ..., X,) degiskenlerinin herhangi biri igin hesaplanabilir. Odds,
lojistik regresyon ile iliskilidir. Diger bir ifade ile, herhangi bir noktadaki logit

fonksiyonu, o noktadaki odds’un logaritmasina esittir. Yani,

logit P(X) = In [lfggg] =3 Bix; (2.85)

dir. Odds orani ise iki odds degerinin oranidir. Ornegin, x; i¢in odds orani,

exp(B1 (X1i+1)+BaXzi++BnXni) _ exp(B) (2.86)

exp(B1Xqi+B2Xzi+ " +BnXni)

X, icin Odds orani =

olarak hesaplanir. Bu durumda denklem (2.86)’dan binom ailesi modellerde logit link
fonksiyonu kullanilarak katsayilarin yorumu, katsayilarin iisteli alinarak yapilmaktadir.

Usteli alian bu katsayilar odds oranlarimi gdstermektedir.

Lojistik regresyonda, bazi durumlarda odds oran1 yerine risk oram

kullanilmaktadir. Risk orani, X; i = 1,2, ..., n degiskenlerin bir birlesimi olmak tizere,

% D. W. Hosmer, S. Lameshow, “Applied Logistic Regression”, John Wiley & Sons, Inc., USA, (1989),
74-79.
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: _ P(Xy)
Risk Orani = PX) (2.87)

seklindedir. P(X;)i=1,2,...,n Karsilastirmak istenen gruplarin bilesen oranlarina
karsilik gelen kestirimlerdir, yani olasiliktir. Genellikle P(X,) kontrol grubu olarak
alinmaktadir. Diger bir degisle risk orani, kontrol grubuna (etkilenmeyen gruba) karsi
etkilenen grup da, olayin meydana gelmesi olasiliginin bir oramidir. Baz1 ¢aligmalarda
esitlik (2.87) ile verilen risk orami hesaplanamamaktadir. Bu nedenle, ozellikle
epidemiyolojik ¢alismalarda risk oranin yerine odds orani tercih edilmektedir.®* Kiigiik

olasiliklt durumlar i¢in bu iki ifade yaklasik olarak denktir. Yani,

P, , P : P
Odds oran1 = ——/—2  ve Risk Oran1 = =%
1-p,/ 1-P, P,

alinmasi halinde,

(Risk Oran1)—P

Odds oran1 = (2.88)
1-P;
olur. Denklem (2.88)’den
0dds orani = ~22=°2 = (Risk orani) x —2 (2.89)
P, 1-P; 1-P;

elde edilir. Esitlik (2.89)’da P; ve P, kiiciik olasilik degerlerine sahip olmasi halinde,

odds orani1 yaklasik olarak risk oranina esit olacaktir.®?

Odds orani ve risk oran1 hemen hemen ayni yorumlanmaktadir. Ancak, odds
orani, lojistik regresyon ile iligkili olmasi nedeniyle pratikte ¢ok kullanilmaktadir. Odds
orani sifir ve sonsuz arasinda degerler alabilen bir orandir. Eger odds orani bire esit ise
karsilagtirilan gruplar arasinda fark yoktur. Odds orani 1 den biiyiik ise olayin veya
durumun olmasi, alttaki gruba gore lsteki grup da meydana gelmesi daha olasidir.
Benzer olarak, odds oranin 1 den kii¢iik olmasi, tersine yorumlanmaktadir. Eger odds
orani sifira yakin veya sonsuz ise iki grup arasinda biiyiik bir fark vardir. Ayn1 yorumlar

risk orani i¢in de gegerlidir.

1 D. Collett, a.g.e., 230-236.

2 D, G. Kleinbaum, M. Klein, “Logistic Regression: A Self-Learing Text”, 2nd. Ed., Springer, USA,
(2002), 73-92.



50

Poisson ailesi modellerinde, katsayilarin  yorumlanmasi  yine link
fonksiyonlarmin lineer olmamasi nedeniyle zordur. Kanonik link fonksiyonu i¢in risk

farki,

Ay; = exp[By (xqi + 1) + B2Xai + -+ + BnXnil — explPyxai + Baxzi + -+ + BnXnil (2.90)
seklinde ifade edilir. Burada esitlik (2.90) ile verilen risk farki yine degiskenlere
baglidir. Bu nedenle degiskenlerin degerlerine bagli olmayan ve yorumlanmasi daha
kolay olan olus derecesi orani kullanilmaktadir. Yanittaki degisim orani olarak, x; in
olus derecesi oranin bir 6l¢iisii,

exp[B; (X1i + 1) + BaXpi + - + PnXnil
exp[BiX1i + B2Xzi + +++ + BnXnil

= exp(By) (2.91)

X, in olus derecesi oran1 =

olarak tamimlanmaktadir. Denklem (2.91)’de tamimlanan olus derecesi orani,
degiskenlerin belirli degerlerine bagli degildir. Bu durumda esitlik (2.92)’de verildigi
gibi, poisson ailesi modellerde kanonik link kullanilmasiyla yorum, katsayilarin isteli
almarak yapilmaktadir. Usteli alinan bu katsayilar, olus derecesi oranlarini

gt')s'[m‘mektedir.63

2.11. ASIRI YAYILIM

Asir1 yayilim, bagimli degisken verilerinin ya binom ya da poisson dagilimi ile
modellendiginde bazen ortaya ¢ikan sasirtict bir durum olmustur. Asir1 yayilim temel
olarak, bagimli degiskenin varyansinin, bagimli degisken dagilimmin bu segimler i¢in

beklendiginden daha biiyiik oldugunu ifade eder.

Asirt yayilim kosulu, cogunlukla model sapmasiin serbestlik derecesine
boliinmesi ile elde edilen deger hesaplanarak bulunur. Eger bu deger 1’1 fazlasiyla

gecerse o zaman asir1 yayilim endise kaynagi olabilir.

Bu durumu modellemek i¢in dogrudan bir yol, binom ya da poisson dagiliminin,
varyans fonksiyonunun bir ¢ carpimsal yayilim etkenine sahip oldugunu diisiinmektir.

Dolayist1 ile bu fonksiyonlar asagidaki gibi yazilabilir.

83). Hardin, J. Hilbe, “Generalized Linear Models and Extensions”,Stata Press, (2001), 49-51.
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Binom Dagilimi, Var(y)=fu(1-p)
Poisson Dagilimi, Var(y)=fu

Modeller alisilmis sekilde kestirilir; model parametreleri ¢’nin degerinden
etkilenmez. ¢ parametresi eger degeri biliniyorsa ya da bazi veri noktalarinda tekrar
varsa dogrudan belirlenebilir. ¢ parametresi i¢in mantikli bir kestirim kendi serbestlik
derecesi ile boliinmiis sapmadir. Model katsayilarinin kovaryans matrisi ¢ parametresi
ile carpilir ve dlgeklenmis sapma ve hipotez testinde kullanilan log olabilirlikler ¢’ye

bolunr.

Binom ya da poisson hata dagilimi durumu igin bir log olabilirligi ¢ ile
boliinerek elde edilen fonksiyon, artik dogru bir log olabilirlik fonksiyonu degildir. Bu
yar1 olabilirlik fonksiyonuna bir 6rnektir. Log olabilirlikler i¢in asimptotik kurallarin
cogu yart olabilirlige uygulanmaktadir. Boylece yaklasik standart hatalar ve sapma
istatistikleri hesaplanabilir.®*

2.12. GENELLESTIRILMIS LINEER MODELLERDE MODEL KURULUMU

Genellestirilmis Lineer Modeller veri kiimelerine uyduruldugu zaman, genelde
lineer kestirici olarak, birinci ve ikinci dereceden polinom lineer modeller
kullanilmaktadir. Fakat bununla birlikte lineer kestiricinin indirgenmesi, lineer
kestiriciye karar verilmesi kadar onemlidir. Ciinkii se¢ilen lineer kestiricilerin tiim
terimlerinin modelde tutulmasi, iyi bir yaklagim olusturmaz. Burada amag, veri kiimesi
icin az terimle en iyi modeli elde etmektir. En iyi modeli elde etmek icin tek bir
parametre veya parametrelerin alt kiimeleri {izerindeki istatistiksel sonug ¢ikarimlari,
Wald ve olabilirlik oran testi kullanilarak yapilir. Parametrelerin anlamli olup
olmadigini test etmek i¢cin Wald istatistigini kullanmak yaniltict olabilir. Cilinkii Wald
istatistigi, lojistik ve poisson regresyon modellerde az veya asir1 yayilimdan etkilenip
yanlis sonucglara yonlendirebilir. Kiigiik 6rneklemler igin olabilirlik oran testi, Wald
istatistigine gore tercih edilmesine ragmen en uygun modeli bulmak i¢in bircok
karsilagtirmanin yapilmasi1 gerekmektedir. Olabilirlik oran testi ayrica sapma farklar

seklinde de ifade edilebilir.®® Bu kullanim, hata terimlerinin normal dagilima sahip

*D.C. Montgomery, A.P. Elizabeth, G.G. Vining, (Cev.Editdrii: M. Aydin Erar), a.g.e., 461-462.
% Myers, Montgomery, a.g.e., 205-211
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oldugu lineer regresyon model durumundaki hipotez testi i¢in hata kareler toplaminin
farkina benzemektedir. Olabilirlik oran testi i¢ ice gegmemis modeller i¢in kullanilmaz.
Ayrica, asirt yayilim olmast durumunda olabilirlik oran testleri Ki-kare dagilimh
degildir.®® Fakat n—oo olmasi halinde bile genelde sapma icin n—oo Ki-kare
yaklasimlart ¢ok iyi sonu¢ vermemektedir.’” Bu nedenle, sapmanin asimptotik
dagilimlar1 tizerinde daha fazla arastirma yapilmasi gerekmektedir. Ancak ki-kare

dagilimi iki sapma arasindaki farkin dagilimina iyi bir yaklasim saglamak‘[adlr.68

Diger yandan en iyi modelin belirlenmesi i¢in kademeli regresyon, ileriye dogru
regresyon, geriye dogru regresyon yontemleri kullanilabilir. Ancak bu yontemler, bir
kag tane farkli en iyi model 6nermektedir. Ayrica, ¢oklu dogrusal baglanti nedeniyle, bu
yontemler ile elde edilen modeller farklilik gésterebilmek‘[edir.69 Dolayisiyla miimkiin
tiim modelleri géz Oniine alan ve bu modelleri bazi kriterler ile degerlendiren alternatif
bir yontem tercih edilmelidir. Bu durumda, alternatif regresyon modellerinin bir alt
kiimesi elde edilir. Bundan dolay1 arastirmaci, farkli terimleri igeren modelleri

kullanarak yanit hakkinda kapsamli bir yorum elde edebilir.

2.13. GENELLESTIRILMIS LINEER MODELLERDE MODEL SECIiMi

Modelde iki veya daha fazla agiklayic1 degisken oldugu durumda giiglii bir ¢oklu
dogrusal baglantinin bulunmamas1 standart lineer regresyon modellerde oldugu gibi
Genellestirilmis Lineer Modeller iginde 6nemlidir. Coklu dogrusal baglantt X model
matrisinin stitunlar1 arasinda yaklasik bir lineer iligski olmas1 halinde ortaya ¢ikmaktadir.
Coklu dogrusal baglanti, model katsayilarinin tahminlerinin standart hatalarin1 biiytitiir
ve giivenilir olmayan istatistiksel sonuglar ortaya koyabilir.70 Bu durumda ¢oklu
dogrusal baglant1 nedeniyle dogacak etkileri en aza indirgeyecek en iyi modeli se¢gmek
onem kazanmaktadir. Literatiirde aday modeller arasindan en iyi modelin segilmesi i¢in
birgok kriter vardir. Bu boliimde modellerin karsilastirilmasi igin ii¢ tane Olgiit

verilecektir. Bu kriterler; Akaike bilgi kriteri (AIC), Schwartz bayesyen bilgi kriteri

% Kenneth P. Burnham, David R. Anderson, Model Selection and Multimodel Inference: A Practical
Information Theoretic Approach, Springer, Second Edition, USA, 29.

%7 p McCullagh, J.A. Nelder, a.g.e., 21-23.
%8 Collet, a.g.e., 91-98.

% Montgomery, dig, a.g.e., 240-244.

" Hosmer, Lameshow, a.g.e., 91-100.
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(SBIC) ve bunlara alternatif olarak gelistirilen, Bilgi Karmasikligi Kriteri (ICOMP)
kriterleridir. Bu kriterlere ait olan formiiller, modeldeki parametrelerin sayisina dayanan
ceza terimiyle birlikte olabilirlik fonksiyonuna bagli olan terimleri igerir. Bdylece bu
Olclitler az terimli modelle birlikte (sadece anlamli terimlerin katkisi olan) en iyi modeli

elde etmeye yardimci olmaktadir.

2.13.1. Akaike Bilgi Kriteri (AIC)

Akaike bilgi kriteri (AIC) en iyi modeli segebilmek igin model
karsilastirmalarinda kullanilmaktadir. Bu karsilastirma i¢ ice gegcmemis modeller igin
veya farkli 6rneklemlerden elde edilen modeller igin yapilabilir. AIC kriterinin kii¢iik

degeri daha iyi bir model oldugunu belirtir. AIC kriterinin formiilii,
AIC = —2InL(6y) + 2k (2.92)

seklindedir. Formiil (2.92)’de k, parametrelerin sayisini, 8, ise parametre tahminlerini
gostermektedir. K parametreli bir model igin k ceza terimidir. Buradan, modele eklenilen
her terim ile AIC degerinin artacagi anlagilmaktadir. Bu 6l¢ii kriteri, genellikle ayn1 link
fonksiyonuna ve varyans fonksiyonuna sahip fakat farkli degiskenli genellestirilmis

lineer modellerin karsilastiriimast i¢in uygundur.”

