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OZET
Yiiksek Lisans Tezi
Kategorik Veri Analizinin Istatistiksel Veri Analizi i¢erisindeki Yeri ve Onemi

Aysem Ece YALCINKAYA

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii

Ekonometri Anabilim Dah

Istatistiksel analiz yontemleri verilerin ifade ettigi gercekleri gostermenin
bir yolu olarak yillarca bircok alanda kullamlmistir. Diinyanin var olan dengesini
ispatlamak icin fizikg¢iler, insan davramslarim ifade edebilmek icin davramscilar,
pazarlama dengelerini ve piyasa sartlarbm arastirmak icin isletmeciler,
hastaliklar1 ve hasta durumlarini incelemek i¢in tipcilar vb.

Bunlar ve daha bir¢ok alanda 1960°h yillara kadar sadece normal dagilima
dayalh analiz yontemleri iizerinden analizler gerc¢eklestirilmistir. QOysaki
kullandigimiz verilerin bilyilkk bir oram da kategorik ozellik tasimaktadir.
Kategorik verilerin dagihhmlar1 normal dagihhma uymayacag gibi, analizlerinde
de normal dagilim analizleri kullanilamaz.

Bu alanda en onemli calismalar 1990’larda baslamistir. Bu donemde
bircok yeni analiz yontemi ve istatistiki prensipler ortaya atilmistir. Giiniimiize
kadar gelen caliymalar neticesinde, ge¢ gelisen kategorik veri analiz yontemleri
bilyiik bir asama kaydetmistir.

Tiirkiye’de sadece kategorik veri analiz yontemleri ile iliskin spesifik bir
calisma bulunmamaktadir. Bu alandaki a¢igin ortadan kaldirilmasi1 amaciyla bu
cahisma  yapiulmistir. Cahsmada  kategorik veri anmaliz  yontemleri
ayrintilandirilmis, uygulamal gosterimi ise magazacilik sektoriinde bir anket
uygulamasi ile yapilmistir. Uygulmanin ikincil hedefi olarak da ordinal veriler
iizerinde nominal analiz yontemlerinin uygulanabilecegi ispat edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Kategorik Veri, Loglineer Analiz Yontemi, Sirali Lojit

Analiz Yontemi, Multinominal Regresyon Analiz Yontemi, Rekabet.
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ABSTRACT
Master Thesis

The Place and The Importance of Categorical Data Analysis Methods in
Statistical Data Analysis

Aysem Ece YALCINKAYA

Dokuz Eyliil University
Institute of Social Sciences

Department Econometrics

For years, in many areas the statistical analysis methods is used as a way to
show what the statistical datas say actually. Physicists to prove the earth’s
equilibrium, behaviourists to express the human behaviours, administrators to
research the market conditions and marketing rules, doctors to examine the
illnesses and patients’ situations etc.

In these and much more areas, the analysis had been making by normal
distribution and its analysis methods until the 1960°s. But, the huge proportion of
the datas we used is in categorical type. As the distribution categorical datas do
not conform with normal distribution, normal distribution analysis can not be
used for them, either.

In this area, the most important studies was began in 1990’s. In that period
of time many statistical methods and statistical principles were invented. Until
now as a result of the studies in statistic, it was made progress in categorical datas
analysis methods.

There is not a specific study about categorical data anaylysis methods. This
study’s goal is to cover this hole. In the reasearch, categorical data analysis
methods were shown in detail and its practice was made in the shopping sector by
a questionnaire. The second goal of the research is to determine if nominal
analysis methods can be used on ordinal data sor not.

Key Words: Categorical Data, Loglinear Analysis Methods, Ordinal Logit
Analysis Methods, Multinomial Regression Analysis Methods, Competition.
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GIRIS

Glinlimiizde; sosyal bilimler alaninda insan diisiince ve davraniglarina etki
eden faktorlerin Olgiilmesi ve degerlendirilmesinden tip arastirmalarinda o6zellikle
tedavi yontemlerinin tespit edilmesine kadar ¢ok ¢esitli alanlarda siklikla “kategorik
veri analiz yontemleri” kullanilmaktadir. Evrendeki dogal dengenin yapi tasi
konumunda “normal dagilim” bulunmasina ragmen; belirli kistaslar altinda elde
edilebilen “kategorik verileri” analiz edebilmek i¢in farkli analiz ydntemlerine
ihtiya¢ duyulmaktadir. Uygulamada karsilasilan veri problemlerinin ¢ogu kategorik
veri icermektedir. Yapis1 geregi kategorik Ozellik gOsteren baslica verilere anket
yontemi ile toplanan veriler 6rnek olarak gosterilebilir. Pazar aragtirmasinda kisilere
su sekilde sorular sorulabilir: “Bir iiriinii kullanip kullanmadiklar1 (Evet, Hayir)”,
“Ne siklikla kullandiklar1 (Asla, haftada bir kereden az, ayda 4-10 kez, ayda 10
kereden fazla)”, “Bu iirlinden memnuniyetlerinin nasil oldugunu (Kesinlikle kotii,
bazen kotii, yansiz, bazen memnun edici, kesinlikle memnun edici)”’, “Rakip
iriinlerden hangisini kullandiklar1 (A marka, B marka vs.)”. Bu 6rneklerin sonuncusu

ve ilki nominal kategorik degisken, ikinci ve liglinciisii ordinal kategorik degiskendir.

Kategorik veri analiz yontemlerinin tarihsel gelisim siirecine bakildiginda,
¢ok uzak bir gecmisi olmadig1 goriilmektedir. Siirekli verilere uygulanan metotlar
yirminci yiizyilin baslarinda karmasik bir seviyeye ulasirken, kategorik verilere
uygulanacak istatistiksel metotlarin gelisiminde ge¢ kalmmustir. Bu alanda, ingiliz
istatistik¢i Karl Pearson tarafindan 1900’lii yillarda etkili ¢aligmalar yapilmasina
ragmen, 1960’lara kadar kategorik verilere uygulanacak istatistik metotlarinin
gelisimi  yavag kalmistir. Kategorik veri analizi ig¢in istatistiksel metotlarin
gelistirilmesinde; istatistik, biyoistatistik, ekonomi, psikoloji ve sosyoloji gibi farkl
alanlardaki bilim adamlarinin katkilarindan biiylik O6l¢lide yararlanilmistir. Bu
disiplinler arasi koken benzer metodolojiler i¢in ¢oklu yorumlar olusturmustur.
Sonug olarak, kategorik veri analizi bilgi olarak zengindir ve ¢alisma alan1 genistir.
Bu disiplinler arast yap1 ayn1 zamanda mevcut tekniklerin sentezini ve birlesimini
yapmaktadir. Fakat disiplinler arasi terminolojilerin ve uygulamalarin farkliligi bu

durumu zorlastirmaktadir.



Kategorik veri analizi ile ilgili istatistiksel metot ve teknikler son 25-30 yilda
hizli bir gelisim gostermis ve hala gostermektedir. Uygulamali arastirmalarda bu
metot ve tekniklerin kullanilmasi son yillarda olagan hale gelmekle beraber 6zellikle
bliyiik bir boliimii uygun ticari yazilim ve masrafsiz bilgisayar hesaplamalar ile

yapilmaktadir.

Analizlerde, kategorik veriler icin genellikle sayilabilir 6zet tablolar
kullanilmaktadir. Bu tip verilerde, standart normal dagilim verilerinde kullanilan
istatistiksel analiz yontemlerinin kullanilmasi kesinlikle uygun degildir. Kategorik
verilerin analizi igin cesitli istatistik metotlarin gelistirilmesi gerekmektedir
(Simonoft, 2003:3). Bu calisma ise; kategorik verilerin analiz yontemlerine iliskin,
yeni gelisen ve disiplinler arasi boliinmiis olan belirli metotlar1 ve teorileri 6zet bir
sekilde gostermek ve kategorik verilerin analizi i¢in 6zel araglari kullanan sosyal

bilimcilerin uygulamalarina yardim etmek amacini tagimaktadir.

Calismanin literatiir kismi alt1 boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde;
kategorik verilerin dnemli tiirleri ile kullanilan dagilimlar ve istatistiksel yorumlama
yontemleri tanitilmistir. Bu boliimde amag hala tartisma konusu olan kategorik veri
tiirlerinin genel bir tanimlanmasini saglamak, yorumlayici veri analizinin gerektirdigi
dagilim varsayimlarin1 kategorik veriler i¢in ortaya koymak ve parametreler
konusunda yorumlamalar yapmak icin Orneklem verilerinin kullanimina iliskin
metotlar1 incelenmistir. Bu boliimde, kategorik yanitlar i¢in “Binom, Cokterimli ve
Poisson dagilimi”  seklinde iic ana dagilim gozden gecirilmis ve istatistiksel
yorumlama agisindan en ¢ok olabilirlik metodu ile bu metoda iliskin testler ele
alimmistir. Son olarak binom ve ¢ok terimli parametrelerin istatistiksel yorumlama

yontemleri ayrintilari ile ele alinmistir.



Ikinci boliimde ise, kategorik degiskenler arasindaki iliskileri gosteren
olumsallik  (kontenjans) tablolar1 ve birliktelikleri Ozetleyen parametreler
tanimlanmistir. Ayrica bu bdéliimde ki-kare test yontemlerine de yer verilmistir.
Oncelikle iki kategorik degisken arasinda ki birliktelikler ve birlikteligi ifade eden
parametreler tanitilarak bu parametreler i¢in yorumlama metotlar1 gosterilmistir.
Sonra ti¢lincii bir degiskenin kontrol edilmesi ile alan genisletilmistir. Cilinkii kontrol
altinda bir birliktelik ciddi olarak degisebilmektedir. Daha sonra nominal ve ordinal

cok kategorili degiskenler i¢in parametreler ele alinmistir.

Uciincii  boliimde, kategorik yanit degiskenlerin modellenmesi iizerine
odaklanilmis ve bir Onceki boliimde agiklayict degiskenlerin kategorik yanit
degiskenler {iizerindeki etkilerini arastirirken kullandigimiz analizlerin temelini
olugturan modeller incelenmistir. Modeller ile bir¢ok agiklayici degiskenin
etkilerinin es zamanli olarak analiz edilmesi gibi daha karmasik durumlar ele
alimmustir. Modellerdeki agiklayici degiskenler siirekli ya da kategorik ya da her iki
tirde de olabilmektedir. Burada ele alinan modellerin neredeyse tiimii
genellestirilmis dogrusal modellerin 6zel bigimleridir. Bu modellerin genel bir
durumudur ve kategorik yanit degiskenler i¢in olusturulan modelleri kapsadig1 gibi
stirekli yanit degiskenler i¢in kullanilan siradan regresyon ve ANOVA modellerini

de kapsamaktadir. Ayrica uyumluluk testlerine de yer verilmistir.

Kategorik analiz yontemleri arasinda en ¢ok kullanim yeri bulan lojistik
regresyon analiz yontemi dordiincii boliimde, bir diger dnemli analiz yontemi olan
Loglineer analiz yontemi ise besinci boliimde ayrintilandirilmistir. Altinct boliimde,
kategorik veri analizinin kisa bir tarihsel gelisimi sunulmustur. Yirminci yiizyilin
baslarindan giiniimiize kadar yapilan ¢alisma ve katkilara deginilerek arastirmacilar
icin kronolojik bir kaynak listesi verilmistir. Ayrica bundan sonraki donemlerde
kategorik veri analizi konusunda giiniimiizdeki ¢alismalara dayanarak hangi yonde

gelisim saglanabilecegine iliskin tahminleme yapilmistir.



Calismanin son bolimii ise kategorik veriler iizerinden yapilan bir
uygulamadan meydana gelmektedir. Uygulama alam1 olarak “departman
magazaciliginda rekabet olanaklarinin gelistirilmesi” maksadiyla bu alanda hizmet
veren bir magaza ve misterileri se¢ilmistir. Bu anlamda magazaya ait temel siireglere
iligkin kriterler, belirli bir anket {izerinden miisteriler ile yapilan karsilikli gériismeler
sonucu belirlenmistir. Anket sonuglarinin degerlendirilmesi ile 1yilestirme siirecinde
yapilan analizlerde kategorik veri analizi yontemlerinden yararlanmistir. Calisma
sonunda eldeki anket verilerine uygulanan sirali lojit analiz yontemi ile multinominal

regresyon analiz yonteminin kullaniminin karsilastirilmasit hedeflenmistir.



BIRINCi BOLUM
KATEGORIK VERILER iCiN DAGILIMLAR VE
YORUMLAMALAR

Istatistik gelisim siirecinde dnceleri dogadaki dengelerin bir dagilim arz ettigi
ve bu dagilimin normal dagilim oldugu ifade edilmistir. O zamanki bilgiler ile her
veri grubunun normal dagilim sergilemesi beklenirken, yapilan ¢aligmalar dengede
pay1 olan dagilim tiplerinin sadece normal dagilim olmadig1 ve her veri kiitlesinin de
normal dagilim sergilemedigini gostermistir. Ancak, bir verinin normal dagilim
sergilememesinin de o verilerin belirli bir diizen dahilinde incelenemeyecegi
anlamini tagimamaktadir.  Iste bu béliimde normal dagilim sergilemeyen veri
kiitleleri arasinda yer alan kategorik veri tipleri ile analizlerinde esas alinan dagilim
sekilleri, bu dagilimlar ¢ergevesinde istatistiksel yorumlama esaslari alt ana basliklar
altinda irdelenmistir. Ana basliklara gegmeden evvel kategorik verilerin 6nemli

tiirleri tantmlanmastir.
1.1. KATEGORIK YANIT VERILERI

Kategorik bir degisken; belirli kategori kiimelerinden olusan bir 6l¢iim
dlgegine sahiptir. Ornek olarak; “politik felsefe” genellikle “liberal, 1liml1, tutucu”
seklindeki kategorilerle Ol¢iilmektedir ya da memogram ¢ekimlerine dayanarak

3

gogiis kanserine iliskin teshisler; “ normal, iyi huylu, olasilikla iyi huylu, siipheli,
kotii huylu” seklindeki kategoriler kullanilarak yapilir(Agresti, 2002). Sosyal ve
biyomedikal bilimlerdeki arastirma ¢alismalar1 kategorik degiskenlere uygulanacak
istatistiksel metotlarin gelisimini tesvik etmis ve harekete gecirmistir. Kategorik
olgekler sosyal bilimlerde tutum ve digiincelerin Ol¢lilmesinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Biyomedikal bilimlerde ise “medikal bir tedavinin basarili olup
olmamas1” seklindeki sonuglarin dl¢iilmesinde kategorik Olcekler kullanilmaktadir.

Kategorik veriler sosyal ve biyomedikal bilimlerde olduk¢a yaygin bigcimde

kullanilmasina ragmen kullanim agisindan asla bu alanlarla sinirli degillerdir.



Kategorik veriler asagida sayilan alanlarda da siklikla goriilmektedir:

e Egitim alaninda bir sinav sorusu i¢in 6grenci yanitlarinin “dogru / yanls”
seklinde kategorilerle degerlendirilmesi gibi.

e Pazarlama alaninda bir iiriine iliskin lider markalar arasinda tiiketici
tercihlerinin “A markasi, B markasi ve C markas1” seklindeki kategorilerle
ifade edilmesi gibi.

e Kategorik degiskenler ayni zamanda miihendislik bilimi ve endiistriyel
kalite kontrol gibi kantitatif alanlarda da goriilmektedir. Uretilen pargalarin
belirli standartlara uygun olup olmamas: seklinde siniflandirilmasi, belirli bir
kumasin dokusunun yumusakliginin ne kadar olmasi gerektigi, belirli bir
yiyecegin tadinin ne kadar iyi oldugu ya da bir ¢alisanin belirli bir gorevi ne
kadar kolay yerine getirdigi gibi belirli karakteristiklerin 6znel olarak

tyilestirilmesi 6rnek olarak verilebilir.

Uygulamali bilim dallarinda ve miihendislikte bazi arastirma konularinda
Olciim veya sayimla ifade edilebilen siirekli ve kesikli degiskenler de standart hale
getirilmig ya da getirilememis kategoriler halinde belirlenir. Agr1 kesicilerin klinik
degerlendirilmelerinin yapildigi agr1 derecelendirilmesi aragtirmasinda hastalarin
sireklilik arz eden agrilar1 olmasina karsin bu agrilarin sayisal bir o6lgekle
degerlendirilmesi oldukca zordur. Ayrica hastalar az agriyla orta derecede agriyi
ayirt edebilecek durumda olabilirler. Boyle bir ¢calismada degerlendirme; O=agrisiz
durum, l=az agri, 2= orta derecede agr1 ve 3= ¢ok agr seklinde yapilabilir. Bu
durum siirekli bir degiskenin kesikli degerlerle ifade edildigi siralama 6lgegi olarak
tanimlanan bir degerlendirme tiiriidiir. Yukaridaki 6rneklerden de anlasildig: tizere
kategorik degiskenlerin bir¢ok tiiri vardir. Bu boliimde kategorik degiskenlerin ve

diger degiskenlerin siniflandirilmasi tizerinde durulacaktir.
1.1.1. Yanit — Aciklayic1 Degisken Ayrimi
Cogu istatistiksel analiz, yanit (bagimly) degiskenler ile agiklayict (bagimsiz)

degiskenler arasinda ayrim yapmaktadir. Ornek olarak regresyon modelleri, bir evin

satis degerinin, aciklayici degiskenlerin degerlerine gore (bolge ve alan uzunlugu



degerleri gibi) nasil degistigi konusunda oldugu gibi bir yanit degiskeninin nasil bir
anlami1 oldugunu tanimlamaktadir. Bu calismada kategorik yanit degiskenlerine
uygulanacak metotlara odaklanilmaktadir. Siradan regresyonda oldugu gibi

aciklayici degiskenler herhangi bir tlirde olabilmektedir.

1.1.2.Nominal — Ordinal Ol¢ek Ayrim '

Kategorik degiskenler iki temel dlgek tiiriine sahiptir. Degiskenler dogal bir
sirada olmayan kategorilere sahipse nominal olarak adlandirilir. Bu 6lgekte lgiilmiis
sayilarin anlami yalniz ve yalmiz temsil ettikleri bireyleri, olaylar1 veya durumlari
tanitmalaridir (Ekici ve Karagdz, 2004). Dini inancglar (Katolik, Protestan, Yahudi,
Miisliiman ve digerleri), ise gidis-gelis sekilleri (otomobil, bisiklet, otobiis, metro,
yayan), favori miizik tiirleri (klasik, caz, rock, tiirkii, halk miizigi ), ikamet yeri
secimi ( apartman, villa, digerleri) seklinde 6rnekler verilebilir. Nominal degiskenler

i¢in listelenen kategorilerin siras1 dnemsizdir. Istatistiksel analiz siraya bagh degildir.

Birgok kategorik degisken kendiliginden sirali kategorilere sahiptir. Bu
sekildeki degiskenlere ordinal degisken adi verilir. Otomobil biiytikligi (kiigiik
araba, orta genislikteki araba, genis araba ), sosyal smif (iist, orta, alt), siyasi goriis
(liberal, 1limli, tutucu), hastalik durumu (iyi, orta, ciddi, kritik) seklinde Ornekler
verilebilir. Orneklerde de goriildiigii gibi ordinal degiskenler siralanmis kategorilere

sahiptir. Ancak kategoriler arasindaki mesafe bilinmemektedir.

Ilimh olarak kategorize edilen kisi, tutucu olarak kategorize edilen kisiye
gore daha liberaldir. Ancak ne kadar liberal oldugu sayisal bir deger ile ifade
edilemez. Ordinal degiskenlere uygulanan metotlarda kategorilerin siralamasindan

faydalanilmaktadir.

! Stevens (1951) &lgiim Slgeklerini ( nominal, ordinal ve arahik) tanimlamustir. Diger Slgekler bu
tiirlerin bir karisimindan meydana gelmektedir. Ornek olarak; kismen siral dlgekler, bilinmeyen ya da
karar verilmemis kategoriler disinda sirali kategorilere sahip sorulara verilen yanitlar s6z konusu
oldugunda ortaya ¢ikmaktadir (Oktay,2003,1).



Bir aralik (interval) degiskeni her hangi iki deger arasinda sayisal olarak
ifade edilebilen uzakliklara sahip bir degisken tiiriidiir. Kan basinci seviyesi,
televizyon cihazinin fonksiyonel yasam uzunlugu, hapishane siiresinin uzunlugu,
yillik gelir gibi ornekler verilebilir (Bazen bir aralik degiskeni, eger degerlerin

oranlar1 da gecerli ise, oran degiskeni olarak da adlandirilir.).

Bir degiskenin élgiim yontemi onun sunifini da belirlemektedir’. Ormek olarak
“egitim” sadece devlet okulu ve 6zel okul seklinde Slgiilmiisse nominal, eger “yok,
lise, lisans, yiiksek lisans doktora” seklindeki kategoriler kullanilarak elde edilebilen
en yuksek dereceye gore Olgiiliirse ordinal, eger 0,1,2... gibi tamsayilar kullanilarak
egitim goriilen yillara gore Olgiiliirse aralik degiskeni olur. Bir degiskenin olgiim
olcegi hangi istatistiksel metodun uygun olacagim da belirlemektedir. Olgiim
hiyerarsisinde (asamali sistemde); aralik degiskenleri en yiiksekte, sonra ordinal

degiskenler ve en altta da nominal degiskenler yer almaktadir(Agresti, 2002).

Bir tip degiskene uygulanacak istatistiksel metotlar daha yiiksek seviyedeki
degiskenlere de uygulanabilir ama alt seviyedekilere uygulanamaz. Ornek olarak
nominal degiskenlere uygulanan istatistiksel metotlar kategorilerin siralar1 goz ardi
edilerek ordinal degiskenlere de uygulanabilir. Fakat ordinal degiskenlere uygulanan
metotlar nominal degiskenlere uygulanamaz. Ciinkii nominal degiskenlerin
kategorileri anlamli bir sira igerisinde degildir. Genellikle en iyi yol gergek olgege

uygun istatistiksel metotlar1 uygulamaktir.

Bu calismada kategorik yanitlarla ugrasildifindan nominal ve ordinal
degiskenlerin analizi ele alinacaktir. Metotlar ayn1 zamanda; kiiclik fark degerlerine
sahip (evlilik siiresi gibi) ya da sirali kategorilere goére gruplandirilmis degerlere
sahip (egitimin “<10 wyil, 10-12 yil, >10 wyil” seklinde Oolgiilmesi) aralik

degiskenlerine de uygulanabilir.

> Bazi durumlarda belirli bir 6lgekte gozlemlenen bazi degiskenler olgek degistirilmesi yapilarak
bagka bir degiskene doniigebilir. Aslinda siirekli niimerik bir degisken olan agirhgmn “ zayif, orta,
sisman” gibi nominal sekle doniistiiriilmesi buna bir 6rnektir.



1.1.3. Siirekli — Kesikli Degisken Ayrimi

Degiskenler genellikle aldiklar1 degerlere gore siirekli ya da kesikli olarak
siiflandirilir. Belirli bir aralikta her degeri alabilen ve bu degerleri dl¢limler sonucu
elde edilebilen degiskenler siirekli niteliktedir. Belirtilen aralikta elde edilebilecek

miimkiin goézlem sayis1 6l¢lim aletinin hassasiyetine baghdir.

Yapilan gozlemler sonucunda tam sayisal degerler alabilen ve genelde
sayimlarla elde edilen degerler i¢in kullanilan degiskenler kesikli niteliktedir. Bu
degiskenler icin iki tamsayi arasinda ara degerler miimkiin degildir.  Biitiin
degiskenlerin gercek Olgiimleri, Ol¢lim enstriimanlarinin hassaslik konusundaki
sinirlarindan  dolay1 kesikli bir sekilde meydana gelmektedir. Uygulamada
degiskenler arasinda Siirekli-Kesikli Siniflamasi degiskenlerin bir¢ok deger almasi
ya da az miktarda deger almas1 seklinde ayirim yapilmasimi saglamaktadir. Ornek
olarak; istatistik¢iler eger degerlerin sayist ¢ok biiylikse (test skorlar1 gibi) kesikli
aralik degiskenlerine siirekli gibi muamele ederler ve siirekli yanitlar i¢in kullanilan

metotlar1 uygularlar.

Bu c¢alismada kesikli bir sekilde Olgiilmiis yanitlarin belirli tipleriyle
ilgilenilecektir:

e Nominal degigkenler

¢ Ordinal degigkenler

e Goreceli olarak az miktarda degere sahip kesikli aralik degiskenleri

e Az sayida kategorilere gore siiflandirilmis stirekli degiskenler
1.1.4. Kalitatif — Kantitatif Degisken Ayrimi
Nominal degiskenler kalitatif (nitel) yapidadir- farkli kategoriler farkl

miktarlar1 degil farkli nitelikleri (kaliteleri) ifade eder.’ Aralik degiskenleri kantitatif

(nicel) yapidadir-farkli seviyeler ilgilenilen Ozellik agisindan farkli miktarlara

? Burada gozlemleri yapilan bireyler kalite siiflarina ayrilmaktadir.



sahiptir.  Kalitatif - kantitatif siniflandirmasinda ordinal degiskenlerin durumu
belirsizdir. Analistler siklikla ordinal degiskenlere kalitatif olarak muamele ederler
ve nominal degiskenlere uygulanan metotlar1 kullanirlar. Ancak bir ¢ok acidan
ordinal degiskenler nominal degiskenlere kiyasla aralik degiskenlerine daha cok
benzemektedir. Ciinkii ordinal degiskenler Onemli nicel (kantitatif) bir ozellige
sahiptir: Her bir kategori diger bir kategoriye gore 6zellik agisindan daha fazla ya da
daha az éneme sahiptir. Olgiilmesi olanakli olmasa bile esas olarak genellikle siirekli
bir degisken olarak ortaya ¢ikarlar. Siyasi goriislerin siniflandirilmasi (liberal, 1limls,
tutucu) niteligi itibariyle siirekli bir ozellik olarak oOlgiiliir. Analistler siklikla
kategorilere niimerik puanlar (skorlar) atayarak ya da temel bir silirekli dagilim
varsayimi yaparak ordinal degiskenlerin kantitatif (nicel) yapisindan yararlanirlar. Bu
durum, oOl¢egi kullanan arastirmacilarin sagduyusunu, degerlendirmelerini ve
rehberligini gerektirir (Agresti,2002). Veri analizi i¢in mevcut olan metot ¢esitlerinde

de yarar saglamaktadir.
1.2. KATEGORIK VERILER iCiN DAGILIMLAR

Yorumlayici veri analizleri, verilerin {iretilmesindeki rastgelelik mekanizmasi
konusunda bazi varsayimlar1 gerekli kilar. Siirekli yanitlar i¢in kullanilan regresyon
modellerinde normal dagilim, merkezi bir rol oynamaktadir. Bu bdliimde, kategorik
yanitlar i¢in {i¢ ana dagilim gozden gegirilecektir (Agresti, 2002; Zelderman, 1999):

Binom, Cokterimli ve Poisson dagilima.

1.2.1 Binom Dagilimi

€C_ 9

Bircok uygulamada belirli “n” sayidaki ikili gozlemlerden yararlanilir.

VisVysV,; €sit ve birbirinden bagimsiz n tane denemenin yanitlarimi gostersin.
Buna gore P(Y,=1)=x ve P(Y;=0)=1-x seklindedir. 1 ve 0 seklindeki
sonuclar “basar1” ve “basarisizlik” seklindeki sayisal etiketleri ifade etmektedir. Esit
denemelerin anlam1 7 basari olasiliginin her denemede ayni olmasidir. Denemelerin

bagimsizlig, {K} degerlerinin bagimsiz rassal degiskenler oldugu anlamina

gelmektedir. Bunlar genellikle Bernoulli Denemeleri olarak adlandirilmaktadir.
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Basarilarin toplam sayis1 Y = ZY, ile gosterilmektedir. bin(n, ) seklindeki ifade

i=1
ise 7 parametreli n indeksli binom dagilimini gostermektedir. Y degiskeni icin olasi

y tane sonucu gosteren olasilik yogunluk fonksiyonu asagidaki sekildedir:

n
p(y)= ( Jﬂy 1-7)"",y=0,12,...,n
Y

n!

n
Binom katsayisi: ( j =
y) =yt

E(Y)=EQY’)=1xz+0x(1-7z)=x oldugundan dolayi; E(Y,)=7z ve

var(Y,)=z(1-r) olur. ¥ = ZYi i¢in binom dagiliminin ortalamasi ve varyansi ise

wu=EXY)=nr Ve o’ =var(Y)=nz(1-x) olur. Carpikhk ise
EY -p)Y /o’ =01-2x)/ynn(1-x) ile ifade edilir. Sabit bir 7 degeri igin n

arttikca binom dagilimi normale yaklasir.

Ardagik ikili gézlemlerin birbirinden bagimsiz olmasinin ya da tek olmasinin
garantisi yoktur. Bu yiizden ara sira diger dagilimlardan yararlanilir ve onlar
kullanilir(Agresti, 2002). Sonlu ve 6l¢tilebilir bir populasyondan yerine koymaksizin
yapilan iki sonuclu 6rneklem sozii edilen durumlardan biridir (20 kisilik bir siniftan
elde edilen 10 6grencilik 6rneklemde cinsiyetlerin gézlemlenmesi). Daha sonra ele
alinacak hipergeometrik dagilim daha uygundur. Asir1 yayilim konusunda binom

varsayimlarini bozan diger durumlardan da bahsedilecektir.
1.2.2. Cokterimli Dagilim

Baz1 denemeler iki olasi sonuctan daha fazlasina sahiptir. n tane birbirinden
bagimsiz ve esit olasilikli denemeden her birinin ¢ kategorili sonuca sahip oldugunu

varsayalim. Eger i. deneme . kategoride bir sonuca sahip ise y; =1 degilse y,;, =0
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olur. Oyleyse ¥, = (¥, Vs V,) ¢okterimli bir denemeyi gdstermektedir ve

z]_yij =1 olur.

Ornek olarak (0, 0, 1, 0) seklindeki durum dort olasi kategoriden iiciincii

kategoride sonuca sahip oldugunu gostermektedir. y, gereksiz bir gosterimdir ve
dogrusal bir sekilde digerlerine bagh olmaktadir. n; = Zi Y; »J- kategoride sonuca

sahip deneme sayisini temsil etmektedir. (n,,n,,...,n,) sayilart ¢okterimli dagilima

sahiptir.

7, =P(Y; =1) her bir denemede j. kategoride sonu¢ bulunma olasiligini

gostermektedir. Cokterimli olasilik yogunluk fonksiyonu agagidaki sekildedir:

n! n n n.
p(n,n,,...n_)=|——"——|n"'7," .7,
n!n,l..n,!
c

Z; n,=n oldugu i¢in n,=n-(n+..+n._), (c-1) boyutludur. c=2
cokterimli dagilimin 6zel bir durumudur ve sonu¢ binom dagilimidir. Ayrica Her bir
n, i¢in marjinal dagilim, binom dagilim gosterir. Cokterimli dagilim binom

dagilimmin genellestirilmesidir ve beklenen deger, varyans ve kovaryans esitlikleri

asagidaki bigimdedir:
E(n;,)=nz;, var(n,)=nx,(1-7,), cov(n;,n,)=-nx;x,

1.2.3. Poisson Dagilimi

Bazen sayilabilir veriler sabit bir deneme sayisindan meydana gelmeyebilir.
Eger y= Otoyolda gelecek hafta boyunca otomobil kazalarindan dolayr meydana
gelen 6liim sayisi ise y i¢in sabit bir n sayida tist sinir yoktur. y negatif olmayan bir
tamsay1 olmasi gerektigi i¢cin onun dagilimi, belirlenmis bir araliktaki yogunlugunu

vermektedir. Bu sekildeki dagilimlardan en basiti poisson dagilimidir. Poisson
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dagilimi belirli bir zaman ya da aralik boyunca rastgele meydana gelen olaylarin
sayisin1 belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Sonuglar birbirinden bagimsiz olarak
parcalanmis periyotlar ya da araliklar icerisinde meydana geliyorsa poisson dagilimi

gecerlidir. Poisson dagiliminin olasiliklari, ortalama () seklindeki tek bir

parametreye baglidir. Poisson olasilik yogunluk fonksiyonu:

4,y

U
o

e
p(y) = y=0,12,...

Beklenen degeri E(Y)=var(Y)= u seklindedir. x4’ niin tamsayili kismina
esit bir tepe degerine sahip tek tepeli bir dagilimdir. Carpikligir ise;

EY-upylo’=1/ \/; ile tanimlanmigtir. g arttikca dagilim normale yakinsar.

Ayni zamanda; g =nz durumunda n yeteri kadar biiylikse ve 7 yeteri kadar

kiiciikse binom dagilimi yerine yaklasik olarak Poisson Dagilimi kullanilir. Bu
nedenle gelecek hafta igerisinde otoyolda 50 milyon siiriiciiden her birinin o hafta
icerisinde Oliimciil bir kazada 6lme olasilig1 0,000002 iken birbirinden bagimsiz bir
denemeyi olusturuyor ise Y=0liim sayis1 bin(50.000.000, 0,000002) degisimini ya da
yaklagik olarak x =nz =150.000.000(0,000002) =100 ortalamali Poisson degisimi
gostermektedir. Poisson dagilimin temel 6zelligi ise varyansinin ortalamasina esit
olmasidir. Orneklem ortalamas: arttikga 6rneklem sayilari daha da fazla degisim
gostermektedir. Haftalik oliimciil kaza sayisinin ortalamasi 10 iken meydana
gelebilecek haftalik gergeklesme sayisina kiyasla, ortalama 100 oldugunda haftalik

gerceklesme sayisi daha fazla degisim gosterecektir.

1.2.4. Asir1 Yayihm

Uygulamada poisson veya binom ile tahmin edilen gozlemlerin miktar
siklikla agir1 degiskenlik gostermektedir. Bu olaya “asir1 yayilim (overdispersion)”
adi verilmektedir (Agresti, 2002). Yukarida, gelecek hafta igerisinde Sliimciil bir
kazada 6lme olasiligimin her bir birey i¢in esit oldugu varsayilmisti. Daha gercekci

bir yaklasima gore, kisinin emniyet kemeri takip takmamasi, bulunulan cografi bolge
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ve kisinin araba kullanirken harcadigi siire gibi cesitli faktorlerden dolayr bu
olasiliklar degiskenlik gostermektedir. Bu durum, kaza sayisinin “Poisson Modeli”
ile tahmin edilen duruma kiyasla daha fazla degisim gostermesine neden olur. Belli

bir 1 *i¢in Y, var(Y / p) varyansli rassal bir degisken iken 6 = E(x) ifadesi mutlak
olarak asagidaki bicimdedir:

EY)= E[E(Y/,u)] , var(Y) = E[Var(Y/,u)]+ Var[E(Y/,u)]

Y  belirli bir x i¢cin kosullu poisson ise O=FE(u)=EY) ve
var(Y/ u) = E(u) + var(u) = @+ var() > 6 olur. Sayilabilir bir degisken igin
poisson dagilimi varsayimi asirt yayilima neden olan faktorlerden dolayi oldukga

basittir. Negatif binom dagilimi1 sayilabilir verilerle iliskili bir dagilimdir ve

varyansin ortalamay1 agsmasina olanak tanir (Agresti, 2002).

Binom dagilimi ya da ¢okterimli dagilim varsayimi yapilan analizler bazen
asir1 yayilimdan dolay1 gegersiz olabilmektedir. Olgiilemeyen degiskenlerden dolayi
gercek dagilim parametresi degiskenlik gdsteren farkli binom dagilimlarinin bir
karisim1 oldugu zaman olusabilen bir durumdur (Yesilova, 2003). Bunu 6rnekle
aciklamak i¢in toksine maruz birakilan hamile farelere iliskin bir deneyi ele alalim.
Bir hafta sonra sakatlik belirtisi gosteren her bir fare yiginindaki ceninlerin sayisi

gozlemlenmis olsun. 7, ; i.fare yigimindaki ceninlerin sayisin1 gostersin. Fareler ayni

zamanda genetik donanimi, genel sagligi ve agirliklar gibi 6l¢iilememis olan diger
faktorlere gore farkliik gostermektedir. 7, sakatlik olasiligi yigindan yigina
degiskenlik gosterdiginden dolay1 da fazladan ilave degiskenlik ortaya ¢ikmaktadir.

Sakatliklarin goriildiigii her yigindaki cenin sayisinin dagilimi 0’a ve »,’e yakin bir

sekilde toplanmis olabilir ve 7 gibi tek bir degere sahip ikiterimli 6rneklemden
beklenene oranla daha fazla yayilim gosterir. Asir1 yayilim ayni zamanda herhangi

bir dagilima gdére 7z ’nin her bir yigindaki cenin sayisi i¢in degistigi durumda da

ortaya ¢ikabilmektedir.

* Biraz evvel tammlanan ancak olciilemeyen faktorlerden dolay ortalama | M , kendiliginden degisim
gostermektedir.
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Binom ve poisson dagilimlarina ait asir1 yayilmis veriler i¢in gelistirilmis
metotlar s6z konusudur. Asir1 yayilima bir¢ok neden gosterilebilir. Lojistik
regresyonda, s06z konusu nedenlerden en Onemli olanlari, basar1 olasiliklar
arasindaki varyasyon, ikili cevaplar arasindaki korelasyon, yanlis baglanti
fonksiyonun kullanilmasi, modelde olmasi gereken 6nemli terimlerin olmamasi ve
ornek biiyiikliigiiniin yetersiz olmas1 seklinde verilebilir ( Czado, 2003; Lawles,

1987).
1.2.5. Cokterimli ve Poisson Dagilimlar1 Arasindaki Iiski

Otoyolda gelecek hafta igerisinde, y,: otomobil kazalarinda 6len insan sayisi,
¥, : ucak kazasinda dlen insan sayisi, y,: demiryolu kazasinda Olen insan sayisi
olsun. (Y,,Y,,Y;) degiskenleri icin bagimsiz poisson rassal degiskenleri olarak,

(44, 1, 11;) parametrelerinden olusan bir poisson modeli s6z konusudur. {K} i¢in

—H Y

':l ,¥=0,12,... seklindeki ii¢ tane
!

ortak olasilik yogunluk fonksiyonu p(y)= ©

olasilik yogunluk fonksiyonunun ¢arpimidir. Toplam » = ZK ayn1 zamanda z M,

parametreli bir poisson dagilimi gostermektedir. Poisson drnekleminde toplam n

sayist belirlenmis olmayip oldukga rassaldir. Her bir {K} degeri n sayisin1 agamaz. ¢
saylda bagimsiz poisson degiskeni agisindan E(Y;) =y, ile ZK =n icin kosullu
dagilim elde edilebilmektedir. Bunu saglayan {nl} sayisinin bir kiimesinin kosullu

olasilig1 su sekildedir:

_ I lexpC —pyu,” 1n 1] BRI s g
exp( =D, u )Y, w,;)"/n! H,-”i! o
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Burada {7[" —H /(z,u g )n} seklindedir. Bu n orneklem biiylkligi ve {7['}

olasiliklar1 ile tanimlanan (n’{ﬁi }) seklinde cok terimli bir dagilimdir. Birgok
kategorik veri analizinde cokterimli dagilim varsayimmi yapilmaktadir. Poisson
dagilimi varsayimi yapilan analizler gibi bu sekildeki analizler de olabilirlik

fonksiyonlarindaki benzerliklerinden dolay1 benzer parametre tahminlerine sahiptir.
1.3. KATEGORIK VERILER ICIN ISTATISTIKSEL YORUMLAMA

Yanit degiskeni i¢in uygun dagilimin secilmesi veri analizinin sadece bir
adimidir. Uygulamada dagilimin parametre degerleri genellikle bilinmemektedir. Bu
boliimde parametreler konusunda yorumlamalar yapmak i¢in 6rneklem verilerinin

kullanimina iliskin metotlar incelenecektir.
1.3.1. Olabilirlik Fonksiyonlar1 ve En Cok Olabilirlik Tahmini

Bu c¢alismada parametre tahmini i¢in en ¢ok olabilirlik (ML)
kullanilmaktadir. Verilen veriler igin olasilik dagiliminin se¢iminde, olabilirlik
fonksiyonu bu verilerin olasilifidir ve bilinmeyen parametrelerin bir fonksiyonu
olarak islem goriir. En ¢ok olabilirlik’ (ML) tahmini bu fonksiyonu maksimuma
cikaran parametre degerleridir. Gozlemlenen degerlerden en yiiksek gergeklesme

olasiligina sahip parametre degerlerini vermektedir.

Gergek degerleri i¢inde barindiran sabit bir boyuta sahip parametre uzay1 gibi
zayif kosullar altinda en c¢ok olabilirlik tahmin edicilerinin sahip olmasi gereken

ozellikler asagidaki sekildedir (Agresti, 2002):

eBiiyiik 6rnek normal dagilimlara sahiptir.
e Asimptotik olarak tutarlidir yani n arttikca gercek parametre degerine
yakinsarlar.

e Asimptotik olarak etkindir.

* Lojistik regresyon modeliyle kestirim yapilacagi zaman en ¢ok olabilirlik metodu temel
olusturacaktir.
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eBiiyilk 0Orneklerde meydana gelen standart hatalar diger tahmin

metotlarindan daha biiyiik degildir.

Genel anlamda ML metodu, gozlenen veri kiimesini elde etmenin olasiligini
maksimum yapan bilinmeyen parametrelerin degerlerini verir ve bu metodu
uygulamak i¢in once en ¢ok olabilirlik fonksiyonunun olusturulmasi
gerekmektedir(Kartalkanat, 2006). Bu fonksiyon, bilinmeyen parametrelerin bir
fonksiyonu olarak, gozlenen verinin olasiligim1 verir. Bu parametrelerin en c¢ok
olabilirlik tahminleri, fonksiyonu maksimum yapacak degerleri bulacak sekilde
secilir. Bu nedenle sonugta elde edilecek veriler, gozlenen verilerle ¢ok yakin

degerlere sahip olacaktir (Hesketh, Skrendal ve Prekles, 2001).

Olabilirlik fonksiyonunu maksimuma ¢ikaran parametre degeri ayn1 zamanda
fonksiyonun logaritmasint da maksimuma ¢ikarmaktadir. Log-olabilirliginin
maksimuma c¢ikarilmas1 daha kolaydir. Ciinkii terimlerin toplanmasi ¢arpimindan

daha kolaydir. B genel bir problem igin bir parametreyi ifade etsin ve ML tahmini
de ,8 ile gosterilsin. Olabilirlik fonksiyonu f(ﬂ) ve log olabilirlik fonksiyonu ise
L(B) = log[¢(p)] ile ifade edilir. Birgok model igin L(/3) ig biikey bir sekle sahiptir
ve ,3 degeri tiirevin alinip 0’a esitlendigi noktadir(Agresti, 2002). Baska bir deyisle
ML tahmini OL(f)/0f =0 seklinde olabilirlik esitliginin ¢oziimiidiir. Genellikle f

cok boyutludur ve ,5’ olabilirlik esitliklerinin bir kiimesinin ¢éziimiidiir.

SE , ,é ‘nin standart hatasin1 ve cov(ﬁ) ise ,é > min asimptotik kovaryans
matrisini gostermektedir. cov(ﬁ), bilgi matrisinin tersidir. (j,k) bilgi matrisinin

elemani olup asagidaki sekilde hesaplanir:

. E[GZL(ﬂ)J
0B, 3P,
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Standart hatalar, bilgi matrisinin tersinin alinmasiyla olusan kovaryans

matrisinin kdsegen elemanlarinin karekokleridir(Agresti, 2002).

Log-Olabilirliginin ¢arpiklifi daha fazladir ancak standart hatalar1 daha
kiigiiktiir. Bu mantiklidir ¢ilinkii biiyiik carpiklik, log-olabilirligin hizli bir sekilde

azaldigim belirtir (5, ,@ ’dan uzaklasmas1). Bu nedenle veriler £, ,@ > ya yakin
degerler aldikca daha yiiksek olasiliga sahip olabilirler.

1.3.2. Binom Parametresi icin Olabilirlik Fonksiyonu ve ML Tahmini
Bir olabilirlik fonksiyonun parametreleri kapsayan kismima “gekirdek

(kernel)” adi verilmektedir. Olabilirligin maksimizasyonu parametreler ile ilgili

oldugundan  geri  kalam  konu  disidir.  Ornekle  aciklamak  icin,

p(y) = (n];;y (1-z)"", »y=0L2,.,n binom dagilmm ele alalim. Binom
y

n
katsayisinin ( ] , 7 ile ilgili olarak maksimumun saglanmasi iizerinde higbir etkisi
y

yoktur. Bu ylizden binom katsayis1 dikkate alinmaz ve olabilirlik fonksiyonu olarak

cekirdek kismu kullanilir. Binom log-olabilirligi:

L(x) =log|lr” (1- 7)" |= ylog(z) + (n - y)log(1 - 7)
7’ ye gore tlirev alinirsa asagidaki esitlik elde edilir:

oL(n)/or=y/n—(n—-y)/(1-n)=(y—nn)/ x(1-7)

Bu esitlik 0’ a esitlenir ve 7 =y/n (n deneme igin basarilarin 6rneklem

orani) ¢Oziimiinii saglayan olabilirlik fonksiyonu elde edilir.
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0>L(z)/0n> ifadesi hesaplanip, beklenen degeri aliir ve terimler

sadelestirilirse agagidaki esitligi elde ederiz:

—E|o*L(z)/ox |= E|y/ 2% + (= y) /(1= 7)* | = n/[x (1= 1)

Bu nedenle 7 ’nin asimptotik varyansit 7(1—7)/n seklindedir. E(Y)=nx

ve var(Y) = nz(l-z) oldugundan # =Y /n’ nin dagilimmin ortalamasi ve standart

7(l—r)

hatasi: E(z)=7x , var(z)= olur.

1.3.3. Wald - Olabilirlik Oran - Skor Testi Ucliisii

Biiyiik  6rneklem  yorumlamalarint  gergeklestirmek  i¢in  olabilirlik
fonksiyonunun kullanimina iligkin ii¢ standart yontem s6z konusudur. Sifir

hipotezinin (H,:f = /f,) anlamhlik testi i¢in bunlar tamtilacak ve aralik

tahminlemesi ile iligkileri ele alinacaktir. Bu ydntemler, ML tahmin edicilerinin

biiyiik 6rneklem normalligini kullanmaktadir.

B katsayilarinin anlamlilik testleri igin sifir hipotezi H, : f = 0 seklinde ifade

edilir. Istatistiksel modeldeki (GLM gibi) B katsayilarinin anlamhiligin1 test etmek

amaciyla kullanilan {i¢ yontem asagidaki sekildedir:

» Wald testi
* Olabilirlik oran testi

 Skor testidir

B’ larin anlamliligini test etmede kullanilan wald test istatistigi, t veya z
istatistiginin genellestirilmis sekli olup, en c¢ok olabilirlik (ML) tahmini ve
hipotezlenen deger arasindaki farkin bir fonksiyonudur. Bu fark, en ¢ok olabilirlik

tahmininin standart hatasinin tahmini degeri ile normallestirilmistir (Therneau ve
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Grambsch, 2000.). ,B ” nin sifir olmayan standart hatasi (SE) ile birlikte test istatistigi

su sekilde hesaplanir: z:(ﬁ—ﬂo )/ SE Bu test istatistigi, f =0 oldugu zaman

standart normal dagilima yaklasik bir dagilim gosterir. z degerleri i¢in bir ya da iki
yanli P-degerlerini iceren standart normal dagilim tablosu kullanilir. Esit bir sekilde
iki yanl déniisiim igin, z* degerleri 1 serbestlik dereceli (df) sifirdan farkli bir ki-kare
dagilimi gostermektedir. P-degeri, gozlemlenmis degerler tizerinde, sag kuyruktaki
ki-kare olasiligidir. Sifirdan farkli standart hata kullaniminmi igeren bu tlirdeki
istatistise Wald Istatistigi adi verilir (Garson, 1999).Wald istatistigi degiskenlere
iliskin bir degerlendirme olgiitiidiir. Wald’ 1 2° den biiylik degerler i¢in 6nemli
oldugu kabul edilmektedir (Wald istatistiginin hesaplandig1 degiskenin anlamli
oldugunu gostermektedir; Ozellikle lojistik regresyon modelinde degiskenlerin
anlamhiliginin arastirilmasinda tercih edilir) ve bununla beraber Wald degeri

biiytidiikge olasilik degeri (p) kiigtiliir (Bircan ve digerleri, 2004). H,: = /," n

Wald Testi ¢ok degiskenli durumlar i¢in genisletilir ve su sekilde bir test istatistigi

kullanilir:

W= ('é} L ), [Cov(ﬁ)TI (ﬁ - 150)
(Ilk terim bir vektor ya da matrisin transpozesini ifade etmektedir.)

Sifirdan farkli kovaryans ise daha 6nce ele alinan, ,3 icin log olabilirligin

0’ L(p)
0P ;0P

dagilim, W icin asimptotik ki-kare dagilimi1 anlamina gelmektedir.

egimine (— E( j) dayandirilmistir. ,@ icin asimptotik ¢cok degiskenli normal

Serbestlik derecesi (df) , cov(ﬁ)’ nin rankma (£ matrisinde gereksiz

olmayan parametre sayisini veren) esittir. Genel amagli ikinci metot ise iki

maksimum oran arasindaki olabilirlik fonksiyonunu kullanir:
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1. H, altinda olas1 parametre degerleri iizerinde maksimumluk.

2. H, veya H, alternatif hipotezlerinden dogru olanin kabul edilmesini

saglayan daha biiyiik bir parametre degerleri kiimesinin iizerinde maksimumluk.

l,; H, altinda olabilirlik fonksiyonunun maksimize edilmis degerini
gostersin, /,; genel olarak maksimize degerini gostersin (yani H, U H, altindaki
maksimize degeri). Ornek olarak parametre vektorii 8= (8,,8,) ve H,:,=0
icin /,, en yliksek olasiliga sahip olabilecek verilerden olusan S degerine gore
hesaplanmis olabilirlik fonksiyonudur ve 7,; B, =0 iken en yiiksek olasiliga sahip
olabilecek verilerden olusan S, degerine gore hesaplanmis olabilirlik fonksiyonudur.
?,, parametre degerlerinin smirlanmig bir kiimesi iizerinde maksimizasyondan

meydana geldiginden dolayr ¢, her zaman en azindan ¢, kadar biiyiiktiir

(Agresti,2002).

A=1,/0,; maksimize edilmis olabilirliklerin oranim goéstermekte ve 1’ i
asmamaktadir. Wilks (1935,1938) ; n —> o« giderken —2logA degerinin sifir ile

sinirlandirilmisg  bir ki-kare dagilimina sahip oldugunu gostermistir. Serbestlik

derecesi H, ve H,uU H, altindaki parametre uzaylarmmin ¢esitli boyutlar1 igin

farklidir. Olabilirlik-oran test istatistigi asagidaki gibidir:

—2logA =-2log(¢, /¢,)=-2(L, - L,)
L,,L,; maksimize edilmis log-olabilirlik fonksiyonlarmmi ifade eder. Cok

sayida ornek icin olabilirlik oran istatistigi, tahmin edilecek parametre sayisina esit

serbestlik derecesi ile ki-kare dagilimi gosterir (Yay, Coker ve Uysal,2007:139).

Ucgiincii metotta ise R.A. Fisher ve C.R. Rao’ ya gore “skor (puan) istatistigi”

kullanmaktadir. Skor testi; f, i¢in L(f) log-olabilirlik fonksiyonun beklenen

egriligine ve egimine dayanmaktadir(Agresti,2002). fS,” a gore degerlendirilen

21



u(f)=0L(B)/0p seklindeki skor (puan) fonksiyonu kullanilir. u(f,) degeri ; ,3 ,
B, dan uzaklastikca mutlak degerde daha biiylk olma egilimindedir.
—E@°L(B)/0B*) (yani bilgi); «(B,) araciigiyla B, a gore degerlendirildigini
gostermektedir. Skor (puan) istatistigi, sifira yakin dnemsenmeyecek kadar kiiciik
“SE” ([ 1(p,) ]”2 ) ille  u(p,) oranlanmasina dayanmaktadir. Bu yaklasik bir

standart normal dagilim gostermektedir. Skor (puan) istatistiginin ki-kare yapisi ise

su sekildedir:

(B __loLpyras,l
(B,)  —Elo*L(p)/op,’]

Kismi tlirev notasyonu; f,’a gore degerlendirilmis £’ ya gore tiirevleri ifade
etmektedir. Skor testi, birden fazla degisken ve siirekli degiskenler i¢in log-sira
testinin genellestirilmis seklidir. Skor test istatistigi, serbestlik derecesi tahmin edilen
parametre sayisi olmak {iizere dagilimina uyar (Ozdamar, 1999:475) S icin
hesaplanan deger ki-kare tablo degeri ile karsilastirilarak istatistigin anlamliligi test

edilir.

Cok parametreli durumda skor istatistigi, £ ile ilgili log-olabilirligin kismi
tiirevlerinin vektdriine ve bilgi matrisinin tersine’ bagl olan kuadratik bir formdadr.
Sekil-1.1, tek degiskenli bir durum i¢in log-olabilirliginin (L(f)) genel bir

grafigidir. Bu grafik H;: /=0 1 li¢ testini gostermektedir Wald testi ki-kare

formuna ((,@/ SE)*) sahip ML tahmini olan ,é > ya gore L(f)’ den faydalanir. ,B ’

oy

nin SE’ 1; f’ya gore L(f)’ nm egriligine baghdir. Skor testi ise f=0" a gore

6 iki degerli degiskenin gdzlenme orami “p” olsun. Bu orana gore ilgilenilen degiskenin r kez
gozlenme olasiligini kullanarak maksimum olabilirlik fonksiyonu: L =log(/) =rlogp + (n - r) log (1 -
p) seklinde yazilir. Skor test istatistigini elde etmek i¢in, L’nin ‘p’ ye gore alinan birinci ve ikinci
tiirevleri sifira esitlenerek ¢oziiliir ve : S = (L”)*/ (L) seklindeki oran elde edilir (Yay, Coker ve Uysal,
2007: 140).

7 Her ikisi de H , tahminlerine yani 8 = [, varsayimna gore degerlendirilmistir.
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L(f)’ nmin egriligine ve eZimine baghdir. Olabilirlik oran testi ﬁ ve B,=0

oy

degerlerinin her ikisine gore L(f) ile ilgili bilgileri birlestirir. Bu , £’ ya gore
belirlenen L, ve fB,=0’a gore L, seklindeki log-olabilirlik degerlerini ki-kare

istatistigini, —2(L, —L,), kullanarak karsilastirmaktadir. Sekil-1.1" de bu istatistik

iki defa hesaplanmistir ve ,B ile 0’ a gore ayr1 ayr1 hesaplanan L(f) degerleri

arasindaki dikey uzaklik gosterilmistir. Bir anlamda bu istatistik {i¢ test istatistiginin
bilgisinin ¢ogunu kullanmaktadir ve ¢ok yonliidiir. » — o icin, Wald, olabilirlik
oran1 ve skor testleri belirli asimptotik esitliklere sahiptir. Orta biiyiikliikteki

orneklemler i¢in olabilirlik oran testi wald testinden daha giivenilirdir(Agresit,2002).

Sekil-1.1 Hy:f=0 ' Smanmasinda Ug Test Cesidi I¢in Kullanilan log-
Olabilirlik Fonksiyonu ve Bilgisi.

L(B)

L]

o)

Wyl emmmmmmn-
W

Skor metodu ﬁ > y1 kullanmamaktadir. Bu nedenle, f# modelin parametresi
ise, uygun bir model olmaksizin H, : = f,” m test edilmesi i¢in skor istatistigi

hesaplanmalidir. Aciklayici bir analiz i¢in uygun birka¢ model olusturmak ve model

uygunlugu hesaplamak oldukga yogun ve karisiksa bu yararlidir. Skor ve olabilirlik

oran metotlarinin bir avantaji da ; ,B | = oo oldugunda bile uygulanabilir olmasidir.

Boyle bir durumda, Wald istatistigi hesaplanamaz. Wald metodunun bir diger

dezavantaji ise; sonuglarinin parametrelere bagli olmasi ve ¢ikarsamanin da £’ ya

dayanmasidir (Agresti, 2002).
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1.3.4. Giiven Araliklarinin Olusturulmasi

Uygulamada parametre degerleri ile ilgili hipotezlerin test edilmesinden ¢ok
parametrelere iliskin giiven araliklarinin olusturulmast daha fazla bilgi verici

niteliktedir.

Ug test metodundan herhangi biri igin bir giiven araligi testin tersine
cevrilmesinden meydana gelmektedir. Ornek olarak, H,:f = ,” m test edilmesi
amactyla; £ igin %95 giiven aralifi £, 1n kiimesidir ve 0.05’1 asan bir P-degerine
sahiptir. z_; sag kuyruk olasili1 a olan bir standart normal dagilimdan elde edilen z-
Skor (puan)larint gostermektedir ki bu dagilimin 100(1-a) seklinde ylizde birligini
olusturmaktadir. y°4 (a) ise “df’ serbestlik dereceli ki-kare dagilimmin yiizde
birligidir, 100(1-a). Asimptotik normallige baghh olarak 100(1-a)% giiven

araliklari, z,,, degerlerini kullamr. Ornek olarak, %95 giiven diizeyi igin

a

Zooos = 1,96 olur.

Wald giiven aralig ise lﬂ;% <z,, seklinde A, n kiimesidir. Bu,

,@ tz,,(SE) araligm verir. Olabilirlik oramina bagh giiven araligt ise
- 2[L(ﬂ0) — L(,é’)J< ;(12 (a) seklinde B, in kiimesidir (;(12 (@)=za/2 oldugu

hatirlanmalidir.). ,@ normal dagilimli oldugu zaman, log-olabilirlik fonksiyonu

parabolik bir sekle sahip olur (yani ikinci dereceden polinom).

Kategorik veriler i¢in kiiclik 6rneklemlerde, ,@ normallikten uzak olabilir ve

log-olabilirlik fonksiyonu da parabolik sekilli simetrik bir egriden oldukca

uzaklagsmis olur (Agresti, 2002). Bir model parametrelerin ¢ogunu kapsiyorsa, bu
durum biiylik Orneklemlerde daha ilimli hale gelir. Boyle durumlarda, ,é > nin

asimptotik normalligine bagl olarak yapilan yorumlama yetersiz bir performansa

sahip olabilmektedir. Wald ve olabilirlik oran sonuclarindaki yorumlamada belirgin
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bir uzaklagma, ,B > min dagilimimin normale yakin olmadigimi gosterebilir. Bu
sekildeki bir¢ok durumda, yorumlama yerine kesin olasilik kii¢iik 6rneklem dagilimi
ya da “daha ytiksek sira” seklindeki asimptotik metotlar kullanilir. Bu metotlar basit

normallik ile ilerlemektedir.

Wald giiven araligi uygulamada en yaygin olamidir. Ciinkii istatistiksel
yazilimlar araciligi ile ML tahminleri ve standart hatalar kullanilarak kurulmasi
oldukca basittir. Olabilirlik oran temelli aralik ise yazilimlarda ¢ok daha yaygin
olarak bulunmaktadir ve kiigiik 6rneklemli kategorik veriler i¢in daha fazla tercih
edilmektedir. En 1iyi bilinen istatistiksel modelde, (normal bir yanit igin

regresyon)yorumlamanin ii¢ tiiriinde de ister istemez ayn1 sonuglar elde edilir.

1.4. BINOM PARAMETRELERI ICIN ISTATISTIKSEL YORUMLAMA

Bu boliimde; n tane birbirinden bagimsiz denemede y basar1 sayisint veren 7
binom parametresi icin gliven araliklart ve testlerin gosterilmesi araciligi ile
kategorik verilere iligkin yorumlama metotlar1 aciklanacaktir. Daha Onceki

kisimlarda 7’ nin ML tahmin edicisini (7 = y/n) ve olabilirlik fonksiyonunu ele

almistik.
1.4.1. Bir Binom Parametresi ile Tlgili Testler

H,:7m=m, hipotezini dikkate alalim. H, tek bir parametreye sahip

oldugundan dolay1 Wald ve skor test istatistiklerinin ki-kare yerine normal formlari
kullanilmaktadir. Normal formlar ¢ift yanl alternatifler kadar tek yanlilarin testlerine

de firsat vermektedir. Wald istatistigi;
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7, isin  —E[’L(x)/on’|=Ely/x +(n-y) (-2 |=  nlx(-m)]
esitligindeki  bilgi ve OL(x)/om=y/n—-(n—-y)/(1-n)=(y—nx)/x(1-r)

seklindeki binom skor dl¢limleri asagidaki esitliklerle saglanir:

u(ﬂ'o):l_n_y , W7y) z

7, l-7, y(1-7,)

Skor istatistiginin normal formu asagidaki sekilde sadelestirilir:

A

u(ry)  y—nmy T -7,

ST Jimomy)  Jme(—my)in

Wald istatistigi,z ; 7 i¢in hesaplanmis standart hatayr kullanirken, skor
istatistigi z_; =, i¢in hesaplanmis standart hatayr kullanir. Skor istatistigi daha

iyidir. Ciinkii bir tahmindense etkisiz ger¢ek SE’ yi kullanir (Agresti, 2002). Onun
etkisiz 6rneklem dagilimi Wald istatistigine gore standart normal dagilima daha
yakindir. fkiterimli (binom) log-olabilirlik fonksiyonu®:

H, altinda: L, = ylog(z,)+(n—y)log(l-r,)

Daha genel olarak su sekilde yazilir:

L, = ylog(7)+ (n—y)log(l-7)

Olabilirlik oran test istatistigi ise asagidaki sekilde basitlestirilir:

s L) = log[ﬁy (1-m"" ] = ylog(z) + (n - y)log(1-7) daha 6nce verilmisti.
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0 Ty

~2(L, - L,) =2[ylog1+<n—y>log11‘” j
T

—2(L0—Ll>=2[ylogl+(n—y>1og s J
n

T, n—nr,
Gozlemlenen basar1 ve basarisizlik miktarlar1 ile uydurulmus miktarlar

asagidaki esitlik araciligryla kiyaslanir:

gozlemlenen

22 gozlemlenenlog
uygun

Bu formiil Poisson ve c¢okterimli parametreleri ile ilgili testlerde de
kullanilmaktadir. H, altinda bilinmeyen parametreler meydana gelmezse ve biri H,

altinda olusursa bu formiil df=1 serbestlik derecesine sahip asimptotik bir ki-kare

dagilimina sahip olur.
1.4.2. Binom Parametresi icin Giiven Araliklar:

Bir anlamlilik testi sadece belirli bir 7 degerinin (7 = 0.5 gibi) olas1 olup
olmadigin1 gostermektedir. Olast degerlerin dagilimini (alanini) belirleyen bir giiven

arali1 kullamlarak daha fazla bilgi edinilebilir. Wald test istatistigini’ ters ¢evirerek

7, ‘in aralig1 bulunur: |Zw| <z,, vada z7*z,,\7(1-7)/n. Tarihsel olarak bu

aralik herhangi bir parametre i¢in kullanilmig ilk gliven araliklarindan biridir
(Agresti, 2002). Ne yazik ki “n” yeteri kadar biiylik olmadik¢a yetersiz bir uygulama
olur. Gergek kapsama olasilig1 nominal giiven katsayisinin altina diiser ve 7, 0 ya
da 1’ e yaklastikca daha da asagisinda kalir. Bu formiilii kullanmadan 6nce her bir
orneklem smifina 1/2z°,/> kadar gdzlem eklenerek basit bir diizeltme yapilir ve

uygulama daha iyi hale gelir.
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Skor giiven araligr ise 7, deerlerini igine almaktadwr, z <z,,,. Skor
giiven araliginin ug noktalars; (7 — 7, )/ \[z,(1-7,)/n =+z,,, seklindeki esitlik ile
saglanan 7, ¢oziimleridir ve bu ¢dziimler kuadratiktir. Ilk olarak E.B. Wilson (1927)

ele almistir, bu aralik agsagidaki gibidir:

A n 1 Zza/2
2 3 2
n+za2) 2\n+zan
1 [ . n Y 1Y Zan
tz — -7 — |+ = | = | —
a/z\/n+22a/2 _ﬂ-( {n+22a/2) (2}(2)(”4‘22&/2 j:|

Araligin orta noktas1 (7 ) 7 ’nin agirlikli bir ortalamasidir ve n/(n+z°4/2)

agirh@ % olur (n artttkca 7’ de artar.). Terimler birlestirilirse, orta nokta

#=(y+2%n/2)((n+z%2) seklindeki denkleme esit olur. Bu diizeltilmis (her bir

orneklem smifinin yarist kadar olan z°,/. kadar gdzlem eklenerek ) bir 6rneklem

icin 6rneklem oranidir. Bu formiildeki z_,’li katsayinin karesi; 7 =7 ve 7 =1/2

durumundaki Orneklem oraninin agirliklandirilmis ortalamasidir (n  yerine
(n+z22) seklindeki diizeltilmis/ayarlanmis 6rneklem biiyiikliigii kullanilmistir.).
Bu aralik Wald araliindan daha iyi bir performansa sahiptir (Agresti, 2002).
Olabilirlik oramina dayanan giiven araligi hesaplama acisindan daha karmagsik
olmasma ragmen ilke olarak daha basittir. o degerini asan P-degerine sahip

olabilirlik oran testine gore 7’ m kiimesidir.

1.4.3. Vejetaryenlerin Oram ile Tlgili Ornek

Giris niteligindeki tanitici istatistiktik kursunda verileri toplamak ic¢in, Alan
Agresti Ogrencilerine bir anket vermis ve ilk olarak kiz ya da erkek 6grencilere bir
vejetaryen olup olmadiklarint sormustur. n=25 6grenci olmak {izere evet cevabi i¢in
y=0 degerini almaktadir.

Bu belirli bir populasyondan yapilan rasgele bir 6rneklem degildir. Fakat bu

veriler; binom parametresi 7 igin %95 giiven araliklarinin 6rnekle agiklanmasi
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amaciyla kullanilacaktir. y =0 oldugundan 7 =0/25=0 olur. 7 i¢in %95 giiven

araligr icin Wald yaklasimi kullanilirsa; 0+1.96,/(0.0)x1.0/25, yada(0,0) seklinde

bir aralik elde edilir. Orneklem uzayinin sinirlarina diisen gozlemler oldugunda,
genellikle Wald metotlar1 mantikli cevaplar saglanamaz. Celiskili olarak; %95 skor

giiven araligr ise (0.0,0.133) seklindedir. Bu daha ikna edici bir ¢ikarsamadir.
H,:7m =05 igin skor istatistigi, z, =(0—0.5)/4/(0.5x0.5)/25 =-5.0 seklinde
bulunur ki 0.5 degerinin aralifin i¢ine diismedigi goriilmektedir. Bu durumun aksine
H,:7=0.10 icin: z,=(0-0.10/y(0.10x0.10/25=-167 olur ve béylece 0.10 degerinin
bu araligin i¢ine diistiigii goriiliir. y=0 ve n=25 oldugunda, olabilirlik fonksiyonunun

cekirdegi (kernel): ((r)=rn"(1-7)" = (1 — 7[)25 seklindedir.

L(z) =log|r’ (1- 7)" |= ylog(x) + (n— y)log(1- ) seklinde ifade edilen
log-olabilirlik fonksiyonu ise L(r)=25log(1—7x) seklinde olur. L(7)=L(0)=0
olduguna dikkat edilmelidir. %95 olabilirlik oran giliven araligi, asagida gosterilen

olabilirlik oran istatistigine gore 7, 1 kiimesidir:
~2(L, - L,) = -2[L(,) — L(#)] = =501og(1 - 7,) < x,”(0.05) = 3.84

Ust siir; 1-exp(—3.84/50)=0.074 ve giiven araligi (0.0, 0.074)
seklindedir. [Burada dogal logaritma kullanilmaktadir, bu yiizden tersi (devrigi)
lissel bir fonksiyondur, exp(x) =e* ]. Ug biiyiik 6rneklem metodu ile oldukga farkl

sonuglar elde edilir. 7, 0 degerine yakin oldugunda, 7’ i 6rneklem dagilimi son
derece saga carpiktir(Kiiciik n icin). Bu asimptotik yaklasimlari gerektirmeyen

alternatif metotlarin dikkate alinmasinin uygun olacagini géstermektedir.
1.4.4. Kesin Olasilik Kiiciik Orneklem Yorumlamasi
Modern hesaplama yontemlerinin giicii ile birlikte, 7  seklindeki

istatistiklerin dagilimlarinin biiyiikk 6rneklem yaklasimlarina dayanmasi gerekliligi

ortadan kalkmistir. Testler ve giiven araliklarinda normal yaklagimdan daha ¢ok
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dogrudan binom dagilimi kullanilmaktadir. Bu sekildeki yorumlamalar kii¢iik
ornekler i¢in dogal bir sekilde gerceklesmektedir. Modern hesaplama ydntemleri
oldugu icin siireklilik diizeltmesi yapilarak saglanan yakinsama yerine dogrudan
uygulama yapilir. Vejetaryenlikle ilgili arastirma sonuglart i¢in (y=0 ve n=25);
H_ :7#0.5 alternatif hipotezine kars1i, H,: 7 =0.5 sifir hipotezinin test edilmesi
araciligi ile durumu aciklayalim. Skor istatistigi z=-5.0 seklinde dikkate alindi. Bu
istatistik i¢in kesin P-degeri bin(25,0.5) seklindeki dagilima ve sifir hipotezine

dayanmaktadir ve asagidaki sekilde bulunur:

P(jz|25.0) = P(Y = 0yadaY = 25) = 0.5* +0.5* =0.00000006

%100(1-a) giiven araligi, kesin olasilik binom testlerinde o degerini asan P-
degerlerine gore biitlin 7, degerlerinden olusmaktadir. En iyi bilinen aralikta
(Clopper ve Pearson 1934), giiven araliklarinin olusturulmasinda kuyruk metodu
kullanilir. Bu «/2’yi agan tek yanl P-degerlerinin her birini gerektirmektedir. Ust

ve alt sinirlardaki uc¢ noktalar asagidaki esitliklerde 7, i¢in yapilacak ¢oziimlerle

bulunur:

n Y
"ty =ai2ve S| rto- )t = a2
k=y k k=0 k

y=n oldugunda iist siirin 1 olmasi ve y=0 oldugunda alt sinirin 0 olmasi

durumu haricinde bu ¢oziimlemeler dikkate alinir.

y=1,2,...,n-1 oldugunda binom toplamlar1 ve tamamlanmamis beta
fonksiyonu arasindaki iligkilerden ve F ile beta dagilimlarinin birikimli dagilim

fonksiyonlarindan yararlanilarak giiven araliklar1 agagidaki ifadeye esittir:

—1 -1
1+ noy+l <m<|l+ n—y
yFZy,Z(n—yH) (I-a/2) v+ l)FZ(erl),Z(n—y) (a/2)
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F,,(c); a ve b serbestlik derecesi ile F dagiliminin 1-c¢ siklik derecesini

gostermektedir. n=25 i¢in y=0 oldugunda ,7 i¢in Clopper-Pearson %95 giiven
aralig ; (0.0, 0.137) seklinde bulunur. ilke olarak bu yaklasim ideal gdziikmektedir.
Fakat ciddi bir karisiklik s6z konusudur. Kesiklilikten dolayi, herhangi bir 7 i¢in
gercek olasilik kapsami en azindan nominal giiven araligi kadar biiytktiir (Agresti,

2002) hatta daha biiyiikte olabilmektedir.

