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GENELLESTIRILMIiS LINEER KARMA MODELLER
OZET

Istatistikte, Genellestirilmis Lineer Karma Modeller (GLKM), lineer karma
modellerin 6zel bir halidir. Genellestirilmis lineer karma modeller, lineer tahmin
edicilerin sahip oldugu sabit etkilere ilave olarak rastgele etkilerin oldugu
genellestirilmis lineer modellerin bir durumudur. Bu rastgele etkilerin genelde normal
dagilima sahip oldugu varsayilir. En ¢ok olabilirlik yontemi kullanilarak bdyle
modelleri uydurma, bu rastgele etkiler lizerinden integral alma islemlerini igerir.
Genelde bu integraller acik bir sekilde analitik formda ifade edilemezler. En cok
olabilirlik yontemi ile farkli yaklasim yontemleri gelistirilmistir. Ancak bu yontemlerin
hicbiri olast modeller ve veri setleri i¢in 1y1 6zelliklere sahip degildir. Bundan dolayi,
Laplace, niimerik Quadrature veya MCMC gibi yontemler bilgisayar kullaniminin
artmastyla birlikte gelismistir ve bu ileri yontemler uygulanabilir hale gelmislerdir.

“Genellestirilmis Lineer Karma Modeller” adli bu tez bes boliimden
olusmaktadir. Ik béliimde, lineer modeller, genellestirilmis lineer modeller, karma
modeller ve genellestirilmis lineer karma modellere iliskin literatiir taramasi verilmistir.
Ikinci boliimde, genellestirilmis lineer modeller ve karma modeller ile ilgili temel
bilgiler sunulmus, iiglincii bolimde karma modellerin analizinde karsilagilan
genellestirilmis lineer karma modeller yapisi ve yontemleri verilmistir. Ddrdiincii
bolimde, bagimli deg§iskenin binary veya Poisson oldugu durumlarda parametre
tahminlerinin analizi i¢in farkl yaklasimlar uygulanmistir. Bu uygulamalar i¢in “ Geng
Niifusun Sorun Algilamasi: Trabzon Ornegi “ adli calisma verileri kullanilmistir.
Besinci boliimde ise yapilan tiim bu ¢alismalarin sonuglar1 verilmistir.

Anahtar Kelimeler: Sabit etki, rastgele etki, genellestirilmis lineer karma modeller,

SAS.



GENERALIZED LINEAR MIXED MODELS
ABSTRACT

In statistics, a generalized linear mixed model (GLMM) is a particular type
of mixed model. It is an extension to the generalized linear model in which the linear
predictor contains random effects in addition to the usual fixed effects. These random
effects are usually assumed to have a normal distribution.

Fitting such models by maximum likelihood involves integrating over these
random effects. In general, these integrals cannot be expressed in analytical form.
Various approximate methods have been developed, but none has good properties for all
possible models and data sets. For this reason, methods involving Laplace, numerical
Quadrature or Markov Chain Monte Carlo have increased in use as increasing
computing power and advances in methods have made them more practical.

The thesis entitled as “Generalized Linear Mixed Models” consists of five
chapters. In the first chapter, a literature review for linear model, mixed model,
generalized linear models and generalized linear mixed models are given. In the second
chapter, general knowledge about mixture experiments and generalized linear models is
presented. In the third chapter, the structure of the generalized linear mixed models that
will be taken into account for analyzing the mixture experiments are given. In the fourth
chapter, different approaches are applied for interpreting the parameters in mixture
experiments and measuring the effects of the components in case the response has a
Binary or a Poisson distribution with application to Trabzon Youth survey data. In the
last chapter, conclusions are given.

Key Words: Fixed effect, random effect, generalized linear mixed models, SAS.
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1. GIRIS

Verilerin analizinde yaygin olarak kullanilan istatistik degerlendirme araclarindan
biri lineer regresyon modelidir. Lineer regresyon; bagimli degisken ile bagimsiz
degiskeni iligkilendiren istatistiksel bir tekniktir. Lineer regresyon modelinde bagimsiz
degiskenin degerinin artmasi veya azalmasi durumunda bagimli degiskenin gergek
ortalamasinin sabit bir oranda degistigi ifade edilebilir. Lineer ve lineer olmayan
regresyon modelinde normal dagilim varsayimi 6nemli bir rol oynamaktadir. Bagiml
degiskeninin say1r gibi kesikli degisken oldugu durumlarda normallik varsayimi
saglanmayabilir. Ornegin; “Samsun ilinde 2011 yilinda ilgelerde goriilen trafik
kazalarinin sayis1”, “belirli bir kansere yakalanan insanlarm sayis1” gibi durumlar
verilebilir. Bir bagka durum olarak da bagimli degiskenin ikili oldugu durumlar
diistinebiliriz. Bu durumlarda bagimli degisken siirekli degildir. Ayrica bagimlh
degiskenin siirekli oldugu fakat normal dagilim gdstermedigi durumlar da olabilir. Bu
tiir verilerin analizine imkan saglayacak modeller Genellestirilmis Lineer Modellerdir
(GLM).

Genellestirilmis lineer model kavrami ilk olarak Nelder ve Wedderburn (1972)
tarafindan gelistirilmistir. Daha sonraki yillarda McCullagh ve Nelder (1989), Aitken ve
ark. (1989), Lindleys (1997), McCulloch ve Searle (2001), Dobson (2002), Myers ve
ark. (2001), Dunteman ve Ho (2006), Uusipaikka (2009) GLM teorisi hakkinda
calismaya devam etmislerdir. Ayrica Cengiz M.A. (1997, 2004), Cengiz ve Percy
(2001) genellestirilmis lineer modellerin genel bir 6zetini vermektedir.

Genellestirilmis lineer modeller ile normal olmayan bagimli degiskenler i¢in
lineer model yapis1 genisletilmistir. GLM* den 6nce normal olmayan veri modellemesi
genellikle bagimli degisken lizerine yapilan doniisiimlere bagliydi. Normal olmayan
bagimli degiskenlerde, varyans degisken olup (Poisson, Gamma, Beta, v.b.)
arastirmacilarin ¢ogu varyansi sabitlemek i¢in bagimli degisken iizerine doniisiim
yapmaktadir. Ancak bagimli degiskenin doniisimiiyle ilgili bir¢ok problem one
cikmistir. Ayrintili olarak bu problemler Lewis tarafindan (1998) ele alinmistir. En ¢ok
karsilagilan problem, normallik ve sabit varyansdir. Tek bir doniisiim ile normallik ve
sabit varyansm saglanmasi zor olmaktadir. Ayrica doniisiimler modeldeki hata terimi

yapisini da etkiledikleri i¢in dikkatle secilmelidir.



GLM ile de veri doniisiimii uygulanmaktadir. Uygulanan bu doniigim “ link
fonksiyonu” olarak da bilinir. Fakat bu doniisiim deterministik bir bilesene, verinin
ortalamasina uygulanir (SAS Institute Inc., 2011).

Ayrica normallik varsayimma yaklasmak i¢in veri doniisimii yerine,
doniistiirilmemis bagimli degiskenler icin dagilimlarin smnifi genisletilebilir. Bu genis
siif Ustel dagilimlar ailesi olarak adlandirilir. Genellestirilmis Lineer Modeller,
bagimli degiskenin Ustel dagilimlar ailesinden olmas1 durumunda regresyon modelini
uydurmaya izin vermektedir.

Son yillarda, klasik istatistik modellerinin hemen hemen her formu, rastgele
etkileri model icine yerlestirebilmek i¢in gelistirilmistir. Lineer modeller, lineer karma
modellere; genellestirilmis lineer modeller, genellestirilmis lineer karma modellere
genisletilmistir.

Bir Karma model hem sabit hem de rastgele etkileri igeren bir modeldir. Karma
model kavramini ilk veren kisi Eisenhart (1947) dir. Eisenhart (1947), yaptigi
calismada sabit etkileri iceren modelleri Model 1, rastgele etkileri igeren modelleri
Model II ve hem sabit hem de rastgele etkileri igeren modelleri ise Model III olarak
tanimlamistir.

Karma modeller bazen tekrarli 6l¢ciimlii bir model bazen de bir hiyerarsi model
olarak adlandirilabilirler. Karma modelleri, kesitsel verileri, kiimelenmis verileri veya
panel verileri analiz etmede kullanabiliriz.

Karma modellerin genel istatistik yontemlerine gore bazi avantajlar1 vardir. Ilki;
karma modellerle birlikte kayip gézlemli ve dengede olmayan verilerin analizinde daha
etkili ve giivenilir sonuglar elde edilir. Ikincisi; karma modeller modelde hata
varyanslarin1 da igerdiklerinden karma modeller ile daha giiclii testler ve daha iyi
tahminler yapilabilir. Ve son olarak da; hem sabit hem de zamanla degisebilen tahmin
edicilere bagli modeller olup daha esnek bir yapida olduklar1 sdylenebilir (Bagiella ve
ark., 2000).

Karma modeller biyoloji, genetik, tip, psikoloji, ekonomi vb. alanlarda sikca
kullanilmaktadir.

Stirekli bir bagimli degisken ile ¢esitli bagimsiz degiskenler arasindaki iligkileri
nicelestiren kiimelenmis, kesitsel veya tekrarli 6l¢iimlii veriler i¢in parametrik bir lineer

modele, lineer karma model denir (LKM).



LKM teorisinin literatiirdeki yerinden bahsedecek olursak; Henderson (1950)
karma model denklemlerinin sabit ve rastgele etkilerinin BLUP c¢oziimlerini elde
etmistir. Anderson ve Bancroft (1952) yaymladiklar1 kitapta, dengeli veride varyans
elemaninin tahminini ayrintili bir sekilde agiklamiglardir ve i¢ ice rastgele etkili
modellerde dengede olmayan veri analizini tanimlamiglardir. Henderson (1953), karma
modellerde dengede olmayan veri de varyans elemaninin tahminini kareler tahmin
yontemlerinden birini kullanarak, biyometri de 6nemli ¢alismalar yapmistir. Daha sonra
1950’lerin sonunda ve 1960’larda farkl karma modeller i¢in bagka tahmin yontemlerini
incelemistir. Hartley ve Rao (1967) bir karma modelde denklemlerin matris gosterimleri
kullanilarak en ¢ok olabilirlik yontemiyle varyans elemaninin tek tahminleri oldugunu
gostermiglerdir. Ancak kullanilan yontemde sabit etkilerin bilinmesi varsayimiyla
birlikte bulunan varyans elemanmin tahminleri yanl c¢ikmistir. Townsend (1968)
varyans bileseninin minimum varyansl kuadratik yansiz tahmin edicilerini bulmustur.
Patterson ve Thomspson (1975), kisitlandirilmis en c¢ok olabilirlik tahminini (KECO)
tanimlamiglardir. Bu yontem ile dengede olmayan veriler ile genel lineer modelde (sabit
etkilerin bilindigi varsayimi olmadan) varyans elemaninin tahminleri elde edildi.
Olabilirlige dayali bu yontem, hesap kismi oldukca zor oldugundan yavas gelismistir.
Searle (1971) bir rastgele faktor ile LKM de varyans elemaninin tahminleri i¢in giiven
araliklarmi tanimlamistir. Khuri ve Sahai (1985), varyans elemaninin tahminlerinin
giiven araliklar1 i¢in kapsamli aragtirma yapmiglardir. Pinheiro ve ark. (2000), Verbeke
ve Molenbergs (2000), West ve ark. (2007), Zuur ve ark. (2009), Wu (2010) lineer
karma modeller ile ilgili ¢aligmalar yapmiglardir.

Genellestirilmis Lineer KarmabModeller (GLKM), bir genellestirilmis lineer
model ile lineer tahmin edicilerin rastgele etkilerinin birlestirilmesiyle elde edilmislerdir
ve uygulamada genis bir alana sahiptirler. “ Genellestirme” kelimesi ile bagimlhi
degiskenin normal dagilmadigi, “Karma” kelimesiyle de modeldeki genel sabit etkilere
rastgele etkilerinde eklenmesi anlatilmak istenmistir (Isik, F., 2011).