2.13.2. Schwartz Bayesian Bilgi Kriteri (SBIC)

Akaike bilgi kriterine benzer olarak. Schwartz bayesian bilgi kriteri, i¢ ice
gecmis ve i¢ ice gegmemis modellerin karsilastiriimasinda kullanilabilir. AIC Kriterinde
oldugu gibi SBIC’nde de daha iyi uyum gosteren model daha kiiglik bir degere sahiptir.

SBIC istatistiginin formiili,
SBIC = —2InL(y) + klnn (2.93)

seklindedir. Formiil (2.93)’de k, parametrelerin sayisini, n, érneklem bityiikligiini, 8y
ise parametre tahminlerini gostermektedir. AIC istatistiginden farkli olarak SBIC, 6rnek
biiyiikliigii arttikga daha zor artan bir ceza terimi icerir. I¢ ice gecmemis modeller

karsilagtirilirken iki modelin SBIC istatistikleri arasindaki farkin mutlak degerini temel

™ Bo Hua, Jun Shaob, “Generalized linear model selection using R?”, Journal of Statistical Planning and
Inference, 138, 2008, 3705-3712.
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alarak modelin tercih derecesi Olgiilebilir. Asagida Tablo 2.2.’de SBIC kriterine gore

model tercih dereceleri gosterilmistir.

Tablo 2.2: SBIC kriterine gore model tercihi

[fark| Tercih Derecesi
0-2 Zayif
2-8 Pozitif
6-10 Guigli
>10 Cok Giiglu

A ve B gibi iki model karsilastirildiginda eger (SBIC), — (SBIC)g < 0ise A
modeli B modeline goére tercih edilir. Eger (SBIC), — (SBIC)g > 0 ise B modeli, A

modeline gore tercih edilmektedir.

2.13.3. Bilgi Karmasikhgi Kriteri ICOMP)

Bilgi karmasikligi kriteri, Akaike bilgi kriteri ve Schwartz bayesian bilgi
kriterine gore daha kapsamli bir kriterdir. ICOMP kriteri bir modelin kovaryans yapisini
icermektedir. ICOMP kriterinin genel yapist,

ICOMP = ~21In(8;) + sIntr () — In tr]1-2 (8, )| (2.94)

seklindedir. Denklem (2.80)’de k parametrelerin sayisini, 0, parametre tahminlerini,
171(8y) = var(8y) Fisher bilgi matrisinin tersini ve s =rankI™*(8,) ifadesini
gostermektedir. ICOMP kriteri, modelin varyans kovaryans yapisini igermesi nedeniyle,
model se¢imi yapilirken c¢oklu dogrusal baglanti durumunda dogabilecek uygun
olmayan kosullar1 gbz oniine almaktadir. Bu nedenle AIC ve SBIC kriterlerine gore

coklu dogrusal baglanti olmasi durumunda tercih edilebilecek bir kriterdir.

2 Hamparsum Bozdogan, Statistical Data Mining and Knowledge Discovery, Chapman&Hall/CRC,
USA, 15-56
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2.14. BAZI OZEL GENELLESTIiRiLMIiS LINEER MODELLER

Genellestirilmis lineer modeller (GLM), normal olmayan bagimli degisken
dagilimlarin1 g6z Oniine alan hem dogrusal hem de dogrusal olmayan regresyon
modellerinin bir bilesimidir. GLM’ de bagimli degiskenin dagilimi; poisson, binom,
iistel ve gamma dagilimlarini ieren distel ailenin bir iiyesi olmalidir. " Cok yaygmn
uygulama alanlar1 bulunan bazi 6zel genellestirilmis lineer modeller; lojistik, poisson ve

gamma regresyon modellerdir.

Bu bolimde ilk olarak lojistik regresyonu ele alimip daha sonra poisson

regresyon modelleri anlatilacaktir.

2.14.1 Lojistik Regresyon Modeli

Regresyon analizinde sikc¢a kullanilan degiskenler nicel degiskenlerdir yani bu
degiskenler oran dlgegine sahiptir. Bazi durumlarda, regresyon analizinde bagimsiz
degisken olarak nitel ya da bir bagka ifade ile kategorik degiskenler kullanilabilir. Genel
olarak nitel degiskenler nominal veya ordinal 6lgegine sahip degildir. Bir istatistiksel

analiz yapilmadan Once verilerin yapist incelenmelidir.

Bagimli degiskenin kategorik bir yap1 gostermesi durumunda bagiml
degiskeninin hangi faktorler tarafindan agiklandigini tespit etmek i¢in klasik regresyon
analizi kullanilamaz. Bu durumda kategorik bagimli degisken ile kategorik veya siirekli
bagimsiz degiskenler arasindaki iligki ileri parametrik olmayan bir istatistiksel yontem
olan lojistik regresyon analizi ile ele alinir. Lojistik regresyon analizinden, bagimsiz
degiskenlerin normal dagilmadigr ve bagimsiz degiskenlerin bir kisminin veya
tamaminin kesikli veya kategorik oldugu durumlarda da yararlanilabilir.”* S6z konusu
iliski bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki etkilerinin olasilik olarak elde
edilmesiyle saglanir.” Yani, bagimh degiskenin beklenen degerleri bagimsiz
degiskenlere gore olasilik diizeyinde belirlenir. Go6zlemlerin  smiflandirilmasinda

hesaplanan bu olasiliklar kullanilir.

3 D.C. Montgomery, A.P. Elizabeth, G.G. Vining, (Cev.Edit6rii: M. Aydin Erar), a.g.e., 421-422.

™ E. Dallas Johnson, Applied Multivariate Methods For Data Analysis, Duxbury Pres, Pacific Grove,
1998, 287.

> David W. Hosmer, Jr. Stanley Lemeshow, Rodney X. Sturdivant, Applied Logistic Regression, Third
Edition, John Wiley & Sons, 2013, 1.
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Lojistik regresyon analizi ekonomi, finans, egitim, mihendislik, saglik
politikasi, psikoloji, kriminoloji, miisteri se¢im analizleri, meteoroloji, epidemiyoloji

gibi bir¢cok alanda yaygin bir bigimde kullanilmaktadir.

Bagimli degiskenin kategorik bir yapida oldugu lojistik regresyon analizi ¢
sekilde uygulanmaktadir. Bagimli degiskenin iki sikli olmasi durumunda ikili lojistik
regresyon analizi, bagimli degiskenin siniflayict 6lgme diizeyine sahip en az ii¢ sikli
oldugunda siniflayici lojistik regresyon analizi ve bagimli degiskenin siralayici 6lgme
diizeyine sahip ve yine en az ii¢ sikli olmasi halinde siralayici lojistik regresyon analizi

olarak adlandirilir.”®

2.14.1.1. Lojistik Regresyon Modeli ve Ozellikleri

Bir klasik regresyon modelinde bagimsiz degisken veri iken, bagimli degiskenin

kosullu beklenen degeri,
E(Y]x) = Bo + Bix (2.95)

seklinde gosterilir. Bu modelde bagimsiz degiskenler lizerinde bir kisitlama olmamasina
ragmen, Y bagimli degiskeninin siirekli olmasi sarti aranir. Degisken - ©ile + ©
arasindaki tiim degerleri alabilir. Fakat bagimli degiskenin ikili sonucu oldugunda hata
teriminin sifir ortalama ve sabit varyansla normal dagilima uydugu varsayim
gerceklesmemektedir.”” Bu durumda hipotez testleri yapilamayacak ve giiven siirlari
olusturulamayacaktir. Bdyle bir durumda, normal dagilim varsayimina ihtiyag

duymayan lojistik regresyon analizi rahatlikla kullanilabilmektedir.

Bagimsiz degiskenler sonsuz degerler alabildiginden denklemin sol tarafinin 0
ve 1 degerini almasi her zaman saglanamayabilir. Boyle bir durumla kars1 karsiya
gelmemek i¢in sonug¢ degeri olarak nitelendirilen olasilik degerinin ¢esitli doniistimlerle
(—9°,+ %) araliginda tanimli hale getirilmesi gerekir. Bu doniistimlerden en g¢ok

kullanilan1 lojit doniisiimiidiir. Bu doniisiimde ilk olarak denklem (2.94)’deki olasilik

degerleri iizerinde yapilan doniisiimiiyle bagimli degiskenin simirlar

1
1+e—(Bo+B1x)

(0,+ %) yapildiktan sonra, elde edilen bu oranin dogal logaritmasi alinarak sonug

’® Kazim Ozdamar, Paket Programlarla Jstatistiksel Veri Analizi, Kaan Kitabevi, Eskisehir,1999, 477.
"James Steven, Applied Multivariate Statistics For The Social Sciences, Fourth Edition, New Jersey,
2002, 146.
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degiskeninin sinirlar1 (—9°,49°) haline getirilir. Bu doniisiim sonucu ulasilan yeni

fonksiyon;

g(x) = By + B1x (2.96)

olmak tizere,

eg(x) eBO+BIX
1+e8®) ~ 1+eBot+B1x

EY|X) =n(x) =

(2.97)

seklindedir. Buradaki g(x) ifadesi lojistik regresyon modelinin lojiti olarak adlandirilir

ve g(x) ile m(x) arasinda,

g(x) = In [ ] = By + B;x (2.98)

1-1(x)

biciminde bir lojit doniistimii yapllabilir.78

2.14.1.2. Odds Oram

Lojistik regresyon analizindeki 6nemli kavramlarindan biri de Odds oranidir.
Bahis orani, iistilinliik orani, olasilik orani veya teklik orani seklinde de adlandirilan
odds orani, herhangi bir olaymm meydana gelme olasiliginin meydana gelmeme
olasiligina orami olarak tanimlanabilir. Lojistik regresyon modelinin lojiti olarak atifta

bulunulan g(x) ifadesinin anti logaritmasi alindiginda odds oranina ulasildig gériiliir.”

0dds Orani = OR = exp[g(x)] = exp[Bo + B1x] = ePo(ebr)" = T (2.99)

1-1t(x)

Bu ifadede her bir parametrenin Odds degeri ef = exp(B)’ye esittir ve ef degeri
bagimli degiskenin agiklayic1 degiskenin etkisiyle ka¢ kat daha fazla veya yilizde kag
oraninda daha fazla gdzlenme olasiligina sahip oldugunu gosterir. Dolayist ile 8
katsayisinin anlamliliginin test edilmesi, OR = exp(f)’nin smanmasi ile ayn1 anlami

taslmaktadlr.go
Bagimli degisken 0 ve 1 degerleri ile kodlandiginda m(x) olasihigr ile X’in
verilen degeri igin 1’e esit olurken, 1 — Tt(x) olasilig1 ile X’in verilen degeri igin 0’a esit

olur. Boyle bir durumda, agiklayici degisken de O ve 1 degerlerini alan ikili bir degisken

’® David W. Hosmer, Stanley Lemeshow, Applied Logistic Regression, John Wiley and Sons, New York,
2000, 6.

™ Alan Agresti, a.g.e., 107.

8 Kazim Ozdamar, a.g.c., 477.
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olursa; x=1 i¢in sonucun odds degeri m(1)/[1 — m(1)] olurken, x = 0 i¢in sonucun

odds orani1 (0)/[1 — m(0)] olarak tanimlanir. Bu durumda odds orant,

_ m()/[-mn(1)]
OR = (0)/[1-7(0)] (2.100)

bi¢iminde ifade edilebilir.®!

Asagidaki tabloda bagimsiz degiskenin iki sikli olmasi durumunda lojistik

regresyon modelinin aldig1 degerler gosterilmistir.

Tablo 2.3. Bagimsiz degiskenin iki sikli olmasi halinde lojistik regresyon modelinin
degerleri

Bagimsiz Degisken (X)
Bagimli Degisken (Y)
Y = 1 e80+81 eBO
) = "0 =1
Y=0 1 1
1=m(l) = 1+ ePotps 1=m(0) = 1+ ePo
Toplam 1 1

Kaynak: David W. Hosmer, Jr. Stanley Lemeshow, Rodney X. Sturdivant, a.g.e., p.52.

Tablo 2.3’deki ifadelerden yararlanilarak,

( ePotB1 )/( 1 )
Bo+B
1+ ePotB1)/ \1 4 eBo*By/) _ €707t eBo+B1)—Bo — b1
ebBo 1 efo
(1 + eBo) / (1 + eBO)

elde edilir. Buradan iki sikli bagimsiz degiskenin 0 ve 1 olarak kodlandig: bir lojistik

regresyonda, regresyon katsayilari ile odds orani arasinda,
OR = ef1 (2.101)

seklinde bir iliski oldugu goriilebilir. Odds oranlar1 ve olasiliklar ayn1 sonucu farkl
acilardan gormeyi saglar. Yani, olasiliklarin odds oranlarina veya odds oranlarinin

olasiliklara déniistiiriilmesi miimkiindiir.®®

8 David W. Hosmer, Stanley Lemeshow, a.g.e., 49.
82 Seref Kalayci, SPSS Uygulamali Cok Degiskenli Istatistik Teknikleri, Asil Yayin Dagitim Ltd. Sti.,
Ankara, 2005, 279.
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Asagida grafikte lojistik regresyon egrisi ele alinmustir.

=1

Sekil 2.2. Lojistik Regresyon Egrisi
Kaynak: Seref Kalayci(Ed),”SPSS Uygulamah Cok Degiskenli Istatistik Teknikleri” 2.Basim,
Ankara: Asil Yayin Dagitim Ltd Sti,2006,s.280.
Sekil 2.2. de gosterilen egri lojistik regresyon egrisidir. S sekilli egri, 0 ile 1
arasinda sinirlandirilmistir ve uglarda oldukga yatay ve ortalarda daha diktir. Bu durum
bagimsiz degiskendeki bir birimlik degismenin alt ve st kismindaki etkisinin

azaldigini, ortalarda arttigin1 gostermektedir.