Benzer sekilde H,:7 =, hipotezinin, 0.05 gibi istenilen sabit bir o
biiytlikliigiinde test edilmesinde, o biiylikliige ulasmak genellikle olas1 degildir. Olas1
orneklem sayist sinirlidir ve bu yiizden olasi1 P-degerlerinin sayis1 da sinirl olacaktir
ve 0.05 bu degerlerden biri olmayabilir. Sabit bir 7, ile H,’ 1n test edilmesinde bir
P-degeri seklinde belirli bir o degeri se¢ilmelidir. Fakat aralik tahmininde, bu tercih
edilmez. Ciinkii ; H,:7 =7, i¢in x, degerlerinden olusan tam bir bolgenin ters
cevrilmesine karsilik gelen aralik olusturulmaktadir ve her farkli 7, degeri kendi
olas1 P-degerlerinin kiimesine sahiptir; bu da bir teste tek bir anlamsiz 7, degerinin

olmadigin1 gostermektedir. Herhangi belirli (sabit) bir parametre degeri igin gergek
kapsama olasilig1 nominal giiven diizeyinden daha biiyiik olabilir. n=25 oldugunda
Sekil-1.2; Clopper-Pearson Metodu, Skor Metodu ve Wald Metodu i¢in 7’ nin bir

fonksiyonu olarak kapsama olasiliklarinin grafiklerini gdstermektedir.
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Sekil-1.2 n=25 oldugunda 7 Binom Parametresi I¢in Nominal %95 Giiven

Araliklarina Gore Kapsama Olasiliklarinin Grafigi

1.00 —
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Belirli bir metot ile sabit bir 7 degerinde, kapsama olasilig1; 7 degerini igine
alan aralik sonucunu veren tiim Orneklemlerin ikiterimli(binom) olasiliklarinin
toplamidir. Burada 26 olas1 6rneklem ve 26 es giiven aralig1 vardir. Bu nedenle, 0 ve
26 binom olasiliklarinin arasindaki bir toplami vermektedir. 7 0’ dan 1’ e dogru
ilerlerse, bu kapsama olasilig1 ; 7 bu araliklarin i¢ine ya da disina dogru hareket
ettigi zaman yukar1 ya da asagi dogru atlar. Sekil-1.3” te; Wald metodu i¢in kapsama
olasiliklarinin asir1 diisiik oldugu, buna ragmen Clopper-Pearson metodu igin zit
yonde bir hata s6z konusu oldugu goriilmektedir. Yine sekle bakildiginda Skor
metodu, 0 veya 1’e¢ yakin baz1 7 degerleri haricinde ¢ok iyi hareket etmektedir.
Skor metodunun kapsama olasiliklar1 nominal seviyeye yakin olma egilimindedir,
stirekli tutarh bir bigimde 6l¢iilii ya da serbest degildir. 7, 0’ a ya da 1’ e ¢ok yakin
olmadik¢a skor metodu iyi bir metottur. Kiiciik 6rneklem dagilimlarini kullanan
kesikli problemlerde, daha kisa giiven araliklar1 genellikle; iki tek yanli testten daha
cok, bir tane iki yanli testin ters ¢evrilmesinden ileri gelmektedir. Oyleyse aralik;
iki yanli bir testin o degerini asan P-degerlerine gore parametre degerlerinin

kimesidir.

1.4.5. Orta P-Degerine Dayanan Yorumlama

Kiiciik 6rneklem dagilimlarinda kesikliligin degerlendirilmesi orta p-degerine

gore yapilan yorumlamaya dayanmaktadir (Agresti,2002). Gozlemlenen deger ¢, ve

H , tek yanl alternatif hipotezi ile T gibi bir test istatistigine gore(T biiylikse H,’ mn
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aksi iddia edilir.) sifir dagilimindan hesaplanmis olasiliklarla orta P-degeri asagidaki

sekildedir:
orta—P—deg.= %P(T =t,)+P(T > t)

Bu nedenle, orta P-degeri gozlenen sonucun olasilifinin yarist araciligi ile
elde edilen siradan P-degerinden daha diisiik bir degerdedir. Siradan P-degeri ile
karsilagtirildiginda; orta P-degeri daha cok siirekli bir dagilima sahip bir test
istatistigi i¢in kullanilan P-degeri gibi hareket etmektedir. Tek yanli iki tane P-

degerinin toplam1 1.0’a esittir. Kesikli olmasmna ragmen, H, altinda orta-P-

degerinin dagilimi daha ¢ok, siirekli durumlar i¢in olusturulan tekdiize (Uniform)
dagilima benzemektedir. Ornek olarak; orta-P-degerinin 0.5’in sifir hipotezine gore
beklenen bir degeri vardir, oysa bu beklenen deger kesikli bir test istatistigi i¢in

olusturulan siradan P-degerine gore 0.5 1 agmaktadir.

Siradan P-degeri ile bir kesinlik (dogru) testinin aksine; orta P-degeri
kullanilarak yapilan bir test, birinci tip hatanin olasilifinin nominal bir degerden
daha biiylik olmayacagini garanti edemez. Fakat bu biraz iliml1 bir sekilde genellikle
iyl islemektedir. Siradan kesinlik testine kiyasla daha az 6l¢iili ve 1limlidir (daha az
risk igermektedir.). Benzer sekilde orta P-degeri ile dogru dagilim kullanilarak
yapilan testler ters ¢evrilerek olusturulan giiven araliklar1 da ayni 6zellige sahiptir (
yani %95 giiven araliklari; orta P degerinin 0.05° 1 agmasina gére parametre

degerlerinin bir kiimesini gdstermektedir.).

Vejateryanlarin oran1 hakkindaki 6rnekte; H, : 7 # 0.5 alternatif hipotezine
karst H,:7 =0.5 sifir hipotezinin test edilmesinde, n=25 ve y=0 olmak {izere;

gbzlemlenen sonug son derece olasidir. Bu yiizden orta-P-degeri siradan P-degerinin
yarisidir ya da 0.00000003 olur. orta P-degeri ile binom kesinlik testinin Clopper-
Pearson’ a gore alan tersini kullanilmasiyla 7 icin % 95 giiven araligi (0.000,
0.113) seklinde elde edilir. Siradan Clopper-Pearson araligina gore bu (0.000, 0.137)

seklinde bulunur.
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Orta-P-degeri kesiklilik problemlerinin ortadan kaldirilmasi igin gereksiz
rasgele sec¢imlerin uygulanmasi ile asir1 derecede 1limli (6l¢iilii) ¢ikarsamalarin
yapilmasi arasinda ara bulucu, uzlastirict bir hassasiyete sahip goéziikmektedir. Cok
onemli kesikli dagilimlar ile ilgili giiven araliklarmin olusturulmas: ve testlerin

yapilmasi konusunda orta-P-degerinin kullanilmasi 6nerilmektedir.

1.5.COK TERIMLI PARAMETRELER iCIN iSTATISTIKSEL
YORUMLAMA

Bu kisimda {7[_ /} seklinde ifade edilen ¢okterimli parametreler i¢in ¢ikarsama
metotlari tanitilacaktir. n gézlemde, 7, ; n. kategorideki gozlemi ifade etmektedir ve
=1,....c seklindedir. ilk olarak; {z, | i¢in ML tahminleri elde edilir. {z,* nin bir

fonksiyonu seklinde ¢okterimli olasilik yogunluk fonksiyonunun g¢ekirdek (kernel)

kismu ile orantilidir. Cokterimli olasilik yogunluk fonksiyonu asagidaki sekildedir:

n! 10
p(n,ny,.,n_)=|——|\r," n,".x"
n'n,l..n!
C

Cekirdegi:

I;ij_n,- where all w20 and ij:l
j

Bu esitligi en yiiksege c¢ikaran (maksimize eden) {ﬂj} degerleri ML

tahminleridir. Cokterimli log-olabilirlik fonksiyonu ise; L(ﬂ)zZn ;logz;
J

seklindedir. Gereksiz olusumlari ortadan kaldirmak amaciyla; L’yi, {7rl,...,7rc_l}’ in

N, =n —n_
U Hatlatma: %7 oldugu icin, bu e =1~ ) 1) boyutludur, ¢=2
icin ¢okterimli dagilimin 6zel bir durumudur ve sonu¢ binom dagilimidir. Cokterimli dagilim igin;
Em)=nr, varn,))=nx (1-x,) cov(n,n )=-nr.rx

( ./) 7, ( J) ./( /)’ ( J? k) 77k seklindedir.
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: : 11 . 5 .t ) o . .
bir fonksiyonu olarak ele aliriz’ . Boylece L(7)’ nin 7’ ye gore tiirevi alinirsa

olabilirlik esitligi elde edilir ve sifira esitlenerek ¢oziiliir:

om /om = —L j=1...,¢—1

3 log 7, 1 am, 1

awj B A &wj B (P

eL( ) n; 1, 0
o7 N T T B

ML ¢6ziimii ise asagidaki esitligi verir:

/T =n/n,

w(Xn)
~ I3 ’ﬂ'{.n
Z”Tj =1 = = s
¥ nc nc
7. =n,/n olduguna gére 7,=n;/n olur. Bu ¢oziim olabilirligi en

yiiksege c¢ikartir. {7[ ; }’ nin ML tahminleri 6rnek oranlaridir.

1.5.1. Belirli Bir Cokterimli icin Pearson Istatistigi

1900 y1linda iinlii ingiliz istatistik¢i Karl Pearson ilk yorumlayicit metotlardan
biri olarak bir hipotez testi ortaya koymustur. Bu kategorik veri analizi lizerinde
ozellikle birlikteliklerin tanimlanmasina yogunlasilmasi ile devrim niteliginde bir
etki olusturmustur (Agresti, 2002). Pearson’ nun testi, ¢okterimli parametrelerin
kesin belirlenmis degerlere esit olup olmadigini 6lgmekte ve degerlendirmektedir. Bu
testi gelistirirken Pearson’ un asil hareket noktasi; belirli bir Monte Carlo rulet ¢arki

tizerindeki olas1 sonuglarin esit olasiliklara sahip olup olmadigini analiz etmekti

w e = L=y + o+ usy icin bu mimkiindir,
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(Stigler, 1986). H,:7;, =7y, ] =L..,c"( zjﬂjo =1 ) dikkate aldigimizda; H,
dogru ise {n j}’ nin beklenen degerleri (beklenen frekanslar olarak da ifade

edilebilmektedir.) x;, =nzx j=1,...,c seklinde olusur. Pearson asagidaki test

Jjo>

istatistigini ortaya koymustur:

(-1,
XZZZJ J J 13

H;

Sabit bir n degerine gore, daha biiylik {n JTH j} farklar1 daha biiyiik X°

degerlerine neden olur. X*o; X*’ nin gézlemlenmis degerini ifade etmektedir.
P-degeri ise P(X* > X*0)’ 1n sifir degeridir. Bu; X* > X 02 ile birlikte n’ in
toplamin1 olusturmaktadir ve sifir hipotezi altinda ¢okterimli olasiliklarin toplamina
esittir. Biiyiik 6rnekler igin X istatistigi yaklasik olarak df=c-1 serbestlik dereceli
ki-kare dagilimina sahiptir. P-degeri; P(y’c-1 > X?%)’ ya yaklasmaktadir. 7’ ise

df=c-1 serbestlik dereceli bir ki-kare rassal degiskenini ifade etmektedir.
1.5.2. Ornek: Mendel’ in Teorileri

Bir¢ok uygulamanin arasinda; Pearson’ 1n testi; dogal kalitim ile ilgili Mendel
Teorilerinin test edilmesi i¢in genetik alaninda kullanilmistir. Mendel sadece yesil
tiirdeki bezelye bitkileri ile sadece sari tiirdeki bezelye bitkilerini melezlemistir
(caprazlamistir.). Mendel’in tahmini ise; ikinci kusak melez dollerin %75’ i sar1 ve
%25’ 1 yesil olabilir, sar1 baskin yapidadir. Bir denemede n=8023 melez iiretilmistir
ki bunlarin n, =6022 tanesi sar1 ve n,=2001 tanesi yesil olmustur.
H,:n,=0.75rm, =0.25" e gore beklenen frekanslar;
u, =8023(0.75) = 6017,25veu, =2005,75 seklindedir. Pearson istatistigi
X?=0.015(df =1) P=0.90’li bir P-degerine sahiptir. Bu Mendel’ in iddiasmin

aksini iddia etmemektedir. Mendel bu tiir denemelerden birkag kere daha yapmustir.

2« H,: En az bir tanesi farklidir” seklinde alternatif hipotezi kurulur.
1 Pearson Ki-Kare istatistigi olarak adlandiriimaktadur.

36



1936’ da, R.A.Fisher, Mendel’ in elde ettigi sonuglar1 6zetlemistir. Fisher ki-kare’

nin yeniden iiretilebilir 6zelligini kullanmustir: Eger X *i,..., X *x; Vi,...,V, serbestlik
dereceli birbirinden bagimsiz ki-kare istatistikleri ise; Zi 7 Zivi serbestlik

derecesine sahip bir ki-kare dagilimidir. Fisher, df=84 serbestlik dereceli 42’ ye esit
Ozet bir ki-kare dagilimi elde etmistir. df =84 serbestlik dereceli bir ki-kare
dagiliminin ortalamasi 42 ve standart sapmast (2x84)"'* =13.0 seklindedir'*. 42’nin

tistiindeki sag kuyruk olasiligi P=0.99996 olur. Baska bir deyisle ki-kare istatistigi
oldukca kiictiktiir ve uyum oldukga iyi gibi goziikmektedir.

Fisher’m yorumu: “ Mendel’ in beklentileri ile rapor sonuglari arasindaki

daha yakindir.” Ozet olarak uyum iyiligi testleri, sadece uyumun yetersiz oldugunu
ortaya koymaz ayni zamanda bekledigimiz rassal dalgalanmalardan daha iyi bir

uyum oldugunu da ortaya koyacaktir.
1.5.3. Ki-Kare Teorik Aciklamasi

Pearson istatistiginin neden sinirlandirilmis bir ki-kare dagilimi oldugu ana

hatlari ile a¢iklanacaktir. n genisliginde (n1 ,...,nc) seklinde ¢okterimli bir 6rnekleme
gore; n;’” nin marjinal dagilimi bin(n,7 ;) seklinde bir binom dagilimidir. n biyiik
oldugunda, binomun normal yaklasimina gére n, ( ve 7, =n,/n ) normal dagilima

yaklagir. Daha genel olarak “Merkezi Limit Teoremi” yoluyla 6érneklem oranlar1 ¢ok

degiskenli normal dagilima yaklasir:

% =(ny/n,..., n._./ny

" Ki-kare dagilimmm ortalamas: df, varyansi 2df ve garpikhigi (8/df)"* seklindedir. df biiyiidiikge
normale yakinsar.
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ZO ; vnz sifir kovaryans matrisini ifade etsin ve 7, = (7, .., 7. 1)

olsun.  H, altinda, \/n_(i?—ﬂo); N (O,Z:0 ) seklinde normal bir dagilima

yakinsadigindan dolay1, kuadratik formu asagidaki bi¢imde df=c-1 serbestlik dereceli

ki-kare’ ye yakinsayan bir dagilima sahiptir:
n(f — @) T3 & ~ mp)

~/n7z kovaryans matrisinin elemanlari:

— T, if j+k
m(l-m) ifj=k

O =

j #k oldugunda; ZO ' matrisinin (,k)’ ninct elemam /7, , j=k

oldugunda (1/7, +1/7,) olur (Bu durum; ZO ZO ' ifadesinin birim matrise

esit oldugunu gostermek araciligi ile kanitlanabilir.). Bu ikame ile dogrudan

yapilacak hesaplama o, formiilini X * i¢in kolaylastiracaktir.

Bu konu 1900 yilinda Pearson’ un ortaya attig1 iddia ile benzesmektedir. R.A.
Fisher (1922) daha basit bir gerekce vermistir, ana fikir sudur ki; (nl,...,nc), nin

(,u e M C) ortalamali bagimsiz Poisson rassal degiskenleri oldugunu varsayalim,

{,u Y } > nin biiyiik olmasina gore standartlastirilmis {Zj B (nj —H )/ \/’LT’} degerleri,

2 2
=X
yaklagik bir normal dagilima sahiptir. Bu nedenle, zf = ifadesi c serbestlik

.. . . . .. 24(”1]'_/1‘/):0 .
dereceleri ile yaklasik bir ki-kare dagilimina sahiptir. J seklinde tek
bir dogrusal simirlama eklenir ve bdylece Poisson dagilimi ¢ok terimliye

dontistiiriilerek bir serbestlik derecesi kaybedilir (Agresti, 2002). c=2 oldugunda ise,

Pearson X’ degeri normal skor istatistigini basitlestirirl5. Mendel’in verilerine

A

u\mw —nr =7
'S Skor istatistiginin, z = (7,) -7 0 = 0

U )] -1y my(-mg)/n

oldugunu

hatirlayalim.
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2 2
abre: X% =(0.123)> =0.015 degeri icin

7, =6022/8023,7,, =0.75,n =8023vez, =0.123 bulunur. Sonug olarak “c” icin

Pearson istatistigi; ¢ok terimli parametreler i¢in skor istatistigidir.

1.5.4. Ki-kare Olabilirlik Oram

Cok terimli parametreler i¢in alternatif bir test olarak olabilirlik-oran

testinden yararlanir. Cokterimli olabilirligin ¢ekirdegi ise tim 7; 20 ve 27[ ;=1
J

A

oldugunda []77 seklindedir. Hy altinda olabilirlik; ™/ =71 oldugunda en
J

yiiksege cikar. Genel bir durum igin; iyl oldugunda maksimize edilir.

Olabilirliklerin oran1 agagidaki ifadeye esittir:

— H.i(ﬂf())nj
- 1,0, 1m)"

A

Olabilirlik oran istatistigi G~ ile ifade edilir:

G*> = 2logA = 2an log(n; /nz )

Bu istatistik'® ki-kare olabilirlik oran istatistigidir. Daha biiyiik G’ degerleri

Zjﬂ-j :1,

Hy» a kars1 daha biiyiik kanit olusturur. Genel olarak; parametre uzay1 e

bagl olarak {ﬁf } > den olusmaktadir. Bu yiizden boyutu da c-1’dir. H, altinda; {ﬁf}

tamamen belirlenmistir ve boyutu ise 0 olur. Biiylik n durumunda Gz, df=c-1

serbestlik dereceli ki-kare sifir dagilimidir.

gozlemlenen

uygun

10 22 gozlemlenenlog seklindedir.
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H, gecerli oldugunda, Pearson X > ve G olabilirlik oranmmn her ikisi de,

df=c-1 serbestlik dereceli asimptotik ki-kare dagilimlarina sahiptir. Gergekte

X’ -G olasilig1 sifira yaklastiginda her ikisi de asimptotik olarak esittir. H,
yanlis oldugunda ise n’e gore orantisal olarak artma egilimindedirler; fakat cok

biiyiik n degerleri olsa dahi benzer degerler almak zorunda degillerdir. Belirli, sabit
bir ¢ degerine gore, n arttikca X ®* nin dagilimi genellikle G’ dagilimindan daha

hizli bir sekilde ki-kare dagilimima yakinsar. Ki-kare yakinsamasi; n/c<5 ig¢in G’

acisindan oldukca zayiftir. ¢ biiyiikse ve tablo hem ¢ok kiiciik hem de ¢ok biiyiik

frekanslar1 gostermiyorsa; n/c degeri 1 kadar kiiciik oldugunda X ’ icin uygun
olabilir. Alternatif olarak bu test istatistikleri i¢in kesin olasilik dagilimlarini

olusturmak amaciyla ¢okterimli olasiliklar kullanilabilir(Agresti,2002).

1.5.5. Tahminlenen ve Beklenen Frekanslarla Birlikte Test Etme

(”j —H )2

Hj

X*=3

hipotetik  degerini  kargilagtirmaktadir. Bazi uygulamalarda, {7, =7,,(0)};

seklindeki Pearson X *; 6rneklem dagilimi ile {70}

bilinmeyen @ parametresinin daha kiiciik bir kiimesinin fonksiyonlaridir. 0> nin 0

seklindeki ML tahminleri, 50 n 1750 ()} seklindeki ML tahminlerini ve X ?

icin beklenen sikliklarin ML tahminlerini ({,u 5 =170 (0)) ) belirler. %

{u,} dim(@) = p

tahminlerinin yerine kullanilmasi X > nin dagilimim etkiler.
oldugunda gergek serbestlik derecesi df=(c-1)-p olur. Bu konuda Pearson basarisiz
olmustur. Simdi tahminlenmis beklenen degerler ile birlikte uyum iyiligi testi
gosterilecektir. Florida’ da giinliik buzagi dogumlarindan 156 tane 6rneklem alinmis
ve dogumlarindan itibaren 60 giin icinde akciger iltihaplanmasina (zatiirree)

yakalanip yakalanmadiklarina gore siniflandirilmistir (Agresti, 2002).
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Zatiirree enfeksiyonuna yakalanan buzagilar ayn1 zamanda ilk enfeksiyon
bulunduktan ve temizlendikten sonra iki hafta i¢inde ikinci kez enfeksiyon kapip
kapmamalarina gore de simflandirilir. Tablo-1.1" de veriler gosterilmistir. 1k
enfeksiyona yakalanmayan buzagilar ikinci enfeksiyona da yakalanmazlar. Boylece
hicbir gozlem ilk enfeksiyona yakalanma igin “hayir”,ikinci kez enfeksiyona
yakalanma i¢in “evet” seklinde bir kategorinin i¢ine diismez. Boyle bir kombinasyon

“yapisal sifir” olarak adlandirilir.

Tablo-1.1 i1k Ve ikinci Enfeksiyona Yakalanan Buzagilar

fkinci Enfeksiyon*
Ik Enfeksiyon | Evet Hayir
Evet 30(38.1) | 63(39)
Hay1r 0(-) 63(78.9)

Kaynak: Agresti, 2002
* Beklenen degerler parantez i¢inde yer almaktadir.

Bu calismanin amaci; ilk enfeksiyona yakalanan buzagi icin; ilk enfeksiyonun
olasiliginin ikincil enfeksiyonun kosullu olasiligi ile ayni olup olmadigini test
etmektir. Bagska bir ifade ile, eger 7, ,bu tablonun b’ ninci siitunu ve a’ ninci
sirasinda bir buzaginin siniflandirilmis olmast olasiligini gosterirse, sifir hipotezi;
Hy=n, +7m,=m,/n,+7,) yada n,, =(x, +n,)" seklindedir. 7=, +7,
ilk enfeksiyon olasiigini gostersin. Sifir hipotezi, (z°,7(1—x)1—7x) ifadesini

saglayan, birinci ve ikinci enfeksiyona gore olusturulan kategoriler (evet-evet, evet-
hayir, hayir-hayir ) i¢in ii¢ terimli olasiliklar1 gosteren Tablo-1.2° de yapiy1 saglayan

olasiliklar1 belirlemektedir.

n,; (a,b) seklindeki kategori i¢indeki gézlem sayisini gdstermektedir. 7’ nin
ML tahmini ¢okterimli olabilirligin c¢ekirdegini maksimize eden degerdir ve
(7)Y (r-x*)" (1-7)" seklinde ifade edilir. Log-olabilirligi ise asagidaki
gibidir:
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L(m) =nylogm? + ny, log(m — %) + nyy,log(l — 7)

7’ ye gore tlirev alinirsa olabilirlik esitligi elde edilir:

2ny Ry s R

e s l1—= 1~

Cozlim ise asagidaki gibidir:

= {2ny +ny)/(Zny + 2ny, + ny)

Tablo—1.2 Hipoteze Gore Olasilik Yapisi

_ Ikinci Enfeksiyon
11k Enfeksiyon
Evet Hayir Toplam
Evet 2 z(l—1) pd
Hayir - -7 -7

Tablo-1.1" e gore, 7 =0.494 olur. n=156 oldugundan dolay1 tahminlenmis

beklenen frekanslar asagidaki sekilde hesaplanir. Tablo-1.1 bunlar1 géstermektedir:

i, =nA? =381, 1, =n(# —#%) =39.0vefs,, = n(l—#)=178.9

Pearson istatistigi ise X° =19.7 olur. c=3 oldugunda, olas1 yanitlar beklenen

frekanslar1 belirleyen p=1 ve (x) parametresine sahiptir ve serbestlik derecesi,

df=(3-1)-1=1 olur"". H,(P=0.00001) hipotezine kars1 gii¢lii bir kanit olusturur.

v dim(0) = p oldugunda gergek serbestlik derecesi df=(c-1)-p oldugunu hatirlayalim.
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Tablo-1.1" in incelendiginde H,’ m One siirdigiinden ¢ok fazla buzaginin birincil

enfeksiyona yakalandigi fakat ikinci enfeksiyona yakalanmadigini goriiliir.
Aragtirmacilar, birincil enfeksiyonun bagisiklik kazandiran bir etkisi oldugunu bu

nedenle ikincil enfeksiyona yakalanma olabilirliginin azaldigi sonucuna varirlar.

43



IKiINCi BOLUM
OLUMSALLIK (KONTENJANS) TABLOLARI

Cogu cok degiskenli analizin 6ziinde birlikteligin analizi yer almaktadir. Bu
boliimde kategorik degiskenler arasindaki iligkileri gosteren tablolar ve birliktelikleri
ozetleyen parametreler tanimlanacaktir. Oncelikle iki kategorik degisken arasinda ki
birliktelikler ve birlikteligi ifade eden parametreler tanitilarak bu parametreler igin
yorumlama metotlar1 gosterilecektir. Bu parametreler sonu¢ kategorilerdeki
yanitlarin oranlarma goére gruplarin karsilagtirlmalarinda kullanilir. Parametreler
icinde bahis orani ya da odds orani (odds ratio) 6zel bir 6neme sahiptir ki modellerde
onemli bir parametre olarak goriilmektedir. Sonra {icilincii bir degiskenin kontrol
edilmesi ile alan genisletilecektir. Kontrol altinda bir birliktelik ciddi olarak
degisebilmektedir. Daha sonra nominal ve ordinal ¢ok kategorili degiskenler icin

parametreler gosterilecektir.

Tablo 2.1’ de Amerikalilardan olusan bir 6rnek i¢in 6liimden sonraki hayata
hakkindaki diislincelerine ve cinsiyetlerine gore c¢apraz siniflandirma yapilmistir.
Ornekte yer alan bayanlardan 435 kisi inandigini1, 147 kisi ise ya inanmadigini ya da
kararsiz kaldigimi sOylemistir. Bu sekildeki verilerde, cinsiyet ile 6liimden sonraki
hayata olan inang arasinda bir iliskinin (birlikteligin) olup olmadig1 incelenebilir. Bir
cinsiyetin digerine kiyasla 6liimden sonraki hayata inanmasi ¢ok daha olasit midir?
Ya da dliimden sonraki hayata inanma cinsiyetten bagimsiz midir? Bir¢ok uygulama
iki kategoride goOzlemlenen bagmtili goézlem sayilarina goére iki grubun
karsilagtirmasini gerektirmektedir. Tablo 2.1° e gore 6liimden sonraki hayata inanan

kadin ve erkelerin orantilar karsilastirilabilir.
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Tablo 2.1 Cinsiyete Gore Oliimden Sonraki Hayata Olan

Inanglarin Capraz Simiflamasi

Oliimden sonraki hayata inanma

Cinsiyet Evet Haywr ya da Kararsiz
Kadin 435 147
Erkek 375 134

Kaynak: Agresti, 1996, s:17

Orantilarin oranlarinin ve farkliliklarinin analiz edilmesi i¢in ¢esitli metotlar
ile odds orani (odds ratio) tanitilacaktir ki bircok metot icin kilit rol oynamaktadir.
Daha sonra iki kategorik degisken arasinda bir birlikteligin olup olmadigi konusunda
biiylik 6rneklem anlamlilik testleri anlatilacaktir. Sonra nominal degiskenler igin

testler ve ordinal degiskenler i¢in alternatif testler ortaya konulacaktir.

2.1. OLUMSALLIK TABLOLARI ICiN OLASILIKLARIN YAPISI

Kategorik veri, yanit kategorileri i¢inde meydana gelen gézlemlerin frekans
sayilarindan meydana gelmektedir (Agresti, 1996). I tane diizeye sahip X ve J tane
diizeye sahip Y gibi iki kategorik degisken olsun. X’ in kategorileri i¢in I tane sira ve
Y’ nin kategorileri i¢in J tane siituna sahip dikdortgen seklindeki tabloda sonuglarin
IJ tane olas1 kombinasyonu gosterilir. Tablonun hiicreleri 1J tane olasi sonucu

gostermektedir.

Bu sekilde, sonuglarin frekans sayilarini igeren hiicrelere sahip tabloya
“Capraz Tablo” , “Olumsallik Tablosu” ya da “Kontenjans Tablosu” (bu ifade Karl

Pearson tarafindan 1904 yilinda ortaya konulmustur.) ad1 verilmektedir'®. Olumsallik

'8 Olumsallik tablolarmdan daha ¢ok az sayida segenek igeren kategorik degiskenler i¢in ya da
smiflara boliinerek kodlanmis ve k sayida smifa indirgenmis aralik 6lgekli verilerin gdsteriminde
yararlanilir. Degiskenin/degiskenlerin kategorilerinin sayisinin degisken sayisindan az oldugu
durumlarda, kategorik wverileri tablolar halinde o6zetlemek uygun bir yaklasimdir. Kategorik
degiskenlerin ya da kategorik hale doniistiiriilebilen degiskenlerin 6zetlenmesinde genellikle iki
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tablolar1 sosyal bilimlerde en eski ve en yaygin kullanima sahip istatistiksel
araclardir (Power ve Xie, 2000:87). Onlarin bu kadar popiiler olmasinin en 6nemli
sebebi basit olusudur. Diger bir sebebi ise tablolarin parametrik olmamasi ya da ¢ok
zaylf parametrik varsayimlar (dagilimla ilgili) gerektirmesidir. Arastirmaci bir
olumsallik tablosu araciligi ile dogrudan tanimlayici istatistikleri yorumlar ve kesin

bir modellemeye bagvurmaksizin 6nemli sonuglar elde eder.

Goodman (1981) {i¢ ideal tiir tablo ortaya koymustur (Goodman, 1981):

e Iki aciklayic1 degiskenin ortak dagilimi (Boy ve kilo gibi)

e Bir aciklayict degisken ile bir sonu¢ degiskeninin nedensel iliskisi
(Sigara i¢imi ve akciger kanseri)

e Iki sonu¢ degisken arasindaki iliski (Evlilik 6ncesi iliski konusundaki

tutum ile kiirtaj konusunda ki tutum)

Bu {i¢ tiir olumsallik tablosu arasindaki fark kavramsaldir. Ciinkii ayn sekilde
hazirlanirlar. Gergekte olumsallik tablolart icin kullanilan istatistiksel modeller,
genellestirilmis bir dogrusal modeldeki bir bagimli degiskeni aciklayacak bagimsiz
degiskene bagli tahminlemeden o6te sikliklara bagl olarak olusturulmaktadir (Powers,
ve Xie, 2000, s:87). Korelasyon olmasi halinde capraz tablolar dogal olarak

simetriktir.

Olumsallik tablosu iki degiskenin ¢apraz siniflamasindan olusuyorsa “iki-
yonlii tablo”, iic degiskenli degiskenlerin ¢apraz siniflamasindan olusuyorsa “iic-
yonlii tablo” ad1 verilir. Iki yénlii tablo I tane sira ve J tane siituna sahip olup 7 x.J
tablosu olarak ifade edilir. Tablo 2. 1, 2x2 seklinde bir tablodur. Iki kategorik
degisken arasindaki ortak dagilim onlarin iligkilerini belirler. Bu dagilim aym

zamanda marjinal ve kosullu olasiliklari da belirlemektedir. 7, = P(X =i,Y = j); 1’

ninci sira ve j’ ninci slitunda yer alan hiicrede (X,Y)’ nin bulunma olasiligidir.

yonlii tablolar kullaniimaktadir. Tki yonlii tablolarda iliskiyi belirlemede yaygin olarak kullanilan
istatistikler arasinda; Fisher’in Kesin Olasilik Testi, Ki-kare Testi, Oran testi, G testi, Logaritmik
Dogrusal modeller sayilabilir(Eyduran, Ozdemir ve Kiigiik, 2005, s:1-3).
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{r;} degerleri X ve Y’ nin ortak dagilimini meydana getirmektedir ve bu degerler
Zi.;”i/ =1 ifadesini saglamaktadir. Marjinal dagilimlar; sira ve siitun toplamlardir,

ortak olasiliklarin toplamindan meydana gelirler. Bu toplamlar1 gostermek icin sira

degiskeni i¢in {7, } ve situn degiskeni i¢in {r,;} kullamlacaktir, “+” indisi

bulundugu hiicreye ait tiim indeksin toplamidir: {7, } = Zﬂ'y. ve {7z, ;} = Z T, -
J i

| = T,

+

2x2 boyutlu olumsallik tablosu i¢in; Ty Sty ye 7

{p;}

seklindedir. Orneklemler igin; 7# yerine p kullanilir. O zaman, ornek ortak

dagilimin ifade eder ve bu degerler de 6rnek hiicre oranlarin1 olusturur. Hiicredeki

{ny} n= Zi,j n;

denek sayisi ile gosterilir ve ise toplam Orneklem biiyiikligiini

n

ifade eder. " ile hiicre oranlar1 ve hiicredeki denek sayisi iliskilendirilir.

Marjinal sikliklar sira toplamlarindan it ve siitiin toplamlarindan b olusur.

Bu ifadeler Zfr+_/. :z T, = Zi Zj 7, =1.0 esitligini saglamaktadir. Marjinal
j i

dagilimlar tek degisken i¢in bilgi verir. Cogu olumsallik tablosunda Y seklindeki
yanit degiskeni siitun degigskeni ve diger X aciklayict degiskeni ise satir (sira)
degiskenidir. Bu X’ in her bir seviyesine gore Y’ nin tek basina olasilik dagiliminin
diizenlenmesinde aydinlatici ve bilgi verici niteliktedir. Boyle bir dagilim belirli bir
X seviyesine gore Y’ nin kosullu olasiliklarindan olugmaktadir ve kosullu dagilim

olarak adlandirilmaktadir(Agresti, 1996).

X rassal degil belirlenmis sabit bir degere sahipse artik X ve Y i¢in ortak
dagilim notasyonu anlamli degildir. Fakat (X,Y) seklinde belirlenmis kategori bir
olasilik dagilimina sahiptir ki X’ in kategorisinin degismesine karsin bu dagilimin
nasil degistigini gosteren c¢alisma ile ilgilenilir (Agresti, 2002). X’ in i’ ninci

sirasinda smiflandirilmig belirli bir denek i¢in 7, Y’ nin j’ ninci siitununda

siiflandirilma olasiligini ifade etmektedir (j=1, ... , J) ve ayrica Z;z =1lolduguna

J

jli
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dikkat edilmelidir. {7 ,..., 7 ;;} olasiliklart X’ in i kategorisinde, Y’ nin kosullu

dagilimini olusturmaktadir. Birgok ¢alismanin ana amaci agiklayict degiskenin gesitli
seviyelerinde Y' nin kosullu dagilimlarim1 karsilastirmaktir (Power ve Xie, 2000).
Olumsallik tablolar i¢in olasilik dagilimlar1 drnekleme diizenine baglidir. i1k olarak
iki-yonlii ¢apraz tablolar igin temel olasilik tiirleri ele alinacaktir. Ilk varsayimimiz
bir Oornekteki denegin ilgilenilen populasyondan rastgele ¢ekildigidir ve sonra ki
varsayimimiz ise bu denegin, iki kategorik yanita gore siniflandirilmis oldugudur.
Tablo 2.1, 2x2 boyutlu olumsallik tablosu olup, oliimden sonraki hayata olan
inanclar ile cinsiyetlere gore yapilan “1991 Genel Sosyal Anketi” ne cevap veren
n=1091 kisi capraz olarak smiflandirilmigtir. Tablo 2.2 ise bu veriler i¢in hiicre

sayisinin notasyonlarla gosterilmis halidir. Ornek olarak n,, = 435 ve uygun &rnek

ortak orant ise p,, =435/1091=0.399 olur.

Tablo 2.2 Tablo-2.1 I¢in Notasyonlar

Oliimden sonraki hayata inanma
Cinsiyet Evet Hayir ya da Kararsiz Toplam
n,, =435 n,, =147 n,, =582
Erkek ny =375 n,, =134 n,, =509
Toplam n, =810 n,, =281 n =1091

Tablo 2.1’ de dliimden sonraki hayata inanma yanit degiskenidir ve cinsiyet
ise aciklayic1 degiskendir. Onun i¢in belirli bir cinsiyete gore Olimden sonraki
hayata inanmanin kosullu olasilig1 incelenecektir. Bayanlar igin, “evet” yanitlarinin
oran1 435/810 =0.747, “hayir” yanitlarinin oran1 ise 147/582 =0.253 seklindedir.
(0.747, 0.253) kadinlarin 6liimden sonraki hayata inanmalarinin 6rneklem kosullu

dagilimidir. Erkekler i¢in de 6rneklem kosullu dagilimi (0.737, 0.263) seklindedir.
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2.1.1. Duyarhhk ve Secicilik

Tablo 2.3’ de yer alan sonuglar, gogiis kanserini teshis etmek amaciyla cesitli
deneme metotlart konusunda yazilmig bir makaleden alinmigtir. Literatiir
aragtirmasina bagl olarak, yazarlar klinik gogiis kontrolii (muayenesi) ile birlikte

mamografi kullaniminin etkisine iligkin sonuglar1 rapor etmislerdir.

Tablo 2.3 Gogiis Kanseri Tanilarina Gore Tahminlenen Kosullu Dagilimlar

Tan1 Testi
Gogis kanseri | Pozitif Negatif Toplam
Evet 0.82 0.18 1.0
Hayir 0.01 0.99 1.0

Kaynak: Agresti, 2002

X= Gergek hastalik durumu (bir kadinin gercekten gogiis kanseri olup
olmadigl) ve Y= Teshisler ( pozitif, negatif) olsun'’. Tablodaki tahminlenmis
olasiliklar belirli bir X degerine gore Y’ nin kosullu olasiliklaridir. Bir hastalik i¢in
teshis testlerinde eger denek hasta ise pozitif test sonucu ve eger hasta degilse
negatif test sonucu elde edilir. Bu iki teshiste dogrudur. Denek ger¢ekten hasta ve
teshis testi pozitif ise kosullu olasilik “duyarlilik” olarak adlandirilir. Denek hasta

degil ve teshis negatif ise kosullu olasilik “se¢icilik” olarak adlandirilir.

19 Pozitif sonug bir kadinin gogiis kanseri oldugunun belirlenmesidir.
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Ideal olam her ikisinin de yiiksek olmasidir™. Ciinkii testin gegerliligi artar.
Ancak bu uygulamada her zaman olmaz. Bu nedenle de eger amac¢ saglamlari
ayirmak ise segicilik yiiksek olmali ama eger amag¢ patolojik olanlar1 ayirmak ise

duyarlilik yiiksek olmalidir (Ugurman ve Berktas, 2003:236). Tablo 2.3 seklinde

olusturulan 2% 2 boyutlu olumsallik tablosuna gore; duyarhlik=7,, ve segicilik=1,,

seklindedir. Klinik kontrolii ve mamografinin birlestirilmis tahmini duyarliligi; 0.82
seklinde bulunur. Gogiis kanseri olan kadinlarin %82’ si dogru bir sekilde teshis
edilmistir. Secicilik ise 0.99 dur ve kanser olmayan kadinlarin %99’ u dogru bir
sekilde teshis edilmistir. Bu test saglamlari ayirma amacina daha iyi hizmet

etmektedir.

2.1.2. Kategorik Degiskenlerin Bagimsizhigi

Eger X’ in her seviyesine gore bulunan Y kosullu dagilimlar1 6zdes ise iki
degiskenin birbirinden “istatistiksel olarak bagimsiz” oldugu sdylenir. ki degisken
bagimsizsa, herhangi bir siitun yanitinin (j) olasiligi her bir sira igin aynidir.
Oliimden sonraki hayata inanmak cinsiyetten bagimsiz ise dliimden sonraki hayata
inanmanin olasilig1 0.740 olur (hem erkekler hem de kadinlar i¢in esittir.). Eger iki
degisken de yanit degiskeni ise aralarindaki iliski ortak dagilimlar kullanilarak ya da
belirli bir X degeri i¢in Y’ nin kosullu dagilimi1 ya da belirli bir Y i¢in X’ in kosullu
dagilimi kullanilarak belirlenebilmektedir. Istatistiksel bagimsizlik, biitiin ortak
olasiliklarin, marjinal olasiliklarin ¢arpimina esit olmasidir ve asagidaki sekilde

gosterilir:

Ty =mu ;s i=ha,lve j=1..,J

X’in 1’ ninci siraya diismesi ve Y’ nin de j’ ninci silituna diigsmesi olasiligt her

ikisinin ayr1 ayr1 olasiliklarinin ¢arpimina esittir. Belirli bir X degeri i¢in Y’ nin

0 Gergek pozitifler: a; gercekten hasta olana hasta tamsinda bulunmak.
Gergek negatifler: d; hasta olmayanlar igin hasta degil tanisinda bulunmak.
Yalanci pozitifler: b; hasta olmadig1 halde tani testinin hasta olarak saptanmasi
Yalanci negatifler: c; hasta oldugu halde tani testinin saptayamadigi durumlar.
Bu durumda: Duyarhhk =a/a+c
Secicilik=d/d+b scklinde ifade edilir (Ugurman ve Berktas, 2003: 237).
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kosullu olasihgr 7z, =7z, /x, seklindeki esitlik ile belirtilen ortak dagilimla

Jl
iligkilidir (esitlik tim i ve j’ ler igin). Eger tiim ortak olasiliklar degiskenlerin
marjinal olasiliklarinin ¢arpimina esit ise iki kategorik yanit degiskeni de bagimsiz

olarak tanimlanir.

Tablo 2.4 Marjinal, Kosullu ve Ortak Olasiliklarin Notasyonlari

Siitun
Satir
1 2 Toplam
1 an 712 74
(/) (7)) (1.0)
2 71 722 ot
(a) (JTan) (1.0)
Toplam T 7T,y (1.0)

X ve Y bagmsiz ise, 7;,; =n;/n, =(m,7 ;) n, =7, esitligl s0z

konusudur (Y’ nin her bir kosullu dagilimi marjinal dagilimi ile &zdestir.). Bu

nedenle, 7 =..=7;,j=1,.,J oldugu zaman iki degiskende bagimsizdir.

Yani herhangi bir siitun yanitinin olasilig1 her sira i¢in aynidir. Bu durum Y bir yanit
ve X bir agiklayict degisken diye tanimlanirsa bagimsizligi tanimlamak i¢in daha
dogal bir yoldur. Bagimsizlik genellikle kosullu dagilimlarin homojenligine
dayanmaktadir. Tablo 2.4, 2x2 durumu i¢in ortak, kosullu ve marjinal dagilimlarin
notasyonlarin1  gdstermektedir. Orneklem dagilimlar1 igin de aym notasyonlar

kullanir. Ancak 7 yerine, 7 ya da p kullanilir.

Hiicre frekanslari ise; {n,} gosterilir ve ”:Z~ n,
LJ

; toplam Ornek

n;

buyikligidir. {p,}, 6rmeklem ortak dagilimim gostermektedir: p, = — .1’ ninci
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siradaki deneklerin verdigi yanit j iken 6rneklem orant p;,; = p; / p;, =n;/n

/Ny ve

n,, =np,, = Z,- n; seklindedir.

2.1.3. Poisson, Binom ve Cokterimli Ornekleme

Burada 6rnekleme modelleri olumsallik tablolarinda yer alan hiicre miktarlari
acisindan ele alinacaktir. Ornek olarak 2% 2 tablosu i¢in Poisson érnekleme modeli

dort hiicredeki miktarlarin her birini {Yij } ve {,uij } parametrelerinden olusan bagimsiz

Poisson rassal degiskenleri olarak isleme sokar’'. Olumsallik tablosunun siralari
farkli gruplardan olusuyor ise bu gruplar i¢in Orneklem biiytikliikleri genellikle
orneklem tasarimi ile belirlenir. Rassal degil belirlenmis X seviyeleri i¢in marjinal
toplamlar alindiginda, X ve Y i¢in ortak dagilim artik bir anlam i¢cermemektedir.
Fakat her bir X seviyesi icin kosullu olasiliklar anlam kazanmaktadir. ki yanit
kategorisi var ise her bir siradaki orneklem igin bir binom dagilimi varsayim yapilir
(deneme sayilari, belirlenmis sira toplamina esittir.). Her bir siradaki 6rneklemler
ayr1 rassal orneklemler seklinde bagimsiz ise bu drneklem diizenine “bagimsiz binom
orneklemesi” adi verilir (Agresti, 1996, s:18). Tablodaki toplam ornek biiyiikliigii
belirli ise (fakat sira ve siitun toplamlar1 belli degilse) olasi sonuglar1 veren hiicreler

i¢in cokterimli bir o6rneklem modeli kullanilir.

IJ hiicreleri olast sonuglar1 gostermektedir. Hiicre miktarlarinin olasilik

yogunluk fonksiyonu ise ¢okterimli formdadir:

[n1/(n ' nU!)]H I =
P

! Potansiyel sonuglarmn ({nij }) ortak olasilik yogunluk fonksiyonu; 1J hiicrelerine gore P(Yij =n;

seklindeki Poisson olasiliklarinin ¢arpimidir ya da H H exp(— M ) y;ﬁ / n; ! seklindedir (Agresti,
i j
1996).
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Genellikle bir yanit degiskeni iizerindeki gozlemler, X agiklayict degiskenin

her bir diizeni i¢in farkli bir sekilde gergeklesir. Bu durumda normal olarak sira
toplamlar1 sabit alinir ve basitlestirilir. i = i notasyonu kullanilir(Agresti, 1996,
s:19). X’ in i dizisi i¢in Y iizerinde " tane gbzlem bagimsizdir ve her bir siranin

olasilik dagilimi {ﬁ”i"'"ﬂ”i} seklindedir. Wy j =1 S

Zj n; =

miktarlar i¢in elde edilen

" ifadesi ¢ok terimli bir sekle sahiptir:

n,! 1 =
no ! Jli
[T 75! 77

J

X’ in farkli dizilimlerinde 6rneklemler bagimsiz ise, tiim veri setine gore
ortak  olasithk  fonksiyonu  ¢esitli dizilimlerden  olusan  ¢okterimli
fonksiyonlarin(yukarida verilen notasyon) carpimidir. Bu 6rnekleme diizeni bagimsiz
cokterimli orneklemedir ve aynm zamanda c¢okterimli 6rneklem c¢arpimi olarak
adlandirilir (Agresti, 1996,s:19). Ornek olarak tablo 2.1’ de rassal &rneklem ile
olusturan 1091 tane denek 6liimden sonraki hayata olan inanglarina ve cinsiyetlerine
gore capraz siniflandirilmistir. Dort hiicredeki miktarlar dort kategoriye sahip
cokterimli bir dagilimdan elde edilen Orneklem degerleridir. Bir olumsallik
tablosunun hiicreleri aracilig1 ile yapilan bir¢cok ¢okterimli drneklem igin, siitunlar

yanit degiskeni ve siralar ise agiklayici degiskendir.

Verileri tanimlamak i¢in, sira toplamlar1 ve yanit iizerindeki kosullu
dagilimlar aracilig1 ile hiicre miktarlarin1 belirlemek oldukga hassastir. Bu islemde,
sira toplamlar1 sabit olarak alinir ve eger veriler ayr1 bagimsiz 6rneklerden olusmus
ise ayn1 yolla analiz edilir (Agresti, 1996). Tablo 2.1’ de kadinlar i¢in sonuglar bir
binom Orneklemi seklinde isleme sokulur (6limden sonraki hayata olan inang
bakimindan “evet” ve “hayir ya da kararsiz” seklinde sonug kategorilerinden olusan
bir binom Orneklemi). Erkekler i¢inde aymi yanit degisken icin bagimsiz binom
orneklemi olarak sonuglar dikkate alinir. Eger iki yanit kategorisinden daha fazla
kategori olsaydi, (“evet”, “hayir”, “kararsiz” seklinde) oOrneklemler bagimsiz

cokterimli 6rneklemler seklinde isleme dahil edilirdi.
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Bagimsiz ¢okterimli 6rneklem ayni zamanda su kosullar altinda sonuglanir

(Agresti, 1996): Varsayalim ki; {nU }, ya {,uy.} ortalamali Poisson 6rnekleminden ya
da {ﬂ” =u;! n} olasiliklar1 ile 1J hiicreleri i¢in c¢okterimli 6rneklemden meydana
gelmis olsun. X aciklayict bir degisken ise; {zj n, =n;} toplamlarina bagh olarak

istatistiksel c¢ikarsama yapmak olduk¢a hassastir (degerleri Orneklem tasarimi

araciligi ile belirlenmemis olsa bile). {zj n, =n;}’ ye bagl olarak hiicre miktarlari

({n;,j =1,...,J}) asagidaki sekilde ¢okterimli dagilima sahiptir:

n.! "
i ii
|| n 'H Jli

J

Yanit olasiliklar {72 =M =10 } seklindedir. Farkli siralardaki

hiicre miktarlar1 birbirinden bagimsizdir. Bu sartlarla, sira toplamlar1 sabit olarak
isleme tabi tutulur ve eger veriler ayr1 bagimsiz oérneklerden olusuyorsa analiz edilir
(Agresti, 2002). Cogu analize gore, hangi drneklem modelinin en ¢ok hassasligi
verdigi konusunda endise duymaya gerek yoktur. Burada baslica yorumlama
metotlarina gore aynmi sonucglar poisson, ¢okterimli ve bagimsiz binom/¢okterimli

orneklem modelleri i¢in de meydana gelmektedir.

Bazen sira ve siitun paylarmin her ikisi de dogal olarak sabittir. O zamanda
uygun Orneklem dagilimi hipergeometrik dagilim olur. Bu dagilim daha sonra ele
alinacaktir. Massachusetts Otoyolu Departmanindaki arastirmacilar; Massachusetts
Paral1 Yolunda meydana gelen kazalardaki siirliciiler i¢in emniyet kemeri kullanimi
(evet, hayr) ile otomobil ¢arpismasi sonucunun (6liimciil, 6liimciil degil ) arasindaki
iligki incelemek icin plan hazirlamislar (Agresti,2002). Sonuclar Tablo 2.5’ da
goriilen formatta 6zetlenmistir. Daha sonraki yil i¢in parali yol da biitiin kazalarin
listesi hazirlanip, her biri bu degiskenlere gore siniflandirilmistir. Toplam 6rneklem
bliyiikliigii rassal bir degiskendir. Carpisma sonucu ile emniyet kemeri kullaniminin

dort kombinasyonu icin gdzlem sayisi, bagimsiz Poisson rassal degiskeni
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(bilinmeyen ortalamalar ile, {,un, Hiss sy ,uzz} )olarak isleme dahil edilebilir. Bunun
yerine varsayalim ki; gecen yil iginde otoyol lizerinde gerceklesen carpisma
sonuclarina iligkin polis kayitlarindan 200 tanesini rassal bir sekilde alsinlar ve yine
ayni degiskenlere gore siiflandirsinlar. Bu incelemeye gore, 6rneklem biiyiikliigli n
belirlenmigtir (sabittir). O zaman arastirmacilar dort hiicredeki miktar1 n=200

denemeden olusan ve bilinmeyen ortak olasiliklardan, {z,,,7,,,7,,7, } meydana

gelen ¢okterimli rassal bir degisken olarak isleme dahil edebilirler.

Tablo 2.5 Emniyet Kemeri Kullanim1 Ve Otomobil

Carpismalarinin Sonuglari

Carpisma Sonucu

Emniyet Kemeri Kullamimi | Oliimeiil | Oliimciil Degil

Evet

Hayir

Bunun yerine de varsayalim ki; 6liimle sonuglanan kazalar i¢in polis kayitlar
ayr1 bir sekilde dosyalanmistir. Arastirmacilar 6liimciil kazalardan rassal olarak 100

orneklem ve 6liimciil olmayanlardan da rassal olarak 100 6rneklem se¢mis olsunlar.

Bu yaklagim tablo-2.5 da ki siitun toplamlarimi belirler. O nedenle de,
arastirmacilar tablodaki her bir siitunu, bagimsiz binom o6rneklemi olarak dikkate
alabilirler. Hatta diger yaklasim ise; klasik deney tasarimidir. 200 denek alinir ve
emniyet kemeri takmak i¢in 100 tanesi rassal olarak belirlenir, sonra 200 kisinin
tiimii kaza yapmaya zorlanir. Kayit edilen sonugclar, her bir sira i¢in bagimsiz binom
ornekleri olabilir (belirlenmis sira toplami ile birlikte). Aciktir ki bazi deneysel
bilimlerde olduk¢a yaygin olan klasik tasarimlar etik ve insancil olamayabilir.

Ozellikle t1bbi ¢alismalarda bu bir gercektir.
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2.1.4. inceleme Tiirleri

Tablo 2.6 akciger kanseri ve sigara i¢imi arasindaki baga iliskin, Richard Doll
ve A.Bradford Hill tarafindan 1950 yilinda yapilan ilk c¢alismalardan birinden
alinmugtir (Agresti, 2002). Londra-Ingiltere’ deki 20 hastanede, dnceki yil kabul
edilen kanserli hastalarin sigara i¢cimi konusundaki tutumlar1 sorgulanmistir. Kabul
edilen 709 hastadan her biri i¢in aragtirmacilar ayni hastanede yas bakimindan ayni 5
yillik gruplar i¢inden ayni cinsiyette kanser olmayan bir hastanin da sigara igme
tutumunu incelemigler. Tablodaki ilk sirada 709 kisilik hasta grubu ve ikinci
siitununda ise kanser olmayan 709 kisilik kontrol grubu yer almaktadir. Sigara icen

en azindan bir yil i¢in giinde en az bir tane sigara igen kisi olarak tanimlanmustir.

Tablo-2.6 Akciger Kanseri Ile Sigara I¢imin Capraz Simiflamasi

Akciger Kanseri

Sigara icen | Hastalikh Grup | Kontrol Grubu
Evet 688 650
Hayir 21 59
Toplam 709 709

Kaynak: Agresti, 2002

Normal olarak; akciger kanserinin meydana gelip gelmemesi yanit degisken
ve sigara ile ilgili tutum ise aciklayici degiskendir. Fakat bu calismada akciger
kanserinin marjinal dagilimi 6rnekleme tasarimi ile belirlenmistir ve 6lgiilen sonug
ise denegin her zaman bir sigara icicisi olup olmadigidir. “Ge¢mise bakmak” ile
geriye doniik tasarum (retrospektif) kullanan inceleme; olgu-kontrol incelemesi
olarak adlandirilir. Olgular, hastalar ve hasta olmayanlar (kontrol) olarak ikiye ayrilir
ve zamanda geriye dogru gidilerek siiphelenilen risk faktorii ile maruz kalip
kalmadiklar1 arastirilir (Ugurman ve Berktas, 2003: 237). Genellikle bu tip bir
calismada iki Orneklem eslestirilmis Orneklemlerdir. Bu sekildeki calismalar
genellikle incelenen hastaliga sahip olan yeterli ve uygun biiyiikliikte 6rnek saglamak

amaciyla saglikla ilgili uygulamalarda olduk¢a yaygin olarak kullanilmaktadir.
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Bazen olgular ve kontrollerin drneklemi, eslestirmeye kiyasla bagimsiz olur. Ornek
olarak daha onceden akciger kanseri ve sigara i¢imi iizerine yapilan olgu-kontrol
incelemesinde kullanilan denekler 1950 ya da 1951 yilinda bazi kanser tiirlerinden
6lenlerin durumlan ile ilgili raporlar ele alinabilir ve gozlemler kanser tipine ve
denekler sigara tutumlarina goére capraz siniflandirilabilir. Akciger kanserine
yakalanma orani i¢in, sigara igenlerle igmeyenler karsilastirmak istenebilir. Bu
oranlar, belirlenmis sigara igme tutumuna gore akciger kanserinin kosullu dagilimina
dayanmaktadir. Bunun yerine olgu-kontrol incelemeleri, aciklamanin ters ¢evrilmesi
ile olusan oranlar1 saglamaktadir (yani belirlenmis akciger kanseri hastalari i¢in
sigara igme tutumlariin kosullu dagilimina gore ). Bunlara gore tablodaki akciger
kanseri olanlar i¢in sigara igme orant 688/709=0.970, kontrol grubu i¢in ise

650/709=0.917 olarak bulunur.

Akciger kanseri olan populasyonun orani biliniyorsa, asil ilgilenilen konu i¢in
orneklem kosullu dagilimin1 hesaplamak amaciyla Bayes Teoremi kullanilir
(Agresti,2002). Diger taraftan, geriye doniik bir 6rneklemi kullanarak, sigara i¢imi
ile ilgili tutumun her bir kategorisi igin akciger kanseri olasiligr tahminlenemez.
Tabloya gore akciger kanserinin oldugu populasyon bilinmemektedir ve kansere
yakalanan hastalar, genel populasyonda ortaya ¢ikma durumundan fazla bir orana

gore Orneklenmistir.

Celiski olarak, bir ¢alisma diisiinelim, gen¢ bir populasyondan denekler
ornekleme alinsin ve 60 y1l sonra sigara icenler ve igmeyenler icin akciger kanseri
oranlar1 Olgililsiin. BoOyle bir Ornekleme tasarimi ise ileriye doniik tasarim
(prospektif) olarak adlandirilir. Iki tiir ileriye doniik tasarim vardir. Klinik
denemelerde denekler rassal olarak sigara icen ve igmeyen gruplara paylastirilir.
Kohort ¢calismalarinda ise, denekler sigara i¢ip igcmeme konusunda kendi tercihlerini
yaparlar ve gelecek zaman boyunca kimin kanser oldugu gdzlemlenir. Bir diger
yaklagimda ¢apraz parcali tasarumdir Bu durumda denekler 6rnekleme alinir ve her
iki degiskene gore es-zamanli olarak smiflandirilir. Baslangigta saglikli olan ve
siiphelenilen risk faktorlerine farkli diizeylerde maruz kalmis bireylerden olusan

kohort (inceledigimiz Ozelligin disindaki belirli bir ortak noktaya sahip bireyler
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toplulugu) zamanda ileri dogru takip edilir. Bir siire sonra her bir grupta arastirilan
hastaligin insidans1 (Yayilma hizi: Bir zaman araliginda bir bireyin hasta olmasi
olasiligidir.) saptanir. Gruplarin risk faktoriine maruziyetin disinda diger biitiin

ozellikler acisindan benzer olmasi gerekir.

Sonuglarin degerlendirilmesi ikili degiskenlerde oldugu gibi 2 x 2 tablo
yardimiyla yapilir. Burada siitliin kisminda yine hastalik yer alir ama satir boliimiinde
maruz kalma durumu belirtilir. Maruz kalan ve kalmayanlardan olusan gruplarin
buytikligii bastan bellidir. Ancak her iki grupta ne kadar hasta ortaya g¢ikacagini
zaman belirler. Her iki gruptaki hastalik insidanslar1 karsilastirildiginda istatistiksel
olarak anlamli 6l¢iide fazla (yani farklilik sansa bagli olamayacak kadar biiyiik)
insidans eger etkene maruz kalan grupta goriildiiyse bu durum risk faktori ile
hastalik arasindaki iligkinin kanit1 kabul edilir. Tersine hastalik insidans1 daha diisiik
ise etken (risk faktorii) hastaliktan koruyor demektir”’(Ugurman ve Berktas, 2003:
237).

Ileriye doniik incelemeler genellikle X’ in kategorilerine gdére bulunan
toplama baghdir ve J° nin her sirasindaki sayilar, Y i¢in bagimsiz g¢okterimli

orneklem ile elde edilir. Gerive doniik incelemeler genellikle Y degiskenini, {n,, |

toplami1 belirlenmis (sabit) olarak isleme dahil eder ve I’ nin her siitunundaki sayilar
X i¢in ¢okterimli 6rneklem ile elde edilir. Capraz par¢ali incelemelerde ise toplam
orneklem bilytikliigii belirlenmistir. Fakat sira ile siitun toplamalar1 belirlenmemistir
ve 1J hiicre sayilar1 ¢okterimli 6rneklem ile elde edilir. Olgu-kontrol, kohort ve
capraz parcali incelemeler “gézlemsel incelemeler” olarak adlandirilir. Onlar agik bir
sekilde, ilgilenilen sonuca sahip denekleri ve deneklerin grup segimlerini
gozlemlerler. Aksine klinik bir deneme, deneysel bir calismadir, arastirmaci
deneysel kontroliin avantajina sahiptir (yani her igleme alinan denekler iizerinde

kontrol avantaji vardir.). Gozlemsel incelemeler olduk¢a yaygindir ancak diger

2 Eger veri sayimla elde edildiyse (sayimla elde edilen veriler hasta sayisi, 6lenlerin sayis1 gibi 3, 5,
70 seklindeki tam sayilardir. Siireklilik gdsteren 3.5, ya da 2.75 gibi sayilar bu amagla kullanilamaz)
risk faktorii ile hastalik arasindaki iliskinin giicii goreli risk ya da odds oram ile gosterilebilir. Ancak
eger veri siirekli sayisal degiskenlerden olusuyorsa (mg/dl, boy, agirlikta oldugu gibi 2,376 seklinde
biitlin ara degerleri alabiliyorsa) iligkinin giicii korelasyon ve regresyon analizleri ile belirlenir.
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inceleme tlirlerindeki sapmalara kiyasla daha fazla potansiyele sahiptir. Bazi
dezavantajlara sahiptir: Rassal olmayabilir ve 6l¢ililmiis degiskenler i¢in hesap yapilir

ancak genelleme yapilamaz.

2.2. IKi ORANIN KARSILASTIRILMASI

Iki kategoriye sahip yanit degiskenler ikili degiskenler olarak adlandirilir.
Ornek olarak, dliimden sonraki hayata inanma durumu “evet, hayir” kategorileri
kullanilarak olciiliirse ikili bir degiskendir. Birgok ¢aligsmada ikili yanita (Y) gore iki
grup karsilastirilir. Veriler 2x2 boyutlu olumsallik tablolarinda gdsterilir. Siralar iki
grubu ifade ederken siitunlar Y’nin yanit seviyelerini ifade eder (Siralar gruplardir ve
stitunlar ise Y’ nin kategorileridir.). Bu kisimda ikili yanitlara gore iki grubun
karsilastirilmasindaki Slgtimler yani gruplarin karsilastirilmasindaki parametreler

tanitilacaktir.

2.2.1. Oranlarim Farki

Ikili degisken igin yanit kategorilerini basar1 ve basarisizlik seklindeki genel

terimleri kullanarak ifade edelim. 1’ inci siradaki denekler i¢in, 7z, basarinin olasilig1
ve 1—m, basarisizigin olasithigidir. (7,1 -7,) olasiliklart 1’ inci siradaki Y’nin
kosullu dagilimin1 sekillendirir. 2’ inci siradaki denekler i¢in, 7z, basarinin
olasiligidir. 7, — 7, seklindeki oranlarin farki iki siradaki basari olasiliklarinin
karsilastirilmasidir. Bu fark -1 ile +1 arasinda deger alir. Eger 7, = 7, ise bu fark
sifir olur ki yanit iki gruba gore bagimsizdir. p, ve p,, iki swra igin basarilarin
drneklem oranlarmi gdstermektedir. Orneklem farki p, — p, ile 7z, — 7, tahminlenir.
Ornek olarak tablo 2.2’ nin birinci sirasi i¢in; p, =n,, /n,, =435/582=0.747

orneklem biiylikliigliniin birinci siraya boliinmiis “evet” yanitlarinin sayisinin birinci
siradaki  Orneklem oramidir. p, =n,, /n,, =375/509=0.737 ikinci sira ig¢in

orneklem oranidir. Oranlarin 6rneklem farki: 0,747-0.737=0.010 seklinde bulunur.

Kolaylik saglamak amaciyla, iki grup i¢in Orneklem biiyiikliiklerini (yani sira
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toplamlarmi: n,,ven,, ) N, ve N, ile gosterelim. Iki siradaki sayilar bagimsiz

binom 6rneklemi ise p, — p, ’ nin tahminlenmis standart hatast:

A pl(l_pl) pz(l_pz)
o(p, — = +
(P, =p2) \/ N, N,

Orneklem biiyiikliikleri arttika standart hata azalir ve bdylece 7, — 7, m
tahmini diizelir. 7, —7, 1i¢in biiyilk Orneklem %100(1-a) giiven aralifi:
(p,—p,)xz,,0(p, —p,) ile elde edilir. z_,, ; a/2’ ye esit sag-kuyruk olasiligina

sahip standart normal ylizde birligidir ( %95 aralik i¢in, o=0.05,

Zyy = Zogs =1.96).

Tablo 2.7 Kalp Kas1 Bozuklugu (Myocardial Infraction) Ve Aspirin

Kullaniminin Capraz Siniflandirilmasi

Kalp Kas1 Bozuklugu (MI)

Grup Evet Hayir Toplam
Yalanci ilag 189=ny; 10,845=n,, 11,034
Aspirin 104=n,, 10,933=n,, 11,037

Kaynak: Agresti, 1996, s:20

Tablo 2.7’ deki iki sira bagimsiz binom 6rneklemleri olarak dikkate alinir.

N, =11,034 yalanci ilag alanlarin sayis1 olup 189 kisi inceleme siiresince MI” ye
yakalanmistir. MI’ ya yakalanma orani p, =189/11,034=0.0171. N, =11,037

aspirin alanlarin sayis1 olup, 104 kisi Mi’ ya yakalanmistir ve MI” ya yakalanma
orant p, =104/11,037 =0.0094 . Oranlarin 6rneklem farki: 0,0171 - 0,0094=0,0077

olur. Bu farkin tahmin edilmis standart hatasi ise asagidaki sekilde bulunur:
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=0.0015

\/(0.0171)(0.9829) N (0.0094)(0.9906)
11,034 11,037

7, —, seklindeki gergek farkin %95 giiven araligi: 0.0077 £1.96(0.0015)

ya da 0.008 £ 0.003yada(0.005,0.011). Bu aralik sadece pozitif degerleri icerdigi

icin; sonug olarak 7, —7,>0 yani 7, > 7,, seklindedir ve aspirin alimi MI riskini

azaltiyor gibi goziikmektedir. i° ninci siradaki denekler i¢in, 7,, 1.kategori

(“basar1™) i¢in istenilen sonuca sahip yanitlarin olasiligidir. Sadece iki olasi sonuca

gore; 7,, =1-m, ve 7, i¢in daha basit bir notasyon olan 7 ; ile gosterilsin.

Basarilarin oranlarinin farki, =z, —7,; iki siranin ana karsilastirmasidir.
Basarisizliklarin -~ karsilastirilmast da aym sekildedir  (Agresti,2002):
(1-7)-(0~-7mn,)=m, —x,. Oranlarin farki -1 ve +1 degerleri arasindadir. Siralar
eger Ozdes kosullu dagilimlara sahipse fark sifirdir. Yanit (Y), =, -7, =0
oldugunda siralarin simiflandirilmas istatistiksel olarak bagimsizdir. iki degiskende
yanit degiskeni ise, kosullu dagilimlar her ikisi i¢inde uygulanmalidir. 1. siradaki
oranlar arasindaki fark araciligiyla iki siitunda karsilastirilabilir. Bu genellikle siralari

karsilagtiran 7, — 7, farkina esit olmaz.

2.2.2. Goreli Risk (Relative Risk, Oransal Risk)

7, , digerlerine gt')re23 0 ya da 1’ e yakinsa belirlenmis bir 7, — 7, fark degeri
daha biiyiik bir 6neme sahip olur. Ilag kullandiginda ters reaksiyon gdsteren
deneklerin oranina bagli olarak iki ilacin karsilastirilmasimi dikkate alalim. Olen
deneklerin oranina iligskin iki denemenin karsilastirilmasi seklindeki bu incelemede
0.010 ve 0.001 arasindaki fark, 0.0410 ve 0.401 arasindaki farktan daha ¢ok dikkate
deger olabilir (her ikisi i¢cinde farkin 0.009° a esit olmasina ragmen). Bu sekildeki

durumlarda oranlarin oran1 ayn1 zamanda agiklayici niteliktedir (Agresti, 1996,s:21).

> Digerleri araligin ortasina daha yakindr.
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Risk faktoriine maruz kalindiginda ve kalinmadiginda ki hastalik gelistirme
risklerini (insidanslarini) karsilastirir. Sadece kohort tipi gézlemsel ¢alismalardan ve
deneysel ¢alismalardan hesaplanabilir. Asla geriye doniik ¢aligmalardan bulunamaz.
Ileriye doniik calismalar riskin dogrudan tahminin saglayan tek gozlemsel ¢aligma
tasarimidir. Bu bakimdan deneysel calismalara en yakin olandir. Ancak yiiriitiilmesi

bircok zorluk icerir (Ugurman ve Berktas, 2003: 238).

Goreli risk, risk faktoriine maruz kalan hastalik insidansinin, risk faktoriine
maruz kalmayanlarda hastalik insidansina oranidir. Dort gozlii tablodan sdyle

bulunur?*:

Goreli Risk = -—--------
c/(ctd)

Goreli risk - orant seklinde tanimlanir™. Herhangi negatif olmayan gercek

7[2
bir say1 olmalidir. Géreli riskin 1 olmasi bagimsizigm karsihigidir™. Biraz evvel
verilen oranlar i¢in goreli riskler; 0.010/0.001=10.0 ve 0.410/0.401=1.02 seklindedir.
Ikinci yanit kategorisine (basarisizlik) gore siralarin karsilastirilmasi farkli bir goreli

-7,

risk degeri verir( ). Bazen bu daha aciklayici nitelikte olabilir. Sonuglardan

hangisinin olasilig1 kiiciikse normal olarak sonuca iliskin olasiliklarin orani i¢in o

hesaba katilir(Agresti,2002). p,vep, seklindeki orneklem oranlar ile birlikte iki

grup; gy seklinde orneklem goreli risk oranina sahiptir. Orneklem dagilim

P
orneklem biiylikliigii yeteri kadar biiylik olmadikca oldukg¢a carpik olabilir. Bu

nedenle giiven arali§i formiilii olduk¢a karmagiktir. Tablo 2.7 i¢in 6rneklem goreli

24

2 x 2 boyutlu olumsallik tablosunda, iki grup i¢in basari olasiliklarinin oranima géreli risk denir.

26 7T, = T, ise goreli risk=1 olur. Bu yanit gruptan bagimsizsa gerceklesir.
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risk orani; P 0.0171 =1.82. MI durumlarinin 6rneklem orani, yalanci ilag alanlar

p,  0.0094

acisindan %82 daha fazladir.

Yazilimlar (SAS) kullanilarak gergek goreli risk orani i¢in %95 giiven araligi
bulunabilir(1.43,2.30). %95 giivenle bes yil sonra, MI durumlarinin yalanci ilag
alanlara gore orani aspirin alan MI oraninin 1.43 ve 2.30 arasinda bir kat1 kadar olur
(Agresti, 2002). Goreli risk icin giiven araligi sunu gostermektedir ki, MI riski
yalanci ilag alanlar i¢in en azindan %43 daha fazladir. Oranlarin fark: i¢in giiven
araligit (0.005, 0.011) ise iki grup arasindaki farki sanki Onemsizmis gibi
gostermektedir. Fakat goreli risk ise farkin halk saghigl acisindan Onemli
olabilecegini gostermektedir. Iki grubu karsilastirmak amaciyla yalnizca oranlarin
farkin1 kullanmak, iki oranin her ikisi de sifira yaklastiginda oldukg¢a yaniltici

olabilir.

2.2.3. Odds Oram

2x2 boyutlu olumsallik tablolarinda birlikteligin bir diger o6l¢iim seklide
odds oranidir (odds ratio). Daha sonraki boliimlerde ele alinacak modeller i¢in temel
bir parametredir(Agresti,1996,s:22). Basarinin olasiligi (7)) i¢in odds su sekilde

tanimlanir:

Basari, basarisizlia gore daha fazla olasiliga sahip oldugunda; odds negatif

olamayan bir degerdir, Q2 >1.0.

. Olaymn olma olasilig1 (p)

Odds=

Olayin olmama olasiligi (1-p)
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7=0.75 iken, Q :% =3.0 olur; basar1 basarisizliga gore ii¢ kat daha

olasiliklidir ve her bir basarisizlik i¢in ii¢ bagarinin gerceklesmesi beklenir. Q :§
ise, bir basarisizlik, basariya kiyasla ii¢ kat daha olasilikhidir.  Ters olarak,
r=Q/(Q+1) esitligine gore Q :% iken, 7 =0.25 olur. Tekrar 2x2 boyutlu

olumsallik tablosuna donelim. i’ ninci sira igerisinde, basarisizligin yerine bagarinin

1

olasilig1 (odds): Q, =1L seklindedir. iki siraya gére , Q,veQ, seklinde ifade
-7

1

edilen oddslarin orant; odds orani (odds ratio) olarak adlandirilir:

9_&_ Ty /(1_72.1)
Q, m,/(1-x,)

Hiicre olasiliklarinin ({ﬁij }) ortak dagilimina gore, i’ ninci siradaki odds igin

esdeger bir tanimlama; Q. =T , 1=1,2 seklinde yapilir. Boylece odds orani

1

asagidaki gibi gerceklesir:

_"u &t _"u’xn

0

Ty /Ty Typ7y

Her iki degiskende yanit degiskeni ise odds orani ortak olasiliklar kullanilarak
belirlenir. Bu sekilde elde edilen &’ya “capraz-¢arpim orani” da denmektedir.
Clinkii hticrelerin ¢apraz olarak, karsilikli carpimlarinin (7,,7,, ve 7,,7,,) oranina

esittir (Agresti,2002).
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Siralar i¢in kosullu dagilimlar 6zdesse (yani; =z, =7,), oddslar Q, =Q,

seklindedir. Bu nedenle degiskenler bagimsizdir®®. Géreli risk ilgilenilen bir 6zellige

iligkin iki olasiligin orani iken odds orani (&) ise oddslarin bir oranidir.