GLKM yontemi Breslow ve Clayton (1993), McGilchrist (1994) ve Lee ve Nelder
(1996) tarafindan bulunmustur. Genellestirilmis lineer karma modeller ¢esitli istatistik
model smiflarin1  igine alir. GLKM, lineer karma modellerin varsayimlardan
kaynaklanan eksiklerinin giderilmesi i¢in gelistirilmis bir yontemdir. Genellestirilmis
lineer karma modeller bir¢ok uygulama alaninda kullanilir. Hastalik oranlarindaki

egilimleri tahmin etme, rastgele secilmis bloklarla veya rastgele sec¢ilmis denemeli bir



tasarimdaki deneysel birimler iizerindeki enfekte bitkilerin oranmin modellenmesi,
sayimlardaki yiiksek ozon seviyelerinin olasiliginin tahmin etme, belirli bir zaman
icindeki ¢arpik verinin modellenmesi, tliketici tercihlerinin analiz edilmesi gibi
ornekler verilebilir (SAS Institute Inc., 2011).

Genellestirilmis lineer karma modeller ile ilgili, Mcculloch ve Searle (2001),
Verbeke ve Molenbergs (2005), Littel ve ark. (2005), Jiang (2007), Sas/Stat 9.3 (2011)
yapilan ¢aligsmalardandir.

Istatistiksel bir modelin parametrelerini tahmin etme birgok istatistiksel analiz i¢in
anahtar bir adimdr. GLKM’ler i¢in bu parametreler sabit etki ve rastgele etki
parametreleridir. GLKM tahminlerini igceren birgok modern istatistiksel ara¢ en cok
olabilirlik yontemi ile parametreleri tahmin eder. Bagimli degiskenin normal dagildig:
bircok basit analiz i¢in muameleler esit 6rnek hacmine sahiptir ve tiim rastgele etkiler i¢
ice etkilerdir. Kareler toplami farkin1 hesaplamaya dayali klasik ANOVA metotlari, en
cok olabilirlik yaklasimlar1 ile ayni sonuglar1 verecektir. Ancak bu esdegerlik daha
karmasik olan LKM’ler i¢in veya GLKM’ler i¢in bozulur. En c¢ok olabilirlik
tahminlerini bulmak i¢in rastgele etkilerin tiim olas1 degerleri lizerinde olabilirliklerin
integrallenmesi gerekir. Genelde bu integraller agik bir sekilde analitik formda ifade
edilemezler. Bundan dolayi, GLKM’de Laplace, niimerik quadrature veya MCMC gibi
yontemler bilgisayar kullaniminin artmasiyla birlikte gelismistir ve bu ileri yontemler

uygulanabilir hale getirilmistir.



2. GENEL BiLGILER

2.1. Lineer Modeller

Gozlemlenmis x4, X5, ..., X, degerlerinin bir y degerini nasil agikladigi sorusuyla
sikca karsilasilir. Bu soruya cevap olabilecek en basit model

Y =Po+ Pixy + Prxy + o+ Bpx, + € 2.1)
lineer modelidir. Burada By, By, ... , Bp ‘ler modeldeki parametre katsayilari, € modelin
hata terimi, y bagimli degisken, x4, x5, ..., x,, ‘ler bagimsiz (agiklayici) degisken olarak
adlandirilirlar. n tane bagimsiz degisken ve agiklayici degisken i¢in (2.1) modeli;

Vi = .BO + .leil + ,Bzxiz + -+ ,Bpxip + & i=12,..n
seklini alir.
Y1 = Bo + X11B1 + X12P2 + -+ XqpBp + &1,

Y2 = Bo + X21P1 + X028 + -+ Xpp Bp + &2,

Yn = Bo + Xp1P1 + Xn2f2 + - + an.Bp + &p.

Seklinde agik olarak yazildiginda model

Bo 51
1 Xll cee
X cee *
1 nil ﬁp En
‘8 &
olmak iizere,
Y=XB+¢ 2.2)

formunu alir.

Burada hata terimi icin E(¢) =0 , X(¢) = 0%V varsaymmlar1 vardir. Hata
teriminin beklenen degeri n elemanli 0 vektoriidiir. Varyans- kovaryans matrisindeki
“V” eleman1 n X n tipinde bilinen bir matristir. (2.1) ve (2.2) ile gosterilen lineer
modeller i¢in (y, XB,d2V) iiclii gdsterimini kullanabiliriz.£;, &5, ... , &, hata terimleri

iliskisiz olduklarinda ve herbirinin varyansi 2 oldugunda V matrisi n X n tipinde birim



matrise esit olacaktir yani V = [ yazilir. Boyle bir durumda ise model (y,Xp,o?I)
tcliisii ile gosterilir ve bu modellere es degiskenli lineer modeller denir. Modelin

parametre kiimesi:

Q={(B,0%:BE€RP,a?> 0}

seklinde yazilirsa; Y ~N (XS, 021,,) olur ve bilinmeyen parametre tahmini
B=@XX)TXY ve 87=2(-XB)(-XP)

seklinde bulunur. Ayrica parametrenin dagilimi da;

B~N(B, (X'X)'a?)

seklindedir

2.2. Genellestirilmis Lineer Modeller

Lineer ve lineer olmayan regresyon modellerinde istatistiksel analiz yontemleri
bagimli degiskenin normal dagildig1 varsayimina dayanmaktadir. Oysa her zaman veri
normal dagilima sahip olmayabilir. Ayrica bagimli degiskenin siirekli olmadig:
durumlarda, bagimmli degiskenin siirekli olup da normal dagilim gostermedigi
durumlarda verilerin analizi i¢in gelistirilmis modeller Genellestirilmis Lineer
Modellerdir.

Herhangi bir GLM ii¢ bilesenden olusur:

e Bagimli degiskenin dagilimi
e Lineer tahmin edicilerin bulundugu sistematik kisim

e Link fonksiyonu

2.2.1. Bagimh Degiskenin Dagilim

Genellestirilmis lineer modellerde bagimli degiskenin dagilimimin tistel dagilimlar

ailesinden oldugu kabul edilir. Ustel dagilimlar ailesinin genel formu:

/00 ) = exp (P20 1 e/ )] 23)



seklindedir. Burada 6; dogal konum parametresi, ¢ yayilim veya 6lgek parametresidir.
a(.), b(.) ve c(.) istel dagilimlar ailesi formunda elde edilen belirli fonksiyonlardir.
a(¢p) = ¢.w , w bilinen bir 6nsel agirhik olup gézlemden gbzleme degisir. y; bagimli
degiskeni listel dagilimlar ailesinden bir dagilima sahip ise y; degiskeninin beklenen
degeri ve varyansi asagidaki gibidir:
E(y) = =b'(6)
Var(y;) = 0, = b"(6:)a(¢)

Burada b'(6;) ve b"(0;) sirasiyla b(6;) birinci ve ikinci mertebeden tiirevleridir. Ustel
dagilimlar ailesinin iiyesi olan dagilimlar; Normal, Binom, Bernoulli, Negatif Binom,
Poisson, Geometrik, Ustel, Gamma, Beta ve Ters Normal Dagilimdir.

y, u ortalamali ¢? varyanshi normal dagilmli olsun. Bu durumda y’nin olasilik

yogunluk fonksiyonu;

f(y/ua?) = M} = exp {yu —u?/2 _ y?/a? +log (2m 02)}

1
Vzmoz P {_ 207 o7 2
olarak bulunur.
Burada 8 = u, ¢ = o2, a(¢p) = ¢, b(0) = 06%/2 ve
c(y/¢) = —{y?/¢p + log (2m¢)}/2 seklindedir.
Ayrica E(y) =b'(0) = 0 = uve Var(y) = b"(0)a(¢p) = 62 olacaktir.
Benzer sekilde gamma dagilimi i¢in olasilik yogunluk fonksiyonunu iistel dagilimlar

ailesi formunda yazmak istersek;

_ yin—(nw) ¢+1 g 1
fo/u, ) = eXP{ =5 % Iny P lnF(¢ }
seklinde olur. Olasilik yogunluk fonksiyonunda 6 = 1/u , a(¢) = —¢ ,b(8) =In (6)
ve
o+t L bl
cy/¢) = m Iny p lnF(¢

dir. Bu durumda

E(y) =b'(6) =1/6 = pveve Var(y) = b"(8)al¢) = pu’

olur.



2.2.2. Lineer Tahmin Edici

Lineer tahmin edici modeldeki bagimsiz degiskenler hakkindaki bilgiyi i¢eren bir
niceliktir. Bir lineer tahmin edici x4, x5, ..., X, bagimsiz degiskenleri ile birlikte
bilinmeyen [ parametrelerinin bir lineer birlesimidir ve

n =x'B = Po+ Xii Bix; (2.4)
seklinde ifade edilir.

2.2.3. Link Fonksiyonu

Link fonksiyonu g(.), n; lineer tahmin edicisi ile y; ortalamasi arasinda iliski

kuran bir fonksiyondur. Bu iligki:
gw)=mn i=12,..,n

seklindedir. Link fonksiyonu terslenebilir bir fonksiyon olup u; = g~(n;) yazilabilir.
Aym zamanda link fonksiyonu diferensiyellenebilen monoton bir fonksiyondur. iki
cesit link fonksiyonu vardir. Bunlar kanonik link ve kanonik olmayan link
fonksiyonlaridir. Eger g(u;) = 6; ise g(.) link fonksiyonuna kanonik link fonksiyonu
denir. Link fonksiyonunun se¢imi iistel dagilimlar ailesindeki dagilimin tipine baghdir.
Ustel dagilimlar ailesinin her bir iiyesi i¢in bircok uygun link fonksiyonu vardir. Cizelge
2.1°de istel dagilimlar ailesine ait yaygin olarak kullanilan bazi dagilimlarin 6zellikleri

verilmistir.



Cizelge 2.1. Ustel dagilimlar ailesi baz1 yaygin tek degiskenli dagilimlarm &zellikleri

Normal Poisson Binomial Gamma Invers Gaussian
Dagihm ifadesi N(u,02) P(u) B(m,m) G(u,v) 1G(u, 0%)
y'nin degisim (—00,0) (0, ) 0,1, ...,n} (0, o) (0, 0)
arahgi
Uyum ¢ =o? 1 1/m ¢ =v1! ¢ = o2
parametresi
Birikimli 62%/2 exp (6) log (1 +e?) ~log (—6) — (—26)1/2
fonksiyon
1 ,y?
— G+ m vlog(vy) — 1 3y 4 1
c(y; 2%¢ —logy! lo —=-(log(2rgy?) + —)
i ¢) log (216)) gy g (my) logy — logI'(v) 2 Py
u(0) = E(Y; 0) 6 exp(0) ef/(1+ e?) -1/6 (—20)1/?
Kanonik . . ; 2
link:0(i) Ozdes (Birim) log logit 1/u 1/u
Varyans 1 u u(l—p u w

fonksiyonu:V (u)
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Genellestirilmis lineer modeller i¢in diger link fonksiyonlar1 da asagidaki gibi
verilebilir:
o Probit link 7; = ®~1(E(y;))'dir. Burada ®, kiimiilatif standart normal dagilimi
gostermektedir.
e Tamamlayici Log-log link, n; = In{In[1 — ]}
o Giig aile link,

n-={ wit A#0
' In(y;), A=0

seklindedir.

Genellestirilmis lineer modellerde, parametreleri tahmin etmek icin en ¢ok
olabilirlik fonksiyonu kullanilir. Parametre tahminlerinin en ¢ok olabilirlik tahminlersi,
iteratif olarak yeniden adlandirilmis en kiiclik kareler yontemleriyle bulunmaktadir.

y; bagimli degiskeni iistel dagilimlar ailesinden bir dagilima sahip ise log-
olabilirlik fonksiyonu:

¢ =InL(y,p) = Xi-1lyi6; — b(8)/a(P) + c(yilP)] (2.5)

seklindedir. Bu ifadeyi maksimum yapan f parametrelerini bulmak i¢in;

o0 1 96, 9b(6)a6] _ 1 96,
B~ (a@) Z[ "9 " 96 98| (a(e))? Z[(y‘ #i) aﬁ]

— (a(;))z Z [(Yi - ﬂi)g—zz—l;i]

i ,
(a(¢)) Z [V(ﬂl)g,u(ﬂl i l

Z[(yl ﬂl)ng,u(ﬂi)xl{]

(a(¢))
elde edilir.
Burada
_ I
wi = [dgn Wl ™ x' =52
seklindedir.
0%b(6;) : : :
v(y) = 507 olup varyans fonksiyonu olarak adlandirilir. Yukaridaki denklemi
i

matris gosterimiyle yeniden yazarsak;
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of _ 1
% (a()’
elde edilir.