2.14.1.3. Lojistik Regresyon Modelinin Varsayimlari

Iki sikli kategorik bagimli degiskene sahip olan lojistik regresyon modelinin
varsayimlari kisaca su sekilde 6zetlenebilir:

K/

X 0 < E(Y|X) < 1°dir. Yani lojistik regresyon modelinin kosullu
ortalamasi O ile 1 arasinda olmalidir.

R/

X P(Y|x) = m(x)’dir. Bu varsayim x degeri veri iken Y=1 olma

olasiliginin 1t(x) oldugunu ifade eder.

K/

X8 Lojistik regresyon modeline ait hata terimlerinin dagilimi binom

dagilimina uymalidir.
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X Bagimli degiskene ait gozlem degerleri Y;,Y,, ..., Y, istatistiksel olarak

birbirlerinden bagimsiz olmalidir.
< Agiklayict degiskenler birbirlerinden bagimsiz olmalidir.

Lojistik regresyon modelinde bagimsiz degiskenler siirekli veya kategorik
olabilirken, daha ¢ok stirekli degiskenlerin kullanilmasi 6nerilir. Bunun yani sira lojistik

regresyon modellerine bagimsiz degiskenlerin ikili ya da icli etkilesimleri de dahil
edilebilir.”

2.14.1.4 Lojistik Regresyon Modelinin Tahmin Yo6ntemleri

Bagimli degiskenin iki sikli kategorik bir yapiya sahip oldugu lojistik regresyon
modelinin  parametre tahmininde c¢ogunlukla; en ¢ok olabilirlik, yeniden
agirliklandirilmig tekrarli en kiiciik kareler ve tekrarli veri durumunda minimum lojit Ki-

kare yontemleri kullanilmaktadur.®*

2.14.1.4.1 En Cok Olabilirlik Yontemi

Lojistik regresyon modelinde bagimli degiskenin 0 ve 1 degerleri ile kodlanmis
iki sikli bir degisken olmasi halinde, s6z konusu modelin hata terimi sabit varyansa
sahip olamamaktadir. Bu nedenle model parametrelerinin olagan en kiigiik kareler
teknigi ile tahmini sapmasiz, fakat en iyi olamayacaktir. Dolayis1 ile alternatif tahmin
yontemlerine ihtiyag duyulmaktadir. Bunlardan biri olan en ¢ok olabilirlik teknigi,
mevcut parametre tahminleri arasindan gozlemlenen degerleri elde etmenin olasiligin

olabildigince en yliksege ¢ikarabilenleri se¢mektedir.®

Herhangi bir veri kiimesi (Yj, X4, ..., X)) (i = 1,2,...,n) verildiginde n adet
orneklemin bagimsiz oldugu varsayilir. Boyle bir durumda goézlenen degerlerin

(Y, Yy, ..., Yy,) bilesik olasiligi basitce su sekildedir:®®

P(Yl,Yz, ...,Yn) = {lzl P(Ylei,XZi, ...,in) (2102)

8 Dilek Murat, Parasal Krizlerin Istatistiksel Analizi ve Tiirkive Uygulamast, (Yayimlanmams Yiiksek
Lisans Tezi), Uludag Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Bursa 2006, 78.

8 Hiiseyin Tathdil, Uygulamali Cok Degiskenli Istatistiksel Analiz, Ziraat Matbaacihik A.S., Ankara,
2002, 295

8 A. Koutsiyannis, Ekonometri Kurami, Cev. Umit Senesen, Giilay Giinliik Senesen, istanbul Teknik
Universitesi Matbaas, Istanbul, 1992, 441.

%Tony E. Smith, “Notes On Logistic Regression”, www.seas.upenn.edu/ ~ese302/ extra_mtls/
Logistic_Regression.pdf, (03.02.2015), 1.



http://www.seas.upenn.edu/%20~ese302/%20extra_mtls/%20Logistic_Regression.pdf
http://www.seas.upenn.edu/%20~ese302/%20extra_mtls/%20Logistic_Regression.pdf
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Burada bagimhi degisken 0 ve 1 olarak kodlandiginda, m(x) ifadesi xj degerine
degerlerine bagli olarak Y’nin 1 olma olasihigini yani P(Y = 1|x4,...,x,) ifadesini
yerine getirir. Ayrica 1 — m(x) degeri de xy veri iken Y’nin 0 olma olasiligin1 yani
P(Y = 0]x4, ..., xy) ifadesini yerine getirir. Bu durumda her bir (x;,Y;) gozlem ¢ifti igin
Y =1 oldugunda olabilirlik fonksiyonuna m(x) olasiligi kadar, Y = 0 oldugunda da
1 — mi(x) olasihig kadar katki saglanir. Ifade edilen olabilirlik fonksiyonu:

I(BO; Bl! LR Bk/Yll 'Yn) = ?=1R(Xi)Yi[1 - T[(Xi)]l_Yi (2103)

seklindedir.®” En ¢ok olabilirlik yénteminin temel hedefi, olabilirlik fonksiyonunu yani
yukaridaki denklemi maksimum yapacak olan § parametrelerini tahmin etmektir. Bu

dogrultuda;

L(B) = ln(B) — I(BOJ Bli ey Bk/Ylﬂ 'le)
= Yis{YiIn[n(x)] + (1 — Yy) In[1 — e(x)[} (2.104)

seklindeki logaritmas1 alinmis olabilirlik fonksiyonu (Log olabilirlik fonksiyonu)
kullanilir. Bu fonksiyonun (’lara gore kismi tiirevi alindiginda, olabilirlik denklemleri

olarak bilinen denklemler elde edilir. Bunlar;
imq[Yi —m(x)] =0
Z?:l Xij [Y - T[(Xi)] =0 ] =1,2, ,k (2105)

seklindedir. Bu denklemler taraf tarafa ¢oziilerek bilinmeyen 3 parametrelerine iliskin
B’larm en cok olabilirlik tahminleri olarak adlandirilan B parametre degerleri tahmin
edilir.

Lojistik regresyon modelinin en ¢ok olabilirlik tahminlerini elde etmek igin
dogrusal olmayan bir tahmin isleyisi gereklidir.88 Bu modellerde olabilirlik esitliklerinin
B’larla dogrusal olmamalari nedeni ile en ¢ok olabilirlik yonteminden tekrarli bir
algoritma ile ¢oziime gidilir. Bu tekrarli ¢oziimlemede, oncelikle (’lara baslangic
degerleri verilerek ilk tahminler elde edildikten sonra, her adimda ¢ kadarlik artirma

veya eksiltme yapilip, tlirevlerin alinmasi ile sonuca ulasilmaya ¢aligilir.

8 William E. Griffiths, R. Carter Hill, Peter J. Pope, “Small Sample Properties of Probit Model
Estimators”, Journal of the American Statistical Association, Vol. 82, 1987, 929.

% Therese A. Stukel, “Generalized Logistic Models”, Journal of the American Statistical Association,
Vol. 83, 1988, 427.
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Tekrarli islemler arasinda fark olmadiginda, yakinsama saglanmistir ve boylece

slirecin sona ermesi gerektigi anlasilmig olur. T(x)’in en ¢ok olabilirlik tahmini olan

(%), P ve x; yardimi ile hesaplanir ve m(x) ile 7t(x) arasinda;
i1 Yi = Xing m(x;) (2.106)

iliskisi bulunmaktadir.®

2.14.1.4.2. Yeniden Agirhiklandirilmis En Kiigiik Kareler Yontemi

Lojistik regresyon modeli;

(%) P(Y=1|x)
g(x) =1In [1 n(x)] In [1 P(Y= 1|x)] Bo + Bax (2.107)

1

P(Y = 1|X1;X2; "'le) = T[(X) = 1+e~[8(0]

(2.108)

seklinde ifade edilmisti.

Verilerin j tane gruba ayrildigi diisiiniildiigiinde; her bir grupta n; deneme
sonucunda r;j adet basari saglandiginda basari oramt P; = rj/n; olarak hesaplanabilir.

Varyans;

Var (n—’]) =p =10 (2.109)

olduguna gore, her bir binom dagilimli gozlem icin varyansin degisecegi soylenebilir.
Bu durumda wj = n;/ P](l - PJ) agirhik degeri kullanilarak agirlikli  regresyon
uygulanmalidir. Fakat w; degeri P;’nin fonksiyonu oldugundan dolayi, en kiigiik kareler
yontemi tekrarl bir algoritma izlenerek uygulanacak ve w; agirlik degerleri her adimda

tahmin degerlerine bagl olarak yeniden iiretilecektir.*
2.14.1.4.3. Minimum Lojit Ki-Kare Yontemi

Minimum lojit ki-kare yontemi, 2 X ¢apraz tablolarindaki beklenen ve
gozlenen lojit degerleri arasindaki farktan yararlanilarak uygulanir. Bu yontem tekrarh

verilerin s6z konusu oldugu durumlarda kullanilir.

8 Jacop Cohen, Patricia Cohen, Stephen G. West, Leona S. Aiken, Applied Multiple Regression/
Correlation Analysis fort he Behavioral Sciences, Third Edition, Lawrence Erlbaum Associates, 2003,
London, 481-485.

% Bayo Lawal, Categorical Data Analysis with SAS and SPSS Applications, Lawrence Erlbaum
Associates, London, 2003, 286-294
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En ¢ok olabilirlik yontemi, yeniden agirlikli tekrarli en kiiciik kareler yontemi ve
minimum lojit ki-kare yontemi disinda, lojistik regresyon modelini tahmin etmede g¢ok
istisnai durumlarda tekrarli olmayan en kiiclik kareler yontemi ve diskriminant

fonksiyonuna dayali tahmin yonteminden yararlamhr.91

2.14.1.5. Lojistik Regresyon Modelinin Uyum lyiligi ve Parametrelerin Anlamhihk
Testleri

Lojistik regresyon analizi, sonuglari agisindan ¢oklu regresyon analizine
benzemektedir. Fakat katsayilar1 tahmin etmede kullanilan yontem agisindan coklu
regresyondan farklidir. Lojistik regresyon analizinde, sapmalarin karelerini minimize
etmek yerine meydana gelecek bir olayimn olabilirligi maksimize edilmeye ¢alisilir. Bu
alternatif tahmin teknigini kullanmak, farkli yollarla model uyumunu degerlendirmeyi

gerektirir.”

2.14.1.5.1. Modelin Uyum Tyiligi

Lojistik regresyon modeli, herhangi bir tahmin teknigi ile tahmin edildikten
sonra kurulan modelin uyum iyiligi test edilmelidir. Bagimli degiskenin ne derece etkin
olarak tanimlandigmin bilinmesi gerekir. Bunun i¢in modelin uyum 1iyiligine

bakilmalidir.

Modelin bagimli degiskeni Y i¢in goézlenen orneklem degerlerinin vektor
formunda Y' = (Y;,Y,, ..., Y,) olarak ve modelden tahmin edilen bagimli degisken
degerlerinin Y' = (Y,,Y, ..., ¥,) olarak vektor seklinde gosterildigi varsayilsin. Bu

durumda,

7

o Y ve Y arasindaki mesafe kiiciik ve

R/

(v,Y) i=12,..,n ikililerinin her biri igin iliski modelin hata
yapisindan bagimsiz ve sistematik degil ise, s6z konusu modelin uygun oldugu sonucu

¢ikarilabilir.

*! Dilek Murat, a.g.tz., 82.
% Joseph F., Hair, Rolph E., Anderson, Ronald L., Tatham, William C., Black, Multivariate Data
Analysis, Fifth Edition, Prentice Hall, New Jersey, 1998, 280.
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Modelin uyum iyiliginin degerlendirilmesi i¢in ¢esitli istatistiksel Olciitlerden
faydalanilir. Fakat bu olciitlerden 6nce, model uygunlugu ile ilgili 6nemli bir kavram
olan birliktelik Oriintiisii terimini agiklamak yerinde olacaktir. Birliktelik oriintiisii, bir
modeldeki birliktelikler i¢in tek bir degisken setini kiimesini tanimlamak ig¢in
kullanilir.*® Bir model kurulurken yararlanilan veri kiimesinin yas, cinsiyet ve medeni
durum v.b. verileri igerdigi varsayilsin. Bu durumda sozii edilen bu faktorlerin cesitli
kombinasyonlarindan ¢ok sayida farkli birliktelik oriintiisii olusacaktir. Diger taraftan,
model sadece her biri iki sikl1 olarak kodlanan medeni durum ve cinsiyet degiskenlerini

iceriyorsa, miimkiin olan birliktelik Oriintiisii sayis1 sadece dort olacaktir.

Lojistik regresyon modelinin uyum 1iyiligini arastirmada kullanilan en 6nemli

istatistiki ol¢iitler su sekilde siralanabilir:

1) Doymus model olarak adlandirilan degisken sayisi kadar parametre igeren
model ile tahmin edilen model atifta bulunulan, sadece 6nemli oldugu diisiiniilen
modele ait olabilirlik oranlar1 farkina dayanan olgiitler Ki-kare dagilimi gosterir. D

istatistigi bu Olciitlerden biridir. D istatistigi,

D=—-2In [Tahmin edilen modelin olabilirligi] (2.110)

Doymus modelin olabilirligi

seklinde tanimlanmaktadir. Ayrica D istatistigi log olabilirlik fonksiyonu kullanilarak,

Y

D=-2%", [Yi In (52 —

)+ -Y)n (1‘ﬁ(xi))_] (2.111)

biciminde de ifade edilebilir. Sapma olarak da adlandirilan D istatistigi dogrusal
regresyonda hata kareler toplamina karsilik gelmektedir.94 Bu durumda sapma degeri

minimum olan modelin, diger modellere gére daha iyi bir model oldugu diisiintilebilir.