2.2.4. Odds Oranimin Ozellikleri

Odds orani herhangi bir negatif sayiya esit olamaz. X ve Y birbirinden
bagimsizise (7, =7, ); Q, =Q, ve 6 =CQ,/Q, =1 olur ve bu durum bagimsizligin
bir karsiligi olup, karsilastirma icin bir 6l¢ii olarak kullanilir(Agresti,1996,s:23).
1< 6@ <o ise, birinci siradaki denekler ikinci siradakilere nazaran basar1 agisindan

daha yiiksek bir olasiliga sahiptir, 7, > 7,. Ornek olarak @ =4 igin birinci siradaki
basarinin odds’u; ikinci siradakine gore tam dort kat daha fazladir. Bu 7, =4r,
oldugu anlamina gelmez. 7, =4x, ifadesi goreli riskin 4 olmasi durumundaki
yorumdur. 0 <8 <1 ise, 7, < 7, olur. Bir hiicre sifir olasiligina sahipse &, ©’ aya

da 0’ a esit olur. Belirlenmis bir yonde 1.0’ den daha yiiksek @ degerleri daha giiclii
birlikteligi (iliskiyi) gostermektedir. Biri digerinin tersi olan iki deger ayn1 birlikteligi
gosterir fakat ters yonlii bir birlikteliktir. Ornek olarak; € =0.25 oldugunda; birinci
siradaki basarinin oddsu ikinci siradakinin 0.25 katidir ya da aymi sekilde ikinci
siradaki basarinin oddsu birinci siradakinin 1/0.25=4.0 katidir. Siralarin yerleri ters
cevrildiginde ya da siitunlarin yerleri degistiginde & ° nin degeri orijinal degerinin
tersi olur.

Yorum yapmak i¢in log @ kullanmanin uygun oldugu g6z 6niine alinmalidir.

Bagimsizligin varligi ancak log #=0 oldugunda s6z konusudur. Sira ve siitunlarin

2 a/(a+b)
Riske maruz kalanlarda hastalik odds’u = e =al/b
b/(a+b)
c/(ctd)
Riske maruz kalmayanlarda hastalik odds’u ise = e =c/d
d/(ct+d)
Bu oranlar formiilde pay ve paydaya kondugunda:
a/b axd
OR= - = omeeee olarak yazilabilir.
c/d bxc

“Olgu-kontrol” ¢aligmalar i¢in gecerli sarth olasiliklar, prospektif ya da deneysel ¢aligmalar
icin gegerli olanlardan farkli olsa da basitlestirilmis hesaplama sekli olan a.d /b .c her ikisi i¢in de
dogrudur. Eger bagiml gruplar s6z konusu ise OR=Db / ¢ olur (Ugurman, ve Berktas, 2003: 237).
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ters ¢evrilmesi ile degerin isaretinin degismesi sonucunu ortaya ¢ikartir ki dolayisi ile
log-odds oran1 simetriktir(Agresti,1996,s:24). Ornek olarak iki log @ degeri
(isaretleri farkli ama degerleri ayni; logd=1.39 ve log0.25=-1.39 seklinde) birliktelik
acisindan ayni giictedir. Tablonun yonii ters ¢evrildiginde (Siitunlar1 yanit degiskeni
ve siralart agiklayict degisken olarak isleme alsak ya da siralar1 yanit degisken ve
stitunlart agiklayict degisken olarak isleme alsak) bile bu deger degismemektedir.
Ciinkii odds orami degiskenleri simetrik bir bigimde isleme tabi tutar. Boylece
asagidaki sekilde de ifade edilen odds oraninin simetrik oldugu agikca

goriilmektedir:

_"u /71 _"u’n

0

Ty /Ty Typ7y

@ kullanildig1 zaman hesaplama yapmak amaciyla yanit degisken seklindeki
siiflandirmanin  tanimlanmasi gerekmemektedir. Bu durumun aksine goreli risk
bunu gerektirmektedir ve degeri de birinci ya da ikinci yanmit kategorisinin
kullanimina bagli olmaktadir. Gergekte odds orani; 6 = & = m=zm) seklinde®

Q, m,/(-7,)
oldugunda smiflandirma tanimlanmis olmasina ragmen, kosullu olasiliklarin ters

cevrilmesi ile sadece biri tanimlanir. Ortak dagilim ile kosullu dagilimlar her bir yon

icinde mevcuttur ve asagidaki gibi ifade edilir(Agresti,2002):

mymy,  P(Y=1|X=1)/P(Y=2]X=1)
mony  P(Y=1|X=2)/P(Y=2X=2)
P(X=11Y=1)/P(X=2]Y=1)
P(X=11Y=2)/P(X=2]Y=2)

Aslinda ileriye doniik ( prospective), geriye doniik (retrospective) ya da
capraz parcali orneklem tasarimlarit agisindan ayni durum gegerlidir ki 6rneklem

odds orani her durum i¢in kullanilan parametrelerin tahminlenmesidir. Hiicre sayilar

¥ 7, = P(Y =1| X =1i) kullanan odds igin.
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{ng} icin 6rneklem odds orant® @ = n,,n,, / n,,n,, seklindedir. Her hangi bir siradaki

hiicre sayilar1 sifirdan farkli bir sabit ile ¢arpildiginda ya da herhangi bir siitundaki
hiicre sayilar1 sifirdan farkli bir sabitle carpildiginda yukaridaki sekilde ifade edilen
tahmini odds orani degismez. Bir anlami da sudur ki 6rneklem orantisiz olarak bir
degiskenin marjinal kategorilerinden kiiclik ya da biiyiik olsa bile 6rneklem odds

orani benzer 6zelligi (@) tanimlar.

Ast yaptirma ile belirlenmis grip tiirline yakalanma arasindaki birlikteligin
(iliskinin) geriye doniik incelenmesinde 6rneklem odds orani; 100 gribe yakalanmis
ve 100 yakalanmamis kisiden olusan rassal orneklem ya da 40 kisilik gribe
yakalanmis ve 160 yakalanmamus kisilerden olusan rassal bir 6rneklem ile ayni
karakteristigi tahminler. Oranlarin farkinin ve goreli riskin (relative risk)
orneklemden hesaplanmasi siralar ic¢indeki sayilarin bir sabit ile ¢arpilmasi
durumunda degigsmez. Fakat siitunlardaki ¢arpim ya da sira- siitun degisimi ile

degismektedir.
2.2.5. Olgu-Kontrol incelemeleri ve Odds Oram

Geriye donlik ornekleme tasarimlar1 ile (olgu-kontrol incelemeleri gibi)
P(X=1]Y=j) seklindeki kosullu olasiliklarin tahmin edilmesi miimkiindiir. Genellikle
ilgilenilen bir sonucun olasiliginin, P(Y=j|X=i) ya da ilgilenilen sonug¢ i¢in oranlar

farkinin ya da goreli riskin tahminlenmesi miimkiin olmayabilir.

Ancak odds oraninin tahmin edilmesi miimkiindiir. Her iki yon igindeki
kosullu olasiliklar aracilig ile belirlenir. Ornekle agiklamak amaciyla, daha énce ele
aldigimiz akciger kanserine iligkin 6rnege geri donelim. X= sigara i¢gme tutumu ve
Y= akciger kanseri seklinde belirlenmisti. Veriler, belirli Y seviyelerine gore X’ e

iliskin iki binom 6rneklemesinden elde edilmistir. Boylece denegin akciger kanseri

0h - P /(A=p) _nylny _ nyny

Pyl(l=py)  nylny  nppny,
Bu ayn1 zamanda standart 6rneklem diizenine gore; gergek odds oraninin ML tahmincisidir.
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olup olmamasina iliskin belirli bir sonug i¢in denegin sigara icme olasiligini1 tahmin
edebiliriz; hasta grup (olgular) i¢in 688/709 ve kontrol gurubu i¢in 650/709
seklindedir.

Sigara icip igmemesine iliskin belirli bir sonuca gore akciger kanseri olma
olasiligini tahmin edemeyiz. Bu nedenle de akciger kanseri olasiliklarinin oranlar1 ya
da farklarin1 da hesaplayamayiz. Oranlarin farklar1 ve goreli risk, sigara igme
olasiliklarinin karsilastirilmasi ile sinirlidir. Fakat ¢apraz carpim oranina (kosullu

olasiliklarin ¢carpimi) benzer olarak 6rneklem i¢in odds orani hesaplanabilir:

(688/709)/(21/709) _ 688 x 59
(650,709 /(39,709) ~ a0 %21 ~ >°

Ustelik inceleme geriye doniik olsa bile bu formiil aracilig1 ile hesaplama
sonucuna gore yapilan yorumlamalar ilgilenilen yonde fayda saglar: Sigara icenler
icin akciger kanseri olmanin tahminlenmis olasiligi (odds) sigara i¢meyenlerin

akciger kanseri olma olasiliginin 3.0 katidir.

2.2.6. Odds Oram ve Goreli Risk Arasindaki liski
Odds orani ve goreli risk icin verilen formiillerden®’ asagidaki sonug elde

edilir (Agresti, 1996):

OddsOrani = M = GoreliRisk x [ﬂj
pZ/(l_p2) l_pl

OddsOrant = GoreliRisk x (1 — 72 J

31 Goreli Risk; 1L oram seklinde tanimlanir.
72-2
Q, m/(l-m)

Odds orani ise: 0 = — =

Q, m/(l-my)
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Odds oranmin 1.83 olmast p,” in p,’ nin 1.83 kati oldugu anlamina

gelmemektedir. Bu ancak bir goreli risk yorumudur. Ciinkii 6l¢im olasiliklardan

A

(odds) daha ¢ok oranlarla ilgilidir. 6 =1.83 degeri; olasilik (odds) degeri
p, /(1= p,)’in, olasilik degeri p, /(1- p,) nin 1.83 kat1 oldugunu gdstermektedir.

llgilenilen sonucun olasihg 7, (basar1 oranlar1) her iki grup iginde sifira yakin

oldugunda her iki oraninda biiyiikliigii birbirine benzer. Kalp kas1 bozuklugu ile ilgili
ornek bu benzerligi gostermektedir. Her bir grup icin, kalp kasi bozuklugu
durumlarinin 6rneklem orani sifira yakindir(kalp krizi oraninin her grup i¢in 0.02’
den daha kii¢iik olmasi durumunda). Bu nedenle de 6rneklem odds orani (1.83),

orneklem goreli risk (1.82) ile aynidir. Boyle bir durumda odds oran1 1.83; p,’ in

p,’ nin 1.83 kat1 oldugu anlamina gelebilmektedir.

Odds orani ile goreli risk arasindaki bu iliski oldukga faydalidir. Cilinkii baz1
veri setleri i¢in goreli riski hesaplamak miimkiin olmayabilir. Bu durumda odds orani

hesaplanarak goreli riskin yaklasik degeri olarak kullanilir. Her bir 7, degeri kiiciik

oldugunda saglanan bu benzerlikten dolay1, olgu-kontrol incelemelerinde oldugu gibi
(Agresti, 2002) goreli risk dolaysiz olarak tahmin edilemediginde odds orani goreli
riskin kabaca bir Sl¢limiinii elde etmemizi de saglar. Belirli Y degerlerine gére X’in
kosullu dagiliminm1 kullandigimizda odds orani, belirli X degerlerine gére Y’ nin
dagilimimin kullanilmasi ile ayni degeri alir. Bu nedenle degiskenler simetrik bir
sekilde dikkate alinir. Odds orani, her iki yonde de kosullu dagilimlar araciligryla
belirlenmektedir ve her bir Y seviyesine gore X’ teki yanitin (tepkinin) 6l¢iilmesi
amaciyla bir inceleme planimiz olsa dahi hesaplanabilmektedir. X’in her degeri i¢in
Y=1 olasilig1 kiiclik oldugunda odds oraninin ve goreli riskin benzer degerler
aldigina dikkat edilmelidir. Yalmzca belirli Y degerleri icin X’ in kosullu
olasiliklarini tahmin etsek bile, eger P(Y=1| X) degerinin kiigiik olmas1 bekleniyorsa,

orneklem odds oranini goreli riskin kaba bir 6l¢iimii olarak kullanabiliriz.
Tablolarda her bir siitun, her bir siranin aksine bir binom 6rneklemi olarak

isleme dahil edilmekdiginde eslestirmeden dolay1 (olgu-kontrol incelemelerinde

olusturulan) iki siitundaki binom ornekleri bagimsizliktan daha ziyade bagiml
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nitelikte olur. Birinci siitundaki her bir gdzlem dogal olarak ikinci siitunda yer alan

iki gézlemle eslestirilmistir.
2.2.7. Odds Oram ile Logaritmik Odds Oranmina Gore Yorumlama

Kiigiik 6rnek hacimleri icin odds orani oldukca carpiktir (n yeteri kadar
biiylik olmadigindan). & =1 oldugunda 0 degeri 6 degerinden daha kiigiik bir deger
alamaz (Ciinki 6>0 ). Fakat ihmal edilemeyecek bir olasilikla daha biiyiik bir deger
alabilir. Bu carpikliktan dolay1 odds orani i¢in istatistiksel yorumlamada alternatif

fakat es deger bir 6l¢ii kullanilmaktadir ki bu 6l¢ti odds oranin dogal logaritmasinin

alimmasi ile elde edilir, log(&) (Agresti, 1996, s:24).

Bagimsizlik log(f) =0 oldugunda s6z konusu olmaktadir. Odds oraninin 1

olmasi, log-odds oraninin 0 olmasidir. Odds orani 2 ise log-odds orani 0.7 olur. Log-
odds orani sifir etrafinda simetriktir ki bu nedenle de sira ya da siitunlarin ters

¢evrilmesi durumunda isareti degisir. log(2.0) =0.7 ve log(0.5) = —-0.7 seklinde iki

log odds orani isaretleri disinda aymi degeri almaktadir. Isaretleri farkli olsa da ayni
iligki derecesini ifade ederler. Bir log-odds oraninin iki kati; odds oraninin karesinin
karsiligidir. Ornek olarak; log-odds oran1 0.7 i¢in 2(0.7)=1.4 ve -0.7 i¢in 2(-0.7)=-1.4

degerleri odds orani agisindan sirastyla 2> =4 ve 0.5% =0.25 degerlerinin karsihigidur.
Ornek odds oraninin logaritmik doniisiimii, log(é), daha az c¢arpik bir 6rneklem

dagilimina sahiptir ki bu dagilim normallige daha ¢abuk yakinsar.

log(é) icin tahmin edilen standart hata asimptotik standart hata olarak
adlandirilir ve ASE ile gosterilir (Agresti, 1996,s:24):

ASE(log) = \/i+i+i+i

nyo Ny Ny Ny

Hiicrelerdeki siklik sayilari arttikca ASE degeri azalir. Cilinkii 6rneklem

dagilimi normallige daha yakindir. Buna dayanarak, 6 ic¢in giiven aralifinin
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olusturulmasi icin en iyi yol log(@) ig¢in giiven araliklarinin kurulmasi, sonra
bulunan degerlerin anti-logaritmasinin almmasidir (Ussel fonksiyon kullanilarak
anti-log  alinir). log(0) icin  biyik  O6rmek  giiven  araligl
log( )+ z, ,,ASE (log 6) seklindedir. Bu giiven arahigmimn smir degerlerinin
tissii almarak @ icin bir gliven aralifi elde edilir. Daha o6nce oranlarin farki
konusunda ornek olarak kullanilan aspirin kullanimi ve kalp kasi bozuklugu

arasindaki iligkileri gosteren tablo 2.7’ deki verilere gore; 6’nin dogal logaritmasi,

log(1.83)=0.605 degerine esittir.

log(d) ’nin ASE degeri, (1/189+1/10.933+1/10.845+1/104)""> =0.123 olarak
bulunur. Bu o6rnek, populasyonu; log(d) icin %95 giliven diizeyinde

0.651+1.96(0.123) yani (0.365, 0.845) giiven araliginda temsil etmektedir. € igin

giiven araligi ise [exp(0.365),exp(0.846)]= (e"*% "% = (1.44,2.33) seklinde

bulunur. € icin hesaplanan giiven aralig1 1 degerini i¢ine almadigindan dolayr MI’
nin gercek olasiligl (odds’u) iki grup arasinda farklilik gostermektedir. Bu araliga
gore su tahminleme yapilir: Yalanci ilag alan deneklerin MI” ya yakalanma olasilig1

(odds’u), aspirin alan deneklerin yakalanma olasiligindan en az %44 daha fazladir.

6’nin 6rnekleme dagilimimin saga carpik olmasindan dolayi; araligin sinir degerleri

A

6 =1.83 degerinden esit uzakliklarda degildir.

Herhangi bir hiicredeki drnek hacmi 0 ise, n; =0 6rnek odds oran 6 ya “0”

ya da “oo” degerine esit olur. ayrica bir sira ya da siitundaki kayitlardan her ikisi de
sifirsa bu oran tanimsizdir. Her bir hiicredeki 6rnek hacmine ' eklenerek tahmin
edicinin ¢ok az diizeltilmesi her hangi bir probleme neden olmayacaktir(Agresti,

2002 ):

7 - (ny; +0.5)(n,, +0.5)
(n, +0.5)(n,, +0.5)
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Hiicre sayilar1 ¢ok kiiciik olmasi ya da herhangi bir hiicre sayisinin sifir
olmast durumunda bu diizeltmenin kullanilmasi Onerilir. Bu durumda ASE

formilinde {n;} yerine {n;+0.5} yazilir. Tekrar tablo-2.8" ye donersek

0 = (189.5)(10,933.5)/(10,845.5)(104.5) = 1.828 olarak bulunur ki bu deger 0 =1.83

degerine yakindir. Bunun nedeni de higbir hiicre sayisinin kii¢iik olmamasidir.

2.3. TABAKALI 2x2 BOYUTLU OLUMSALLIK TABLOLARINDA
KISMi BIRLIKTELIK

Cogu incelemenin 6nemli bir kismi (6zellikle gozlemsel incelemelerin)
kontrol degiskenlerinin se¢iminden olugmaktadir. X’ in Y iizerindeki etkisini
incelerken iliskiyi etkileyen her hangi bir ortak degisken kontrol
edilmelidir(Agresti,1996,s:53). Ortak degisken sabitinin elde edilmesi bazi
tekniklerin kullanilmasini gerektirmektedir. Diger taraftan X’ in Y iizerinde
gbzlemlenen etkisi gercekte hem Y hem de X i¢in ortak bir degiskenin etkisini
yansitabilir. Bu durumda X ve Y arasindaki iliski “etki degistirici” (confounding)

seklinde bir durumu gosterir.

Gozlemsel incelemeler sapmaya (hata ya da bilerek veya bilmeden taraf
tutma) daha agiktir. Ornegin, yas ve cinsiyet yoniinden benzer iki grup
olusturdugumuzu ancak daha sonra bir grupta siyah irktan olanlarin daha fazla ve bu
grupta ayrica hastalik siddetlerinin daha agir oldugunu fark ettigimizi varsayalim.
Buradaki “irk” ve “hastalik siddeti” degiskenleri bizim izlemedigimiz degiskenlerdir.
Ancak sonugta gozlenen etkinin nedenleri arasinda bu iki degiskenin de rolii olabilir.
Bunlara etki degistirici degiskenler denir. Deneysel incelemeler, X’ in farkh
seviyeleri icin denekleri rassal olarak belirleme yoluyla “etki degistirici
degiskenlerin” etkilerini ortadan kaldirirlar. Fakat goézlemsel incelemelerde bu

miimkiin degildir’>. Varsayalim ki incelemede pasif sigara igiminin etkileri (sigara

2 Gozlemsel incelemelerde Olgularn hangi grupta yer alacaklari kendiliginden bellidir (biz
secemeyiz). Risk faktorlerine degisik diizeyde maruz kalan bu gruplarin bu maruziyete karsi yanitlari
gdzlemlenir (bu siirece arastirmacinin aktif miidahalesi séz konusu degildir). ileriye yénelik
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icenlerle yasayan sigara igmeyen kisiler iizerindeki etkiler) dikkate alinsin. Pasif
sigara i¢ciminin akciger kanseri ile iligkili olup olmadigin1 analiz etmek i¢in, capraz
pargal1 bir inceleme ile sigara igmeyenler (esleri sigara igen ve igcmeyenler seklinde

gruplanirlar) arasindaki kanser oranlari karsilagtirilabilir.

Incelemede yas, sosyoekonomik durum ya da diger faktorler (sigara icen es
ve akciger kanseri gelisiminin her ikisi ile de iliskili olabilecek) kontrol altina
alinabilir. Ayrica sonuglar smirli fayda saglayabilir. Sigara i¢meyenlerin esleri,
sigara i¢enlerin eslerinden daha geng olma egiliminde olabilir ve daha geng kisiler
kansere yakalanma acisindan daha az bir olasilia sahiptir. Sigara igmeyenlerin esleri
arasinda akciger kanserine yakalananlarin oraninin daha diisiik olmas1 sadece onlarin
daha diisiik yas ortalamasina sahip oldugunu yansitabilir. Burada etki degistirici
nitelikte olabilen Z gibi bir degisken kontrol edilirken X ve Y gibi kategorik
degiskenlerin arasindaki birlikteligin (iliskinin) analiz edilmesi ele alinacaktir.

Basitlestirmek i¢in tek bir kontrol degiskenine sahip 6rnekler incelenecektir.

2.3.1. Kismi Tablolar

Z’ nin belirli seviyelerinde XY iligkisini incelemek araciligi ile Z kontrol
altina alinir. Ug yonlii gapraz tablolarin iki yonlii ¢apraz pargali kisimlari, Z’ nin ayri
kategorilerinde X ve Y’ yi ¢apraz olarak smiflandirir. Bu capraz boliimler kismi
tablolar olarak adlandirilir. Kismi tablolar Z’ nin etkisini, Z’ nin degerini sabit
tutarak ortadan kaldirirken ayni zamanda XY iliskisini de gdstermektedir. Kismi
tablolarin birlestirilmesi ile elde edilen iki yonlii ¢capraz tabloya XY marjinal tablosu
denmektedir. Marjinal tablodaki her bir hiicre sayisi, kismi tablolarda ayn1 bolgedeki
sayilarin toplamidir. Marjinal tablo Z hakkinda bir bilgi igermemektedir. X ve Y ile
ilgili olarak iki yonlii tablo oldukga sadedir. Fakat Z’ nin X ve Y {izerindeki etkilerini
de yansitabilmektedir. Kismi tablolardaki birliktelikler kosullu birliktelikler olarak

adlandirilir. Ciinkli herhangi bir seviyede sabitlenen Z kosuluna bagli olarak, X’ in

(prospektif) incelemeler, kohort incelemeleri, olgu-kontrol calismasi, geriye doniik (retrospektif)
incelemeler “gdzlemsel” incelemelerdir.

73



Y iizerindeki etkisine dayanmaktadir. Kismi tablolardaki kosullu birliktelikler
marjinal tablolardakinden oldukca farkli olabilmektedir. Gergekten ¢ok yonlii bir
tablonun yalnizca marjinal tablolarini analiz etmek yaniltict olur (Agresti, 1996,

s:54). Asagidaki 6rnekler bu durumu agiklamaktadir.

2.3.2. Oliim Cezas1 Ornegi

Tablo-2.8 katil oldugu kanitlanmig kisilerin 6lim cezasi alip almamasi
konusunda 1rksal 6zelliklerin etkisinin incelendigi bir makaleden alinan 2x2x2
boyutlu bir olumsallik tablosudur (iki sira, iki siitun ve iki tabakadan olusmaktadir)
(Agresti, 1996, s:54-57). Bu sekildeki tablolar kontrol degiskeninin dahil edildigi
tablolardir. Tabloda siniflandirilan 674 denek 1976 ve 1987 yillar1 arasinda Florida’
da bircok cinayet ile ilgili delilleri kapsayan iddianamelerde yer alan katillerdir.
Tablodaki degiskenler; Y= Oliim cezas1 karar1 (“evet, hayir” seklinde kategorilere
sahiptir), X= Katillerin 1irk1 ve Z= Kurbanlarin irk1 ( X ve Z degiskenlerinin her biri
“beyaz, siyah” seklinde iki kategoriye sahiptir.) seklindedir. Kurbanlarin irki bir
kontrol degiskeni olarak isleme tabi tutulmakta ve 6liim cezasi karari iizerinde katilin
irkinin etkisi incelenmektedir. Tablo, kurbanlarin 1rk kategorilerinin her birinde 6lim
cezasi karari ve katilin 1rki ile ilgili bir 2x2 kismi tabloya sahiptir. Kurbanlarin irki
ve katillerin 1rk1 arasindaki her bir kombinasyona (birlesime) gore, Oliim cezasi alan
katillerin yiizdesi tabloda listelenmis ve sekil-2.17 de gosterilmistir. Bu yiizdeler

kosullu birliktelikleri tanimlamaktadir.

Kurbanlar beyaz oldugunda, siyah katiller i¢in 6liim cezasi beyaz katillerden
%22.9-%11.3=%11.6 oraninda daha sik uygulanmistir. Kurbanlar siyah oldugunda,
beyaz Kkatiller icin Oliim cezast siyah katillerden %2.8 oraninda daha sik
uygulanmistir. Kurbanlarin irki sabitlenerek kontrol altina alindiginda ise 6lim
cezasi, siyah Kkatillere beyaz katillerden daha az uygulanmigtir. Tablonun alt
kisminda marjinal tablo gosterilmistir. Bu marjinal tablo kurbanlarin irkinin iki
kategorisine gore hiicre sayilarinin toplanmasindan meydana gelmektedir ki nitekim

iki kismi tablonun birlesimidir (11+4=15 gibi). Beyaz Kkatillerin %11.0° 1
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(53/53+430=53/483=0.109) ve siyah katillerin %7.9” u (15/176+15=15/191=0.0785)

Oliim cezasi almistir.

Tablo 2.8 Katilin Irkina Ve Kurbanlarin Irkina Gore Oliim Cezasi1 Karari

Oliim Cezasi
Kurbanlarin Katillerin Evet Hayir Evet
Irka Irki Yiizdesi
Beyaz 53 414 11.3
Beyaz
Siyah 11 37 22.9
Beyaz 0 16 0.0
Siyah
Siyah 4 139 2.8
Beyaz 53 430 11.0
Toplam
Siyah 15 176 7.9

Kaynak: Agresti, 1996, s:54

Sekil-2.1 Oliim Cezas1 Alanlarin Yiizdesi

22.9%
)

{n=48

\

11.3%
=%n T
(z=143) “— Black
defendants.
0% .
(n=16) —-White defendants

wtﬂ; Bigx
- victims victims

Kurbanlarin irkin1 goz ardir ettigimizde, 6liim cezasi siyah katillere daha az
uygulanmistir  (beyaz katillerden daha az). Birliktelik kismi tablolarla

karsilagtirildiginda zit yondedir. Kurbanlarin irki dnemsenmediginde, birliktelik
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neden bu kadar degismektedir? Bu kurbanlarin irki ile diger degiskenlerin her biri

arasindaki birlikteligin yapisi ile ilgilidir.

Ilk olarak, kurbanlarm 1rki ile katilin ki arasindaki birliktelik son derece
giclidiir. Bu degiskenlerle ilgili marjinal tablo i¢in odds orani

(467 x143) /(48 x16) =87.0%. Ikinci olarak; tablo 2.8 Kkatillerin wkim dikkate

almaksizin, kurbanlarin beyaz olmasi durumunda verilen 6liim cezasinin(64), siyah
olmasi durumunda verilen 6liim cezasindan (4) daha fazla olasikla gerceklesmis
oldugunu gosterir. Buna gore beyazlar, beyazlari 6ldiirme egiliminde olacaklardir ve
beyazlari 6ldiirenlerin 6liim cezas1 almasi olasiligi daha fazladir. Buna gére marjinal
birliktelik, kosullu birlikteliklere kiyasla beyaz katillerin Oliim cezasi alma
konusunda daha biiyiik bir egilime sahip oldugunu gdsterir. Tablo 2.8 bu yapiya
sahiptir.

Sonug olarak: Marjinal birliktelik, kosullu birlikteliklerin her birinden farkl
bir yone sahiptir. Buna Simpson Paradoksu (celiskisi) adi verilir (Simpson 1951,
Agresti, 1996, s:57). Bu durum kategorik degiskenler kadar kantitatif degiskenler
icin de kullamlir. Istatistikciler genel olarak, X ile Y’nin birlikteliginden
kaynaklanan etkilerin verilmesinde dikkat etmek i¢in bunu kullanirlar. Ornek olarak,
doktorlar akciger kanseri ile sigara icimi arasindaki giiclii olasilik oranlarmi
gozlemlemek ile baslarken, R.A. Fisher gibi istatistikg¢iler, kontrol altinda ortadan
kalkan birlikteligi var eden bazi degiskenlerin (genetik faktér gibi) olabilecegi
konusunda uyarida bulunurlar. Fakat J.Cornfield gibi bazi istatistikg¢iler; kontrol
altinda meydana gelen degisimin ya da yok olmanin etkisini gorebilmek icin ¢ok
giiclii bir XY birlikteligi ile birlikte, Z etki degistirici degiskeni ve X ile Y’ nin her
ikisi arasinda ¢ok giiclii bir birlikteligin var olmasi gerektigini savunur (Breslow ve

Day 1980, Bol-3).

33 414+53=467 beyaz kurbanlar 6ldiiren beyaz katillerin toplam sayisi (ceza alanlar ile almayanlarin
toplami) ve 139+4=143 siyah kurbanlan dldiiren siyah katillerin sayis1 (ceza alanlar ile almayanlarin
toplami) 11+37=48 beyaz kurbanlar1 6ldiiren siyah katillerin toplam sayis1 (ceza alan ve almayanlarin
toplami) 16+0=16 siyah kurbanlar1 6ldiiren beyaz katillerin toplam sayisidir.
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2.3.3. Kosullu ve Marjinal Odds Oranlar

Odds oranlar1 marjinal ve kosullu birliktelikleri tanimlamaktadir. 2x2x K
tablolar1 i¢in durumu ornekle agiklayalim. {,uijk }, binom, c¢okterimli ya da Poisson
orneklemesi seklindeki bazi 6rnekleme modellerinde beklenen hiicre frekanslarini

gostermektedir. Z’ nin belirli bir k kategorisi i¢erisinde, odds orani asagidaki gibidir

ve k kismi tablosu i¢inde XY kosullu birlikteligini gosterir (Agresti, 1996, s:57):

k tane kismi tablo icin elde edilen odds oranlari, XY kosullu odds oranlari

olarak adlandirilir ve marjinal odds oranlarindan oldukg¢a farklidir. XY marjinal

tablosu, {,Ul-ﬁ = Z i Hijk } seklindeki beklenen frekanslar1 verir. XY marjinal odds
orani asagidaki gibidir(Agresti, 1996, s:57):

9 _ /Jl 1+/u22+
xy =
Hizy Moy

Oyyay Ve Oy, nin Orneklem degerleri beklenen frekanslarin yerine hiicre

sayilar1 ile benzer formiillerden yararlanilarak bulunurlar. Tablo 2.8’ deki 6liim
cezasi ile katillerin irklar1 arasindaki birlikteligi agiklayalim. ilk kismi tabloda,
kurbanlarin irklar1 beyazdir ve buna gore marjinal odds oraninin tahmini asagidaki

gibidir:

Oliim cezas1 alan beyaz katillerin 6rneklem oddslar1 siyah Katillerin érneklem

oddslarmin %43’ {idiir. Ikinci kismi tabloya gore, kurbanlarin ki siyahtir ve

tahminlenmis odds orani 6 vy = (0x139)(16x4) = 0.0 seklindedir. Ciinkii siyah
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kurbanlar1 6ldiiren beyaz katillere hi¢cbir zaman 6liim cezas1 verilmemistir. Marjinal
odds oranmin tahmininde tablo 2.8’ de yer alan 2x2 boyutlu marjinal tablodan
yararlanilir ~ (kurbanlarin wklarn  araciligt  ile  ¢okertilir.) ya da
(53x176)/(430x15) =1.45 kullanilir. Oliim cezasmin &rneklem oddsu beyaz katiller
acisindan siyah Kkatillere kiyasla %45 daha yiiksektir. Oysa kurbanlarin
kategorilerinin her biri igerisinde bu oddslar beyaz katiller i¢in daha azdir.
Kurbanlarin irklar1 kontrol altina alindiktan sonra birlikteki bu terse donme durumu

Simpson Paradox’ unu 6rnekleyerek agiklamaktadir.

2.3.4. Kosullu Bagimsizhiga Marjinal Bagimsizhik

X, I kategorilerine ve Y’ de J kategorilerine sahiptir. / xJ x K tablosu, Z’
nin kontrol altina alinmasi ile X ve Y arasindaki iliskiyi ifade etmektedir ve Y
degiskeni k tane kismi tablo icerisinde bagimsizdir ve buna gore X ve Y, Z’ nin k
seviyesinde kosullu olarak bagimsizdir denir. Y bir yanit ise, bunun anlami asagidaki

gibidir:

PY=jlX=i,Z=k)=P(Y=j|Z=k),tim1i,’ lerigin

Daha genel olarak, X ve Y belirli bir Z degerine gore kosullu olarak
bagimsizdir diye ifade edilir. Yani, biitiin k’ lar i¢in yukaridaki formiil hesaplanir.
Belirli bir Z i¢in Y, X’ e bagh degildir. Varsayalim ki, tek bir c¢okterimli
{ﬂijk =P(X=i,Y=j,Z :k)}, ortak olasiliklar1 ile birlikte {i¢ yOnlii bir tabloya

uygulansin.

Sonra 7, = P(X =i,Z=k)P(Y = j| X =i,Z =k) esitligi belirli bir Z i¢in,

X ve Y’ nin kosulu bagimsizlig1 halinde asagidaki formiile esit olmaktadir:

=1 PY =j|Z=k) =7, PY = j,Z=k) P(Z = k)
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Boylece kosullu bagimsizlik asagidaki formiile esit olmaktadir (Agresti,
1996, s:59):

3 . e s
Ty = iy oy ! 7o Tum i) ve k” lar igin

Kosullu bagimsizlik, marjinal bagimsizlik anlamma gelmemektedir. Ornek

olarak, son esitlik k iizerinden toplanarak asagida ki esitlik saglanir:

Tijv = Z (7[1'+k7z—+jk [ 7 pik)
k

Toplamdaki 1ii¢ terimin hepside k> y1 igermektedir ve bu esitlik

T, =T, 7T seklindeki marjinal bagimsizligin elde edilmesi amaciyla

ij i++" 4+ j+
sadelestirilemez. 2x2x K tablolarina gore, X ve Y arasindaki odds orani Z’ nin her
bir kategorisi i¢in 1’ e esit oldugunda; “X ve Y kosullu olarak bagimsizdir” denir.

Tablo 2.9’daki frekanslar ({,ul.jk }), Y=Yanit (basari, basarisizlik), X= Ila¢ tedavisi

(A,B) ve Z=Klinik (1,2) icin bu iligkiyi gostermektedir. Z degiskeninin kontrol
altina alinmasina bagli olarak X ve Y arasindaki gercek iliski dikkate alinmaktadir
(Tabloda beklenen frekanslar iic degisken arasinda var olan varsayimsal bir iliskiyi
gostermektedir.). X ve Y her bir kismi tabloda bagimsizdir ve belirli bir Z
degiskenine gore X ve Y arasinda kosullu bir bicimde bagimsizlik oldugu

sOylenmektedir. X ve Y arasindaki tiim kosullu odds oranlar1 “1” e esit olur.

Belirli bir Z degiskenine gore X ve Y’nin kosullu bagimsizligi X ve Y’ nin
marjinal bagimsizlig1 ile uyumlu degildir. X ve Y arasindaki odds oranlari Z’ nin her
bir seviyesinde “1” e esit oldugunda, marjinal odds oram1 “1” den farklh

olabilmektedir.
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Tablo 2.9 Marjinal Bagimsizlig1 Icermeyen Kosullu Bagimsizlik I¢in

Beklenen Degerlerin Gosterilmesi

Yanit
Klinik Tedavi Basarili Basarisiz

1 A 18 12

B 12 8

2 A 2 8

B 32

Toplam A 20 20
B 20 40

Kaynak:Agresti, 1996, s:58

Marjinal ve kosullu odds orani konusunda XY kosullu birlikteligini gdsteren
formiilden, kosullu XY odds oranlar1 asagidaki sekilde hesaplanir (Z degiskeninin iki
seviyesine gore X ve Y arasindaki kosullu birliktelikler asagidaki odds oranlarina

gore belirlenir):

18 x 8 2% 32
by = T =10 brre = gy <L

Belirli bir klinik i¢in yanit ile tedavi sekli kosullu olarak bagimsizdir.

Marjinal tablo iki klinik tiirtine gore tablolar birlestirir.

Marjinal tablonun odds orani asagidaki gibidir ve bu ylizden, degiskenler

marjinal olarak bagimsiz degildir:

6y = (20 X 40)/(20 X 20) = 20
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Klinik tiirleri 6nemsenmediginde, tedavi A i¢in bir basariin olasilig1 neden
tedavi B’ nin iki katidir? XZ ve YZ kosullu odds oranlar1 bir ipucu verir. Z ile Y ya
da X’ den biri arasindaki odds orani, diger degiskenin belirlenen her bir kategorisine
gbre, 6.0° ya esitti. Ornek olarak, Y’ nin ilk kategorisi i¢in XZ odds oran,
(18x8)/(12x2)=6.0. Belirli bir yanita gore klinik 1’ de A tedavisini gorenlerin
kosullu oddsu, klinik 2’ de A tedavisini alanlarin alt1 katidir. Klinik 1, tedavi A’ y1
daha sik kullanma ve bu tedaviden daha ¢ok basari elde etme egilimindedir. Ornek
olarak, klinik 1° deki hastalar daha gen¢ olma egiliminde ve sagliklar1 klinik 2° de
bulunan hastalardan daha iyi ise, belki de goriilen tedaviyi dikkate almaksizin daha
1yi bagar1 oranlarina sahip olduklar1 sdylenebilir. Sadece marjinal tabloyu incelemek
yaniltici olabilmektedir. Sonu¢ olarak, basarilar tedavi A ile birlikte daha cok
olasilikla elde edilir. Belirli bir klinikte bulunan deneklerin, biitiin 6rnege nazaran
daha homojen olmalar1 daha olasidir ve yanit her bir klinikteki tedavinin

bagimsizligindan olusmaktadir.

2.3.5. Homojen Birliktelik

2x2x K boyutlu bir olumsallik tablosu i¢in asagidaki esitlik gergeklestigi

zaman “homojen XY birlikteligi” s6z konusu olur:

HXY(I) = 6XY(2) == HXY(K)

O zaman, X’ in Y iizerindeki etkisi Z’ nin her bir kategorisi i¢in ayn1 olur (X
ve Y arasindaki kosullu odds orani Z’ nin her bir seviyesinde 6zdestir.).

Bu nedenle tek bir say1 ile X-Y kosullu birliktelikleri ifade edilir. X ve Y’ nin

kosullu bagimsizhigi Z degiskenin her bir seviyesinde odds orammnin 6,,,, =1.0

olmast durumunda ortaya c¢ikan ozel bir durumdur. Homojen XY birlikteligi
durumunda, X in iki kategorisi ile Z’ nin iki kategorisi arasindaki kosullu odds orani
Y’ nin her bir kategorisine gore 6zdestir. Odds oranina gore, homojen birliktelik
simetrik ozellik tasimaktadir. Ugiincii degiskenin kategorileri karsisinda incelenen
ikili (eslestirilmis) degiskenlerin her hangi biri ile kullanilabilmektedir. Bu

gerceklestiginde, “diger degiskenler iizerinde etkileri bakimindan iki degisken
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arasinda etkilesim olmadig1” sOylenir. Etkilesimler var oldugunda, herhangi bir ikili
degiskenin kosullu odds orami dglincii degiskenin kategorileri karsisinda

degismektedir.

X= Sigara igmek ( evet, hayir), Y=Akciger kanseri (evet, hayir) ve Z= Yas
(<45, 45-65, >65) seklindeki degiskenler icin varsayalim ki,  6,,, =12,

Oyyy =39 ve 0y, =8.8 olsun. O halde sigara i¢imi, geng insanlar i¢in akciger

kanseri tizerinde zayif bir etkiye sahiptir, fakat etki yasla birlikte siddetlenmektedir.

Yas, etki degistirici olarak adlandirilir ve sigara i¢iminin etkisi yasin degerine baglh

A

olarak degigir. Tablo 2.8°deki Olim cezasi verilerine gore, 6,,, =043 ve

A

0y = 0.0 seklindedir. Degerler yakin degildir. Fakat sifir hiicre sayisindan dolay1
ikinci tahmin tutarh degildir. Her bir hiicreye 2 eklenerek, éxm) =0.94 bulunur.

Ciinkii éxm) degiskendir ve daha fazla degisim 6rneklem degiskenliginden meydana

gelebilir. Bu kismi tablolar bir populasyondaki homojen birliktelik ile ister istemez
celismektedir. Daha sonra 6rneklem verilerinin homojen birliktelik ile tutarli olmasi
ya da kosullu bagimsizlik ile tutarli olmasi durumunda nasil analiz edilecekleri

gosterilecektir.

Bir /xJ x K tablosunda homojen X-Y birlikteligi su anlama gelmektedir: X
ve Y nin iki seviyesini de kullanilarak olusturulan her hangi bir odds orant Z’ nin her
bir seviyesi i¢in aynidir.

X-Y kosullu odds oranlar1 Z’ nin her bir seviyesinde 6zdes oldugunda, diger
birliktelikler i¢in aymi ozellikler goz onilinde tutulur. 2x2x2 boyutlu tablolarda
homojen birliktelik simetrik 6zellige sahiptir. Dolayiyla XY kosullu odds oram1 YZ
kosullu odds oranina esittir. Bu boyuttaki tablolarda birlikteligin incelenmesi
amaciyla ayrica ii¢ test istatistigi de hesaplanmaktadir: Mantel-Haenszel Testi,

Cochran-Mantel-Haenszel Testi ve Breslow-Day Testi.
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2.3.6. Cochran-Mantel-Haenszel Metotlar:

Bu bélimde {i¢ yonlii tablolar i¢in yorumsal analizler ele alinacaktir.
2x2x K boyutlu tablolarda K tane kosullu odds oranina gére homojen birlikteligin
ve kosullu bagimsizligin test edilmesi gosterilecektir. Aymi zamanda kismi
birlikteligin tek bir 6zet 6l¢limiine gore K tane kismi tabloda 6rnek odds oranlarinin
nasil birlestirilecegi de ele alinacaktir. Kosullu birliktelik analizleri, cok degiskenli
verilere sahip ¢ogu uygulama igin uygun niteliktedir. Ornekle agiklamak amaciyla
asagidaki tabloda gosterilen verilerin analizini ele alalim. Tabloda sigara kullanimi
ve akciger kanseri konusunda Cin’de yapilan sekiz ayri incelemenin Ozetleri yer

almaktadir.

X degiskeninin grup siniflamasi sigara icenler ve i¢cmeyenler seklindedir,
akciger kanseri agisindan “evet, hayir” seklinde iki olasi ¢ikt1 s6z konusudur ve Y
yanit degiskeninin seviyelerini gostermektedir. Z kontrol degiskeninin seviyelerini

ise farkli sehirler olugturmaktadir.

83



Tablo 2.10 Cochran-Mantel-Haenszel Testi Ile Ilgili Olarak Cinli Sigara

Kullanicilar1 Ve Akciger Kanserine Yakalananlarm Incelenmesi

Akciger Kanseri
Sehirler | Sigara Kullanim1 | Evet Hayir Odds Oran1 | 44y, | var(n;)
Evet 126 100 2.20 113.0 16.9
Pekin
Hayir 35 61
Evet 908 688 2.14 773.2 179.3
Shanghai
Hayir 497 807
Evet 913 747 2.18 799.3 149.3
Shenyang
Hayir 336 598
Evet 235 172 2.85 203.5 31.1
Nanjing
Hayir 58 121
Evet 402 308 2.32 355.0 57.1
Harbin
Hayir 121 215
Evet 182 156 1.59 169.0 28.3
Zhengzhou
Hayir 72 98
Evet 60 99 2.37 9.0
Taiyuan
Hayir 11 43
Nanchang Evet 104 89 2.00 96.5 11.0
Hayir 21 36

Kaynak: Liu, Z. Smoking and Lung Cancer in China. Intern. J. Epidemiol., 21:197-2

(1992).

Denekler; sosyoekonomik durum seklindeki karakteristiklere bagli olarak

sehirlerarasinda farkliliklar gosterebilmektedir. Buna bagli olarak sigara i¢gme

oranlart ve akciger kanseri bakimindan sehirlerarasinda heterojenlige neden

olabilmektedir. Bu durumdan dolay1 Z degiskeni kontrol altina alinarak, X ve Y

degiskenleri arasindaki birliktelik arastirilir.
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2x2x K tablolar1 i¢in sifir hipotezi belirlenmis bir Z degiskenine gore X ve
Y degiskenlerinin kosullu olarak bagimsizligini ifade eder. Bunun anlami her bir

kismi tabloda X ve Y arasindaki kosullu odds oraninin, yy ), “1” e esit olmasidir.

Standart 6rnekleme modelleri, hiicre sayilarini dort farkli bigimde isleme tabi

tutmaktadir (Agresti, 2002):

1. Bagimsiz Poisson degiskenleri

2. Tim 6rneklem hacminin sabit oldugu ¢ok terimli sayilar

3. Her bir kismi tablo i¢in 6rneklem hacminin sabit oldugu c¢ok terimli
sayilar (farkli kismi tablolarda sayilar birbirinden bagimsizdir.)

4. Sabit satir toplamlarina sahip olan her bir kismi tabloda bagimsiz

binom Ornekleri

k tane kismi tabloda; satir toplamlari,{n,,,,n,,,} ve siitun toplamlar,
{n T +2k} seklindedir. Bu toplamlarin her ikisi de belirlenmisken, tiim 6rnekleme
tanimlamalarina gore, ilk satir ve siitunun kesistigi hiicre sayismna (n,,, ) gore

hipergeometrik bir dagilim saglanmaktadir. Bu hiicre sayisina gore kismi tablodaki
diger hiicre sayilar1 belirlenmektedir. Test istatistiginde ise her bir kismi tablodaki bu

hiicre sayis1 kullanilmaktadir. Sifir hipotezi altinda n,,, ’in ortalamasi ve varyansi

asagidaki sekilde hesaplanmaktadir (Agresti, 1996,s:61):

n1+kn2+k n+1kn+2k

ny,.n
ty = E(nyy) =—5=4E var(ny ) = >
Ntk Nk (n++k B 1)

Gergek odds orant (€yy ;) k tane kismi tabloda “1.0” degerini astig1 zaman,

‘{”uk —ﬂ11k}>0 sonucunun olusmasini bekleriz. Test istatistigi, K tane kismi

tablonun tiimii i¢in gézlemlenen bu farklar1 birlestirmektedir. Her bir kismi tabloda
odds oran1 “1.0” degerini astifinda bu sekildeki farklarin toplami goéreceli olarak
biiyilk pozitif bir say1r olma egilimindedir; her bir tabloda odds orami “1.0”
degerinden kiiciik oldugunda ise bu sekildeki farklarin toplami goreceli olarak

negatif biiyiik bir say1 olma egilimindedir.
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Test istatistigi, K tane kismi tablodaki bilgileri asagidaki formiil yardimiyla

Ozetlemektedir:

CMH = Izk(”nk _ﬂnk)zJ
szar (ny14)

Bu test istatistigi Cochran-Mantel-Haenszel Istatistigi olarak adlandirilir
(Agresti, 1996, s:61). Bu istatistik df=1 serbestlik derecesine sahip biiyiik 6rneklem
ki-kare dagilimina sahiptir. Yanit degiskeninin agiklayici degiskenden kosullu olarak

bagimsiz olup olmadigini test eder. Ortak bir odds orani varsaymmi yapilir. H :

Belirli bir kontrol degiskenine (Z) gore X ve Y kosullu olarak bagimsizdir. Bir
degisken ilave edildiginde diger iki degisken arasindaki birliktelikler eklenen
degiskenin etkisi kontrol altina alinarak simanir. CMH testi kontrol degiskeninin her
bir kategorisinde, diger iki degiskenin kosullu odds oraninin “1” e esit olup
olmadigini test eder (p>0.05 ise odds orani istatistiksel olarak onemli degildir).
CMH’ nin kii¢iik p degerine sahip olmas1 (p<.05); Z degiskeni kontrol altinda iken,

X ve Y degiskenlerinin kosullu olarak bagimsiz olmadigini gosterir. (n,,, — 1, )

farki, baz1 tablolarda pozitif baz1 tablolarda negatif olmasinin disinda tiim tablolarda
tutarli bir sekilde negatif ya da pozitif oldugunda CMH istatistigi daha biiyiik
degerler alir. Kismi tablolar arasinda birliktelik acisindan ciddi anlamda farkliliklar

varsa bu test uygun degildir.

Ancak her bir kismi tabloda X-Y birlikteligi benzer nitelikte oldugunda bu
test en iyi sekilde islemektedir. CMH istatistigi karsilikli kismi tablolardaki bilgileri
birlestirir. Her bir tablodaki birliktelik ayni ise, bu test her bir tablo igerisinde ayri
ayr1 kullanilan testlerden daha giicliidiir. Teste gore 2x2 boyutlu tek bir marjinal
tablo seklindeki kismi tablolarin birbirlerine eklenmesi yoluyla sonuglarin
birlestirilmesi  belirsizlik olusturmaktadir. Simpson Paradoksu (daha Once
tanimlanmistir: Marjinal birliktelik, kosullu birlikteliklerin her birinden farkli bir

yone sahiptir.) li¢ yonlii tablolarin parcalanmasindaki tehlikeleri ortaya koymaktadir.
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2.3.7. Akciger Kanserinin Meta Analizi Ornegi

Yukarida ele alinan tabloda sigara kullanimina ve akciger kanserine iliskin
Cin’ de yapilan sekiz tane olgu-kontrol incelemesinin 6zet bilgileri yer almaktadir.
Her bir incelemede kanser olmayan kontrol gruplari ile kansere yakalanan olgu
gruplan eslestirilmistir ve denekler sigara i¢ip igmemelerine gore kayit altina
alimmustir. Her bir kismi tabloda, siitunlardaki sayilar binom 6rneklemi olarak isleme
tabi tutulur. Ayrica siitun toplami belirlenmis ve sabittir. Burada sehirlere gore sigara
kullanimu ile akciger kanserine yakalanma arasindaki kosullu bagimsizlik hipotezi
test edilmektedir. Bu hipoteze gore (sifir hipotezi) ger¢ek odds oraninin her bir sehir
icin “1” e esit olmas1 gerekmektedir. Tabloda, her bir tablo i¢in 6rnek odds oranlar
ve bu hipotez altinda sigara igenler (her bir tabakadaki ilk satir ve ilk siitunun
kesistigi hiicredeki say1) arasinda akciger kanserine yakalanan olgularin varyanslari
ve beklenen degerleri yer almaktadir. Her bir kismi tabloda 6rnek odds orani orta
derecede bir pozitif iliskiyi gostermektedir. Bu nedenle CMH istatistigi bakimindan
sonuglar birlestirilebilir. Asagidaki hesaplamalar yapilarak CMH istatistigi elde

edilir;

DM =2930 D gy =2562.5 3 Var(ny,,) = 482.1

CMH = (2930 — 2562 .5)% /482 .1 =280 .1 vedf=1.

Kosullu  bagimsizligimn  aksi  yonde  ¢ok  giicli  bir  kanit
olusturmaktadir(P<0.0001). Bu sasirtict degildir, ¢iinkii birlestirilen incelemeler i¢in
ornek hacmi biiyiiktir (n=8419). Bir¢cok incelemeden elde edilen bilgilerin
birlestirilmesi ile yapilan istatistiksel analize “Meta Analizi” ad1 verilmektedir. Ayni
konu iizerinde farkli yer ve zamanlarda yapilmis c¢aligmalari bir araya getirerek
arastirilan konu hakkinda daha giivenilir ve daha dogru bir sonug¢ elde etmek
amaciyla uygulanan istatistiksel bir yontem olup sosyal bilimlerde tip alaninda
kullanildig1r goriilmektedir (Akgil ve Karaagaoglu, 2001). Yukaridaki tabloda yer
alan meta analizi herhangi tek bir kismi tabloya kiyasla birliktelik agisindan daha

giiclii bir kanit saglamaktadir.
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2.3.8. Ortak Odds Oraninin Hesaplanmasi

Birlikteligin giicliniin tahmin edilmesi acisindan bu yontem, birlikteligin
giicline iligkin olusturulan hipotezin test edilmesinden daha fazla bilgi verici
niteliktedir. Kismi tablolar agisindan birliktelik tutarli ise K tane ger¢ek odds orani
i¢cin varsayilan ortak bir deger tahmin edilebilir ve birlikteligin giiciiniin 6l¢tilmesini

saglayabilir. 2x2xK  boyutlu bir tabloda, @y ==60yy k) oldugunu

varsayalim. Mantel-Haenszel tahmin edicisi ortak bir degerdir ki asagidaki sekilde

hesaplanir (Akgil ve Karaagaoglu, 2001):

0 _ zk(nllanZk/n++k)34
" Zk(nl2kn21k/n++k)

2x2 boyutlu tablolarda, OR, birinci satirdaki basarmm odds’ nu ikinci

satirdaki basar1 odds’una gore agiklamaktadir. Diger yandan 2x2x2 boyutlu
tablolarda ise iki tane odds ratio vardir ve bundan dolay1 da birlikteligin giiciiniin
Olciilmesi icin ortak bir odds oraninin hesaplanmasi gerekmektedir. MH testi,
aciklayict ve yamit degisken arasinda ortalama bir kosullu birlikteligin
hesaplanmasina dayanmaktadir. Farkli tablolardaki OR’ lerin agirlikli ortalamasidir

(Akgil ve Karaagaoglu, 2001)

3 Her ¢alismaya ait ya da iki boyutlu tiim kismi tablolara ait OR asagidaki gibidir:

0, = a.d,
¢;b;

Tiim galigsmalarin ya da kismi tablolarin birlestirilmesi durumunda ortak odds orani:

_3,0m)
2,

k: Caligma sayisi ya da tabaka(kontrol degiskeninin kategori) sayisidir.
W;: 1. varyansin tersidir:
1 n

VVi = Vl =

v, (b..c;)

1
H

0
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log(éMH) icin hesaplanan standart hata karistk bir formiile sahiptir

(Agresti, 1990, p.236). Bundan dolay1 burada ele alinmayacaktir. SAS-PROC FREQ
gibi baz1 yazilimlar standart hatay1 hesaplamaktadir ve ayn1 zamanda da logaritmik
modellerin kullanildig1 standart hatay1 ve bir tahmini de saglamaktadir. Bu yontem
ikili (binary) veri kiimesinin sonuglarini birlestirmek i¢in kullanilip, etki Ol¢iitiiniin

oran ve sabit etki modeline dayali oldugu durumlarda kullanilan bir yontemdir.

Tabloda 6zetlenen Cinli sigara kullanicilar1 i¢in, Mantel-Haenszel (MH) odds

orani tahmini asagidaki sekilde hesaplanir:

. (126)(61)/(322) +- -+ + (104)(36) /250
Oy = =2.17
(35)(100)/(322) + -+ + (21)(89) /(250)

log(éMH) =log(2.17) = 0.777 ’in tahmin edilen standart hatas1 0.046’dur.

Ortak log odds orani i¢in yaklasik olarak %95 giliven araligi su sekildedir:
0.777£1.96x0.046 ya da (0.686, 0.868). Bu araligin logaritmasi (exp(.686),
exp(868))=(1.98, 2.38). Sigara igenlerin akciger kanserine yakalanma oddsu, sigara

icmeyenlerin kansere yakalanma odds’unun yaklasik olarak iki katidir.

Bu sekildeki odds oranlar1 Bati toplumlarinda tipik olarak daha biiyiiktiir. Son
zamanlarda Cin’de kismen daha kii¢iik olabilir. Ciinkii daha uzun gdévdelere sahip

pipolar sigaralardan daha yaygindir. Eger gercek odds oranlar1 6zdes degil fakat

biiytiik 6l¢iide de farklilik gostermiyorsa, 6,,, , K tane kosullu birlikteligi temsil eden

bir 0zet saglar. Benzer sekilde 6rneklem birliktelikleri tek bir yonde degisiyor ise,
CMH testi kosullu bagimsizlik hipotezine karsi giiclii bir kanitin 6zetini
olusturmaktadir.
2.3.9. Odds Oranlarinin Homojenliginin Testi

“X ve Y arasindaki odds oran1 Z’ nin her bir seviyesinde aynidir.” seklindeki

hipotez  (H :Oxyqy ="+ =0Oxyx)) test edilir ki bu 2x2xK tablolarinda
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birlikteligin homojenliginin testidir (Agresti, 1996, $:63). {1 » &1 »£o1i » Koo |3

gozlemlenen veriler kadar ayni marjinal toplamlara sahip kismi tablolarda k’ ninci

kismi tablodaki tahmin edilen beklenen frekanslari ifade etmektedir. Odds orani
ortak bir odds oraninin Mantel-Haenszel tahminine (éMH) esittir. Buradaki test
istatistigi Breslow-Day Istatistigi olarak adlandirilir ve Pearson formuna
sahiptir(Agresti, 1996, s:63):
(”zfik ~ My )2
ﬁgjk

Bu test istatistigi odds oraninin homojenligi i¢in olusturulan sifir hipotezinin

test edilmesinde kullanilmaktadir. Z kontrol degiskeninin farkl kategorileri i¢in X-Y

arasindaki odds oraninin 6zdes olup olmadigini test eder.

Yiiksek P degeri ile BD istatistigi (p>0.05 ise Hy :Kabul Edilir.) odds oraninin
homojenliginin ifade edildigi sifir hipotezini kabul ederse tek bir odds orani ile
kosullu birlikteligin 6zetlenmesi miimkiin olmaktadir. BD istatistigi diisiik P
degerine sahip ise kontrol degiskenin kategorilerine goére odds oranlarinda
homojenlik yoktur (p <0.05 ise Hy :Red Edilir.). Bundan dolay1 da sadece bir tane
odds orani ile birlikteligin 6zetlenmesi miimkiin olmaz. Degerler toplam tablodaki
tiim hiicreler {izerinden alinmaktadir. Hiicre sayilar1 birbirine yaklastikca daha kiiciik

istatistik degerine sahip olur ve H’ a kars1 daha az kanit olusturur. Ortak bir odds
oranin1 saglayan {,[zljk }’mn hesaplanmasi oldukca karmasiktir ve burada ele

alinmayacaktir. Ancak SAS yazilimindaki PROC FREQ gibi standart yazilimlar bu
istatistigi hesaplamaktadir (Agresti, 1996). Breslow-Day istatistigi df=K-1 serbestlik
derecesine sahip yaklasik bir ki-kare dagilimidir. Ornek hacmi her bir kismi tabloda

kismen biiyiik olmalidir, en azindan hiicrelerin %80’inde {,[lijk > 5} olmalidir

(Agresti, 2002).

Akciger kanseri ve sigara kullanimina iligskin yapilan meta analizine gore,
yazilim aracilig1 ile Breslow-Day istatistigi 5.2” ye esittir ve serbestlik derecesi, df=7
olarak bulunur (P=0.64). Bu sonug, esit odds oranlar1 hipotezini reddetmek i¢in kanit

olusturmamaktadir. Sekiz kismi tablonun tiimii i¢in tek bir odds oraninin kullanimi
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ile kosullu olasiligin 6zetlenmesi degerlendirilebilir. Ornek hacmi arttikga Breslow-
Day istatistigi dagilimmin Ki-kare’ye yakinsamasini saglamak amaciyla, R. Tarone
(Biyometri, 72: 91-95, 1985) asagidaki esitlik araciligr ile bir diizeltme yapilmasi

gerektigini ortaya koymustur:

2
[; (ny1k — fy 4 )}

{ 1 1 T
D+ ——+———+-
kLA Mok Mo Mook

Cin’ de yapilan aragtirmalardan olusan tablodaki her bir kismi tablo bir olgu-

kontrol incelemesidir. Akciger kanserine sahip her bir denek, akciger kanseri
olmayan bir ya da daha fazla kontrolle eslestirildiginden dolay1 iki slitunda gergekten
birbirinden bagimsiz binom O6rneklerinden olugsmamaktadir. Uygulamada olgunun
(akciger kanseri olan denekler) sigara igicisi olup olmamasi, kontroliin sigara igicisi
olup olmamasindan bagimsizdir. Bundan dolayr her bir kismi tablodaki siitunlar
bagimsiz binom Ornekleri ile ayn1 olmalidir. Eger her bir olgu-kontrol ikilisi i¢in her
bir denegin sigara kullanicis1 olup olmadigi konusunda da bilgi edinilseydi, kontrol
deneginin sigara i¢ip igcmemesi (E,H) ile olgu deneginin sigara i¢ip igmemesine
(E,H) gore 2x2 yonlii bir tablo olusturulurdu. Sonra sigara icme oranlarina gore
olgular ve kontrollerin karsilagtirilmasin1 saglayacak metotlar kullanilirdi ki
potansiyel bagimliligi da dikkate almaktadirlar. Oranlar arasinda pozitif bir
korelasyon s6z konusu oldugunda bagimsiz 6rnekle elde edilen P-degerinden daha
kiiclik P-degerleri elde edilir. Daha sonra logaritmik dogrusal modellere bagl olarak

odds oranlarinin homojenliginin test edilmesinde alternatif testler ele alinacaktir.

Kisaca ikiden fazla aciklayict degisken s6z konusu olursa ( X: Agiklayici
degisken, Z: Kontrol degiskeni olur.), X-Y degiskenleri arasindaki birliktelige iliskin

ti¢ test kullanilir:

* X-Y kosullu bagimsizligin test edilmesi icin CMH testi
* X-Y birlikteliginin giicliniin belirlenmesi i¢cin MH testi
* Odds oranmin homojenliginin test edilmesi i¢in BD testi.
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Ayni zamanda meta analizinde ¢esitli calismalarin birlestirilmesi amaciyla da
bu istatistiksel yontemler kullanilmaktadir. Cogunlukla olgu-kontrol ¢aligmalarinda
iki boyutlu olumsallik tablolarinda Z kontrol degiskeni seklinde bir degiskeninde

dahil edilmesi durumunda kullanilmaktadir (www.stat.com).

2.3.10. Kosullu Birliktelikler Konusunda Kesin (Exact) Olasihk

Yorumlamalari

Daha 6nceki boliimlerde 7 xJ boyutlu tablolarda bagimsizligin sinanmasinda
kullanilan ki-kare testleri bilyilk &rnek testleriydi. Ornek hacmi artikca gercek
ornekleme dagilimi da ki-kare dagilimima yakinsamaktadir. Ornek hacminin ne kadar
biiylik olmas1 konusunda genel bir ilke ortaya koymak oldukca zordur. Bu testlerin
yeterliligi, ayr1 ayr1 kismi tablolardaki sayilardan daha c¢ok iki yonlii tablolardaki
marjinal toplamlara baglidir. Ornek olarak CMH istatistigi i¢in, kismi tablolardaki
hiicre sayilar1 kiiciik olabilir (K biiyiik oldugunda bu gerceklesmektedir). Fakat X-Y
marjinal toplamlar1 goreceli olarak biiyiik olmalidir. Uygulamada kiigiik 6rnek
hacmi genellikle sorun yaratmaktadir. Bundan dolayr kosullu birliktelikler
konusunda kesin olasilik (exact) testlerine dayali yorumlama yol gdsterici olur.
Ornek olarak kosullu bagimsizligin kesin olasilik testleri 2x2 boyutlu tablolarda
kullanilan Fisher Kesin Olasilik Testinin genellestirilmesine dayanmaktadir (Agresti,

1996, 5:64).

2 x 2 x K Bovutlu Tablolarda Kosullu Bagimsizhigin Kesin Olasilik Testi:

2x2x K boyutlu tablolar icin, her bir kismi tablodaki marjinal toplamlar

tizerindeki kosula gére, CMH kosullu bagimsizlik testi Zk nyy 1le hesaplanan hiicre
sayilarina baglidir. 2x2 boyutlu tablolar i¢in Fisher Kesin Olasilik Testinde nj;
kullanilirken buradaki kesin olasilik testlerinde de Zk ny kullanilir. Her bir kismi
tablodaki  hipergeometrik  dagilimlar {”uk»k =1L..,K } icin  olasiliklarin

belirlenmesini saglamaktadir. Bunlar toplamlarin dagilimini belirlemektedir. Kosullu

bagimsizligin ifade edildigi sifir hipotezi : *“ Tiim kosullu odds oranlari, {GXY(,() }, “1”
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e esittir.” seklindedir. Pozitif bir kosullu birliktelik; tek yanli alternatif hipotezi

olusturmaktadir, €y, >1 seklinde ifade edilir.

P-degeri sag kuyruk olasiligina esittir ve sabit marjinal toplamlar ig¢in

Zk ny, en azindan gozlemlenen kadar biiyiiktiir. Tek yanli alternatif hipotezi

Oxyxy <1 seklinde ise P-degeri sol kuyruk olasihigidir ve Zk nyy, gozlemlenenden

daha biiyiik olamaz. iki yanli alternatif hipotezlerinde ise sonuglarin iki kuyruktaki
olasiliklar1 kullanilir ki sonuglar gozlemlenenden daha fazla olamaz. Kosullu
bagimsizligin kesin olasilik testleri hesaplama agisindan olduk¢a karisiktir.
Uygulamada yazilim kullanimin1 gerektirmektedir. U.S. Hiikiimetinde aynm1 kideme
sahip bilgisayar uzmanlari GS-13 seviyesinden GS-14 seviyesine kadarki
siiflamada terfileri bakimindan dikkate alinmig ve elde edilen bulgular asagidaki
tabloda Ozetlenmistir(Agresti, 1996). Tabloda personelin irkina goére verilen terfi
karar1 ii¢ ayr1 ay i¢in capraz olarak siniflandirilmistir. Terfi karar ile personel 1rki
arasinda kosullu bagimsizlik test edilecektir. Tabloda kiigiik sayilar s6z konusudur.
Toplam 6rnek hacmi kiiciik degildir, n=74. Fakat bir marjinal toplam sifira esittir
(kararin aylara gore par¢alanmasindan dolay1). Bundan dolayr da CMH testini

kullanmaktan sakinabiliriz.

Tablo 2.11 Terfilerle Calisanlarin Irklarina iliskin Olumsallik Tablosu

Aylara ve irklara gore

verilen terfi kararlan Terfi Durumu (Evet/Hayr)

Temmuz Terfileri | Agustos Terfileri | Eyliil Terfileri
Irk
E H E H E H
Siyah 0 7 0 7 0 8
Beyaz 4 16 4 13 2 13

Kaynak: Agresti, 1996, s:65 (E: Evet, H: Hayir)
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I1k olarak 1°den kiigiik olasilik oranini ifade eden tek yanh alternatif kullamlir
ki bu siyah personele karsi bir ayirim yapildigin1 gostermektedir  (Beyaz personele
kiyasla siyah personelin daha az terfi alma olasiligidir). Her bir kismi tablodaki
siitun ve satir toplamlar1 sabittir ve testte her birindeki ilk hiicre sayisi (njix )

kullanilmaktadir. Kismi tablolarin marjinleri i¢in, n;;; degeri O ile 4 arasinda, nj;»

degeri de 0 ile 4 arasinda, n;;3 degeri ise 0 ile 2 arasinda yer almaktadir. Zk Ny 1s€

toplamlaridir ve 0 ile 10 arasinda deger almaktadir. Ornek veriler, {i¢c durumun her

biri i¢in en asir1 olasilif1 vermektedir. Gozlemlenen Zk nyy degeri ise “0” a esittir.

P-degeri de bu sonucun sifir olasiligini vermektedir ve yazilim araciligr ile.026
olarak bulunmustur. Iki yanl P-degeri ise 0.056 olarak bulunmustur (gdzlemlenen
tablodan daha biiylik olmayan olasiliklara sahip tiim kismi tablolarin olasiliklarinin
toplamina dayanmaktadir.). Bu durumda terfi kararinin irkla iliskili olduguna dair

kanit olugsmaktadir.

Ortak Odds Oram icin Kesin Olasilik Giiven Arahigl

Kiiciik orneklerdeki kesiklilik kesin olasilik testlerinin tutuculugunu
icermektedir. Ornek olarak sifir hipotezi dogru oldugunda, P-degeri %5 degerinden
(0.05) daha asagida bulunabilir. Orta-P-degeri kullanilarak tutuculuk hafifletilir.
Daha ugtaki tablolarin olasilig1 ile goézlemlenen sonucun olasiliginin yarisinin

toplanmasi ile elde edilir. {exy(k)} yerine & gibi varsayilan ortak bir deger i¢in ayn

zamanda da “kesin olasilik” giiven araliklar1 kurulmaktadir. Kesiklilikten dolay1 bu
giiven araliklar1 da tutucu niteliktedir. %95 bir “kesin olasilik” giiven aralig1 i¢in,
gercek giliven diizeyi en azindan 0.95 kadar bilyiktiir, fakat tam degeri
bilinmemektedir. Daha olumlu ve yararli bir %95 giiven araligi; H,:60 =06,

hipotezinin test edilmesinde 0.05 degerini asan orta-P-degerlerine sahip 6,

degerlerini kapsamaktadir.
Orta P-degerine bagh giiven araliklarinda, gergcek giiven diizeyinin en azindan

nominal diizey kadar olmas1 garanti edilemese de bu giiven araliklar1 daha dardir ve

genellikle kesin ya da biiylik 6rnek araliklarina kiyasla nominal seviyeye daha
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yakindir.  Yaklasimlarin hepsi hesaplama acisindan c¢ok karigiktir ve yazilim
kullantmin1 gerektirir. Terfi kararlar1 konusunda ele aliman 6rnege geri donelim.

Orneklem sonucu en ug nokta olasilig: oldugundan varsayilan ortak bir odds orani
icin kullanilan Mantel-Haenszel tahmin edicisi; éMH =0.0 olarak bulunur. StatXact

yazilimi ile ortak bir odds orani icin elde edilen %95 kesin giliven araligi; (0, 1.01)
seklindedir (Agresti,1996,s:66). %095 giivenle ger¢ek odds oraninin bu aralik igine
diistiiglinii soyleriz. Orta P-degeri kullanilarak yapilan testlere iliskin %95 giiven
araligr ise (0, 0.78) seklindedir. %95 giivenle yaklasik olarak su yorum yapilir:
Siyahlar i¢in verilen terfilerin olasilig1 (odds), beyazlara verilen terfilerin

olasiligindan (%78=o0dds) daha fazla degildir.

Odds Oranlarinin Homojenliginin Kesin Olasilik Testi

Odds oranlarinin homojenliginin test edilmesinde kullanilan Breslow-Day
testi ayn1 zamanda biiyiik 6rneklem testidir. Her bir kismi tablodaki 6rnek hacmi
nispeten biiyiik oldugunda uygulanmaktadir. Toplam 6rnek hacmi kii¢iik oldugunda
ya da toplam ornek hacmi biiylik fakat kismi tablo sayist (K) biiylik ve ayr1 ayri
tablolardaki ornek hacimleri kiigiik oldugunda bu test gecerli olmamaktadir. Odds
oranlarinin homojenliginin kesin olasilik testi (cogunlukla “Zelen Exact Testi”

olarak adlandirilir.) bu sekildeki durumlarda kullanilmaktadir (Agresti,1996).