W= {w}=veA= {49,(u)}
Sonug olarak en ¢ok olabilirlik denklemleri;

X'WAy = X'WApu (2.6)

XWAQy —w)

olarak bulunur. Burada W, A, ve u bilinmeyen £ parametreleri igermektedir. Genellikle
B’nin lineer olmayan fonksiyonlar1 (2.5) denklemleriyle ¢oziilemez.

Bu durumda B c¢oziimleri ig¢in yeniden agirliklandirilmis en kiigiik kareler
yontemleri uygulanir. Olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan ¢éziimleri bulmak i¢in
iterasyon yontemi olan Fisher — Scoring yontemi kullanilabilir.

Fisher — Scoring yonteminin genel formu:

ot
gm+1l — e(m) +1 e(m) -1_ "
( ) 00 g=0(m)

seklindedir. Burada (m), m.iterasyon sayisini I(6) bilgi matrisini ve 8 ise parametreler
vektoriinii gosterir. f parametresi i¢in Fisher — Scoring yontemiyle birlikte

UMD = g + (X'WX) T X'WA(Y — )
elde edilir.

2.3.  Lineer Karma Modeller
Bir lineer karma model parametrelere gore lineer olan ve hem sabit hem de

rastgele etkileri igeren istatistiksel bir modeldir.

Lineer karma model, Wolfinger ve ark. (1991) tarafindan asagidaki formda

tanimlanmaistir.
Y=XB+Zy+c¢ 2.7)
Burada;

Y : nx1 boyutlu bagimh degisken vektori

B : px1 boyutlu sabit etkiler vektorii

y : rx1 boyutlu rastgele etkiler vektorii

€ : nx1 boyutlu bilinmeyen rastgele hatalar vektorii

X : nxp boyutlu modeldeki sabit etkilere iliskin tasar1 matrisi

Z : nxr boyutlu modeldeki rastgele etkilere iliskin tasar1 matrisidir.
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Lineer karma model denkleminde yer alan y rastgele etkiler vektorii ve €
rastgele hatalar vektori i¢in kurulan temel varsayimlar agsagidaki gibidir.
e E(x) =0
e E(¢)=0
o Var(y) =G
e Var(e) =R
e Cov(sey) =0
Boylece Y bagimli degiskeni i¢in beklenen deger ve varyans;
EXY) =EXB+Zy+¢)= XB
Var(Y) = V =Var (XB +Zy + ¢)
= ZVar(y)Z' + Var(e)
=ZGZ'+R
Normal dagilimli karma modellerde genel parametre tahmin ydntemleri; en cok

olabilirlik yontemi (ECO) ve kisitlandirilmis en ¢ok olabilirlik yontemidir. (KECO)
2.3.1. En Cok Olabilirlik Yontemi

Lineer karma modellerde ECO yontemi Hartley ve Rao (1967) tarafindan
uygulanmistir. y bagimlh degiskeni, y~N(XB,V) dagilimina sahip iken y’nin olasilik
yogunluk fonksiyonu;

1 1
f) = 2Ry 72 €XP {_E(y —xB)'V iy - xﬁ)}
seklindedir. Buradan log — olabilirlik fonksiyonu;
1 1
¢(B,60) = c = 5log(IVD) =5 [(y = xRV (y = xB)]
seklinde bulunur. Burada ¢ bir sabittir ve varyans bilesenlerinin her biri V' dahil 8’y1

icerir. Swrasiyla f ve 6 parametrelerine gore log — olabilirlik fonksiyonunun tiirevleri

alinip, sifira esitlenirse;

ot

55| =XVTy-XVTIXp=0

Bls=p
ﬂ —1 — 7—1 a_V -1 _ _ ,6_V _ _
3o,y =2 =XV TSV = XB) tr(V'5) =07 = 12,09

olur.
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B’nin px1 boyutlu sabit etkilerin bilinmeyen parametreleri ve rank (X) = p
oldugunu varsayalim.
0, : 6’nin r —bileseni olmak lizere

elde edilen normal denklem sisteminin ¢ozimii:
f=(x71X)"'X7'y (Searle ve ark.,1992) 2.8)
tr (V'g—gr) ={r- XB)'V‘l}g—ng‘l(y - XB)
olarak bulunur.
P=V1-vix(xv-1ix)~Xxv-
olarak tanimlanirsa;
V(Y -Xp) = Py
Py=V"1y -V XXV X)XV 1y (2.9)
olur.
Varyans denklemi ise;
iz(Py) = (V1%2) = y'P = Py (2.10)
olarak bulunur.
V varyans bilesenleri matrisinin elemanlar1 6 varyans bilesenlerine gore, lineer
bir formda olmasima ragmen varyans denklemlerinde V~* varyans bilesenleri matrisinin
tersi kullanildig1 i¢in elde edilen bu denklemlerin ¢6ziimii i¢in analitik ifadelerin elde

edilmesi miimkiin degildir. Bu yiizden bu denklemler ancak niimerik olarak iteratif

yontemler yardimiyla bulunabilir.

2.3.2. Kisitlandirilmis En Cok Olabilirlik Yontemi

Kisitlandirilmis en ¢ok olabilirlik yontemi karma modeller i¢in Patterson ve
Thompson (1971) tarafindan gelistirilmistir. KECO aymi zamanda artik en c¢ok
olabilirlik yontemi olarak da bilinir.

Varyans bilesenlerinin en ¢ok olabilirlik tahminleri genelde yanhdir ve eger
sabit etkilerin sayis1 6rnek hacmi ile orantili ise bu tiir yanlilik 6rnek hacmi arttiginda

ortadan kalkmaz (Jiang, 1998).
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Varyans bilesenlerinin en ¢ok olabilirlik tahminlerinin yanlilig1 kisitlandirilmis
en ¢ok olabilirlik yontemi ile ortadan kaldirilmaya calisilir. KECO yonteminde en ¢ok
olabilirlik yonteminden farkli olarak y-nin lineer birlesimleri maksimize edilmeye
calisilir.

Rank(X) = p
varsayimiyla birlikte nx(n — p) boyutlu bir A matrisini ele alalim.

Rank(A) = n—p,

A'X = 0 olsun.

Z = A'y olacak sekilde y-nin lineer birlesimini tanimlayalim.

Burada Z~N(0,AVA) olur.

Z 'nin ortak olasilik yogunluk fonksiyonu;

1 1
fr(2) = =) exp {— EZ'(A 'VA)‘lz}
) z |AVA|?

bi¢imindedir.

Burada alt indis R, * kisitlandirilmis ” anlamma gelir. Z-ye bagh kisitlandirilmis log-

olabilirlik fonksiyonu;

(x(0) = c — > log(|AVA|) -2 Z'(AVA)™Z @2.11)
seklindedir.
Burada ¢ bir sabittir ve kisitlandirilmis log-olabilirlik fonksiyonunun 8-ya gore tiirevi
alinirsa;

‘;L;: = %{y’P:—;’ipy —tr (P%)} i=12..,q
Burada

P=AAVA A =V -V XXV 1X)"1xVv-1
seklindedir.
0lg
— =0
a6
esitliginden KECO tahmin edicileri bulunur. KECO tahmini A doniisiim matrisiyle
tanimli olmasina ragmen, aslinda KECO tahmini A matrisine bagl degildir. Dolayisiyla

dontistim matrisi degisse bile KECO tahmini degismez (McCulloch ve Searle, 2001).
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Genellestirilmis Lineer Karma Modeller

Bir Genellestirilmis Lineer Karma Model (GLKM), genellestirilmis lineer modellerde
sabit etkileri iceren lineer tahmin edicilere rastgele etkilerin eklenmesiyle olusturulur. Bir
genellestirilmis lineer karma modelde rastgele etkiler n = Xf + Zy lineer tahmin edicisinin
bir pargasidir ve verinin sarth ortalamasi ile lineer tahmin edicileri, bir lineer form ile
baghdir.

Yy, (n X 1) boyutlu gozlem degerleri vektorii ve y, (r X 1) boyutlu rastgele etkiler vektori
olmak tizere;

Elylyl = g7*(XB + Zy)
seklinde yazilir.

Burada g~!(.) tiirevlenebilen monoton link fonksiyonunun tersi, X, (n X p) boyutlu
modeldeki sabit etkilere iligkin tasar1 matrisi, Z, (n X r) boyutlu modeldeki rastgele etkilere
iligkin tasar1 matrisidir ve rastgele etkiler i¢cin ortalamasi sifir, varyansi G olan normal

dagilim gosterdikleri varsayimi s6z konusudur.
3.1.1. Bagimh Degiskenin Dagilim

Modeli kurmak icin oncelikle y verildiginde y’nin sartl dagilimi belirlenmelidir. y
bagimli degiskeninin genel olarak sartlh bagimsiz elemanlardan olustugu varsayimiyla
birlikte, listel dagilimlar ailesinden bir dagilim;

vily ~bagimsiz f, 1, (yily )

fyiy @ily ) = exp{[y:6; — b(6)1/9* — c(yi, $)} 3.1
olur.

ob(8;)

Genellestirilmis lineer modellerden bilindigi gibi y;’nin sarth ortalamasi olan y; = 36
i

0zdesligi 6; ile iligkilidir ve bu ortalamanm bir doniisiimii olup hem sabit hem de rastgele

etkilerle model

E(yly) = w

gu) =xiB+z'y



16

seklinde olacaktir. g(.) bilinen bir link fonksiyonu, x;" sabit etkiler i¢in model matrisinin
i.satir1 ve [ sabit etkili parametre vektoriidiir. Bu tanimlamaya rastgele etkilerin model
matrisinin i.satir1 olan z;" ve y rastgele etkili faktorleri eklenir. Burada y;, y verildiginde

y; nin sarth ortalamasidir.

3.1.2.Bagimh Degiskenin Marjinal Dagiim Ozellikleri
3.1.2.1. Bagimh Degiskenin Ortalamasi

y’nin ortalamas;

Ely;] = E[Ely;ly 1] = Elus] = E[g7*(x{B + z{y)] dir.

Ozel olarak g(u) = logu ve g~ '(x) = exp {x} olacak sekilde bir log-link fonksiyonu

alinirsa;
Ely;] = Elexp{xi{p + z{y}] = exp{x;B} E[exp{z{y}] = exp{x;B} M, (2

bulunur. Burada M, (z;) , y’nin moment ¢ikaran fonksiyonudur. y;~N (O, ayz) ve Z’ nin her
bir satirinin tek bir girdiye sahip bire esit ve geri kalan satirlarinin sifir oldugu varsayilsin.

Bu durumda;
E(y;) = exp{x{B}exp {0} /2}
veya
logEly;] = x;'B + {0, /2} yazilr. 3.2)
3.1.2.2. Bagimh Degiskenin Varyansi
y’nin marjinal varyansi
var(y;) = var[(E{y;[yD] + E[var{yly}]
= var(u;) + E[¢?V (u;)]

= var(g ' [x/B + z'y]) + E[¢p?*V (g~ (x/B8 + z/v))] (3.3)
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y verildiginde y;’nin elemanlarinin bagimsiz bir Poisson dagilimli oldugu kabul edilsin.

Boylece y verildiginde y; nin sarth varyans1 ¢p2V (u;) = p; olacaktir. Bu durumda
var(y;) = Var(u) + E(u;)
= varlexp{x{B + z{y}] + E[exp{x{B + z]y}]
= Elexp 2{x{B + zy}] — Elexp{x;B + z{y}]* + E[exp{x|B + zy}]
= exp {2x]B} (My(Zzi) — [M},(zi)]2 + exp {—x{,B}My(zi))

yi~N (O, ayz) ve Z’nin her bir satir1 tek bir girdiye sahip bire esit ve geri kalan satirlarinin

sifir oldugu varsayilsin. Bu varsayimlar altinda yeniden diizenlemeler yapilarak;

var(y;) = exp{2x;'B}(exp{20?} — exp{a?}) + exp{x;'B}exp{a?/2}
= exp {x{ﬁ + 071,2} : (exp{x{ﬁ} [exp {3 071,2} — exp {%2}] + 1)

= E[y;] (eXp {xiB} [eXp {3 GTVZ} — exp {GTVZ}] + 1)

elde edilir.
2 2
exp {x;(} [exp {3 %} — exp {%}] > 1 oldugundan varyansin ortalamadan daha biiyilik

oldugu goriiliir. Bundan dolay1 y verildiginde y; ’nin sarth dagilimi Poisson olmasina ragmen
marjinal dagilimi olmayacaktir. Gergekte bu varsayimlar altinda her zaman Poisson

dagiliminda asir1 yayilim ile karsilasilacaktir (McCulloch ve Searle, 2001).