Bagimli degiskenin 0 veya 1 degerini aldigi, m = Y; esitliginin gecerli oldugu

doymus modelin olabilirligi,
1(Doymus Model) = [T, Y;Yi(1 — Y Yi = 1, (2.112)

olarak 1’e esittir. Bu durumda D istatistigi,

% Steven G. Heeringa, Brady T. West, Patricia A.Berglund, Applied Survey Data Analiysis, Cahpman &
Hall, USA, 2010, 239-245.

% D. G. Kleinbaum, M. Klein, “Logistic Regression: A Self-Learing Text”, 2nd. Ed., Springer, USA,
(2002), 301-325.
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D = —2In(Tahmin edilen modelin olabilirligi) (2.113)

bicimine doniigiir. S6zii edilen test istatistigi parametre sayist k ile ifade edilecek olursa,

(n-k) serbestlik dereceli ki-kare tablo degeri ile karsilastirilir.

Lojistik regresyon modelinde normallik varsayimi kisitlamasi bulunmadigindan,
uyum 1yiligi testlerinde diger ¢ok degiskenli testlerin cogunda oldugu gibi, t ve F tablo
degerleri karsilagtirmak amaci ile kullanilamadigindan, bunlarin yerine bilinen en basit
parametrik olmayan 6lgiitler olan Ki-kare ve log-olabilirlik orani istatistigi olan G gibi

Olgiitler kullanilmaktadir.

Lojistik modelin uyum iyiliginin degerlendirilmesinde, David W. Hosmer ve
Stanley Lemeshow tarafindan gelistirilen ve ki-kare dagilimina uygunluk gdsteren
Hosmer-Lemeshow testi de kullanilabilir. Bu testin amaci, tahmin edilen olasilik
degerlerini gruplandirmaktir. Hosmer-Lemeshow uyum iyiligi istatistigi olan C
gozlenen ve beklenen frekanslardan olusan g X 2 tablosundan, Pearson ki-kare istatistigi

olarak hesaplanir. C istatistigi,

A \vE (ok—n'j T)°

C=38_ (2.114)

n'y T
bi¢iminde ifade edilir.

Bu esitlikte,

n'y : k. gruptaki drneklerin toplam sayisi

ck : k. desildeki toplam birliktelik Oriintiisii sayis1

ok : gozlenen frekansi ifade eder ve oy = Z].le y; dir.

ck My

Ty - ortalama tahmin edilen olasilig1 ifade eder ve T, = ijl — esittir.
k

Hosmer-Lemeshow test istatistigi C, (g-2) serbestlik derecesi ile ki-kare

dagilimina yaklasmaktadir.

2) Modelin uyum 1iyiligini incelemek i¢in hata terimlerinin bagimsiz degisken
degerlerine ya da tahmin sonucu elde edilen olasilik degerlerine karsi gizilen grafikten

yararlanilabilir. Bu sayede sapan deger arastirmasi da yapilmais olur.
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3) Hata kareler toplam1 ve olabilirlik oranlarina dayali determinasyon katsayisi
tiiri Olctitler de uyum 1iyiligi testinde kullanilabilir. Model uygunlugunu belirlemede

kullanilan bir diger 6l¢ii de Psuedo R olup,

InL
RZ=1-— (l‘r‘1 Lz’) (2.115)

seklinde formiile edilir. Bu 6l¢ii, dogrusal regresyon analizindeki ¢oklu determinasyon
katsayisinin benzeridir. Formiildeki L,, yalnizca kesmenin yer aldigt modelin en ¢ok
olabilirlik degerini ve L, ise ilgilenilen modelin en ¢ok olabilirlik degerini
gostermektedir. Psuedo R? degeri, verideki belirsizligin model tarafindan aciklanabilen
oranini ifade etmektedir.*”® L, = 1 oldugunda InL = 0 ve dolayisiyla RZ =1 olur ve
mevcut degiskenle kurulan modelin arastirilan iliskinin ¢ok iyi bir gostergesi oldugu
diistiniiliir. Diger taraftan, InL, =InL, durumunda ise R? = 0 degerini alacak ve
aciklayict degiskenlerin modele hicbir katkida bulunmadiklar1 anlasilacaktir. Bu
yoniiyle, R? degeri lojistik regresyon modelinde uyum iyiligini degerlendirmekten

ziyade, model kurma asamasinda yardimet bir istatistik olabilir.

4) Lojistik regresyon modelinin uyum iyiligini test etmek i¢in dogru
siniflandirma orani kullanilabilir. Bu amagla siniflandirma tablolarindan yararlanilir. Bu
tablolar bagimhi degiskenin gozlenen gergek degerleri ile tahmin edilen degerlerinin
caprazlanmasi sonucu meydana gelir. Siniflandirma tablosunu olusturmak i¢in dncelikle
bir sinir degeri ¢ belirlenir ve tahmin edilen degerler, bu sinir degeri ile karsilastirilarak
uygun gruba atama yapilir. Tahmin edilen deger, ¢ degerini asar ise 1 grubuna, agmaz
ise 0 grubuna dahil edilir. Burada s6zii edilen smir degeri ¢ i¢in genellikle 0,5 degeri

kullanilir.%
2.14.1.5.2. Model Parametrelerinin Anlamlilik Testleri

Lojistik regresyon analizinde modele dahil edilmesi gereken agiklayici
degiskenleri belirlemede D istatistiginden faydalanilabilir. Lojistik modelin uyum
tyiliginin degerlendirilmesinde de 6nemli bir 6l¢iit olarak kullanilan D istatistigi, bir

anlamda kurulan modelin 6nemliligini test eder. Bu amacgla daha once de belirtildigi

% Ozer Ozding, Derecelendirme Siirecinde Ekonometrik Bir Degerlendirme, Sermaye Piyasasi Kurulu,
Yayin n0:130, y.y., 1999, 111.
% Dilek Murat, a.g.tz., 86-87.
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gibi doymus model; degisken sayisi kadar parametre iceren model, tahmin edilen

model; yalnizca 6nemli oldugu diisiiniilen degiskenleri igeren model olmak iizere,

D=—21n[

Tahmin edilen modelin olabilirligi
g] (2.116)

Doymus modelin olabilirligi

seklinde tanimlanmaktadir. Sapma Ol¢iitii olarak da bilinen D istatistigi, k parametre
sayisini - gostermek tizere (n—Kk) serbestlik dereceli ki-kare tablo degeri ile
karsilastirilir. Ayrica sapma degeri minimum olan modelin en iyi model oldugunu

sOylemek miimkiindiir.

Coklu dogrusal regresyon modelinde parametrelerin anlamliliginin  test
edilmesinde kullanilan tiimel F testine karsilik gelebilecek benzer bir test, lojistik

regresyon analizi i¢in de gelistirilmistir. Burada test edilen hipotezler,

Ho:Bo=B1 =Bz ==Bx=0
Hi:Bo #B1 # B2 # - # Pk # 0  (En azindan birisi farkl)

bigimindedir. Ly yalnizca sabit terimden olusan modelin olabilirlik degerini, L; de

aciklayict degiskenleri iceren modelin olabilirlik degerini ifade etmek iizere,
Lo
C = —2log(:2) = —2(logL, — logL,) (2.117)
1

bigiminde tanimlanan test istatistigi, (k — 1) serbestlik derecesi ile ki-kare dagilimi

gostermektedir.

Katsayilarin bireysel anlamliliklarinin degerlendirilmesinde kullanilan bir diger
ol¢iit Wald testidir. Coklu dogrusal regresyon analizinde, modeldeki aciklayict
degiskenlerin bagimli degisken {izerinde istatistiksel olarak anlamli (6nemli) bir
katkisinin olup olmadiginmi belirlemede, diger bir deyisle parametrelerin anlamliligini
test etmede t testinden yararlanilir. Lojistik regresyon ise ayni amagla Wald istatistigini
kullanir. Coklu regresyon katsayilarinin anlamliliginin testinde kullanilan standart hata
yaklagimi ile ayn1 mantiga sahip olan Wald test istatistigi, agiklayic1 degiskenlere ait (3

katsayisinin kendi standart hatasina oranlanmasi sonucu,

2

W = [S%z)] (2.118)
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biciminde elde edilir.®” Bu istatistik,
HO: Bk = 0
Hl: Bk #+ 0

seklindeki sifir ve alternatif hipotezleri icin bireysel olarak test edilir. Wald testi
sonucunda W degeri standart normal dagilima ait tablo degeri ile karsilagtirilir. Cok

degiskenin s6z konusu oldugu durumlarda,
Hop:Bo=B1=B2==Px=0
Hi:Bo #B1 # B2 # - # Pk #0  (En azindan birisi farkl)

hipotezleri altinda Wald istatistigi,

o 5\1 15 D/ !
W = p'[Var(B)] B =B XVX)B (2.119)
bi¢iminde hesaplanir. Ayrica s6z konusu istatistik, (k + 1) serbestlik derecesi ile ki-

kare dagilimi gosterir.

Degiskenlerin modele katkisin1 belirlemek amaciyla kullanilabilecek bir diger
yontem de, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki kismi korelasyonlarin
belirlenmesidir.*® Kismi korelasyon katsayilari,

W-2K
—2Lg

R=+ (2.120)

bigiminde belirlenir. L, sadece sabit terimin yer aldigi modelin olabilirlik degerini, K
ise degiskenin serbestlik derecesini gosterir ve elde edilen degere degiskenin isareti
eklenerek sonuca ulasilir. Wald istatistigi 2K’dan kiiciik oldugunda R degeri 0 olur. R,
(-1, 1) araliginda degerler alabilir ve R’nin kiigiik degerleri, s6z konusu degiskenin

modele olan katkisinin az oldugunu ifade edecektir.

Model parametrelerinin anlamlilig1 Score testi ile de sianabilir. Log olabilirlik
fonksiyonunun tiirevlerinin dagilimina dayanan Score testi icin hesaplanan test

istatistigi,

% Barbara G. Tabachnick, Linda S. Fidel, Using Multivariate Statistics, Harper Collins College
Publishers, Third Edition, New York, 1996, 581.
% Ozding, a.g.e., 110.
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ST — Zi=1xi(Yi_Y) (2.121)
DL %02

seklindedir.

Sonug olarak, lojistik regresyon analizinde bagimsiz degisken katsayilarinin
anlamlilik testlerinde kullanilan yaklasim, dogrusal regresyonda kullanilan yaklasima
benzerdir. Bununla birlikte lojistik regresyon analizi bagimli degiskenin ikili oldugu

durumda olabilirlik fonksiyonunu kullanir.

2.14.1.6. Lojistik Regresyon Modelinin Capraz Tablodan Elde Edilmesi

Kontenjans tablolar1 ya da diger adiyla ¢apraz tablolar, sosyal bilimcilerin ¢ok
yaygin bir bi¢imde kullandig1 en eski istatistiksel araglardandir. Bu tablolarin bu kadar
ragbet gérmesinin dnemli bir nedeni, sade bir yapiya sahip olmalaridir. Diger neden ise
capraz tablolarin parametrik olmamalart veya cok zayif parametrik varsayimlar

gerektirmeleridir.

Bir olayimn meydana gelme olasiliginin, meydana gelmeme olasiligina orani odds

orani olan odds orani 2 X 2 boyutuna sahip bir ¢apraz tablo ile anlasilabilir.

Asagida tablo 2.4.te odds oraninin 2 X 2 boyutlu ¢apraz tablo yardimiyla nasil

hesaplanacag verilmistir.

Tablo2.4. 2 x 2 Boyutlu Capraz Tablo Yardimiyla Odds Oraninin Hesaplanmasi

Risk Faktorii Temel Sonug Toplam
Y=1 Y=0
X=1 a b a+b
X=0 C d c+d
Toplam a+c b+d n=a+b+c+d

Tablo 2.4. yardimiyla Odds orant,

_ [a/(a+b)]/[b/(a+b)]
Ok = [c/(c+d)]/[d/(c+d)] (2.122)
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biciminde ifade edilir. ®Bu denklem sadelestirildiginde,

OR = 22 = 2d

=d" b (2.123)

ifadesi elde edilir. Bu son denklem odds oraninin, 2 X 2 boyutlu bir tablonun basit

¢apraz ¢arpim oranina esit oldugunu gostermektedir.

Ayrica bir olayin meydana gelme olasiligina m ile ifade edilirse, bu olaym

meydana gelme olasiligi ile odds orani arasinda,
Odds = — (2.124)
1-m
biciminde bir iliski tanimlanabilir. S6z konusu esitlikte gerekli diizenlemeler
yapildiginda,

__0dds
~ 1+0dds

(2.125)

denklemi elde edilir. Bu denklemlerden hareketle, odds degerinin logaritmasinin lojit
degerini ve lojit fonksiyonunun anti-logaritmasinin da odds degerini verdigi
sOylenebilir. Buna ilave olarak, lojistik regresyon modelindeki katsayilarin anti-
logaritmalar1 katsayilarin odds degerini vermektedir. Odds oranlarinin  dogal

logaritmalar1 da model parametrelerine esittir; Odds oran1 = eP seklinde ifade

edilebilir.!®

Ayrica odds orani nisbi riskin hesaplanmasinda da kullanilabilir. Risk, bir olayin
meydana gelme olasiliginin toplam olasilik i¢indeki oranidir. Mutlak risk, bagimsiz
degiskenlerin secilen degerleri i¢in bir olayin meydana gelme olasiligt olarak tanimlanir
ve P(Y = 1| X = x) bi¢iminde ifade edilebilir. Nisbi risk ise bagimsiz degisken X’in
verilen bazi temel degerleri i¢in bir olaymm olasiligi ile aymi olasiliktir ve
P(Y =1|X =1)/P(Y = 1|X = 0) seklinde verilebilir.!®* Daha acik bir sekilde nisbi
risk bir durumdaki riske karsilik diger durumdaki riskin varligi olarak tanimlanabilir.