Kesin olasilik dagilimi ise 2x2xK boyutlu tablolar kullanilarak
hesaplanmaktadir ki bu tablolar gézlemlenen tablo gibi benzer iki yonlii marjinal
tablolara sahiptir. P-degeri ise bu tablolarin olasiliklarinin toplamidir ki gdzlemlenen
tablodan daha fazla olasiliga sahip degildir.

Yine terfilere iligskin 6rnege geri donersek; {:&i]‘k } degerleri (bu degerlere gore

ortak odds orani i¢in Mantel-Haenszel tahmini,d,,, = 0.0 elde edilmistir) her bir
kismi tabloda gdzlemlenen sayilarla O6zdestir. Breslow-Day test istatistigi 0/0
seklindeki terimleri igermektedir ve dolayisi ise test istatistigi sonucu belirsizdir. Ek
olarak gozlemlenen tablodan bagka higbir tablo bu tablonun iki yonlii marjinal
toplamlarinin hepsini icermemektedir. Bundan dolay1r Zelen Exact Testi P=1<0

degeri i¢in niteligini yitirir ve bozulur. Bu sekildeki veriler i¢in, gergek odds
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oranlarinin farkli olup olmadigi konusunda anlamli her hangi bir bilgi
saglanamamaktadir (Agresti, 2002). Kesin yorumlamanin sakincasi sudur ki: Kiigiik
ornek kosullu dagilimi genelde oldukca kesiklidir. Bir¢ok durumda bu sekilde tek bir

noktaya odaklanilir. Kiigiik 6rnek hacimleri ile ancak bu kadar1 yapilabilmektedir.
2.4.1x J TABLOLARI iCiN ILAVELER

2x?2 tablolarmma gore odds orani seklindeki tek bir deger birlikteligi
ozetlemektedir’. I xJ tablolari igin bazi bilgi kayiplar1 olmaksizin tek bir deger ile
birlikteligin 6zetlenmesi ¢ok nadir olarak mimkiin olabilmektedir. Fakat odds
oranlarmin bir kiimesi ya da baska bir 6zet gosterge, birlikteligin kesin ve tam

ozelliklerini tanimlayabilmektedir.

2.4.1. 1 x J Tablolarindaki Odds Oranlar

J
Odds oranlar1 siitunlarin (2j =J(J —1)/2 tane ¢iftin her birini birlestiren

1
siralarin [2j=l (I -1)/2 tane ¢iftini kullanmaktadir. a ve b siras1 ile ¢ ve d

stitunlarina goére odds orani, (7 ,7,,)/(7,.7,,) seklindedir ve dikdortgen seklindeki

tabloda ki dort hiicreyi kullanir.

Odds oranlarmin bu kiimesi ¢ok fazla gereksiz bilgi icermektedir. (I-1)(J-1)
seklindeki bélgesel odds oranlarimin ( local odds ratios) bir altkiimesi dikkate

aliirsa asagidaki esitlik elde edilir(Agresti, 2002):

3% Goodman (2000) 2 x 2 tablosu i¢inde birlikteligin incelenmesinin bes farkli yontemini
gostermistir ve bu yontemlerin hepsini igceren genel bir 6l¢lim 6nermistir (Agresti, 2002).
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TiiTis1,i+1 , . )
Gi.f= — ? I=1:~“vI—'13 J*l,...,]*l.
Tij+1Tis1

Bu (I-1)(J-1) seklindeki bolgesel odds oranlari siitun c¢iftlerinden ve sira
ciftlerinden olusmus biitin odds oranlarm belirler. Ornekle agiklamak amaciyla
tablo-2.2° deki 6rnegi ele aldigimizda, ilk iki siitun i¢in 6rneklem bolgesel odds
orani, 2.08 ve ikinci ve {iclincii siitunlar i¢in 1.74 seklinde bulunur. Her bir durumda,
yalanci ilag alan gruba goére daha genel ciddi sonuglar vardir. Birinci ve iiglincii
kolonlar i¢in hesaplanan odds oraninin carpimi ise 3.63 olmaktadir. (I-1)(J-1)
seklindeki bolgesel odds oranlarimin bir altkiimesi dikkate alinarak olusturulan
esitligin, odds oranlarini en basite indirgeyen (en az) bir kiimesi i¢in olusturulmasi
tek yol degildir. Bagka bir temel (basit) kiime ise asagidaki gibi ifade edilir:

L T SR R SU NN 51

@
j ¥
Ty

Bu esitlik ise, en son sira ve en son siitundaki hiicre ile j” ninci siitun ve 1’
ninci siradaki hiicre aracilifi ile belirlenen hiicrelerin dikdortgen seklinden

faydalanir. Belirlenmis {7, } ve {7r+ j} seklindeki marjinal dagilimlara gore,
{r,; >0} oldugunda, yukaridaki sozii gegen formiillerdeki odds oranlari setindeki

olasiliklarin yer degistirmesi bilgiyi atmamaktadir.

Hiicre olasiliklar1 odds oranlarimi belirler ve belirli marjinallere gére odds
oranlar1 hiicre olasiliklarini belirlemektedir. Bu anlamda, (I-1)(J-1) tane parametre,
bir /xJ tablosundaki herhangi bir birlikteligi ifade etmektedir. Bagimsizlik ise, tiim
(I-1)(J-1) odds oranlarmin 1.0’ a esit olmas1 ile saglanmaktadir.Ug yonlii I xJ x K
olumsallik tablolarina gore, kismi tablolarda yer alan odds orani kiimeleri kosullu
birlikteligi ifade etmektedir. Homojen XY birlikteligi ise su anlama gelmektedir;
X’in ve Y’ nin iki kategorisi kullanilarak olusturulan herhangi bir kosullu odds orani

7’ nin her kategorisi i¢in aynidir.
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2.4.2. Birlikteligin Ozet Ol¢iimleri

Birlikteligi tanimlamak icin alternatif bir yontem ise tek bir 6zet gostergeyi
kullanmaktir. Bu konu oOncelikle nominal degiskenler i¢in daha sonra ordinal
degiskenler icin ele alinacaktir. Nominal degiskenler i¢in en ¢ok yorumlanabilen
gostergeler, aralik degiskenleri igin kullamilan R* ile benzer yapiya sahiptir.
Nominal degiskenler i¢in kullanilan gdsterge ve siralar arasi korelasyon katsayisi ile
korelasyon orani (Kendall ve Stuart 1979), belirli bir X agiklayict degiskenine gore
Y’ nin kosullu dagilimlar1 ile Y yanitinin marjinal dagilimindan dolay1 ortaya ¢ikan
varyans bakimindan oransal indirgemeyi ifade etmektedir (Agresti, 2002). V(Y);

Y nin {7[+ j} marjinal dagilimima gore degisimin (varyasyonun) dl¢timiinii ve V(Y|i);
X’ in 1’ ninci setine goére Y’ nin {ﬁw,...,ﬁ J‘i} seklindeki kosullu dagilimi i¢in

hesaplanan ol¢limii gostermektedir. Varyasyon ol¢limil i¢in oransal bir indirgeme

asagidaki sekildedir (Agresti, 2002):

V(Y)-E[V(| X))
V()

E[V(Y|X)], X’ in dagilimina gore kosullu degisimin (varyasyonun) beklenen
degeridir. X’ in {7Z'i+} seklindeki marjinal dagilimi i¢in kosullu degisimin beklenen

degeri asagidaki gibidir:
Ey (v 1 0)]= X, 7.V (¥ [0)

Nominal bir yanit i¢in, Theil (1970) V()= Z@ ;logz,; seklinde bir

varyasyon (degisim) Ol¢iimiinii kullanan bir gosterge onermistir ki buna entropi adi
verilir. Bu tiirdeki 6l¢timler ile ilgili bir zorluk; biiyiik bir degerin ne kadar giiclii bir
birliktelik olusturdugu ile ilgili bir 6nsezi gelistirmesidir. Bu ne anlama gelmektedir?
Omek olarak, entropi iginde %30 indirgeme var mudir? Ozet dlgiimler, biitiin

siiflandirmalar ordinal oldugunda, yorumlama agisindan daha kolay, daha kullanish
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ve yararhi goziikmektedir. Olumsallik tablolarina gére entropi i¢in oransal indirgeme

asagidaki ifadeye esittir (Agresti, 2002):

22y log(my my

U
Zj 7, ;logrm,;

Buna belirsizlik katsayist (uncertainty coefficient) adi verilir. Bu 6l¢lim,

{7[+ j} degerlerinden bir tanesinden daha fazlasi; 7, ; >0 seklinde oldugu zaman en

iyi sekilde belirlenir. 1 ile 0 arasinda deger alir: U=0 durumu X ve Y’ nin
bagimsizligimi gostermektedir. U=1 ise kosullu varyasyonun bir gereksinimine

kargilik gelmektedir, bu anlamda her bir i° ye gore, baz1 j” ler i¢in 7, =1 olur.

2.4.3. Ordinal Egilimler: Uyumlu ve Uyumsuz Ikililer

Tablo 2.12” da yer alan degiskenler, gelir ve is memnuniyetidir, (U.S) ulusal
orneklem icinde siyah erkekler i¢in dl¢gtimlenmistir. Her iki siiflandirmada ordinal
niteliktedir. Is memnuniyetinin kategorileri “cok memnuniyetsiz(VD), az
memnuniyetsiz (LD), orta derecede memnun (MS) ve ¢ok memnun (VS)”
seklindedir. X ve Y ordinal ise monoton (tekdiize) bir egilim birlikteligi yaygindir.
X’ in seviyesi arttik¢a, Y lizerindeki yanitlar daha yiiksek seviyelere dogru artma
egilimindedir. Ornek olarak, muhtemelen is memnuniyeti gelir arttik¢a artacaktir.
Tek bir parametre bu egilimi tanimlamaktadir. Korelasyona benzer dl¢timler tek diize
(monoton) olan bir iligkinin derecesini tanimlamaktadir. Bazi dlglimler, uyumlu ya
da uyumsuz seklinde deneklerin her bir ikilisinin (giftinin) siniflandirilmasina

baglidir(Oktay,2003).

Bir ikilinin uyumlu olmasi, denegin X’ in daha yiiksek seviyelerde siralanmig
iken ayn1 zamanda Y’ nin de daha yiiksek seviyelerinde siralanmis olmasidir. Eger
denekler X’ in daha yiiksek seviyelerinde siralanmis denekler Y’ nin daha diisiik
seviyelerinde siralanirsa wyumsuz ikili olustururlar (Oktay,2003). Bir ikili, eger

denekler X ve/veya Y lizerinde ayn1 siniflandirmaya sahipse baglidir.

99



Tablo 2.12 Gelir Araciligi ile Is Memnuniyetinin Capraz Siniflamasi

Gelir ($) VD LD MS VS

<15,000 1 3 10 6
15,000-25,000 2 3 10 7
25,000-40,000 1 6 14 12

>40,000 0 1 9 11

Kaynak: Agresti, 2002

Tablo—2.14’ e gore aciklayalim. Deneklerin bir ikilisini dikkate alalim, (<15,
VD) hiicresinde yer alan denek ve (15-25, LD) hiicresinde yer alan denekten
olugsun. Bu ikili uyumludur. Ciinkii hem gelir hem is memnuniyetine gore ikinci
denek birincisine gore daha yiiksek bir seviyede siralanir. (<15, VD) hiicresinde ki
denek, (15-25, LD) hiicresinde smiflandirilmig ii¢ denegin her biri ile
eslestirildiginde uyumlu ikilileri olusturur. Bdylece bu iki hiicre 1x3 =3 tane
uyumlu ikili saglar. (<15, VD) hiicresinde ki denek ayn1 zamanda, her iki degiskenin
daha yiiksek seviyelerinde siralanmig diger deneklerin (10+7+6+14+12+1+9+11) her
biriyle eslestirildiginde de uyumlu ¢iftin bir parcasini olusturur. Benzer sekilde , (15-
25, LD) hiicresindeki li¢ denek, her iki degiskenin daha yiliksek seviyelerinde
siralanmis denekler (10+7+14+12+9+11) ile eslestirildiginde uyumlu ikililerin bir
parcasi olurlar. Uyumlu ikililerin toplam sayis1 C ile ifade edilir ve asagidaki gibi

hesaplanarak bulunur(Agresti, 2002):

C=13+10+7+6+14+12+1+9 +11)
+ 310+ 7+ 14+12+9+11) + {7+ 12 + 11)
+ 26+ 14+ 12+1+9+11) +3(14+ 12+ 9+ 11)
+10(12 + 11) + 1(1 + 9 + 11} + 6(9 + 11) + 14(11) = 1331.
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Gozlemlerin uyumsuz ikililerinin toplam sayisi da su sekildedir:

D=32+1+0)+102+3+1+6+0+1) ++12(0+1+9) =849.

Bu 6rnekte C>D olur. Bu, yiiksek is memnuniyetinin yiiksek gelir ve distik is
memnuniyetinin de diisiik gelir meydana getirme egiliminde oldugu konusunda fikir
vermektedir.

{ﬂ'ij} seklindeki bir ortak olasilik dagilimiyla iki bagimsiz gézlemi dikkate

alalim. Bu ikili i¢in, uyum ve uyumsuzluk olasiliklar1 asagidaki gibidir:

II, "‘2; g"":;( Y X ‘*"kk)s n,= 2? ?'ﬂ'u( r X ‘"’hk)-

h>i k>f h>i k<j

Burada toplamlarin i¢inde yer alan i ve j belirlenmistir. iki faktdr ortaya
cikar: Birinci gozlem (i,j) hiicresinde ve ikinci gézlem de (h,k) hiicresinde olabilir ya
da tam tersi. Ordinal degiskenler i¢cin birbirinden farkli birliktelik 6l¢iimlerinde

HC — Hd farkindan yararlanilir.

2.4.4. Birlikteligin Ordinal Olciimii: Gamma

iki degisken iginde ¢oziilmiig bir ikili verildiginde, ] /HJI—L ifadesi
uyumun olasthigmi ve [], /HC+Hd ifadesi de uyumsuzlugun olasiligimni

gdstermektedir. Bu olasiliklar arasindaki fark asagidaki esitlikle ifade edilir*®:

36

SEEDIDIFEDIDN A D IDIIEDIDIE

a<i b<j a>i b>j a<i b>j a>i b<j

Burada i ve j toplamlar igerisinde belirlenmistir.

I, =2 .2 Ty Ve Hd =Zi21ﬂij”z§'d)
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y = Hc_Hd
[L+IL,

Bu esitlige gama adi verilir (Goodman ve Kruskal 1954) ve 6rneklem igin
ise; 7=(C-D)/(C+D) seklinde hesaplamir’’ (Agresti, 2002). Korelasyon gibi
gama da degiskenleri simetrik bir big¢imde ele alir. Bir yanit degiskeni seklinde bir
smif belirlemek gerekmemektedir. Ayrica korelasyon gibi gamada -1 ile 1

araligindadir ( —1<y <1 ). Bir degiskenin kategori siralamasinin ters g¢evrilmesi
gamanin igaretinin degismesine neden olur. Oysa X ve Y tamamen dogrusal

oldugunda korelasyonun mutlak degerinin 1 olmasina karsin, |;/| =1 icin

monotonlastirma gerekmektedir.

Eger Hd =0 1se y=1 ve HC =0 ise y=-1 olur. Bagimsizlik i¢in
y =0 olmasi1 gerekmektedir. Fakat ¥ =0 oldugunda bagimsizlik vardir denemez.

Ornek olarak, U-seklindeki ortak dagilimda; Hd = HC olur dolayist ile y =0

dir. Tablo 2.12° e gore, C=1331 ve D=849 olarak hesaplanir. Buna gore;
7 =(1331-849)/(1331+849) =0,221 seklinde bulunur. Gelir arttikca s

memnuniyetinin artmasi ile ilgili sadece zayif bir egilim bulunmaktadir. Coziilmiis

ikililer i¢in, uyumlu ikililerin oran1 uyumsuz ikililerin oranindan 0.221 daha fazladir.

Agresti (1984, Bolim-9 ve 10) ve Kruskal (1958) birlikteligin ordinal
Olclimlerini arastirmislardir (Agresti, 1984). Y ordinal ve X nominal oldugunda, [>2
icin, bu bolimde ele alinan higbir O6l¢iim yardimer olamamaktadir. Ordinal

modelleme yaklagimlart X’in her bir kategorisi i¢in bir parametre kullanmaktadir;

37 Siirekli degiskenler icin, orneklemler tam olarak siralanmustir ( yani her hangi bir bag

n n
(C+D)=( j f:(C—D)/( j
olusmaz). Bu nedenle de 2 ve 2 olur. Bu Kendall tau

olarak adlandirilir.
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parametrelerin  karsilastirilmast ile X’ in ikili kategorileri i¢in ordinal yanit

karsilastirilir.

2.5. Ki-KARE BAGIMSIZLIK TESTLERI

Bu boliimde hiicre olasiliklarinin belirli {ﬂif } degerlerine esit oldugunu

gosteren H, sifir hipotezinin nasil test edilecegi gosterilecektir. Hiicre miktarlari

7

{n"f } olan n hacimli bir 6rneklemde { j = } degerleri beklenen frekanslar olarak

adlandirilir ve H, dogru oldugunda da beklenen degerleri {E(n?f )} ifadesi temsil
eder. Bu notasyon iki yonlii tablolarda kullanilmaktadir. Fakat ¢ok yonlii tablolar ya
da tek bir kategorik degiskenin degisik degerlerinden olusan bir kiime i¢in de benzer

notasyonlar kullanilmaktadir.

n kere havaya para atma deneyi i¢in, her bir atista 7 tura gelme olasiligini ve
1=7 ise yaz gelme olasiigi gostermektedir. Sifir hipotezi 1-7=.5=7

nr=nl/2

seklindedir. Turanin beklenen siklig1 ise # = olur ve ayni zamanda bu

deger yazinin beklenen sikligini1 da gdstermektedir. Eger Hy hipotezi dogruysa,

gdzlemlerin yarisinin yazi yarisinin tura olmasi beklenir.

Verilerin sifir hipotezi ile ters diisiip diismedigini degerlendirmek ig¢in

beklenen sikliklar ile O6rnek hiicre sayilar1 karsilagtirilir. Daha biiytlik {n,] - ,ul.j}

farklar1 sifir hipotezine karsit olarak daha gii¢lii bir kanit olusturur. Bu sekildeki
karsilagtirmalart yapmak i¢in kullanilan test istatistikleri biiyiik ornek ki-kare
dagilimlarini olusturur.

2.5.1. Pearson Istatistigi ve Ki-Kare Dagilimi

H, hipotezinin test edilmesi i¢in kullamlan Pearson Ki-Kare Istatistigi

asagidaki sekilde ifade edilmektedir (Agresti, 2002; Everit, 1992 ):
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(2 — 1y
X?=% My ~ Hij
Hij
1900 yilinda Ingiliz Istatistik¢i Karl Pearson tarafindan olusturulmus ve ileri
stiriilmiistiir. Bir ¢cok katkisinin arasinda Pearson Carpim-Momenti Korelasyonu da

yer almaktadir. Tim degerler igin n; = u; esitligi saglanirsa Pearson Ki-Kare
istatistigi sifir olur ki bu minimum degeridir. Belirli bir 6rneklem hacmi i¢in n; ve
u; arasindaki fark arttikca X? degeri de artmaktadir ve sifir hipotezine karsit olarak

daha giiglii bir kanit olusturmaktadir. Daha biiyiik X* degerleri sifir hipotezi i¢in daha
fazla karsitlik olusturdugu i¢in, testin P-degeri sifir olasiigini vermektedir ki X* en
azindan gdzlemlenen deger kadar biiyiik olur. X” istatistigi biiyiik 6rneklem hacimleri
icin yaklasik olarak bir ki-kare dagilimi gosterir. Burada biiylik kavrami ile ne

anlatildigini agikca belirtmek oldukc¢a zordur. Fakat {,ul.j > 5} olmasi yeterlidir. P-

degeri ise gozlemlenen X* degerinin iizerinde kalan ki-kare dagilimi sag kuyruk

olasiligidir.

Ki-kare dagilim1 serbestlik dereceleri ile belirlenmektedir. Serbestlik derecesi
“df” ile gosterilir. Ki-kare dagiliminin ortalamasi df ve standart sapmasi ise /2df

seklindedir. Serbestlik derecesi arttikca, dagilim daha biylik degerler etrafinda
yogunlasir ve daha fazla yayilma gosterir. Sadece negatif olmayan degerler i¢in
tanmimlhidir ve saga carpiktir. Fakat df arttikca daha ¢ok ¢an-egrisi (normal) seklini
alir. Serbestlik derecesi alternatif ve sifir hipotezlerindeki parametre sayilari

arasindaki farka esittir.
2.5.2. Olabilirlik-Oran Istatistigi
Sifir hipotezinin test edilmesinde kullanilan alternatif bir istatistik ise

anlamhilik®® testlerinde kullamilan olabilirlik oran metodundan meydana gelmektedir

(Agresti, 2002). Test ile sifir hipotezinin dogru oldugu varsayimi altinda olabilirlik

* statistikte bos hipotezdeki parametreye iliskin kosulun ornekleme dalgalanmalarindan ileri
gelmemesidir. Eger istatistiksel sinama ger¢ek yasamda 6nemli olan bir sonug veriyor ise anlamlilik
ayn1 zamanda onemliligi de getirir.
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fonksiyonunu maksimize eden parametre degerleri belirlenir. Ayn1 zamanda da sifir
hipotezinin dogru olmasi ya da olmamasi seklinde daha genel bir kosul altinda
maksimize eden degerler belirlenir. Test istatistigi maksimize edilmis olabilirliklerin

oranina dayanmaktadir:

Parametrelerin ~ sifir  hipotezini  saglamasi  durumunda

Parametreler kisitlanmadig1 zaman maksimum olabilirlik

Bu oran 1’i asamaz. Parametreler sifir hipotezini saglamak icin
zorlanmamisken eger maksimuma ¢ikarilan olabilirlik ¢ok daha biiyiikse, A oram
I’in altindadir ve sifir hipotezine karsi giiclii bir kanit s6z konusu olur (Agresti,

2002). Olabilirlik oran testine gore test istatistigi, —2log(A) seklinde ifade edilir. Bu
deger negatif degildir ve A ’nin kii¢lik degerleri biiyiikk —2log(A) degerlerini verir.
Log-doniisiimii nedeni ile test istatistigi yaklasik bir ki-kare orneklem dagilimini

verir. Iki yonli olumsallik (kontenjans) tablolar1 icin asagidaki sekilde

sadelestirilir(Eyduran, 2005):

i

n..
G*=2Y"n; log[i]

Bu sekilde elde edilen G istatistigi, olabilirlik-oran ki-kare istatistigi olarak

adlandirilir. Ay Pearson istatistigi gibi G” istatistigi de tiim degerler igin n; =

ise minimum sifir degerini alir ve daha biliylik degerler sifir hipotezine kars1 daha
giiclii kanit saglar. Pearson X? ve olabilirlik oran1 G* farkl: test istatistiklerini saglasa
da birgok ortak Ozelligi paylasirlar ve genellikle ayni  sonuglar
verirler(Eyduran,2005). Sifir hipotezi dogru ve hiicrelerdeki sayilar biiyiik ise iki
istatistikte ayni ki-kare dagilimini verir ve ayni sayisal degerleri alirlar. Ki-kareye
yakinsama X’ i¢in G*’ ye kiyasla daha hizlidir. n / 1J<5 oldugunda G’ agisindan
bu yaklasim genellikle yetersiz kalmaktadir. I ya da J biiyiik oldugunda, bazi
beklenen frekanslar 1 kadar kiigiik olur ve cogu beklenen frekansta 5’i asarsa X°
icin bu yaklasim uygun ve yeterli olacaktir(Agresti, 2002). Kiiclik 6rnek metotlari

“n” degerinin yeteri kadar biiyiik olup olmadigi konusunda siiphe duyuldugu zaman
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gecerli ve kullanighdir. Her bir istatistigin avantaj ve dezavantajlar1 vardir ki bunlara

modellerin kurulmasi ve uygulanmasinda deginilmektedir.

2.5.3. Bagimsizlik Testleri

Iki yonlii olumsallik tablolarinda, iki yanitin istatistiksel bagimsizligini ifade
eden sifir hipotezi tiim 1 ve j’ ler i¢in asagidaki sekildedir:

Hy:ny=nm;, 7,
[k 6nce marjinal olasiliklar ile ortak olasiliklar belirlenir. Sifir hipotezini test

etmek icin beklenen frekans u; =nz; =nx, 7, ; seklinde hesaplanir. Burada y;,
bagimsizlik varsayimi altinda 7, 'nin beklenen degeridir. Genellikle {z., }ve{ﬂ . j}

beklenen deger oldugundan dolayi bilinmemektedir.

Bilinmeyen olasiliklar icin 6rnek oranlari kullanarak beklenen frekanslar

tahmin edilir ve agagidaki esitlik kullanilir:

A m, ey My

M =np.p,;,=n—"—"=
non n

{,[ti]. }, tahminlenen beklenen frekanslar olarak adlandirilir. Bu degerler aym

sira ve slitunda gozlemlenen sayilarin toplamidir ve bagimsizligin modellenmesinde
kullanilirlar. 7xJ boyutlu olumsallik tablolarinda bagimsizligin test edilmesinde
kullanilan Pearson ve Olabilirlik oran istatistikleri asagidaki sekilde hesaplanir

(Agresti, 2002):

i

~ 2
X? =ZM , G =2Y"n, 1og(@]
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Bu istatistiklerin biiylik O6rnek ki-kare dagilimlari, df=(I-1)(J-1) seklinde
serbestlik derecesine sahiptir. Bu durum su anlama gelmektedir: “Sifir hipotezi

altinda, {72'1- . }ve{;r . j} ile hiicre olasiliklar1 belirlenir.” (I-1) tane gereksiz olmayan

sira olasiigi vardir ve toplamlari da 1° e esittir. Ik (I-1) tanesi ile

7p, =l=(m, +...+ 7, ) ifadesi kullanilarak sonuncusu belirlenir. (I-1)+(J-1) tane

parametrenin toplamina ulagmak i¢in benzer sekilde J-1 tane siitun olasiligt
hesaplanir. Alternatif hipotez ile 1J tane hiicre olasilig1 belirlenemez. Sadece
toplamlarinin 1 olmasi gerektiginden dolay1 (IJ-1) tane gereksiz olmayan parametre
s0z konusudur. Serbestlik derecesinin degeri ise alternatif ve sifir hipotezleri altinda

parametre sayilar1 arasindaki farktir ve asagidaki sekilde hesaplanir:

(U-1)-[(-1)+J-D]=D-1-J+1=1-1)(J-1)

{EH} ve {ﬁ+j}’ nin  boyutlari, ZIJZ'H :errﬂ. =1 smrlamalarini

yansitmaktadir. R.A. Fisher (1992), Pearson’ un hatasin1 diizeltmistir. Fisher
makalesinde serbestlik derecesi kavramini tanitmistir (Pearson ki-kare dagilimlari
ailesinin listelenmesi ile ilgilenmis fakat agik bir sekilde serbestlik dereceleri ile

ilgilenmemistir).
2.5.4. Artiklar

Bir test istatistigi ve onun P-degeri acgik bir sekilde sifir hipotezine kars1 bir
kanit1 ifade etmektedir. Gézlemlenen ve tahmin edilen beklenen frekanslarin hiicre
hiicre karsilagtirilmasi kanitin yapisin1 daha iyi anlamamiz agisindan yardimci olur.

Hiicreler i¢in n; ve /i; arasinda daha biyiik farklarin olusmasi s6z konusudur ki
hiicreler daha biiyiik beklenen frekanslara sahip ise sadece n; — 1; yeterli degildir.

Bagimsizligin test edilmesi i¢in, hiicre artiklarinin kullanilmasi faydalidir (Agresti,

2002) ve asagidaki sekilde hesaplanir:
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Bu hiicre artiklar1 “Ayarlanmis Artiklar” olarak adlandirilir (Agresti,2002).
Sifir hipotezi dogru ise her bir ayarlanmis artik, biiyiik 6rnek standart normal
dagilima sahiptir. Mutlak deger olarak hemen hemen 2 ya da 3’ii asan bir ayarlanmis
artik o hiicrede sifir hipotezinin uygun olmadigin1 géstermektedir. G6zlenen degerler
ve tahmin edilen beklenen frekanslar ayni sira ve siitun toplamlarina sahip oldugunda

belirli bir siitun igin, eger bir hiicrede n; > j; ise diger hiicre i¢in bu durumun aksi

s0z konusu olur.

n; —fy; ve ny; — i, seklindeki farklar ayni 6nem ve biyiiklige sahiptir

fakat isaretleri farklidir. Bu o hiicrelere ait ayarlanmig artiklar i¢in ayni 6rneklerin

kullanilmasindan kaynaklanmaktadir.
2.5.5. Ki-Kare Parcalanim

Ki-kare istatistikleri tiretken bir 6zellige sahiptir. Eger bir ki-kare istatistigi
icin df=df; iken ayr1 ve bagimsiz bir diger ki-kare istatistigi i¢in de df=df; ise bu iki
istatistigin toplam bir ki-kare eder ve serbestlik derecesi de df= df; + df; olur. Ornek
olarak tiniversite egitimi almis ve almamis katilimcilar i¢in tablo-2.15 gibi ayr1 birer
tablomuz olsun. Bu iki tablo igin ayr1 ayr1 bulunan X* degerlerinin toplami ya da G
degerlerinin toplami yine bir ki-kare istatistigi olacaktir ve serbestlik derecesi de
df=2+2=4 olacaktir. Benzer sekilde, serbestlik derecesi 1’den biiyiik (df>1) ki-kare
istatistikleri daha az serbestlik derecelerine sahip bilesenlere ayrilabilmektedir.
Ornek olarak serbestlik derecesi df=2 olan bir istatistik, serbestlik derecesi df=1 olan

iki bagimsiz bilesene ayrilabilmektedir.

Bagimsizligin test edilmesi i¢in kullanilan bagka bir ilave yontem ise ki-kare
test istatistiginin parcalanmasina dayanmaktadir (Agresti, 2002). Boylece bilesenler
birlikteligin (iliskinin) belirli yonlerini temsil ederler. Par¢alanim 6ncelikle belirli

kategoriler ya da kategori gruplar1 arasindaki farklar1 yansitan bir iligkiyi de
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gosterebilmektedir. 2x J tablolarinda bagimsizhigin test edilmesi i¢in kullalan G

istatistiginin parcalanimini 6rnekle agiklayalim.

Test istatistiginin serbestlik derecesi df=(J-1)’dir ve biz bu istatistigi (J-1)
tane bilesene parcalariz. j’ ninci bilesen bir 2x2 tablosu i¢in bagimsizligin test
edilmesinde kullamlan G istatistigidir. 2x 2 tablosundaki ilk siitun orijinal tablodaki

1’ den j’ ye kadar tiim siitunlarin birlestirilmesinden meydana gelmektedir.

Ikinci siitun ise orijinal tabloda yer alan j+1’ inci siitundur. Bu nedenle bir
2xJ tablosunda bagimsizligin test edilmesi i¢in kullanilan G istatistigi su sekilde
hesaplanir: “flk iki siitunun karsilastirilmasi i¢in kullamlan G* istatistigi, ilk iki
siitunun birlestirilip liglincii siitun ile karsilastirilmasi i¢in olusturulan bir 2x2
tablosunda kullanilan G istatistigi ve ayni sekilde ilk J-1 siitunun birlestirilip J* ninci
yani son siitunla karsilagtirnlmasimin yapildigi bir 2x2 tablosu igin kullanilan G
istatistigine kadar tiim G istatistikleri hesaplanir ve toplamir. G* istatistiginin her bir

bileseninin serbestlik derecesi df=1 olacaktir.”

Ayrt ayri 2x2 tablolari igin G istatistiginin hesaplanmasi daha dogal
goriilebilir. Birgok veri setinde birlikteligin (iliskinin) arastirilmasi i¢in bu yol
mantikli goziikse dahi bilesen seklindeki bu istatistikler bagimsiz degildir ve dolayisi
ile tim tabloyu temsil eden G istatistiginin hesaplanmas i¢in toplanamaz (Agresti,
2002). Belirli kurallar araciligi ile tablolarin olusturulma yollar1 ve buna bagl olarak
ki-kare parcalanimlar1 belirlenir(Agresti, 2002). Fakat bu kurallar buradaki
konumuzun disinda kalmaktadir. Gerekli bir kosul olarak, bilesen konumundaki
tablolar icin hesaplanan G istatistiklerinin toplami orijinal tablo i¢in hesaplanan G*
istatistigini vermelidir. G* istatistigi belirli paralmimlara konu olurken Pearson X*
istatistigi i¢in ayni durum sz konusu degildir (Agresti, 2002). Yani bir par¢alanim
da ayr1 ayri tablolar i¢in hesaplanan X7 istatistiklerinin toplami tiim tablo igin
hesaplanan Pearson X istatistigini vermemektedir. Ayri ayr1 tablolar icin hesaplanan
X* istatistiklerinin kullammi gegerlidir. Fakat tim tablo igin hesaplanan X*

istatistiginin belirli cebirsel par¢alinimini agikca saglamazlar.
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2.5.6. Ki-Kare Testlerinin Yorumlanmasi

Ki-kare bagimsizlik testleri her anlamlilik testi gibi, ciddi sinirlamalara
sahiptir. Bir birlikteligin (iliskinin) olduguna dair kanitin derecesini gdsterirler. Sahip
oldugumuz veri setine iligkin sorulabilecek tiim sorularin cevaplanmasi konusunda
nadiren yeterli ve uygun olurlar. Sadece bu testlerin sonuglarina giivenmekten Gte
birlikteligin yapisinin incelenmesinde de kullanilmalidir.

Ki-karenin bilesenlere ayristirilmasi, artiklarin incelenmesi ve birlikteligin
gliciinii ifade eden odds oranlar1 gibi parametreleri tahmin etmek bu anlamda
mantiklidir. X* ve G* seklindeki ki-kare istatistikleri ayni zamanda, uygulanabilir
durumdaki cesitli veri setleri igin smirlamalara sahiptir. Ornek olarak, bu test
istatistikleri i¢in bilyiik orneklemler gerekmektedir. X* ve G” istatistiklerinin
orneklem dagilimlari, tiim 1J hiicrelerine ait toplam 6rneklem biiyiikliigii “n” arttikca
ki-kareye daha da yaklasir. Bu yakinsama G istatistigine nazaran X istatistigi icin
daha hizli bir sekilde gerceklesir. “n / IJ < 5” oldugunda ki-kare yakinsamasi G?
istatistigi i¢in genellikle zayiftir. I ya da J biiylik oldugunda, beklenen frekanslardan
bazilar1 1 kadar kiiciik olsa dahi X” istatistigine gore hesaplamak daha uygundur. “n”
orneklem hacminin yeterli biiyiikliikte olmadigi durumlarda kiigiik Orneklem
yontemleri s6z konusudur.

X* ve G* istatistikleri i¢in kullanilan {,[1 =n,n,;/ n} degerleri sira ve

.
siitunlara ait marjinal toplamlara dayanmaktadir. Fakat listelenmis bulunan sira ve
siitunlarin sirasma bagli degildir. Bundan dolayr X* ve G” istatistiklerinin degerleri
sira ve siitunlarin keyfi olarak tekrar siralanmasi neticesinde degismez. Bunun
anlami, bu testler tiim siniflandirmalar1 nominal olarak isleme tabi tutar. Ancak
ordinal siniflandirmalar arasinda bagimsizligin test edilmesi i¢in bu istatistikleri
kullanirken bazi bilgileri 6nemsemeyiz. En azindan bir degisken ordinal oldugunda,
bagimsizlik agisindan daha giiclii testler s6z konusudur. Bundan sonraki boliimde bu

turdeki testler ele alinacaktir.
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2.6. ORDINAL VERILERDE BAGIMSIZLIGIN TEST EDILMESI

X* ve G istatistiklerinin kullanildig1 ki-kare bagimsizlik testlerinde tiim
siiflar nominal olarak isleme tabi tutulmaktadir ki ordinal siniflamalar arasindaki
bagimsizligin test edilmesinde bazi bilgileri yansitamamaktadir. Sira ve/ve ya
siitunlar ordinal ise test istatistiklerinin siralamanin saglanmasinda kullanimi daha

uygundur.
2.6.1. Bagimsizlik icin Dogrusal Egilim (Trend) Alternatifi

Sira degiskeni X ve siitun degiskeni Y ordinal ise “trend (egilim)” birlikteligi
oldukca yaygin olarak kullanilir (monoton egilimin sirali bir dl¢timii kullanilir)
(Agresti, 2002; Oktay, 2003 ). X’in seviyesi arttikca, Y’ deki etkileri daha diisiik
seviyelere dogru azalma ya da daha yiiksek seviyelere dogru artma seklinde
olmaktadir. Bu sekildeki bir ordinal egilim birlikteligini tanimlamak i¢in tek bir
parametre kullanilir. En ¢ok kullanilan analiz, kategorilere skorlar (puanlar) atanmasi
ve dogrusal egilim ya da korelasyon derecesinin 6l¢iilmesi seklindedir. Daha sonra X
ve Y arasindaki iligkide negatif ya da pozitif dogrusal egilimlerin hesaplanmasinda
olduke¢a duyarli bir test istatistigi gdsterilecektir. Bu istatistik verilerdeki korelasyona

iligkin bilgiden yararlanmaktadir.

u; <u, <..<u, swalara atanan skorlar1 ve v, <v, <...<v, ise siitunlara

atanan skorlar1 ifade etsin. Skorlar kategori seviyeleri seklinde benzer siralamalara
sahiptir ve monoton niteliktedir. Skorlar kategoriler arasindaki uzakliklar1 ifade
etmektedir. Kategoriler arasindaki daha biiyiik mesafeler daha uzak kisimlar olarak

isleme tabi tutulur. Gergeklesen frekanslar yoluyla skorlarin capraz ¢arpiminin

agirliklandirilmasinda  kullanilan Zijul.v sy toplami X ve Y arasindaki

kovaryasyon ile iliskilidir. Se¢ilen skorlara gore X ve Y arasindaki Pearson Carpim-

Momenti Korelasyonu bu toplamin standartlastirilmasi ile elde edilir (Agresti, 2002):
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“r” i¢in alternatif formiiller vardir. Sira siniflarinda her bir denek i¢in atanan
skorlar ile siitun simiflarinda her bir denek icin atanan skorlar bilgisayara girilerek
standart yazilim araciligr ile bu deger hesaplanabilmektedir. Korelasyon -1 ve +1
arasinda degismektedir. Degiskenler arasindaki bagimsizliktan s6z edilebilmesi igin
bu degerin sifira esit olmas1 gerekmektedir. Mutlak degeri alinan daha biiyiik bir
korelasyon degeri, bu dogrusal 0Olgii icerisinde verilerin bagimsizliktan daha da
uzaklastigin1 gostermektedir. Sifirdan farkli tam korelasyon oldugu ileri siiriilen iki-
yanlt alternatif hipotezine karsi bagimsizligin ifade edildigi sifir hipotezinin test

edilmesinde kullanilan bir istatistik sz konusudur ve asagidaki sekilde hesaplanir:

M?* =(n-1r?

Bu istatistigin degeri 6rnek korelasyonu “r” ve 6rnek hacmi “n” biiyiidiikce
artmaktadir. Biiyiik Ornekler i¢in, bu istatistik yaklasik olarak, serbestlik
derecesi(df)=1 olan bir ki-kare dagilimi gostermektedir (Mantel 1963). Biiyiik
degerler bagimsizliktan uzaklasmaya neden olmaktadir. Bundan dolay1 X* ve G*
istatistiklerinde oldugu gibi P-degeri, sag kuyrukta gozlemlenen degerin iistiindeki
olasilig1 gostermektedir. Sadece H,’ a kars1 gii¢ olusturmaya yardimer birliktelik
icin dogrusal bir birlesenin varligini arastirilmasini saglar. Bu istatistigin karekokii
ise, M=~n-1r, yaklasik olarak standart bir normal sifir dagilimi1 gostermektedir.
Siniflar arasinda pozitif korelasyonun s6z konusu olmasi durumunda bu istatistik yon
belirten bir alternatif olarak uygulanmaktadir. M? istatistiginin kullamldig: testler
degiskenleri simetrik olarak isleme tabi tutmaktadir. Bir / xJ tablosunda, siitunlar
ile siralar ve skorlar arasinda bir degisim s6z konusu olursa, M? istatistigi J x I

tablosuna uygun olarak 6zdes bir deger alir.
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2.6.2. Alkol ve Sakat Bebek Ornegi

Tablo 2.13 dogustan gelen sakatliklar ile anne tarafindan alkol kullanimina
iligkin ileriye doniik bir incelemeye aittir. Hamileligin ilk {i¢ ayindan sonra drnekte
yer alan kadinlara alkol tiiketimine iligkin bir anket uygulanmistir. Cocugun dogumu
izlenerek, dogustan cinsel organ sakatliklarinin olup olmadig1 kayit altina alinmastir.
Alkol tiiketimi, her giin ortalama olarak i¢ilen miktar olarak Slgiilmiistiir. Sakatliklar

yanit degiskenidir ve nominal niteliktedir.

Bir degisken nominal fakat sadece iki kategoriye sahip ise M? istatistigindeki
gibi istatistiklerde degiskenin ordinal olarak isleme tabi tutulmasi daha uygundur.
Ornek olarak sakathig ordinal olarak dikkate aliriz ve sakathgin olmamasimi(yok)
“diisiik”, sakathigin olmasini(var) “yiiksek” olarak adlandirarak isleme tabi tutariz.
iki skordan herhangi birinin se¢ilmesi durumunda yine aym M? degerine ulasmamizi
saglar. Burada “yok” secenegi icin “0” degerini, “var” secenegi i¢in “1” degerini
kullaniriz. Tablo 2.13; cok kiigiik, 1limli ve son derece biiylik degerlerin bir
karisimindan meydana gelmektedir. Orneklem biiyiikliigii yeteri kadar biiyiik olsa
dahi (n=32,574) bu gibi durumlarda X* ya da G” istatistiklerinin gercek Srneklem
dagilimlar ki-kareye yakin olmayabilir. Bu verilere gore; df=4, G*=6.2 (P=.19) ve
X?=12.1 (P=.02) degerleri bulunur. Boylece bu verilerle karma sonuglar elde edilir.

Nasil olursa olsun alkol tiiketiminin siralanabilirligi géz ardi edilir.

Tablo 2.13’de, alkol tiiketiminin her seviyesi i¢in var olan sakatlik
durumlarinin yiizdeleri de yer almaktadir. Bu yiizdeler tahmini olarak, artan bir
egilim oldugunu gostermektedir. 1k iki yiizdesel deger ile sonraki iki yiizdesel deger
birbirlerine ¢ok yakindir. Fakat son ii¢ ylizdesel degere bakildiginda, her hangi bir
sakatlik durumunun silinmesi ya da eklenmesi ile ciddi bir sekilde degisim olacagi

goriilmektedir.
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Tablo 2.13 Bebek Sakatligi ve Annenin Alkol Tiiketimi

Alkol Sakathk
I¢imi Yok Var Toplam %Var Ayar. Artik
0 17,066 48 17,114 0.28 -0.18
<1 14,464 38 14,502 0.26 -0.71
1-2 788 5 793 0.63 1.84
3-5 126 1 127 0.79 1.06
>6 37 1 38 2.63 2.71

Kaynak: Agresti,2002

Bu tabloda ayn1 zamanda, “var” kategorisine gore ayarlanmis artiklarda rapor
edilmistir. Bu degerler alkol tiiketiminin en diisiik seviyeleri i¢in negatif, en yiiksek
seviyeleri i¢in pozitiftir. Ayn1 zamanda verilerdeki ufak degisimler karsisinda
oldukea fazla degisen degerlerdir. Ornek yiizdeleri ve ayarlanmis artiklara gore; daha
yiiksek alkol tiiketim seviyelerinde sakatliklar agisindan olasi bir egilimin s6z konusu
oldugu ileri siiriilebilir. Ordinal test istatistizi M” igin, alkol tiiketim seviyelerine
atanacak skorlarin belirlenmesi gerekmektedir. Bu amacgla kategorilerin orta
noktalarinin skor olarak kullanilmasi mantikli géziikmektedir. Buna gore siitunlar

icin skorlar asagidaki bi¢imde belirlenir.
Vl = O,Vz = O.S,V3 = I.S,V4 = 4.0, VS = 7.0

Son skor degeri az ¢ok keyfi olarak belirlenmistir. M ve r degerleri, yazilim
kullanilarak hesaplanabilmektedir (SAS’ ta PROC FREQ komutu) (Stokes, Davis ve
Koch, 1991). Alkol tiiketimi ile sakatliklar arasindaki 6rnek korelasyon degeri r=.014
ve M?=(32,573)(.014)*=6.6 olarak bulunur.

P-degeri=0.01; sifirdan farkli bir korelasyonun oldugu konusunda gii¢lii bir
kanit olusturmaktadir. Pozitif bir korelasyonun oldugunun ileri siiriildiigii tek-yanl
alternatif hipotezine gore; standart normal istatistik, M=2.56 ve bu istatistige ait P-
degeri de P=0.005 olarak bulunur. Se¢ilen skorlara gore korelasyonun 0.014 olmasi

zayi1f bir iliskinin var oldugunu yansitmaktadir. Fakat tablolarda tanimlayici bir 6l¢ii
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olarak “r” siirhi kullanimlara sahiptir. Clinkii bu tablolar oldukg¢a kesiklidir ve
dengesizlik icerirler. Gelecek boliimlerde model-temelli analiz kisminda M?
seklindeki testler ele alinacaktir. Model-temelli yaklasimlar hiicre olasiliklarinin
diizeltilmig tahminleri kadar, etkilerin biiyiikliiklerinin de tahminlerini elde etmemizi
saglamaktadir. Bu tahminler zayif anlamlilik testlerine kiyasla daha fazla bilgi verici

nitelige sahiptir(Agresti, 1996).

2.6.3. Ordinal Test ile Ekstra Gii¢c Saglanmasi

Bagimsizhigin test edilmesi amactyla kullanilan X* ve G istatistikleri en genel
alternatif hipoteze dayanmaktadir ki burada hiicre olasiliklar1 yoluyla istatistiksel
bagimsizlik tiirii ortaya koyulur. (I-1)(J-1) seklindeki serbestlik derecesi ise alternatif
hipotezi yansitmaktadir. Alternatif hipotez, sifir hipotezine kiyasla (J-1)(I-1) tane
daha fazla parametreye sahiptir. Gereksiz olmayan odds oranlar1 da birlikteligi
tanimlamaktadir. Bu istatistikler eklenen parametreler i¢in herhangi bir model
tiriiniin  belirlenebilmesi amaciyla tasarlanmiglardir. Bu genellemeyi saglamak
amaciyla da bazi modellerin belirlenmesinde kullanilan bu testlerde duyarlilik ihmal

edilmektedir.

Sira ve siitun degiskenleri ordinal oldugu zaman, ilave bir parametre
kullanilarak iligki ac¢iklanmaya calisilir. Birliktelikte gercekten pozitif ya da negatif
bir egilim sdz konusu ise, M? istatistiginin kullanildig1 ordinal test yontemi, X* ve G*

istatistiklerine dayanan diger testlerden daha giiclii bir avantaj saglamaktadir.

Serbestlik derecesi (df) ki-kare dagiliminin ortalamasi oldugu igin, serbestlik
derecesi df=1 olan M? istatistiginin goreli olarak biiyiik bir deger almasi sonucunda,
serbestlik derecesi df=(I-1)(J-1)’e sahip G veya X? istatistiklerinin degerlerine
kiyasla sag kuyrukta daha uzak yerlere diiser. Gergekten dogrusal bir egilim sz
konusu oldugunda M? istatistigi, X* veya G” ile benzer degerler alir. Bu nedenle daha

kiiciik P-degerlerini saglayarak daha fazla giice sahip olmaktadir.
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Her hangi bir bagimlilik durumunun belirlenmesinde X* ve G istatistikleri,
gergekten bagimlilik s6z konusu iken belirli bir bagimlilik ¢esidinin ortaya
cikarilmasi amactyla tasarlanmis istatistiklerin giiciinii saglayamazlar. Kiiciik df
degerlerine sahip ki-kare testlerinin bir diger avantaji da ki-kare yakinsamalarinin
dogrulugu (kesinligi) ile ilgilidir. Kiigiik ve 1liml1 6rnek hacimleri igin, df daha kiigiik
degerler aldikca Orneklem dagilimlar1 ki-kareye daha da yakinlagsmaktadir. Bazi
hiicrelerdeki sayilar kiigiik oldugunda ki-kare yakinsamasi M? istatistigine kiyasla, X*

ve G”i¢in daha kotii olabilecektir (Agresti, 2002).

Ordinal degiskenler acik¢a belirlenmis bir metrige sahip degildir. Bagimsizlik
icin dogrusal bir egilim belirlemek amaciyla X ve Y’ ye puanlar atanmasi
gerekmektedir. Puanlar atandiktan sonra degiskenler aralik degiskenleri seklinde
isleme tabi tutulur. Bagka bir yontem olarak kati1 bir ordinal analizde birlikteligin
ordinal bir 6l¢iimii kullanilir (Gama gibi; birlikteligin ordinal 6l¢iimii). Biiyiik rassal
ornekler i¢in, 6rnek gama yaklasik olarak normal bir érneklem dagilimina sahiptir.

Standart hata (SE) delta metodu ile takip edilir. Gama; * = y/SE

test istatistigini
kullanan, bagimsizligin ordinal testinin temelini olusturmaktadir. Giiven aralig1 ise
negatif ya da pozitif monoton bir iliskinin giiciinii tanimlamaktadir. Gelir ve is

memnuniyeti {izerine olusturulan Tablo-2.14 igin, 7 = 0.221

oldugu gosterilmisti.
Ormekte daha yiiksek gelir seviyelerinde is memnuniyetinin daha yiiksek olmasi

egilimi oldukca zayiftir.

2.6.4. Skorlarin Secimi

Cogu verti seti i¢in, skorlarin se¢cimi sonuglar iizerinde az da olsa bazi etkilere
neden olur. Monoton skorlarin farkli bicimlerdeki se¢imleri genellikle benzer
sonuglar vermektedir (Agresti, 2002). Ancak verilerin dagiliminda dengesizlikler s6z
konusu oldugunda benzer sonuclar vermeyebilir. Buradaki dengesizlik bazi
kategorilerin diger kategorilere kiyasla daha fazla gozleme sahip olmasindan

kaynaklanir. Tablo 2.13” te bu durum goriilmektedir. Esit uzakliktaki satir skorlarina
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(1,2, 3, 4, 5 seklinde) gore test istatistigi M® =1.83 olarak bulunmustur ve ¢ok daha
zayif bir hikkiim vermektedir (P=0.18).

r ve M? degerlerinin biiytikliikleri, skorlarin doniisiimleri ile degismedigi i¢in
buradaki skor doniisiimleri kategoriler arasinda yine ayn1 mesafeleri saglamaktadir.
Ornek olarak (1, 2, 3, 4, 5) seklindeki skorlar, (0, 1, 2, 3, 4) yada (2, 4, 6, 8, 10) ya
da (10, 20, 30, 40, 50) seklindeki skorlar ile aym1 korelasyonu saglamaktadir.
Alternatif bir yaklagimda ise skorlarin se¢imi ile ilgili sorumluluktan kaginilmaktadir
ve veriler kullanilarak otomatik sekilde skorlar olusturulmaktadir. Ozellikle, denekler
icin smiflar (dereceler) belirlenir ve kategorilerin skorlar1 olarak kullanilir. Bir
kategorideki tiim denekler icin, Orneklemin 1’den n’e kadar tam bir sekilde
siralanmasina bagli olarak siralarin ortalamasi skor olarak atanir. Bunlara sira ortalari
adr verilir. Tablo—2.13" teki alkol tiiketim seviyelerine gore sira orta noktalarinin
atanmasini bir 6rnekle agiklayalim. Alkol tiiketiminin sifir oldugu seviyedeki 17,114
tane denek 1’den 17,114°e kadar elde edilen siralar1 paylasmaktadir. Bu deneklerin
her birine bu swralarin  ortalamasi  atanir ki  burada sira  orta
noktasi(1+17,114)/2=8,557seklindedir. Alkol tiiketim seviyesi<l olan 14,502 tane
denek 17,115°den 17,114+14,502=31,616’ya kadar elde edilen siralarn
paylagmaktadir ve sira orta noktas1 (17,115+31,616)/2=24,365.5 seklinde bulunur.
Benzer sekilde son ii¢ kategori i¢in sira orta noktalari sirasiyla 32,013.0, 32,473.0 ve
32,555.5 seklindedir. Bu skorlarla M* =0.35 degeri elde edilir ve zayif bir sonugtur
(P=.55).

Nigin bu sekilde oldu? Goreli olarak daha az gézleme sahip bitisik kategoriler
ayni sira orta noktalarina sahiptir. Ornek olarak, Tablo—2.13’ e gore (8,557, 24,365,
32,013, 32,473, 32,555) seklindeki sira orta noktalari icin son ii¢ kategori igin
neredeyse aymidir. Clinkii bu kategoriler dikkate deger bi¢imde ilk iki kategoriden
biraz daha fazla gozleme sahiptir. Bir sonug olarak, bu skorlama diizenine goére alkol
tilkketim seviyesi 1-2 (ligiincii kategori) alkol tiiketim seviyesi 0’a (birinci kategoriye)
kiyasla tiikketim seviyesi > 6’ne (besinci kategoriye) cok daha yakin bir sekilde
isleme tabi tutulmustur. Bu uygun géziikmemektedir. Kategoriler arasindaki farklari

yansitacak skorlarin secilmesi vasitasiyla karar verilmesi daha iyi olur. Bu se¢im
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konusunda herhangi bir belirsizlik s6z konusu oldugunda bir duyarlilik analizi
olusturulur. Iki ya da ii¢ “duyarli” se¢im yapilir ve kontrol edilir ki her biri i¢in
sonuglar benzer olmalidir. Eger kategori etiketleri agik bir se¢cime olanak vermiyorsa,
esit uzakliklara sahip skorlarin secilmesi genellikle mantikli bir uyusma
saglamaktadir (Agresti, 2002). Bu kategorilere 6rnek olarak “liberal, ilimli,
muhafazakar” seklindeki politik diisiince kategorileri verilebilir. X ve Y

degiskenlerinden her ikisi de ordinal nitelikte ise, her biri i¢in orta sira skorlari

kullanilir. Bu durumda M >’ ye bagl korelasyon spearman ro olarak adlandirilir.
Spearman Ro Korelasyonunun parametrik olmayan formunun sifirdan farkl

degerlerinin saptanmasinda M? istatistigi duyarlidir.

J x [ tablolar1 i¢in kullanilan alternatif ordinal testlerde diger ordinal iliski
dlgiilerinden faydalanilmaktadir. Ornek olarak Gamma ve Kendall Tau-b dlgiileri
(Oktay, 2003) Kendall Tau adi verilen ordinal 6l¢iisiiniin olumsallik tablolar1 igin
genellestirilmeleridir. Bagimsizligin test edilmesinde 6rnek standart hatasina boliinen
bu sekildeki her hangi bir dlgiiniin 6rneklem degeri biiylik 6rneklem standart normal
dagilimina sahiptir. Ayrica istatistigin karesi de serbestlik derecesi(df)=1 olan ki-kare
dagilimi gostermektedir. M? istatistigine dayanan testler gibi, bu testler de potansiyel
giic avantajima sahiptir ve iliskinin(birlikteligin) tanimlanmasinda tek bir

parametrenin kullanilmasindan meydana gelmektedirler.
2.6.5.1x 2 ve 2 x J Tablolan icin Egilim Testleri

X ya da Y degiskenleri sadece iki seviyeli oldugunda M? istatistiginin
hesaplanmasinda 6rnek verilerinin nasil kullanildig1 incelenecektir. Varsayalim ki,
sira degigskeni X aciklayic1 degisken ve siitun degiskeni Y yanit degiskeni (tepki
degiskeni) olsun. X ikili degisken oldugunda, tablo 2xJ boyutlu olur. Bu boyuttaki
tablolar, iki grubun karsilagtirilmasi amaciyla olusturulur (satirlar iki islemi temsil

ettiginde).Bu durumda X’in seviyeleri i¢in (#; = 0,u, =1) skorlar1 kullanilarak, M?
istatistigine dayanan zi’ju ;v;ny;  seklindeki kovaryasyon 6lgusiini zj Viny;

seklinde basitlestiririz (Agresti,2002). Bu ifade ikinci satirdaki tiim denekler i¢in Y
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degiskenine atanan skorlarin toplamidir. Bu ifade ikinci satirdaki denek sayisina

boliinerek ilgili satir i¢in ortalama skor elde edilir.

Gergekte siitunlar (Y) ordinal nitelikte ve {v j} skorlarina sahip ise 2xJ

boyutlu tablolar igin M? istatistigi Y degiskenine bagli olarak skorlarin iki satir
ortalamas1 arasindaki farkliliklarin belirlenmesi amaciyla uygulanir. M* istatistigi
kullanilarak bagimsizligin test edilmesinde, kiigiik P-degerleri elde edildiginde satir
ortalamalar1 arasinda sifirdan farkli gergek bir fark oldugu kabul edilir. Y i¢in sira
orta skorlar1 kullanildiginda 2x.J tablolarmin testi, iki satir i¢in sira
ortalamalarindaki farkliliklara duyarlidir. Bu teste Wilcoxon ya da Mann-Whitney
Testi ad1 verilir. Parametrik olmayan istatistik kaynaklarmin ¢ogunda, tam olarak
derecelenmis (siralanmig) yanit verileri i¢in bu test onerilmekte ve kullanilmaktadir.
Oysa 2xJ tablosu genisletilmis bir durumdur. Y’ nin ayni seviyesindeki denek
kiimelerine baglidir ve sira ortalar1 kullanilir. Biiyiikk 6rneklem i¢in parametrik
olmayan testlerde standart normal z istatistigi kullanilmaktadir. z istatistiginin karesi
ise M? istatistigine esit olmaktadir. Satirlar i¢in keyfi olarak (0,1 gibi) skorlar ve
stitunlar icinde sira ortalar1 kullanilir. 7x2 boyutlu tablolarda iki sikli aciklayic
degiskenden o6te ikili yanit degisken s6z konusudur. X’in farkli seviyelerine karsilik
Y seklindeki belirli bir yamt kategorisindeki degisimde, oranlarin nasil

siiflandirildigina odaklanilmasi dogal olacaktir.

Monoton satir skorlarina sahip ordinal nitelikteki X degiskenine gore (iki
siitun igin keyfi skorlar atanmustir) M? istatistigi bu orantidaki dogrusal egilimin
belirlenmesine odaklanmaktadir ve genellestirilmis dogrusal modellerle iliskilidir.
M? istatistigi kullamlarak bagimsizligin test edilmesinde, kiigik P-degerleri
sonucunda bu dogrusal egilime gore egimin sifirdan farkli oldugu ileri siiriiliir. 7 x2
boyutlu tablolarda Ordinal teste Cochran-Armitage Trend Testi adi verilmektedir

(Agresti, 2002).
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2.6.6. Nominal-Ordinal Tablolar

M? =(n-1)r* seklinde hesaplanan test istatistigi tim simflari ordinal olarak
isleme tabi tutar. Bir degisken (X gibi) nominal nitelikte ama sadece iki kategoriye
sahip olsa bile yine bu istatistik kullanilir. Ancak X ikiden fazla kategoriye sahip
nominal bir degisken ise bu istatistik uygun olmaz ve farkl bir istatistik kullanilir.
Satir ortalamalar1 arasindaki varyasyonun dikkate alinmasina ve her bir satirdaki
ordinal degisken i¢in ortalama bir yanitin hesaplanmasina dayanmaktadir. Hesaplama
agisindan oldukea karisiktir”. Bu istatistik serbestlik derecesi, df=(I-1) degerine
sahip biiyiik 6rneklem ki-kare dagilimna sahiptir. [=2 icin M? istatistik degeri ile es

degerdir ve iki satir ortalamasinin karsilagtirilmasinda kullanilmaktadir.

2.7. KUCUK ORNEKLER iCIN KESIN YORUMLAMA

Su ana kadar ele alinan giiven araliklar1 ve testler biiyiikk 6rneklemler i¢in
gegerliydi. n 6rneklem hacmi biiyiidiikge, hiicre sayilari artar ve X%, G* ve M? gibi

“ki-kare” istatistikleri ki-kareye daha yakin dagilimlara sahip olur.

Orneklem hacmi kiigiik oldugunda, biiyiik drneklem yaklagimlarindan daha
ziyade “kesin (exact) olasilik” dagilimlar1 kullanilarak yorumlama yapilmaktadir. Bu
boliimde iki yonli olumsallik (kontenjans) tablolar1 i¢in kesin yorumlama

tartisilacaktir.

2.7.1. Fisher’ 1n Kesin (Exact) Olasilik Testi

[k olarak 2x2 durumu incelenecektir. Bagimsizlig1 ifade eden sifir hipotezi,
60 =1 seklindeki odds orani ile uyusmaktadir (Agresti, 2002). Hiicre sayilar icin
kiiciik-orneklem olasilik dagilimi, gézlemlenen verilere gore aym satir ve siitun

toplamlarina sahip tablo setine gore tanimlanmaktadir. Hiicre sayilarina gore kabul

3% Bhapkar (1968) ve Yates (1948) M > ye benzer istatistikler onermistir. Graubard ve Korn (1987)
2xJ tablolar1 icin 14 istatistik listelemistir ve korelasyon tiirindeki bir istatistikten
yararlanmiglardir.
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edilen Poisson, Binom ya da Cok terimli érneklem varsayimlari®® altinda satir ve
siitun toplamlarinin sabit oldugu (marjinal toplamlarin her ikisinin de belirlenmesi
durumunda) sinirlandirilmig tablolara uygulanan dagilima Hipergeometrik Dagilim
ad1 verilir. Belirli satir ve siitun marjinal toplamlarina gore, n;; degeri diger {i¢ hiicre
sayisini belirler. Bundan dolay1 hipergeometrik dagilim formiilii sadece n;; degeri
bakimindan dort hiicre sayisina gore olasiliklarin ifadesidir. 8 =1 iken, belirli bir ny;

degerinin olasilig1 asagidaki sekildedir:

Binom katsayilari:
a)| al(a->)!
b b!

Bagimsizligin test edilmesi i¢in P-degeri, alternatif hipotez i¢in arzulanan ve
gbzlemlenen ciktilara gore hesaplanan hipergeometrik olasiliklarin toplamidir.

H,:0>1 icin bunu agiklayalim. Belirli marjinal toplamlara gére, daha biiyiik nj;
degerlerine sahip tablolar aynmi zamanda daha biiyiikk 6rnek odds oranlarina
(é = (ny,ny,)/(ny5n,,) )sahiptir. Bu yiizden alternatif hipotez lehinde daha giiglii bir
kanit saglayacaktir. Boylece P-degeri, P(n,, >¢,) seklinde olup sag-kuyruk
hipergeometrik olasiligina esittir ve n;; en azindan gozlemlenen deger kadar
biiytiktiir. #,, n,,’1n gézlemlenen degerini ifade etmektedir. 2x2 boyutlu tablolar

icin bu test Fisher’in Kesin (Exact) Olasilik Testi olarak adlandirilir ve 1934 yilinda
{inlii Ingiliz Istatistik¢i R.A. Fisher tarafindan &nerilmistir (Agresti, 2002).

% Poisson orneklemesi igin higbir sey belirlenmis degildir. Cok terimli 6rneklem igin
sadece n belirlidir. Iki sirali bagimsiz binom 6rneklemesi igin siralarin marjinal toplamlari
belirlenmistir.
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2.7.2. Fisher’in Cay Denemesi

Fisher’in 1935’te yaymnlanan deney tasarimina iliskin kaynaginda bu test
aciklanmistir. Fisher su deneyi tasarlamigtir (Agresti, 2002): Londra yakinlarindaki
Rothamsted Deney Merkezinde Fisher’in bir meslektasi bir konuda sikayetini dile
getirmistir. Cay igerken, fincana oOnce c¢ay mu siit mii koyuldugunu ayirt
edebilmektedir. Bunu test etmek i¢in Fisher arkadasina sekiz fincan ¢ay tattirarak bir
deney tasarlamigtir. Dort fincana once siit diger dort fincana da 6nce ¢ay eklenmistir.
Arkadasina da her iki tiir i¢inde dorder fincan oldugu sdylenmistir. Buna gore
arkadasi ilk olarak siit eklenmis dort fincan1 segmeye calismaliydi. Fincanlar da

rastgele bir sirayla verilmistir.

Tablo—2.18 deneyin miimkiin sonuglarindan birini gostermektedir. A, : 0 >1
hipotezine kars1 H,:0 =1 hipotezinin test edilmesinde Fisher’n Kesin Olasilik

Testini kullanalim. Sifir hipotezinde Fisher’in meslektasinin tahmini ile dékiilme

sirasinin bagimsiz oldugu ifade edilmektedir.

Alternatif hipotez onun sikayetini yansitmaktadir ki meslektasinin tahmini ile
gercek dokiilme sirasi arasinda pozitif bir birlikteligin oldugu ileri siiriilmektedir. Bu
deneysel tasarima gore arkadasi ilk olarak siit eklenen dort tane fincan oldugunu
bildiginden dolay1 slitun marjinleri satir marjinleri ile 6zdestir (4,4). Tiim marjinal
dagilimlar dogal olarak belirlenmistir. n;;’ in sifir dagilimi, satir ve siitun marjinleri
(4,4) seklinde olan tiim 2x2 boyutlu tablolar icin tanimlanmis hipergeometrik
dagilima uymaktadir. n;;’ in potansiyel degerleri (0.1.2.3.4) seklindedir. Gozlem
degerlerinin yer aldig1 tabloya gore sifir olasilik asagidaki sekildedir (ilk siit eklenen

dort fincanin li¢li dogru tahmin edilmistir):

4\ 4
P@3) = @U _ [senanJaranan] 16 _ Lo

(8] - [81/(4n)(4N)] 70
4
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Tablo 2.14 Fisher’in Cay-Tatma Deneyi i¢in Olumsallik Tablosu

Tahminler(ilk dokiilen icin)
i1k Dékiilen Siit Cay Toplam
Siit 3 1 4
Cay 1 3 4
Toplam 4 4

Kaynak: Agresti, 2002

Dort dogru tahminden meydana gelen tablo A, : @ > 1 alternatif hipotezi i¢in

asirt uctadir ve ny, =n,, =4ven, =n, =0 degerleri s6z konusu olup olasilig

asagidaki sekildedir:

H

Tablo 2.15 Tablo 2.14’in Marjinlerine Sahip Tablolar I¢in

Hipergeometrik Dagilim

ng Olasilik P-degeri X2
0 .014 1.000 8.00
1 229 .986 2.0
2 514 157 0.0
3 229 243 2.0
4 .014 .014 8.0
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Tablo 2.15° de ise nj; i¢in tim miimkiin degerler ve olasiliklar

Ozetlenmektedir. Tek yanli alternatif hipotezi H, :6 >1 igin P-degeri sag kuyruk

olasiligina esittir ki n;; en azindan gozlemlenen deger kadar biyiiktiir.
P=P(3)+P(4)=0.243 degeri ( P(n,, = 3) = 0.243) bagimsizli1 ifade eden sifir hipotezi
icin yeterli bir kanit olusturmamaktadir. Bagka bir deyisle deney ger¢ek dokiilme
siralari ile tahminler arasinda bir birliktelik olusturmamustir. Tabi ki bu sekilde kiigiik

bir 6rnekle etkileri gdstermek olduk¢a zordur.

Eger cayin tadina bakan tiim fincanlar1 dogru bir sekilde tahmin etmis
olsaydi (yani n;;=4), gézlemlenen sonug¢ hipergeometrik dagilimin sag kuyrugundaki

en u¢ olasiligi olurdu. Potansiyel n;; degerlerine gore tablo 2.15’de H,:60>1

alternatif hipotezi i¢in P degerleri gosterilmektedir.
2.7.3. P-Degerleri Ve Tip—1 Hata Olasiliklari

Iki yanli alternatif hipotezi (H,:80#1) ki-kare testlerinde kullanilan

istatistiksel bagimlilik seklindeki genel alternatife dayanmaktadir. Bu hipotezin kesin
(exact) P-degeri genellikle su sekilde belirlenir: Gozlemlenen tablodan cok daha
farkli olmayan tablolarin iki kuyruktaki olasiliklarinin toplamidir. Bunu hesaplamak
amaciyla, P(y) < P(n;;) (n;; gozlemlenen sayidir) esitligine gore ilk hiicre sayisi
icin tim y sonuglarimin hipergeometrik olasiliklar1 toplanir. Tablo 2.15° a gore,
P(3)=0.229 seklindeki gozlemlenen tablo olasiligindan daha biiyiikk olmayan tiim
olasiliklarin toplami, P=P(0)+P(1)+P(3)+P(4)= 0.014+0.229+0.229+0.014=0.486
olarak bulunur. Satir ya da siitun marjin toplamlar esit ise, hipergeometrik dagilim

simetriktir ve iki yanli P-degeri tek yanli P-degerinin iki katidir.

Biiyiik 6rneklem ki-kare dagilimi yerine X* nin kesin olasilik kiigiik
orneklem dagilimi kullanilir. Tablo-2.19° da, tablo—2.18” teki marjinlere sahip bes
ayr1 tablo igin hesaplanan X* degerleri yer almaktadir. X% 0.514 olasilikla 0.0
degerini, 0.458 olasilikla 2.0 degerini ve 0.028 olasilikla 8.0 degerini almaktadir.
Gozlemlenen tabloda, X* =2.0 olup ve P-degeri de sifir olasihik degeri kadar ya da
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daha biiyiiktir ya da 0.458+0.028=0.486 scklindedir. Bu verilere gore, X°
istatistigine dayanan bu P-degeri olasiliklara dayanan P-degeri ile Ozdestir.

Hipergeometrik dagilim i¢in hesaplamalar daha karmasiktir.

Bu dagilim bir kenara ayrilir ve “Yates Siireklilik Diizeltmesinin” kullanildigi
Pearson Istatistigi, ki-kare dagilimindan elde edilen bir P-degerini kapsayan X” icin
kesin (exact) P-degerine yaklastirilir. Ancak bu yaklastirmayr kullanmanin bir
mantig1 yoktur. Cilinkii modern yazilimlar Fisher Kesin Olasilik Testinin, olasilik
Slciitiine ya da X” istatistigine dayanan hipergeometrik P-degerleri ile birlikte biiyiik
orneklemler i¢in dahi hesaplanmasini olanakli kilmaktadir. Test istatistigi kesikli
oldugunda 0.05 gibi bir seviyede karar vermek uyumsuzluk olusturmaktadir. Siirekli
bir dagilima sahip test istatistikleri i¢in P-degeri [0,1] arali§inda tek diize bir dagilim
gostermektedir. Bu nedenle P, “O ve 1” arasinda herhangi bir yere diismektedir.
Bundan dolay1 belirli bir a seviyesinin iistiine diisen P degerine gore olasilik o’ ya
esit olup P’ nin beklenen degeri de 0.5 degerini alir. Kesikli dagilimlara sahip test
istatistikleri i¢in, P-degerinin sifir dagilimi kesiklidir ve 0.5’ ten daha biiylik bir
deger almasi beklenir. Ornek olarak, cay-tatma verilerine gére tek yanli test igin, P-
degeri 0.014° e esit oldugunda olasilik P(0)=.014, 0.243” ¢ esit oldugunda olasilik
P(1)=0.229 seklindedir. Tablo—2.19° a gore P-degerinin beklenen degeri asagidaki
sekildedir:

3 PxProb(P)=.014(.014) +.243(.229) +.757(.514) +.986(.229) + 1.0(.014) = .685

Bu ortalamaya gore, kesikli dagilimlar i¢in P-degerleri asir1 biiyiikk olma
egilimindedir. Kesikli veriler i¢in testlerin tutuculugunu azaltmak amaciyla P-
degerinin biraz farkli bir tanimi kullanilir: Orta-P-degeri goézlemlenen sonug
olasiliginin ve asirt u¢ sonuglarin olasiliginin yarisina esittir (Agresti, 2002). Cay
tatma deneyinden elde edilen verilere gore, n;; i¢in gdzlemlenen deger 3’tiir. Buna
gore tek yanli orta P- degeri su sekilde hesaplanir:
P(3)/2+P(4)=0.229/2+0.014=0.129*'. Hesaplanan siradan P-degeri 0.243 seklindeydi.