3.1.2.3. Bagimh Degiskenin Kovaryans ve Korelasyonu

y’nin elemanlarinin sarth bagimsiz olduklar1 varsayimiyla;
cov(ys, y;) = cov(Elyilyl Ely;lv]) + Elcov(yi, ;|1)]
= cov(u;, ;) + E[0]

= cov (g‘l(x{ﬁ + zi’y),g‘l(x]fﬁ + Zj’y)) (3.49)
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seklinde bulunur. Eger link fonksiyonu log-link fonksiyonu ise;

cov(yi,yj) = cov(exp{x{ﬁ + Z{V},exp{xj’ﬁ + zj’y})
= exp{x/B + x]f,B} cov(exp{z{y}, exp {zj’y})
= exp{x{ﬁ + x]f,B} [My(zi + zj) — My(zi).My(zj)]

elde edilir.
y~N (O, Iayz) ve Z’nin her bir satir1 tek bir girdiye sahip bire esit ve geri kalan satirlarinin

sifir oldugu varsayilsin. Bu durumda;

cov(yi,yj) = exp {x;f + x;B} (exp {ayz}(exp{z{zjayz} — 1)) dir.
z;z;=0 oldugunda, esitlik sifir bulunur ve z;z; = 1 oldugunda, bu esitlik pozitif bir deger
alacaktir. . z;z; = 1 alindiginda korelasyon hesaplanirsa;
e20y? _ g0y’
\[(eZO'yz — e 4 e—x{ﬁ+ay2/2)_ (eZO'yz — e &+ e—x]’-[?+ay2/2)

1
(1 +ne~%F)(1 + ne F)

COU(yi, y]) =

seklinde bulunur. Burada;

1
e3ay2/2 _ e,a},z/z

T’:

ile tanimlanmastir.

3.2. Genellestirilmis Lineer Karma Modellerde Tahminleme

GLKM’ lerin parametrelerini tahmin etmede iki temel yaklasim vardir. Bunlar;
olabilirlik fonksiyonuna yaklasim ve modele yaklasimdir. Modele yaklasimda
algoritmalar genelde Taylor serileri ile ifade edilir. Bu yaklasimlar ayni zamanda
lineerlestirme yontemleri olarak da bilinirler. Lineerlestirme yontemiyle ilerleyen siire¢

durdurma kriteri saglanincaya kadar devam eder. Genellestirilmis lineer karma
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modellerde lineerlestirme yontemi, rastgele etkileri iceren modeller i¢cin Pseudo ve
Penalized yariolabilirlik (PQL) (Wolfinger ve O’Connell, 1993) yontemi kullanilir. Bu
yontemle bulunan parametre tahminleri, rastgele etkilerin en iyi yansiz tahmin
edicilerinin tahminleri olacaktir. GLKM parametrelerini tahmin etmek i¢in olabilirlik
fonksiyonuna ¢esitli integral yaklagim yOntemleri vardir. Bunlar, Laplace yaklasimi,
Gauss-Hermitte Quadrature (GHQ) ve Markov zinciri Monte Carlo algoritmasidir
(MCMC). Bu yaklagimlarin hepsinde sabit etki tahminleri kesin olarak dogru
varsayilarak, rastgele etkilerin standart sapmasini1 tahmin eden klasik en ¢ok olabilirlik
tahmini ve kisitlandirilmis en c¢ok olabilirlik tahmini arasindaki fark ayirt edilmelidir.
En ¢ok olabilirlik tahmini ¢ok biiyiik veri setleri disinda rastgele etkilerin standart
sapmasin1 géz ardi eder ancak farkli sabit etkilere sahip modelleri karsilastirmada ¢ok

kullanigh bir yontemdir.

3.2.1. Lineerlestirmeye Dayah Pseudo Olabilirlik Tahmini
EGl) =g XB+2Zy) =g (M =n

ve

¥y ~ N(0,G) ve Var[Y|y] = AY?RAY/? olsun.

Wolfinger ve O’ Connell (1993) gore p’ niin § ve 7 noktalarma gore 1. mertebeden

Taylor agilimi
g7t = g7*(7) + BX(B — B) + AZ(y — ¥) seklinde olur.

Burada 4 = (ay;—;@)E?, xf + zy’ nm bilesenlerindeki g ~’in tiirevlerinin bir kdsegen
matrisidir.
Verilen bu ifade yeniden diizenlenirse:

A (u—g™' (D) + XB + 27 = XB + Zy (3.5)

bulunur.

Var[P|y] = A~*AY2RAY?A-1
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sartli varyansa sahip olan P,
AMNY —g7' M) +XB+2Zy =P

ile tanimlansimn.

Model, P pseudo bagimli degiskeniyle birlikte P = XB + Zy + € seklinde bir
karma model olur. Burada [ sabit etkilerin vektorii, y rastgele etkilerdir. Boylece
parametrelerin tahmin edilebilecegi bir lineer modele doniistiiriilmiis olunur.

Var(0) = ZGZ™* + A-*AY2RAY?A " ile lineer karma pseudo model i¢in marjinal
varyansi tanimlansin. Burada 6, g X 1 boyutlu G ve R bilinmeyenlerini igeren
parametre vektoriidiir. Bu lineerlestirme modelinden yararlanarak P’ nin dagilimmin
bilindigi varsayimi ile birlikte bir amag¢ fonksiyonu tanimlansin. € nun normal
dagildigmi varsayimiyla P i¢in log-pseudo olabilirlik fonksiyonu ve kisitlandirilmis log-

pseudo olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibidir:

1(6,p) = —%logIV(H)I - %r’V(e)‘lr — glog{Zn}

r(6,p) = =3 1oglV(O)] = 7'V ()7 = ;loglx'v (6) x| = 5 log{2m}

Burada v = p — X(X'V~1X)"X'V~1p, f analizde kullanilan frekanslarin toplamimi ve
k,x’ in rankimi gostermektedir. Minimizasyon i¢in amag fonksiyonlarini —21(6, p) ve

—21x (0, p) alindiginda; sabit etkilerin ve rastgele etkilerin parametre tahminleri:
L=XX'V(O) X)XV p (3.6)
7 =GZ'V(O)'F (3.7)

seklinde bulunur.

3.2.2. Laplace Yaklasimina Dayal Olabilirlik Tahmini

B sabit etkilerin parametre vektorii ve 8 da kovaryans parametrelerinin vektori
olsun. Laplace tahmini i¢in 8, G-side parametrelerini ve olas1 bir 6l¢ii parametresi ¢’ yi
icerir ve verinin sarth dagilimi boyle bir Ol¢ii parametresini saglar. 6%, G-side

parametrelerinin vektoriidiir. Bir karma modeldeki verinin marjinal dagilimi:
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p() = [pOly. B, dIp(¥16")dy
= [ exp {log{p |y, B, 9)} + log {p(v16")}}dy
= [ exp {c:f(y, B, 8;V)}dy
Eger c; sabiti biiylik bir deger ise bu integralin Laplace yaklagima:

2

9 m\E ) |"1/20c1f 0867 seklindedi
L(B,6,7,y) = (—) |—f"(y,B,6; 7| e/ W BPY) seklindedir.

C1

n,, y’ daki elemanlarm sayisidir. f*, ikinci tiirev matrisi

0%f(y,B,6;v)
", B,0;7) = -
f"W.B,6;v 973y ,
ve 7,
of v, B,6;v)
— =0
dy

sartini saglar.

Laplace parametre tahmini i¢in amag fonksiyonu:

—21log{L(B,6,7,y)} dir.

3.2.3. Adaptive Gauss-Hermite Quadrature Dayah Olabilirlik Tahmini

(3.8)

Quadrature yontemi, Laplace yOntemi gibi bir integral yaklagim ydntemidir.

Genellestirilmis lineer karma modeller icin Quadrature yontemini se¢ildiginde Adaptive

Gauss-Hermite Quadrature kurallar1 ile birlikte marjinal log-olabilrlik fonksiyonuna

yaklagilir. Gaussian Quadrature yontemi olabilirlik 6lgiimleri karsisinda niimerik

integrallerin ¢6ziimii icin olduk¢a uygundur. Gauss-Hermite yontemi yogunluk

fonksiyonu exp {—x?} ‘nin ¢ekirdegi oldugu zaman ve integral reel sayilar boyunca

alindiginda uygun bir yontem olur.

p(x) bir olasilik yogunluk fonksiyonu ve f(x) fonksiyonu p(x)’

integrallenebilir olsun. Quadrature kurallarindan;

e karsi
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j’° fGoOp(x)dx ~ iwif (x:)

yazilir. Burada N Quadrature noktalarmin sayisi, w; quadrature agirliklandirmasi ve

x;’lerde yatay eksenlerdir.

B sabit etkilerin parametre vektorii ve 8 da kovaryans parametrelerinin vektori
olsun. Quadrature tahmini i¢in 8, G-side parametrelerin ve olas1 bir 6l¢ii parametresi ¢’
y1 ig¢erir ve verinin sarth dagilimi boyle bir 6l¢ii parametresini saglar. 6%, G-side

parametrelerinin vektoriidiir. Bir karma modeldeki i. grup i¢in verinin marjinal dagilimi:

p(y) = j ---jp(yilyi,ﬁ.¢)p(yil9*)dm

seklinde ifade edilebilir.
Ny, her bir rastgele etkide Quadrature noktalarinin sayismi ve y rastgele etkilerin
sayisin1 gostersin. Bu durumda;

—log{p(y;ilyi, B, ®)p(yil0*)} = f(yv;, B, 6; y;) fonksiyonunu minimize eden y;’nin

¥, gibi Bayesci tahminleri elde edilir.
Eger z = [z4, ... , Zz,] Gauss-Hermite Quadrature i¢in standart apsisler ise ve
zi" = [Zj1, ) Zjy ]
r- boyutlu Quadrature aginda bir nokta, merkezi ve 6lgek apsisleri ise;
ai* =7, + 2'2f" (y;, B, 0; 7,) "/ ?2;* seklindedir.
Bu merkezi ve olgek apsisleri, w = [wy,..,wy,] Gauss-Hermite Quadrature

agirliklandirmalariyla birlikte;

p(i) = j ---jp(yilyi,ﬁ.¢)p(yil9*)dm ~

Nq Nq r
2P| 5 8,057 ) Y (pOilay’ B @Yp(ay|0") w,-kexpz,-kZI
J1=1 jr=1 k=1

adaptive Quadrature tahminleri i¢in olabilirlik fonksiyonu elde edilmis olunur.
Yukarida ifade edilen yontemlerin avantaj ve dezavantajlar1 ve genel yazilim isimleri

Cizelge 3.1. ¢ de 6zetlenmistir.
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Cizelge 3.1. GLKM yontemlerinin avantaj ve dezavantajlar1 6zet tablosu

Yontem Avantaji Dezavantaji Yazihm
Kiiciik ortalamalar veya | PROC GLIMMIX
. . biiyiik varyanslar i¢in (SAS),
Qulzi?lzilll::ﬁﬁod Eﬁﬁiﬁﬁiﬁizﬁﬂﬁm yanholdugundan ~ | GLMM(Genstat),
" | olabilirlik ¢ikarimlart i¢in | glmmPQL, glmer
uygun degildir. ®
o . PROC
Laplace PQI&ﬁan;ir?iﬁden PQL yontemine gore daha | GLIMMIX, glmer
Yaklasimi sonuclar \%erir az esnek ve daha yavastir. ®, AD Model
¢ ' Builder HLM
Laplace PROC GLIMMIX
Gauss- 6ntemirr)1 den daha Laplace yonteminden daha , PROC
Hermite Y dosru sonuclar yavas calisir ve rastgele | NLMIXED(SAS)
Quadrature & verir ¢ etkiler 2-3 ile smirhdir. , glmer ® ,
glmmML ®
Oldukga esnektir ve . WinBUGS,
Cok yavastir, Bayesci
. keyfi sayida o . JAGS,
Markov Chain . .| yaklagim igersinde teknik
rastgele etkiler i¢cin MCMCpack, ® ,
Monte Carlo N acidan hesaplanmasi
dogru sonuglar AD Model
. zordur. .
Vertr. Builder
3.3. Uyum Istatistikleri

GLKM’ de kullanilan c¢esitli uyum istatistikleri; Akaike’nin Bilgi Kriteri (AIC),
(Akaike, 1974), Akaike Bilgi Kriterinin Kiiciikk Orneklem Yanli Diizeltilmis Hali
(AICC) dir. AICC, Hurvich ve Tsai (1989) ve Burnham ve Anderson (1998) tarafindan
gelistirilmistir. Bayesci Bilgi Kriteri (BIC), Schwarz (1978), Tutarli Akaike Bilgi
Kriteri (CAIC), Bozdogan (1987) ve Hannan ve Quinn Bilgi Kriteri (HQIC), Hannan

ve Quinn tarafindan 1979 yilinda gelistirilmis bilgi kriterlerindendir. En kiiciik bilgi

kriterlerini veren modeller en uygun modellerdir. Cizelge 3.2. de bilgi kriterleri i¢in

formiiller verilmistir(SAS Institute Inc., 2011).
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Cizelge 3.2. Bilgi kriterleri

Kriter Formiil

AIC =21+ 2d

AICC —2l+2dn*/(n*—d—-1)
HQIC -2l + 2dloglogn

BIC -2l + dlogn

CAIC =21+ d(logn+ 1)

[, log olabilirlik, log s6zde olabilirlik veya log yar1 (quasi) olabilirligin maksimum
degerini, d, modelin boyutunu ve n, n* verinin boyutunu gosterir.d, n ve n* modele baglh
biiytikliiklerdir.