Nisbi risk bu tanimlardan yola ¢ikilarak ve ¢apraz tablo géz oniinde bulundurularak,

__[d/(c+d)] _ d(a+b)
" [b/(a+b)] ~ b(c+d)

RR (2.126)

% Odds Ratio and Yule’s Q, http://john-uebersax.com/stat/odds.htm, (11.02.2015).

100 Barbara G. Tabachnick, Linda S. Fidel,, a.g.e., 548.

01 Gary King, Langche Zeng, “Logistic Regrssion in Rare Events Data”,
http://gking.harvard.edu/files/0s.pdf, (10.02.2015), 141.
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seklinde hesaplanabilir.102

2.14.2. Poisson Regresyon Modeli

Genellestirilmis lineer modellerin diger bir 6nemli tiyesi poisson regresyon
modelleridir. Poisson regresyon, lojistik regresyon analizinden sonra en genel olan
ikinci genellestirilmis lineer modeldir. Poisson regresyon modellerinde bagimli
degisken poisson dagilimina sahiptir. Bu durumda bagimli degisken kesikli rastgele
degisken seklindedir. Ornegin, bir iiretimde meydana gelen kusurlarin sayis1, belirli bir
hastaliga yakalanan insanlarin sayis1 veya doga olaylarinin meydana gelme sayist gibi
nadir olaylar diisiiniilebilir. Arastirmaci goézlenen sayilar ile potansiyel olarak
kullanilabilecek agiklayici degiskenler arasindaki iliskiyi modellemeyle ilgilenir.
Ornegin, bir mithendis {iretimdeki kusurlarm sayist ile iiretim sartlar arasindaki iliskiyi
modellemekle ilgilenebilir. Bu 6zel model tipinin lojistik regresyon modelinde oldugu
gibi 6nemli uygulama alanlari mevcuttur. % Poisson regresyon modeli i¢inY; = 0,1,2, ...
olmak iizere y; bagimhi degiskeni say1 seklindedir. Poisson dagilimina sahip bagimli

degisken i¢in olasilik fonksiyonu,

Y. .—
() =", Y=012,.. (2.127)

seklinde ifade edilir. Denklem (2.126)’da p > 0 dir. Teorik olarak, bir poisson
rastlantisal degiskeni herhangi bir negatif olmayan tamsay1 degeri alabilmektedir ve p
degerinin bir fonksiyonu olarak degismektedir. Poisson dagilimi c¢ogunlukla nadir
olaylarin olus sayisin1t modellemek icin kullanilmaktadir. Poisson dagilimina sahip bir

rasgele degisken i¢in;
E(Y) =u Var(Y) = (2.128)

seklinde tanimlanan varyans ve beklenen deger, p parametresine, dolayisiyla
birbirlerine esittirler. Lojistik regresyon modelindekine benzer olarak poisson regresyon

model,

g(i) =ni = Bo + B1Xq + -+ + Brxk = XiPB (2.129)

192 pilek Murat, a.g.tz., 5.90.
1% (Ozlem Deniz, “Poisson Regresyon Analizi”, Istanbul Ticaret Universitesi Fen Bilimleri Dergisi, 7,
Bahar 2005/1, 59-72.
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olarak ifade edilir. Denklem (2.128)’de g fonksiyonu link fonksiyonu olarak
adlandirilir. Daha 6nceden bahsedildigi gibi g link fonksiyonu,
w =g ') =g " X{p) (2.130)

seklinde yanitin ortalamasi ile lineer kestirici arasindaki iliskiyi ifade etmektedir.

Poisson dagilimiyla kullanilan pek ¢ok link fonksiyonu bulunmaktadir. Bunlardan biri,
g(w) = W = XiB (2.131)

seklinde tamimlanan birim linktir. Birim link kullamldig1 durumda p; = g~1(X{B) = X{B
oldugundan E(Y;) = y; = X{B dir. Poisson dagilimi i¢in kullanilan diger bir popiiler

link fonksiyonu,

g(u) =In(u;) =X (2.132)
seklinde tanimlanan log linktir. Esitlik (2.132) ile tanimlanan log link igin bagimli
degiskeninin ortalamasi ile lineer kestirici arasindaki iliski,

W = g 1(X{B) = e(XiP) (2.133)

seklinde ifade edilir. Bagimli degisken igin kestirilen tiim degerler negatif
olmayacagindan dolayi, log link fonksiyonunun poisson regresyon modeli i¢in 6nemli

bir etkisi bulunmaktadir.*%*

2.14.2.1. Poisson Regresyon Modeli Icin En Cok Olabilirlik Tahmin Edicileri

Poisson regresyon modelinde parametre tahmini i¢in en ¢ok olabilirlik yontemi
kullanilmaktadir. Yapilacak olan yaklagimlar Lojistik regresyon modelinde yer alan
tekniklere benzemektedir. Eger bagimli degisken Y ve X bagimsiz degiskenleri
tizerinde n tane gozlemin bir rastgele orneklemi goz Oniine alinirsa olabilirlik

fonksiyonu,

[1i]¥i exp[—p;]
L(B) = [T fi(Y) =T, M 7

_ (MR, [wil i} exp[- T, wi)

104 John Neter, Michael Kutner, Christopher Nachtsheim, William Wasserman, Applied Linear Statistical
Models, IRWIN, USA, Fourth Edition, 1996, 609-610.
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seklinde gosterilir. Denklem (2.134)’de verilen fonksiyonda p; = g~1(X{B) dir. Link

fonksiyonu segcilerek,
InL(B) =X, Yiln(w) — Xit; 1 — Xis, In(Y;h (2.135)

seklinde tanimlanan log olabilirlik fonksiyonu maksimum yapilir. Onceki boliimde
verilen iteratif yontemler, lojistik regresyon modeline benzer olarak, poisson regresyon
modelindeki parametrelerin en ¢ok olabilirlik tahminlerini bulmak i¢in kullanilabilir.*®

Parametre tahmini B elde edildikten sonra uydurulmus poisson regresyon modeli,

Y =g '(XiB) (2.136)
seklinde ifade edilir. Ornegin, birim link kullanilirsa esitlik (2.136) ile belirtilen bagiml
degiskenin tahmini,

Yi =g ' (XiB) = g7 (XiB)
seklinde olur. Eger, log link kullanilirsa,
Vi = g7 (X{B) = exp(XiP)

seklinde elde edilir. Poisson regresyon model iizerinde yapilan sonug ¢ikarim islemleri

lojistik regresyon modeli i¢in kullanilan yaklagimlarla aynidir.*®

2.14.2.2. Poisson Regresyon Modelinde Parametrelerin Yorumlanmasi

Poisson regresyon modelinde, parametrelerin yorumlanmasi lojistik regresyon
modeline benzer olarak link fonksiyonlarinin lineer olmamasi nedeniyle zordur. Poisson
dagilim ile birlikte birim link kullanilmasi halinde parametrelerin yorumlanmasi diger
link fonksiyonlarmna gore daha kolaydir. Ornegin, Y, poisson dagilimma sahip bir
bagimli degisken olmak iizere aciklayici degisken olarak, X ;ve X, gz oOniline alinsin.
Aciklayict degiskenler kategorik veya siirekli olabilir. Kanonik link fonksiyonu i¢in risk
farki,

AY; = exp{Bo + B1(Xq1i + 1) + B2(Xz1) } — exp(Bo + B1Xyi + B2Xz1)

05 g5 K, Sapra,” Pre-Test Estimation in Poisson Regression Model”, Applied Economics Letters,10,
2003, 541-543.
106 D.C., Montgomery, A.P., Elizabeth, G.G.,Vining, (Cev.Editori: M.Aydin Erar), a.g.e., 444-446
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seklinde ifade edilir. Burada risk farki yine lojistik regresyon modelinde oldugu gibi
degiskenlere baghidir. Bu nedenle degiskenlerin degerlerine bagli olmayan ve

yorumlanmasi daha kolay olan olus derecesi orani kullanilmaktadir.*%’

Bagimli degiskendeki degisim orani olarak X, ’in olus derecesi oranin bir dl¢iisi,

X, in olus derecesi oran1 = expiBo + B1 Xy + 1) + BoXa) J = exp(B1)
! exp(Bo + B1X1i + B2X2i) !

olarak tanimlanmaktadir. Olus derecesi orani, degiskenlerin belirli degerlerine bagl
degildir. Bu durumda, poisson regresyon modelinde kanonik link kullanilmasiyla
yorumlama, parametrelerin iistel degeri alinarak yapilmaktadir. Ustel degeri alman bu

parametreler, olus derecesi oranlarini gt')stermektedir.108

2.14.3. Lojistik ve Poisson Regresyon Modellerinde Az Yayilim ve Asir1 Yayilim

Problemi

Ussel ailenin iki 6nemli kesikli olasilik dagilimi1 binom ve poisson dagilimlaridir.
Bu iki dagilim, tissel aile yapisinda ele alinmasi halinde 6nemli bir kisitlayic1 6zellik
a(¢p) =1 dir. Yani, yayilim parametresinin bire esit olmasi anlamina gelmektedir.
Bagka bir deyisle, yapilan analizden dogru sonuglar elde edilebilmesi icin ¢ogu kez

yayilim parametresinin tahmin edilmesi gereklidir.

Bagimli degisken, binom veya poisson dagilimina sahip oldugu zaman, dogru
belirlenmis bir model i¢in Pearson ki-kare istatistigi ve sapma degeri, kendi serbestlik
derecelerine boliindiigii zaman yaklasik olarak 1 degerine yakin olmahdir.’®® Ancak
tissel ailenin kesikli dagilimlar1 (binom, poisson) i¢in, yayilim parametresi 1 degerine
yakinsa kurulan modelin 1yi oldugunu sdylenebilir. Bu deger 1 den biiyiik veya kiiclik
ise, kullanilan olasilik fonksiyonlar1 uygun iissel formu karsilamadiklart i¢in veri

analizinde problem olusmaktadir.

1973, Hardin, J., Hilbe, a.g.e.,189.

1% |_ung-Fei Lee, “Specification Test for Poisson Regression Models”, International Economic Rewiew,
Vol. 27, No. 3, October, 1986, 689-706.

109 p McCullagh, J.A. Nelder, Generlized Linear Models, Chapman and Hall, Second Edition, 1983, 125-
130.
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Eger tahmin edilen yayilim parametresi 1 den biiyiik ise, bu durumda modelin
asir1 yayilim sergiledigini, aksi takdirde, 1 den kiigiik ise az yayilim sergilemektedir."*
Az veya asir1 yayillim modeldeki parametrelerin standart hatalarin1 etkilemektedir. Bu
durumda, modeldeki bireysel parametreler tizerinde kurulacak hipotez testleri yaniltic
olmaktadir. Ayrica parametrelerin giiven araliklari da standart hatalarin etkilenmesi

nedeniyle etkilenmektedir.'**

Boyle bir durum ile karsilasildigi zaman, binom veya poisson dagilimlarinin
haricinde, daha ¢ok parametre igeren dagilimlar kullanilmaktadir. Ornegin, binom
dagilimi igin asir1 yayilim durumunda beta-binom dagilimi, az yayilim durumunda ise
carpimsal modeller daha iyi sonu¢ vermektedirler. Poisson dagilimi igin ise, asiri
yayilim olmasi halinde yine bir issel aile iyesi olan negatif binom dagilimi

kullanilmaktadir.**?

Ancak bununla birlikte bu tiir dagilimlar1 kullanmadan 6nce, modelin neden az
veya asirt yayilima sebep oldugu incelenmelidir. Genellikle, goz ard:1 edilen degiskenler
(etkilesim veya lineer olmayan terimler) modele eklenerek, az veya asir1 yayilim
problemi ortadan kaldirilabilir. Diger bir olasilik ise, etkili veya aykir1 degerlerinde bu

problemi olusturabilecegidir.

19 james W. Hardin, Joseph M. Hilbe, a.g.e., 49-51.

1 Dipak K. Dey, Alan E. Gelfand, Fengchun Peng, “Overdispersed generalized linear models™, Journal
of Statistical Planning and Inference, 64, (1997), 93-107.

112 james W. Hardin, Joseph M. Hilbe, a.g.e., 50.
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UCUNCU BOLUM

AKADEMIK DANISMANLIK HiZMETLERDEN MEMNUNIYETIN
GENELLESTIRILMIiS LINEER MODELLERLE iINCELENMESI

Bu boliimde, Atatiirk Universitesinde 2013-2014 egitim 6gretim yil1 itibari ile
O0grenim gormekte olan lisansiistii 6grencilerinin akademik danigsmanlik hizmetlerinden

memnuniyet arastirmasi sonuglari Genellestirilmis Lineer Modeller ile analiz edilmistir.

Lisansiistii 6grenim goren 6grencilerin memnuniyeti aragtirmalari; dgrencilerin
memnuniyet diizeylerini dlcerek memnuniyetsizligin kaynagi olan alanlar1 belirleyip
sebeplerini bulurken, 6grencilerin profilini olusturup, yapilacak iyilestirmeler i¢in bir

yon haritast olusturur.

3.1. MATERYAL VE METOT

Calismanm anakiitlesini  Atatiirk Universitesinde lisansiistii egitim goren
ogrenciler olusturmaktadir. Aralik 2013 ayu itibari ile Atatiirk Universitesinde dgrenime
devam eden sosyal, saglik, fen ve egitim bilimleri enstitiilerinde O0grenim goren
lisansiistii 6grenci sayis1 6709 olarak belirlenmistir. Calismada kullanilacak veri seti,
Atatiirk Universitesinde 6grenim goren lisansiistii 6grencilerinden bir anket yardimiyla

elde edilecek yatay kesit verilerinden olusmaktadir.