“ orta-P—degeri=(1/2)P(n,, =3)+PAn,, >3)=0.129
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X?  istatistigine  dayanan iki yanhh  test icin  orta-P-degeri  ise

P(X?=2)/2+P(X*=8)=0.257 olarak bulunur.

Siradan P-degeri igin ise 0.486 olarak bulunmustu. Marjinal toplamlarin
hepsi belirlenmis oldugunda yiiksek bir kesiklilik seviyesinin varligi kagiilmazdir
ve Fisher’ 1n kesin olasilik testi en iyi yontemdir (Agresti, 2002). Hangi marjinlerin
belirlendigine bakilmaksizin, orta-P-degerinin kullanilmasi kesikliligin tutucu
etkilerinin azaltilmasinda yardimci olmaktadir. Tablo 2.15'da tiim marjinler dogal
olarak sabittir. Sadece bir grup sabit oldugunda (bagimsiz binom Orneklerine gore
satir toplamlarinin sabit olmasi seklinde) alternatif kesin testler Fisher Kesin Olasilik

Testine kiyasla daha az tutucudur. Bu testler buradaki konunun diginda kalmaktadir.

2.7.4. Odds Orani icin Kiiciik-Ornek Giiven Arahklar

Kesin yorumlama testlerle sinirli degildir. Aym1 zamanda odds orami ig¢in
kiigtik 6rnek giiven araliklar1 da olusturulur. Bu giiven aralign H,, : @ = ¢, seklinde
keyfi bir degeri test eden Fisher Kesin Olasilik Testinin genellestirilmesine karsilik
gelir. %95 giiven araligi P>0.05 durumunu saglayan H, : 8 = 6, hipotezinin kesin
olasilik testine gore tiim 6, degerlerini ig¢ine almaktadir ve 0.05 seviyesinde sifir

hipotezinin reddedilemeyecegi araliktir. Kesin testler olusturuldugunda kesiklilik bu

giiven araliklarinin tutucu olmasina neden olmaktadir.

Ornek hacmi kiiciik oldugunda nominal ve gercek diizeyler arasindaki fark
onemli derecede biiyilk olmaktadir. Tutuculugu azaltmak i¢in orta P-degerinin
kullanildig1 teste uygun bir sekilde aralik olusturulur. Giiven araligi 0.05 diizeyini
asan orta P-degerine sahip tiim 6, degerlerinden meydana gelmektedir. Bu aralik
daha kisadir. Gergek giiven diizeyinin en azindan nominal diizeyde olmasinin

garantisi olmasa da o diizeye yakin olma egilimindedir.
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Bu tiir giiven araliklarindan herhangi birine gore yapilan hesaplamalar
kanisiktir ve 6zel yazilimlarin kullanilmasimi gerektirir (Ornek olarak; StataXact,
Cytel Software, Cambridge,MA). Cay tatma deneyinden elde edilen verilere gore
%95 “kesin(exact)” giiven araligi (0.21, 626.17) seklindedir. Orta P-degerinin
kullanildig: teste bagli giiven araligr ise (0.31, 308.55) seklindedir (Agresti, 2002).

Her iki aralikta 6rnek hacminin kiigiik olmasindan dolay1 ¢ok genistir.

2.7.5. Daha Biiyiik Tablolarda Bagimsizhigin Kesin Testleri

2x2 boyutlu olumsallik tablolarindan daha biiyiik tablolarda bagimsizligin
kesin olasilik testlerinde hipergeometrik dagilimin ¢ok degiskenli bigimi kullanilir.
Bu dagilim ayn1 zamanda gozlemlenen tablodaki gibi ayn1 satir ve siitun marjinlerine
sahip tiim tablolarda uygulanabilmektedir. Kesin olasilik testleri el ya da hesap
makinesi ile hesaplama yapilmasi agisindan pratik degildir. Ancak bilgisayar

kullanimi ile hesaplamalar yapilabilmektedir. Ilk olarak H, hipotezine gore

gozlemlenen veriler arasindaki mesafeleri tanimlayan bir test istatistigi segilir. Daha
sonra test istatistiinin en azindan gozlemlenen kadar biiyiik olmasi sartina bagh

olarak tablolarm olasiliklar1 hesaplanir. Ornek olarak nominal degiskenler icin test

istatistigi olarak X* kullanilmaktaydi. Bu istatistigin degeri en azindan gozlemlenen
deger kadar biiyliktiir ve P-degeri sifir olasiliktir (sifir hipotezinin kabul edildigi
olasilik degeri). Ciinkii biiyilik 6rnek ki-kare dagilimindan 6te kesin olasilik dagilimi
kullanilarak hesaplama yapilmaktadir. Son zamanlarda gelistirilen yazilimlar, biiytik
ornek yaklasimlarinin gegerli olmadigi tablolarda kesin olasilik testlerinin
uygulanmasina olanak saglamaktadir. StatXact yaziliminda kategorik verilerin kesin

yorumlamalarinin ¢ogu yapilmaktadir (Agresti, 2002).

2.8. COK YONLU TABLOLAR ve TABLOLASTIRILAMAYAN YANITLAR
ICIN ILAVELER

Bu béliim boyunca anlatilan metotlar ¢ok yonlii tablolar i¢in genisletilebilir.
Ornek olarak iki-yonlii tablolar igin kullanilan bagmmsizlik testleri, ii¢ yonlii

tablolarda kullanilan kosullu bagimsizlik testleri seklinde genisletilmistir. Gelecek
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boliimlerde, ilgili parametrelerin ve onlarin istatistiklerinin tanimlanmasi i¢in temel
olusturan modellerle birlikte bu sekildeki metotlar ele alinmaktadir. Simdiye kadar
verilen orneklerde, kategorik veriler olumsallik tablolar1 ile sunulmustu. Kategorik
yanit degiskenleri i¢in olusturulan modeller kategorik agiklayici degiskenler kadar
stirekli aciklayict degiskenlere de uygulanabilir. Biitiin degiskenler ya da
degiskenlerin ¢ogu kategorik oldugu zaman, kaynak veri dosyalar1 genellikle
olumsallik tablolar1 degildir. Fakat her bir denek i¢in olusturulmus bir veri

cizelgesine sahiptirler (Agresti, 2002).

Cinsiyet, 1k, egitim ( 1=liseden diisiik, 2=lise ya da benzeri, 3=iiniversite
mezunu) agisindan Ol¢iilmiis deneklerin incelenmesinde yanitlar1 ve egcinsellik
konusundaki goriisleri (1=hosgoriilii, 2=homofobik) kapsayan bir veri dosyasinin

icindeki ilk li¢ veri ¢izelgesi asagidaki sekilde olabilir:

Tablo 2.16 Veri Cizelgesine Iliskin Ornek Tablo

Denek Cinsiyet Irk Egitim Goriis
1 K B 2 1
2 E S 3 1
3 E B 1 2

Kaynak: Agresti, 2002

Yazilim bu tiirdeki veri dosyasini ¢ézer ve sonra analizlere rehberlik eder
(hatta olumsallik tablolarinin diizenlenmesini de igerebilir).Su ana kadar
inceledigimiz biitiin metotlar kategorik veriler i¢in kullanilan modellerin i¢inde yer

alan parametreler icin istatistiksel yorumlamalar1 saglamaktadir.

Paket programlar, olumsallik tablolarin1 olusturduktan sonra burada ele
alinan bir¢ok istatistigi ve Ol¢liyli hesaplamaktadir. Bunlar, tablo tipine ve igerdigi

verinin Olgegine gore asagida 6zet olarak toplu halde verilmistir:
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I xJ tablolarinda (I1=2, J>2); Bagimsizlik Analizi (ki-kare bagimsizlik testi),
Loglinear Analiz yapilir, Korelasyon katsayis1 ve Spearman Korelasyon
katsayist hesaplanir. Ki-kare analizinde; Pearson ki-kare, Diizeltilmis (Yates)
kikare, Benzerlik Oran1 (G test) ve Mantel-Haenszel kikare analizi sonuglari
verilir. 2x2 boyutlu tablolarda ise uygun kosullar olustugunda Fisher kesin

kikare analizi yapilir.

Nominal veriler igeren tablolarda; Kontenjans katsayisi, Phi katsayisi ve
Gramer V katsayisi, Lambda katsayisi, Goodman-Kruskal Tau katsayisi1 ve

Belirsizlik katsayis1 hesaplanir.

Ordinal veriler iceren tablolarda; Kruskal Gamma katsayisi, Somer d katsayisi,

Kendal'in Tau b ve Tau c katsayilar1 hesaplanir.

Aralikli  Olgeklerden birlestirme ile olusturulan nominal veriler iceren

tablolarda Eta katsayis1 hesaplanir.

Kohort arastirma ya da Olgu kontrol arastirma sonucu olusturulan tablolarda

Relatif Risk ve Odds Ratio katsayilar1 hesaplanir.

Karesel 7xJ boyutlu tablolarda; iki gozlemcinin X olgusunu k kategoriye
gore degerlendirmeleri durumunda bu degerlendirmenin uyumlulugunu
belirlemek i¢in Cohen Kappa katsayis1 hesaplanir, iki gézlemci X olgusunu k
kategoriye gore degerlendirir. Bulgular /xJ (I=]) biciminde esit sira ve
siitunlu ¢apraz tablo bi¢iminde diizenlenir. Gozlemciler arasindaki
degerlendirmenin tutarlilig1 (concordance, uyumluluk) Cohen Kappa katsayisi

araciligi ile belirlenir.
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UCUNCU BOLUM
GENELLESTIRiLMiS DOGRUSAL MODELLER

Daha onceki boliimlerde iki yonlii ve ii¢ yonlii olumsallik tablolarinda
birlikteliklerin analiz edilmesi i¢in kullanilan metotlar ele alinmistir. Bu metotlar,
aciklayict  degiskenlerin  kategorik yanit degiskenler lizerindeki etkilerini
incelememize yardimci olmaktadir. Bu boliimde ise bu tiir analizlerin temelini
olusturan modellerin kullanimi incelenecektir. Iyi uyumlu (good-fitting) bir model
bir¢cok fayda saglamaktadir: Modelin yapisal sekli etkilesim ve birliktelik tiirlerini
tanimlamaktadir. Model parametreleri icin yapilan yorumlamalar ile olasi etki
degistirici degiskenlerin (Confounding variables) etkileri kontrol altina alinarak
aciklayict degiskenlerin yanit degisken {izerindeki etkileri ortaya konulmaktadir.
Tahmin edilen model parametrelerinin biiyiikliikleri, etkilerin 6nemini ve giiciinii

belirlemektedir.

Daha once ele alinan yorumlamalar ayni zamanda belirli modellerdeki
etkilerin analiz edilmesinde kullanilmaktadir. Modeller ile bir¢ok agiklayici
degiskenin etkilerinin es zamanli olarak analiz edilmesi gibi daha karmasik durumlar
ele alinmaktadir. Ek olarak, model olusturma konusunda parametre tahminlerine
odaklanilmaktadir ki sadece anlamliligin test edilmesinden daha bilgi verici
nitelikteki etkilerin belirlenmesi amaglanir. Kategorik yanit degiskenlerin
modellenmesi bundan sonraki konularda ana konu olacaktir. Modellerdeki agiklayici

degiskenler siirekli ya da kategorik ya da her iki tiirde de olabilmektedir.

Burada ele alinan modellerin neredeyse tiimii genellestirilmis dogrusal
modellerin 6zel bigimleridir. Bu modellerin genel bir durumudur ve kategorik yanit
degiskenler icin olusturulan modelleri kapsadig1 gibi siirekli yanit degiskenler igin
kullanilan siradan regresyon ve ANOVA modellerini de kapsamaktadir. Bu boliimde
kategorik ve diger kesikli yanit degiskenler i¢in olusturulan genellestirilmis dogrusal
modeller ele alinmaktadir.

Genellestirilmis dogrusal modeller i¢cin “GLM” kisaltmas1 kullanilmaktadir.

Ilk olarak tiim genellestirilmis dogrusal modeller igin ortak olan ii¢ bilesen
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incelenmektedir. Sonra ikili yanit degiskenler i¢in kullanilan modeller tanitilmaktadir
ki bu modeller binom verileri i¢in uygulanmaktadir. Bu modellerin énemli bir tiirii

olan lojistik regresyon modeli ayrintilari ile ele alinmaktadir.

3.1. GENELLESTIRILMIi$S LINEER BiR MODELIN BiLESENLERI

Tiim genellestirilmis dogrusal modeller {i¢ bilesene sahiptir (Agresti, 1996):
Rassal bilesen yanit degiskeni Y’ nin tanimlanmasi ve Y degiskeni icin bir olasilik
dagilimi varsayiminin yapilmasidir. Sistematik bilesen, modelde tahmin edici olarak
kullanilan agiklayic1 degiskenlerin belirlenmesidir. Bagint: ise sistematik bilesen ile
rassal bilesenin beklenen degeri (ortalama) arasindaki fonksiyonel iliskinin
tanimlanmasidir. GLM, dogrusal forma sahip bir esitligin tahmin edilmesi aracilig1

ile aciklayict degiskenlerden olusan bir fonksiyon ile iligkilidir.

3.1.1. Rassal Bilesen

N ornek hacmi i¢in (Y, ..., YN ) seklinde ifade edilen Y yanit degiskenine
iliskin gbézlemlerin ortaya konulmasidir. Bu ¢alismada ele alinan GLM’ ler, (Y, ...,
Yn ) degerlerini bagimsiz olarak isleme tabi tutmaktadir. Bir GLM’ nin rassal
bileseni Y yanit degiskeninin belirlenmesinden ve (Y;, ..., Yy ) i¢in bir olasilik
dagilimimin seg¢ilmesinden meydana gelmektedir. Bir¢ok uygulamada, her bir Y;
gozlemi i¢in potansiyel sonuglar “basar1” ya da “basarisizlik” seklinde ikililerden
meydana gelmektedir. Daha genel olarak her bir Y; gozlemi, belirli sabit bir deneme
sayisinda ortaya ¢ikan basarilarin sayisi olabilir. Sonra rassal bilesene goére binom

dagilimi varsayimi yapilir.

Bazi uygulamalarda ise her bir yanit gézlemi kontenjans tablosunda yer alan
hiicre sayis1 gibi negatif olmayan bir sayidir ve buna gore rassal bilesen i¢in Poisson
dagilimi varsayilabilir. Eger gozlemler, bir beslenme arastirmasinda deneklerin

agirliklar1 gibi siirekli nitelikte ise normal bir rassal bilesen varsayimi yapilabilir.
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3.1.2. Sistematik Bilesen

Y degiskeninin beklenen degeri belirlenirken olasilik dagilimindan
yararlanilmaktadir ve u=E(Y) ile gosterilmektedir. GLM’ de p’ niin degeri

aciklayici degiskenin seviyelerine gore degismektedir. GLM’ nin sistematik bileseni
aciklayici degiskenlerin belirlenmesidir. Bu degiskenler esitlik modelinin sag tarafina
tahmin edici olarak yerlestirilmektedir. Bundan dolayr da sistematik bilesen

degiskenlerin belirlenmesidir ki asagidaki formiilde {x,. } seklinde yer almaktadir:

a+fix; ++ Py,

Agiklayict degiskenlerin bu dogrusal bilesimi, dogrusal tahmin edici olarak

adlandirilmaktadir. Bazi {xi} degerleri modeldeki diger degiskenlere bagh

olabilmektedir. Ornek olarak Y degiskeni iizerindeki etkileri bakimindan x; ve x,

arasinda karsilikl etkilerin(etkilesimin) ortaya konuldugu x; = x;x, seklinde ya da

x,’ in egrisel etkisinin saglandig1 x; = xl2 seklinde olabilmektedir.

3.1.3. Bagint1

GLM’ in {giincii bileseni ise rassal ve sistematik degiskenler arasindaki

bagintidir. Dogrusal tahmin edici bakimindan x = E(Y) ’nin agiklayict degiskenler

ile nasil bir iligki i¢inde oldugunu belirlemektedir.

4 parametresi ya dogrudan modellenmektedir ya da g(u) seklinde monoton

bir fonksiyon olarak modellenmektedir. Model agagidaki sekilde formiile edilir:

g)=a+ pix;+ frx, ++ Brx;

g(.) fonksiyonu baginti fonksiyonu (link function) olarak adlandirilir (Agresti,
1996). En basit olasilik bagint1 fonksiyonu g(x) = 4 formundadir. Burada ortalama

132



dogrudan modellenmektedir ve ozdeslik bagintisi  (identity link) olarak
adlandirilmaktadir. Ortalama yanita gore dogrusal bir modelin belirlenmesini

saglamaktadir:

H=a+ Bix;+ foxy ++ Brx;

Bu siirekli yanitlar i¢in olusturulan siradan regresyon modellerinin formudur.
Diger bagmtilar, tahmin edicilerin dogrusal olmayan bir sekilde olusturulmasina

olanak tanimaktadir. Ornek olarak g(u) = log(x) bagmt1 fonksiyonu ile ortalamanin

logaritmas1 modellenir. MULogaritmik fonksiyon pozitif sayilara uygulanmaktadir.

Bundan dolay1 da “log bagintis1”; g’ nin negatif olmadigi durumlarda tercih edilir.

Log bagintinin kullanildigt GLM’ e log-dogrusal model adi verilir ve asagidaki

formda ifade edilir:

log(p) =a+ fix; + Boxy ++-+ Bix;

g(u)=log[u/(1— )] seklindeki baginti fonksiyonu ile bir odds’un
logaritmas1 modellenmistir. Buna lojit bagint1 ad1 verilmektedir. x# degeri olasilik

gibi “0” ile “1” arasinda oldugu zaman uygundur.

Lojit bagmtinin kullanildigt GLM tiiriine lojit model ad1 verilmektedir.
Rassal bilesen i¢in belirlenebilecek her bir miimkiin olasilik dagilimi ortalamaya
bagli 6zel bir fonksiyona sahiptir ki ortalama burada dogal parametre (natural
parameter) olarak adlandirilmaktadir. Normal dagilima gore ortalamanin kendisidir.
Poisson dagilimina gore dogal parametre ortalamanin logaritmasidir. Binom
dagilimma gore dogal parametre basar1 olasilifinin lojitidir. GLM’ de g(u)
seklindeki dogal parametrenin kullanilmasi ile olusturulan baginti fonksiyonu
Kanonik Bagminti adini alir (Agresti, 1996). Ornek olarak,

U=a+px; +p,x, +--+ B.x, seklindeki model formiili normal bir sekilde

dagilmis yanit i¢in kanonik baginti ile olusturulan GLM formudur. Poisson yanit
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verileri i¢in kanonik bagintili GLM ise log(u)=a+ B\x; + [x, +---+ By,

seklindedir. Uygulamada en yaygin olan1 kanonik bagintilardir.

3.1.4. Normal GLM

Stirekli degiskenler icin kullanilan siradan regresyon ve ANOVA modelleri
de GLM’ lerin 6zel durumlaridir. Rassal bilesene gore normal dagilim varsayimi

yapilir ve ortalama, g(x)= u seklindeki 6zdeslik bagintist kullanilarak dogrudan

modellenir. GLM, siradan regresyon modellerini iki yontemle genellestirir(Garson,
1999, s.1): Ilk olarak, rassal bilesenin normal dagilimdan baska bir dagilima sahip
olmasina olanak taninmaktadir. Ikinci olarak ta ortalamanin bircok fonksiyonuna
gore modelleme yapilmasina olanak taninmaktadir. Bu iki genellestirmede kategorik
veriler acisindan 6nem tagimaktadir. Normal olmayan verilerin analiz edilmesinde
kullanilan klasik yontemde yanit degiskeninin doniisiimii yapilmaktadir. Bundan
dolay1 da yaklasik olarak sabit varyansli normal dagilim gdostermektedir. Daha sonra
en kiigilk kareler yoOnetiminin kullamldigi siradan regresyon metotlar

uygulanabilmektedir.

Ancak sabit varyans saglayan bir donlisim normalligi saglamayabilir ya da
aciklayict degiskenler icin kullanilan basit dogrusal modeller bu 6l¢ek i¢in zayif
Ol¢iide uygunluk gosterebilmektedir (Agresti, 2002; Power ve Xie, 2000). GLM
olusturma siirecinde, rassal bilesen se¢cimimize gore maksimum olabilirlik
metotlarindan yararlanilmaktadir ve bu seg¢imde sadece normallik ile smirh
olunmamaktadir (Le, 1998). Ek olarak genellestirilmis dogrusal modellerde baginti
secimi rassal bilesen seciminden ayri tutulmaktadir. Eger bir bagmti etkilerin
toplamsalligini sagliyorsa (yani eger dogrusal bir model bu bagmtiyr kullaniyorsa)
normalligin saglanmasi i¢in duraganlastirilmis varyansa gerek duyulmamaktadir

(Agresti, 1996).
GLM’ ler ¢ok cesitli istatistiksel metotlarin birlestirilmesine gore ortaya

konmaktadir. Regresyon, ANOVA ve kategorik veriler i¢in olusturulan modeller 6zel

durumlar arasinda en iyi modellerdir. Gergekte aymi uygunluktaki metotlar tiim
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GLM’ ler i¢in parametrelerin en ¢ok olabilirlik tahminlerini (ML) vermektedir. Bu
metot GLM’ lerin uygunlugu i¢in kullanilan GLIM ve SAS (PROC GENMOD)
seklindeki yazilimin temelini olusturmaktadir (Agresti, 2002). Bundan sonraki iki
boliimde, kategorik yanit degiskenler i¢in kullanilan en 6nemli iki genellestirilmis

dogrusal model ele alinarak i¢ GLM bileseni agiklanmaktadir.

3.2. IKIiLi VERILER iCIN GENELLESTIRILMIiS LINEER MODELLER

Birgok kategorik yanit degiskeni sadece iki kategoriye sahiptir. Ornek olarak,
bir se¢imde verilen oy (Demokrat, Cumhuriyet¢i), otomobil se¢imi (yerli, yabanct)
ya da bir kadinin gogiis kanseri olup olmamasina iliskin koyulan tani (var, yok). ikili
yanit degiskeni Y ile gosterilsin. 1 ve 0 seklinde iki olasi sonucu olsun (ya da
sonuglar daha genel olarak basar1 ve basarisizlik seklinde ifade edilir). Tkili bir yanit

siklikla Bernoulli degiskeni olarak adlandirilir.

Dagilim1 ise basar1 P(Y=1)=n ve basarisizlik P(Y=0)=(1- m) olasiliklar1
yoluyla belirlenmektedir. Bu dagilimin ortalamas1 E(Y)=n ve varyanst Var(Y)= n(1-
n) seklindedir. m parametresi ile ikili bir yanit {izerindeki n tane bagimsiz gézlem igin
basarilarin sayisi n ve 7 ile gosterilen binom dagilimina sahiptir. Bu bdliimde ikili
yanit verileri icin GLM’ ler ele alinmaktadir. Modeldeki rassal bilesen bir binom
dagilimina sahiptir. Genellestirilmis dogrusal modeller ¢oklu yanit degiskenlere
sahip olmalarina ragmen basitlestirmek amaciyla burada X gibi tek bir aciklayici
degisken kullanilarak agiklanmaktadir. m’ nin degeri X’ in degeri x degistikce
degisim gostermektedir. X degerine bagimli oldugunu yansitmak amaciyla n yerine

n(x) notasyonu kullanilmaktadir.
3.2.1. Dogrusal Olasiik Modeli

X degiskeninin etkisinin modellenmesinde kullanilan bir yaklagimda siradan
regresyon formu kullanilmaktadir ki Y’ nin beklenen degeri X degiskeninin dogrusal

bir fonksiyonudur. Model asagidaki sekildedir ve dogrusal olasilik modeli olarak
adlandirilmaktadir (Agresti, 2002; Le, 1998):
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n(x)=a+ px

B parametresi x degerindeki bir birimlik degisim karsisinda olasiliktaki
degisimi gostermektedir. Bu model binom rassal bileseni ve 06zdes baginti
fonksiyonuna sahip genellestirilmis bir dogrusal modeldir. Ne yazik ki, bu model ¢cok
Oonemli yapisal bir kusura sahiptir. Olasiliklar 0 ve 1 arasinda yer almaktadir. Oysa
dogrusal fonksiyonlar tam gercek dogru iizerinde degerler almaktadir. Bu model ile

yeterli derecede biiyiik ya da kiiclik x degerlerine gore 7(x) <0 ve z(x) >1 seklinde

tahminlemeler yapilmaktadir. Bu model sinirlt bir aralikta yer alan x degerleri i¢in
gecerlidir(Agresti,2002). Fakat ¢ogu uygulamada daha karmasik bir model formu

gerekli olmaktadir (6zellikle ¢cok sayida tahmin ediciye sahip uygulamalarda).

n(x)=a+ pPx formu siradan regresyon modeline benzemesine ragmen

model parametrelerinin en kiigiik kareler tahmin edicileri optimal degildir. Her bir
denek igin ikili sonucun varyansi, Var(Y)=n(x)[1-n(x)], tim x degerleri icin sabit
degildir. m(x) tlizerindeki etkisi nedeniyle x degerine baglidir. Sabit olmayan
(degisen) varyans nedeniyle maksimumum olabilirlik tahmin edicileri (ML) en kiigiik
kareler tahmin edicilerinden daha kiigiik standart hataya sahip olur. Bu modelde ML
tahminleri (¢cogu GML’ deki gibi) kapali bir forma sahip degildir. Bu nedenden
dolay1 da onlar1 temsil eden bir formiil yoktur. GLM’ ler i¢in bilgisayar yazilimi
olabilirlik fonksiyonunun maksimumum degerinin sayisal olarak belirlenmesi
yoluyla ML tahminlerini hesaplayabilmektedir (Agresti,1996). Tahmin edilen
degerler gozlemlenen bir ¢ok x degeri icin (0,1) araliginin disinda yer aliyorsa ML
uygunluk yontemi basarisiz olur. Fakat hala en kiigiik kareler tahminleri

hesaplanabilmektedir.

Dogrusal olasilik modelini agiklamak amaciyla, Tablo-3.1° de yer alan
verileri dikkate alalim. Tabloda yer alan bilgiler Kalp rahatsizlig1 i¢cin horlamanin
olas1 bir risk olarak incelenmesi amaciyla 2484 denekten olusan epidemiolojik bir
arastirmaya dayanmaktadir. Aragtirmaya dahil edilen denekler eslerinin ne kadar
horladiklar1 konusunda verdikleri raporlara gore siniflandirilmistir. Model su sekilde

olusturulmustur: Kalp rahatsizhiginin olasiligi m(x), dogrusal olarak x horlama
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seviyesi ile iligkilendirilmistir. Tablodaki satirlar bagimsiz binom 6rnekleri olarak
isleme tabi tutulmaktadir. Parametre olarak bu Orneklere dayali olasiliklar
kullanilmaktadir. horlama kategorileri icin (0,2,4,5) skorlar1 kullanilmistir. Son iki

seviye diger bitisik ikililerden daha yakin bir sekilde isleme alinmistir.

GLM i¢in kullanilan yazilim araciligt ile modelin ML uygunlugu
7=0.0172+0.0198x seklinde hesaplanmistir. Ornek olarak, horlamayanlar (x=0)
icin kalp rahatsizlifina sahip olan deneklerin tahmin edilen orantisit (proportion)

7=0.0172+0.0198(0) =.0172 seklinde olur. Uydurulmus degerler olarak bir GLM

icin E(Y)’ nin tahmin edilen degerlerine bagvurulur.

Tablo—-3.1" de dogrusal olasilik modeline gore uydurulmus (fitted) degerler
gosterilmektedir. Sekil-3.1° de ise drneklem degerleri ile uydurulmus degerlerin
grafigi verilmistir. Tablo ve grafige bakildiginda modelin bu veriler i¢in uygun
oldugu sdylenir. Modelin yorumlamasi basittir. Kalp rahatsizlifina sahip olmanin
tahmin edilen olasilig1 horlamayanlar icin yaklasik olarak 0.02 (tam olarak, 0,0172)
olarak bulunur, arada sirada horlayanlar icin 0,0198(0)=0.04 kadar artis gosterir.
Neredeyse her aksam horlayanlar i¢in bu deger 0.04, her zaman horlayanlar i¢in de
0.02 olarak bulunur. Bu etki onemlidir. 0.0198 seklinde tahmin edilen egim

katsayisinin standart hatas1 0.0028 olarak bulunur.

Tablo-3.1 Horlama ve Kalp Rahatsizlig1 Arasindaki Iliski

Kalp Rahatsizhig
Horlama
Evet Hayrr | EvetOrani| Dogrusal | Lojit Uyum|  Probit
Uyvium Uvium
Asla 24 1355 0.017 0.017 0.021 0.020
Bazen 35 603 0.055 0.057 0.044 0.046
Neredeyse Her 21 192 0.099 0.096 0.093 0.095
Gece
Her Gece 30 224 0.118 0.116 0.132 0.131

Kaynak: http://www.ats.ucla.edu/stat/stata/examples/icda/snoring
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Bu veriler i¢in skorlardaki herhangi bir artis su sekilde sonuglanir: Horlama
seviyesi arttikca kalp rahatsizligina yakalanma degisimi de artmaktadir. Eger 2484
tane veriyi 0 ve 1 seklinde ikili gozlemler seklinde girseydik ve ML yerine siradan en
kiiciik kareler yontemini kullanarak uygun modeli olustursaydik su sonucu elde
ederdik: 7 =0.0169+0.0200x . Uygulamada hangi modelin iyi uyum gosterdigi
konusunda en kii¢iik kareler ve ML tahminleri genellikle benzer sonuglar

vermektedir.

Sekil 3.1 Kalp Rahatsizlig1 ve Horlama Verileri i¢in Modellerin Uyumu

15

P redicted Probahility
A

i3

Snoring

— « Linear — & Logistic

——=— Probit

3.2.2. Lojistik Regresyon Modeli

n(x) ve x arasindaki iligkiler genel olarak dogrusal degildir. X degiskeninde
meydana gelen sabit bir degisim, = degerinin araligin ortasina yakin olmasi
durumuna kiyasla “0” ya da “1” degerine yakin olmasi durumunda daha az bir etkiye
sahip olabilir. Ornek olarak bir otomobil satin aliminda yeni ya da ikinci el arasinda
bir tercih yapilmast séz konusudur. n(x); x=yillik aile geliri iken yeni araba se¢gme
olasiligimi gostersin. Yillik aile gelirinde 50,0008 tutarinda bir artig; x=1,000,000%
iken (m degeri 1° e yakin oldugunda), x=50,000$ oldugundan daha az etkiye sahiptir.
Uygulamada m(x) ve x arasinda var olan dogrusal olmayan iliskiler siklikla
tekdiizedir: x artarken 7(x) degeri de siirekli olarak artmaktadir ya da x artarken m(x)

degeri de siirekli olarak azalmaktadir. S-seklindeki egriler Sekil-3.2° de yer
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almaktadir ki iligki acisindan gergekei sekillerdir. Bu sekle sahip en Onemli

fonksiyon asagidaki model formuna sahiptir:

log(%j =a+ fx

Bu fonksiyona lojistik regresyon fonksiyonu adi verilmektedir. Modelin
formiiline gore yorumlamalar agik degildir ve daha sonra ayrintilari ile ele
alinacaktir. Lojistik regresyon modelleri genellestirilmis dogrusal modellerin 6zel
durumlandir. (basari, basarisizlik) seklindeki belirlemelere gore rassal bilesen
binomdur. Bagint1 fonksiyonu ise n” nin log[n/(1- m)] seklindeki lojit doniistimiidiir
ve lojit(m) ile gosterilmektedir. Lojistik regresyon modelleri genellikle lojit modeller
olarak adlandirilmaktadir. Lojit model, bagimli degiskenin tahmini degerlerini
olasilik olarak hesaplayarak olasilik kurallarina uygun smiflama yapma imkamn
veren, tablolastirilmis ya da ham veri setlerini analiz eden bir istatistiksel yontemdir

(Ozdamar, 1999:476).

Sekil 3.2 Lojistik Regresyon Fonksiyonu

B=o

B<O
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Lojit, binom dagiliminin dogal parametresidir. Bundan dolay1 lojit baginti
kanonik bagitidir (Agresti, 1996). m degeri (0,1) aralig1 ile sinirli olsa bile lojiti
herhangi bir reel say1 olabilmektedir (Gujarati,1995: 555). Reel sayilar ayn1 zamanda
a + px seklindeki dogrusal tahmin ediciler i¢in potansiyel araligi olusturmaktadir ki
genellestirilmis bir dogrusal modelin sistematik bilesenini sekillendirmektedirler. Bu
nedenle bu model dogrusal olasilik modelinin sahip oldugu yapisal sorunlara sahip

degildir (Agresti, 1996).

Yapilacak olan calismada eger bagimsiz degiskenlerin bazisi siirekli veya
uygun (ilgili) siniflar i¢ine ayristirllamazsa, o zaman logaritmik dogrusal analiz
yerine lojistik regresyon kullanilmalidir. Lojit modelin yukarida verilen
formiiliindeki  parametresi egrideki artis ya da azalis oranin1 belirlemektedir. >0
iken m(x) degeri x arttik¢a artmaktadir, f<0 iken m(x) degeri x arttik¢a azalmaktadir
ki sekil4.2’ de goriilmektedir.

B parametresinin blyiikliigli egrinin ne kadar hizla azaldigin1 ya da arttigim
gostermektedir. Tablo-3.1" deki horlama ve kalp rahatsizlig1 verilerine gore lojistik

regresyon modeli i¢in ML uygunlugu yazilim araciligi ile su sekilde bulunmustur:

lojit[#(x)] = ~3.87 + 0.40x

ﬁ’ =0.40 seklindeki pozitif deger horlamanin daha yiiksek seviyelerinde kalp

rahatsizlig1 olasihginin artigim gostermektedir. Ornek olarak model uyumu igin
tahmin edilen olasiliklarin nasil hesaplandigi gosterilmektedir. Tablo—4.1" de ayni
zamanda bu uydurulmus degerler de yer almaktadir. Sekil-4.1" dede bu uygunluk
gosterilmektedir. Uygunluk, tahmin edilen olasiliklarin dar bir araligindan Ote
dogrusalliga yakindir. Sonuglar, dogrusal olasilik modeline gére bulunan sonuglar

ile aynidir.
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3.2.3. Probit Modeller

F, normal dagilimin kiimilatif dagilim fonksiyonu (cdf) ise z(x)= F(x)

model formu probit model olarak adlandirilmaktadir. Modeldeki bagint1 fonksiyonu

ise probit baginti adin alir.

Probit modelin alternatif bir ifadesi ise asagidaki sekildedir:
probit[ﬁ(x)] =a+ fx

Probit bagmti uygulanarak 7(x) olasiligi standart normal z-skorlarina
doniisiimii saglanir ki sol kuyruk olasiig1 7(x)’ a esittir. Ornek olarak, probit(.05)=-

1.645, probit(.05)=0, probit(.95)=1.645 ve probit(.975)=1.96. probit model binom
rassal bilesenine ve probit bagintiya sahip genellestirilmis bir dogrusal modeldir.
Horlama ve kalp rahatsizligi verilerini kullanarak bu durumu o6rnekleyelim. Probit
modelin ML uygunlugu, horlama seviyesi i¢in {0,2,4,5}seklindeki skorlarin

kullanilmastyla asagidaki sekilde bulunur:
probit|#(x)] = ~2.061+0.188x

x=0 horlama seviyesinde uydurulmus probit degeri; -2.61+0.188(0)= - 2.06
seklinde bulunur. Uydurulmus (fitted) olasilik , 7(0) -2.06 degeri icin standart

normal dagilimin sol kuyruk olasiligina esittir ve degeri de 0.020 seklindedir. x=5
horlama seviyesi i¢in, uydurulmus probit degeri; -2.61+0.188(5)= - 1.12 seklinde
bulunur. Bu deger 0.131 seklindeki uydurulmus olasilik degerine benzemektedir.
Uydurulmus degerler, Tablo-3.1 ve Sekil-3.1° de gdsterilmistir. Dogrusal olasilik ile
lojistik regresyon modelleri ile saglanan degerler ile benzerdir. Pratik amaglara gore
probit ve lojistik regresyon egrileri benzer niteliktedir. Lojistik bir regresyon
modelinin uygun oldugu probit modelin zay1f kaldig1 ya da karsit oldugu veriler ara
sira s0z konusu olur ve biiyiik 6rnek hacimlerini gerektirir. Parametre tahminleri iki

modelde de farklidir. Clinkii modellerdeki bagintilar farkli 6lgeklere sahiptir. Tim
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modellerin uygunlugu s6z konusu oldugunda ise lojistik regresyon modellerindeki
egim katsayisinin tahminleri, probit modellerdeki tahminlerin yaklasik olarak 1.6-2.0

katidir.

Probit doniisiimii n(x) degerlerine uygulanir ve n(x) i¢in (ya da <0 iken 1-
7(x) igin ) regresyon egrisi; ortalamasi y =-a/f ve standart sapmasi o = 1/|ﬂ|
olan normal bir cdf gibi gériinmektedir. Horlama ve kalp rahatsizlig1 verilerine gore

probit  uyumu, ortalamasi -/ ﬁ’ =2.061/0.188=11.0  ortalamali  ve
1/‘ ,@‘ =1/0.188 =5.3 standart sapmali bir normal cdf” in karsiligidir. Probit modelin

lojit modelden tek farki, tercih olasiliklarini tanimlamada kullanilan birikimli dagilim
fonksiyonudur (cdf). Lojistik CDF’ den tiiretilen lojit modelin aksine probit model
normal CDF’ den tiiretilmektedir. Probit model 1934’ te toksikolojideki modeller
icin ortaya c¢ikarilmistir (Agresti, 1996). Lojistik regresyon modeli bu tarihten
yaklasik on y1l sonrasina kadar incelenmemistir. Fakat su anda probit modelden daha
popiilerdir. Lojit model probit modele gore daha iyi sonuglar iiretmektedir (Gujarati,
1995:563). Odds oranlarinin kullanildigi lojistik regresyonda, etkilerin yorumlanmasi
s06z konusu oldugundan dolay1 popiilerlik kazanmistir (Agresti,2002). Bundan dolay1
olgu-kontrol incelemelerinden elde edilen veriler i¢in bu modeller olduk¢a uygundur.
Ciinkii bu sekildeki veriler i¢in odds oranlar1 tahmin edilmektedir. Probit ve lojit
modeller, dogrusal olasilik modelinin bazi zafiyetleri nedeniyle uygulamada yaygin
olarak kullanilir. Probit modellerin bir ozelligi, bagimsiz degiskenlerin bagiml
degisken iizerindeki etkilerinin dogrusal olmamasidir. Logit ve probit gibi dogrusal
olmayan modeller, bir olaym gergeklesme olasiligi ile ilgilendikleri i¢in egim

katsayilarinin yorumlanmasinda dikkatli olunmasi gerekir.

3.3. SAYILABILIR VERILER ICIN GENELLESTIRILMiS LINEER
MODELLER: POISSON REGRESYON

Cogu kesikli yanit degiskeninin olast sonuglar1 sayilardan meydana

gelmektedir. Ornek olarak, diinya iizerindeki sehirlerden olusan bir rnekte her bir
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gozlem 2007 yilinda meydana gelen otomobil hirsizliklarinin sayisi olabilir ya da
bilgisayar mikro kartlarinin iiretiminde kullanilan silisyum pullardan olusan bir
ornekte bir pul lizerindeki hata sayilar1 olabilir. Bu boliimde sayilabilir veriler igin

genellestirilmis dogrusal modeller incelenmektedir.

Sayilar kadar Poisson degiskenleri de negatif olmayan herhangi bir tamsay1
degeri alirlar. Yanit verileri, iki ya da daha fazla kategorik yanit degiskenine gore
deneklerin c¢apraz olarak smiflandiriimasi ile elde edilen hiicre sayilaridir. Bu
boliimde alternatif bir uygulama kullanilarak poisson regresyon tiirii model ele
alinacaktir: Tek bir yanit degiskene gore ya oran verileri ya da sayilabilir veriler
modellenecektir. Kategorik veya kesikli verilerin analizinde, normal dagilis
varsayimini saglamak ic¢in kullanilan doéniisiimler ¢cogunlukla yetersiz kalmaktadir.
Bundan dolay1 iistel (exponential) dagilis ailesini esas alan Poisson regresyon analizi
kullanilmaktadir (Agresti, 1996). Ayrica normal dagilis varsayimmlarmi gerekli

bulmadigindan dolay1 yogun olarak kullanilmaktadir.

Poisson regresyon analizi, agiklayici degiskenler ile sayima dayali olarak
elde edilen cevap degiskeni arasindaki iligkiyi aciklamaktadir. Poisson
regresyonunda aciklayict degiskenlerin dogrusal yapisini yanit degiskenin beklenen
degerine baglayan baginti fonksiyonu logaritmik doniisiim ile verilmektedir. Poisson
dagilisinin en temel Ozelliklerinden biri ortalama ile varyansmin birbirine esit
olmasidir. Ancak veri kiimelerinin analizinde bu o6zelligin saglanmasi oldukca
giictiir. Boyle durumlarda asir1 yayilim (overdispersion) ve nadir de olsa az yayilim
(underdispersion) ile karsilagilmaktadir. Asir1 yayilim, 6rnek varyansinin Ornek
ortalamasinda biiylik oldugu durumlarda ortaya ¢ikmaktadir. Poisson ortalamasi olan
wniin logaritmasmin bagimsiz degiskenlerin bir dogrusal fonksiyonu oldugu
varsayilmaktadir. p, bagimsiz degiskenlerin iistel bir fonksiyon olmaktadir. Bagiml
degiskenin 0, 1, 2, 3, ... gibi kesikli deger aldig1 fakat kategorik olmadigi durumlar
vardir. Bu tiir degiskenlere, dogalgaz borular1 lizerinde kazalarin sayisi, verilen

patentlerin sayisi, yazliklarda ¢ikan yanginlarin sayisi gibi 6rnekler gosterilebilir.
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3.3.1. Poisson Regresyon

Poisson dagilimi pozitif bir ortalama degerine sahiptir. Ozdeslik bagintist
kullanilarak olusturulan genellestirilmis dogrusal modellerde Poisson ortalamasinin
modellenmesine ragmen ortalamanin logaritmik doniislimiiniin modellenmesi daha
yaygindir. « + fx seklinde ifade edilen dogrusal tahmin edici gibi ortalamanin
logaritmasi da herhangi bir reel deger almaktadir. Log-ortalama poisson dagiliminin
dogal parametresidir ve logaritmik baginti, Poisson rassal bilesenine gore olusturulan
genellestirilmis dogrusal model i¢in kanonik yapidadir(Agresti, 1996). Bir Poisson
Log-dogrusal modeli genellestirilmis bir dogrusal modeldir ki Y degiskeni igin
Poisson dagilimi varsayimi yapilir ve logaritmik baginti kullanilir. #, Y gibi bir
Poisson degiskeninin beklenen degerini ve X degiskeni de agiklayici degiskeni temsil

etsin. Buna gore Poisson Log-Dogrusal Modeli asagidaki forma sahiptir:

logu=a+ px

Bu modele gore ortalama issel bir iliski  saglanmaktadir:
u=cxp( a + fx)=e” (e’g )" X degiskenindeki 1 birimlik bir artis, u
iizerinde e’ seklinde carpimsal bir etkiye sahiptir. x+1 i¢in Y degiskenin ortalamasi
X tane e’ icin bulunan Y degiskenin ortalamasina esittir. B=0 ise e’ =e’ =1 ve
carpimsal faktorii de 1 olur. Buna gore X degiskeni degistikce Y degiskeninin
ortalamasi degismemektedir. Eger B>0 ise e’ >1 olmaktadir ve X arttikca Y

degiskeninin ortalamasi da artmaktadir. Eger <0 ise X arttikca Y degiskeninin

ortalamas1 azalmaktadir.
3.3.2. Oran Verileri icin Poisson Regresyonu

Belirli tiirdeki olaylar eger bir zaman diliminde ya da alanda ger¢eklesmis (ya
da diger biyliklik indekslerine gore) ise, gergeklesmis olaylardaki oranin
modellenmesi ile ilgilenilir. Ornek olarak sehirlerden olusan bir 6rnekleme gére 2007
yilinda meydana gelen oto hirsizliklarinin sayisinin modellenmesinde, sehir

niifusunun hacmine gore hirsiz sayisinin béliinmesi araciligiyla her bir sehirdeki oran
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belirlenebilirdi. Model ile lise mezunu niifusun yiizdesi, ortalama gelir ve issizlik
orani gibi aciklayic1 degiskenlere gore oranin nasil olusturulacagi tanimlanabilir. Y
yanit sayist populasyon biiylikliigli seklinde t gibi bir indekse sahiptir. Ciktilara
iligkin 6rneklem orani Y/t olur. Oranin beklenen degeri p/t olur. Beklenen orana gore

olusturulan log-dogrusal model asagidaki forma sahiptir:

log(u/t)=a+ pPx

Bu model asagidaki gosterime esittir:

logu+logt=a+ fx

Denklemin sol tarafindaki ortalamanin logaritmik bagintisinda yer alan
“logt” seklindeki diizeltme terimi denklestirme(ofset) olarak adlandirilir(Agresti,
1996). Standart GLM yazilimi ile denklestirmelere sahip model uyumlar: elde edilir.
log(u/t)=a + px seklindeki modele gore ciktilarin beklenen sayisi1 asagidaki

sekilde elde edilir:

L =texp(a + fx)
Ortalama t indeksi ile orantihidir (aciklayici degiskenin degerine baglh
orantisallik sabiti ile birlikte). X’ in sabit bir degerine gore, t populasyon hacminin iki

misli ayn1 zamanda p oto hirsizlarinin beklenen sayisinin da iki katidir.

3.4. MODEL YORUMU VE MODEL KONTROLU

Kategorik veriler icin ortaya konulan iki énemli GLM agisindan istatistiksel
yorumlama ve model kontrolii konularina odaklanilacaktir. Ilk énce Poisson rassal
bilesenine sahip GLM i¢in aciklama yapilacaktir. Ilerleyen béliimlerde ise binom
rassal degiskenine sahip GLM’ ler i¢in ayni metotlar ele alinacaktir. Kategorik
yanitlar i¢in kullanilan ¢ogu GLM i¢in, ML parametre tahminlerini elde etmek
hesaplama ac¢isindan olduk¢a karmagiktir. GLM yazilimi nlimerik bir metot

kullanmaktadir. ML tahminleri, biiyiik 6rnekler icin yaklasik olarak normal dagilim
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gostermektedir. Bu nedenle model parametresi 3 i¢in olusturulan bir giiven araligi su

sekilde ifade edilir: ,3 +z,,,ASE (ASE: ﬁ > nin asimptotik standart hatasidir.).

3.4.1. Wald, Olabilirlik Oram (likelihood-ratio), Skor Testi

GLM’ lerde yer alan parametrelere iliskin H, : f =0 hipotezinin anlamlilik

testlerinin olusturulmasi ig¢in iic metot s6z konusudur. En basit metotta ML
tahminlerinin biiyiik 6rneklem normalliginden yararlanilmaktadir. Test istatistigi

asagidaki sekildedir ve f =0 oldugunda (yani sifir hipotezi dogruyken) yaklasik bir

normal dagilima sahiptir:

z=f3/ ASE

iki yanl ya da tek yanl P-degerleri ile z i¢in standart normal dagilim tablosu

kullanilir.

iki yanli alternatif hipotezi i¢in z* , df=1 serbestlik dereceli bir ki-kare
dagilimina sahiptir ve P-degeri ise gozlemlenen degerin lizerinde kalan sag kuyruk
ki-kare olasiligidir. Parametre tahminin standart hatasina boliinmesi ile elde edilen bu
tiirdeki istatistige Wald Istatistigi ad1 verilmektedir(Agresti,1996). Ikinci metotta ise
maksimize edilen iki oran arasindaki olabilirlik fonksiyonu kullanilmaktadir: (1) Sifir
hipotezi dogru iken olas1 parametre degerleri arasindaki maksimumum oran. (2) tim
degiskenlerin dahil oldugu tam modele gore elde edilebilecek daha fazla parametre
degerleri arasindaki maksimum oran (sifir ya da alternatif hipotezinin dogru olmasini

saglayan degerlerdir).

£,; tam model i¢in olabilirlik fonksiyonunu maksimize eden degeri ve /;

sifir hipotezi ile temsil edilen daha basit olan model i¢in maksimize eden degeri
gostersin. Ornek olarak, dogrusal tahmin edici a+Px seklinde ve sifir hipotezi de

H,:p=0 ise, f, en biyilk olasihikla elde edilebilecek verilere gore
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olusturulabilecek (a,f) kombinasyonu i¢in hesaplanan olabilirlik fonksiyonudur. /;
f =0 oldugunda elde edilmesi en yiiksek olasiliga sahip verilere gore a ile
hesaplanan olabilirlik fonksiyonudur. /7, her zaman en azindan /¢, kadar biiyiiktiir.
Cinkii /,; /¢,’in elde edildigi parametre degerlerinin sinirlandirilmas: aracilif ile

maksimize etmeye dayanmaktadir. Olabilirlik oran (Likelihood-ratio) test istatistigi

asagidaki sekildedir:
~2log(£, /€)= ~2log(t ) ~log(t )] = 2Ly ~ L)

Lo ve L; ; maksimum log-olabilirlik fonksiyonlaridir. 7, ve /,’ in bu sekilde
dontistiiriilmesi ile bir ki-kare istatistigi elde edilir. H,, : # =0 altinda, bu istatistik

ayn1 zamanda df=1 serbestlik dereceli biiyiik 6rneklem ki-kare dagilimina sahiptir.

GLM’ ler i¢in kullanilan ¢ogu yazilimda maksimum log-olabilirlik degerleri
ve —2(L,-1L)) seklindeki olabilirlik oran istatistigi hesaplanmaktadir
(Agresti,1996). Hatta baz1 yazilimlarda, skor istatistiginin kullanildig1 tigiincii bir ki-

kare testi de hesaplanmaktadir ve bazen yeterli ya da etkin skor istatistigi olarak da

adlandirilmaktadir.

Uygulamada kullanilan 6rnek biiyiikliikleri igin olabilirlik oran testi Wald
testine kiyasla daha giivenilirdir. Ug istatistigin degerlerinde belirlenen bir 1raksama;
,B dagiliminin normallikten uzak olabilecegine isaret etmektedir. Bu durumda biiyiik
ornek metotlarindan ziyade kiiclik 6rnek metotlar1 daha uygun olur. En iyi bilinen
GLM, oOzdeslik bagintisinin  kullanildigi  normal verilere gore olusturulan
regresyondur ve bu regresyon icin yukarida sozii edilen ii¢ test istatistigi de 6zdes

sonuglar saglamaktadir.
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3.4.2. Poisson Model Kontrolii

Uyum 1iyiligi istatistiklerinin 6zetlenmesi ve artiklar; bir GLM uyumunun
yeterliliginin ve uygunlugunun arastirilmasinda yardimei olmaktadir. Poisson rassal
degiskeni ile birlikte olusturulan GLM’ ler i¢in bu durumu agiklayalim. N tane

aciklayict degiskenden i.’si y; ile gosterilen gozlem sayisidir ve z2; ile de uydurulmus

degerdir. Uyum 1iyiliginin Pearson ve olabilirlik oran istatistikleri asagidaki

sekildedir:

Iy

2
XZZZ(yl_A/’ll) , Gzzzzy,log(éj
M

H; i

{,[zl.} seklinde uydurulmus degerler goreceli olarak biiyiikse (5 degerini

asarsa) ve N sayis1 sabit ise bu test istatistikleri yaklasik ki-kare dagilimi
gostermektedir. df serbestlik derecesi yanit sayisindan model parametre sayisinin
cikarilmasi ile elde edilir. Bu df degeri model icin artik df olarak adlandirilir. P-
degeri sag kuyruk olasiligidir; biiyiik test istatistikleri ve kiigiik P-degerleri zay1f bir
model uyumu gostermektedir. Fakat bu istatistikler i¢in biiylik 6rnek ki-kare teorisi
iki acidan gegerli olmamaktadir (Agresti,1996): Ilki, gézlemlenen toplam degerlerin
bir ¢ogu kiigiiktiir ve bazilar1 sifira esittir. ikincisi, ki-kare yaklasimi; N tane sabit
sayidaki agiklayict degiskene gore Poisson uyumlu degerleri arttirmaktadir. Boylece
X*ve G* degerleri burada giivenilir nitelikte olmamaktadir (uyumsuzlugun lgiilmesi

seklinde). Uydurulmus degerler her bir kategori i¢in f, >5 degerini saglamalidir.

Daha basit bir yaklasim ise gruplandirilmis degerler ile modelin tekrar
olusturulmasindan meydana gelmektedir. Bu durumda kategorilere skorlarin

atanmasi1 gerekmektedir.

3.4.3. Model Artiklar

Herhangi bir GLM ig¢in, uyum 1yiligi istatistikleri sadece modellerin verilere

en iyi nasil uydurulacagini 6zetlemektedir. Uydurulmus ve gézlemlenen degerlerin
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kiyaslanmasi ile daha fazla bilgi elde edilmektedir. i. gbzleme gore gdzlemlenen ve

uydurulmus sayr arasindaki arttk farki y;, — 4, smirh bir fayda saglamaktadir.

Pearson artigi (Pearson residual) bu farkin standartlagtirllmasidir ve asagidaki

sekilde belirlenir(Agresti, 1996):

PearsonArtigi = (gozlemlenen —uydurulan)

\/ I}ar( gozlemlenen)
Poisson GLM’ lere gore i. degere gore su sekilde basitlestirilir:

o = Yi_Hi

L ~

H;

Bu farkin tahmin edilen Poisson standart sapmasina bdliinmesi ile
standartlagtirilmaktadir. Bu artiklar Zeiz = X* aracihig ile belirlenen Pearson
uyum 1iyiligi istatistigi ile iliskilidir. Daha biiylik artiklara sahip degerler model
uyumunun test edilmesinde genel X* degerine daha fazla katk: yapmislardir. Pearson

arttk degerleri, yaklasik olarak sifirin etrafinda dalgalanmaktadir. x, biiyiik

oldugunda bu dalgalanma yaklasik olarak normal bir dagilimi izlemektedir.

Uydurulmus deger o6rnek verileri ile belirlendiginden dolayr y, — f; farki y, — u;

farkindan daha kii¢iik olma egilimindedir. Tahmin edilen standart hataya boliinmesi
ile elde edilen Pearson artig1 ayarlanmis artik (Adjustment Residual) olarak

adlandirilmaktadir (Agresti,1996). p; biiyik oldugunda bu yaklasik bir normal
dagilima sahip olur. Bu nedenle ayarlanmus artiklara gore bir sapmanin y; — 4,

“biiyiik” oldugunu sdylemek daha kolaydir. Kategori sayis1 biiyiik oldugunda bu
hacimdeki bazi degerlerin gerceklesmesi beklense de, mutlak deger olarak yaklasik

olarak 2’den daha biiylik ayarlanmis artiklar dikkat gerektirmektedir.

Ayarlanmis artiklar Pearson artiklarina kiyasla daha fazla tercih edilmektedir.
Daha 6nceki boliimde iki yonlii kontenjans tablolarinda bagimsizligin test edilmesi
icin ayarlanmis artiklar agiklanmistir. Poisson GLM’ ler i¢in ayarlanmis artigin genel

formu asagidaki sekildedir:
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hi: 1. gbzlemin kaldirag¢ giicii (leverage) olarak adlandirilmaktadir. Kaldirag
giicii i¢in olusturulan formiil oldukca karisiktir. Kaldirag giicli arttikca 1ilgili
gdzlemin, model uyumunu etkilemede daha fazla potansiyele sahip oldugu seklinde
kabaca bir yorum yapilabilmektedir. Cogu GLM yaziliminda (SAS’ta PROC
GENMOD komutu) GLM’ ler i¢in ayarlanmig artiklarda raporlanmaktadir (Stokes,
Davis ve Koch, 1991). Regresyon modellemesinde kullanilan diger teshis araglari
ayni zamanda GLM uyumlarinin degerlendirilmesinde de yardimci olmaktadir.
Ornek olarak bir gdzlemin tiim modelin uyumu iizerindeki etkisini belirlemek
amaciyla oncelikle bu gozlem silinerek model tekrar olusturulur. Bu sadece ilgili
gbzleme dayanan bir parametreye sahip daha karigik bir modelin uygunluguna
karsilik gelmektedir. Ik olarak uyum iyiligindeki degisim i¢in parametre tahminleri

ile uydurulmus degerlerdeki degisimler incelenir.

3.4.4. Poisson Regresyonunda Asir1 Yayilim

Eger yanit dagilim1 gercekten Poisson ise genellikle sayilabilir veriler, yanit
degerlerinde beklenenden daha fazla degiskenlik gostermektedir. Ornek olarak
varyanslar ortalamadan daha biiyiik olabilir. Oysa Poisson dagilimlarinda ortalama
ve varyans aynidir. Rassal bilesene gore tahmin edilenden daha fazla degiskenlige
sahip bir GLM olayina “Asir1 Yayilim (overdispersion)” ad1 verilmektedir (Agresti,
1996). Asir1 yayilimin en yaygin nedeni denekler arasindaki heterojenliktir. Eger tiim
ilgili degiskenler kontrol altina alinirsa varyans ortalamaya esit olur. Sadece biri
kontrol altina alinirsa varyans ortalamayi asar. Boyle durumlarda bilinen Poisson
regresyonu uygulanamamaktadir. Ciinkii GLM ile elde edilen parametre degerleri
sapmali olmaktadir. Bunun yerine extra- Poisson degisimini acgiklayan yayilim
parametresini igeren regresyon analizleri ya da Quasi-olabilirlik yontemleri
kullanilmalidir. S6z konusu regresyon analizleri, negatif binomial karigik Poisson

regresyon ve karisimli Poisson regresyon analizleri olmaktadir (Yesilova,2003).
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Asir1 yayilim normal bir sekilde dagilmis rassal bir bilesene gore olusturulan
siradan regresyon modellerinde herhangi bir sorun olusturmamaktadir. Ciinkii normal

dagilim degiskenligin tanimlanmasi amaciyla ortalamadan ayri bir parametreye

sahiptir (yani varyans, o ). Fakat Binom ve Poisson dagilmlar i¢in varyans
ortalamanin bir fonksiyonudur. Dolayist ile Poisson ve binom sayilarinin
modellenmesinde agir1 yayilim ortak bir sorundur. Kesikli verilerdeki asir1 yayilim
ile 1ilgili birgok metot séz konusudur. Ancak bu metotlar konumuz disinda
kalmaktadir (Basvuru kaynaklari; Collet(1992) ve Morgan (1992)). Sadece temel bir
yonteme dikkat c¢ekilecektir. Model kabul edildiginde serbestlik derecesi yaklasik
olarak X** nin beklenen degeridir. Gergek yanit dagilimi Poissondan daha degisken
ise aciklayict degiskenler icin beklenen degere gore olusturulan model formu dogru
olmamaktadir. Eger yanit varyansi ortalama ile orantili (Poissonda gerektigi gibi esit

olmaktan 6te) ise X*/s.d. ile orantisallik sabiti tahminlenir (Agresti, 2002).

3.5. GENELLESTIRILMIiS LINEER MODELLERIN UYUMU

Genellestirilmis dogrusal modeller icin model uyumunu ele alarak bu boliimii
bitirecegiz. Ilk olarak model parametrelerinin ML tahminlerini hesaplamak igin
kullanilan bir algoritma tanitilacaktir. Olabilirlik fonksiyonunun kullanildigi temel
yorumlamanin nasil yapildigi konusunda daha fazla detay verilecektir. Son olarak

GLM’ lerin uyumunu 6zetleyen ve sapma adi verilen bir 6l¢ii tartigilacaktir.

3.5.1. Newton-Raphson Algoritmasi

Bircok GLM i¢in ML parametre tahminlerinin belirlenmesinde kullanilan
esitlikler dogrusal olmayip tahminler kapali formda bir ifadeye de sahip degildir.
Yazilimlar dogrusal olmayan esitliklerin ¢6ziimii i¢in yinelemeli bir algoritmanin
kullanildigi  tahminleri  hesaplamaktadir.  Algoritmada Oncelikle olabilirlik
fonksiyonunu maksimize eden parametre degerleri i¢in bir baglangi¢ tahmini

gerekmektedir.
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Algoritma ile elde edilen ardisik yaklagimlar ML tahminlerine daha yakin
olma egilimindedir. Bunu yapmak i¢in kullanilan popiiler bir algoritma s6z
konusudur ki “Fisher Skorlamas1” ad1 verilmektedir (Agresti,1996). Ik olarak R.A.
Fisher tarafindan probit modellerin uygunlugu amaciyla orta konmustur. Binomial
Lojistik Regresyon ve Poisson Log-dogrusal modeller i¢in, Fisher Skorlamasi
Newton-Raphson Algoritmas1 olarak adlandirilan genel amagli bir metodu
basitlestirmektedir. Newton-Raphson Algoritmasi; daha basit bir polinomial
fonksiyon araciligt ile yapilan ilk tahminin bir komsusu bdlgesinde log-olabilirlik
fonksiyonuna yaklagmaktadir ki i¢gbiikey parabol bir sekle sahiptir (tepe-seklinde).
Ilk tahminde Log-olabilirlik fonksiyonunda oldugu gibi ayni egime ve carpikliga
sahiptir. Polinomial yaklagimin maksimum bdlgesini belirlemek kolaydir. Ilgili bolge
ML tahminlerinin ikinci tahmininden olugmaktadir. Bagka bir i¢ biikey parabolik
fonksiyon araciligi ile yapilan ikinci tahminin komsu bolgesinde de log-olabilirlige

yaklasma sdz konusudur. Ugiincii tahmin ise maksimum bolgedir.

Ardisik yaklasimlar genellikle birkag dongiide hizli bir sekilde ML
tahminlerine yakinsamaktadir. GLM”’ ler i¢in kullanilan yazilim ilk tahmini saglamak
konusunda kullaniciya gerek duymamaktadir. Newton-Raphson metodunda yer alan
her bir dongii agirliklandirilmis en kiigiik kareler uygunlugunun bir tiiriinii temsil
etmektedir (Agresti, 2002). Bu siradan en kiiciik karelerin bir genellestirilmesidir ve
GLM’ lerde Y degiskeninin sabit olmayan varyansini dikkate almaktadir. Agirliklar
her dongilide az da olsa degisim gostermektedir. Bu nedenle de ML tahminleri ve
varyans tahminleri i¢in yaklagim diizeltilir. GLM’ ler i¢in ML tahmini arada sirada
tekrarli yeniden agwrhiklandirmali en kiiciitk kareler olarak adlandirilmaktadir.
Newton-Raphson metodunda bilgi matrisi adi verilen bir matris kullanilmaktadir ki
parametre tahminleri i¢in ASE degerlerinin elde edilmesini saglamaktadir. Standart
hatalar, bilgi matrisinin tersi alinarak elde edilen yeni matristeki kdsegen elemanlarin
karekokiinden meydana gelmektedir. Log-olabilirligin daha fazla carpikliga sahip
olmasi durumunda daha kiiciik standart hatalar elde edilir. Yazilim araciligiyla bilgi

matrisi ve ilgili standart hatalar hesaplanabilmektedir.
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3.5.2. Kullamlan Olabilirlik Fonksiyonunun Yorumlanmasi

Daha once bir GLM model parametresi ic¢in olusturulan H,: =0

hipotezinin test edilmesi amaciyla ¢ metot tamtilmisti: Wald testleri, Olabilirlik

Oran testleri ve Etkin Skor testleri. Sekil-3.3’ de f parametresinin bir fonksiyonu
olarak log-olabilirligin (L) genel bir ¢izimi gosterilmistir ve {i¢ test drneklenmistir.

Wald testi, ML tahmini olan ﬁ icin log-olabilirlik fonksiyonunun davranigina

dayanmaktadir ve (ﬁ’/ ASE)?* seklinde bir ki-kare formuna sahiptir. B ‘nin ASE’ si

log olabilirlik fonksiyonunun maksimize oldugu noktada log-olabilirlik

fonksiyonunun ¢arpikligina baghdir.

Etkin Skor Testi ise [ =0 seklindeki sifir degerinde (sifir hipotezi altinda)

log-olabilirlik fonksiyonunun davranisina dayanmaktadir. Burada log-olabilirlik
fonksiyonunun tiirevinin (egimidir) biiytikligli kullanilmaktadir. Poisson log-

dogrusal modeller ve binomial lojistik modeller de dahil bazi GLM’ ler igin log-
olabilirlik fonksiyonu i¢ biikey bir sekle sahiptir (Agresti, 2002). ﬁ’ , ML tahmini

tiirevin sifira esit oldugu noktadir.

Skor istatistigi, tiirevin ASE’ ye oranmin karesidir(Garson, 1999). Ayni
zamanda 1 serbestlik dereceli bir ki-kare yaklagimina da sahiptir. Skor istatistikleri

icin kullanilan genel formiil burada gosterilmeyecektir. Genellikle skor istatistikleri
model uygunlugu olmaksizin hesaplanmaktadir. Bir diger avantaji ise ﬁ, ML
tahmini sonsuz oldugunda da hesaplanabilmesidir. Ancak bu durumda Wald
istatistigi hesaplanamamaktadir. Olabilirlik Oran testi; [ =0 seklindeki sifir degeri
ile ,B degerinin her ikisi i¢in hesaplanan log-olabilirlik fonksiyonuna iligkin bilgileri

birlestirmektedir (Agresti, 2002).
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Sekil 3.3 Wald, Olabilirlik Oran1 ve Skor testlerinde Kullanilan Bilgi

L3

ﬁ’ icin hesaplanan log-olabilirlik degeri (L) ile =0 icin hesaplanan log-
olabilirlik degerini(Ly) karsilastirmaktadir ve -2(L;- Lo ) seklindeki ki-kare
istatistigini kullanmaktadir. Sekil-4.3’ de bu istatistik, #=0 ve A icin hesaplanan
log-olabilirlik fonksiyon degerleri arasindaki dikey uzakligin iki katidir. Bu durumda

bu istatistik ii¢ tiir istatistikten elde edilen bilginin ¢ogunu kullanmaktadir ve

genellikle en giivenilir istatistiktir.
3.5.3. Sapma

Normal-yanit modelleri i¢in i¢-ige ge¢mis regresyon modellerinin
karsilastirilmasinda verilerdeki degiskenligi temsil eden kareler toplaminin bir
parcalanimindan yararlanilmaktadir. Bu Varyans Analizi GLM’ ler i¢in “Sapma

Analizinin” genellestirilmesidir(Agresti, 1996).

Ly ilgilenilen model i¢in maksimize edilmis log-olabilirlik degerini ifade
etmektedir. Ls en karistk model (her bir aciklayict degisken kiimesinde ayri bir
parametre degeri alan)i¢in maksimize edilen log-olabilirlik degerini ifade etmektedir
ki burada sozii edilen model doygun modeldir (Agresti, 1996; Garson, 1999). Bir

model i¢in sapma asagidaki sekilde tanimlidir:
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sapma = -2[L,, — Lg]

Sapma doygun model ile M modelinin karsilastirllmasinda kullanilan
olabilirlik oran istatistigidir ki doygun modeldeki tiim parametrelere iliskin hipotezin
test edilmesinde kullanilmaktadir. Bu kaynaktaki modeller i¢in sapma M modelinde
uyum iyiligi istatistigi olan G olabilirlik orani ile ayni formadadir. Birgok GLM igin
sapma yaklasik olarak bir ki-kare dagilimi gostermektedir. Ornek olarak basar1 ve
basarisizliga iliskin nispeten biiylik sayilar ve agiklayici seviyelerin sabit bir degeri
ile birlikte iki sonuclu regresyon modelleridir. Bu sekildeki modeller i¢cin model
uyumunun test edilmesinde sapma kullanilmaktadir (Hosmer ve Lemeshow, 2000).
Her iki durumda da, “Artik Serbestlik Derecesi = Yanit Sayisi - Gereksiz Olmayan
Parametre Sayis1” seklindedir. Yanit sayis1 Poisson degerleri ya da binom basgari
toplamlaridir. Sapma bilesenleri sapma artiklar: (deviance residual) olarak
adlandirilmakta ve her bir gozlemin uyumsuzlugunun teshisi ic¢in Ol¢limler
saglamaktadir (Agresti, 2002). Bunlar ayarlanmis artiklara ve Pearson artiklarina
alternatiftir. Pearson artiklar1 gibi sapma artiklar1 da yaklagik olarak normal
dagilmaktadir(Agresti, 2002). Iki model icin varsayalim ki Mgy; M;” in &zel bir
durumu olsun. Daha karigsik model s6z konusu oldugunda daha basit modelin testi

icin olabilirlik oran istatistigi asagidaki gibidir:
— 2Ly~ L,]=-2[Ly - Ls]-{=2[L, - L1} = Sapma, — Sapma,

Model sapmalarinin karsilastirilmast araciligi ile modeller karsilastirilir.
Biiyiik ornekler i¢in bu yaklasik bir ki-kare istatistigidir ve serbestlik derecesi ayri
modellerin artik serbestlik dereceleri arasindaki farka esittir. Bu serbestlik
derecesinin degeri M;” e gereksiz olmayan ilave parametre sayisina esittir. Bu
olabilirlik oran testi; normal dagilimli yanitlar i¢in olusturulan regresyon

modellerinin karsilastirilmasinda kullanilan F testinin GLM benzetimidir.
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3.5.4. GLM’ lerin Avantajlar:

Son 20 yildir GLM teorisinde saglanan gelisim siirekli ve kategorik yanit
degiskenleri i¢in kullanilan 6nemli modellerin birlestirilmesi ile saglanmistir. Teorik
mantiga gore, bir GLM’ in tanimlanmasinda kullanilan rassal bilesen bir {iistel
dagilim ailesine sahip olmalidir. Bu smirlama 6nemli degildir. Ciinkii bu dagilim
ailesi, Poisson, binom, normal ve gamma gibi c¢ok Onemli dagilimlar1 da

kapsamaktadir.

Tablo-3.2’te pratik bir uygulama i¢in baz1 popiiler GLM’ ler listelenmistir.
GLM’ lerin en iyi 6zelligi model uyumu algoritmasidir (Fisher skorlamasi) ve her
hangi bir GLM i¢in aynidir. Bagmti fonksiyonun se¢imi ya da rassal bilesenin
dagilimiin se¢imine baglidir. Bu nedenle SAS’ taki GLIM ve PROC GENMOD
gibi bir GLM yazilm kullamishh modellerin  ¢ok genis bir alanmna

uygulanabilmektedir ((Stokes, Davis ve Koch, 1991).

Tablo-3.2 istatistiksel Analizde Model Tiirleri

Rassal (Random Sistematik Bilesen
Bagint1 (Link) (Systematic Model
Component)
Component)
Normal Ozdeslik Siirekli Regresyon
Normal Ozdeslik Kategorik Varyans
Analizi
Normal Ozdeslik Karisik Kovaryans
Analizi
Binom Lojit Karigik Lojistik
Regresyon
Poisson Log Karisik Log-dogrusal
Multinomial Genellestirilmis Karisik Multinomial
Lojit Yanit
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DORDUNCU BOLUM

LOJISTIK REGRESYON

Bu béliimde iki sonuglu yanit degiskenlerin istatistiksel modellemesi daha
yakindan incelenecektir; her bir denek i¢in yanit dl¢climii basarili ya da basarisiz
seklindedir. iki sonuglu veriler kategorik verilerin kullamlan en yaygin seklidir ve bu
béliimdeki metotlar temel anlamda éneme sahiptir. Iki sonuglu veriler igin kullanilan
en popiiler model lojistik regresyondur. Daha Onceki boliimlerde binom rassal
bilesenine gore olusturulan genellestirilmis lineer bir model olarak ortaya konmustur.