GLM de; d degeri optimizasyondaki parametrelerin sayisma, n degeri maksimum
olabilirlik ve yar1 olabilirlik i¢cin frekanslarmm toplamia ve kisitlandirilmis maksimum
olabilirlik tahmini i¢inde f — rank(X) ° e esittir. n* degeri, n < d + 2 olmadig1 durumlarda
n* =n , diger durumlarda n* = d + 2 olacaktur.

GLKM de; d degeri etkili kovaryans parametrelerinin sayisina, n degeri etkili
gruplarin sayisina esittir. Eger bu deger 1° e esit degilse bu durumda n degeri belirlenmis 1ilk
G- side rastgele etkilerin diizeylerinin sayisina esit olacaktir. Etkili gruplarin sayist 1’ e esit

ise G- side rastgele etki yoktur ve n degeri asagidaki sekilde tanimlanar:

_ (f —rank(X)
n={! 7%

Burada f kullanilan frekanslarin toplamidir. Ayrica n* degeri n* <d + 2 olmadigi

durumlarda; n* = f veyan* = f — rank(X), diger durumlarda ise n* = d + 2 olacaktur.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Uygulamada, 2009 yilinda ” Geng Niifusun Sorun Algilamasi; Trabzon” 6rnegi
adli ¢alismada (Murat, N. ve ark., 2009) Trabzon merkezde yasayan 15-24 yas arasi
1286 gengle yiiz ylize goriisiilerek elde edilen veriler kullanilmistir. Yapilan bu
calismada Trabzon’da yasayan genglerin kendilerini nasil tanimladiklari, aile, akraba ve
arkadas cevreleriyle olan iliskilerinin tespit edilmesi, kotii aliskanliklarinin olup
olmadigi, yakm c¢evreye ve diinyevi meselelere duyarlhiliklarmin 6lgtilmesi,
beklentilerinin ve sorunlarmin neler oldugunun tespit edilmesi, mesleki becerilerinin
olup olmadiginin arastirilmasi, harcama yapilan alanlarm tespiti, Trabzon’da toplanilan
mekanlarin tespiti ve bos zamanlarinin nasil degerlendirdiklerinin belirlenmesi, ideal
anne ve babadan alinmasi gereken Onemli unsurlarm tespit edilmesi, kendilerini
Trabzon’da nasil hissettikleri ve gelecekte Trabzon’da yasamayr diisiiniip
disinmediklerinin tespiti, gelecekte Trabzon’un nasil bir sehir olacaginin gengler
tarafindan tahmin edilmesi gibi benzer hususlarda genglerin goriislerinin tespit edilmesi
ve Trabzon belediyesine Genglere yonelik neler yapilabileceginin sunulmasi
amacglanmistir. Calismada, cinsiyet yas ve egitim kotalarina dikkat edilmistir. Bu

calisma i¢in Cizelge 4.1. ¢ de tanimlanan degiskenler se¢ilmistir.



Cizelge 4.1. Tanimlanan degiskenlerin 6zellikleri

Degisken Aciklama D?ligilisrli(ien Degisken Diizey Degerleri
.. : : 1: Mutlu
n ‘7" ~ 2
yl Kendinizi Trabzon da nasil hissediyorsunuz? Bagimh 2:Mutsuz
y2 "Gtlinliik ortalama kag saat internet kullantyorsunuz?" | Bagimh 0-15
1: 500-denaz  4:1001-1500 7:2500-...
x1 "Ailenizin aylik gelir ortalamas1" Bagimsiz 2: 500-75 5:1501-2000
3:751-1000 6:2001-2500
1: 1983-85
x2 "Yas grubu" Bagimsiz 2:1986-88
3:1989-91
3 "Cinsiyet" Bag L:E
X y agimsiz ’:B
1:1lkokul mezunu 4:Unv. mezunu
2: Ortaokul mezunu  5: Lise dgrencisi
x4 "Egitim durumu" Bagimsiz 3: Lise mezunu 6:Unv. Ogrencisi,

yiiksek lisans,
doktora 6gr.

9¢
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Ik olarak “ Kendinizi Trabzon da nasil hissediyorsunuz?” soruyla ifade edilen
bagimli degiskene, aciklayict degiskenlerin etkisini modellemek i¢in GLM ve GLKM
modeller uygulanmistir. Her iki modelin kullanilmasindaki ama¢ GLKM’ nin giiciinii

ortaya koymaktir. GLM i¢in Cizelge 4.2” de verilen SAS makrosu kullanilmistir.

Cizelge 4.2. Sas 9.3’ de veri girisi ve komutlar
-ldata trabh=on:
input vl v2 =x1 =2 =3 x4 ;
datalines=;

1 e 7 Z 1 [
2 (=] 2 3 1 5
1 2 2 3 1 5
1 3 5 Z 1 =]

1 5 & 3 2 3
1 o 4 3 2 3
1 3 3 1 2 3
“lproc gemmod data=trabzon ;
class x1 X2 =3 x4 !
model wl= %2 ®3 x4 / dist=hinarvy link=logit :
rumn;

Cizelge 4.3. ‘de GENMOD siireci model bilgisi sunulmustur.

Cizelge 4.3. yl bagimli degiskeninin GLM analizinde model bilgisi
GENMOD Siireci

Model Bilgisi

Veri Seti Trabzon ¢alismasi

Dagilim Binom

Link Fonksiyonu Logit

Bagimli Degisken yl

Model bilgisi tablosu uygun model hakkindaki temel bilgileri verir. “Trabzon” adli
calisma veri setinde yl bagimli degiskeninin olasilik dagilimi, binom ve link
fonksiyonu, logit linktir.

Cizelge 4.4.°de agiklayic1 degiskenin seviye bilgileri verilmektedir
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Cizelge 4.4. yl bagiml degiskeninin GLM analizinde bagimsiz degiskenlere ait sinif
seviye bilgisi

Sinif Diizey Bilgisi
Simif Diizey Degeri
x1 7 1234567
x2 3 123
x3 2 12
x4 6 123456

Cizelge 4.5. y1 ikili bagimli degiskeninin profilini gostermektedir.

Cizelge 4.5. GLM analizinde bagimli deg§isken bilgisi

Bagimh Degiskenin Ozellikleri

Sirah Deger yl Toplam Frekans
1 1 759
2 2 527

Cizelge 4.5.’e¢ gore 1286 geng arasindan bu soruyu, kendimi ” mutlu” hissediyorum
seklinde yanitlayan 759 kisi, kendimi “ mutsuz” hissediyorum seklinde yanitlayan 527
kisidir. Cizelge 4.6’da model karsilastirmasi i¢in kullanilacak uyum 1iyiligi kriterleri

verilmektedir.

Cizelge 4.6. yl bagimli degiskeninin GLM analizinde uyum iyiligi kriterleri

Uyum lyiligi Kriterleri
Kriter Deger
Log Olabilirlik -8.479.475
Full Log Olabilirlik -8.479.475
AIC 17.138.950
AICC 17.140.361
BIC 17.603.287

Farkli modeller karsilastirilirken AIC, AICC, BIC kriterlerinin kii¢iik oldugu model her
zaman daha iyidir.

Cizelge 4.7°de GLM i¢in parametre tahminleri verilmistir.
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Cizelge 4.7. yl bagimli degiskeninin GLM analizinde parametre tahminleri

En Cok Olabilirlik Parametre Tahminlerinin Analizi

Parametre Serbestlik Tahmin Standart | %95 Wald Giiven | Wald Ki- P

Derecesi Hata Arahiklan Kare | Degeri
. 0.5331 0.1669 0.2060 | 0.8601 10.21 0.0014

Sabit 1
0 1 1 0.0243 0.1698 | -0.3085 | 0.3572 0.02 0.8861
-0.0012 0.1543 | -0.3037 | 0.3012 0.00 0.9936

x2 2 1
3 1 1 0.3461 0.1241 0.1028 | 0.5894 7.77 0.0053
<4 1 1 -1.0844 0.3485 | -1.7674 | -0.4013 9.68 0.0019
-0.8004 0.2089 | -1.2098 | -0.3909 14.68 0.0001

x4 2 1
<4 3 1 -0.7184 0.1476 | -1.0076 | -0.4291 23.70 | <.0001
0.1322 0.2571 -0.3717 | 0.6362 0.26 0.6070

x4 4 1
-0.3210 0.2102 | -0.7331 | 0.0911 2.33 0.1268

x4 5 1

Cizelge 4.7.°den anlasildig1 gibi x2, yas grubu aciklayict degiskeninin tiim seviyeleri

icin %35 anlamlilik seviyesinde p degerleri 0.05° den biiyiik oldugundan model i¢in

anlamli bir katkiya sahip degillerdir. x3, cinsiyet ac¢iklayict degiskeninin birinci seviyesi

icin p degeri 0.05’den kiiciik oldugundan modelde anlamli bir katkiya sahiptir ve x4,

egitim durumu agiklayict degiskenine bakildiginda bir, iki ve ii¢lincii seviyeleri i¢in p

degerlerinin 0.05° den kiiclik oldugu, dolayisiyla modelde anlamli bir katkiya sahip

oldugu fakat dort ve besinci seviyelerinin p degerlerinin 0.05’den biiyiik oldugundan

anlamli bir katkiya sahip olmadiklar1 goriilmektedir.

Benzer modellemeyi GLKM’ yi kullanarak da yapabiliriz.

yl bagimli degiskeni i¢in x2, x3 ve x4 bagimsiz degiskenleri sabit etkili ve x1 bagimsiz

degiskeni rastgele etkili almarak Cizelge 4.8 de gosterilen GLIMMIX makrosu

kullanimiyla GLKM modelleri uygulanir.
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Cizelge 4.8. GLIMMIX siirecinde veri girisi ve komutlar

-ldata trabzon;
input vl w2 x1 22 =3 x4 :
datalines;
1 8 7 2 1 f
2 = 2 3 1 =
1 2 2 3 1 =
1 3 5 2 1 )
2 0 4 3 1 3
1 3 5 3 1 4
2 = 1 3 2 f
1 0 2 2 2 1
1 5 ) 3 2 3
1 0 4 3 2 3
1 3 3 1 2 3
“lproc glimmix data=trabzon method=laplace;
class x1 x2 x3 x4 ;
model vi= %2 x3 x4 / dist=hinary link=logit solution ;
random intercept Jsubject=xl:
run;

Cizelge 4.8.° de yl bagiml degiskeni i¢cin GLIMMIX siirecinde Laplace yontemi
secildi.
Cizelge 4.8’de ifade edilen makro i¢in model bilgisi Cizelge 4.9’da verilmistir.