Orneklem biiyiikliigiiniin belirlenebilmesi amaciyla akademik danismanlik
hizmetlerinden memnun olan ve olmayanlarin oram1 0,5 olarak alinmis, %5 Onem
diizeyinde %5 hata payu ile anakiitleyi temsil edecek 6rneklem biiyiikligi,

6709(0,5)(0,5)(1,96) 2

= 6709 — 1)0,052 + (0,5)(0,5)(1,96) 2 363

n

olarak hesaplanmistir. Arastirmada hedeflenen minimum orneklem biiylkligi
363olarak belirlenmistir ancak eksik ve hatali doldurulmus anketlerin olabilecegi
diisiiniilerek 400 adet anket uygulanmistir. Calisma i¢in hazirlanan anket Atatiirk
Universitesinde Lisansiistii Egitim alan dgrencilerin  akademik danigsmanlik
hizmetlerinden memnuniyeti ve iyi bir lisansiistii egitim igin gerekli olan faktorleri

belirlemek i¢in tasarlanmistir.
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Atatiirk Universitesinin mevcut enstitiilerinde &grenim géren, ders kaydini
yapmis 6709 yiiksek lisans ve doktora dgrencisinin enstitiilere gore dagilimi asagidaki

grafiklerde verilmistir.

w Egitim Bilimleri Enstitlisu
. Saglk Bilimleri Enstitusl
w4 Sosyal Bilimler Enstittsi

il Fen Bilimleri Enstitlsi

Sekil 3.1. Enstitiilere Gore Yiiksek Lisans Ogrencilerinin Dagilimi
Sekil 3.1.’de enstitiilere gore yiiksek lisans ogrencilerin dagilimi ele alinmistir.
Fen bilimleri %36 ile ilk sirada, sosyal bilimler %32 ile ikinci sirada, %20 ile egitim
bilimleri enstitiisii ticlincii sirada ve %12 ile saglik bilimleri enstitiisii son sirada yer

almaktadir.

u Egitim Bilimleri Enstitlisu
. Saglik Bilimleri Enstittsl
w4 Sosyal Bilimler Enstitlist

 Fen Bilimleri Enstitis

Sekil 3.2. Enstitiilere Gore Doktora Ogrencilerinin Dagilimi
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Sekil 3.2.’de enstitiilere gore doktora 6grencilerin dagilimi ele alinmistir. Fen
bilimleri %35 ile ilk sirada, sosyal bilimler %30 ile ikinci sirada, %19 ile egitim
bilimleri enstitiisii liclincii sirada ve %16 ile saglik bilimleri enstitiisii son sirada yer

almaktadir.

Bu calisma i¢in tasarlanan anket 6grencilerin enstitiilere gore dagilimlar: dikkate
alinarak paylastirnlmistir. Hazirlanan anket sahaya siiriilmeden giivenilirlik analizi
yapilmistir. Eksiksiz isaretlenen 345 anketteki 50 soru i¢in Cronbach alfa katsayisi
0,948 bulunmustur.

Anketin birinci kisminda, demografik bilgilere ve lisansiistii egitim ile alakali
bilgilere yer verilmistir. Anketin ikinci kisimda, akademik danigmanin yeterliligine gore
lisansiistii egitim alan &grencilerin dagilimlart arastirllmistir. Akademik danismanin
Ogrencisi ile olan iletisimi, 6grenciye karsi olan ilgi, akademik danigmanin kisisel
ozelliklerinin Ogrenci iizerinde etkisi gibi konular incelenmistir. Anketin {igiincii
kisimda lisansiistii egitimin fiziki yeterliligi ile ilgili bilgiler aragtirilmistir. Bu boliimde
lisansiistii egitim i¢in dersliklerin, ara¢ ve donanimi, 6grencilerin ders ¢alisma kosullari,
mesleki laboratuvarlarin yeterliligi gibi konular ele alinmistir. Anketin dordiincii
kisimda  lisansiistii  e8itimi  veren akademisyenlerin yeterliligi arastirilmistir.
Akademisyenlerin konularima hakimligi, dersi anlatma {sluplari, Ogrenciyi derse
katmalari, siifin dikkatini ¢ekmelerini, Ogrencileri c¢aligmaya ve arastirmaya
tesviklerini, dersi severek anlatmalari, konularla iligkili giincel bilgileri sunmalar1 gibi
konular ele alinmistir. Anketin besinci kisimda Ogrencilerin enstitii gorevlilerinin
yeterliligi konusu ele alinmistir. Bu boliimde enstitli gérevlilerinin 6grenciye karst olan
tutum ve davranislari, problemlere karsi 6grenciye destekleri gibi konular aragtirilmistir.
Anketin altinc1 kisimda ise lisansiistii 0grenim goren Ogrencilere gore Atatiirk
Universitesinin imaj1 incelenmistir. Bu béliimde iiniversitenin dgrencileri {izerindeki

etkisi, baglilik olusturmasi gibi konular ele alinmistir.

3.2. UYGULAMADA KULLANILAN DEGISKENLER

Atatiirk Universitesinde &grenim goren lisansiistii dgrencilerin  akademik
danismanlik hizmetlerinden memnuniyeti anket verilerinde, giiclii bir ¢oklu dogrusallig

bertaraf etmek, degisken sayisimi azaltmak ve degiskenleri gruplandirmak amaciyla



79

faktor analizine tabi tutulmustur. Elde edilen faktor skorlari ile akademik danigmanlik
hizmetlerinden memnuniyetin genellestirilmis lineer modeller ile analizi yapilmistir.

Calismada Microsoft Excel ve IBM SPSS Statistics 21 paket programlar1 kullanilmistir.
Ana bashklar ile ankette yer alan degiskenler;

o Demografik bilgiler,

J Lisansiistii egitim bilgileri,

J Akademik danigmanin yeterliligi,

. Lisansiistii egitim i¢in {iniversitenin fiziki kosullarinin yeterliligi,
o Lisansiistii egitimde dersleri veren akademisyenlerin yeterliligi,
o Enstitii gorevlilerinin yeterliligi ve

o Universitenin yeterliligi

seklinde gruplandirilabilir. Gruplarin altinda bulunan degiskenler EK1 de verilmistir.
Her bir grup icin ayr1 ayri faktdr analizi yapilmistir. Tim gruplar icin Barlet testi
uygulanmis ve korelasyon matrisi birim matrise esit oldugunu ifade eden sifir hipotezi
reddedilmistir. Faktor analizi neticesinde bagimsiz degiskenleri temsilen 10 faktor yiiki
elde edilmistir. Buna gore hangi degiskenin hangi faktor yiikii altinda oldugu asagida

verilmistir.

F1: yas, aylik gelir, aile aylik geliri

F2: mezun olunan {iniversite, mezun olunan bolim

F3: lisansiistii egitimde hangi asamada olundugu, egitim stiresi

F4: hangi enstitiide bulunuldugu, akademik danigmanla goriisiilme siiresi

F5: akademik danismanin yeterliligi ile ilgili; ADY6, ADY7, ADY8, ADY9, ADY10,
ADY11l, ADY12, ADY13, ADY14, ADY15, ADY16, ADY17, ADY18, ADY19,
ADY 20 sorular1 kapsamaktadir.

F6: akademik danigsmanin yeterliligi ile ilgili; ADY1, ADY2, ADY3, ADY4, ADY5

sorular1 kapsamaktadir.
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F7: lisansiistli egitimi veren akademisyenlerin yeterliligi ile ilgili; LEVAY1, LEVAY2,
LEVAY3, LEVAY4, LEVAYS5, LEVAY6, LEVAY7, LEVAYS8, LEVAY9, LEVAY10,
LEVAY11 sorular1 kapsamaktadir.

F8: lisansiistii egitimin fiziki yeterliligi ile ilgili; LEFY1, LEFY2, LEFY3, LEFY4,
LEFY5 sorular1 kapsamaktadir.

F9: akademik olmayan personelin yeterliligi ile ilgili; AOPY1, AOPY2, AOPYS3,
AOPY4, AOPY5, AOPY6, AOPY7, AOPY 8 sorular1 kapsamaktadir.

F10: iiniversite imajinin yeterliligi ile ilgili; UIY1, UlIY2, UlY3, UIY4, UIY5, UIY6

sorular1 kapsamaktadir.

Calismada kullanilan akademik danismanin yeterliligi ile ilgili degiskenler

asagida verilmistir.

. Akademik danigman ile etkin bir iletisim icerisinde olma (ADY1),
o Akademik danigmanin beklenti ve timitlerini 6grencisiyle paylagsmasi (ADY?2),
o Akademik danigmanm bilimsel ¢alismalarda O6grencisiyle siirekli ilgilenip,

cesaretlendirmesi (ADY 3),

. Ogrencinin akademik damismaniyla gelecege yonelik beklentilerini paylasmasi
(ADY4),

. Akademik danismanin kendi programini 6grencisi ile paylagsmasi (ADYYS),

o Akademik danigmanin &grencisinin yaptigi ¢aligmalardan heyecan duymasim

beklemesi (ADY6),

. Akademik danmismanin Ogrencisini siipheci, arastirict ve irdeleyici olmanin

yollarini 6gretmesi (ADY7),

. Akademik danismanin 6rnek alinacak bir kisilige sahip olmasi (ADYS),

o Akademik danigmanin &grencisine Kurumu tanitip, yeni ortamina aligmasini
saglamasi (ADY?9),
. Akademik danisman Ogrencinin ders disinda, kurs ve programlardan da

faydalanmasini saglamasi (ADY 10),
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o Akademik danismanin 6grencisini ders se¢iminde yonlendirmesi (ADY11),
o Akademik danigsmanin 6grencisini tez konusunda yonlendirmesi (ADY12),
. Akademik danmigmanin Ggrencisinin ¢aligmalardan elde ettigi sonuglari

baskalariyla paylasmami istemesi (ADY 13),

o Akademik danismanin kendi akademik etkinliklerine Ogrencisini katmasi
(ADY14),

. Akademik danigsman Ogrencisinin aragtirmalarinin gidisatin1 yakindan izlemesi

(ADY15),

) Akademik danismanin Ggrencisinin ¢alisma taslaklarint  degerlendirerek

calismada yolunu agmasi (ADY16),

o Akademik danigmanin dgrencisini bilimsel camiaya katilmasinda yardimci ve
destek olmasi (ADY 17),
) Akademik danismanin alanindaki gelismelerden haberdar olmasi ve kendisini

stirekli glincellemesi (ADY18),

o Akademik damigmanin bilimsel faaliyetlerinden 6grencisinin haberi olmasi
(ADY19).
. Akademik danigmanimin sundugu danismanlik hizmetlerinden memnun olma.
(ADY20)

Calismada kullanilan lisansiistii egitimin fiziki yeterliligi ile ilgili degiskenler

asagida verilmistir.
. Ders islemek i¢in yeterince derslik bulunmaktadir. (LEFY1)
o Lisanstistii dersliklerde modern 6gretim araglari ve donanimi vardir. (LEFY?2)

. Ders calisabilmek ic¢in lisansiistii 6grencilerine iiniversitemizde yeterince yer

tahsis edilmistir. (LEFY3)

o Lisansiistii 6grenim i¢in yeterli kapasitede bilgisayar veya mesleki laboratuvar
vardir. (LEFY4)

. Lisansiistii egitimim i¢in tiniversitenin fiziksel imkanlar yeterlidir. (LEFY5)
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Calismada kullanilan lisansiistii egitimi veren akademisyenin yeterliligi ile ilgili

degiskenler asagida verilmistir.

Derste konularina hakimdirler. (LEVAY1)

Dersi, agik ve anlasilabilir bir tislupla anlatirlar. (LEVAY2)
Ogrencilerin derse katilmasini tesvik ederler. (LEVAY?3)
Elestiriye agiktirlar. (LEVAY4)

Sinifin dikkatini ¢ekmesini bilirler. (LEVAY5)

Calismaya ve arastirmaya tesvik ederler. (LEVAY6)

Dersle ilgili verdikleri s6ziin arkasindadirlar. (LEVAY?7)
Dersi severek anlatirlar. (LEVAY®8)

Konuyla ilgili son gelismeleri sunmaya galigirlar. (LEVAY9)
Sinavlar konusunda 6grencileri cesaretlendirirler. (LEVAY10)

Lisanstistii egitim veren akademisyenler yeterlidirler. (LEVAY11)

Calismada kullanilan akademik olmayan (enstiti gorevlileri) personelin

yeterliligi ile ilgili degiskenler agagida verilmistir.

Enstitii gorevlileri 6grencilerin  sorunlarini1  ¢dzmeye samimi istek

gosterirler. (AOPY1)

(AOPY5)

(AOPY6)

Enstitii gorevlileri 6grenciye karsi diiriisttiirler. (AOPY2)
Enstitii gorevlileri 6grenciye saygilidirlar. (AOPY 3)
Enstitii gorevlileri 6grencinin isteklerine hemen yanit verirler. (AOPY4)

Enstitii  gorevlileri 6grencinin  beklentilerini  anlamaya calisirlar.

Enstitli gorevlileri sorulara yanit verecek yeterli bilgiye sahiptirler.

Enstitii gorevlileri dostga ve sicak bir yaklasim i¢indedirler. (AOPY7)
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. Enstitii gorevlileri 6grencileri ilgilendiren konularda yeterince yardimci

olurlar. (AOPY8)

Calismada kullanilan {iniversite imajimnin yeterliligi ile ilgili degiskenler asagida

verilmigtir.
o Bu iiniversite bende her zaman iyi bir etki birakmistir. (UI'Y1)
. Bu iiniversitenin imaji diger iiniversitelerin imajindan daha iyidir. (Ul'Y2)
o Bu iiniversite akademik egitim agisindan Tiirkiye’de onemli bir paya

sahiptir. (UI'Y3)

o Bu tiniversiteyi bagkalarina tavsiye ederim. (UlY4)
o Kendimi tiniversiteme bagli hissediyorum. (Ul'Y5)
J Universitemle gurur duyuyorum. (UIY6)

Anket formu ekler boliimiinde verilmistir.