Bu boliimde ise lojistik regresyon uygulamasi daha detayli incelenecektir.
4.1. LOJISTIK REGRESYON MODELININ YORUMLANMASI

Y gibi ikili bir yanit degisken ve X gibi kantitatif bir agiklayici degisken icin
m(x); X degiskeni x degerini aldiginda basar1 olasiligin1 gostermektedir. Lojistik

regresyon modeli bu olasiligin lojiti i¢in lineer bir forma sahiptir(Agresti,1996;

Hosmer ve Lemeshow; 2000:6; Le, 1998):

lojit[ 7 (x)] = log(l_ﬁ(Tx()x)] —a+ e

Formiilde; x, S-seklinde bir fonksiyon oldugundan dolay1 z(x) artar ya da
azalir. Lojistik regresyon icin alternatif bir formiil ise dogrudan basar1 olasiligina
dayanmaktadir. Bu formiilde exp(x) =e* seklinde iistel fonksiyon kullanmaktadir ve

asagidaki sekildedir(Pampel, 2000):

2(x) = exp(a + fx)
1 +exp(a + fx)

Bu kisimda bu modellerin yorumlanma ydntemleri gosterilmektedir*.

* Lojistik regresyon analizi gesitli varsayim bozulmalar1 ( normal dagilma, ortak kovaryansa sahip
olmama gibi) durumunda diskriminant ve olumsallik tablolarina bir alternatif olurken, bagimli
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4.1.1. Lineer Yaklasim Yorumlari

[ parametresi ile S-seklindeki egrideki artis ya da azalislar belirlenir. S
parametresinin igareti egrinin artis1 ya da azalis1 konusunda bilgi vermektedir. | £ |
arttikca degisim oran1 da artmaktadir. F=0 i¢in model saglandiginda ikinci
formiildeki sag taraf bir sabit ile sadelesir ve 7(x) degeri tiim x degerleri i¢in 6zdes

olur. Bu nedenle de egri yatay bir dogru seklini alir. Y ikili yanit degiskeni X

degiskeninden bagimsizdir. 7 (x) icin lojistik regresyon modeli lineer olmaktan &te

bir egri seklindedir. Bu nedenle de ikinci formiilde yer alan fonksiyon ile x’ teki bir

birimlik degisim sonucunda 7(x)’ te meydana gelen degisim ifade edilmektedir.
Egriye belirli bir x degerine gore diiz bir ¢izgi ¢izilerek tanjant elde edilir. Bu o
noktada ki degisim oranin1 tanmimlamaktadir. £ seklindeki lojistik regresyon
parametresine gore dogru; Lz (x)[l1—z(x)] hesaplamasina esit bir egime sahiptir.

Olasiliklar 1’ e ya da 0’ a yaklastikca egimde sifira yaklagmaktadir. 7(x)=0.5" e

gore x degerinde egrinin en iistteki egimi gerceklesmektedir ki x degeri x = —% ’
dir (Ikinci formiilde x yerine — O/ﬂ koyularak bu noktada 7(x)=0.5 bulunur veya ilk

formiilde de 7(x)=0.5 konularak x i¢in ¢Oziimleme yaplhrsa—% degeri elde

edilir). Bu x degeri genellikle medyan etkili seviye (Median effective level) olarak
adlandirilir ve ELsg ile gosterilir (Agresti, 1996). Bu her bir sonugta seviyenin % 50

sansa sahip oldugunu gostermektedir.

Lojistik regresyon modellerinin uygunlugu i¢in Maksimumum Olabilirlik
(ML) hesaplamalar1 karigiktir. Fakat istatistiksel yazilimlar kullanilarak olusturmak
kolaydir (Agresti, 1996; Stokes, Davis ve Koch,1991). Y=1 icin daha yiiksek x

degerlerinde bulunma egilimi s6z konusudur. Fakat Y degiskeni sadece 0 ve 1

degiskenin 0 ve 1 gibi ikili ya da ikiden ¢ok diizey igeren kesikli degisken olmasi durumunda
normallik varsayiminin bozulmasi nedeniyle dogrusal regresyon analizine alternatif olmaktadir(Bircan
ve digerleri, 2004). Lojistik regresyon modeliyle kestirim yapilacagi zaman en ¢ok olabilirlik metodu
(ML) temel olusturacaktir.
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degerini aldigindan dolay1 x’ e kars1 Y degerlerinin ¢izilmesi araciligi ile lojistik

regresyon modelinin uygun olup olmadigini belirlemek olduk¢a zordur.

Alternatif olarak bazi yazilimlar verileri diizlestirmektedir (Stokes, Davis ve
Koch,1991). liski acisindan belirli bir fonksiyonel form varsayimi yapmaksizin
genel bir egilim ortaya koymaktadir. Genellestirilmis toplamsal (additive) modellere
dayanan diizlestirme metotlart GLM’ lerde daha genel yapisal form saglayarak bunu
gerceklestirmektedir (Agresti, 1996). Ornek olarak, en iyi tahmin edicilerin bir tiirii
olarak hizmet eden agiklayici degiskenlerin kompleks fonksiyonlarini ortaya
¢ikarirlar. Yorumlama igin en basit model lineer olasilik modelidir; 7(x) =a + fx.
Veriler i¢in bu GLM’ e gore bazi tahminlenen degerler bir binom parametresi igin

belirlenen resmi araligin digina diiser ise ML uyumu basarisizdir (Agresti,1996).
4.1.2. Odds Oraninin Yorumlanmasi

Lojistik regresyon modelinin bir diger yorumlamasinda ise odds ve odds
oran1 kullanilmaktadir. ilk verilen formiile” gére yamt 1’ in oddsu (yani basariin

olasilig1) su sekildedir:

) expa+ fr) = e (&P )
1-7(x)

Bu iissel iliski £ icin bir yorum saglamaktadir: x’ teki her bir birimlik artig

icin e’ nedeniyle, odds ¢arpimsal bir sekilde artmaktadir.

x+1 seviyesindeki odds, x seviyesindeki olasilikla e’ degerinin ¢arpimina
esittir. #=0 oldugunda, e”=1 olur ve odds x degerindeki degismeler karsisinda
degisme gostermez. Odds’ un logaritmasi (72'()6) > in lojit dontisiimiidiir) ilk formiille
belirtilen dogrusal iliskiyi vermektedir. Bu modelin lojit ifadesidir ve daha once

aciklanmistir. x degerinde meydana gelen her bir birimlik artis i¢in lojit, £ kadar

4

7 (x)
1-7(x)

’ lojit [7(x)] = log( j =a+ px
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artis gosterir. Dogal olarak lojit bir 6lgekle diistinmek zor oldugundan bu yorumlama

stnirh kullanima sahiptir*.

4.1.3. Olgu-Kontrol incelemeleri i¢in Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon modelinin bir diger 6zelligi ise Y yanit degiskeninden Gte
X aciklayict degiskeninin rassal oldugu durumlarla ilgilenilmesidir. Bu en yaygin
olarak, olgu-kontrol incelemeleri seklindeki (Boliim-2’de ele alinmistir.) geriye
doniik Orneklem tasarimlar ile gergeklesmektedir (Agresti,1996). Y=1 (Olgular)
degerini ve Y=0 (Kontroller) degerini alan denekler i¢in X degeri

gbzlemlenmektedir.

Eger olgular ve kontroller arasinda X degerlerinin dagilimi farklilik
gostermekte ise bu durum X ve Y arasinda bir iliskinin bulundugu konusunda kanit
olusturmaktadir. Bircok biyomedikal incelemede (6zellikle epidemioloji
incelemelerinde) olgu-kontrol tasarimlart kullanilmaktadir. Geriye doniik verilere
gore boliim-2’ de gosterildigi iizere ilk olarak odds oranlari tahmin edilir. Lojistik
regresyon parametreleri i¢in olasilik (odds) ve odds oranmma basvurulmaktadir.
Bundan dolay1 geriye doniik veriler i¢in bu sekildeki modeller kullanilir ve olgu-

kontrol incelemelerinde ki etkiler tahmin edilir. Bu iki sonuglu yanitlar ig¢in

* iki degiskenli lojistik regresyon modeli,
eﬂo +hx 1

1+ Lexp(=f, - B X)

Lojistik regresyon modeli yazildiktan sonra modeldeki katsayilar,

P(Y)

P(Y)
In—== + 0, X, +..+8 X
o) Pt A Py
P +, +... 4,
X) _ pehriess, _ g X
ay) seklinde hesaplanir.

Burada Q(Y), Q(Y)=1 — P(Y) seklinde hesaplanir. Odds oraninin OR= P(Y) / Q(Y) seklinde
hesaplandig1 hatirlanacak olursa, her bir parametrenin exp(f) degerleri olasilik oranlari olarak ele
alinirlar. Boylece exp(Bp ), Y degiskeninin Xp degiskeninin etkisi ile kag kat daha fazla ya da yiizde
kac oranda fazla gozlenme olasiligma sahip oldugunu belirtir (Ozdamar,1999:487). Modelde P(Y) /
Q(Y), ornek olarak alkol kullanim olasiligimin, kullanmama olasiligina oranini gosteren olasilik
oranini ifade etmektedir. Bu ifadenin dogal logaritmasi ise logit olarak bilinir. Lojistik regresyon
modelindeki parametreler diger bagimsiz degiskenler sabit kalmak kaydiyla bagimsiz degiskendeki bir
birim degigsmenin odds orani lizerindeki etkisini belirtir (Isigigok, 2003).
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kullanilan diger modeller icin dogru olmayabilir. Ciinkii odds orani; etkilerin
tanimlanmasinda o modellerin dogal Ol¢limiinii olusturmamaktadir. Probit gibi
bagntilar arasinda odds orani, lojit bagintinin énemli bir avantaj saglamasina neden
olmaktadir ve lojit modelin popiilerlik agisindan diger modellerden {istiin olmasinin

en onemli nedenini olugturmaktadir(Agresti, 1996).
4.2. LOJISTIK REGRESYON iCiN YORUMLAMA

Bir lojistik regresyon modelinin nasil bir uyum sagladigi konusundaki
incelemeler, bir tahmin edicinin iki sonuglu bir yanit degiskeni iizerindeki etkilerinin
belirlenmesinde yardimci olmaktadir. Mevcut yazilimlar, model uyumu konusunda
sagladigr diger bilgiler kadar parametre tahminlerini ve bunlara iliskin standart

hatalar1 da genis 6l¢iide saglamaktadir (Stokes, Davis ve Koch,1991).
4.2.1. Etkiler i¢in Giiven Arahklar:

lojit[ﬂ(x)]:a+ﬂx seklindeki lojistik regresyon modelinde yer alan S
parametresi i¢in biliylikk ornek giiven araligi su sekildedir: ﬁiza 12 (ASE). Bu
araligin u¢ noktalarimin istii almarak, e’ seklinde bir deger elde edilir ki bu X

degiskenindeki 1 birimlik artisin olasilik (odds) iizerindeki carpimsal etkisidir
(Agresti, 1996; Powers ve Xie, 2000: 41).

Ornekle agiklamak maksadiyla, £ icin %95 giiven araligmin su sekilde
hesaplanmis olsun: 0.497i1.96(0.102)—>(O.298,0.697): X’ teki her bir artisin

olasilik (odds) iizerindeki etkisi igin giiven araligi: (e*®e®’)=(1.35,2.01). Su

sekilde yorumlanir: X’teki her bir birimlik artis Y degiskeninin ger¢eklesme
olasiliginda(odds’unda) en fazla iki katlik ve en az %35°lik bir etkiye sahiptir. Daha
once lojistik regresyon egrisine lineer yaklagimlardan meydana gelen daha basit

yorumlamalar ele alinmisti. Sz (1— ) terimi X’ teki bir birimlik degisimin olasilikta
meydana getirdigi degisimi ifade etmektedir. Ornek olarak, 7 =0.5 icin degisimin

tahmin edilen orant; 0.25 ,3 =0.124 olarak bulunur. 0.25/4 i¢in %95 giiven araligi,
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£ icin olusturulan araligin u¢ noktalarmin 0.25 katina esittir: [0.25(0.298),
0.25(0.697)]=(0.074, 0.174). Eger lojistik regresyon modeli 7 =0.5" e karsilik

gelen x degerleri i¢in kurulursa, X’ te meydana gelen her bir birimlik atista Y’ nin
gerceklesme olasiligindaki artis oram1 yaklasik olarak 0.07 ile 0.17 arasina
diismektedir.

4.2.2. Anlamhhgin Test Edilmesi

ki sonuglu yanit degiskeni iizerinde X degiskenin etkisi icin anlamlilik

testleri agiklanacaktir. Lojistik regresyon modeline gore sifir hipotezi (H,: f=0)

basarinin olasilig1 X degiskeninden bagimsizdir. Biiyiik 6rnekler icin test istatistigi:

p
ASE

zZ =

Bu test istatistigi S =0 oldugunda standart normal bir dagilima sahiptir. Ilk

olarak genel anlamda, z degerlerinin tek yanli ya da iki yanl bir P degerini elde

etmek amaciyla standart normal tablosuna bakilir.

Ayni sekilde f#0 seklindeki iki yanlt alternatif hipotez icin 3/ ASE)
esitligi, serbestlik derecesi 1 olan bir biiylik 6rnek kikare dagilimi gosteren Wald
istatistigidir. Wald testi ¢ok biiyiik 6rnekler i¢in ¢ok iyi islese de olabilirlik oran testi
uygulamada 6rnek biiyiikliikleri icin daha gilivenilir ve daha giiclii bir testtir (Agresti,
1996; Bircan, 2004: 185-208). Test istatistigi, f =0 i¢in (yani z(x), tim degerler
icin 6zdes olmaya zorlanmaktadir) log-olabilirlik fonksiyonunun maksimumu, Ly ile
sinirlandirilmamis £ icin  log-olabilirlik  fonksiyonunun maksimumunu (L)
karsilagtirmaktadir. -2(Lo —L; ) seklindeki test istatistigi ayni zamanda serbestlik
derecesi 1 olan bir biiyiik 6rneklem ki-kare dagilimina sahiptir. Lojistik regresyon
icin ¢ogu yazilim maksimize edilmis log-olabilirlikleri, Lo ve L; ve bu
maksimizasyondan tiiretilen olabilirlik oran istatistigini hesaplamaktadir(Stokes,

Davis ve Koch,1991).
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4.2.3. Olasithk Tahminlerinin Dagilimlar:

X’ in belirli bir x diizeni i¢in Y=1 seklinde tahmin edilen olasilig1 asagidaki

esitlik araciligi ile elde edilir:

(x) = exp(a + ,@x)

1+ exp(a + fx)

Lojistik regresyon agisindan yazilimlarin ¢ogu gercek olasiliklar i¢in gliven
araliklarin1 hesapladigr kadar bu sekildeki tahminleri de hesaplamaktadir(Stokes,
Davis ve Koch,1991). Lojistik regresyon modeli dogru bir sekilde kuruldugunda,
bir olasiligin model-temelli tahmin edicisi 6rneklem oranindan mantiksal agidan daha

tyidir. Uygulamada her hangi bir model, 7(x) ve x arasinda var olan gercek iliskiyi

kesin olarak temsil edemez. Bu nedenle 6rneklem hacmi arttikca model temelli

tahmin edici, olasiligin ger¢ek degerine yakinsamayabilir.

Fakat bu uygulamada 6rneklem oraninin gergekten daha iyi bir tahmin edici
oldugu anlamma da gelmemektedir. Eger model gergek olasiliklara yeterince
yaklasirsa o modelin tahmin edicisi, gergek degere 6rneklem oranindan daha yakin
olma egiliminde olur(Agresti, 1996). Ozet olarak, eger lojistik regresyon modeli x

tizerinde 7(x)’in gercek bagimliligina yaklasirsa, x’ e bagli olarak 7(x)’ in nokta ve

aralik tahmin edicileri oldukga fayda saglamaktadir.
4.3. MODEL KONTROLU

Simdiye kadar lojistik regresyon modeli, iki sonuglu yanitlar {izerinde tahmin
edicilerin etkileri konusunda yorumlama ve tanimlama i¢in kullanilmistir. Fakat bu
sekilde belirli bir modelin uygun oldugu ya da veriler i¢in iyi bir uyuma sahip oldugu
konusunda bir garanti yoktur. Bu boliimde model uyumunun kontrol edilmesi i¢in
cesitli yontemler ele alinmaktadir. Sifir hipotezinin testi; model kurulduktan sonra
Pearson X” veya olabilirlik oran G test istatistikleri kullanilarak gdzlemlenen ve

uydurulan degerler karsilagtirilarak yapilir. Belirli bir sayidaki kiimeye gore
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uydurulan degerlerin ¢ogu en azindan yaklasik olarak 5 ise X* ve G istatistikleri
yaklagik olarak bir ki-kare dagilimi gosterir. Serbestlik derecesi, model i¢in artik
serbestlik derecesi (residual df) olarak adlandirilir ve 6rnek lojitlerin sayis1 ile (yani
aciklayici degisken kiimelerinin sayis1) modeldeki parametre sayis1 arasindaki farka
esittir (Agresti, 1996). Dogal olarak, X* ve G istatistiklerinin bilyiik degerlere sahip
olmas1 uygunsuzlugun bir kanitin1 olusturmaktadir ve P-degeri gézlemlenen degerin
tizerindeki sag kuyruk olasiligidir. Uyum zayif oldugunda, artiklar ve diger teshis
Olctimleri, bireysel gozlemlerin model uyumu iizerindeki etkilerini tanimlamaktadir
ve uygunsuzlugun nedenlerini belirtmektedir. A¢iklayici degiskenler siirekli nitelikte
oldugunda, her hangi bir gruplandirma tiirii kullanilmaksizin uyumsuzlugun analiz
edilmesi olduk¢a zordur. Gruplandirmanin alternatif bir yolu ise gozlemlenen ve
uydurulmus degerlerin tahminlenen olasiliklara bagli olarak sekillendirilmesidir.
Modelde kag tane parametre olursa olsun gozlemlenen ve uydurulmus degerler

tahminlenen olasiliklara gore parcalanabilir.

En yaygin yaklagim pargalinima gore gruplamadir. Bu nedenle de bu gruplar
yaklagik olarak esit biiytikliiktedir. Her bir grup i¢in bir sonucun uydurulmus degeri;
ilgili gruptaki tim gozlemlerin tahmin edilen olasiliklarinin toplamidir. Bu yap1
Hosmer ve Lemeshow® (1989) icin bir testin temelini olusturmaktadir. Onlarin
Pearson benzeri istatistikleri gergekte bir ki-kare dagilimina sahip degildir. Fakat bu
istatistigin dagilimi, s.d=g-2 olan bir ki-kare dagilimina yaklastirilarak benzetimleri
gosterilmistir(g burada grup sayisii ifade etmektedir)*®. Daha karisik modeller ile
kullanilan modelin karsilastirilmasinda kullanilan olabilirlik oran testi araciligi ile
aym zamanda uygunsuzlukta ortaya cikarilabilmektedir. Ornek olarak, kantitatif
tahmin ediciler ya da etkilesim ifadeleri i¢in lineer olmayan etkileri (kuadratik

terimler seklindeki) igeren daha karisik modeller dikkate alinabilir.

# Katsayilarm 6nem kontrolii yapildiktan sonra katsayilarm yorumlanmasi odds oranlari ya da
Hosmer ve Lemeshow tarafindan gelistirilen daha kapsamli uyum iyiligi testleri kullanilarak
yapilmaktadir (Arabaci, 2002). Lojistik regresyon analizinin kullanim amaglarindan en &nemlisi
siklikla karsilagilan bagimli degiskenin iki ya da daha ¢ok diizey icerdigi, bagimsiz degiskenlerin ise
hem kesikli hem de siirekli olabildigi durumlarda, verilerin ait olduklart gruplara en dogru sekilde
atayacak ve konuya iliskin risk faktorlerini belirleyebilecek modeli kurmaktir.

% Kurulan modelin uyum iyiligi testi Hosmer-Lemeshow’un hem onlu risk gruplart hem de sabit
kesim noktas1 yontemine gore hesaplanmaktadir.
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Eger daha iyi bir uyum saglayan daha karisik bir model bulunamazsa
uydurulan modelin mantikli ve uygun oldugu konusunda giiven elde ederiz. Bu
yaklagim bilimsel bir perspektiften daha fazla yarar saglamaktadir (Agresti, 1996).
Biiylik bir uyum 1iyiligi istatistigi bazi uyumsuzluklar olduguna isaret etmektedir.

Fakat yapis1 konusunda her hangi bir bilgi vermemektedir.

4.3.1. Uyum lyiligi ve Olabilirlik Oran Model Karsilastirma Testleri

Daha 6nce bir modelde belirlenen parametrelerin sifira esit olup olmadiginm
test etmek amaciyla -2(L; —L¢) seklindeki olabilirlik oran istatistigi gosterilmistir.
Kurulan model i¢in maksimumum log- olabilirlik(L;) ile daha basit bir model i¢in

(bu modelde parametreler silinir) log-olabilirligini (L) karsilagtirmaktadir.

M;; uydurulmus modeli ve My; uydurulmus modeldeki parametrelerin sifira
esit oldugu daha basit bir modeli ifade etsin. M seklindeki bir lojistik regresyon
modelinin uyumunun test edilmesi i¢in G* seklindeki uyum iyiligi istatistigi
olabilirlik oran istatistiginin 6zel bir durumudur (My =M ve M;; en karigik model).
Bu karisik model her bir lojit i¢in ayr1 bir parametre degerine sahiptir ve 6rneklem
lojitleri i¢in miikemmel bir uyum saglamaktadir. Bu modele doygun model adi
verilmektedir (Agresti, 1996; Bircan, 2004). M’ in uygun olup olmadigmni test
ederken, doymus modelde yer alan ama M’ de yer alamayan tiim parametrelerin
sifira esit olup olmadig1 test edilir. M’ in uyumunu test eden bu istatistik G* (M) ile
gosterilir. Ls doymus modelin maksimize edilmis log-olabilirligini gdstersin. Ornek
olarak My ve M| modelleri i¢in artiklar sirastyla G* Mo)=2(Lo - Ls ) ve G* (M,)=-
2(L; - Lg ) seklindedir*’. M, gibi belirli bir model kullanilarak My’ in test edilmesi

7 Lojistik regresyonda gozlenen ve beklenen degerlerin karsilastiriimasi log olabilirlik fonksiyonu ile
yapilmaktadir. D=-2In(Su andaki modelin olabilirligi/ Doymus modelin Olabilirligi) Seklindedir.
Parantez iginde verilen ifade olabilirlik orani olarak adlandirilir. Bagimsiz degiskenin dnemine karar
vermek icin denklemde bagimsiz degiskenin oldugu ve olmadigi durumlardaki D degerleri
kargilagtirilir. Bagimsiz degiskeni kapsamasindan dolay1 ortaya ¢ikan D’ deki degisim su sekildedir:
G=D(Degiskensiz Model i¢in)- D(Degiskenli model igin). Hesaplanan bu istatistik de dogrusal
regresyonda kullanilan F testindeki pay kismi ile ayni rolii istlenir (Bircan, 2004:185-208). G’ yi
hesaplamak i¢in farki alinacak D degerlerinin her ikisi i¢in de doymus modelin olabilirlikleri ortak
oldugundan G istatistigi su sekli alir: G=-2In( Degiskensiz modelin olabilirligi/degiskenli modelin
olabilirligi).
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icin hesaplanan olabilirlik oran istatistigi G* (M| M) ile gésterilsin. Bu modellerin

karsilastirilmasi i¢in bu istatistik asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

G*(My | My) = 2Ly~ L) ==2Ly — Ls) ~[-AL, ~ Lg)]=G* (M,) - G*(M))

ki modele gére Uyum lyiligi Istatistiklerindeki (G* ) farktir. iki modelin
karsilagtirilmasinda  olabilirlik oran istatistigi, bu modellerin sapmalarindaki
farktir(Hosmer ve Lemeshow, 2000:13). My modeli M; modeli ile kiyaslandiginda
daha az bir uyuma sahipse bu istatistik biiylik bir deger almaktadir.

Bu istatistik biiylik 6rnek ki-kare istatistigidir ki serbestlik derecesi iki model
icin kullanilan artik serbestlik derecesi degerlerinin farkina esittir. Iki yonlii bir
capraz tabloda bagimsizligin test edilmesi i¢in kullanilan bir istatistiktir (2.4.3).
Gergekte bu istatistik gruplanmis veriler i¢in uydurulmus lojistik regresyon

modelinde £ =0 hipotezinin test edilmesi amaciyla hesaplanan olabilirlik oran

istatistigine (-2(Lo - L) ) esittir.
4.3.2. Lojit Modeller i¢in Artiklar

G* ve X* seklindeki uyum iyiligi istatistikleri; uyumun genel kalitesi
konusunda 6zet gostergelerdir. Herhangi bir uyumsuzlugun yapisinin tanimlanmasi
amaciyla ilave teshis analizleri gerekmektedir. Gozlemlenen ve uydurulan sayilarin
karsilagtirilmasini saglayan artiklar bu amac¢ i¢in olduk¢a kullanighidir (Anderson,

1990:278). y; ; 1’ ninci agiklayict degisken dizisinde (kiimesinde) n; denemedeki
“basar1” sayisini gostersin. 7, ise model uyumu i¢in tahmin edilen basar1 olasiligin
gostersin. n;7; ise uydurulmus (beklenen) basari sayisini ifade eder. Binom rassal

bileseni ile birlikte olusturulan bir GLM’ e gore, i. dizideki (kiimedeki) uyum i¢in
Pearson artig1 asagidaki sekildedir:
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Her bir fark; gozlemlenen deger ve uydurulmus deger arasindaki farkin,

gbzlemlenen deger icin tahminlenen binom standart sapmasina béoliinerek elde edilir.
Model uyumunun test edilmesi i¢in kullanilan Pearson istatistigi; X?* = Zef

seklindeki esitlikle saglanir: Her bir Pearson artiginin karesi X* nin bir bilesenidir.
Binom indeksi (n; ), biliylikk oldugunda Pearson artigi (e; ) yaklasik bir binom
dagilimina sahiptir.

Model ele alindiginda bu artigin yaklasik beklenen degeri sifirdir. Fakat
standart normal bir degiskenden daha kiiclik bir varyansa sahiptir. Eger model
parametrelerinin sayisi, ornek lojitlerle karsilastirildiginda kiigiik ise Pearson artiklari
standart normal sapmalar seklinde isleme tabi tutulur ki mutlak degerler 2° den
biiyliktiir ve bu uyumsuzluga isaret etmektedir (Agresti, 1996; Bircan, 2004:185-
208). Uyumsuzlugun gosterilmesinde “Grafiksel Gosterimler” de oldukga fayda
saglamaktadir. Go6zlemlenen ve uydurulmus oranlarin, her biri karsilikli olarak
cizilerek ( ya da agiklayic1 degiskenlerle karsilikli olarak ¢izilerek) karsilagtirilmasi
bunlardan biridir(Agresti, 2002). Uydurulmus degerler (beklenen degerler) cok
kiiciik oldugunda X* ve G” istatistiklerinin gecersiz oldugu daha énce belirtilmisti.

Benzer sekilde artiklarda bu durumda sinirlt bilgi vermektedir.
4.3.3. Etkinin Teshis Edilmesindeki Olciiler

Aciklayic1 degiskenlerin ¢cogunda ya da birinde asir1 ug bir deger s6z konusu
oldugunda ilgili gdzlem ¢ok biiyiik bir etkiye sahip olabilmektedir. Bir ya da iki
gozlem silindikten sonra (bu gozlemlerle kurulan modelin uyumu yaniltici
goziikiiyorsa) uyumun raporlanmasi daha bilgi verici nitelikte olabilir. Birgok 6l¢iim
etkilerin ¢esitli 6zelliklerinin tanimlanmasini saglamaktadir. Bu dl¢iimlerin ¢ogu veri
setinden baz1 gozlem/gozlemlerin atilmasinin belirli karakteristikleri iizerindeki
etkisi ile iligkilidir. Bu oOlgiimler cebirsel anlamda bir goézlemin kaldirag giicii ile

iligkilidir ki sapka matrisi olarak adlandirilan bir kosegen matrisi olugturan
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elemandir*®(Sapka matrisi bir matris olup érnek lojitlere uygulandiginda model i¢in
tahminlenen lojit degerleri vermektedir)(Agresti, 2002). Daha biiyiik bir kaldirag
giiciine sahip bir goézlem daha biiylik bir etkiye sahiptir. Kaldirag giicleri icin
formiiller ve etkinin teshis edilmesindeki 6l¢iimler oldukga karisiktir. Bu nedenle de
burada ele alinmamaktadir. Lojistik regresyon i¢in kullanilan ¢ogu yazilim bu

teshisleri saglamaktadir(Stokes, Davis ve Koch,1991).

Her bir gozlem icin etki oOl¢iimleri asagidaki maddeleri kapsamaktadir

(Agresti, 2002):

1. Modeldeki her bir parametre i¢in, bir gdzlem silindiginde parametre
tahmini de degisir. Bu degisim (standart hataya boliiniir) Dfbeta olarak adlandirilir.

2. Bir gbzlemin silinmesi ile parametreler i¢in olusturulan ortak bir giiven
araligindaki degisimin bir 6l¢iimii s6z konusudur. Bu giiven araligi yer degistirme
teshisi “c” ile gosterilir.

3. Gozlem silindiginde X* veya G* seklindeki uyum istatistiklerinde de

degisim s6z konusudur.

Her bir 6l¢iim i¢in daha biiyiik bir gézlemin etkisi sonucunda daha biiyiik bir
deger elde edilir. Aym1 zamanda, model olusturuldugunda yaklasik bir standart
dagilima sahip ve mutlak degeri kismen daha biiyiik olan Pearson artig1 (e; ) i¢in bir
diizeltme olusturmak amaciyla kaldira¢ (leverage) degerler kullanilir. Bunlar iki
yonlii tablolardaki bagimsizligin belirlenmesi amaciyla ikinci boliimde ele alinan

ayarlanmig artiklar ile ayni amaca hizmet etmektedir.
4.4. KALITATIiF TAHMIN EDIiCILER iCiN LOJIT MODELLER
Siradan regresyon gibi Lojistik regresyonda, ¢oklu aciklayict degiskenler

iceren modeller i¢in genisletilir. Ayrica bu agiklayici degiskenlerden bazilar1 ya da

tiimii kantitatif nitelikten daha ¢ok kalitatif nitelikte olabilir. Bu boliimde kalitatif

* Kosegen matris: Ana kosegen ogelerinden en az biri sifirdan farkli olup oteki ogeleri sifir olan
matris.
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tahmin edicilerin (genellikle faktor olarak adlandirilmaktadirlar) dahil edilmesi i¢in
kukla degiskenlerin (dummy variable) kullanim1 gosterilmektedir. Daha sonra ¢oklu

lojistik regresyon modellerinin genel sekli ele alinacaktir.
4.4.1. Lojit Modellerde Kukla Degiskenlerin Kullanimi

Varsayalim ki iki sonuglu bir yanit degiskeni (Y), X ve Z gibi iki sonuglu bir
tahmin ediciye sahip olsun. Her bir agiklayict degisken i¢in iki seviye (0,1) seklinde
gosterilsin. 2x2x2 boyutlu bir kontenjans tablosuna gore, m (Y=1)olasilig1 i¢in
model asagidaki sekildedir ve iki tahmin ediciye gore ayri ana etkilere sahiptir:
lojit(r) = o + Bix + B,z . Bir faktor, baska bir faktoriin her bir seviyesinde aym
etkiye sahip ise etkilesimin olmadig1 varsayilir. Bu modeldeki x ve z degiskenleri
kukla degiskenlerdir (dummy variables). Bu degiskenler tahmin edicilerin
kategorilerini ifade etmektedir (Agresti, 1996; Powers ve Xie, 2000). Z’ nin belirli
bir z seviyesinde x=0" dan x=1" e dogru meydana gelen degisimin lojiti lizerindeki

etki asagidaki sekildedir:

=[a+ A1)+ Byz]-[a + B(0)+ Bz] =

Iki lojit arasindaki bu fark logaritmik oddslarinin farkidir ve Z degiskeninin
belirli bir seviyesinde X ve Y degiskenleri arasindaki odds oraninin logaritmasina
esittir. Bundan dolay1 exp(B;) ifadesi X ve Y degiskenleri arasindaki kosullu odds
oraninin tanimidir. Z degiskeni kontrol altinda tutularak, x=1 i¢in basar1 olasilig
(Odds’u); x=0 i¢in bulunan basar1 olasiliginin (odds’unun), exp(p3;) katina esittir. Bu
kosullu odds orant Z degigkeninin her bir z seviyesinde aynidir. Modelde bir
etkilesim teriminin olmamasi1 Z degiskeninin her iki seviyesine gore olusturulan
kismi tablolar i¢in ortak bir odds degerinin oldugunu gdstermektedir. Model homojen
bir birliktelik saglamaktadir. Eger ;=0 ise bu durumda ortak odds orani 1’ e esittir
ve Z degiskeni kontrol altina almmarak X ve Y degiskenleri arasinda kosullu bir
bagimsizlik vardir. Boylece ii¢ yonlii tablo i¢in asagidaki bigimde ifade edilen daha

basit bir model uygulamir: lojit(z) =a+ B,z. Ik olarak, iki modelin
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karsilastirilmasinda olabilirlik oran istatistigi ya da Wald istatistigi kullanilarak 3,=0

olup olmadig: test edilmelidir.

4.4.2. AZT Ve AIDS Ornegi

Asagida yer alan Tablo-4.1° i kullanarak kalitatif (nitel) veriler kullanilarak
kurulacak modeller agiklanacaktir. Bu tablo AIDS belirtilerinin gelismesini
yavaglatmak amaciyla kullanilan AZT ilacinin etkileri {izerine yapilan bir ¢alismaya
dayanmaktadir (New York Times, 15 Subat 1991). Bu calismada, AIDS viriisii
enfeksiyonu belirlendikten sonra bagisiklik sisteminde bozukluk baslayan 338 eski
hasta rassal olarak belirlenmistir. Tablo 4.1 hemen AZT kullanip kullanmadiklarina,
AIDS belirtilerinin ii¢ yil boyunca ilerleyip ilerlemedigine ve hasta irklarina gore
olusturulan 2 x 2 x 2 boyutlu bir capraz siniflandirmayr gdstermektedir.
lojit(r) = a + Pix + B,z seklindeki bir modelde, X degiskeni AZT tedavisini (x=1;
hemen AZT alanlari, x=0 digerlerini gostermektedir), Z degiskeni irklar1 (z=1
beyazlar icin, z=0 siyahlar i¢in) goOstermektedir. AIDS belirtilerinin ilerleme
olasiliginin tahmin edilmesi amacglanmistir. AZT etkisinin ML tahmini su sekildedir:
Bi= -0.720 (ASE=0.279). AIDS belirtilerinin gelisimi ve hemen AZT kullanimi
arasinda tahmin edilen odds orani; exp(-0.720)=0.49 olarak bulunur. Her bir irk
tiirline gore, belirtilerin ilerlemesinin tahminlenen olasiligi (odds’u) derhal AZT

kullanimina baslayanlar i¢in bulunandan yarim kat daha yiiksektir.

Tablo 4.1 AZT kullanimina ve Irka Gore AIDS Belirtilerinin Geligimi

AZT Belirtiler
Irk
Kullanim Var Yok
Evet 14
Beyaz ve 93
Hay1r 32 81
. E 11 2
Siyah vet 5
Hayir 12 43

Kaynak: http://www.ats.ucla.edu/stat/stata/examples/icda/azt
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Irk degiskeni kontrol altina alinarak, AIDS belirtilerin gelisimi ve AZT
tedavisinin kosullu bagimsizliginin ifade edildigi hipotez H, : S, =0 seklindedir.

Modellerin® karsilastirilmasina dayanan olabilirlik oran istatistigi -2(Lo-L;), 1
serbestlik derecesi ile 6.9 olarak bulunur ve birlikteligin bir kanitin1 gosterir

(P=0.01). Wald istatistiZi de benzer sonuclar saglamaktadir(P=0.01):

(,@1/ ASE)2 =(— 0.720/ 0.279)2 =6.6. Sonra birinci modelin uyum 1iyiligi analiz
edilir. Bu modelin uyumu i¢in derhal AZT kullanimina baslayan beyaz irktaki
hastalarin, inceleme boyunca AIDS belirtilerin gelisiminin tahminlenen olasilig1
0.150 olarak bulunur. 107 tane beyaz irka sahip hasta AZT kullandigindan dolay,
semptomlarin ilerlemesinin uydurulmus sayis;; 107(0.150)=16.0 ve belirtilerin
ilerleme gostermedigi durumlar i¢in uydurulmus sayi; 107(0.850)=91.0 olarak
bulunur. Benzer sekilde Tablo 5.1° teki sekiz hiicrenin tiimii i¢in uydurulmus
degerler elde edilir. Bu degerler ve hiicre sayilar1 genel uyum iyiligi istatistiklerinde

yerine koyulur ve G*=1.4 ile X*=1.4 degerleri elde edilir.

Model dort tane 6rnek lojit degerine sahiptir ve ilk olarak AZT kullanimi ve
itk degiskenlerinin dort farkli kombinasyonunda her bir binom yanit dagilimi igin
hesaplanir. Model ii¢ parametreye sahip oldugundan dolay1 artik serbestlik derecesi
4-3=1 olarak bulunur. G” ve X istatistikleri i¢in kiiciik degerler model uyumunun
yeterince iyi oldugunu gostermektedir (P>0.2). Daha ileri diizeyde bir analiz
yapilirsa belki de daha basit bir modelin uygun olabilecegi ileri siirtilebilir. Ciinkii 1rk

degiskeninin etkisi anlamli degildir.
4.4.3. Faktorlerin ANOVA Tipi Gosterimi

iki seviyeli bir faktdr sadece bir kukla degisken kullanimini gerektirir. I
seviyeli bir faktor ise I-1 tane kukla degisken kullanimini1 gerektirmektedir. Lojistik
regresyon modellerindeki faktorlerin alternatif bir gésterimi ise bu faktorlerin ifade

edildigi siradan ANOVA yontemine benzemektedir (Agresti, 1996). Modelin

49

lojit(r)y=a+ fix+ Pz, lojit(n)=a+ p,z
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formiilii su sekildedir : lojit(zr) = a+ B + B {B} parametreleri araciligi ile X
degiskenin etkileri ve {ﬂkz} parametreleri araciligi ile Z degiskeninin etkileri

gosterilmektedir (X ve Z iist simgeleri etiketlerdir ve kuvvetleri temsil etmezler). Her
bir faktor sahip oldugu seviye kadar parametre sayisina sahiptir, fakat biri fazladir.
Ornek olarak, eger X degiskeni I seviyeli ise I-1 tane gereksiz olmayan parametreye

sahiptir.  Sabit bir Z degiskenine gore X ve Y degiskenleri arasindaki kosullu
bagimsizlik su sekilde ifade edilmektedir: ﬂlX = ﬂzX == ,BIX i

Son kategori sifira esitlenerek olusturulan parametre dizisi araciligi ile
yukarida sozii gecen modelde yer alan parametrelerdeki fazlaliklar hesaplanir. X ve
Z degiskenleri iki kategorili oldugu zaman (Tablo 4.1) modeldeki parametreler

asagidaki modele uymaktadir:

lojit(w) = a+ fix+ pyz

BX=p ., pF=0 ve pBf=p,, Pf=0 oldugundan dolayr bu

gerceklesmektedir. Tablo 4.1° e gére bu modelin uydurulmasi i¢in, Tablo 4.2 de,

parametrelerin tanimlanmasinda kullanilan ¢ ayr1 yonteme gore parametre
tahminleri gosterilmektedir: (1) Sadece son parametrenin (yani ﬂ2X ) sifira esit

olmasi ile olusturulan bir yaklagim. (2) ilk parametrenin sifira esitlendigi benzer bir
yaklagim. (3) Faktor parametrelerinden her birinin toplaminin sifir olmasina dayanan

bir yaklagim.
Ikinci yaklasima gére yukarida yer alan model; lojit(z) =a + B + p{

seklindeki modele benzemektedir ve AZT kullaniminin birinci kategorisi i¢in x=0 ve

ikinci kategorisi i¢in x=1 seklindeki kodlanan kukla degisken kullanilmaktadir.

Uciincii yaklagima gére, bir faktor iki seviyeli oldugunda bir tahmin digerinin

negatif isaretlisidir (yani ﬁlX = ,BZX ). Bu durum bir kukla degiskeni icin birinci
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kategoride x=1 ve ikinci kategoride x= -1 seklinde “etki kodlamas1” yapilmasindan

kaynaklanmaktadir (Agresti, 1996).

Tablo 4.2 Tablo 4.1’ e gére uydurulan Lojit model igin

Parametre Tahminleri

Parametrelerin tammmlanmasi
Parametre
Son=0 k=0 Toplam=0

Sabit Terim -1.074 -1.7383 -1.406
AZT Kullanimi-Evet -0.720 0.000 -0.360
AZT Kullanimi-Hay1r 0.000 0.720 0.360
Irk- Siyah 0.055 0.000 0.028
Irk-Beyaz 0.000 -0.055 -0.028

Ug kodlama diizeninden her hangi biri i¢in 8" — 8;° ve 7 — 7 seklindeki
farklar 6zdestir ve yanit ile birlikte X ve Z degiskenlerinin kosullu logaritmik odds
oranlarini ifade etmektedir. Ornek olarak, exp(ﬁ’lX — ﬁA’zX ) = exp(—0.720) = 0.49 degeri,

her bir 1rka gore belirtilerin gelisimi ile derhal AZT kullanimina baglanmasi arasinda

tahmin edilen ortak odds oranina dayanmaktadir.

Bir faktoriin tek bir kategorisine gore bir parametre tahmini yapmak yersizdir:
Parametre fazlaliklarinin belirlenmesinde farkli yontemler s6z konusudur ve bunlar
ilgili tahmine gore farkli degerler olusturmaktadir. Bir tahmin sadece baska bir
kategori i¢in bulunan tahmin ile karsilastirilarak yorumlanir. Iki kategori igin yapilan
tahminler arasindaki farkin {issel big¢imi ile bir kategorideki siniflamanin etkisine
iligkin odds orani belirlenmektedir. Benzer sekilde farkli kodlama diizenleri de
benzer tahminlenen olasiliklar saglamaktadir. Belirli faktor seviyeleri icin yapilan

tahminler ile kesen (sabit terim) tahminin toplami her bir diizen i¢in aymidir.
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Ornek olarak, tablo-4.2’ye gére her bir diizene gore (siituna gore) sabit terim,
derhal AZT kullanimina baslanmasina gore yapilan tahmin ve beyaz olanlar igin
yapilan tahminler toplandiginda hepsinde -1.738 degeri elde edilir ki bu deger, derhal
AZT kullanimma baglayan hastalarda AIDS belirtilerinde iyilesme goriilmesinin
hesaplanan ve tahmin edilen olasiliginin bulunmasinda etkilidir ve bu olasilik su

sekilde bulunur: exp(-1.738)/[ 1+exp(-1.738)]=1.5

4.5. COKLU LOJISTIK REGRESYON

Lojistik regresyon modeli ve diger GLM’ ler de, birka¢ tane agiklayici
degiskenin var olmasi durumunda normal veriler i¢in olusturulan siradan regresyon
modelleri gibi genellestirilebilir. ki sonuglu Y yamt degiskeni i¢in, X, X,,..., X,
degiskenleri, k tane tahmin edicinin bir kiimesini gdstersin. 7 olasilik lojitine gore

en basta verilen model’’, Y=1 i¢in asagidaki sekilde genellestirilir:

lojit(m) = a+ Bix; + Box, +---+ Bix;

B, parametresi; X;” nin diger X’ ler kontrol altinda iken Y=1" deki logaritmik
olasilig1 (odds’u) iizerindeki etkisini gdstermektedir. Ornek olarak exp(f3;), diger X’

lerin belirli seviyelerinde Xi’ deki 1 birimlik artisin oddsu {izerindeki ¢arpimsal
etkisidir. Coklu lojistik regresyon modellerindeki parametreler konusunda
olusturulan hipotezlerin test edilmesi igin olabilirlik oran metodu kullanilir. Ornek
olarak, bir faktoriin modele 6nemli bir katki yapip yapmadiginin test edilmesi igin
H,: B, =B, = B; =0 hipotezi test edilir. Bu hipotez su durumu ifade etmektedir:
Bir degisken kontrol altina alindiginda, Y degiskeninin gerceklesme olasiligi ilgili

faktorden bagimsizdir. Tam modele gore maksimize edilmis log-olabilirligi (L, ) ile

daha basit bir modele (bu parametre degerleri sifir olan model) gére maksimize
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7 (x)
1-7(x)

lojit [w(x)] = log( j =a+ fx
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edilmis log-olabilirligi (Lo ), -2(Lo - L; ) seklindeki test istatistigi kullanilir. Ki-kare

serbestlik derecesi iki modeldeki parametre sayilari arasindaki farktir.

Daha genel olarak, herhangi iki model i¢in maksimize edilmis log-
olabilirlikleri karsilagtirilir ki buradaki iki modelden biri digerinin 6zel bir durumu
konumundadir. Bu sekildeki bir karsilastirma ile modelin etkilesim terimlerini igerip

icermedigi kontrol edilir.

4.5.1. Birden Fazla Tahmin Ediciye Sahip Model Secimi

Birgok model segcme yontemi bulunmaktadir ve iglerinden hi¢ birisi en 1yi
degildir. Ciinkii bu yontemler her hangi bir genellestirilmis lineer model i¢in eldeki
normal verilerin siradan regresyon modellemesine uygun niteliktedirler. Ornek
olarak birden fazla tahmin ediciye sahip bir model ¢oklu baglanti agisindan
potansiyele sahiptir: Tiim tahmin ediciler modelde yer aldiginda, tahmin ediciler
arasindaki giiclii korelasyon ilgili modeldeki hi¢bir degiskenin anlamli olmamasina
neden olmaktadir. Bir degisken az bir etkiye sahip gibi goziikebilmektedir. Bunun

deneni de modeldeki diger tahmin edicilerle ¢akigsmasidir (overlap).

Olabilirlik oran testi, tahmin edicilerin Y nin ger¢eklesme olasiligindan ortak
bicimde bagimsiz olmasidir ki es zamanli olarak bu tahmin edicilerin parametre
degerlerinin tiimiinlin sifira esitligi (sifir hipotezi) test edilir. Olabilirlik oran
istatistigi; sadece sabit terime (kesene) sahip sifir model ile ana etkilerin yer aldig:
modelin karsilagtirilmasina dayanmaktadir. Tiim test yiiksek derecede anlamli olsa
bile diger sonuclar bu anlamliligi desteklemeyebilir. Kalitatif tahmin ediciler i¢in
yapilan tahminler temel olarak modele aliman son kategori ile her seviyede
karsilagtirilir. Genel test i¢in ¢ok kiigiik P-degeri ¢oklu baginti agisindan énemli bir
uyar1 olusturmaktadir. Diger degiskenler kontrol altina alindiginda bir degiskenin

kismi etkisi konusunda ¢ok az bir kanit s6z konusu olabilir.
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4.5.2. Tahmin Edicilerin Geriye Dogru Elenmesi

Bir modelin sapmasi, doygun model ile ilgili modelin karsilastirilmasina
dayanan G? uyum iyiligi testidir. iki model arasinda, sapmalarin farki bu modellerin
karsilagtirilmasi i¢in kullanilan olabilirlik oran istatistigidir (-2 (Lo—L; ) ). Bir modeli
segmek i¢in gerive dogru eleme yontemi (Backward elimination procedure)
kullanilmaktadir ve karisik bir modelle baslayarak ardasik bicimde terimler
cikarilmaktadir (Agresti, 1996; Pampel, 2000). Her bir asamada, model
parametrelerinin sifira esitliginin test edilmesinde elde edilen P-degerlerinden en
bliyiik degere sahip terim silinir. Her bir degisken icin en yiiksek dereceli terimler
test edilir. Ornek olarak, ana etki terimini silmek eger ilgili terimin dahil oldugu

yiiksek dereceli etkilesimler s6z konusu ise uygun olmaz.

Uygunluklar karsilagtirmak amaciyla daha karisik bir modelin kurulmasina
karst daha basit bir modelin kurulmasi test edilir. ki modelin karsilastirilmasini
saglayan olabilirlik oran istatistigi sapmalardaki farka esittir. P>0.05 durumunda iic-
faktorlii terimin gerekli oldugu ileri siirtilemez. Bu nedenle de basitlestirme siirecine

devam edilir.

Sonraki asamada iki-faktorlii bir etkilesimi silmek amaciyla iki faktorli
etkilesimlerin tiimiiniin yer aldigt model dikkate almir. Sonra iki-faktor
etkilesimlerinden birini silmeye odaklanilir. Bilgisayarda uygulanan degisken secim
yontemleri tedbirli bir bigimde kullanilmalidir (Agresti, 1996). Ilk olarak bir model
icinde potansiyel olarak ¢ok sayida terim dikkate alindiginda, bunlardan bir ya da iki
tanesi gercekten dnemli olmasa bile olasiliktan dolay: etkili goriilebilir. Ornek olarak
gercek etkilerin tlimii zayif oldugunda biiyiik 6rneklem etkisi nedeniyle gercek etki
asirt olarak tahmin edilebilmektedir. Ek olarak bir modelde 6zel olarak ilgilenilen
belirli degiskenleri dahil etmek genellikle mantiklidir ve bazi seviyelerde istatistiksel
olarak anlamli olmasa bile tahminlenen etkileri raporlanmaktadir (Le,1998;

Simonoft,2003).
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4.5.3. Tahmin Edicilik Giiciiniin Korelasyon Ozeti

Bir veri seti i¢in uydurulmus cesitli GLM’ lerin, tahmin edicilik giicii
acisindan karsilagtirilmasi bilgilendirici olur (Agresti, 1996). Gozlemlenen yanitlar

{Yi} ve modelin uydurulmus degerleri {[tl} arasindaki korelasyon (R) bunu

tanimlamaktadir. En kiiclik kareler regresyonuna gore ( yani normal rassal bir
bilesene sahip bir GLM ) R katsayis1 yanit degiskeni ile tahmin ediciler arasindaki
¢oklu korelasyonu ifade etmektedir. Lojistik regresyona gore R katsayisi yanit
tizerindeki Y=(0,1) big¢iminde iki sonuglu goézlemler ile 7 bi¢imindeki tahmin
edilmis olasiliklar arasindaki korelasyondur (Agresti, 1996; Pampel,2000;
Arabac1,2002). Bu sekildeki modeller i¢cin R, tahmin edicilik giiciiniin kaba bir
gostergesidir ve normal GLM’ lerde oldugu gibi iyi 6zelliklere sahip degildir. Ornek
olarak R degerinin model karmasik hale geldik¢e azalmamasinin garantisi yoktur

(Agresti, 1996).

Ayrica her hangi bir korelasyon oOl¢iimii gibi R degeri de, aciklayici
degiskenlerin gozlemlenen degerlerinden olusan bir araliga baglidir. Bununla birlikte
aynt veri seti i¢in farkli modellerin uyumlarinin karsilastirilmas: bakimindan
kullanighdir. Coklu lojistik regresyon modellerinde farkli birimlere sahip kantitatif
tahmin edicilerin etkilerini karsilastirmak i¢in standartlastiriimis  katsayilart
(standardized coefficicients) bulmak yardimci olmaktadir. ilk olarak tahmin
edicilerin standartlagtirilmis bi¢imleri ile model uydurularak bu yapilir ki tahmin
edici lizerindeki her bir dlglim z-skoru [(6lglim degeri- ortalama)/standart hata] ile
degistirilir (Agresti, 1996). Bu durumda bulunan her bir regresyon katsayisi, diger
degiskenler kontrol altinda iken bir tahmin edicide meydana gelen bir standart hatalik

degisimin etkisini temsil eder.
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4.6. LOJISTIK REGRESYON iCiN KESIN YORUMLAMA

Modeldeki parametre sayisi ile karsilastirildiginda 6rnek hacmi biiylik ise
model parametrelerinin ML tahmin edicileri en iyi sekilde calismaktadir. Ornek
hacmi kiiclik oldugunda ya da ornek hacmine kiyasla ¢ok sayida parametre sz
konusu oldugunda, kosullu maksimum olabilirlik metodu kullanilarak yorumlama

tyilestirilir.

4.6.1. Kosullu Maksimum Olabilirlik Yorumlamasi

Kosullu ML metodunda, ilgilenilen 6nemli parametrelerin yorumlanmasi bir
kosullu olabilirlik fonksiyonuna dayanmaktadir ve diger parametreler elenir. Teknik
olarak, diger parametreler i¢in “etkin istatistik” degerleri belirli ve sabit olan veri
setlerine gore belirlenen kosullu olasilik dagilimi kullanilir (Agresti, 1996). Bu
dagilim gozlemlenen Ornekte yer alan diger parametreler konusunda ayni bilginin

elde edildigi potansiyel drnekler i¢in tanimlanmugtir.

Dagilim ve ilgili kosullu olabilirlik fonksiyonu sadece ilgilenilen
parametrelere baglidir. Kosullu ML metodu kanonik bagintinin kullanildig1 her hangi
bir GLM icin uygulanabilmektedir (Bo6liim-3). Ornek olarak binom verileri ile
kullanilan lojit bagint1 ve Poisson verileri ile kullanilan logaritmik bagint1 verilebilir.
Ozellikle lojistik regresyon modelleri ¢ok fazla sayida sikici parametre (nuisance
parameter) igerdiginde, iki sonuclu veriler i¢in kosullu olabilirlik metotlar1 oldukca
kullanishdir. Ornek olarak, eslestirilmis olgu-kontrol arastirmalarinda yer alan
eslestirilmis ¢iftler i¢in kurulan modeller, her bir eslestirilmis ¢ift i¢in ayri bir
parametre icermektedir. Bu nedenle de 6rnek hacmi ile birlikte parametre sayis1 da
artmaktadir. Olabilirlik fonksiyonundan sikici parametrelerin silinmesi ile ilgilenilen
en Onemli parametreler i¢in daha dogru yorumlamalar meydana getirilmektedir.
Kosullu olabilirlik metotlar1 aym zamanda kiiciik drnekler igin de kullamshdir. i1k
olarak diger tiim parametreler yok edilerek elde edilen kosullu olabilirlik fonksiyonu

kullanilarak bir parametre i¢in kesin (exact) olasilik yorumlamasi olusturulur.
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4.6.2. Olumsallik Tablolar: icin Kesin Yorumlama

Ik olarak tek bir aciklayict degiskenin kullanildig: lojistik regresyon
modelini gbz Oniine alalim:/ojit[(7(x)]=a + fx. X sadece iki deger aldiginda
model; X degiskeninin seviyelerini temsil eden iki satir ve Y degiskeninin
seviyelerini temsil eden iki siitundan meydana gelen 2x2 boyutlu bir tabloya
uygulanir. Olagan ornekleme modelinde, Y {iizerindeki yanitlar bagimsiz binom
degiskenleri seklinde ayr1 x degerlerine gore isleme sokulur. Satir toplamlar1 (binom
degiskenleri i¢in deneme sayisidir) dogal olarak sabittir (belirlenmistir). Bu model

icin bagimsizhik hipotezi H,: =0  seklinde olusturulur.  Bilinmeyen o

parametresi iki tipteki yanit sonuglarinin goreli sayisina dayanmaktadir. o igin
bulunan “etkin istatistikler” , verilerin o’ y1 saglamasi konusunda bilgileri
icermektedir. Marjinal siitun toplamlarinin hepsinin sabitlenmesi (belirlenmesi) ile
hipergeometrik olasiliklar elde edilir ki bu olasiliklar her hangi bilinmeyen bir

parametreye bagli degildir.

2 x 2 boyutlu tablolarda S =0 hipotezinin test edilmesinde kullanilan kesin

kosullu test agikg¢a Fisher Kesin Testidir (Boliim-2). X degiskeni I tane sirali
seviyeye sahip oldugunda, satirlara skorlar atanarak elde edilen /x2 boyutlu bir
tablo i¢in bu lojit model kullanilir (Agresti, 1996). Yine siitun toplamlar1 {izerine
kosullandirma yapilarak o’ dan bagimsiz bir kosullu olabilirlik elde edilir ve S
konusunda kesin yorumlama yapmak amaciyla kullanilir. £ =0 hipotezinin kesin

olasilik testi biiyiik 6rnek egilim testinin(Lojit model i¢in “etkin skor” testinin)ya da

F icin Wald ya da Olabilirlik Oran testlerinin bir alternatifidir. Simdi modelin, K

tane seviyeden olusan Z gibi acgiklayici bir ikinci faktorii de kapsadigini varsayalim.

Eger Z kalitatif nitelikte ise, konuya iligkin model su bi¢imde olur:

lojit[(z(x)] = o + fx+ B
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X degiskeni iki sonuglu oldugunda bu model, 2x2x K boyutlu olumsallik
tablolar i¢in gosterilen modeldir. Kesin Olasilik Testi ile her bir kismi tablodaki
marjinal toplamlar iizerinde kosullandirmalar yapilarak diger parametreler elimine
edilir. Z kontrol altina alinarak, X ve Y degiskenleri arasindaki kosullu bagimsizligin
bu kesin olasilik testi daha 6nce agiklanmisti. Lojistik regresyon modellerinde kesin
yorumlama i¢in yapilacak hesaplamalar olduk¢a karmasiktir. Fakat yazilimlarda bu
hesaplamalar mevcuttur. Aslinda LogXact yazilimindaki kilavuz bu yaklagim
acisindan iyi bir kaynaktir (Agresti, 2002). Ornek hacmi kii¢iik oldugunda kesin
testler ve bu testlere iliskin gliven araliklari, siradan biiyilk 6rnek-ML
yorumlamasindan daha giivenilirdir. Kesin olasilik metotlar1 ayn1 zamanda, siradan
ML metotlar1 ile smirsiz bir parametre tahmini s6z konusu oldugunda da

kullanighdir.
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BESINCI BOLUM

OLUMSALLIK TABLOLARI ICIN LOG-LINEER
MODELLER

Daha once Poisson dagilimli veriler i¢in genellestirilmis lineer modeller
(GLM) seklinde log lineer modeller ortaya konmustu. Bu modeller i¢inde en yaygin
bicimde kullanilani olumsallik (kontenjans) tablolarinda yer alan hiicre sayilarinin
modellenmesidir. Modeller hiicre sayisinin biiylkligiiniin ilgili hiicreye gore
kategorik degiskenlerin seviyelerine nasil bagl oldugunu belirler. Bu belirlemenin

dogasi1 degiskenler arasindaki etkilesim ve birliktelik yapist ile ilgilidir.

Log lineer modeller kategorik degiskenlerden olusan bir kiime igerisinde
birliktelik ve etkilesim bigimlerini tanimlamaktadir. Diger bir ifade ile log lineer
modeller ¢ok-yonlii ¢apraz tablolardaki karmasik iligkileri ortaya g¢ikarmaktadir.
Bunun yani sira, beklenen ve gozlenen hiicre frekanslar arasindaki farki azaltmaya
calisirken, beklenen hiicre frekanslarini belirlemek i¢in etkilerin bir modelini

olusturmaktir (Garson, 1999).

Bir degisken iki sonuglu bir yanit degiskeni ve diger degiskenler aciklayici
degisken oldugunda ilgili yanit degiskeni i¢in lojit modeller belirli log lineer
modellerin karsiligidir. Bir olumsallik tablosunda en azindan iki degisken yanit
degiskeni oldugunda temel olarak log lineer modellerin kullanimina bakilacaktir. Tek
bir yanit oldugunda lojit modelleri kullanmak daha dogal ve daha basittir (Agresti,
1996). Log-linear modeller iki veya daha fazla kategorik degiskenin kosullu
iliskisini analiz etmek icin gelistirilmistir (Garson, 1999). Bununla birlikte, log-linear
modeller sayesinde, degiskenlerin olusturdugu bilesik dagilimi, iki veya daha fazla
degiskenin birbirine bagimli olup olmadigin1 ve iki veya daha fazla degisken
arasindaki iliskiyi neden-sonug iliskisine dayandirmaksizin test etmek miimkiindiir

(Uygun, 1990).
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5.1. IKi YONLU TABLOLAR iCiN LOG LINEER MODELLER

n tane denegin iki kategorik yanit {izerinde capraz bi¢cimde siniflandirildigi
I xJ boyutlu bir olumsallik tablosunu dikkate alalim. Bu degiskenler istatistiksel

olarak bagimsiz oldugunda, ilgili tablodaki hiicreler i¢in ortak olasiliklar ({7 } ) satir

ve siitun marjinal toplamlari ile belirlenmektedir:

Ty =, =1L lve =100

{e; =nm;} seklindeki beklenen frekanslar i¢in tiim i ve tiim j’ lere gore
ilgili ifade su sekildedir: u; =nz;, 7, ;. Bu formiller, {z;} seklinde gosterilen

hiicre olasiliklarina dayanmaktadir ki bu olasiliklar binom ve ¢oklu dagilimlar igin

kullanilan parametrelerdir. Log lineer modellerinin formillerinde {7z} hicre
olasiliklarindan ote {z;} kullanilmaktadir. Bundan dolayr bu formiiller, {z;}

seklindeki beklenen degerlerle hiicre sayilari i¢in Poisson Orneklemesine de

uygulanmaktadir.
5.1.1. Bagimsiz Model

X satir degiskenini Y ise siitun degiskenini gostersin. X ve Y arasindaki

bagimsizlik kosulu (x; =nz;, 7, ;) ¢arpimsal niteliktedir. Esitligin her iki yaninin

logaritmasi alindiginda toplamsal bir iliski elde edilir.

Soyle ki log x; ifadesi 6rnek hacmine dayanan bir terime (i” ninci satirdaki

olasiliga dayanan bir terim ile j’° ninci siitundaki olasiliga dayanan bir terim)

toplamsal bir sekilde baghdir. Boylece bagimsizlik asagidaki sekle sahip olur:

log pt; = A+ A4 + A% (5.1.1)
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Logaritmik beklenen frekans vasitasiyla, ﬂ; seklindeki bir siitun etkisinin ve

A¥ seklindeki bir satir etkisinin toplanabilir bir fonksiyonu elde edilir ( X ve Y

seklindeki ifadeler birer etikettir, bir iisslin kuvvetini ifade etmemektedir). Bu model

iki yonlii olumsallik tablolart i¢in bagimsizligin log lineer modeli olarak adlandirilir
(Agresti, 1996; Heijden, Mooijaart ve Takane, 1994:80). AZX parametresi X
degiskeninin i’ ninci satirindaki siniflamanin etkisini temsil eder. Bu parametre

bliyiik degerler aldik¢a tablonun 1’ ninci satirinda daha biiylik beklenen frekans

degerleri s6z konusu olur.

2 =4F oldugunda h’ ninci satirdaki her bir beklenen frekans i’ ninci

satirdaki ilgili beklenen frekansa esit olur. Benzer sekilde /1§ parametresi de Y

degiskeni icin j> ninci siitundaki smiflamanin etkisini temsil eder. iki kategorik
degisken arasindaki bagimsizligin ifade edildigi sifir hipotezi acgik¢a log lineer
modelde  kurulan  hipotezdir. Modeli  saglayan uydurulmus degerler;

{&; =n;n,;/n}  seklindedir ve ki-kare bagimsizlik testleri igin tahminlenen

beklenen frekanslardir. X* ve G istatistiklerinin kullanildig1 ki-kare testleri ayni

zamanda log lineer modellerin uyum iyiligi testleridir (Agresti, 1996;Acar, 2000).

Tablo-5.1" de bagimsiz log lineer modeline (5.1.1) gore hiicre sayilar1 ve

bunlara karsilik gelen uydurulmus degerlerden ({[tlj }) olusan 2x2 boyutlu bir tablo

yer almaktadir. Hiicre sayilar tablo-2.1” den alinmustir’'. X=cinsiyet ve Y=0Oliimden
sonraki hayata inanma degiskenlerinin ¢apraz siniflandirilmasidir. Uydurulmus

degerler bagimsizlig sagladigindan dolayi, odds oranlar1 1° dir.

Uydurulmus degerler gozlemlenen sayilara yakindir ve bagimsiz log lineer
modelinin test edilmesi i¢in iyi uyum istatistikleri 1 serbestlik derecesi ile su

sekildedir: X*=0.2 ve G*=0.2. Bu istatistikler acikca iki yonlii tablolarda bagimsizlik

51
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hipotezinin test edilmesinde kullanilan test istatistikleridir. Bagimsiz model bu

veriler i¢in uygundur.

Tablo-5.1 Oliimden Sonraki Hayata inanmanin (Siitunlar) Cinsiyet

(Satirlar) Ile Olan Iliskisinin Yer Aldig1 Tablo 2.1 I¢in Uydurulan Bagimsiz

Modele Gore Parametre Tahminleri

Gozlemlenen Frekanslar Uydurulmus Degerler | Log. Uydurulmus Degerler
435 147 432.10 149.90 6.069 5.010
375 134 377.90 131.10 5.935 4.876

Parametreler Set 1 Set 2 Set 3
A 4.876 6.069 5.472
/fLIX 0.134 0 0.067
//ié( 0 -0.134 -0.067
ﬂ,lY 1.059 0 0.529
/’g 0 -1.059 -0.529

5.1.2. Parametrelerin Yorumlanmasi

Olumsallik tablolari i¢in kullanilan log lineer modeller genellestirilmis lineer

modellerin 6rnekleridir. 7 xJ boyutlu tablolar icin bu GLM; Poisson rassal bilesenin

N tane bagimsiz gézlemi olarak N=IJ hiicre sayilarini isleme tabi tutar. Log lineer

GLM’ ler i¢in veriler, n tane denegin her bir siniflandirilmasindan 6te N tane hiicre

sayis1 seklindedir (Agresti, 1996). Hiicre sayilarinin beklenen degerleri ({,u[j })

logaritmik bagitinin kullanildig1 agiklayict terimler ile birlestirilmistir.
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Formiil 5.1.1° de gosterildigi gibi olumsallik tablolar1 i¢in uygulanan log
lineer modeller degiskenleri agiklayici ve yanit sinifi seklinde ayirmaz. Bu modeller
tim degiskenleri ortak bir sekilde yanit degiskenleri olarak isleme tabi tutar.
Degiskenlerin tiim seviyelerine gore olusturulan tiim kombinasyonlar i¢in hiicre
sayisini modeller. Fakat ¢ogu arastirmada yanit degiskenleri ve agiklayici faktorler
gibi bazi siniflandirmalar belirlenir. Bu durum parametrelerin yorumlanmasinda ve
model seciminde etkili olmaktadir (Agresti, 1996). En basit parametre yorumlamasi
iki sonuglu yanitlar i¢in yapilmaktadir. Ornek olarak, Y yamitimn seviyeleri iki
stitunla gosterilen 7 x2 boyutlu tablolar i¢in bagimsiz modeli dikkate alalim. i’ ninci

satirda  olasiliginin (Y=1 i¢in) lojiti asagidaki gibidir:

™ i
log (ﬁ) = log <_1> = log pun — log up

1 iz
A+ FAD -+ + D
= A — AL

Son terim bir sabittir ve i’ ye bagl degildir. Bundan dolay1 Y i¢in lojit X’ in
seviyesine bagli degildir. Bagimsiz Log Lineer Model, lojit(m)=c formuna sahip olan
basit bir modelin karsiligidir ki birinci siitundaki yanit olasiligi & i¢in elde edilen lojit

her bir satirda ayn1 degeri alir. Her bir satirda, birinci siitundaki yanitin odds’ u;
exp(a) = exp(/Ily —/1§) ifadesine esittir. Belirli bir siitunda siniflandirma ihtimali

tiim satirlarda aymidir. (5.1.1)’ deki log lineer modelde, belirli bir degisken i¢in iki
parametre arasindaki farkliliklar, ilgili degisken iizerinde diger degiskenlerle ilgili
olarak bir yanit olusturmanin log odds’u ile ilgilidir (Agresti, 1996; Acar, 2000;
Uygun, 1990). Elbette iki sonuclu tek bir yanit degiskeni s6z konusu oldugunda ilk
olarak lojit modeller dogrudan uygulanir, log lineer modeller gereksizdir. Esasinda
log lineer modeller, iki ya da daha fazla kategorik yanit degiskeni arasinda var olan

iligkileri modelleme agisindan kullanighdir.
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5.1.3. Parametre Kisitlar:

Tablo-5.1 aynmi zamanda bagimsiz modele goére uydurulmus degerlerin

logaritmalarin1 da igermektedir. {log ,[ty} degerleri, A=4876 /ilX =0.134,

/@( =0, /if =1.069 ve i§ =0 seklindeki parametre tahminleri ile birlikte (5.1.1)

formiiliinii  saglamaktadir. Ornek olarak £, =149.90 ve (5.1.1)’e gore de;

log iy, = A+ A% + AL =4.876+0.134+ 0 =5.010 = log(149.90) seklinde bulunur.

Model ayni zamanda tahmin edilen parametreler i¢cin Tablo-5.1" in altindaki
kisimda diger olast degerleri de saglamaktadir. Parametrelerin belirlenmesinde ya da

tahminlenmesinde tek bir yol yoktur ve Tablo-5.1" de tahminlerin olas1 ii¢ kiimesi
gosterilmektedir. Bagimsiz modele gore, bir {/ilX } parametresi ile bir {/if }

parametresi fazlalik olusturmaktadir. Bu ANOVA ile faktor seviyelerinin sayisina
kiyasla daha az sayida kukla degiskenin gerektigi ve faktorlere gore olusturulan
coklu lojistik regresyon modellerine benzemektedir(Agresti, 1996). Daha 6nce geriye
dogru eleme yontemi gibi fazlaliklarin elimine edilmesine iliskin yontemler
gosterilmisti. Tablo-5.1" de tahminlerin ilk siitununda (setl) oldugu gibi ilk olarak
sifira esit her bir faktdriin son seviyesine gore parametre tespit edilir. Diger bir
yaklagimda ise her bir faktor i¢in toplami sifir olan parametreler alinir; 6rnek olarak

2x2 boyutlu bir tablo i¢in su sekildedir(Tablonun iiclincii siitununda yer

almaktadir): 2" + 15 =0 ve 4 + A} = 0. Smirlamalarin se¢imi keyfidir.

Log lineer modeller i¢in kullanilan bazi yazilimlar (SAS-GENMOD ve
GLIM seklinde) sifira esit bir parametreyi tespit eder. Diger yazilimlar ise SAS-
CATMOD gibi toplamlar1 sifir olan parametreleri belirler (Stokes, Davis ve Koch,
1991). Belirli bir tiirdeki ana etkiye sahip iki parametre arasindaki fark tektir.

Ornek olarak Tablo-5.1" de her bir tahmin kiimesi (Set 1, Set 2, Set 3) i¢in
A — 2% =1.059 seklindedir. Her bir cinsiyet durumu igin, ikinci siitun yerine birinci

siitundaki yanitin tahminlenen log odds’u 1.059 olur. Bu nedenle 6liimden sonraki
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hayata inanmanin Tahminlenen odds’ u exp(1.059)=2.9 degerini alir. Oliimden
sonraki hayata inanmanin tahminlenen olasilig1 ise exp(1.059)/[1+exp(1.059)]=0.74

olarak bulunur.
5.1.4. Doygun Model

Istatistiksel olarak bagimsiz olmaktan ¢ok bagimli degiskenler, asagida yer

alan daha karmasik bir log lineer modeli saglamaktadir:

log py; = A+ A4 + A5 + 25" (5.1.2)

{il‘.}” } parametreleri X ve Y degiskenlerinin bagimsizliktan sapmalarini

yansitan terimlerle iligkilidir. Parametreler, bir degiskenin bagka bir degiskenin
seviyesine bagl olan beklenen hiicre sayisi iizerindeki etkisi araciligr ile X ve Y
degiskenleri arasindaki etkilesimleri temsil etmektedir. Bu model beklenen
frekanslarin her hangi bir kiimesini miikemmel sekilde tanimlamaktadir ki “Doygun

Log Lineer Model” olarak adlandirilmaktadir ve iki yonlii olumsallik tablolar1 i¢in en

genel modeldir (Agresti, 1996). (5.1.1)° de gosterilen bagimsiz model, tiim /1;.”

degerlerinin sifira esit oldugu 6zel bir durumdur. Dolaysiz iliskiler, {/12-” }+ seklindeki

birliktelik parametreleri ve logaritmik odds oranlar1 arasinda s6z konusudur.