Cizelge 4.9. yl bagimli degiskeninin GLKM analizinde Laplace yontemi i¢in model
bilgisi

GLIMMIX Siireci
Model Bilgisi
Veri Seti Trabzon Caligmasi
Bagiml Degisken yl
Dagilim Binary
Link Fonksiyonu Logit
Varyans Fonksiyonu Tanimh
Smiflandirilan Varyans Matrisi x1
Tahmin Yontemi En Cok Olabilirlik
Olabilirlik Yaklagimi Laplace
Degrees of Freedom Method Containment
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Cizelge 4.9.da ki “Model Bilgi” tablosuna gore; “Trabzon” adli ¢alisma veri setinde y1
bagimli degiskeninin olasilik dagilimi binary ve link fonksiyonu logit linktir. Varyans
fonksiyonu tanimlidir. Tahmin yontemi en cok olabilirlik yontemi ve olabilirlik
yaklasimi Laplace yaklagimidir.

GLKM i¢cin model boyut bilgisi Cizelge 4.10° da ve optimizasyon bilgisi de
Cizelge 4.11.°de verilmistir.

Cizelge 4.10. yl bagiml degiskeninin GLKM analizinde Laplace yontemi i¢cin model
boyut bilgisi

Model Boyut Bilgisi
G-side Kovaryans Parametresi 1
X’deki Siitunlar 12
Her Grup i¢in Z’deki Siitunlar 1
V'deki Rastgele Gruplar 7
Her Grup i¢in Maksimum Gozlem 391

Model icin tek bir rastgele etki alindigindan Z matrisinde 1 siitun eleman1 vardir.

Cizelge 4.11. yl bagimh degiskeninin GLKM analizinde Laplace yontemi icin
optimizasyon bilgisi

Optimizasyon Bilgisi
Optimizasyon Teknigi Dual Quasi-Newton
Optimizasyon Parametre Sayisi 10
Alt Kusit 1
Ust Kisit 0
Sabit Etkiler Not Profiled
Starting From GLM Tahminleri

Cizelge 4.11.°den; optimizasyon problemini ¢6zmede Quasi-Newton yOntemi
kullanilmaktadir. Newton-Raphson yontemine karsit Quasi-Newton yontemi ikinci
tiirevlere gerek duymaz. Bu calismada kovaryans parametreleri sinirsiz olmadigindan,
siire¢ rastgele etkinin varyansi i¢in bir alt smir kisit1 (sifir) uygular ve optimizasyon

yontemi bir dual Quasi- Newton yonteme doniisiir.
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Cizelge 4.12’ de iterasyon slireci verilmistir.

Cizelge 4.12. yl bagimh degiskeninin GLKM analizinde Laplace yontemi icin

iterasyon siireci

iterasyon Siireci

iterasyon | Baslangic | Fonksiyon Forﬁ::i?fmu Degisim 1\/([;:_1;:;:::1?
0 0 4 1694.5518127 - 4.814.008
1 0 5 1694.5423019 | 0.00951073 1.336.291
2 0 3 1694.5263395 | 0.01596245 0.684038
3 0 4 1694.5254159 | 0.00092364 0.377775
4 0 3 1694.5246215 | 0.00079437 0.456072
5 0 3 1694.523522 0.00109951 0.268803
6 0 3 1694.5231949 | 0.00032708 0.248203
7 0 3 1694.5230706 | 0.00012433 0.257201
8 0 3 1694.5229975 | 0.00007310 0.242158
9 0 2 1694.5229367 | 0.00006072 0.197807
10 0 4 1694.5223457 | 0.00059106 0.03137
11 0 4 1694.5223282 | 0.00001747 0.031901
12 0 2 1694.5223065 | 0.00002173 0.003588
13 0 3 1694.5223065 | 0.00000001 0.000051

Cizelge 4.12.” ye gore, siirecin 13 iterasyon ve 46 fonksiyon degerlendirmesinden sonra
yakinsadigi goriiliir. Degisim siitunu iterasyonlar arasindaki amag¢ fonksiyonlarmin
degisimini gosterir.

Cizelge 4.13°de Laplace yontemi i¢in uyum istatistikleri verilmistir.

Cizelge 4.13. yl bagiml degiskeninin GLKM analizinde Laplace yontemi i¢cin uyum
istatistikleri

Uyum Istatistikleri
-2Log Olabilirlik 1694.52
AIC 1714.52
AICC 1714.69
BIC 1713.98
CAIC 1723.98
HQIC 1707.84
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“Uyum Istatistikleri * tablosu uygun model hakkindaki bilgiyi listeler. -2 Log olabilirlik
degerleri i¢-ige modelleri karsilastirmak i¢in kullanmighdir ve bilgi kriterleri; AIC, AICC,
BIC, CAIC, HQIC i¢-ice olmayan modelleri karsilastirmada kullanighidir.

Cizelge 4.14°de sartl dagilimin uyum istatistikleri verilmistir.

Cizelge 4.14. y1 bagimli degiskeninin GLKM analizinde Laplace yontemi i¢in sarth
dagilimin uyum istatistigi

Sarth Dagihm icin Uyum istatistikleri

-2 log L(yl | r. etki) 1686.37
Pearson Ki-Kare 1279.37
Pearson Ki-Kare / Serbestlik Derecesi 0.99

Genelde, Pearson istatistigi ve serbestlik derecesi arasindaki oran 1° e esittir. Bu oran
1’den biiyiik oldugunda asir1 yayilim sorunu ortaya cikar. Cizelge 4.14.’e gore bu oran
0,99 oldugundan asir1 yayilim sorunu bulunmamaktadir.

Cizelge 4.15°de kovaryans parametre tahmini verilmistir.

Cizelge 4.15. yl bagimli degiskeninin GLKM analizinde Laplace yontemi igin
kovaryans parametre tahmini

Kovaryans Parametre Tahminleri

Kovaryans Parametresi |Grup| Tahmin Standart Hata

Sabit x1 0.02775 0.03860

Cizelge 4.16’da GLKM analizinde Laplace yontemi kullanildiginda elde edilen

parametre tahminleri verilmektedir.
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Cizelge 4.16. yl bagimh degiskeninin GLKM analizinde Laplace yonteminde sabit
etkiler i¢in ¢oziimleri

Sabit Etkiler icin Coziimler

Etkiler | x2 | x3 | x4 | Tahmin Stlz_lll;(ti:rt SSZE::?;:( t Degeri degeri
Sabit 0.5372 0.1835 6 2.93 0.0264
x2 1 0.02513 0.1703 1271 0.15 0.8827
X2 2 -0.00420 0.1548 1271 -0.03 [0.9784
x3 1 0.3505 0.1252 1271 2.80 [0.0052
x4 1 -10.913 0.3503 1271 -3.12 {0.0019
x4 2 -0.7951 0.2098 1271 -3.79 10.0002
x4 3 -0.7283 0.1483 1271 -491 [<.0001
x4 4 0.1254 0.2576 1271 0.49 |[0.6265
x4 5 -0.3443 0.2117 1271 -1.63 [ 0.1041

GLM yontemine benzer olarak; x2, yas grubu acgiklayic1 degiskeninin tiim seviyeleri
icin %35 anlamlilik seviyesinde p degerleri 0.05° den biiyiik oldugundan model i¢in
anlamli bir katkiya sahip degillerdir. x3, cinsiyet agiklayict degiskeninin birinci seviyesi
icin p degeri 0.05’den kiiciik oldugundan modelde anlamli bir katkiya sahiptir ve x4,
egitim durumu agiklayict degiskenine bakildiginda bir, iki ve ii¢lincii seviyeleri i¢in p
degerlerinin 0.05° den kiiclik oldugu, dolayisiyla modelde anlamli bir katkiya sahip
oldugu fakat dort ve besinci seviyelerinin p degerlerinin 0.05’den biiyiik oldugundan
anlamli bir katkiya sahip olmadiklar1 goriilmektedir.

GLKM analizinde, Laplace yontemi icin genel degerlendirme Cizelge 4.17’ye
bakilarak yapilabilir.

Cizelge 4.17. y1 bagimli degiskeninin GLKM analizinde Laplace yonteminde sabit
etkilerin testleri

Sabit Etkilerin Tip-I1I Testleri
. Payin Paydanin o . o
Etki S.Derecesi S.Derecesi F Degeri P Degeri
X2 2 1271 0.02 0.9803
x3 1 1271 7.83 0.0052
x4 5 1271 7.74 <.0001
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Cizelge 4.17°den, %5 anlamlilik seviyesinde x2, agiklayic1 degiskeninin model i¢in
anlamsiz; x3 ve x4 aciklayic1 degiskenlerinin modelde anlamli olduklar1 goriiliir.

Ayn1 bagimli degisken i¢in GLKM ‘yi Quadrature yontemi ile ¢ozmede kullanilan
SAS makrosu Cizelge 4.18’de verilmistir.

Cizelge 4.18. GLIMMIX siirecinde Quadrature yonteminin se¢imi

“lproc glimmix data=trabzon method=quad;

class x1 x2 =3 x4 ;

model wl= x2 x3 x4 / dist=hinary link=logit solution :
random intercept /fsubject=xl;

run;

Quadrature yontemi i¢in uyum istatistikleri Cizelge 4.19°da verilmistir.

Cizelge 4.19. y1 bagimli degiskeninin GLKM analizinde Quadrature yontemi i¢in uyum
istatistikleri

Uyum Istatistikleri
-2Log Olabilirlik 1694.52
AIC 1714.52
AICC 1714.69
BIC 1713.98
CAIC 1723.98
HQIC 1707.84

Cizelge 4.20°de GLKM analizinde Quadrature yontemi kullanildiginda elde edilen

parametre tahminleri verilmektedir



Cizelge 4.20. yl bagiml degiskeninin GLKM analizinde Quadrature yonteminde sabit

etkiler i¢in ¢oziimleri
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Sabit Etkiler icin Coziimler
Etki | x2 | x3 | x4 | Tahmin Standart Serbestli.k t Degeri P Degeri
Hata Derecesi

Sabit 0.5372 | 0.1835 6 2.93 0.0264
x2 |1 0.02513 | 0.1703 1271 0.15 0.8827
x2 | 2 -0.00420 | 0.1548 1271 -0.03 0.9784
x3 1 0.3505 | 0.1252 1271 2.80 0.0052
x4 1| -10.913 | 0.3503 1271 -3.12 0.0019
x4 2 | -0.7951 | 0.2098 1271 -3.79 0.0002
x4 3 | -0.7283 | 0.1483 1271 -4.91 <.0001
x4 4 | 0.1254 | 0.2576 1271 0.49 0.6265
x4 5| -0.3443 | 0.2117 1271 -1.63 0.1041

x2 bagimsiz degiskeninin tiim seviyeleri %35 anlamlilik seviyesinde model i¢in anlamli
degildir. x3 bagimsiz degiskeninin birinci seviyesi ve x4 bagimsiz degiskeninin birinci,
ikinci ve Tliglincii seviyeleri %5 anlamlilik seviyesinde modele katki saglar.

GLKM analizinde, Quadrature yontemi i¢cin genel degerlendirme Cizelge 4.21°e

bakilarak yapilabilir.

Cizelge 4.21. yl bagiml degiskeninin GLKM analizinde Quadrature yonteminde sabit
etkilerin testleri

Sabit Etkilerin Tip-I1I Testleri
. Payin Paydanin o . o
Etki S.Derecesi S.Derecesi F Degeri P Degeri
X2 2 1271 0.02 0.9803
x3 1 1271 7.83 0.0052
x4 5 1271 7.74 <.0001

izelge 4.21°den, %5 anlamlilik seviyesinde x2, agiklayicit de§iskeninin model i¢in
g Yy y

anlamsiz; x3 ve x4 aciklayic1 degiskenlerinin modelde anlamli olduklar1 goriiliir.

yl bagimli degiskeni icin GLKM ‘yi RSPL yontemi ile ¢6zmede kullanilan SAS

makrosu Cizelge 4.22°de verilmistir.
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Cizelge 4.22. GLIMMIX siirecinde RSPL yonteminin se¢imi
proc glimmix dats~trabzon mwethod=rspl:

class ®x1 x2 ®¥3 x4 ;

model yi1= x2 x3 x4 / dist=binary link=logit soclution ;
random intercept [S3ubject=xl:

run;

Cizelge 4.23’de RSPL yontemi i¢in uyum istatistikleri verilmistir.