3.3. MODEL TAHMINi VE SONUCLARI

Akademik damismanlik hizmetlerinden memnun olup olamama durumu igin
uygun olasilik modeli binom modeli oldugundan verilere lojistik regresyon modeli
uydurulmustur. Model Newton-Raphson yontemi ile lojistik link kullanilarak elde
edilmistir. Akaike bilgi kriterini minimum yapma amaciyla modelden F2 degiskeni

¢ikarilarak en uygun model tahmin edilmistir.
Model,

ft = 1.458 — 0.10F; + 0.17F; — 0.61F, + 1.1F5 + 1.22F, + 1.52F, + 2.4F,
+ 1.58 Fy + 1.66F

seklinde elde edilmistir. Modele gore, faktor 1 skorunun barindirdigi degiskenler olan
yas, aile geliri ve aile aylik geliri ile memnuniyet arasinda ters yonlii iligki bulunmustur.
Faktor 4 skorunun barindirdigi degisken, akademik danigmanla goriisiilme siiresi ile
memnuniyet arasinda ters yonli iligki bulunmustur. Faktor 5 ve faktor 6 skorunun
barimdirdig1 degisken, akademik danigmanin yeterliligi ile memnuniyet arasinda pozitif

yonlii iliski bulunmugtur. Faktdr 7 skorunun barindirdigi degisken, lisansiistii egitimi
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veren akademisyenlerin yeterliligi ile memnuniyet arasinda pozitif yonlid iligki
bulunmustur. Faktér 8 skorunun barindirdigi degisken, lisansiisti fiziki yeterlilik ile
memnuniyet arasinda pozitif yonlii iliski bulunmustur. Faktor 9 skorunun barindirdigi
akademik olmayan personelin yeterliligi ile memnuniyet arasinda pozitif yonlii iliski
bulunmustur. Faktér 10 skorunun barindirdigi tniversite imajmin yeterliligi ile

memnuniyet arasinda pozitif yonlii iligki bulunmustur.

Tahmin edilen modelin parametre degerleri, Wald Ki-kare istatistikleri ve

anlamliliklari, odds oranlar1 degerleri asagidaki Tablo 3.1.’de verilmistir.

Tablo 3.1. SPSS ile Elde Edilen Model Parametre Sonuglari

Parametre B Std. Hata Hipotez Testi Exp(B)
Wald Ki-kare sd p

Sabit 1,455 0,2282 40,849 1 0,000 4,298
F1 -0,099 0,2494 0,157 1 0,692 0,906
F3 0,169 0,2094 0,648 1 0,421 1,184
F4 -0,613 0,2262 7,340 1 0,007 0,542
F5 1,093 0,2338 21,852 1 0,001 2,983
F6 1,220 0,2228 29,991 1 0,000 3,387
F7 1,518 0,2699 31,628 1 0,000 4,562
F8 2,401 0,2807 73,137 1 0,000 11,032
F9 1,577 0,2310 46,616 1 0,000 4,842
F10 1,661 0,2634 39,798 1 0,000 5,267

Tablo 3.1.°e gore; F4 degiskeni %5 6nem seviyesinde, F5, F6, F7, F8, F9 ve F10
degiskenleri ise %1 6nem seviyesinde Wald- Ki kare test istatistigine gore anlamli

bulunmustur.

F1, F3 degiskenleri ise %5 onem seviyesinde Wald- Ki kare test istatistigine gore

anlamsiz bulunmustur.

Tablo 3.1.’de bulunan Exp(B), bagimsiz degiskendeki 1 birimlik artisa karsilik
odds oraninda beklenen degisimdir. Beta katsayisinin isaretine bakilarak, F4 skoru
arttik¢a, akademik danigmanlik hizmetlerinden memnuniyet azalacaktir yani akademik
danmismanlik hizmetlerinden memnun olma olasilig1 azalacaktir. F4 faktér skorunda

bulunan; hangi enstitiide bulunuldugu, akademik danisman ile goriisiillme siiresi
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degisken degerlerinin artmasi durumunda, akademik danigmanlik hizmetlerinden

memnun olma olasiligi 0,544 kat azalacaktir.

F5 skoru arttik¢a, akademik danigmanlik hizmetlerinden memnuniyet artacaktir
yani akademik danigsmanlik hizmetlerinden memnun olma olasilig1 artacaktir. F5 faktor
skorunda bulunan;ADY6, ADY7, ADYS8, ADY9, ADY10, ADY11, ADY12, ADY13,
ADY14, ADY15, ADY16, ADY17, ADY18, ADY19, ADY20 degisken degerlerinin
artmast durumunda, akademik danismanlik hizmetlerinden memnun olma olasiligi

yaklagik 3 kat artacaktir.

F6 skoru arttik¢a, akademik danismanlik hizmetlerinden memnuniyet artacaktir
yani akademik danismanlik hizmetlerinden memnun olma olasilig1 artacaktir. F6 faktor
skorunda bulunan;ADY1, ADY2, ADY3, ADY4, ADY5 degisken degerlerinin artmasi
durumunda, akademik danigsmanlik hizmetlerinden memnun olma olasilig1 yaklasik 3,4

kat artacaktir.

F7 skoru arttik¢a, akademik danigmanlik hizmetlerinden memnuniyet artacaktir
yani akademik danismanlik hizmetlerinden memnun olma olasilig1 artacaktir. F7 faktor
skorunda bulunan; LEVAY1, LEVAY2, LEVAY3, LEVAY4, LEVAYS5, LEVAYG,
LEVAY7, LEVAYS, LEVAYY9, LEVAY10, LEVAY11 degisken degerlerinin artmasi
durumunda, akademik danigmanlik hizmetlerinden memnun olma olasilig1 yaklasik 4,5

kat artacaktir.

F8 skoru arttik¢a, akademik danigmanlik hizmetlerinden memnuniyet artacaktir
yani akademik danismanlik hizmetlerinden memnun olma olasilig1 artacaktir. F8 faktor
skorunda bulunan; LEFY1, LEFY2, LEFY3, LEFY4, LEFY5 degisken degerlerinin
artmast durumunda, akademik danigsmanlik hizmetlerinden memnun olma olasiligi

yaklagik 11 kat artacaktir.

F9 skoru arttik¢a, akademik danigmanlik hizmetlerinden memnuniyet artacaktir
yani akademik danismanlik hizmetlerinden memnun olma olasilig1 artacaktir. F9 faktor
skorunda bulunan; AOPY1, AOPY2, AOPY3, AOPY4, AOPY5, AOPY6, AOPY7,
AOPY8 degisken degerlerinin artmasi durumunda, akademik danigmanlik

hizmetlerinden memnun olma olasilig1 yaklagik 5 kat artacaktir.

F10 skoru arttik¢a, akademik danigmanlik hizmetlerinden memnuniyet artacak

yani akademik danigmanlik hizmetlerinden memnun olma olasilig1 artacaktir. F10



86

faktor skorunda bulunan; UIY1, UIY2, UIY3, UIY4, UIYS, UIY6 degisken degerlerinin
artmast durumunda, akademik danigmanlik hizmetlerinden memnun olma olasiligi

yaklasik 5 kat artacaktir.

3.3.1 Model Parametrelerinde Istatistiksel Cikarsama

Lojistik regresyon analizinde istatistiksel c¢ikarsama en ¢ok olabilirligin bazi
ozelliklerine ve olabilirlik oran testlerine baglidir. Tahmin edilen modele iliskin

olabilirlik oran testi sonuglari asagida Tablo 3.2°de verilmistir.

Tablo 3.2. Olabilirlik Oran Testi Sonuglari

Olabilirlik Oran Ki-kare test istatigi | sd p
431,785 10 | 0,000

Olabilirlik oran testi hipotezleri;
Hy: Modelde yer alan bagimsiz degiskenler anlamsizdir.
H;: En az bir bagimsiz degisken anlamlidir.

seklindedir. Buna gore %1 6nem seviyesinde, p = 0,000 < a = 0,01 oldugundan H,
hipotezi reddedilerek, en az bir bagimsiz degiskenin istatistiki olarak anlamli olduguna

karar verilir.

3.3.2. Uyum lyiligi Testi Sonugclar

Lojistik regresyon modellerinde uyum 1yiligi degerlendirmesinde sapma ve
Ol¢eklenmis sapma istatistigi kullanilmaktadir. Buna gore modelin sapma Olgiisii

istatistikleri asagida Tablo 3.3.’de verilmistir.

Tablo 3.3. Modelin Uyum lyiliginde Sapma Istatistikleri

Deger sd Deger/sd
Sapma 109,663 243 0,453
Olgeklenmis Sapma 209,897 243
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Yukarida verilen degerlere gore, 243 serbestlik derecesi ile sapma D = 109,667
olarak elde edilmistir. Buna bagli olarak sapma degeri/sd degeri 0,453 olarak elde
edilmistir. Bu degerin 1 den kii¢iik olmas1 uyum iyiligi i¢in aranmaktadir. Buna gore
modelin uyum iyiliginin saglandig: ifade edilebilir.

Uyum 1iyiligi, herbir gézlemde basari ve basarisizligin gozlenen ve beklenen
olasiliklarin1 karsilastiran Pearson ki-kare istatistigi ile de incelenebilir. Buna gore

tahmin edilen modelin Pearson Ki-kare istatistigi asagida tablo 3.4.’te verilmistir.

Tablo 3.4. Modelin Uyum lyiliginde Pearson ki-kare istatistigi

Deger sd Deger/sd
Pearson Ki-Kare 126,435 243 0,522
Olgeklenmis Pearson Ki-Kare 242,000 243

Tablo 3.4.’de verilen degerlere gore, 243 serbestlik derecesi ile Ki-kare test
istatistigi 126,279 bulunmustur. Ki-kare/sd degeri 0,520 olup 1’1 agmamustir. Bu
durumda modelin uyumunun iyi olduguna ve bagimsiz degiskenlerdeki degisimlerin

bagimli degiskeni yeterince agikladigina karar verilebilir.

3.3.3. Anlamh Bulunan Parametrelerin Giiven Araliklari

Lojistik regresyon analizinde giiven araliklarii olusturmak igin Wald
istatistikleri kullanilmaktadir. Buna gore parametrelerin %5 O6nem seviyesinde giiven

araliklar asagida Tablo 3.5.’te verilmistir.

Tablo 3.5. Parametrelerin Giiven Araliklari

Parametre B Std. Hata | %95 Wald Giiven Araliklari
Alt Ust
Sabit 1,455 0,2282 1,011 1,905
F4 -0,609 0,2262 -1,056 -1,169
F5 1,092 0,2338 0,635 1,551
F6 1,219 0,2228 0,783 1,656
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F7 1,516 0,2699 0,989 2,047
F8 2,400 0,2807 1,851 2,951
F9 1,579 0,2310 1,125 2,030
F10 1,662 0,2631 1,145 2,178

Giiven aralig1 sonuglarina gore, katsayilarin sifir1 barindirdigr sifir hipotezi %5
onem seviyesinde reddedilir. Boylece, %5 O6nem seviyesinde parametreler istatistiki

olarak anlaml1 bulunmustur.

Odds oranlarinin %35 6nem seviyesinde Wald giliven araliklari asagida Tablo

3.6.’da verilmistir.

Tablo 3.6. Odds Oranlarinin Guiven Araliklari

Parametre | Exp(B) | %95 Exp(B) i¢in Wald Giiven
Araliklar1
Alt Ust

Sabit 4,298 2,748 6,772
F4 0,542 0,348 0,844
F5 2,983 1,887 4,718
F6 3,387 2,189 5,241
F7 4,562 2,688 7,743
F8 11,032 6,364 19,126
F9 4,842 3,079 7,616
F10 5,267 3,143 8,825

Giiven aralig1 sonuclara gore, odds oranlarinin sifir1 barindirdigr sifir hipotezi
%S5 onem seviyesinde reddedilir. %5 onem seviyesinde odds oranlari istatistiki olarak

anlamli bulunmustur.