Ornek olarak; 2x2 boyutlu tablolar i¢in doygun modelin logaritmik odds
orani asagidaki sekildedir:

Iog § = Iog ) log puy 1 log py ~ log pyz ~ log iy
izl
=AM £ ) 12

S S -

Ll
=Ny TAy g }f
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Bundan dolay1 {/1;.” } degerleri logaritmik odds oranini belirlemektedir. Bu

parametreler sifira esit oldugu zaman logaritmik odds orani da (sifira esit olmaktadir.
Odds oran1 1’ e esit ise X ve Y degiskenleri bagimsizdir. Tablo-5.1" de gézlemlenen

sayillar  (435x134)/(147x375)=1.057 seklinde bir odds oranina (ve
log(1.057)=0.056 seklinde bir logaritmik odds oranina sahiptir. Tablo-5.2° de olasi

birliktelik parametre tahminleri gosterilmektedir ki bunlar asagida gosterilen bir

logaritmik odds oranina sahiptir:

;\;{1&’ §o RF . §HF Xi_’ilf = 0.056. (5.1.4)

Ilk olarak birliktelik parametreleri belirlenir. Buna gére son satir ve son
stitundaki ilk degerler sifirdir ya da ilk satir ve ilk siitundaki ilk degerler sifirdir. Ya
da ilk olarak her bir satir ve her bir siitun icinde sifira esit parametrelerin toplami
alinir. Bu kombinasyon (5.1.4) ile yapilan her bir potansiyel tanim i¢in 6zdestir. 1 x J

boyutlu tablolarda sadece (I-1)(J-1) tane birliktelik parametresi fazlalik teskil etmez.

Doygun modeldeki bu “etkilesim” parametreleri, Y icin belirlenen (J-1) tane
kukla degisken ile X i¢in belirlenen (I-1) tane kukla degiskenin ¢capraz carpimlarinin
katsayilaridir (Agresti, 1996). Bagimsizlik testleri ile bu (I-1)(J-1) tane parametrenin
sifira esit olup olmadig analiz edildiginden dolay1 bunlarin artik serbestlik derecesi
(I-1)(J-1) seklindedir. I=J=2 oldugunda (Tablo-5.1" deki gibi), tek bir gereksiz

olmayan parametre ile odds orani belirlenir. (5.1.2) deki doygun model; 4 seklinde

tek bir sabit parametreye, A° formunda (I-1) tane gereksiz olmayan parametreye,

Y . XY
A; formunda (J-1) tane gereksiz olmayan parametreye ve A;° formunda (I-1)(J-1)

tane gereksiz olmayan parametreye sahiptir. Gereksiz olmayan parametrelerin toplam
sayist, 1+(I-1)+(J-1)+(I-1)(J-1)=1J seklinde bulunur. Bu model olasi maksimum

parametre sayisina sahiptir. Bu nedenden dolay1 da doygun olarak nitelendirilir.
Uygulamada doymamis modeller kullanilarak veriler analiz edilmeye

calisilmaktadir. Ciinkli bu modellerin uyumu 6rnek verileri diizeltmektedir ve daha

basit yorumlamalar saglamaktadir. U¢ boyutlu ve daha yiiksek boyuttaki tablolar i¢in
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doymamis modeller, birliktelik terimlerini de kapsamaktadir. Log lineer modeller
odds’ larin tanimlanmasindan (Tek faktorli terimler araciligr ile) ziyade
birlikteliklerin tanimlanmasi (iki faktorlii terimler araciligi ile) igin daha yaygin
bicimde kullanilmaktadir (Agresti, 1996). Log lineer modellerin uydurulmasindan
sonra iki faktorlii parametre tahminleri, degisken ciftleri arasindaki kosullu odds

oranlarinin tahminlerine doniistiirtiliir.

Tablo-5.2 Doygun Log Lineer Model I¢in Esdeger Birliktelik Parametreleri

Birliktelik Parametresi Set 1 Set 2 Set 3
,11’(17 0.056 0.014 0.056
ol 0 —0.014 0.0
Al 0 —0.014 0.0
) 0 0.014 0.056

Bu calismada kullanilan model (5.1.2) ve digerleri “Hiyerarsik Modeller”
olarak adlandirilmaktadir (Agresti,1996; Uygun, 1990). Bunun anlami ise sudur:
Model, modeldeki en yiiksek dereceli terimdeki degiskenlerden en diisiik dereceli
terimlere kadar hepsini kapsamaktadir. Ug yénlii veya ¢ok yonlii tablolar igin en ¢ok

kullanilan yontem hiyerarsik logaritmik dorusal modellerdir. Ornek olarak model
/”Lfy terimini igeriyorsa ayni zamanda /”tf( ve /15. terimlerini de kapsar. Benzer
sekilde siradan regresyon ya da lojistik regresyon modeli iki tahmin edici igin bir
etkilesim terimini ( Ax,x, seklinde) ya da kuadratik bir terimi ( ,Bxlz) igeriyorsa ayni

zamanda ana etki terimlerini de (f,x; ve fS,x,) icermektedir. Daha diisiik

derecedeki terimleri igermesi s6z konusu olsa dahi daha yiiksek derecedeki bir
terimin istatistiksel anlamliligt ve pratik yorumlamasi degiskenlerin nasil

kodlandigina baglhidir. Bu istenilmeyen sakincali bir durumdur ve hiyerarsik
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modellerle birlikte benzer sonuglar degiskenlerin nasil kodlandig1 sorunu olmadan
elde edilir. Bir model iki-faktorlii terimlere sahipse, daha diisiik dereceli tek faktor

terimlerinin yorumlanmasinda dikkatli olunmalidir.

Iki yonliit ANOVA ile benzesim aracilifiyla, iki faktor etkilesimi s6z konusu
ise ana etkilerin raporlanmas1 yaniltici olabilir. Ana etki terimlerinin tahminleri daha
yiiksek dereceli etkiler i¢in kullanilan kodlama diizenine baglidir. Ayn1 zamanda
yorumlama da ilgili diizene baglidir. Normal olarak, bu kaynakta bir degisken i¢in en

yiiksek dereceli terimlere dikkat ¢ekilerek sinirlama getirilmistir.
5.2.UC YONLU TABLOLAR iCIN LOG LINEER MODELLER

Bu boliimde ii¢ yonlii olumsallik tablolari i¢in log lineer modeller ele
almmaktadir. Farkli modeller farkli bagimsizlik ve birliktelik sekillerine sahiptir. Iyi
uyumlu bir model bu sekillerin tanimlanmasinda yardimci olmaktadir ve ikili odds

oranlarinin giiciinii de tahmin etmektedir.
5.2.1. Log Lineer Modeller ve Bagimsizlik Yapisi

Olumsallik tablosundaki beklenen hiicre frekanslari {uijk} ile gosterilsin.

{,ui]-k} icin log lineer modellerdeki tek faktorlii terimler marjinal dagilimlari temsil

etmektedir. Ornek olarak, bir modelin /11.)( terimini icermesi gézlemlenen degerlerde
oldugu gibi {'&i]'k} seklindeki uydurulmus degerleri, X degiskeninin cesitli

seviyelerinde ayn1 toplamlara sahip olmaya zorlamaktadir (Agresti, 1996). Log lineer
modellerde baglica kullanilan bilgi yliksek dereceli parametrelerle ilgilidir.
Degiskenler arasindaki kismi birliktelikler iki faktor terimlerinin karsiligidir (Yilmaz

ve Siklar, 2002). Ornek olarak asagida yer alan log lineer modelini dikkate alalim:

log pry = A+ A0 + A + X + 457 + A (5.2.1)
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Bu model X-Z iki faktor terimini i¢erdiginden dolay1 Y degiskeninin kontrol
altina alinmasi ile X ve Z arasindaki birliktelik elde edilebilmektedir. Bu model ayni
zamanda X degiskeni kontrol altina alinarak bir Y-Z birlikteliginin elde edilmesine
de olanak tanir. X-Y i¢in iki faktor terimi icermemektedir. Bu log lineer model ile Z
degiskeni kontrol altina alinarak X ve Y degiskenleri arasindaki kosullu bagimsizlik
belirlenebilmektedir. X-Y kosullu bagimsizliginin saglandigi log lineer model, (XZ,
YZ) ile sembolize edilmektedir. Bu sembol her bir degisken icin modeldeki en
yiiksek dereceli terimleri listeler. Ornek olarak; eger Z degiskeni kontrol altina
alindiginda X ve Y arasinda bir birliktelik s6z konusu ise bu model kabul edilir.
2x2x K boyutlu tablolar i¢cin bu model daha 6nce ele alinan Cochran- Mantel-

Haenszel istatistigi kullanilarak hipotez testinin yapilmasina benzemektedir.

(5.2.1)’ de yer alan modelden daha basit modellerde iki-faktor birliktelik
terimleri silinmistir ve ¢ogu veri setine uydurmak acisindan oldukea basittir. Ornek
olarak, sadece tek-faktor terimlerini igeren model (X,Y,Z), “karsilikli bagimsizlik
modeli” (mutual independence model) olarak adlandirilir(Agresti, 1996). Degisken
ikililerinden her birini bagimsiz olarak isleme tabi tutar. Bir arastirmada degiskenler
mantiksal olarak secildiginde model nadiren uygun ve yeterli olur. Ug tane degisken
ikilisinin tiimiine kosullu bi¢gimde bagimli olma imk&ni veren model asagidaki

bigimdedir:

log pryy = A+ A5 + A5 + A + 40 + A7 + A% (5.2.2)

Bu modele gore daha sonra her hangi iki degisken arasindaki kosullu odds
oranlarinin Ui¢iincii bir degiskenin her bir seviyesinde 6zdes oldugu gosterilmektedir.
Bu homojen birliktelik 6zelligidir. Homojen birliktelik modeli seklinde bu log lineer

modele bagvurulmaktadir ve (XY, XZ, YZ) aracilig1 ile sembolize edilmektedir.
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5.2.2. Model Parametrelerinin Yorumlanmasi

Ug yonlii tablolar i¢in kullanilan genel log-lineer modellerin ¢ogu asagidaki

bigimdedir:

log pryy = A+ A5 + A5 + A + A7 + A7 + A% + 257 (5.2.3)

Ug-faktorlii terim, iig-faktdr etkilesimi ile ilgilidir. (X,Y,Z) ile gosterilen bu
model her hangi iki degisken arasindaki odds oraninin (odds ratio) iiglincii bir
degiskenin seviyelerine karsi degisim gosterebilmesine imkan vermektedir. Bu {i¢
yonlii bir tablo i¢in doygun modeldir ve miikemmel bir uyum saglamaktadir. (5.2.2)’
deki homojen birliktelik modeli ( ti¢-faktorlii terimin silindigi) genellikle ti¢ faktor
etkilesiminin olmadigi model olarak adlandirilmaktadir. (5.2.3)’lin sag tarafi, ig
yonlii Faktoryel ANOVA igin kullanilan modeller ile ayni1 yapiya sahiptir(Agresti,
1996). Tek faktorlii terimler ana etkilerdir ve iki faktorli etkilesimler kismi
birliktelikleri temsil etmektedir. Log lineer modellerin yorumlanmasinda en yiiksek
dereceli terimlere bagvurulmaktadir. Ornek olarak, homojen birliktelik modeli igin
yorumlamalarda birliktelikleri tanimlamak amaciyla iki faktorlii terimler kullanilir.
Bu modellerde ana etki tahminleri konu disidir ve yiiksek dereceli terimler igin
parametre sinirlamalarma bagl olarak carpict bicimde farkli degerler alirlar. Iki
faktorli parametreler dogrudan, ii¢ yonlii tablolar i¢in kosullu odds oranlari ile
ilgilidir. 2x2x K boyutlu tablolar i¢cin durumu agiklayalim. (XY, XZ, YZ) modelini
ya da X-Y terimini iceren daha basit her hangi bir modeli dikkate alalim. X-Y

kosullu odds orani, 6y, k> ninct kismi tabloda X ve Y arasindaki birlikteligi

tanimlamaktadir:

108 Oy (s, = 1%%] = 25 L0 K L QY (5.0.4)
12k 21k
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Bu ifadenin sag tarafi k> ya bagli degildir. Bu nedenle odds orant Z
degiskeninin her bir seviyesi i¢in aynidir. Benzer sekilde (XY, XZ, YZ) modeli Y
degiskeninin farkli seviyelerinde esit X-Z odds oranlarina ve X degiskeninin farkl
seviyelerinde esit Y-Z odds oranlarma sahiptir. Ug¢ faktor etkilesim terimine sahip

olmayan her hangi bir model homojen birliktelik yapisina sahiptir.

5.2.3. Alkol, Sigara Ve Marihuana Kullanimina iliskin Ornek

Tablo-5.3 Ohio, Dayton’ da bulunan Birlesmis Saglik Servisleri ve Wright
Eyalet Universitesi Tip Okulu tarafindan 1992’ de yiiriitiilen bir arastirmadan
alimmistir. Ohio, Dayton yakinlarinda kentsel olmayan bir alanda lise son sinifta
okuyan Ogrencilere, alkol, sigara ve ya marihuana kullanip kullanmadiklari
sorulmustur (Agresti, 1996). 2x2x2 boyutlu bir tabloda degiskenler sirasiyla,
Marihuana kullanimi i¢in M, sigara kullanimi i¢in C ve alkol kullanimi i¢in A ile
gosterilmektedir. Genis bigimde kullanilan yazilimlar log lineer modelleri
uydurmaktadir. Burada hesaplamalardan daha ¢ok yorumlayic1 6zelliklere vurgu

yapilmaktadir.

Tablo-5.3 Lise Son Siif Ogrencileri igin Alkol(A), Sigara(C) ve
Marihuana (M) Kullanimi1

Alkol Sigara Marihuana Kullanimi
Kullanim Kullanimi Evet Hayir
Evet 911 538
Evet
Hayir 44 456
Evet 3 43
Hayir
Hayir 2 279

Kaynak: Agresti, 1996
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Tablo-5.4 ise birkag log lineer model i¢in uydurulmus degerler
gosterilmektedir. (AC, AM, CM)modelinin uyumu gézlemlenen verilere yakindir ki
(ACM) modeli i¢in uydurulmus degerlerdir. Diger modeller ise zayif bir uyum

gostermektedir.

Tablo-5.5" te ise bu modellerdeki kosullu ve marjinal birliktelikler igin
tahmin edilen odds oranlarinin gosterilmesi araciligiyla bu modellerdeki birliktelik
bigimleri aciklanmaktadir. Ornek olarak; (AM, CM) modeli i¢in A-C kosullu
birlikteligi 1 seklinde kayit edilmistir ki bu M’ nin iki seviyesindeki A-C uydurulmus

odds oranlarinin ortak degeridir ve asagidaki sekilde hesaplanmistir:

Lo 90924024 _ 438.84 % 179.84
7 4576 X476 555.16X 142.16

_(909.24 + 438.84)(0.24 + 179.84)

2.7 =
(45.76 + 5535.16)(4.76 + 142.16)

Tablo-5.4 Tablo-5.3" teki Verilere Uygulanan Log Lineer Modeller i¢in

Beklenen Degerler

Alkol Sigara Marihuana Log-Lincer Model
Kullanimi | Kullanimi Kullanimi (A,C,M) (AC, | (AM,C | (AC,AM, | (AC
M) M) CM) M)
Evet 540 611. | 909.24 910.4 911
Evet
Hay1r 740.2 837. | 438.84 538.6 538
Evet
Evet 282.1 210. | 45.76 44.6 44
Hayir
Hayir 386.7 289. | 555.16 4554 456
Evet 90.6 19.4 4.76 3.6 3
Evet
Hayir 124.2 26.6 | 143.16 424 43
Hayir
Evet 473 228. 0.24 1.4 2
Hayir
Hayir 64.9 162. | 179.84 279.6 279
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Bu model, marihuana kullanimi kontrol altinda iken sigara ve alkol kullanimi1
arasindaki kosullu bagimsizlig1 yansitmaktadir. Ayrica A-C kosullu birlikteligi i¢in
1.0 degerindeki olasilik oranlarini saglamaktadir. Bu modele gore A-C marjinal
birlikteligi i¢in 2.7 seklinde bir deger kayitlanmistir ki bu deger marjinal A-C
uydurulmus degerin gosterildigi tabloya goére uydurulmus odds oramidir:
Gozlemlenen veriler i¢in odds oranlari, (ACM) doygun modeli i¢in rapor edilmistir
ki bu model miikemmel bir uyum saglamaktadir. (AC, AM, CM) modeli tiim ikili
birlikteliklerin bulunmasini saglamaktadir, fakat iki degisken arasinda iigiincii bir
degiskenin her bir seviyesine gére homojen olasilik oranlarini da korumaktadir. Bu
modele gore A-C uydurulmus kosullu olasilik oranlar1 7.8 degerine esittir ki M’ in
her bir seviyesi i¢in gecerlidir. Buna goére su sekilde bir yorum yapilir: Sigara
kullanan 6grencilerin alkol kullanmasina iligkin tahmin edilen olasilik (odds) sigara

kullanmayan 6grenciler i¢in tahmin edilen olasiligin (odds’un) 7.8 katidir.

[lk olarak M’ in her iki seviyesinde, modelin uydurulmus degerleri
kullanilarak bu odds orani hesaplanir ya da ((5.2.4)’ den) parametre tahminleri

kullanilarak asagidaki ifade kurulur:

exp(Aff + A% — A — MO
17.7 degerindeki tahmin edilmis A-C marjinal odds oraninin

hesaplanmasinda ii¢iincii faktor M ihmal edilir. Oysa 7.8 degerindeki kosullu odds

orani hesaplanirken bu degisken kontrol altina alinir.
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Tablo-5.5 Tablo-5.4" te Yer Alan Log Lineer Modeller I¢in Tahmin Edilmis

Odds Oranlar1
Kosullu Birliktelik Marjinal Birliktelik
Model -C -M | C-M A-C A-M C-M
(A,C,M) .0 .0 .0 1.0 1.0 1.0
(AC, M) 7.7 .0 .0 17.7 1.0 1.0
(AM, CM) .0 1.9 25.1 2.7 61.9 25.1
(AC,AM,CM) 8 9.8 7.3 17.7 61.9 25.1
(ACM) Seviye 1 38 | 43 7.5 17.7 61.9 25.1
(ACM) Seviye 2 7 3.5 9.7

Tablo-5.5" te (AM, CM) modelindeki A-C birlikteliginde oldugu gibi tahmin
edilen kosullu odds oranlar1 bir modelde goriinmeyen her bir ikili terim i¢in 1.0
degerini alrr. Ilgili modele gore tahmin edilen A-C marjinal odds orami 1.0
degerinden farklidir. Daha oOnce kosullu bagimsizligin marjinal bagimsizlig
yansitmadigina isaret edilmisti. Bazi modeller, marjinal birlikteliklerle ayni olan
kosullu birlikteliklere sahiptir. Bu esitlik, tiim ikili birliktelikleri iceren log lineer
modeller i¢in gerceklesmemektedir. Tablo-5.5" te yiiksek derecede modele bagh
marjinal ve kosullu odds oranlarinin tahminleri gosterilmektedir. Bu iyi model
se¢iminin dnemini vurgulamaktadir. Bu tablodan elde edilen bir tahmin sadece ilgili
modelin iyi uyum gdstermesi konusunda bilgi verici niteliktedir. Bir sonraki boliimde

modelin iyi uyum gosterip gostermediginin nasil kontrol edilecegi gosterilmektedir.
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5.3. LOG LINEER MODELLER iCiN YORUMLAMA

Iyi uyumlu bir log lineer model; bir dizi kategorik yanit degiskeninin
aralarindaki gergek birliktelik konusunda yorumlamalar yapmak ve bunlar
tanimlamak agisindan bir kaynak saglamaktadir (Agresti, 1996). Burada log lineer
modellerin uyum iyiliklerinin kontrol edilmesine ve model parametrelerinin

yorumlanmasina iligkin yontemler ele alinmaktadir.

5.3.1. Log Lineer Modellerin Uygunlugu

Bazi log lineer modeller, {n } seklindeki Ornek hiicre sayilari agisindan

ijk
{,&ljk} seklindeki uydurulmus (beklenen) degerlerin bulunmasi i¢in agik formiillere

sahiptir. Bdylece tahminler direkt olarak yapilabilir. Ornek olarak, X-Y kosullu
bagimsizligin saglandig1 (XZ, YZ) modeli asagidaki ifadeye sahiptir:

fuijk =Ny -jk / Rk

k tane kismi tabloda bir hiicre i¢in uydurulmus deger; ilgili kismi tablodaki

satir toplaminin(n,,, ) sttun toplami(n, ;) ile carpitlip 6rnek hacmine (n,;)

boliinmesi ile bulunur. Bu sadece ilgili kismi tabloya uygulanan bagimsizlik modeli
icin uydurulmus degere esittir. Birgok log lineer model direkt olarak tahminlemeye
sahip degildir. Bu durumda ML tahmini, Newton-Raphson Algoritmasi gibi tekrarl
metotlar1 gerekli kilmaktadir. Uygulamada hangi modellerin direkt tahminlemeye
sahip oldugunu bilmek 6nemli degildir. Direkt tahminlere sahip olmayan modeller
icin kullanilan yinelemeli metotlar ayn1 zamanda direkt tahminlere sahip modellere
de uygulanmaktadir. Cogu yazilim paketi tiim durumlar i¢in yinelemeli programlari

kullanmaktadir(Agresti, 1996).
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5.3.2. Ki-Kare Iyi Uyum Testleri

Ug yonlii bir tabloya gore beklenen frekanslarm belirli bir log lineer modeli
saglamas1 seklinde kurulan bir sifir hipotezini dikkate alalim. Her zamanki gibi
biiyilk 6rnek ki-kare istatistikleri ile hiicre i¢in uydurulan degerlerle gézlemlenen
sayilarin karsilastirilmasi vasitasiyla modelin uyum iyiligi degerlendirilir(Agresti,
1996; Acar, 2000). Bu biiyiik 6rnek ki-kare istatistikleri Olabilirlik Oran ve Pearson

istatistikleridir ve asagidaki sekilde hesaplanir:

~ 2
G2 = Zanjk log(,:\lllJ ve X2 _ ZM

ijk H ijk

Serbestlik dereceleri ise hiicre sayilarinin miktarindan modelde gereksiz
olmayan parametre sayisinin c¢ikarilmasi ile elde edilir. Model karmasik hale

geldikge serbestlik derecesinin degeri azalir.

Doygun modelin serbestlik derecesi sifirdir. Tablo-5.3> te yer alan
arastirmaya gore Tablo-5.6" da birkac tane log lineer model i¢in uyum testlerinin
sonuglart gosterilmektedir. Belirli bir serbestlik derecesine gore, daha biiyiik G* ve
X? degerleri daha kiiciik P-degerlerine sahiptir ve daha zayif uyumlar olduguna isaret

etmektedir.
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Tablo 5.6 Alkol (A), Sigara (C) ve Marihuana (M) Kullanimina iliskin
Olusturulan Log Lineer Modeller I¢in Uyum lyiligi Testleri

Model G? X2 s.d. P-Degeri*
(A, C, M) 1286.0 1411.4 4 <0.001
(A,CM) 5342 505.6 3 <0.001
(C, AM) 939.6 824.2 3 <0.001
(AC, AM) 843.8 704.9 3 <0.001
(M,AC) 497.4 443.8 2 <0.001
(AC, CM) 92.0 80.9 2 <0.001
(AM, CM) 187.8 177.6 2 <0.001
(AC, AM, CM) 0.4 0.4 1 0.54
(ACM) 0.0 0.0 0

*G istatistigi igin P-degeri

Iki yonlii birliktelik terimlerinden herhangi birine sahip olmayan modeller
zayif bicimde uyum gostermektedir ve P-degerleri 0.001 degerinin altindadir. Tiim
ikili birlikteliklere olanak taniyan, fakat ti¢-faktor etkilesiminin olmadig1 varsayimina

dayanan (AC, AM, CM) modeli iyi sekilde uyum gostermektedir (P=0.54).
5.3.3. Log Lineer Artiklar

Hiicre artiklari incelenerek uyum kalitesi kontrol edilir. Bunlar bir modelin
neden zay1f bir uyuma sahip oldugunu gostermektedir ve belki de alternatif bir model
ortaya ¢ikarabilirler ya da genel olarak iyi uyumlu bir modelde uyumsuzluk gosteren
hiicreleri belirlerler (Agresti, 1996). Bir tabloda ¢ok sayida hiicre oldugunda bazi
artiklar olasilik nedeniyle biiylik olabilir. Daha once bagimsizlik modeli igin

ayarlanmig artiklar agiklanmigti. Ayrica Poisson GLM’ leri i¢in bu artiklar tekrar
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tartistlmistir. Bu artiklar, gézlemlenen ve uydurulan degerler arasindaki farklarin
standart hataya boliinmesi ile elde edilmektedir. Model kuruldugunda ayarlanmis
artiklar yaklasik olarak normal bir dagilima sahiptir. Bu nedenle, az sayida hiicre
oldugunda ayarlanmig artiklarin mutlak degerleri yaklasik olarak 2’ den biiyiikse ya
da bir ¢ok hiicre s6z konusu iken 3’ den biiylikse uyumsuzluk konusunda bir gosterge

olusturmaktadir (Agresti, 1996).

Tablo-5.7, Tablo-5.3" te yer alan A-C kosullu bagimsizliginin saglandigi
(AM, CM) modelinin uyumu acisindan diizeltilmis artiklar1 gostermektedir. Bu
model M’ nin her bir seviyesinde A ve C arasindaki bagimsizli§i gosterdiginden
dolay1r M’ in her seviyesine gore her bir kismi tablo i¢in daha 6nceki boliimlerde iki
yonlii tablolar i¢in ele alinan formiil uygulanarak artiklar hesaplamir’>. Bu model,
uyumun test edilmesinde 2 serbestlik derecesine sahiptir ve iki gereksiz olmayan
artitk, M’ in her bir seviyesinde A-C bagimsizliginin kontrol edilmesinde kullanilir.
Biiyiik artiklar genel anlamda zayif bir uyum olduguna isaret etmektedir (Gergekte
X2 istatistigi iki gereksiz olmayan artikla iliskilidir (X2 = (3.70)2 +(12_80)2 =177.6).
Asirt derecede biiyiik artik degerleri hi¢ marihuana igmeyen 6grenciler igin s6z
konusudur. Bu 6grenciler i¢in A ve C degiskenlerine verilen cevaplarin her ikisi de

“evet” ya da “hayir” oldugunda pozitif artik degerleri elde edilir.

Eger kullanimlar1 birbirinden bagimsiz olsaydi birini kullanmalar1 beklenirdi.
Ancak burada Ogrencilerin ¢ogu ya ikisini de kullanmaktadir ya da hi¢ birini
kullanmamaktadir. Ayn1 durum marihuana kullanan 6grenciler icin de gegerlidir.

Fakat gbzlemlenen ve uydurulan sayilar arasindaki farklar ¢arpici degildir.

52 My — Hjj

Ja (1= p)A=p, )
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Tablo 5.7 iki Log Lineer Model I¢in Ayarlanmis Artiklar

Uyusturucu Madde Model (AM, CM) Model (AC, AM, CM)
Kullamm Gozlemlenen
A C M Sayilar Uydurulmus | Ayarlanmis | Uydurulmus | Ayarlanmi
Sayilar Artiklar Sayilar 3
Evet 911 909.2 3.70 910.4 0.63
Evet
Hayir 538 438.8 12.80 538.6 0.63
Evet
Evet 44 45.8 -3.70 44.6 -0.63
Hayir
Hayir 456 555.2 12.80 4554 0.63
Evet 3 4.8 -3.70 3.6 -0.63
Evet
Hayir 43 142.2 -12.80 42.4 0.63
Hayir
Evet 2 0.2 3.70 1.4 0.63
Hayir
Hayir 279 179.8 12.80 279.6 -0.63

Tablo-5.7 ayn1 zamanda (AC, AM, CM) modeli i¢in de ayarlanmis artiklari
gostermektedir. Bu model icin serbestlik derecesi 1 oldugundan sadece bir artik
gereksiz degildir. G? ve X? istatistiklerinin her ikisi de kiigiik oldugundan dolay1 bu
artiklarin iyi bir uyum gdstermesi sasirtict olmaz (Aslinda s.d=1 oldugunda X*

istatistigi agikca her bir ayarlanmis artigin karesidir).

Pearson artig1 kullanildiginda da benzer sonuglar elde edilir. Poisson Log

Lineer Modellerine gore bu artiklar asagidaki forma sahiptir:

_ (nijk - /[lijk)

e = =
v Hijk
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5.3.4. Kismi Birliktelik Testleri

Ilk olarak farkli log lineer modellerin karsilastirilmas: aracilifiyla kismi
birliktelik testleri olusturulur. Ornek olarak (AC, AM, CM) modeli i¢in, sigara igme
durumu ile alkol kullanimi arasinda kismi birliktelik olmadiginin ifade edildigi sifir
hipotezi (A4¢ terimi sifira esittir) test edilir. Test ile (AC, AM, CM) alternatif
modeline karst A-C kosullu bagimsizliginin ifade edildigi (AM, CM) seklindeki daha
basit bir modelin kabul edilip edilmeyecegi analiz edilmektedir. Bir log lineer
terimin sifira esit oldugu hipotezinin olabilirlik oran testi basittir. Olabilirlik oran
istatistigi (—2(L, —L,) ), ilgili terimin olmadig1 model ile ilgili terimin yer aldig1
model i¢in ayri ayr hesaplanan G* uyum iyiligi istatistikleri arasindaki fark ile
Ozdestir. Serbestlik derecesi ilgili serbestlik dereceleri arasindaki farka esittir.
Lojistik regresyon modellemesine gore bu yontem ele alinmisti. (AC, AM, CM)
modelinde A% =0 olup olmadigmin test edilmesi i¢in kullanilan test istatistigi

asagidaki sekilde ifade edilen farka esittir:
G*[(4C,CM)|(AC, AM,CM)| = G*(AM,CM)—-G*(AC, AM,CM)

Buna gore (AC,AM,CM) modeli i¢in bulunan G*=0.4 (s.d=1) ile (AM, CM)
modeli i¢in bulunan G* =187.8 (s.d=2) degerleri arasindaki farktir. Serbestlik
derecesi (2-1)=1" e bagh olarak bu fark 187.4 olarak bulunur (P< 0.001).

Kiigiik P-degeri, A-C kismi birlikteliginin lehinde ve sifir hipotezine karsit
giicli bir kanit saglar. (AC, AM, CM) modeli ile (AC, CM) ve (AC, AM)
modellerinin karsilastirilmasinda bulunan istatistikler de ayn1 zamanda A-M ve C-M
kismi birlikteliklerine iliskin giiclii kanitlar saglamaktadir. Tablo-5.3 i¢in daha ileri
diizeydeki analizlerde herhangi bir basit modelden daha ¢ok (AC, AM, CM) modeli

kullanilmalidir.

Ornek hacmi, herhangi bir yorumlama ydnteminin sonuglari iizerinde giiglii

bir sekilde etki gostermektedir. Orneklem hacmi arttikca belirli bir hacmin etkisini
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bulmak daha olasilikli hale gelmektedir. Bu durumda uyarici bir dikkat
gerekmektedir. Kiigiik 6rnek hacimleri igin gerceklik, bir uyum iyiligi testini
saglayan en basit model ile belirlenenden daha karmasik olabilir. Bu dikkat ¢ekici
durum hipotezin test edilmesindeki sinirlamalar1 yansitmaktadir. Daha ¢ok ilgilenilen
konu ise gergek parametrelerle sifir hipotezinde ortaya konulan degerler arasindaki
farkin 6nem teskil edecek kadar biliyiik olup olmadigidir. Tahmin, 6zellikle gliven
araliklari, etkilerin 6neminin degerlendirilmesinde kullanilan anlamlilik testlerinden

daha fazla yarar saglamaktadir.

5.3.5. Odds Oranlar Icin Giiven Araliklar

Log lineer parametrelerin ML tahmin edicileri biiyiik 6rnek normal dagilim
gostermektedir. Log lineer modeller i¢in kullanilan yazilimlar tahminleri ve bu
tahminlerin standart hatalarim1 bildirmektedir (Stokes, Davis ve Koch. 1991).
Modellerde en yiiksek dereceli terimler iki faktor birliktelikleridir. Tahminler kosullu
odds oranlarina dayanmaktadir. Gergcek log odds oranlari i¢in giiven araliklarinin
olusturulmas1 amaciyla ilk olarak tahminler ve bu tahminlerin standart hatalari
kullanilir. Daha sonra bunlarin {istel degerleri alinarak odds oranlar1 i¢in araliklar
sekillendirilir. Agiklamak amaciyla Tablo-5.3" te yer alan sigara ve alkol kullanimi
arasindaki kosullu odds oranini (odds ratio) (AC, AM, CM) modeli varsayimi altinda

tahmin edelim.

Yazilim ile ( SAS’ taki PROC GENMOD gibi) ASE=0.174 ile birlikte
ifllc =2.054 degerleri elde edilir (Agresti, 2002) ki burada son satir ve siitunda yer

alan gereksiz birliktelik parametreleri sifira esittir. Ilgili yaklasima gére tek sifirdan
farklt olan terim tahmin edilmis log odds oranina esittir. Her bir indeksin

seviyelerinde karsilikli parametre toplamlarin sifir olmasi i¢in yazilimda (SAS’ ta

CATMOD) su degerler raporlanir: ilA]C :/ifzc =0.514, ilAZC :/iflc =-0.514 ve
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dort terimin her biri i¢gin ASE=0.044 seklindedir. Bu yaklasima gore, tahmin edilen

kosullu log odds oran1 asagidaki sekilde bulunur’:
IPC 4 248 — i~ J4C =2.054 = 44]¢

Benzer bigimde ilgili kosullu log odds orani tahmininin ASE degeri ﬂ:fllc icin

bulunan ASE degerinin dort katidir ya da 0.174 (0.044*4). Bu nedenle parametre
sinirlamalar1 dikkate alinmaksizin tahmin edilen A-C kosullu odds orani 2.054 olarak
bulunur ve ASE degeri de 0.174 olur. Gergek kosullu log odds orani i¢in %95 giiven
aralig1 ise 2.054+1.96(0.174) ya da (1.71, 2.39) seklindedir. Buradan odds oram

icin (e""',e**) =(5.5,11.0) degerleri elde edilir. Buna gére marihuana kullanan ve

kullanmayanlarin hepsi agisindan alkol kullanim1 ve sigara kullanimi arasinda pozitif
yonde giiclii bir birliktelik s6z konusudur. (AC, AM, CM) modeline gore, A-M
kosullu odds orani i¢in %95 giiven araligi; (8.0, 49.2) ve C-M kosullu odds orani igin
%95 giliven araligi (12.5, 23.8) olarak elde edilir. Araliklar genistir fakat bu

birliktelikler ayn1 zamanda giicliidiir.

Ozet olarak bu log lineer modelin kullanimu ile yapilan tahminler, uyusturucu
maddelerin her bir c¢ifti i¢in giiclii kosullu birliktelikler gostermektedir. Bir
uyusturucu madde kullanicilarinda ikinci bir maddeyi kullanma konusunda gii¢lii bir
egilim so6z konusudur. Ayrica i¢lincli bir uyusturucu madde kullananlarin ve
kullanmayanlarin hepsi i¢in bu durum gegerlidir. Bu modele gore tahmin edilen
marjinal birliktelikler Tablo-5.5" de kontrol edildiginde bu degerlerin daha da giiclii
oldugu goriilmektedir ki her hangi bir madde iizerinde elde edilen sonuglarin kontrol
altina alinmasi diger iki madde arasindaki birlikteligi az ¢ok azaltmaktadir. Bu
boliimdeki analizler birliktelik yapist ile iligkilidir. Farkli tiirdeki bir analiz marjinal

dagilimlarin karsilagtirilmasi ile ilgilidir ki 6rnek olarak, bir maddenin digerlerine

* 10801y, = lo{“‘ “‘””k}ﬂf? + ) + 2 + 23
Mo Mok
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gore daha fazla kullaniominin s6z konusu olup olmadiginin belirlenmesi verilebilir.

Bu calismada bu konuya deginilmeyecektir.
5.4. DAHA YUKSEK BOYUTLAR ICIN LOG LINEER MODELLER

Ug yénlii tablolar i¢in log lineer modellerin kullanimi iki yénlii tablolardan
daha karmasik bir yapiya sahiptir. Bunun nedeni ise potansiyel birliktelik
modellerinin ¢esitliligidir (Agresti, 1996). Fakat ii¢ yonlii tablolara uygulanan log
lincer modellerde kullanilan temel kavramlar ¢ok yonlii tablolar i¢in kolayca
genisletilebilir. Istatistiksel olarak anlamli bir etki uygulamada énemli degildir. Cok
biiylik 6rneklerle birlikte hipotez testlerinden daha ¢ok tahminlemeye odaklanmak
cok Onemlidir. Daha basit modeller 6zetleme agisindan daha fazla kolaylik
saglamaktadir. Final modelin se¢iminde iyi uyum istatistikleri tek basina

kullanilmamalidir. {ni = npi} seklindeki hiicre sayilar1 ve {,[l, = n;%i} seklindeki

uydurulmus degerler ile birlikte keyfi bir boyuttaki bir tablo i¢in; ilk olarak
benzersizlik indeksi (dissimilarity index) araciligi ile bir modelin 6rnek verilerine

yakinlig1 6zetlenir(Agresti, 1996). Benzersizlik indeksi asagidaki sekildedir:

DzZ|n,- —ﬂi|/2”ZZ|Pi —7%l-|/2

Bu indeksin alabilecegi degerler O ile 1 arasinda degerler almaktadir ve daha
kiigiik degerler daha iyi bir uyumu temsil etmektedir. Ornek durumlarinin oranimi
temsil etmektedir ki milkemmel bir uyuma ulasmak amaciyla modele gore sirasiyla
farkli hiicreler i¢in hesaplanir. D, benzersizlik indeksi ile A seklinde bir uyum
indeksi tahmin edilir ki 6rneklem alinan populasyona uygun olmayan modeli belirler.
Model miikemmel olarak olusturuldugunda A’ nm degeri 0 olur. Orneklem
varyasyonundan dolay1 D ile A degeri asir1 tahminlenir (kii¢iik ornekler i¢in bu
onemlidir). Uygulamada A>0 oldugunda modeller miikemmel sekilde kabul
edilir(Agresti, 1996). Yeterince biiyiik n icin model kabul edilmediginde, G° ve X°
seklindeki wyum iyiligi istatistikleri biiyiik olacaktir ve uyumsuzluga isaret edecektir.
D tahmin edicisi ise bu istatistikler tarafindan ileri siiriilen uyumsuziugun uygulama

agisindan onemli olup olmadigini gésterir.
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5.5. LOG LINEER - LOJIT ILiSKiSi

Olumsallik tablolar1 i¢in kullanilan log lineer modeller yanit ve agiklayict
degiskenler arasinda ayirim yapmaz. Esas olarak, bu modeller tiim degigkenleri yanit
degiskenler olarak isleme sokar. Diger yandan lojit modeller iki sonuglu bir yanitin
bir aciklayici degisken kiimesine nasil bagli oldugunu tanimlamaktadir. Model tiirleri
farkli olsa bile bu modeller arasinda giiclii iliskiler s6z konusudur. Bir log lineer
modele gore modeli yorumlama konusunda yardim etmesi amaciyla bir yanit
degisken icin lojitler olusturulur. Ayrica kategorik agiklayici degiskenler icin

olusturulan lojit modeller log lineer modeller ile esittir (Agresti, 1996).

5.5.1. Log Lineer Modelleri Yorumlamak Ii¢in Lojit Modellerin

Kullanim

Bir log lineer formiiliinii anlamak i¢in, bir degiskeni yanit digerlerini
aciklayici degisken olarak isleme tabi tutan bir lojit olusturmak yardimei olur. Ug
yonli tablolarda homojen birliktelige sahip log lineer model ile durumu agiklayalim.

Homojen birlikteligin log lineer modeli asagidaki sekildedir:

log pije = A + AX + A7 + A7 + A} + N

Varsayalim ki Y iki sonuglu bir degiskendir ve X ile Z degiskenleri agiklayici
degisken ve Y degiskeni de yanit degiskeni olarak isleme sokulsun. 7, Y=I
seklindeki olasilig1 gosterir ki X ve Z degiskenlerinin seviyelerine bagl bir degerdir.

Y icin lojit asagidaki bicimdedir (Agresti, 1996):
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logit(mr) = log (TETTT) = log (P(Y =1lX=iz= k))

PY =2|X=iZ=k)
= log (fﬂ) = log(unr) — log{ptime)
i)
= (A -+ AT A A7+ 28 A E D)
— (A A A A A A 0D

= (A = A7)+ (AT - AF) + (WE - AfD).

[lk parantezdeki terim bir sabittir ki i ya da k degerlerine bagh degildir. Ikinci
parantez i¢i terim X’ in i tane seviyesine baglidir. Uciincii parantez i¢i terim ise Z’

nin k tane seviyesine baglidir. Lojit asagidaki sekilde toplanabilir bir sekle sahiptir:

logit(m)=a+ B + B¢ (5.5.2)

Daha once ele alinan bu model (lojit) toplanabilirlik 6zelligine gore Z ve X’
in seviyelerine bagldir. X degiskeninin lojit lizerindeki etkisi Z degiskeninin her bir
seviyesinde aynidir. Z degiskeninin etkisi de ise X degiskeninin her bir seviyesinde
aynidir. Lojit Olgekteki toplanabilirlik, kategorik degiskenler arasinda higbir
etkilesimin olmadiginin yani etkilesimsizligin standart tanimidir (Agresti, 1996). Y
degiskeni iki sonuclu oldugunda homojen birlikteligin log lineer modeli ( ti¢ faktorlii
etkilesimin olmadigi) bu lojit modele esittir. X degiskeni de iki sonuglu oldugunda
yukarida ele alinan lojit model ve (XY, XZ, YZ) seklindeki log lineer model; Z
degiskeninin K tane seviyesinin her birinde X ve Y arasinda esit odds oranlari
aracilig ile nitelendirilir. Bu daha once ele alinan Breslow- Day testinin kullanilmasi
icin gerekli kosuldur. Bu modeller icin G* veya X” uyum istatistikleri bir ortak odds
oranina gore test yapmak icin alternatif yontemler saglamaktadir. Ornek hacmi, K’
ya gore yeteri kadar biiyiik oldugunda bu istatistikler s.d=K-1 serbestlik derecesi ile
yaklasik ki kare dagilimlarina sahiptir.
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5.5.2. Log Lineer Modeller ve Lojit Modeller Arasindaki Benzerlik

(XY, XZ, YZ) seklindeki log lineer modelden tiiretilen (6.5.2) seklindeki lojit
modele dénelim. (XY, XZ, YZ) modelindeki A7 terimi lojit olusturuldugu zaman

iptal edilir. Bu terimin ihmal edildigi (XY, YZ) seklindeki model gibi goriilebilir ki
aym1 zamanda ilgili lojit modele esittir. Gergekte (XY, YZ) seklindeki log lineer
modele gore Y lizerinde lojit olusturulursa, ayn1 forma sahip bir lojit model elde
edilir. Fakat lojit model ile ayn1 uyuma sahip log lineer model, aciklayici degiskenler
arasindaki iligki acisindan sadece genel bir etkilesim terimini kapsamaktadir. Lojit
model agiklayici degiskenler arasindaki iliskileri tanimlayamaz ve bu nedenle de
bunlara iligkin keyfi bir etkilesim bicimine firsat verir(Agresti, 1996). Tablo-5.11, Y
degiskeni iki sonuglu bir yanit degiskeni oldugunda {i¢ yonlii tablolar i¢in esdeger
lojit ve log lineer modelleri 6zetlemektedir. (Y, XZ) seklindeki basit log lineer
modelde, Y degiskeni X ve Z degiskenlerinin her ikisinden de ortaklasa bi¢cimde

bagimsizdir. Bu model, {,BI.X } ve {,Bkz} terimlerinin sifira esit oldugu, (5.5.2)

seklindeki lojit modelin 6zel bir durumu ile esdegerdir.

Tablo-5.11" de yer alan karsilikli modellerin her birinde log lineer model,
lojit modellerdeki aciklayic1 degiskenlere iliskin X-Z birliktelik terimini de
kapsamaktadir. (XYZ) seklindeki doygun log lineer model ii¢ faktorlii etkilesim
terimini kapsamaktadir. Y iki sonuglu bir yanit oldugunda bu model, X ve Z tahmin
edicileri arasinda bir etkilesime sahip lojit model ile esdegerdir. Ornek olarak, X
degiskeninin Y degiskeni tlizerindeki etkisi Z degiskeninin seviyesine baghdir ki bu
durum, X-Y odds oraninin Z degiskeninin seviyeleri karsisinda degisim gosterdigi
anlamma gelmektedir. ilgili lojit model de aym zamanda doygun modeldir. Daha
yiiksek boyuttaki tablolar icinde paralel benzerlikler elde edilir. Bir lojit modelde
yanit degiskeni ile her bir agiklayic1 degisken arasindaki birliktelikler ile agiklayici
degiskenler arasindaki etkilesim teriminin hepsini kapsayan log lineer model ile

benzesebilir.
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5.5.3. Model Secimindeki Stratejiler

Bu bolim, bir log lineer modelin se¢imi i¢in bazi stratejilerin
tanimlanmasiyla son bulmaktadir. Cogu uygulamada potansiyel olarak yararli ve
kullanisli modeller tiim log lineer modellerin kiigiik bir alt kiimesini olusturmaktadir.
Ornek olarak, birgok incelemede agiklayici ve yanit degisken ayrimi yapilmaktadir.
Bu nedenle, agiklayici degiskenler arasindaki iliskilerin modellenmesinden daha ¢ok
aciklayici degiskenlerin yanit degiskenler {izerindeki etkilerinin modellenmesine ve
yanit degiskenler arasindaki birlikteliklerin modellenmesine odaklanilir. Tek bir
yanit degisken s6z konusu oldugunda bu yanit degisken iki sonuglu ise ilgili log
lineer modeller yanita gére olusturulan lojit modellere uymaktadir. Yanit degisken
iki kategoriden fazla kategoriye sahip oldugunda ilgili log lineer modeller ¢ok
kategorili lojit modellere uymaktadir. Elbette bu sekildeki durumlarda ilk olarak log
lineer modellerle probleme yaklasmaktan ¢ok dogrudan dogruya lojit modeller

uydurulur.

Tablo-5.8 iki Sonuclu Y Yanit Degiskeni Ile Ug Yonlii Bir Tablo I¢in
Esdeger Log Lineer ve Lojit Modeller

Loglinear | Logit

(¥, XZ) @

(XY XZ) o+ Bl

(YZ,XZ) : ot Bf
(XY,YZ,XZ) o+ B.X + ﬁf
(X12) ot B+ B+ BY

Log lineer yaklagimin bir avantaji genellestirilebilir olmasidir. Birden fazla
yanit degisken var oldugunda bu genellestirmeler uygulanmir. Ornek olarak
uyusturucu madde kullanimina iligskin 6rnekte ii¢ yanit degisken arasindaki birliktelik

bigimlerinin incelenmesi igin log lineer modeller kullamlmistir. Ozet olarak, en
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azindan iki degisken yanit degiskeni oldugunda log lineer modellerin kullanilmasi en
dogal olamidir. Sadece bir degisken yanit degiskeni oldugunda dogrudan dogruya
lojit modellerin kullanilmas1 daha mantiklidir (Agresti, 1996). Her iki model tiirii i¢in
secim slireci, degisken sayisi arttikga daha zor bir hale gelmektedir. Ciinkii olasi
birlikteliklerde ve etkilesimlerde artma meydana gelmektedir. Tim olast modellerin
uydurulmasi genellikle pratik bir durum degildir. 1k olarak iki karsit hedef arasinda
denge kurulmalidir: Model iyi bir uyum saglayacak kadar kompleks olmalidir, fakat
yorumlama i¢in de basit olmalidir (yani verilere asir1 uyum gostermek yerine

verilerin diizeltilmesi).

Siklikla bir arastirma ile ortaya atilan ana sorular, bir modelde yer almasi
gereken potansiyel terimlerin se¢imine yon vermek konusunda yardimei olmaktadir
ve smirli sayida modeller ortaya koyulabilmektedir. Ornek olarak, birlikteliklere
iliskin bir aragtirmadaki hipotez, belirli modellerin uyumlarinin karsilastirilmasi ile

test edilebilmektedir.

Yapisal aragtirma seklindeki ¢aligmalar i¢in potansiyel modeller arasinda bir
tarama yapilmasi ile bagimlilik yapisinin 6nemli yon ve goriiniimleri konusunda bilgi
saglanabilir ve ayrica kesfedici analizler ile degiskenler arasindaki birliktelik
baglantilarmin karmagsikhig1 ¢oziimlenmeye calisilir(Agresti, 1996). Ilk olarak ele
alman yaklasimda tek faktorlii terimlere sahip log lineer model kurulur. Daha sonra
sadece iki faktorlii ve tek faktorlii terimleri iceren log lineer model, sonra {i¢ faktorli
ve li¢ faktorden diisiik faktor derecesine sahip terimleri iceren modeller sirasiyla
incelenir (faktdr sayismma gore incelenecek model sayisi da degismektedir). Bu
sekildeki modellerin uygunluguna bakildiginda genellikle sinirli sayida iyi uyumlu
model elde edilir. Ayn1 zamanda bu amagla degisken eleme yontemleri de kullanilir.
Geriye dogru eleme yontemi®* doygun model gibi karisik bir modelle baslar ve her
defasinda bir terim atilir. Atilacak terimler ¢alisan modelin uyumunu en az bozan

terime gore belirlenir. Stratejiye bakilmaksizin oOrnekleme tasarimi ile ya da

** Once tim degiskenler modelde bulunur, en diisiik bolimsel korelasyonu gosteren degisken
modelden ¢ikarilarak yeniden inceleme yapilir. Eger yeni modelin kestirimi eskiye gore anlaml
olarak artt1 ise sirasi gelen gii¢siiz degisken elenerek islem siirdiiriiliir.
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aciklayici-yanit degisken ayrimi yapilarak belirli marjinal toplamlar sabitlenir. Model
bu toplamlarin uydurulmus toplamlar ile es deger olmasini saglayan terimleri
icermelidir. Bu noktada modellerde yanit ve agiklayict degiskenler arasinda bir ayrim
yapilmasi gerekmektedir. Modelleme siirecinde aciklayict degiskenler ile yanit
degiskenleri baglayan terimlere ve yanit degiskenleri birbirine baglayan terimlere
odaklanilmalidir. Boyut sayisi arttik¢a faktorlerin karmasikligi ortaya ¢ikmaktadir.
Orneklem hacmi ¢ok biiyiik olmadik¢a bircok saymin sifir olmasi sdéz konusu
olmaktadir. Bu durum sinirsiz parametre tahminlerine ve uyum iyiligi istatistiklerine
gore zayif ki-kare yaklasimlarina neden olmaktadir. Ek olarak bazi degiskenler

ordinal nitelikte olabilmektedir ve modeller bunu yansitmalidir(Agresti, 1996).
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ALTINCI BOLUM

KATEGORIK VERI ANALIZI KONUSUNDA YIiRMINCI
YUZYILDAKI GELISMELER

Kategorik veri analizi (CDA) i¢in kullanilan metotlarin evrimine iliskin
tarihsel bir inceleme yapildiginda konuya iliskin esaslarin genellikle tartigmalar
icerisinde gomiilii kaldig1 goriilmektedir. Istatistik biliminin gelisiminde ©nemli
bicimde ¢i1g1r acan katkilar saglanmasina ragmen bu katkilar1 saglayan istatistikg¢iler

arasinda genellikle hararetli bicimde anlagmazliklar s6z konusu olmustur.

6.1. PEARSON-YULE BIiRLIKTELIiK TARTISMASI

Kategorik veri analizinde kullanilan metotlardaki ilk gelismelerin ¢ogu
yirminci yiizyilin basinda Ingiltere’ de gergeklesmistir. 1900° lii yillarin basinda
kategorik veri analizi konusunda literatiiriin cogunu birlikteliklerin tanimlanmasinda
kullanilan ozet gostergeler konusundaki tartismalar olusturmustur. 1900 yilinda Karl
Pearson ki-kare istatistigini (X% ve G istatistigini ortaya koymustur. Udny Yule’ da
odds oranmi ve birliktelige iliskin olgtlileri gostermistir. 1900 yilina kadar Karl
Pearson (1857-1936) zaten istatistik cevresi tarafinda olduk¢a iyi tanimmaktaydi.
Bundan 6nceki on y1l boyunca ¢alismalari; ¢arpik olasilik dagilimlariin bir ailesinin
gelistirilmesi (Pearson Egrileri olarak adlandirilmaktadir), korelasyon katsayisinin
carpim momenti tahminin ve bu tahminin standart hatasinin elde edilmesi ve
dogrusal regresyon iizerinde Francis Galton tarafindan yapilan ¢alismanin
ilerletilmesi konularin1 kapsamaktadir. Pearson’ un ki-kare testini gelistirirken
hareket noktas1 Monte Carlo’ da bir rulet masasinda olusan sonuglarin rasgele olup
olmadigini test etmek olmustur. Pearson egrilerini olusturan cesitli veri setlerine
uygunlugunu kontrol ederek iki yonli olumsallik tablolarinda istatistiksel

bagimsizlig1 test etmistir.
Pearson” un yaklagiminda, c¢apraz siniflandirilmis tablolarin  temelini

olusturanin stirekli nitelikte iki degiskenli dagilimlarin oldugu varsayilmistir. Pearson

yaklagik bir 6l¢ii araciligi ile (korelasyon gibi) birlikteligin tanimlanabilecegini 6ne

212



sirmiistiir. 1904 yilinda Pearson, bagimsizlik olasiligindan, smifin toplam
sapmasinin bir Ol¢iisii olarak kontenjans ( olumsallik) terimini ortaya koymus ve
bunu tanimlamak amaciyla cesitli olciiler olusturmustur. Dort diizeyli korelasyon,
2x?2 boyutlu tablolarda yer alan sayilar i¢in normal dagilim varsayimi yapilarak
kullanilan maksimum olabilirlik (ML) tahminidir (korelasyon igin). Ortalama kare
kontenjans1 ile kontenjans katsayisi™ ise X° istatistiginin (0,1) 6lgegine gore

normallestirilmeleridir.

George Udny Yule (1871-1951) (Pearson ile ayn1 déneme ait bir ingiliz)
alternatif bir yaklasim ortaya koymustur ve coklu regresyon modelleri ile ilgili ¢oklu
ve kismi korelasyon katsayilarinin gelistirilmesine onciiliik etmistir. Yule 1900-1912
yillar1 arasinda, kontenjans tablolarindaki birlikteliklerin incelenmesine yonelmistir.
Kategorik degiskenlerin ¢ogunun yapisal olarak kesikli olduguna inanan Yule hiicre
sayilarma iligkin gostergeleri siirekliligi temel almaksizin tanimlamistir. Yule’ a ait

Olctiler, odds oranin1 (0) ve odds oraninin [— 1,+1] Olcegine doniistiiriilmesini

(0= [9—1]/[9+1] seklinde olup giinlimiizde Yule-Q olarak adlandirilmaktadir.)

kapsamaktadir. Pearson’ un olgiilerinde normallik varsayimi s6z konusudur. Yule
ise; en iyi normal katsayinin ancak varsayimsal degiskenler arasinda hipotetik
(kuramsal) bir korelasyon seklinde elde edilebilecegini One siirmiistiir (Agresti,
1996). Yule ayn1 zamanda olumsallik tablolarinda marjinal ve kosullu birliktelikler
arasindaki potansiyel tutarsizliklar1 (farkliliklar1) gdstermistir. Daha sonra bu konu
1951 yilinda E. H. Simpson tarafindan ele alinmistir ve Simpson paradoksu olarak

literatiire gegmistir.

Yirminci yiizyiln ilk g¢eyreginde Karl Pearson, Ingiltere’ de istatistik
biliminde lider konumdaydi. Pearson, Yule’ un fikirlerine negatif bicimde tepki

gosterdi. Ozellikle Yule’ un elde etmis oldugu katsaymm elverissiz oldugunu ileri

»  Pearson Kontenjans katsayisi  su  sekilde hesaplanir:

2

V4

C = | —=——: Asla negatif bir deger alamaz. 0-1 degerleri arasinda degisir.
2
y  +N
Maksimum degeri “N” seklindeki tablo hacmine baglidir (Janes,2001).
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siirmiistiir. Ornek olarak, /x.J boyutlu tablolarda yer alan farkli 2x 2 tablolarinda
oldukca farkli 6l¢tim degerleri elde edildiginden bu katsaymin degerlerinin kararsiz

Ozellik gosterdigini ileri stirmiistiir.

1913 yilinda Pearson ve D. Heron, Yule’ un elestirisine sert bir cevap olarak
Biometrika alaninda 150 sayfalik bir dergi hazirlamiglar ve Yule’ un “iyi olusmamis
kavramlar1” ile “yaniltict sonuglarma” karst gelmistir. Yule’ un en ¢ok bilinen
“Istatistik Teorisine Giris” adl1 kitabina da aynm1 zamanda elestiride bulunmuslardir.
Gegmise bakildiginda Pearson ve Yule gecerli ve dogru bir¢ok noktaya sahiptir.
Cogu nominal degiskenlerden olusan bazi smiflamalar siirekli dagilima
uymamaktadir. Diger yandan bircok uygulama dogal olarak bir siireklilik temeline
baghdir ki bu durum dogrudan model kurulmasinda ve yorumlanmasinda kullanigh
olmaktadir. Ordinal modeller Yule ve Pearson arasinda bir bakima uzlasma
saglamaktadir. Ciinki Yule tarafindan kullanilan odds orani, yaklasik olarak
normallik gosteren dagilimlar s6z konusu oldugunda da iyi olusturulmus modelleri

tanimlayabilmektedir (Agresti, 1996).

6.2. R.A. FISHER’ IN KATKILARI

Pearson’ un Yule ile uyusmazlig1 daha sonra Ronald A. Fisher (1890-1962)
ile yasadiklarina kiyasla onemsiz kalmistir (Stigler, 1986). 1922 yilinda Fisher
geometrik bir gosterim kullanarak “serbestlik derecesi” kavramini ortaya koymustur.
Serbestlik derecesi (s.d) gostergesi ki-kare dagilimlarinin olusturdugu dagilim
ailesini tamimlamaktadir. Fisher, serbestlik derecesinin /x.J boyutlu tablolarda
bagimsizliklarin test edilmesi igin kullanilabilecegini ileri siirmistir ki X?

istatistiginin serbestlik derecesi s.d=(I-1)(J-1) seklindedir.

Bunun aksine 1900 yilinda Pearson, kendi istatistiginin kullanildig1 herhangi
bir uygulamada serbestlik derecesinin toplam hiicre sayisindan 1 ¢ikarilarak elde
edildigini ya da iki yonlii tablolarda (IJ-1) seklinde oldugunu iddia etmistir. Fakat
Fisher; hiicre olasiliklarina iligkin hipotezlerin tahminlenmesinde, tahmin edilmis sira
ve siitun olasiliklarinin kullanilmasinin uydurulmus degerler iizerinde (I-1)+(J-1)

kadar ilave smirlamalar meydana gelecegini ve bu nedenle X* dagiliminin
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etkilenecegini belirtmistir(Stigler, 1986). Pearson’ un Fisher’ in 06nerdigi bu
serbestlik derecesi formiiliine tepki gostermesi sasirtict olmamustir. Pearson,
bilinmeyen olasiliklarin tahminlenmesinde satir ve siitun Ornek oranlarinin
kullanilmasinin biiyiik 6rnek dagilimlar iizerinde dnemsenmeyen bir etkiye sahip
oldugunu ileri siirmiistiir. Fisher Istatistik Birligi tarafindan hatali oldugunu gosteren
yayima itiraz edememis ve lUyelikten sonunda ayrilmistir. Ancak c¢ok geg¢meden
Fisher’ 1n hakl1 oldugu fark edilmis ve Pearson ile diger tartismalar1 ve bu tartisma
daha da siddetlenmistir. Fisher’ in bugiin istatistik¢iler arasindaki iinii, onun teorik
calismalarindan (ML tahmincilerinin optimal o&zellikleri, yeterliligi seklindeki
kavramlar1 tanitmistir) ve varyans analizi ile deney tasarimi gibi alanlara yaptigi
metodolojik katkilardan meydana gelmektedir (Stigler, 1986). Kategorik veri analizi
konusunda ¢ok iyi bilinen bir ¢alismasi olmamasina ragmen bu konuda dikkate deger
katkilart olmustur ve uygulamali calismalarinda metotlarin kullanimini iyi bir sekilde

gerceklestirmistir (Agresti, 1996).

Fisher, laboratuar calismasi i¢in biiyiikk orneklem istatistik metotlarinin
siirlarint  ortaya koymustur ve 0Ozellestirilmis kiiciik orneklem yoOntemlerini
savunarak on plana ¢ikarmistir (Agresti, 2002). “t-dagilimi” konusunda W.S. Gosset
(“Student” takma isimli) tarafindan yapilan ¢aligmanin ilerlemesinde de katkilari
olmustur (Stigler, 1986). Ayrica klasiklesen kitabinin (Edinburgh:Oliver ve Boyd
(1934)) besinci basiminda 2 x2 boyutlu tablolar i¢in Fisher- Kesin (Exact) Olasilik

testini tanitmastir.

Son olarak 1930’ Iu yillarin ortalarinda CDA i¢in model kurulumuna iliskin
baz1 ¢alismalar goriilmektedir. Ornek olarak, Chester Bliss, iki sonuglu yamitlara
sahip zehir bilim alanindaki uygulamalar i¢in probit modelin kullanimini popiiler
hale getirmistir (Stigler, 1986). Bliss’ in 1935 yilindaki makalelerinden birinin
ekinde probit modellerde parametrelerin ML tahminlerinin elde edilmesine iliskin
Fisher tarafindan ortaya konan bir algoritma yer almaktadir. ilgili algoritma Newton-
Raphson tiirlinde bir metot olup bugiin genel olarak Fisher Puanlamasi (Fisher’s
Scoring) olarak adlandirilmaktadir (Agresti, 2002). Olumsallik tablolarinda homojen
birliktelige iligkin tanim (ii¢ faktorlii etkilesimin olmadigi, 2x2x2 boyutlu tablolar
i¢in) 1935 yilinda bir Ingiliz istatistik¢isi olan Maurice Bartlett tarafindan yapilmistir
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ve Bartlett ticlincii degiskenin her seviyesinde diger iki degisken arasindaki odds
oranlarmin esitligini saglayan hiicre olasiliklarina iliskin ML tahminlerinin nasil

hesaplanacagini gostermis, bu fikir i¢in Fisher’ a atifta bulunmustur (Stigler, 1986).

1940 yilinda Fisher, olumsallik tablolari i¢in “Kanonik Korelasyon Metotlar1”
konusunu gelistirmis ve korelasyonu maksimize etmek amaciyla bir olumsallik
tablosunun satir ve siitunlarina skorlarin nasil atanacagini gostermistir ve bu ¢alisma
Ozellikle Fransa’ da Uygunluk Analizi (Correspondence Analysis) metotlarinin
gelisimine de katki saglamig; buna bagli olarak modern istatistik bilimindeki
uygulamalarda cok biiyiik etkilere sahip olmustur ve Fienberg tarafindan CDA
konusuna yaptig1 katkilar 6zetlenmistir (Agresti, 2002).

Paik (1985), daire diyagramlarinin {i¢ yonlii tablolarin 6zetlenmesi amaciyla
kullanilmasini 6nermis, Friendly (2000) kategorik verilerin grafiksel gosterimini ele

almig ve Simpson (1951) yilinda Simpson Paradoksunu gelistirmistir (Agresti, 2002).

6.3. LOJISTiK REGRESYON

Bartlett (1937), y gozlem degerlerinin doniisiimii icin (siirekli oranlara)
ANOVA ve Regresyon’ da log[y/(l— y)] ifadesini kullanmistir (Agresti, 2002).
1938 yilinda basilan, istatistik tablolarindan olusan bir kitapta R.A. Fisher ve Frank
Yates, iki sonug¢lu verilerin (binary data) analiz edilmesi i¢in bir binom
parametresinin olas1 birka¢ doniisimiinden biri olarak log[ﬂ /(1—7[)] ifadesinin
kullanilmasii onermislerdir (Stigler, 1986). 1944 yilinda, hem doktor hem de
istatistik¢i olan Joseph Berkson bu doniisiim igin “lojit” ifadesini tanimlamis ve
lojistik regresyon modelinin probit model ile benzer sekilde kuruldugunu

gostermistir (Agresti, 1996).

1951 yilinda medikal alt yapiya sahip bagka bir istatistik¢i olan Jerome
Cornfield, olgu-kontrol ¢aligmalarinda goreli risk (relative risk) oranlarinin

hesaplanmasinda odds oranmin1 kullanmistir (Agresti, 2002). Kalitatif tahmin
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edicilerle kurulan modellerde lojiti ilk olarak 1952 yilinda Dyke ve Patterson
kullanmistir (Agresti, 1996). Ayrica David R. Cox (Halen Oxford Universitesinde
bulunmaktadir) lojistik regresyonun tanitilmasinda ve 6n plana ¢ikmasinda dikkate
deger bir etkiye sahip olmustur. Hem 1958 yilinda yayimladigi makalesinde hem de
1970 yilinda basilan kitabinda (iki Sonuglu Verilerin Analizi) bunu gérmekteyiz
(Agresti, 2002). Ayn1 donemlerde Danimarkali istatistik¢i ve matematik¢i Georg
Rasch tarafindan yayimlanan ve madde-yanit modellerine iliskin biiyiik bir yazin
olusmasini tesvik eden makalesi ile de lojistik regresyon onem kazanmistir. En
onemli katkisi, denek ve madde parametreleri ile kurulan lojit model olup su an da

“Rasch Model® olarak bilinmektedir.

Bu calisma Kuzey Avrupa da Psikometri Birlikleri arasinda biiyiik bir etkiye
sahip olmustur Stigler, 1986). 1970 yilindan once ¢ok kategorili yanitlar i¢in lojistik
regresyonun genisletilmesi konusu ara sira dikkate alinmustir (Ornek olarak Mantel
1966). Fakat daha sonra onemli calismalar yapilmistir. Nominal yanitlar agisindan
ilk ¢aligmalar baglica ekonometri yazininda goriilmektedir: Bock (1970), McFadden
(1974), Nerlove ve Press (1973) ve Theil (1969,1970) seklinde c¢alismalar 6rnek
olarak verilebilir (Stigler, 1986).

Daniel Mcfadden, kesikli se¢im (discrete-choice) modeli konusunda 1970 ve
1980 yillarinda yaptig1 calismalar ile 2000 yilinda Ekonomi alaninda Nobel Odiilii
kazanmustir (Agresti, 2002). Ordinal yanitlar igin kimiilatif lojit modellerin
uygulanmas1 konusunda da ilk olarak su calismalar goriilmektedir (Agresti, 1996):
Bock ve Jones (1968), Simon (1974), Snell (1964), Waker ve Duncan (1967) ve
Williams ve Grizzle (1972). Normal yanitlara bagl olan kiimiilatif probit konusu

daha eski bir gecmise sahip olup 6rnek olarak Aitchison ve Silvey (1957) ile Bock ve

°6 Rasch analizi herhangi bir kisinin herhangi bir maddedeki bir kategoriyi segme olasihiginin kisi
yetenek diizeyi ile madde zorluk diizeyi arasindaki farkin bir lojistik fonksiyonu oldugunu varsayar.
Saglik alaninda kullanilan anket ve 6lgeklerin bir¢ogu sirali 6lgege sahiptir. Bu nedenle, maddelere
verilen dogru cevaplarin toplanmasiyla elde edilen ham puanlar1 kullanarak anket ya da olcek
degerlendirilmeye ¢alisildigi zaman birtakim sorunlarla karsilasilir. Rasch analizi bu sorunlarin
{istesinden gelmek igin kullanilan yontemlerden biridir. Ozellikle fiziksel tip ve rehabilitasyon dalinda
sirali Olgekli Ol¢iimleri aralik Slgekli hale doniistirmek ve sonugta saglik bakimmin etkinligini
belirlemek amaciyla oldukga yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. (Elhan ve Atakurt,, 2005)
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Jones (1968) calismalar1 gosterilmektedir. McCullagh (1980) tarafindan yapilan ve
tim kiimiilatif bagmti modellerinin ML (maximum likelihood) degerlerinin
uydurulmasinda bir Fisher skorlama algoritmasi saglayan c¢alisma ile kiimiilatif lojit
ve probit modeller daha fazla dikkat ¢ekmistir (Agresti, 2002). Lojistik regresyona
iligkin daha sonraki donemlerde meydana gelen en 6nemli ilerlemeler; olgu-kontrol
(case-control) ¢alismalarina uygulanmasi (Ornek olarak Breslow 1996; Mantel 1973)
ve ¢ok sayidaki sikici parametreye dayanan g¢aligmalarla olgu kontrol ¢alismalarinda
modelin uydurulmasinda kosullu ML yaklasiminin kullanilmas1 (Ornek olarak

Breslow ve arkadaslar1 1978-1980) seklinde gergeklesmistir (Agresti, 2002).

Nathan Mantel, kategorik veri analizine ilging katkilarda bulunmustur ki odds
orani ile 1959 yilinda ortaya koydugu Mantel-Haenszel testi en bilinenleridir

(Agresti, 1996)).

Ayni zamanda su konularda da calismalar yaparak katki saglamistir: Egilim
(Trend) testleri (1963), ¢ok terimli lojit ve log-lineer modelleme (1966), olgu-kontrol
calismalarinda elde edilen verilere lojistik regresyonun uygulanmasi (1973), sabit
marjinlere sahip olumsallik (kontenjans) tablolarinin analizi (Gail ve Mantel 1977),
kare bigimindeki olumsallik tablolarinin analizi (Mantel ve Byar 1978) ve minimum
ki-kare ile Wald testlerine iliskin problemler (Stigler, 1986)). Daha yakin tarihlerde
ise kiimelenmis (gruplandirilmis) verilerde iliskili (korelasyonlu) yanitlara lojistik
modellerin uygulanmasina yogunlasilmistir. Bu durum ilk olarak boyutsal verilerin
marjinal modellenmesi seklinde ortaya c¢ikmistir (Agresti, 2002). Bu yazinin
bircogunda genellestirilmis tahmin denklemleri (GTD) seklindeki yar1 olabilirlik
metotlarina odaklanilmistir. Bir diger hareket noktasi ise Genellestirilmis Dogrusal
Karma Modellerdir ve 6rnek olarak Breslow ve Clayton, 1993 verilebilir(Agresti,

2002).

Belki gegen yarim yiizyillin en genis kapsamli ve etkili katkisi, Ingiliz
istatistik¢ileri olan John Nelder ve R. W. M. Wedderburn tarafindan 1972 yilinda
“Genellestirilmis Lineer Modeller (GLM)” kavraminin ortaya konmasi ile

saglanmigtir (Agresti, 1996). Bu kavram ii¢ ayr1 veri tipi i¢in kullanilan modelleri
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biitlinlestirmistir (benzerlestirmistir): Binom verileri ig¢in kullanilan lojistik ve probit
regresyon modelleri, poisson verileri i¢in kullanilan logaritmik-dogrusal modeller ile

normal yanit verileri i¢in kullanilan klasik regresyon ve ANOVA modelleri.

Genellestirilmis dogrusal modellerin uydurulmasi i¢in kullanilan algoritma;
R.A. Fisher tarafindan 1935 yilinda probit modellerde ML uygunlugu icin ortaya
konulan Fisher puanlamasidir (Fisher scoring). McCulloch (2000) probit
modellerden genellestirilmis modellere kadar hatta bu modellere iliskin yari-
olabilirlik gibi daha sonradan eklenen genellestirmelerde dahil bir inceleme yapmugtir

(Agresti, 2002).