Cizelge 4.23. yl bagimli degiskeninin GLKM analizinde RSPL yontemi i¢in uyum
istatistikleri

Uyum Istatistikleri
-2 Res Log Pseudo-Olabilirlik 5547.51
Genellestirilmis Ki-Kare 1282.07
Genellestirilmis Ki-Kare / Serbestlik
. 1.00
Derecesi

Cizelge 4.24’de GLKM analizinde RSPL yontemi kullanildiginda elde edilen parametre

tahminleri verilmektedir

Cizelge 4.24. y1 bagimli degiskeninin GLKM analizinde RSPL ydnteminde sabit
etkiler i¢in ¢oziimleri

Sabit Etkiler icin Coziimler
Etki | x2 | x3 | x4 | Tahmin Standart Serbestll.k t Degeri | P Degeri
Hata Derecesi

Sabit 0.5390 0.1914 6 2.82 0.0305
<2 1 0.02559 0.1702 1271 0.15 0.8805
2 |2 -0.00495 0.1547 1271 -0.03 0.9745
X3 1 0.3505 0.1253 1271 2.80 0.0052
x4 1| -1.0886 0.3502 1271 -3.11 0.0019
x4 5 | -0.7908 0.2098 1271 -3.77 0.0002
x4 3 | -0.7275 0.1482 1271 -4.91 <.0001
x4 4 | 0.1234 0.2574 1271 0.48 0.6317
x4 5 | -0.3489 0.2111 1271 -1.65 0.0985
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x2 bagimsiz degiskeninin tiim seviyeleri %35 anlamlilik seviyesinde model i¢in anlamli
degildir. x3 bagimsiz degiskeninin birinci seviyesi ve x4 bagimsiz degiskeninin birinci,
ikinci ve Tliclincii seviyeleri %5 anlamlilik seviyesinde modele katki saglar.

GLKM analizinde, RSPL yontemi i¢in genel degerlendirme Cizelge 4.25°e bakilarak
yapilabilir.

Cizelge 4.25. yl bagimli degiskeninin GLKM analizinde RSPL ydnteminde sabit
etkilerin testleri

Sabit Etkilerin Tip-III Testleri
. Payin Paydanin < < .
Etki S.Derecesi S.Derecesi F Degeri P Degeri
x2 2 1271 0.02 0.9788
x3 1 1271 7.83 0.0052
x4 5 1271 7.68 <.0001

Cizelge 4.25’den, %5 anlamlilik seviyesinde x2, agiklayic1 degiskeninin model i¢in

anlamsiz; x3 ve x4 aciklayic1 degiskenlerinin modelde anlamli olduklar1 goriiliir.

“Giinliik ortalama kag saat internet kullantyorsunuz?” soruyla ifade edilen bagimli
degiskene, aciklayici degiskenlerin etkisini modellemek i¢in GLM ve GLKM modeller
uygulanmistir. GLM i¢in Cizelge 4.26’da verilen SAS makrosu kullanilmstir.

Cizelge 4.26. Sas 9.3. de GENMOD analizi se¢imi
Fproc gemmod data=trabzon:

class x1 x2 x3 x4 !

model ywi= x2 x3 x4 / dist=poizson link=log :

rumn;

Cizelge 4.27°de y2 bagiml degiskeni icin GLM analizinde model bilgisi verilmistir.
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Cizelge 4.27. y2 bagimli degigkeni i¢in GLM analizinde model bilgisi

GENMOD Siireci
Model Bilgileri
Veri Seti Trabzon Caligmasi
Dagilim Poisson
Link Fonksiyonu Log
Varyans Fonksiyonu Tanimh
Bagiml Degisken y2

“Trabzon” adli ¢aligma veri setinde y2 bagimli degiskeninin olasilik dagilimi poisson ve
link fonksiyonu log linktir.
Cizelge 4.28’de uyum 1yiligi kriterleri verilmistir.

Cizelge 4.28 y2 bagimli degiskeni i¢in GLM analizinde uyum iyiligi kriterleri

Uyum lyiligi Kriterleri
A
Sapma 1277 3529.4111 2.7638

Olgeklendirilmis Sapma 1277 3529.4111 2.7638
Pearson Ki-Kare 1277 3900.1683 3.0542
Olgeklendirilmis Ki-Kare 1277 3900.1683 3.0542
Log Olabilirlik 3689.001

Full Log Olabilirlik -3282.5343

AIC 6583.0685

AICC 6583.2096

BIC 6629.5022

Cizelge 4.29.°da GLM i¢in parametre tahminleri verilmistir.
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Cizelge 4.29. y2 bagimli degigkeni i¢in GLM analizinde parametreler tahmini

En Cok Olabilirlik Parametre Tahminlerinin Analizi

Parametre Serbestlik Tahmin Standart | %95 Wald Giiven | Wald Ki- P
Derecesi Hata Arahiklan Kare | Degeri
Sabit 1 0.9801 0.0481 | 0.8858 | 10.745 | 414.68 |<.0001
x2 1 1 -0.1558 0.0486 | -0.2510 | -0.0606 10.29 ]0.0013
x2 2 1 -0.0540 0.0431 | -0.1385 | 0.0306 1.56 0.2111
x3 1 1 0.4287 0.0379 | 0.3545 | 0.5030 | 128.02 |<.0001
x4 1 1 -0.7022 0.1313 | -0.9595 | -0.4448 | 28.60 |<.0001

x4 1 -0.2803 0.0605 | -0.3989 | -0.1617 | 21.46 |<.0001

x4 1 -0.2118 0.0407 | -0.2917 | -0.1320 5.12 <.0001

2

3
x4 4 1 -0.0597 0.0694 | -0.1957 | 0.0763 0.74 0.3893
x4 5 1 -0.1855 0.0578 | -0.2987 | -0.0723 10.31 ]0.0013

x2, yas grubu agiklayici degiskeninin birinci seviyesi p degeri 0.05° den kiiclik
oldugundan %35 anlamlilik seviyesinde model igin anlamli bir katkiya sahiptir. Ikinci
seviyesi ise 0.05’den biiylik oldugundan anlamli degildir. x3, a¢iklayic1 degiskeninin
birinci seviyesi i¢in p degeri 0.05’den kiiciik oldugundan modelde anlamli bir katkiya
sahiptir ve x4, acgiklayict degiskenine bakildiginda bir, iki ve {i¢iincii seviyeleri i¢in p
degerlerinin 0.05° den kiiclik oldugu, dolayisiyla modelde anlamli bir katkiya sahip
oldugu fakat dort ve besinci seviyelerinin p degerlerinin 0.05’den biiyiik oldugundan
anlamli bir katkiya sahip olmadiklar1 goriilmektedir.
Benzer modellemeyi GLKM’ yi kullanarak da yapabiliriz.

y2 bagimli degiskeni i¢in x2, x3 ve x4 bagimsiz degiskenleri sabit etkili ve x1 bagimsiz
degiskeni rastgele etkili alimarak Cizelge 4.30°da gosterilen GLIMMIX makrosu
kullanimiyla GLKM modelleri uygulanir.

Cizelge 4.30. y2 bagimh degiskeni i¢in GLIMMIX siirecinde Laplace yonteminin
se¢imi

proc glimmix data=trabzon method=laplace:;

class x1 ®x2 x3 x4 ;

model y2= xZ ®x3 x4 / dizt=poisson link=log solution ;
randoim intercept fsubject=xl;

rumn;
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Cizelge 4.31°de Laplace yontemi i¢cin uyum istatistikleri verilmistir.

Cizelge 4.31. y2 bagiml degiskeninin GLKM analizinde Laplace yontemi i¢in uyum

istatistikleri
Uyum Istatistigi

-2Log Olabilirlik 6421.95

AIC 6441.95

AICC 6442.13

BIC 6441.41

CAIC 6451.41

HQIC 6435.27

Cizelge 4.32°de Laplace yontemi i¢in sarth dagilimim uyum istatistikleri verilmistir.

Cizelge 4.32. y2 bagimli degiskeninin GLKM analizinde Laplace yontemi i¢in sartl

dagilimin uyum istatistigi

Sarth Dagilim icin Uyum Istatistikleri

Derecesi

-2 log L(y2 | r. etki) 6392.57
Pearson Ki-Kare 3744.49
Pearson Ki-Kare / Serbestlik 291

Cizelge 4.33°de Laplace yontemi i¢in kovaryans parametre tahminleri verilmistir.

Cizelge 4.33. y2 bagimli degiskeninin GLKM analizinde Laplace yontemi icin

kovaryans paramatere tahmini

Kovaryans Parametre Tahminleri

Kovaryans Parametresi

Grup

Tahmin Standart Hata

Sabit

x1

0.06381

0.03697

Cizelge 4.34’de GLKM analizinde Laplace yontemi kullanildiginda elde edilen

parametre tahminleri verilmektedir.
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Cizelge 4.34. y2 bagimli degiskeninin GLKM analizinde Laplace yonteminde sabit
etkiler i¢in ¢oziimleri

Sabit Etkiler icin Coziimler
Etki | x2 | x3 | x4 | Tahmin Standart Serbestll.k t Degeri | P Degeri
Hata Derecesi
Sabit 1.0180 | 0.1085 6 9.38 <.0001
0 1 -0.1677 | 0.04882 1271 -3.44 0.0006
-0.06315 | 0.04330 1271 -1.46 0.1450
x2 2
3 1 0.3707 | 0.03839 1271 9.65 <.0001
-0.5677 | 0.1319 1271 -4.30 <.0001
x4 1
-0.2391 | 0.06077 1271 -3.93 <.0001
x4 2
-0.1873 | 0.04087 1271 -4.58 <.0001
x4 3
-0.09113 | 0.06943 1271 -1.31 0.1895
x4 4
-0.2017 | 0.05811 1271 -3.47 0.0005
x4 5

x2 bagimsiz degiskeninin birinci seviyesi %5 anlamlilik seviyesinde model i¢in anlamli,
ikinci seviyesi anlamli degildir. x3 bagimsiz degiskeninin birinci seviyesi ve x4
bagimsiz degiskeninin birinci, ikinci, Ugilincli ve besinci seviyeleri %5 anlamlilik
seviyesinde modele katki saglar.

GLKM analizinde, Laplace yontemi i¢in genel degerlendirme Cizelge 4.35°e bakilarak
yapilabilir.

Cizelge 4.35. y2 bagimli degiskeninin GLKM analizinde Laplace yonteminde sabit
etkilerin testleri

Sabit Etkilerin Tip-III Testleri
. Payin Paydanin o . o
Etki S.derecesi |S.Derecesi F Degeri P Degeri
x2 2 1271 6.08 0.0024
x3 1 1271 93.22 <.0001
x4 5 1271 8.41 <.0001
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Cizelge 4.35°den, %5 anlamlilik seviyesinde x2, x3 ve x4 agiklayict degiskenlerinin
modelde anlamli olduklar1 goriiliir.
Ayn1 bagimli degisken i¢cin GLKM ‘yi1 Quadrature yontemi ile ¢o6zmede kullanilan SAS

makrosu Cizelge 4.36’da verilmistir.

Cizelge 4.36. y2 bagiml degiskeni i¢cin GLIMMIX siirecinde Quadrature yonteminin
se¢imi
Fproo glimmix dats=trabzon method=dquad:

class x1 =x2 x3 x4 :
model y2= ®2 =3 x4 / dist=poisson link=log solution :
random intercept fsubject=x1;

rumn;

Cizelge 4.37°de Quadrature yontemi i¢in uyum istatistikleri verilmistir.

Cizelge 4.37. y2 bagimli degiskeninin GLKM analizinde Quadrature yontemi i¢in uyum
istatistikleri

Uyum Istatistikleri
-2Log Olabilirlik 6421.95
AIC 6441.95
AICC 6442.13
BIC 6441.41
CAIC 6451.41
HQIC 6435.27

Cizelge 4.38’de Quadrature yontemi i¢in sarth dagilimim uyum istatistikleri verilmistir.

Cizelge 4.38. y2 bagimli degiskeninin GLKM analizinde Quadrature yontemi i¢in sarth
dagilimin uyum istatistikleri

Sarth Dagilim icin Uyum Istatistikleri
-2 log L(y2 | r. etki) 6392.57
Pearson Ki-Kare 3744.49
Pearson Ki-Kare / Serbestlik Derecesi 291
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Cizelge 4.39°da kovaryans parametre tahminleri verilmistir.