Model tahmini yapildiktan sonra Akaike bilgi kriterine gore akademik
danigsmanlik hizmetlerinden memnuniyeti temsil edecek en iyi model de F1, F3, F4, F5,
F6, F7, F8, F9, F10 degiskenleri yer almis olup Fac2 degiskeni cikarilmistir. Modele
giren degiskenlerden F1 ve F3 degiskeni Wald Ki-kare testine gore istatistiki olarak
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anlamsiz bulunmustur. F4 degiskeni hangi enstitiide bulunuldugu ve akademik
danismanla goriigiilme siiresini gosteren degiskenlerin faktor skorlarmi gostermektedir.
Bu degiskenleri gosteren faktor skorunda meydana gelecek bir birim degisme, diger
degiskenler sabit olma kaydiyla akademik danismanlik hizmetlerinden memnun olma
durumunu 0,54 Kkat diisiirecegi sonucuna ulasilmistir. Akademik danismanla goriisiilen
siirenin uzamast 0grenci lizerinde olumsuz etki yapmaktadir. F5 ve F6 degiskenleri
akademik danigmanin yeterliligi ile ilgili degiskenleri barindirmaktadir. Bu faktor
yiiklerinde meydana gelecek artis, diger degiskenler sabit olma kaydiyla akademik
danismanlik hizmetlerinden memnun olma bahsini sirasiyla yaklastk 3 ve 3,4 kat
artirmaktadir. Akademik danismanin 6grencisiyle etkin bir iletisim igerisinde olmasi,
Ogrencisinin beklentilerini ve gelecege dair {limitlerini paylasmasi, 6grencisinin
caligmalarina olan ilgisi, Ogrenciye c¢aligmalarda cesaret ve destek vermesi ve
programini dgrencisiyle paylagsmasinda meydana gelecek artislar 6grencinin akademik
danismanlik hizmetlerinden memnuniyetini 3 kat artiracaktir. Akademik danigmanin
ogrencinin yaptigi c¢alismalardan heyecan duyma beklentisi, 6grenciye siipheci ve
irdeleyici olmanin yollarin1 6gretmesi, oOrnek alinacak bir kisilige sahip olmasi,
Ogrenciye yeni ortamina uyum saglamasinda yardimci olmasi, 6grencinin ders disinda
kurs ve programlardan faydalanmasini saglamasi, ders ve tez konusu se¢iminde
yonlendirici olmasi 6grencinin akademik danigsmanlik hizmetlerinden memnuniyetini
yaklagik 3,5 kat artiracaktir. Yine akademik danigmanin 6grencisinin ¢aligmalarindan
elde ettigi sonuclar1 paylagmasini istemesi, 6grencisini kendi akademik etkinliklerine
katmasi, Ogrencisinin  arastirmalarimi  takip etmesi ve c¢alisma taslaklarini
degerlendirmesi, 6grencisini bilimsel camiaya katilimin1 saglamasi, kendisini siirekli
giincellemesi ve bilimsel faaliyetlerinden ogrencisini haberdar etmesi &6grencinin
akademik danismanlik hizmetlerinden memnuniyetini yaklasik olarak 3,5 Kkat
artiracaktir. F7 degiskeni lisansiistii egitimi veren akademisyenlerin yeterliligi
degiskenin faktor yiiklerini belirtmektedir. Diger degiskenler sabitken, bu faktor
yiikkiinde meydana gelecek bir birimlik artis akademik danismanlik hizmetlerinden
memnun olma bahsini yaklasik 4,5 kat artiracaktir. Dersi veren akademisyenlerin
alanlarinda yetkin kisiler olmasi, derslerini acik ve anlasilabilir {islupta anlatmalari,
Ogrenciyi derse katmalari, elestiriye acik olmalari, sinifin dikkatini c¢ekebilmeleri,

ogrencilerini ¢aligmaya ve arastirmaya tesvik etmeleri, dersle ilgili gilincel bilgiler
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vermeleri, dersi severek anlatmalari, 6grenciyi cesaretlendirmeleri 6grencinin akademik
danismanlik hizmetlerinden memnuniyetlerini yaklasik 4,5 kat artiracaktir. F8 degiskeni
lisansiistii egitimin fiziki yeterliligini gosteren degiskenlerin faktor yikiidiir. Diger
degiskenler sabitken bu faktor ylikiinde meydana gelecek bir birimlik artis memnun
olma bahsini 11 kat artiracaktir. Lisansiistii dersliklerin yeterliligi, dersliklerde modern
araglarin varligl, iniversitenin Ogrencilere sundugu imkanlar &grencinin akademik
danmigsmanlik hizmetlerinden memnuniyeti 11 kat artirmaktadir. F9 degiskeni akademik
olmayan personelin (enstitii gorevlileri) yeterliligini gosteren faktor yiikiidiir. Diger
degiskenler sabitken bu faktor yilikiinde meydana gelecek bir birimlik artis memnun
olma bahsini yaklasik 5 kat artiracaktir. Enstitii gorevlilerinin 6grencinin sorunun
¢ozmede yardimci olmasi, Ogrencilere karsi diiriist olmalari, 6grenciye saygili
davranmalari, Ogrenci isteklerine hemen yanit vermeleri, Ogrenci beklentilerini
anlamalari, yeterli bilgiye sahip olmalari, dost¢a ve sicak bir yaklasimda bulunmalari
Ogrencinin akademik danismanlik hizmetlerinden memnuniyetini yaklasitk 5 kat
artiracaktir. F10 degiskeni ise liniversite imajinin yeterliligi ile ilgili degiskenleri
barindiran faktor yiikiidiir. Diger degiskenler sabitken bu faktor yiikiinde meydana
gelecek artis memnun olma bahsini yaklasik 9 kat artiracaktir. Universitenin dgrenci
tizerinde 1yi bir etki birakmasi, imajimin diger tiniversitelerle karsilastirildiginda daha iyi
bir konumda olmasi, akademik egitim agisindan 6nemli konumda bulunmasi, 6grencide
baghlik etkisi uyandirmasi, tavsiye edilebilir olmas1 6grencinin akademik danigmanlik

hizmetlerinden memnuniyetini yaklasik 9 kat artiracaktir.

Model biitiinliigli testi olan log olabilirlik Ki-kare test istatistigi anlamli
bulunmus olup, model parametrelerinin sifir oldugu sifir hipotezi reddedilmistir. Model
uyum iyiligi Olciitii olarak sapma ve Pearson istatistikleri ele alinmis uyumdan siiphe
edilecek herhangi bir durum olmadigt sonucuna varilmistir. Giiven araliklari ile
parametrelerin sifir1 barindirmadigi goriilmiis istatistiki olarak anlamli olduklar1 bir kez

daha teyit edilmistir.

Model sonuglarina goére, danigsmanla daha fazla goriisme, danismanin akademik
beklentilerini  karsilama, egitim aliman akademisyenlerin yeterliligi, iiniversite
kosullarinin yeterliligi, enstitii personelinin tutum ve davranigt 6grenci memnuniyeti

tizerinde etkili oldugu tespit edilmistir.
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SONUC

Lineer ve lineer olmayan regresyon modellerinde bagimli degiskeninin
genellikle normal dagilima uygun oldugu varsayilmaktadir. Fakat bu varsayim her
durumda gegerli olmayabilir. Bu durumlarda, bagimli degiskenin modellenmesi igin
bagimli degisken donilisiim teknikleri kullanilarak, bagimli degiskenin normal dagilim
Ozelliklerini elde etmesi saglanabilir. Ancak bu durumda en ¢ok karsilasilan problem,
normallik, sabit varyans ve basit model formu gibi istenilen 6zelliklerin hepsinin tek bir
dontisiim ile elde edilebilirliginin kesin olmamasidir. Bu duruma ¢ok giiclii bir alternatif
olarak genellestirilmis lineer modeller kullanilmaktadir. Genellestirilmis lineer
modeller, iissel dagilim ailesi {iyelerinden birinin, arastirmaci tarafindan bir bagimli
degisken dagilimi olarak secimine izin veren lineer ve lineer olmayan regresyon
modellerin bir biitiinlidiir. Genellestirilmis Lineer Modeller ile normallik ve sabit
varyans varsayimi gerekmemektedir. Bunun yani sira glinimiizde pek c¢ok bilgisayar
programi bu modelleri destekledigi ve kolaylikla parametre tahminlerini buldugu igin

cok yaygin bir kullanim alani vardir.

Bu tezde genellestirilmis lineer modeller kullanilarak Atatiirk Universitesinde
O0grenim goren lisansiistii  O0g8rencilerinin  akademik danigsmanlik hizmetlerinden

memnuniyeti aragtirilmistir.

Genellestirilmis lineer modeller analizi ile elde edilen sonuglara gore akademik
danismanlik hizmetlerinden memnuniyet ile 6grencinin akademik danigman ile gériisme
siiresi arasinda negatif yonlii iliski bulunmustur. Ogrencinin damigmani ile goriigme
siiresinin uzamasi, danigsmaniyla arasinda olumsuz sonuclar dogurabilir ve bu durum
O0grencinin memnuniyetsizligini artiracaktir. Elde edilen sonuca gore akademik
danisman ile 6grencinin birlikte gegirecekleri zamani miimkiin oldugunca verimli ve
kisa siireli kullanmalar1 durumunda, 6§rencinin memnuniyeti iizerinde olumlu bir sonug
ortaya ¢ikacaktir. FEtkin iletisim kisiler arasindaki diyalogun kalicihigi ve
stirdiiriilebilirligi agisindan 6nem tagimaktadir. Akademik danigman ile 6grenci arasinda
etkili bir iletisimin varlif1 6grenci memnuniyeti {izerinde 6nemli bir katki saglayacagi
asikardir ve nitekim analiz sonuglarma gore 6grencinin memnuniyetinin artmasinda

danismaniyla arasindaki etkili iletisim olduk¢a 6nemlidir. Ogrencinin calismalariyla



92

ilgilenilmesi ve yeni ¢aligmalara tesviki 0grenci memnuniyeti lizerinde artirict bir

etkisinin olacagi muhtemeldir.

Analiz sonuglarma gore danismanin 6grencinin ¢alismalarina olan ilgisini ve
Ogrenciyi akademik caligmalara tesvikini artirmasi, Ogrencinin memnuniyetini de
artiracaktir. Danismanin Ogrencisiyle programini paylasmasi Ogrenci memnuniyeti
tizerinde olumlu etki ortaya ¢ikaracaktir. Danismanin dgrencisine siipheci, arastirict ve
irdeleyici olmanin yontemlerini gostermesi ile 6grencinin memnuniyeti de artacaktir.
Danismanin 6rnek alinacak bir kisilikte olmasi 6grencinin meslege olan bakis acisini da
iyilestirecek ve memnuniyetini artiracaktir. Danismanin Ogrencisinin derslerinin
seciminde, calisma taslaklarinin degerlendirilmesinde, tez konusunun belirlenmesinde
titiz ve dikkatli davranmasi ©grencinin memnuniyetini artiracaktir. Danigmanin
ogrencisini bilimsel camiaya katilmasinda yardimeci olarak ve bilimsel faaliyetlerine
ogrencisini dahil ederek Ogrenci memnuniyeti {lizerine olumlu katki saglayacaktir.
Danismanin alanindaki gelismeleri takibi ve kendisini bu gelismelere uydurmasi

Ogrencinin memnuniyeti lizerine olumlu katki saglayacaktir.

Yapilan analiz neticesinde akademik danigmanlik hizmetlerinden memnuniyet
tizerinde en ¢ok etkinin lisansiistii egitimin fiziki yeterliligi oldugu belirlenmistir.
Dersliklerin yeterliligi, dersliklerde modern egitim O6gretim araglarmin ve bilgisayar,

mesleki laboratuvarlarin varligi 6grencilerin memnuniyetlerini de artiracaktir.

Lisansiistii egitimi veren akademisyenlerin deste konularma hakim olmalari,
derslerini agik ve anlagilabilir islupta anlatmalari, 6grenciyi derse dahil etmeleri,
elestiriye acgik olmalari, simifin dikkatini ¢ekebilmeleri, 6grenciyi arastirmaya tesvik
etmeleri, derslerini severek anlatmalari, kendilerini giincellemelerine paralel olarak

Ogrenci memnuniyeti de artacaktir.

Enstitii gorevlilerinin 6grenci sorunlarinda bakis acilarinda, 6grenciye karsi
saygili ve nazik olmalarinda, 6grenci beklenti ve isteklerine yanit verebilmelerinde
samimi davranmalarinda meydana gelecek iyilesmeler O6grenci memnuniyetini

artiracaktir.

Universite kosullarmin iyilesmesi ve iiniversitenin akademik anlamda diger
tiniversitelere karsi basar1 saglamasi 6grencinin memnuniyeti lizerinde olumlu bir etki

ortaya ¢ikarmaktadir.
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Elde edilen bu sonuglara gore, 6grencinin akademik danigmanlik hizmetlerinden
memnuniyetinin artiritlmasinda bes onemli faktér bulunmustur. Bunlar akademik
danisman 6grenci iliskisi, lisansiistii egitimini fiziki kosullari, lisansiistii egitimi veren

akademisyenler, akademik olmayan personel ve {iniversite imajidir.

Akademik danigsman ogrencisiyle sicak, samimi, i¢ten ve etkili bir diyalog
kurmalidir. Danigmanin 6grenci ¢alismalarina olan ilgisi ve yonlendirmesi 6grencinin
yolunu acgacak Ogrencinin gelecege umutla bakmasmi saglayacaktir. Danigmanin
bilimsel faaliyetlerde 0&grencisine yer vermesi hi¢ siiphe yok ki 6grenciyi

cesaretlendirecektir.

Lisansiistii egitimde en oOnemli sorunlardan biri dersliklerin yetersizligidir.
Dersliklerin sayis1 artirilmalidir. Tiim alanlarda bilgisayar ve mesleki laboratuvarin
varlig1r arastirmaci olan lisansiistii Ogrencileri i¢in hayati Oneme sahiptir. Yeni
laboratuvarlar kurulmali, mevcut olanlar ise iyilestirilmeli ¢aga uygun hale

getirilmelidir.

Lisansiistii egitimi veren akademisyenler, 68rencinin alaninda yetkin bir birey
olmasin1 yolunda 6nemli bir etkiye sahiptir. Akademisyenlerin derste konularina hakim
olmalari, derslerini anlasilabilir iislupta anlatmalari, 6grenci isteklerine uygun sekilde
karsilik vermeleri, 08renciyi arastirmaya tesvik etmeleri 6grencinin meslege bakis

acisini zenginlestirecektir.

Enstitii gorevlileri, lisansiistii 0grenim goren Ogrencilerin birebir muhatap
olduklar1 idari personeldir. Enstitii gorevlilerinin 0grenci sorunlarina karsi bakis
acilarmi iyilestirmeli, 6grencilere karsi diiriist ve samimi olmalidirlar ayrica 68rencinin
beklenti ve isteklerine cevap verebilmelidirler. Karsilikli iliskilerin olumlu ge¢mesi

Ogrenci memnuniyetini artiracaktir.

Universite imajmin yeterliligi, lisansiistii egitim goren dgrencilerin akademik
kariyerlerinin devamlilig1 iizerinde etkili bir faktdrdiir. Universitenin fiziki kosullari
tyilestirilmeli, 6grencinin kendisini rahat hissedebilecegi ortam olusturulmali, akademik
acidan tiniversite kendisini gelistirmeli, iiniversite tarafindan 6grencilere yol gosterici

egitimler diizenlenmelidir.
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