Cizelge 4.39. y2 bagimh degiskeninin GLKM analizinde Quadrature ydntemi i¢in
kovaryans parametre tahmini

Kovaryans Parametre Tahminleri

Kovaryans Parametresi |Grup| Tahmin Standart Hata

Sabit x1 0.06381 0.03697

Cizelge 4.40°da GLKM analizinde Quadrature yontemi kullanildiginda elde edilen

parametre tahminleri verilmektedir.

Cizelge 4.40. y2 bagiml degiskeninin GLKM analizinde Quadrature yonteminde sabit
etkilerin ¢oziimleri

Sabit Etkiler icin Coziimler
Etki (x2 | x3 | x4 | Tahmin Standart Serbestll.k t Degeri P Degeri
Hata Derecesi

Sabit 1.0180 0.1085 6 9.38 <.0001
2 |1 -0.1677 | 0.04882 1271 -3.44 0.0006
2 |2 -0.06315 | 0.04330 1271 -1.46 0.1450
<3 1 0.3707 | 0.03839 1271 9.65 <.0001
x4 1| -0.5677 | 0.1319 1271 -4.30 <.0001
x4 5 | -0.2391 | 0.06077 1271 -3.93 <.0001
x4 3 | -0.1873 | 0.04087 1271 -4.58 <.0001
x4 4 | -0.09113 | 0.06943 1271 -1.31 0.1895
x4 5| -0.2017 | 0.05811 1271 -3.47 0.0005

x2 bagimsiz degiskeninin birinci seviyesi %5 anlamlilik seviyesinde model i¢in anlamli,
ikinci seviyesi anlamli degildir. x3 bagimsiz degiskeninin birinci seviyesi ve x4
bagimsiz degiskeninin birinci, ikinci, Uiglincli ve besinci seviyeleri %5 anlamlilik
seviyesinde modele katki saglar.

GLKM analizinde, Quadrature yontemi icin genel degerlendirme Cizelge 4.41°e

bakilarak yapilabilir.



Cizelge 4.41.y2 bagiml degiskeninin GLKM analizinde Quadrature yontemi i¢in sabit

etkilerin testleri
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Sabit Etkilerin Tip-III Testleri
. Payin Paydanin o . o
Etki S.derecesi |S.Derecesi F Degeri P Degeri
x2 2 1271 6.08 0.0024
x3 1 1271 93.22 <.0001
x4 5 1271 8.41 <.0001

Cizelge 4.41°den, %5 anlamlilik seviyesinde x2, x3 ve x4 agiklayict degiskenlerinin
modelde anlamli olduklar1 goriiliir.
y2 bagimlh degisken i¢cin GLKM °‘yi RSPL yontemi ile ¢ozmede kullanilan SAS

makrosu Cizelge 4.42°de verilmistir.

Cizelge 4.42. y2 bagimli degiskeni i¢in GLIMMIX siirecinde RSPL yonteminin se¢imi
proc glimmix data=trabzon method=rspl:

clas=s x1 =2 x3 =4

model yi= x2 %3 x4 / dist=poisson link=log solution :
random intercept JSsubject=xl;

rumn;

Cizelge 4.43°de RSPL yontemi i¢in uyum istatistikleri verilmistir.

Cizelge 4.43. y2 bagimli degiskeninin GLKM analizinde RSPL y0ntemi i¢in uyum
istatistikleri

Uyum Istatistikleri
-2 Res Log Pseudo-Olabilirlik 4857.75
Genellestirilmis Ki-Kare 3751.56
Genellestirilmis Ki-Kare / Serbestlik
. 2.94
Derecesi

Cizelge 4.44°de kovaryans parametre tahminleri verilmistir.
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Cizelge 4.44 y2 bagimli degiskeninin GLKM analizinde RSPL yontemi i¢cin kovaryans
arametre tahmini

Kovaryans Parametre Tahminleri

Kovaryans Parametresi | Grup | Tahmin Standart Hata

Sabit x1 0.07546 0.04666

Cizelge 4.45°de GLKM analizinde RSPL yontemi kullanildiginda elde edilen parametre

tahminleri verilmektedir.

Cizelge 4.45. y2 bagimli degiskeninin GLKM analizinde RSPL ydnteminde sabit
etkiler i¢in ¢oziimleri

Sabit Etkiler icin Coziimler

Etki | x2 [ x3 | x4 | Tahmin Standart Serbestll.k t Degeri P Degeri
Hata Derecesi

Sabit 1.0193 0.1159 6 8.80 0.0001
<2 1 -0.1677 0.04882 1271 -3.44 0.0006
2 |2 -0.06326 0.04330 1271 -1.46 0.1442
<3 1 0.3703 0.03837 1271 9.65 <.0001
<4 1 | -0.5665 0.1318 1271 -4.30 <.0001
x4 5 | -0.2386 0.06074 1271 -3.93 <.0001
x4 3 | -0.1870 0.04086 1271 -4.58 <.0001
x4 4 | -0.09145 0.06942 1271 -1.32 0.1880
x4 5 | -0.2018 0.05811 1271 -3.47 0.0005

x2 bagimsiz degiskeninin birinci seviyesi %5 anlamlilik seviyesinde model i¢in anlamli,
ikinci seviyesi anlamli degildir. x3 bagimsiz degiskeninin birinci seviyesi ve x4
bagimsiz degiskeninin birinci, ikinci, Uglincli ve besinci seviyeleri %5 anlamlilik
seviyesinde modele katki saglar.

GLKM analizinde, RSPL yontemi i¢in genel degerlendirme Cizelge 4.46’ya bakilarak
yapilabilir.



Cizelge 4.46. y2 bagimli degiskeninin GLKM analizinde RSPL ydnteminde sabit

etkiler i¢in testler
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Sabit Etkilerin Tip-III Testleri
. Payin Paydanin o . o
Etki S.derecesi |S.Derecesi F Degeri P Degeri
x2 2 1271 6.08 0.0024
x3 1 1271 93.13 <.0001
x4 5 1271 8.39 <.0001

Cizelge 4.46°dan, %5 anlamlilik seviyesinde x2, x3 ve x4 agiklayict degiskenlerinin
modelde anlamli olduklar1 goriiliir.

Biitiin bu analizlerden sonra model karsilastirmalar1 icin Cizelge 4.47 ve Cizelge
4.48; parametre tahminlerinde kullanilan tiim modellerin karsilastirmalari i¢inde

Cizelge 4.49 ve Cizelge 4.50° ye bakilir.



Cizelge 4.47. y1 bagimli degiskeni i¢in her bir yonteme gore model kriterleri

-2 Log Generalized
vi AlC AlCC BIC CAIC HQIC Olabilirlik | Chi-Square
GLM 1713.8950 | 1714.0361 | 1760.3287 - - - -
LAPLACE 1714.52 1714.69 1713.98 1723.98 1707.84 1694.52 1279.37
QUADRATURE| 1714.52 1714.69 1713.98 1723.98 1707.84 1694.52 1279.37
RSPL - - - - - - 1282.07
Cizelge 4.48. y2 bagimli degiskeni i¢in her bir yonteme gore model kriterleri
-2 Log |Generalized
Y2 AlC AlCC BIC CAIC HQIC Olabilirlik | Chi-Square
GLM 6583.0685 | 6583.2096 | 6629.5022 - - - -
LAPLACE 6441.95 6442,13 6441.41 6451.41 6435.27 6421.95 3744.49
QUADRATURE | 6441.95 6442.13 6441.41 6451.41 6435.27 6421.95 3744.49
RSPL - - - - - - 3751.56

8V



Cizelge 4.49. Iki farkli model igin bagimsiz degiskenlerin her bir model yontemine gére p degerleri

YONTEMLER
GLM LAPLACE QUADRATURE RSPL
Bagimsiz
Degiskenler P Degerleri P Degerleri P Degerleri P Degerleri
1 0.8861 0.0264 0.0264 0.8805
X2 2 0.9936 0.8827 0.8827 0.9745
X3 1 0.0053 0.9784 0.9784 0.0052
1 0.0019 0.0052 0.0052 0.0019
yl 2 0.0001 0.0019 0.0019 0.002
= x4 3 <.0001 0.0002 0.0002 <.0001
E 4 0.6070 <.0001 <.0001 0.6317
5 5 0.1268 0.6265 0.6265 0.0985
i 1 0.0013 0.0006 0.0006 0.0006
Eb X2 2 0.2111 0.1450 0.1450 0.1442
& X3 1 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001
1 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001
y2 2 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001
x4 3 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001
4 0.3893 0.1895 0.1895 0.1880
5 0.0013 0.0005 0.0005 0.0005

6t



Cizelge 4.50. iki farkli model i¢in bagimsiz degiskenlerin her bir model yontemine gore genel p degerleri

YONTEMLER

Bagimsiz LAPLACE QUADRATURE RSPL

Degisken P Degerleri P Degerleri P Degerleri
x2 0.9803 0.9803 0.9788
g yl x3 0.0052 0.0052 0.0052
;?;o x4 <.0001 <.0001 <.0001
% x2 0.0024 0.0024 0.0024
’E;’ v2 X3 <.0001 <.0001 <.0001
x4 <.0001 <.0001 <.0001

0s
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5. SONUC VE ONERILER

Genellestirilmis lineer karma modeller birgok alanda uygulanmaktadir.
Ozellikle; rastgele secilmis bloklarla veya rastgele se¢ilmis denemeli bir tasarimdaki
deneysel birimlerin modellemesinde kullanilmaktadir. Genellestirilmis lineer karma
modeller, genellestirilmis lineer modellerin, karma modellerle birlestirilmis halidir.
Genellestirilmis lineer modellerde, tiim etkiler sabit etki olarak modele katilirken
genellestirilmis lineer karma modeller de modeldeki genel sabit etkilere rastgele
etkilerde eklenmektedir. Bu durum, hem parametre tahminleri agisindan hem de uyum
1yiligi istatistikleri agisindan farkliliklar ortaya koymaktadir.

Bu calismada GLKM’ ler, Trabzon da yapilan geng¢ niifusun sorun algilamasi
calismasindan elde edilen verilere uygulanmustir. Bagimli degiskenler; Trabzon da
yasamaktan mutlu olup olmadiklar1 seklinde binary degisken ve giinde ortalama kag
saat internet kullandiklarmi gosteren Poisson degiskenlerdir. Bu bagimli degiskenlerle,
aylik gelir durumu, yas, cinsiyet ve egitim durumu gibi aciklayici degiskenler i¢in
modellemeler yapildi. Ilk olarak bu aciklayici degiskenler sabit etki olarak alind1 ve
GLM’ler uygulandi. Daha sonra anket orneklem tasariminda yas grubu, cinsiyet ve
egitim durumu verileri i¢in kota uygulamasi yapildigindan bu degiskenler sabit etki;
aylik gelir durumu i¢in herhangi bir kota konulmadigindan dolay1 bu degisken rastgele
etki olarak almarak GLKM uygulanmistir. Ayrica GLKM’ de tahmin yontemleri olan;
Laplace, Quadrature ve RSPL yontemleri de bu veri setine uygulanmastir.

Sonug olarak, GLM ile GLKM ve GLKM’ ler i¢inde kullanilan farkli tahmin
yontemlerinin karsilagtirmalar: yapilmistir. Parametre tahminleri anlaminda GLM ile
RSPL yontemi uygulanarak yapilan GLKM modeli, benzer sonuglar verirken Laplace
ve Quadrature yontemleri farkli sonuglar vermektedir. Ornegin; y1 bagmmli degiskeni
icin x2 agiklayici degiskeninin birinci seviyesi, GLM ve RSPL yontemleri i¢in istatistik
olarak anlamsiz iken Laplace ve Quadrature yontemleri anlamli ¢ikmaktadir. Model
karsilagtirmast anlaminda Laplace ve Quadrature yontemlerinin daha iyi sonuglar
verdigi asikardir. GLKM icinde kullandigimiz; Laplace, Quadrature ve RSPL tahmin
yontemlerinin diginda MCMC tahmin yontemi de bulunmaktadir. Onsel bilgilerin
modele katilmasi olarak ifade ettiimiz Bayesci yaklagimlardan olan MCMC yodntemi

gelecekteki caligmalarimizda bize 151k tutacaktir. Ayrica ¢ok degiskenli GLKM
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yonteminin kullanimi da hem teorik hem de uygulama agisindan caligmalarimizda

onemli yer alacaktir.
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