64. COK YONLU OLUMSALLIK TABLOLARI VE LOG LINEER
MODELLER

Ikinci diinya savasinin sonunu takiben ¢eyrek yiizyilda olumsallik tablolar
icin kullanilan modeller konusunda teorik bir temelin gelistigi goriilmektedir.
H.Cramer (1946) parametre tahmin edicilerinin biiyiik 6rneklem dagilimlar1 igin
genel ifadeler saglamig ve C.R. Rao (1957,1963) bu konuya iligkin bir ¢alisma
ylriitmiistiir (Stigler, 1986). 1949 yilinda istatistik¢i Jerzy Neyman (E.S. Pearson ile
birlikte aralik tahmini ve hipotez testleri metotlar1 tizerine temel bir calisma
olusturmustur) “En Iyi Asimptotik Normal Tahmin Edicilerin (EIANTE)” bir ailesini
tammlamustir (Stigler, 1986). Bu EIANTE ailesi; gdzlemlenen oranlar ile model
aracilig1 ile tahmin edilen oranlarin karsilastirilmasina dayanan ki-kare tipi dlgiilerin
minimize edilmesiyle elde edilen tahmin edicileri kapsamaktadir (Agresti, 1996). Bu
tip tahmin ediciler kendiliginden bir¢ok agirliklandirilmis en kiiciik kareler (AEK)
tahmincilerini igermektedir. Modern hesaplamalarda ilerlemeler saglanmadan once
ML tahmincilerine kiyasla hesaplamalarindaki basitlik ©6nem kazanmalarini

saglamigtir.
Neyman® a gére Fisher ML disindaki tahmin edicilerin EIANTE oldugunu

fark etmemistir ve sunu ifade etmistir (Agresti, 2002): “Maksimum olabilirlik (ML)
esitligi gercekte frekanslardaki dogrusallik ve tim @ degerleri i¢in etkinligin varlig
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gibi kosullardan tiiremis olabilir.” 1950 li yillarin baglarinda William Cochran
kategorik veri analizi konusunda ¢esitli ve Oonemli bagliklara deginen c¢alismasini
yaymmlamistir. 1940 yilinda varyans duraganlagtirma doniisiimleri ile iki sonuglu
(binomial) ve Poisson yanitlart modellemis, 1943 yilinda asir1 yayilimin iistesinden
gelmenin yontemlerini ele almigs ve 1950 yilinda bir kag eslestirilmis 6rneklemde
oranlarin karsilastirilmasina iliskin McNemar testinin bir genellestirmesini (Cochran

Q) ortaya koymustur (Agresti, 1996).

1954 yilinda yayimlanan klasik makalesi ise uygulamacilar i¢in yeni bir
yontem karmasi ve Onerisi seklindedir ki X istatistiginin iyi islemesi icin ki-kare
yakinsamalarinin 6rnek hacminin kilavuz oldugunu ileri stirmektedir. Ayni zamanda
yorumlamalarin ~ ki-kare  istatistiginin  bilesenlere  parcalinimi  yoniinde
yapilabileceginin 6nemini de vurgulamaktadir. Buna bir 6rnek, birkag 2x2 boyutlu
tabloda kosullu bagimsizlik testini nermesidir ki bu Mantel ve Haenszel testi (1959)
ile ayni tirdendir (Agresti, 1996). Bartlett’ in 2x2x2 boyutlu olumsallik
tablolarindaki etkilesim yapisi konusundaki ¢aligmasi goreli olarak az bir etkiye
sahip olmustur. Fakat 1950’ 1i yillarin ortalarinda ve 1960’ larin baglarinda Bartlett’
in ¢alismasi ¢ok yonlii tablolar igin bircok acidan genisletilmistir. Ornek olarak
Darroch (1962), Good (1963) ve Goodman (1964) verilebilir ki bu makaleler 1965—
1975 yillan1 arasinda Loglineer Modeller iizerine yapilan arastirma caligmalarinin

temeli olmustur (Agresti, 1996).

Birch’ in ¢alismas1 Glasgow Universitesinde asla bildirmedigi doktora tezinin
bir parcasidir ki ¢esitli kosullar altinda ti¢ yonlii tablolarda hiicre olasiliklarinin ML
tahminlerinin nasil elde edildigini gostermektedir (Agresti, 2002). Birch ve Watson,
1959 yilinda Cramer ve Rao’ nun biiyilk O6rneklem dagilimlari konusunda
sagladiklar1 teorik sonuglari olumsallik tablolarinin  modellenmesi agisindan
genigletmiglerdir ve Mantel 1966 yilinda bu sonuglart ele alarak Loglineer modelin

formiiliinii acik bir bi¢imde ortaya koymustur (Agresti, 1996).

Sonraki on yilda log-lineer ve lojit modelleme konusunda ¢aligmalarin ¢ogu
ic Amerikan Universitesinde yapilmistir: Kuzey Carolina Universitesi, Harvard

Universitesi ve Chicago Universitesi ve Chicago Universitesinde Leo Goodman ¢igir
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acan bir dizi makale yazmustir (Agresti, 1996). Bu makalelerin basliklar1 su
sekildedir: Ki-kare parcalinimlar1 (boliimlemeleri), kare tablolar i¢in modeller (yari-
bagimsizlik gibi), asamali lojit ve log-lineer model olusturma ydntemleri, log-lineer
parametrelerinin ML tahminlerinden asimptotik varyanslarin tiiretilmesi, gizli simf

modelleri, birliktelik modelleri, korelasyon modelleri ve uygunluk analizi.

Goodman’in ilk ¢alismasinin arastirmalart i¢cin 1968 yilindaki yayimlarina
daha sonraki c¢aligmalar1 icin 1985, 1996 ve 2000 yillarindaki yayimlarma
bakilmalidir. Goodman ayni zamanda sosyal bilim dergileri i¢in de bir¢ok makale
yazmistir ki; uygulamalarda log-lineer ve lojit metotlarin popiiler olmasinda énemli
etkilere sahip olmustur (Ornek olarak, Goodman 1969) (Agresti, 2002). Gegmis elli
yil boyunca kategorik veri analizinin gelisiminde en verimli katkilart Goodman
saglamistir ve ayrica Goodman’ 1 Chicago’ daki 6grencilerinden bazilarinin da
esaslt katkilar1 olmustur. 1970 yilinda Shelby Haberman, log-lineer modellemeye
onemli teorik katkilar saglayan bir doktora tezi hazirlamistir (Agresti, 1996). Ilgili
tezde dikkate aldig1 basliklar arasinda artik analizleri, ML tahminlerinin varligi,
ordinal degiskenler i¢in Loglineer Modeller ve Rasch Model gibi parametre sayisi
ornek biiyiikliigii ile artan modeller igin teorik sonuglar yer almaktadir. Clifford
Clogg ise birliktelik modelleri, demografi, niifus sayimi, oranlar i¢in modeller ve
degisik basliklar tizerine yaptig1 caligmalarla istatistik ve sosyal bilimler alaninda

etki yaratarak Goodman’ 1n izinden gitmistir (Agresti, 2002).

Goodman’ 1 ¢alismalartyla es zamanli olarak Frederick Mosteller ve
William Cochran’ 1n 6grencileri ( Stephen Fienberg gibi) tarafindan Harvard’ da
Loglineer-Lojit Modeller i¢gin ML  Metotlar1  konusunda  arastirmalar
gerceklestirilmistir ki bu arastirmalarin ¢cogunda cok degiskenli ve biiylik veri
setlerinin analiz edilmesi sirasinda ortaya ¢ikan problemler ilham vermistir (Agresti,
1996). Mosteller 1968 yilinda kesikli ve ¢ok boyutlu veri setlerinin problemsiz hale
getirilmesi i¢in log lineer modellerin faydalarini tanimlanmistir. Fienberg ve
Ogrencileri ise bu ¢alismay1 daha da ileri gétiirmiistiir. Fienberg’ in 1975 yilinda
yayimlanan déniim noktasi olan “Kesikli Cok Degiskenli Analiz” adl1 kitabu istatistik

topluluguna log lineer modelleri tanitmak amaciyla yazilmistir ve miikemmel bir
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basvuru kaynagi olarak yerini almistir (Agresti, 2002). Kuzey Carolina’ da Gary
Koch ve bazi1 6grenciler tarafindan yapilan arastirma biyomedikal bilim alaninda
kategorik verilerin modellenmesinde agirliklandirilmis regresyon metotlarinin

kullaniminda gelisme saglayarak oldukga etkili olmustur (Agresti, 1996).

Loglineer modeller konusunda literatiirde Onceleri tim kategoriler
(smiflamalar) nominal olarak dikkate alinmistir. Haberman (1974) ve Simon (1974),
log lineer modellerde siniflarin siralarinin nasil kullanilacagini gosteren bir ¢alisma
olusturmuslar ve Leo Goodman tarafindan yazilan bircok makalede (1979,1981,
1986) bu calisma genisletilmistir(Agresti, 1996). Bu genisletmeler log lineer
modellerde yer alan siralanmis skorlarin yerine parametreler tarafindan olusturulan
birliktelik modellerini de kapsamaktadir. Kosullu bagimsizlik yapisiyla birlikte
olusturulan baz1 log lineer modeller olumsallik tablolar1 i¢in grafiksel modeller

saglamaktadir (Bunlar birliktelik grafikleri ile iliskilidir.).

6.5. SON (VE GELECEKTEKI) GELISMELER

Kategorik veri analizi konusunda 90’11 yillarin sonlarmma kadar en aktif
arastirma alanit boylamsal calismalarda ve tekrarli Slgiimlerin diger formlarinda
oldugu gibi kiimelenmis verilerin modellenmesi olmustur. Yontemlerden biri ayni
kiime igerisinde yer alan yanitlar arasindaki korelasyonun agiklanmasinda kullanilan
modellemedir (Agresti, 2001). ML tahmini bu sekildeki modeller bakimindan
oldukca zordur. Ornek olarak genellestirilmis dogrusal karma modellerin karmasik
bicimleri i¢in varyans bilesenlerini ve regresyon parametrelerini iyi bir sekilde
tahmin etmek gictlir. Olabilirlik fonksiyonunu elde etmek i¢in rassal etkiyi

birlestirmek niimerik birlesme (integrasyon) seklinde bir yaklagimi gerektirmektedir.

Gelecek yillarda “kiimelenmis korelasyonlu verilerin modellenmesi” aktif bir
arastirma alani olacaktir ve genellestirilmis dogrusal karma modellerin bu bigiminde
daha fazla genellestirme ve O6nemli ¢alismalar goriilmesi kesindir (Agresti, 2001).

Bunlardan biri genellestirilmis toplanabilir karma modellerdir.
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Kategorik yanitlar icin zaman serisi modelleri simdiye kadar goreceli olarak
daha az dikkat cekmistir. Korelasyonlu yanitlarla kurulan bu sekildeki biitiin
modeller i¢in model tanilar1 ciddi bir 6neme sahiptir ve gelistirilmesi gerekmektedir
(Agresti, 2002). Son donemlerdeki bir diger ilerleme, kesin (exact) kiiclik 6rneklem
metotlari i¢in etkin (yeterli) algoritmalarin gelistirilmesidir. Bu sekildeki metotlar ile
birlikte ilk olarak, bir testin biiylikligliniin 6nceden asagi yukari belirlenmis bir
seviyeden daha biiyiik olmamasi ve bir giiven aralig1 i¢in kapsama olasiliginin en

azindan nominal seviyede olmasi garanti altina alinir (Agresti, 2002).

Kesinlik (exactness) sadece olasilik dagilimina gore yapilan yorumlama ile
ilgilidir. Bilinmeyen parametrelere bagli olarak yapilmaz. Bunu yapmanin da tek bir
yolu yoktur. Literatiiriin ¢ogunda kosullu yaklagimlar (sikici parametreler, etkin
istatistikleri iizerine kosullar konularak elenir) s6z konusudur. Bu nedenle temel
fikir Fisher’ i kesin olasilik testi lizerine kurulmustur. Kosullu metotlar ¢ok
yonlidiir ki issel aileden meydana gelen dogrusal modellere de (Poisson yanitlari
icin logaritmik dogrusal modeller ve binom yanitlar1 i¢in lojit modeller gibi)
uygulanir ve kanonik baginti fonksiyonu kullanilir. Kesin (exact) kosullu yaklagima
iliskin hesaplamalarda ilerlemelerin ¢ogu Cyrus Mehta ve Nitin Patel tarafindan ag

algoritmalar1 kullanilarak meydana getirilmistir (Agresti, 1996).

Ayrica Alan Agresti (1992), Mehta (1994) ve Mehta ve Patel (1995)
tarafindan yapilan arastirmalar ile StatXact ve LogXact programlarinin
kilavuzlarinda da yer almaktadir (Agresti, 2002). “Kesin (exact) Olasilik”
metotlarinin gelisimi dnemli bir siire¢ gibi goriilse de belirli analizler hala yapilabilir
degildir ve O0rnek biiyiikliigli ya da tablo boyutu arttikca iissel olarak hesaplamadaki
artis dolayisi ile bazen kullanilmasi s6z konusu olabilir. Son olarak kategorik veri
analizi konusunda Bayesyen yaklagimlarin gelisimi artan oranda etkin bir alan

olmustur. Parametre cesitliligi Bayesyen modellemeyi zorlagtirmaktadir.

Bayesyen olasilik tahminlerinin ilk kullanimlart Good (1965) ve Lindley
(1964) makalelerinde goriilmektedir (Stigler, 1986). Kategorik veri analizi i¢in
Bayesyen yaklagimin gelisimi Alan Agresti (2002) tarafindan kategorik veri
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analizine iliskin yazilan kitapta ve makalelerde ele alinmaktadir. Ornek olarak, 2005
yilinda Italya Istatistik Birligi dergisine, David B. Hitchcock ile yazdig1 “Bayesian
Inference for Ctegorical Data Analysis: A Survey” adli ¢calismaya bakilarak bu konu
da hem tarihi hem teknik gelisim konusunda bilgi edinilebilir.

Gelecek konusunda tahminde bulunmak her zaman tehlikelidir. Fakat gelecek
aragtirmalarin hesaplama bakimindan genellestirilmis dogrusal karma modeller gibi
daha yogun metotlara odaklanmasinin olas1 oldugu goriilmektedir. Bir diger baslik
ise geleneksel modelleme alani1 disinda, ¢ok fazla sayida degiskeni igeren ¢ok biiyiik
veri setleri i¢in algoritmali metotlarin gelistirilmesidir. Bu sekildeki metotlarda
(genellikle veri madenciliine dayanarak) karmasik veri yapilarinin isleme sokulmasi

ile ilgilenilmektedir.

Son sekiz senedir Avrupa’ da ve iilkemizde bir siirli uygulama alanina konu
olan kategorik veri analizi konusunda bundan sonra meydana gelebilecek en 6nemli
katkilarin neler olacagini tahmin edemeyiz. Ancak sadece uygulamalarda daha
onceden oldukca yarar saglayan bazi calismalardan bahsedebiliriz. Ozellikle son
zamanlarda bir¢cok doktora tezinde bu konu ayrintilar1 ile alinmistir. Ornek olarak,
2002 yilinda Deborah Susan Hosler tarafindan yazilan “ Models and Graphics in the
Analysis of Categorical Variables: The Case of the Youth Tobacco Survey” baslikli
doktora tezi ile yine ayn1 yilda Chakarida Nukoolkit tarafindan yazilan “ Knowledge
Discovery in Databases with Categorical Data” adli doktora tezi verilebilir. Ozet

olarak kronolojik bir sirayla bu ¢alismalarin en 6nemlileri sunlardir (Agresti, 2002):

* Ordinal verilerin modellenmesi: Leo Goodman tarafindan 1979 yilinda
logaritmik dogrusal modeller konusunda yazilan makale ile Peter Mcgullagh
tarafindan 1980 yilinda oldukga etkili olan oransal odds yaklasimi konusunda yazilan
makalede yer almaktadir.

* Kesin kiiciik drneklem metotlarinin olusturulmasinda etkin algoritmalarin
kullanimi: StatXact ve LogXact yazilimlarinda Cyrus Mehta, Nitin Patel ve

Hardvard’ daki meslektaslari tarafindan olusturulmustur.
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* Cok yonlii olumsallik (kontenjans) tablolar1 igin gelistirilen grafiksel
modeller (Birliktelik grafikleri ile ilgilidir): John Darroch, Steffen Lauritzen ve Terry
Speed tarafindan 1980 yilinda yazilan makale ile tesvik edilmigtir.

* Norman Breslow, Ross Prentice ve Washington Universitesindeki
meslektaslar tarafindan olgu-kontrol ¢aligsmalarinda odds oranlarinin modellenmesi
icin kosullu olabilirlik metotlar ortaya konmustur.

* Cok degiskenli kategorik yanitlar ile boylamsal yanitlar icin Kung-Yee
Liang ve Scott Zeger ile Harvard Universitesindeki biyoistatistikciler tarafindan

gelistirilen ve genel tahminleme denklemlerinin kullanildig1 metodoloji.

Burada deginilen tarihsel gelisim turu igin yararlanilan kaynaklar; Stigler
(1986) tarafindan yazilan “Istatistigin ve Olasiligin Tarihine iliskin Incelemeler” adli
kaynagi1 ile Alan Agresti’ nin {i¢ 6nemli kitab1 (1984, 1996, 2002) ve bunlara
dayanarak yillar boyunca diger istatistik¢ilerle (Erling Andersen, R.L. Anderson,
William Cochran, Sir David Cox, Leo Goodman, Frederick Mosteller, Stephen
Stigler, John Nelder, C.R. Rao ve Gary Koch) paylastigi kisisel sohbetleri de
kapsamaktadir. Kategorik veri analizinin tarihsel gelisiminin daha fazla anlasilmasini
saglamak i¢in asagida kronolojik siraya gore listelenmis kaynaklar incelenebilir. Bu
kaynaklar, metodolojinin nasil gelistirildigi konusunda bir fikir saglamaktadir

(Agresti, 2002).

Alternatif olarak, bu konuda daha onceleri yazilmis kitaplara da bakilabilir ki
bunlar (Stigler, 1986)): A. E. Maxwell tarafindan yazilan “ Nitel Verilerin Analizi”
(New York:Methuen, 1961), R.L. Plackett tarafindan yazilan “Kategorik Verilerin
Analizi” (Londra:Griffin,1974).

Kronolojik kaynak listesi (Agresti, 2002): “Person (1900), Yule (1912),
Fisher (1922), Bartlett (1935), Berkson (1944), Neyman (1949), Cochran (1954),
Goodman ve Kruskal (1954), Roy ve Mitra (1956), Cox (1958), Mantel ve Haenszel
(1959), Birch (1963, 1964b), Caussinus (1966), Goodman (1968),Grizzle ve
arkadaglar1 (1969), Goodman (1970), Haberman (1974), Nelder ve Wedderburn
(1972), McFadden (1974), Goodman (1979), McGullagh (1980), Liang ve Zeger
(1986), Breslow ve Clayton (1993), Alan Agresti (1996).
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YEDINCi BOLUM
MAGAZACILIK SEKTORUNDE BiR KATEGORIK VERI
ANALIZI UYGULAMASI

Kategorik veri analiz yontemlerinin incelenmesi amaciyla yapilan ¢alismanin
uygulama boliimiinde uygulama alani olarak “departman magazacilifinda rekabet
olanaklarinin gelistirilmesi” i¢in bu alanda hizmet veren bir magaza ve miisterileri
secilmistir. Magazaya ait temel siireclere iliskin kriterlerden yola ¢ikarak cazibe
degiskenleri belirlenmis ve bir anket hazirlanmistir. Anket lizerinden miisteriler ile
yapilan karsilikli gériismeler sonucu ilgili degiskenlere ait veriler toplanmigtir. Anket
sonuglarinin degerlendirilmesi ve analizi igin kategorik veri analizi yontemlerinden

yararlanmustir.

Uygulamanin yer aldig1 bu boliimde sirasiyla uygulanan anketlerin gecerliligi
ve giivenilirligi, aragtirma evren ve Orneklem sayilari, aragtirmanin varsayimlari ve
hipotezleri ile arastirmada kullanilan analiz yontemlerine iligkin gerekli aciklamalar

yapilmistir.

~ 19

Arastirma i¢in hazirlanan anket sorularinda “5°1i likert 6l¢egi” kullanilmugtir.
Likert Olgegi, derecelendirmenin yapilmasi maksadiyla hazirlanan anketlerde en sik
kullanilan ve giivenilirligi yiiksek bir dlgektir. Hazirlanan anket sorularinda; ankete
cinsiyet ve ¢ocuk sayilariin soruldugu 2 soru haricinde, 15 soruluk ikinci boliimde
miisterilerin “Rekabet faktorleri {izerinden magaza sec¢iminde degerlendirme
kriterleri” tespit edilmeye c¢alisilmistir. Hazirlanan ankette “kapali uglu” soru tipi

kullanilmustir.

226



7.1. ANKETLERIN GECERLILiGi VE GUVENILIRLIiGi

Gegerlilik ve giivenilirlik tespitlerinde SPSS giivenirlilik analizleri
kullanilmigtir. Programdan elde edilen ekran goriintiileri ve degerlendirmeleri

asagida belirtilmistir.

7.1.1 Sorularin Zorluk Derecesi Testi

Hotelling's T-Squared Test

Hotelling's T-
Squared F dfl df2 Sig

4377,045 275,013 14 95 ,000

Yapilan test sonucunda soru ortalamalarnin farkli oldugu (T*=275,013;
p=0,000<0,05) goriilmiistiir. Soru ortalamalarinin birbirine esit olmamasi; sorularin
denekler tarafindan ayni yaklagimla algilanmadigini, sorularin zorluk derecelerinin

birbirine esit olmadigini gostermektedir.

7.1.2. Anket Giivenirlilik Analizi:

Reliability Statistics

Cronbach's Alpha Based on
Cronbach's Alpha Standardized Items N of Items

853 865 15

Anket sorulari icerisinde yapilan analiz neticesinde elde edilen giivenilirlik
degeri alpha katsayisi1 (0,865) 1’ e cok yakin ¢ikmistir. Bu durum; 109 katilimc1
tizerinde yapilan 15 soruluk 5°1i Likert 6l¢ekli anketin “yiiksek derecede giivenilir”

oldugunu ifade etmektedir.
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7.1.3. Soru-Biitiin Korelasyon Testi:

Korelasyon degerlerinin

tim

sorular

icin pozitif ¢ikmasi

olgegin

“toplanabilirlik ozelliginin oldugu” anlamini tasimaktadir. Tabloya bakildiginda

c¢ikarilmasi gereken soru olmadigi goriilmektedir.

7.2.

Scale Mean Scale Corrected Squared Cronbach's
if Item Variance if Item-Total Multiple Alpha if Item
Deleted Item Deleted | Correlation | Correlation Deleted
Fiyat Aralig 48,7523 21,929 ,579 ,533 ,838
Ziyaret Sikhig 48,9908 19,731 ,597 ,660 ,841
Degisik Urun 48,8716 21,909 597 666 837
Bulabilme
Odeme Kosullar 48,2477 23,892 ,359 ,362 ,850
Kaliteli Marka 48,4404 24,619 311 558 852
Bulabilme
Gorsellik 49,4128 21,467 ,493 419 ,845
Ulagim Kolayligi 48,0459 24,433 254 ,230 ,854
Cevre Entegrasyonu | 55 g599 23,543 423 281 847
(Cafe, Sinema)
Hizmet Performansi 48,4587 23,177 ,0655 ,568 ,839
Urun Cesitliligi 48,9817 23,111 ,363 ,578 ,851
Moda Takibi 48,4312 23,933 ,489 122 ,846
Miisteri Odaklilik 48,5963 22,336 , 739 J711 ,833
Kisiye Ozel urun 48,6697 22,094 ,780 722 831
Secenekleri Sunmak
Beden Kalip 48,6422 23,713 AlS 610 847
Performansi
Ozel Bedenlerin 49,0642 21,190 545 668 841
Bulunmasi

ARASTIRMANIN EVRENI VE ORNEKLEM

Uygulamanin evreni olarak Tiirkiye genelinde departman magazaciligi

sektoriinde hizmet veren magazalar se¢ilmistir. Arastirmanin 6rneklem sinirlari ise,

bu alanda I[zmir sinirlar1 iginde hizmet veren bir magaza ve miisterileri secilmistir.
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7.3. PROBLEM CUMLESI

Uygulamada arastirilan problem ciimlesi “Magaza miisterilerinin rekabet
faktorleri lizerinden magaza seciminde degerlendirme kriterleri nelerdir?” seklinde

belirlenmistir.

7.4. VERILERI TOPLAMA VE ANALIZ YONTEMIi

Verilerin diizenli bir sekilde toplanmas1 amaciyla, hazirlanan anketin magaza
icinde uygulanabilmesi i¢in magaza yonetiminden gerekli izinler alinmistir.
Hazirlanan anketler 1 ay siireyle magazaya gelen miisterilere birebir uygulanmistir.

Toplam 109 kisi lizerinde uygulanan anketlerin tamami analizlerde kullanilmistir.

Arastirmada, verilerin analizi bilgisayarda “SPSS 15.0”, “STATA 10.0” ve
“MINITAB 15.0” programlar1 kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu programlar veri
toplama arac1 ile elde edilen verilerin istatistiksel olarak ¢éziimlerinin yapilmasi ve
anlamlandirilabilmesi amaciyla, arastirma probleminin gerektirdigi istatistik araglari
(ortalama, standart sapma, iliski analizleri, bagimlilik testleri, dagilim grafikleri,
coziimleme teknikleri vb.) icermektedir. Bu programlarin yaninda veri toplama
aracindan elde edilen verilerin saglikli sekilde girislerinin saglanmasi ve tasniflerinin

yapilmasi maksadiyla “Microsoft Office Excel” paket programindan yararlanilmistir.

Calismada oncelikle; arastirmaya denek olarak katilan bireyler hakkinda bilgi
saglanmasi amaciyla anketin birinci bdliimiinde yer alan sosyodemografik sorulara
ait frekans tablolar1 ve dagilim grafikleri verilmistir. Daha sonraki bdliimde
probleme uygun olarak belirlenen aragtirma hipotezleri sirastyla uygun istatiksel

araglar kullanilarak test edilmistir.
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Analizlerde kullanilan test araglari; “Realiability Tests” — Giivenilirlik
Testleri, “Factor Analysis” — Faktor Analizi, “Pareto Analyze” — Pareto Analizleri,
“Residual Analyze Plots” — Model Artik Analizleri, “Bar Chart Graphs” — Yi1Zilimli
Gosterim Grafikleri, “Crosstabs-Olumsallik (Kontenjans) Tablolar1”, “Chi-Square
Tests- Ki-kare Testleri”, “Ordinal Logit Analysis” — Siral1 Lojit Analiz Yontemi ve
“Multinomial Logistic Regression” — Coklu Lojistik Regresyon Analiz Yontemi

olarak verilebilir.

7.5. ARASTIRMA SINIRLILIKLARI

1. Arastirma magazaya | ay siire igerisinde gelen miisteriler ile
sinirlandirilmastir.

2. Olgek 15 soru ile smirlandiriimistir.

3. Aragtirma 1 aylik siire ile sinirlandirilmastir.

7.6. ARASTIRMA VARSAYIMLARI

Arastirma sliresince yapilan analizlerin anlamlilik kazanabilmesi igin,

analizler asagidaki varsayimlara dayandirilmistir.

1. Arastirmada denek olarak kullanilan bireyler anket sorularina

ictenlikle ve dogru olarak cevap vermislerdir.

2. Ankette amaca yonelik olarak sorularda Likert Olgegi’nin

kullanilmasi (diger benzer uygulamalar baz alinarak) uygundur.

3. Tim veriler dl¢iilebilir ve tekrarlanabilir verilerdir.

7.7. VERILERIN ANALIiZi VE BULGULAR

Arastirmada toplam 109 magaza miisterisinin sorulan Sosyodemografik

ozelliklerine iligkin bilgiler agagidaki tablolarda ve sekillerde gosterilmistir.

230



Arastirmaya katilanlarin; 85’inin (% 78.0) “Kadin”, 24’tniin (% 22.0)
“Erkek” oldugu tespit edilmistir. Tablo 7.1 ve Sekil 7.1°’de arastirmaya katilanlarin

cinsiyetlerine gore dagilimlar1 goriilmektedir.

Tablo 7.1 Cinsiyetlerine Gore Frekans ve Yiizde Degerleri

Cinsiyet FREKANS % % GECERLI % YIGILMALI
KADIN 85 78,0 78,0 78,0
ERKEK 24 22,0 22,0 100,0
Toplam 109 100.,0 100,0

CINSIYETLERINE GORE DAGILIM GRAFIGI
90 4 85

80

70

60

50

SIKLIK

40 1

30
24

___I

2,00

20

10

CINSIYET

Sekil 7.1 Cinsiyetlerine Gore Dagilim Grafigi

Arastirmaya katilanlarin; 70’inin (% 64.2) ¢ocugunun olmadigi, 39’unun (%
35.8) ¢ocugunun oldugu tespit edilmistir. Tablo 7.2 ve Sekil 7.2°de (1: Yok, 2: Var
olarak gosterilmistir) aragtirmaya katilanlarin ¢ocuk durumlarina gore dagilimlari

goriilmektedir.
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Tablo 7.2 Cocuk Durumlarina Gore Frekans ve Yiizde Degerleri

Cocuk Durumu FREKANS % % GECERLI % YIGILMALI
YOK 70 64,2 64,2 64,2
VAR 39 35,8 35.8 100,0
Toplam 109 100,0 100,0

COCUK DURUMLARINA GORE DAGILIM GRAFIGI

70

70

60+

50+

40+

SIKLIK

30

204

104

1,00 2,00
COCUK SAYISI

Sekil 7.2 Cocuk Durumlarina Gére Dagilim Grafigi

Analizlere gegmeden bir onceki basamakta, anket sorulari neticesinde elde
edilen degiskenlerin faktor analizi ile gruplanmasi bulunmaktadir. Bu sekilde elde
edilecek analizler kuvvetlendirilecek, kurulacak iliskiler daha olumlu sonuclar

dogurabilecektir. Faktor analizi spss ekran ¢iktilar1 ve tablolar1 asagida belirtilmistir.
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Tablo 7.3 KMO and Bartlett's Test Ciktis1

Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling Adequacy. , 719
Bartlett's Test of Sphericity Approx. Chi-Square 645,377
Df 91,000
Sig. ,000

Faktor analizinde FEigen degeri 1 olarak alinmig. Kaiser-Meyer Olkin
orneklem dogruluk o6lg¢iitii; 0,719 olarak saptanmistir. Kaiser’in ol¢iitiine gore bu orta
derece bir 6rneklem biiyiikliigiidiir. Barlett’s sferisite testi anlamlidir (p<0.001). Bu

acilardan veriler faktor analizi uygulamaya uygundur.

Tablo 7.4 Aciklanan Toplam Varyans Ciktisi

Rotation Sums of Squared
Initial Eigenvalues Loadings

% of Cumulative % of Cumulative
Component | To¢a] | Variance % Total [ Variance %
1 4,878 34,841 34,841 (2,814 20,101 20,101
2 1,765 12,604 47,445 12,235 15,966 36,067
3 1,281 9,152 56,597 | 2,120 15,143 51,210
4 1,159 8,277 64,874 [ 1,913 13,663 64,874
5 ,999 7,139 72,013
6 ,828 5918 77,930
7 ,653 4,666 82,597
8 ,637 4,552 87,148
9 ,516 3,688 90,836
10 ,367 2,624 93,460
11 ,344 2,454 95,914
12 ,239 1,708 97,622
13 ,196 1,398 99,020
14 ,137 ,980 100,000
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Tablo 7.5 Cevrilmis Faktor Matrisi (Rotated Component Matrix)

Faktorler

1 2 3 4
Ziyaret Siklig1 , 748
Hizmet Performansi ,709
Uriin Cesitliligi ,708
Degisik Urun Bulabilme ,646
Kisiye Ozel urun Segenckleri Sunmak ,573
Fiyat Araligi ,536
Kaliteli Marka Bulabilme ,860
Moda Takibi ,788
Beden Kalip Performansi ,834
Ozel Bedenlerin Bulunmast ,833
Gorsellik ,480
Ulasim Kolayligt ,693
Odeme Kosullar ,689
Cevre Entegrasyonu (Cafe, Sinema) ,383

Yukarida SPSS ekran ciktilar1 verilen analizlerde goriildiigii lizere; faktor
analizi ile 15 soruluk likert boliimii 4 faktore indirgenmistir. indirgenmis faktdrler
izerinden toplam verilerin yaklasik %64’ii (Bkz. Tablo 7.4) ifade edilebilmektedir.
Analizler ile belirlenen faktdr gruplarinin adlart ve ortalamalar1 Tablo 7.6’da ifade

edilmistir.
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olarak kullanilacaktir.
paragraflarda belirtilmistir. Analizlere gegmeden once faktér gruplari olusturan

sorular lizerinden SPSS ile her bir faktdr grubu icin ayr1 ayr ikinci bir giivenilirlik

Tablo 7.6 Faktor Gruplar1 ve Ortalama Degerleri Tablosu

LIKERT SORULARI

FAKTORLER

ORTALAMA

Ziyaret Siklig

Hizmet Performansi

Uriin Cesitliligi

CESITLILIK_HIZMET

Degisik Urun Bulabilme

(Faktor 1)

Kisiye Ozel urun Segenekleri Sunmak

Fiyat Aralig

424

Kaliteli Marka Bulabilme

Moda Takibi

KALITE (Faktor 2)

3,89

Beden Kalip Performansi

Ozel Bedenlerin Bulunmasi

BEDEN (Faktor 3)

Gorsellik

3,28

Ulasim Kolayligi

Odeme Kosullari

KONUM (Faktor 4)

Cevre Entegrasyonu (Kafe, Sinema)
_

3,26

Yapilacak diger analizlerde belirlenen bu faktor gruplari bagimsiz degisken

analizi uygulanacaktir.

>

Sirastyla yapilan analizler ve hipotezleri

CESITLILIK HIZMET (Faktér 1) Giivenilirlik analiz sonucu:

Cronbach's Alpha

Cronbach's Alpha Based on

Standardized Items

N of Items

,802

,833

6

miiteakip
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Faktor grubu igerisinde yer alan alti soru iizerinden yapilan giivenilirlik

analizinde elde edilen giivenilirlik degeri alpha katsayis1 (0,833) 1’ e ¢ok yakin

cikmigtir. Bu durum; 6 soruluk faktor grubunun “yiiksek derecede giivenilir”

oldugunu ifade etmektedir.

I Hotelling's T-Squared

dfl

df2

Sig I

137,936

26,566

104

,000 I

Yapilan test sonucunda soru ortalamalarinin farkli oldugu (T?=137,936;

p=0,000<0,05) goriilmiistiir.

Cronbach's
Scale Scale Corrected Alpha
Mean if | Variance Squared
Item-Total if Tt
Item if Item em-tota Multiple e
Deleted Deleted Correlation | Correlation | Deleted
Fiyat Aralig 17,6330 5,679 ,542 ,470 775
Ziyaret Siklig1 17,8716 4,335 ,611 454 ,781
Degisik
Urun 17,7523 5,558 ,605 ,576 , 761
Bulabilme
Hizmet
17,3394 6,263 ,674 ,495 ,768
Performansi
Urun Cesitliligi 17,8624 5,861 ,461 515 ,793
Kisiye Ozel
Uriin
17,5505 5,898 ,700 ,520 ,753
Secenekleri
Sunmak
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Korelasyon degerleri tiim sorular i¢in pozitif ¢iktigindan, ¢ikarilmasi gereken

soru olmadig1 goriilmektedir.

» KALITE (Faktér 2) Giivenilirlik analiz sonucu:

Cronbach's Alpha Based on
Cronbach's Alpha Standardized Items N of Items
,676 ,714 2

Faktor grubu igerisinde yer alan iki soru lizerinden yapilan giivenilirlik
analizinde elde edilen giivenilirlik degeri alpha katsayis1 (0,714) 1’ e yakin ¢ikmustir.

Bu durum; 2 soruluk faktér grubunun “giivenilir” oldugunu ifade etmektedir.

Hotelling's T-Squared F dfl df2 Sig
9,329 9,329 1 108 ,003

Yapilan test sonucunda soru ortalamalarmin farkli oldugu (T=9,329;

p=0,003<0,05) gorilmiistiir.

Scale Cronbach's
Scale Mean | Variance if | Corrected Squared Alpha if
if Item Item Item-Total Multiple Item
Deleted Deleted Correlation | Correlation Deleted
Kaliteli Marka 3,5688 414 ,555 308 | ...
Bulabilme
Moda Takibi 3,3303 945 555 308 |

Analiz neticesinde tiim sorular i¢in korelasyon degerleri pozitif ¢ikmasina
karsin, sorularin silinmesi halinde giivenilirlige ne kadar etki edecekleri istatistiksel
olarak elde edilememistir. Ancak, analizden ¢ikarilmasi gereken soru olmadigi

goriilmektedir.
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» BEDEN (Faktor 3) Giivenilirlik analiz sonucu:

Cronbach's Alpha Based on

Cronbach's Alpha Standardized Items N of Items

,660 ,690 3

Faktor grubu igerisinde yer alan {i¢ soru {iizerinden yapilan giivenilirlik
analizinde elde edilen gilivenilirlik degeri alpha katsayis1 (0,690) 1’ e yakin ¢ikmustir.

Bu durum; 3 soruluk faktér grubunun “giivenilir” oldugunu ifade etmektedir.

I Hotelling's T-Squared F dfl df2 Sig I
,000 I

109,567 54,276 2 107

Yapilan test sonucunda soru ortalamalarmm farkli oldugu (T?=109,567;

p=0,000<0,05) goriilmiistiir.

Scale Cronbach's
Scale Mean | Varianceif | Corrected Squared Alpha if
if Item Item Item-Total Multiple Item
Deleted Deleted Correlation | Correlation Deleted
Gorsellik 6,9358 1,320 ,391 ,180 ,687
Beden Kalip 6,1651 1,843 ,506 383 ,594
Performansi
Ozel
Bedenlerin 6,5872 1,059 ,615 ,463 ,342
Bulunmasi

Korelasyon degerleri tiim sorular i¢in pozitif ¢iktigindan, ¢ikarilmasi gereken

soru olmadig1 goriilmektedir.
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» KONUM (Faktor 4) Giivenilirlik analiz sonucu:

Cronbach's Alpha Based on
Cronbach's Alpha Standardized Items N of Items

453 A54 3

Faktor grubu igerisinde yer alan {i¢ soru iizerinden yapilan giivenilirlik
analizinde elde edilen giivenilirlik degeri alpha katsayist (0,454) 0,5’ e yakin
ctkmistir. Bu durum; 3 soruluk faktdr grubunun “kabul edilebilir” oldugunu ifade

etmektedir.

I Hotelling's T-Squared F Dfl df2 Sig I
2583,691 1279,884 2 107 ,000 I

Yapilan test sonucunda soru ortalamalarimin farkli oldugu (T=2835,691;

p=0,000<0,05) goriilmiistiir.

Scale Corrected Squared Cronbach's
Scale Mean if | Variance if Item-Total Multiple Alpha if Item
Item Deleted | Item Deleted | Correlation Correlation Deleted
Odeme Kosullar 5,7064 ,524 ,352 ,132 217
Ulasim Kolayligt 5,5046 ,586 ,280 ,104 351
Cevre
Entegrasyonu 5,8486 ,537 ,367 ,149 ,482
(Cafe, Sinema)

Korelasyon degerleri tiim sorular i¢in pozitif ¢iktigindan, ¢ikarilmasi gereken

soru olmadig goriilmektedir.
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Yukaridaki paragraflarda ifade edilen giivenilirlik analizleri neticesinde

anketten ¢ikarilmasi gereken herhangi bir sorunun varligina rastlanmamaistir.

Faktor gruplar ile elde edilen veriler kategorik veri olmalar1 sebebiyle,
uygulanacak analiz yontemleri de kategorik veri analiz yontemleri olmalidir.
Kategorik verilere uygulanabilecek iki farkli model temelli analiz yontemi ile
iligkilerin gosteriminde kullanilabilecek olumsallik tablolar1 c¢alismanin teorik
boliimiinde ifade edilmistir. Analizlerde her iki yontem ile modeller olusturulacak ve
analiz yontemlerinin uygunlugu arastirilacaktir. Uygulanacak analiz yontemleri,
Ordinal Logit Analiz Yontemi ile Multinomial Logistic Regresyon Analiz Yontemi

olarak belirlenmistir.

Bahse konu analizlerde bagimsiz degisken olarak faktor gruplari olarak
goziikiirken; ankette yer bulan magazanin “Miisteri Odaklilik” seviyesini 6lgmek
maksadiyla hazirlanan soru bagimli degiskenimiz olarak tespit edilmistir.

Olusturulacak modeller bu degiskenlerin etkilesimleri iizerinden ifade edilecektir.

Oncelikle belirlenen faktdr gruplar arasindaki iliskinin boyutu ve siddetinin
incelenmesi maksadiyla, degiskenlerimiz arasinda korelasyon analizi yapilacaktir.
Analiz neticesinde elde edilen program ¢iktilar1 ve yorumlar1 asagidaki paragraflarda

ifade edilmistir.
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CESITLILIK _
HIZMET KALITE BEDEN KONUM
CESITLILIK Pearson
. 1 LA407(*%) LA44(*%%) ,201(%)
HIZMET Correlation
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,036
N 109 109 109 109
KALITE Pearson
LA407(**) 1 ,325(%%) 224(%)
Correlation
Sig. (2-tailed) ,000 ,001 ,019
N 109 109 109 109
BEDEN Pearson
LA44(%%) ,325(%%) 1 L279(%%)
Correlation
Sig. (2-tailed) ,000 ,001 ,003
N 109 109 109 109
KONUM Pearson
,201(%) 224(%) L279(%%) 1
Correlation
Sig. (2-tailed) ,036 ,019 ,003
N 109 109 109 109

Korelasyon analizi neticesinde; elde edilen tiim korelasyon degerleri
(sign.2-tailed <0,05 oldugundan) istatistiksel olarak anlamlidir. Anlamlilik seviyeleri
tablo icinde (**) ve (*) seklinde ifade edilmistir. (**) isareti degiskenler arasi
iligkinin yiiksek seviyede (%99 giiven araliginda), (*) isareti ise degiskenler arasi
iligkinin normal seviyede (%95 giiven araliginda) anlamli oldugunu gostermektedir.

Anlamli oldugu goriilen faktorler arasi iligki siddetlerini ifade eder tablo asagida

verilmistir.

CESITLILIK Hiz
MET KALITE BEDEN KONUM

CESITLILIK HIiZMET 1
KALITE OLDUKCA i

SIDDETLI
BEDEN OLDUKCA OLDUKCA 1

SIDDETLI SIDDETLI
KONUM ) ] OLDUKCA

SIDDETLI OLDUKCA ] ] 1
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7.7.1. Kontenjans (Olumsallik) Tablolar ve Ki-Kare Analizleri

Bu kisimda yapilan analizlerde faktor gruplari ile miisteri odaklilik degiskeni ve
demografik 6zellikler ile miisteri odaklilik arasindaki iliskileri tespit etmeye yonelik
olumsallik tablolar1 olusturulacak ve ki-kare analizleri yapilacaktir. Sirasiyla

hipotezler, tablolar ve yorumlar1 asagidaki paragraflarda ifade edilmistir.

Asagida farkli degiskenler arasinda yapilan olumsallik tablolarinda ortak nokta,
ankete katilanlarin biiyiik cogunlugunun (%72,8) magazanin genel miisteri odaklilik

politikasiin “Iyi” seviyede oldugunu diisiinmeleridir.

» Cesitlilik Hizmet ile Miisteri Odakhhk icin Olumsallik Tablosu ve Ki-

Kare Analizleri

Ankete katilanlar arasinda Cesitlilik Hizmet seviyesini; “Vasat” olarak
nitelendiren katilimcilarin %92,3’iinlin magazanin Miisteri Odaklilik politikasini da
“Vasat” olarak degerlendirdigi, “lyi” olarak nitelendiren katilimcilarin ise %82,2’lik
kisminin magazanin Miisteri Odaklilik politikasinin “Iyi” seviyede gordiigii tespit

edilmistir.
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Tablo 7.7 Cesitlilik-Hizmet ile Miisteri Odaklilik Icin Olumsallik Tablosu

Miisteri Odaklilik
VASAT Iyl Toplam
CESITLILIK  |VASAT Siklik 12 ! 13
HiZMET % CESITLILIK_HiZMET 92,3% 7,7% 100,0%
Iyi Siklik 16 74 9

0, o, 0,
% CESITLILIK _HIZMET 17,8% 82,2% 100,0%

Toplam Siklik 28 75 103

0, 0, 0,
% CESITLILIK HIZMET 27.2% 72,8% 100,0%

Ki-kare analizi neticesinde elde edilen sonuc¢larda; Pearson Ki-Kare degerine
(x’=31,876; p=0,000<0,05) bakilarak Cesitlilik Hizmet ve Miisteri Odaklilik
degiskenlerinin birbirinden bagimsiz olmadigi, olabilirlik oran istatistigine
bakildiginda (LR=29,235; p=0,000) olusturulacak log-linear modelde etken oldugu,
dogrusala dogrusal birliktelik istatistigine bakildiginda ise degiskenlerin dogrusal

bir iligki seviyesine sahip oldugu (31,567; p=0,000) kararlarina varilmaktadir.

Simetrik Ol¢iiler tablosunda ifade edilen istatistiki degerlere bakildiginda;
verilerin ordinal olmalar1 veya nominal olmalarina gore farklilhik gosteren
istatistiklerin tamaminda ayni sonu¢ ¢ikmistir. Phi ve Cramer’s degerleri ile olasilik
katsayilarina bakilarak degiskenler arasindaki iliskinin siddetinin kuvvetli seviyede
oldugu (p=0,000<0,05); ordinal veriler oldugu kabul edilerek yapilan analizlerde ise
ayni sekilde kuvvetli iliski diizeyi yakalanmistir (p=0,000<0,05).
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Tablo 7.8 Cesitlilik-Hizmet Faktorii ile Miisteri Odaklilik I¢in Ki-Kare Analiz

Tablosu
Asimptotik
Serbestlik Deger
Deger Derecesi (2-yanl)

Pearson Ki-Kare 31,876(a) 1 ,000
[Olabilirlik Oran istatistigi 29,235 1 ,000
Dogrusala Dogrusal Birliktelik 31,567 1 ,000
IGecerli Durumlarin Sayist 103

Ia. 1 hiicre (25,0%) i¢in beklenen deger 5’ten azdir. Beklenen en az deger 3,53 diir.

Tablo 7.9 Cesitlilik-Hizmet ile Miisteri Odaklilik Arasindaki Simetrik Olgiiler

Tablosu
o Tahmini
Tahmini Standart Anlamlilik
Deger Hata Tahmini T| Degeri
Nominal-  [Phi ,556 ,000
[Nominal
Cramer's V ,556 ,000
Olasilik Katsayis1 | 486 ,000
Drdinal- Kendall's tau-b ,556 ,086 4,018 ,000
JOrdinal
Kendall's tau-c 329 ,082 4,018 ,000
Gamma ,965 ,037 4,018 ,000
Gegerli Durum Sayisi 109 103
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» Kalite ve Miisteri Odakhlk icin Olumsalik Tablolar1 ve Ki-Kare

Analizleri

Ankete katilanlar arasinda Kalite seviyesini; “Vasat” olarak nitelendiren
katilimcilarin  %68,4’linlin magazanin Miisteri Odaklilik politikasin1 da “Vasat”
olarak degerlendirdigi, “Iyi” olarak nitelendiren katilimcilarin ise %82,1°lik kisminin

magazanin Miisteri Odaklilik politikasmin “Iyi” seviyede gordiigii tespit edilmistir.

Tablo 7.10 Kalite-Miisteri Odaklilik i¢in Olumsallik Tablosu

Miisteri Odaklilik

VASAT Iyl Toplam

KALITE | VASAT Siklik 13 6 19
o KALITE 68,4% 31,6% 100,0%

ivi Siklik 15 69 84
o KALITE 17,9% 82,1% 100,0%

Toplam Siklik 28 75 103
o KALITE 27,2% 72,8% 100,0%

Ki-kare analizi neticesinde elde edilen sonuglarda; Pearson Ki-Kare degerine
(x*=20,014; p=0,000<0,05) bakilarak kalite ile miisteri odaklilik degiskenlerinin
birbirinden bagimsiz olmadig, olabilirlik oran istatistigine bakildiginda (LR=18;
p=0,000) olusturulacak log-linear modelde etken oldugu, dogrusala dogrusal
birliktelik istatistigine bakildiginda ise degiskenlerin dogrusal bir iliski seviyesine

sahip oldugu (19,820; p=0,000) kararlarina varilmaktadir.
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Tablo 7.11 Kalite ve Miisteri Odaklilik Ki-Kare Analiz Tablosu

Serbestlik Asimptotik Deger
Deger Derecesi (2-yanl)
[Pearson Ki-Kare 20,014(a) 1 ,000
labilirlik Oran
18,000 1 ,000
statistigi
ogrusala
19,820 1 ,000
ogrusal Birliktelik
Gegerli Durumlari Sayisi 103
h. 0 hiicre (0%) icin bekenen deger 5°ten azdir. Beklenen en az deger 5,17 dir.

Simetrik Olgiiler tablosunda ifade edilen istatistiki degerlere bakildiginda;
verilerin ordinal olmalar1 veya nominal olmalarina gore farklilik gosteren
istatistiklerin tamaminda ayni sonug ¢ikmistir. Phi ve Cramer’s degerleri ile olasilik
katsayilarina bakilarak degiskenler arasindaki iliskinin siddetinin kuvvetli seviyede
oldugu (p=0,000<0,05); ordinal veriler oldugu kabul edilerek yapilan analizlerde ise
aym sekilde kuvvetli iliski diizeyi tespit edildigi (p=0,004<0,05 goriilmektedir.
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Tablo 7.12 Kalite-Miisteri Odaklilik Simetrik Olgiiler Tablosu

Tahmini
Tahmini
Standart Anlamlilik
Deger Hata | Tahmini T Degeri
Nominal- [Phi 441 ;000
Nominal {ramer's v 441 ,000
IKontenjans 403 000
Katsayis1
Drdinal-  [Kendall's tau-b 441 ;102 3,604 ,000
Prdinal g endall's tau-c ,304 ,084 3,604 ,000
Gamma ,818 ,094 3,604 ,000
Gegerli Durum Sayis1 109 103

» Beden-Miisteri Odaklihk Olumsallik Tablosu ve Ki-Kare Analizleri

Ankete katilanlar arasinda Beden seviyesini; “Vasat” olarak nitelendiren
katilmcilarm  %58,6’inin, “Iyi” olarak nitelendiren katilimcilarin ise %91,1°lik
kisminm magazanin Miisteri Odaklilik politikasinin “Iyi” seviyede gordiigii tespit

edilmistir.
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Tablo 7.13 Beden-Miisteri Odaklilik Olumsallik Tablosu

Miisteri Odaklilik
VASAT Iyl Toplam
BEDEN Siklik 24 34 58
VASAT
% BEDEN 41,4% 58,6% | 100,0%
Siklik 4 41 45
Iyi
% BEDEN 8,9% 91,1% | 100,0%
Siklik 28 75 103
Toplam
% BEDEN 27,2% 72,8% | 100,0%

Ki-kare analizi neticesinde elde edilen sonuclarda; Pearson Ki-Kare degerine
(x*=13,514; p=0,000<0,05) bakilarak beden ile miisteri odaklilik degiskenlerinin
birbirinden bagimsiz olmadigl, olabilirlik oran istatistigine bakildiginda (LR=14,
859; p=0,000) olusturulacak log-lineer modelde etken oldugu, dogrusala dogrusal
birliktelik istatistigine bakildiginda ise degiskenlerin dogrusal bir iliski seviyesine

sahip oldugu (13,382; p=0,000) kararlarina varilmaktadir.

Tablo 7.14 Beden-Miisteri Odaklilik Ki-Kare Analiz Tablosu

Serbestlik Asimptotik Deger
Deger Derecesi (2-yanli)
Pearson Ki-Kare 13,514(a) 1 ,000
Dlabilirlik Oran istatistigi 14,859 1 ,000
[pogrusala Dogrusal Birliktelik 13,382 1 ,000
I[}egerli Durumlarin Sayisi 103

Bekenen degeri 5°ten az olan hiicre s6z konusu degildir. Minimum beklenen deger

12,23 tiir.
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Simetrik Ol¢iiler tablosunda ifade edilen istatistiki degerlere bakildiginda;
verilerin ordinal olmalar1 veya nominal olmalarma gore farklilik gosteren
istatistiklerin tamaminda ayni sonu¢ ¢ikmistir. Phi ve Cramer’s degerleri ile olasilik
katsayilarina bakilarak degiskenler arasindaki iliskinin siddetinin kuvvetli seviyede
oldugu (p=0,000<0,05); ordinal veriler oldugu kabul edilerek yapilan analizlerde ise
ayn sekilde kuvvetli iliski diizeyi tespit edildigi (p=0,000<0,05) goriilmektedir.

Tablo 7.15 Beden-Miisteri Odaklilik Simetrik Olgiiler Tablosu

Tahmini
Tahmini Anlamlilik

Deger Standart Hata | Tahmini T Degeri

ominal-Nominal  [Phi ,362 ,000
ICramer's V ,362 ,000

IContingency Coefficient 341 ,000

Drdinal-Ordinal Kendall's tau-b ,362 ,080 178 ,000
Kendall's tau-c ,320 077 178 ,000

IGamma 157 125 178 ,000

103

[Gegerli Durum Sayisi

» Konum-Miisteri Odakhlik Icin Olumsalik Tablosu ve Ki-Kare

Analizleri

Ankete katilanlar arasinda Konum seviyesini; “Vasat” olarak nitelendiren
katilmcilarm %66,3’inin, “Iyi” olarak nitelendiren katilimcilarin ise tamaminin

magazanin Miisteri Odaklilik politikasmin “Iyi” seviyede gordiigii tespit edilmistir.
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Tablo 7.16 Konum-Miisteri Odaklilik Olumsallik Tablosu

Miisteri Odaklilik

VASAT iyi Toplam

[KONUM | VASAT Siklik 28 55 83
o KONUM | 33.7% 66,3% 100,0%

iyi Siklik 0 20 20
0 KONUM | 0,0% 100,0% | 100,0%

Toplam |  Siklik 28 75 103
0 KONUM | 27:2% 72,8% 100,0%

Ki-kare analizi neticesinde elde edilen sonuglarda; Pearson Ki-Kare degerine
(x’=9,266; p=0,002<0,05) bakilarak konum ile miisteri odaklilik degiskenlerinin
birbirinden bagimsiz olmadidi, olabilirlik oran istatistiine bakildiginda
(LR=14,410; p=0,000) olusturulacak log-linear modelde etken oldugu, dogrusala
dogrusal birliktelik istatistigine bakildiginda ise degiskenlerin dogrusal bir iligki
seviyesine sahip oldugu (9,176; p=0,002) kararlarina varilmaktadir.

Tablo 7.17 Konum-Miisteri Odaklilik Ki-Kare Analiz Tablosu

Asimptotik
Serbestlik Deger
Deger Derecesi (2-yanl1)
Pearson Ki-Kare 9,266(a) 1 ,002
Dlabilirlik Oran [statistigi 14,410 1 ,000
Pogrusala Dogrusal Birliktelik 9,176 1 ,002
Gecerli Durumlarin Sayist 103
R 5’ ten kiigiik beklenen degere sahip hiicre bulunmamaktadir. Minimum beklenen deger 5,44 tiir.
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Simetrik Ol¢iiler tablosunda ifade edilen istatistiki degerlere bakildiginda;
verilerin ordinal olmalar1 veya nominal olmalarina gore farklilhik gosteren
istatistiklerin tamaminda ayni sonu¢ ¢ikmistir. Phi ve Cramer’s degerleri ile olasilik
katsayilarina bakilarak degiskenler arasindaki iligkinin siddetinin kuvvetli seviyede
oldugu (p=0,002<0,05); ordinal veriler oldugu kabul edilerek yapilan analizlerde ise
ayni1 sekilde kuvvetli iliski diizeyi tespit edildigi (p=0,000<0,05) goriilmektedir.

Tablo 7.18 Konum-Miisteri Odaklilik Simetrik Olgiiler Tablosu

Tahmini
Standart Tahmini
Deger Hata Tahmini T | Anlamlilik Degeri
Nominal- Phi ,300 ,002
INominal
Cramer's V ,300 ,002
Contingency 287 002
Coefficient
Drdinal-Ordinal [Kendall's tau-b ,300 ,042 4,619 ,000
Kendall's tau-c 211 ,046 4,619 ,000
Gamma 1,000 ,000 4,619 ,000
Gegerli Durum Sayist 103

> Cinsiyet-Miisteri Odakhiik Olumsallik Tablosu ve Ki-Kare Analizleri

Ankete katilanlar arasinda cogunlugu olusturan “Kadin” katilimeilarin
%71,3’liniin, “Erkek” katilimcilarin ise %78,3’lik kisminin magazanin miisteri

odaklilik politikasinin “Iyi” seviyede oldugu goriisiinde oldugu goriilmektedir.
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Tablo 7.19 Cinsiyet-Miisteri Odaklilik Olumsallik Tablosu

Mdasteri Odakhlik

VASAT iYi Toplam

CINSIYET | KADIN Siklik 23 57 80

% CINSIYET | 28.8% | 71,3% | 100,0%

ERKEK Siklik 5 18 23

% CINSIYET | 21.7% | 783% | 100,0%

Toplam Siklik 28 75 103

% CINSIYET | 27.2% 72,8% 100,0%

Ki-kare analizi neticesinde elde edilen sonuclarda; Pearson Ki-Kare degerine
(p=0,505>0,05) bakilarak cinsiyet ile miisteri odaklilik degiskenlerinin birbirinden
bagimsiz oldugu, olabilirlik oran istatistigine bakildiginda (LR=0,459; p=0,498)
olusturulacak log-linear modelde etken olmadigi, dogrusala dogrusal birliktelik
istatistigine bakildiginda ise degiskenlerin dogrusal bir iliskiden bahsedilemeyecegi

(0,439; p=0,507) kararlarina varilmaktadir.

Tablo 7.20 Cinsiyet-Miisteri Odaklilik Ki-Kare Analiz Tablosu

Serbestlik Asimptotik Deger
Deger | Derecesi (2-yanh)
Pearson Ki-Kare 444(a) 1 ,505
Dlabilirlik Oran istatistigi 459 1 498
Dogrusala Dogrusal Birliktelik | 439 1 ,507
[Gecerli Durumlarin Sayisi 103

. 5 ten kiguk beklenen degere sahip hicre séz konusu degildir. Minimum
fbeklenen deger 6,25’ tir.
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Simetrik Ol¢iiler tablosunda ifade edilen istatistiki degerlere bakildiginda;
verilerin ordinal olmalar1 veya nominal olmalarina gore farklilhik gosteren
istatistiklerin tamaminda ayni sonu¢ ¢ikmistir. Phi ve Cramer’s degerleri ile olasilik
katsayilarina bakilarak degiskenler arasindaki iliskinin siddetinin ¢ok diisiik seviyede
oldugu (p=0,505>0,05); ordinal veriler oldugu kabul edilerek yapilan analizlerde ise
ayn1 sekilde ¢ok diisiik iliski diizeyi tespit edildigi (p=0,484<0,05); uyusma ol¢iisii
olarak kappa degeri hesaplanamadigindan ortiisme durumlarindan bahsedilemeyecegi

goriilmektedir (Kappa istatistigi simetrik bir tablo olmadigindan hesaplanamamastir.).

Tablo 7.21 Cinsiyet-Miisteri Odaklilik Simetrik Olgiiler Tablosu

Tahmini
Standart Tahmini AnlamliliK
Deger Hata | Tahmini T Degeri
Nominal- Phi ,066 ,505
INominal
Cramer's V ,066 ,505
Contingency 065 505
Coefficient
Drdinal- Kendall's tau-b ,066 ,093 ,700 ,484
fOrdinal
Kendall's tau-c ,049 ,070 ,700 ,484
Gamma ;185 272 ,700 ,484
Gegerli Durum Sayist 103

» Cocuk Durumu-Miisteri Odakhihk Kontenjans Tablolar1 ve Ki-Kare

Analizleri

Cogunlugu olusturan ¢ocugu olmayan katilimcilarin %69,2’sinin, Cocugu
olan katilimcilarin ise %78,9’luk kisminin miisteri odaklilik politikasin “Iyi”

seviyede oldugu goriisiinde oldugu goriilmektedir.
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Tablo 7.22 Cocuk Durumu -Miisteri Odaklilik Olumsallik Tablosu

Miisteri Odaklilik
VASAT IYi | Toplam
COCUK YOK Siklik 20 5 5
DURUMU
% COCUK DURUMU 30,8% 69,2% | 100,0%
VAR Siklik 8 30 38
% COCUK DURUMU 21,1% 78,9% | 100,0%
Toplam Siklik 28 75 103
% COCUK DURUMU 272% 72,8% | 100,0%

Ki-kare analizi neticesinde elde edilen sonuglarda; Pearson Ki-Kare degerine
(p=0,285>0,05) bakilarak ¢ocuk durumu ile miisteri odaklilik degiskenlerinin
birbirinden bagimsiz
(LR=1,172; p=0,279) olusturulacak log-linear modelde etken olmadigi, dogrusala
dogrusal birliktelik istatistidine bakildiginda ise degiskenlerin dogrusal bir

oldugu,

olabilirlik oran

iliskiden bahsedilemeyecegi (1,133; p=0,287) kararlarina varilmaktadir.

istatistigine bakildiginda
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Tablo 7.23 Cocuk Durumu-Miisteri Odaklilik Ki-Kare Analiz Tablosu

Serbestlik Asimptotik
Deger Derecesi Deger (2-yanlt)
Pearson Ki-Kare 1,144(a) 1 ,285
Dlabilirlik Oran Istatistigi L172 1 ,279
Dogrusala Dogrusal Birliktelik 1,133 1 ,287
Gegerli Durumlarin Sayist 103

E. 5 ten kiigiik beklenen deger soz konusu degildir. Minimum beklenen deger

10,33’ tiir.

Simetrik Olgiiler tablosunda ifade edilen istatistiki degerlere bakildiginda;
verilerin ordinal olmalar1 veya nominal olmalarma gore farklilik gosteren
istatistiklerin tamaminda ayni sonu¢ ¢ikmistir. Phi ve Cramer’s degerleri ile olasilik
katsayilarina bakilarak degiskenler arasindaki iligkinin siddetinin diisiik seviyede
oldugu (p=0,285>0,05); ordinal veriler oldugu kabul edilerek yapilan analizlerde ise
ayni1 sekilde diisiik iliski diizeyi tespit edildigi (p=0,267>0,05); uyusma 0l¢iisii olarak
kappa degeri simetrik bir tablo olmadigindan dolayr hesaplanamamistir ki bu

durumda ortiisme durumlarindan bahsedilemeyecegi goriilmektedir.
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Tablo 7.24 Cocuk Durumu-Miisteri Odaklilik Simetrik Olciiler Tablosu

Tahmini Tahmini Anlamlilik
Deger |[Standart Hata) Tahmini T Degeri

Nominal- Phi ,105 ,285
[INominal

ICramer's V ,105 ,285

Kontenjans Tablosu 105 ,285
Drdinal-Ordinal[Kendall's tau-b ,105 ,094 1,109 ,267

Kendall's tau-c ,090 ,082 1,109 ,267

Gamma ,250 225 1,109 ,267

103

Gegerli Durum Sayist
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7.7.2.. Sirali Lojit Analiz Yontemi Uygulamasi

Oncelikle, Ordinal Logit Analiz Yéntemi’ne gore bir model olusturulacaktir.
Analiz neticesinde elde edilen STATA ekran ¢iktilar1 asagida ifade edilmistir.
Analizde her bir faktor i¢in kullanilacak hipotez:

Hy: Faktoriin miisteri odakliligi iizerinde etkisi yoktur.

Siral1 Lojit Analiz Yontemi ile yapilan birinci denemede Faktor 1 ve Faktor
4’iin sifir hipotezimizi gerceklemedigi yani model igerisinde tutulabilecegi, ancak
Faktor 2 (p=0.627>0.05) ve Faktor 3’tn (p=0.223>0.05) sifir hipotezimizi
gercekledigi yani modelden ¢ikarilmasinin ve ikinci bir denemenin yapilmasinin

gerektigi gorilmistiir.

Ikinci denemede Faktdr 1 (p=0.000<0.05) ve Faktdr 4 (p=0.043<0.05) ile
olusturulacak modelin uygun oldugu tespit edilmistir. Olusturulan model ile verilerin

% 36,331 temsil edilebilmektedir.
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Tablo 7.25 Sirali Lojit Model Tablosu (1.Deneme)

Ordered logistic regression Number of obs 102
LR chi2(4) = 50.76
Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood = -41.679232 Pseudo R2 = 0.3785
+
Miis.Odaklilik | Coef. Std. Err. z P>|z] [95% Conf. Interval]
+
fak 1 | 2.363208 6347702 3.72  0.000 1.119081 3.607335
fak 2 | 3341011 6879711 049 0.627 -1.014297  1.6825
fak 3 | .5593022 459031 1.22 0.223 -3403819 1.458986
fak 4 | 1.978477 1.113746 1.78 0.076 -.2044247 4.161378
+
/cutl | 18.20832 4.39683 9.590691 26.82595
/cut2 | 26.0148 5.316712 15.59424  36.43537
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Tablo 7.26 Sirali Lojit Model Tablosu (2.Deneme)

Ordered logistic regression Number of obs = 102
LR chi2(2) = 48.73
Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood = -42.694792 Pseudo R2 = 0.3633
+
Miis.Odaklilik | Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
+
fak 1 | 2.620357 .6054986 433 0.000 1.433602 3.807113
fak 4 | 2.213342 1.095467 2.02  0.043 .066267 4.360417
+
/cutl | 16.93399 4.118727 8.861432 25.00654
/cut2 | 24.72571 5.101771 14.72642 34.725
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7.7.3. Multinomial Logistic Regresyon Analiz Yontemi Uygulamasi

Bir onceki kisimda sirali lojit yontemi ile yapilan analizin aynis1 Multinomial
Logistic Regresyon Analiz Yontemi ile yapilacaktir. Analizde yine her bir faktor i¢in

kullanilacak hipotez:

Hy: Faktoriin miisteri odakliligi iizerinde etkisi yoktur.

Siral1 Lojit Analiz Yontemi’nde oldugu gibi Multinomial Lojistik Regresyon
Analiz Yontemi’nde de yapilan birinci denemede Faktér 1 ve Faktor 4’tin sifir
hipotezimizi gerceklemedigi yani model icerisinde tutulabilecegi, ancak Faktor 2
(p=0.322>0.05) ve Faktor 3’lin (p=0.162>0.05) sifir hipotezimizi gercekledigi yani
modelden ¢ikarilmasinin  ve ikinci bir denemenin yapilmasinin = gerektigi

goriilmiistiir.

Ikinci denemede Faktor 1 (p=0.000<0.05) ve Faktor 4 (p=0.000<0.05) ile
olusturulacak modelin uygun oldugu tespit edilmistir. Olusturulan model ile verilerin

%39,76’s1 kapsanmaktadir.
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Tablo 7.27 Multinominal Lojistik Regresyon Model Tablosu (1.Deneme)

Multinomial logistic regression Number of obs 102
LR chi2(8) = 65.93
Prob > chi2 0.0000
Log likelihood = -34.098135 Pseudo R2 = 0.4915
+
Miis.Odaklilik | Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
+
3 |
fak 1 | -2.21497 6364007 -3.48 0.001 -3.462292 -.9676476
fak 2 | -.6964761 7027708 -0.99 0.322 -2.073881 .6809293
fak 3 | -.6784247 4855914 -1.40 0.162 -1.630166 .2733171
fak 4 | -17.9401 1.114414 -16.10  0.000 -20.12431 -15.75589
_cons | 67.28553
_l’_
5 |
fak 1 | 68.86677 3.52e+07 0.00 1.000 -6.91e+07 6.91e+07
fak 2 | -77.80079 9.35¢+08 -0.00 1.000 -1.83e+09 1.83e+09
fak 3 | 2737372 3.90e+07 0.00 1.000 -7.65e+07 7.65e+07
fak 4 | 4.709989 9.45e+08  0.00 1.000 -1.85e+09 1.85e+09
_cons | -92.98005 4.46e+08 -0.00 1.000 -8.74e+08 8.74e+08
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Tablo 7.28 Multinominal Lojistik Regresyon Model Tablosu (2.Deneme)

Multinomial logistic regression Number of obs 102
LR chi2(4) = 53.32
Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood = -40.39959 Pseudo R2 = 0.3976
+
Miis.Odaklilik | Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
+
3 |
fak 1 ] -2.586516 .608354 -4.25 0.000 -3.778868 -1.394164
fak 4 | -18.2795 .8351025 -21.89 0.000 -19.91627 -16.64273
_cons | 65.0605
+
5 |
fak 1 | 17.54863 2031575 86.38 0.000 17.15045 17.94681
fak 4 ] -19.10125
_cons | -33.87153
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Olusturulan modellerin uygunlugu ve grafikleri MINITAB ile yapilmis olup,
Sekil 7.3’te gosterilmistir. Modellerde goriildiigii iizere; analizler neticesinde etkin
oldugu tespit edilen iki faktér grubu “Design of Experiment” (Deney Tasarimi)

Pareto Grafigi ile yakalanmustir.

Pareto Chart of the Standardized Effects
(response is "musteri odaklilik", Alpha = 0,05)
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Sekil 7.4 Sirali Lojit Model Dortlii Uygunluk Test Grafigi
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Analizin birinci basamaginda % 80 giiven araligiyla ana etkilerin etkileri baz
almarak calisilmig; faktdor 2 ve faktér 3 degiskenlerinin model iizerinde hicbir
etkisinin olmadig1 goriilmiistiir. Diger basamaginda ise iki degiskene indirgenen
model iizerinde yine ana etkilerinin etkisi analiz edilmis ve her iki faktoriin de

modelde etkin oldugu goriilmiistiir.

Modelin uygunluk testi yine MINITAB ile dortlii analiz yontemi ile model
artiklart {izerinden analiz edilmistir (Sekil 7.4). Modelin artiklar1 tizerinde yapilan

analiz neticesinde modelin uygun oldugu sekil iizerinden de goriilmektedir.
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SONUC VE ONERILER

Kategorik veri analiz yontemlerinin incelenmesi amaciyla yapilan c¢alisma
kapsaminda farkli alt basliklarda bu alandaki analiz yontemlerinin tamamina yer
verilmigtir. Boliimlerde analiz yontemlerinin kullanim alanlari, kullanim sekilleri,

degerlendirme kriterleri ifade edilmistir.

Calismanin uygulama bdliimiinde ise; kategorik veri analiz yoOntemleri
icerisinde en fazla kullanim yeri bulan baslica iki veri analiz yontemini i¢eren bir
anket uygulamasina yer verilmistir. Ankette katilimcilara, anketin uygulama alanina
gore belirlenmis olan besli likert dlgekli ve kapali uglu soru tipindeki sorular
yoneltilmistir. Anket sorularina verilen cevaplar neticesinde elde edilen veriler
olumsallik tablolari, sirali lojit analiz yontemi ve multinominal regresyon analiz
yontemi ile analiz edilmistir. Analizlerde her iki analiz yontemiyle de ayni model
olusturulmustur. Uygulanan modellerin Anova analiz yonteminin kategorik modeller
icin kullanilan sekli oldugu bilinmektedir. Modellerde etki eden faktorler ayni
olmasina ragmen, degisken katsayilar1 ve verileri ifade edebilme yiizdelerinin (R?)
farkli oldugu goriilmustiir. Ancak Ki-Kare analizleri neticesinde modellerde
yakalanan iligkiler net olarak yakalanamamistir. Bu durum ise Ki-Kare analizlerine

kiyasla uygulanan iki model analizinin daha etkin oldugunu géstermektedir.

Bahse konu iki analiz yonteminin birbirlerine gore {stiinliiklerinden
bahsedebilmenin ¢ok zor oldugu asikardir. Ancak olusan modellerde; birinci
modelde siral1 lojit ile verilerin yaklasik % 36’s1 ifade edilebilirken, ikinci modelde
multinomial regresyon analiz yontemi ile yaklasik % 40’1 ifade edilebilmektedir.
Modellere katsayilarina gore bakildiginda ise; sirali lojit modelinin pozitif gradyene
sahip olugu, multinomial regresyon modelinin ise negatif gradyene sahip oldugu

goriilmektedir.
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Sonug olarak; kategorik veri analiz yontemleri detayli olarak gdsterilmistir.
Ayrica; uygulama boliimii sonucunda, kategorik verinin ordinal veya nominal
olmasina bagl olarak secim yapilan analiz yontemleri arasinda kayda deger bir fark
tespit edilememis, ordinal veriler i¢in uygulanan sirali lojit analiz yontemi yerine
nominal verilerin analizinde kullanilan multinominal regresyon analiz yonteminin de

kullanilabilecegi gosterilmistir.
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EK

REKABET SARTLARINI DEGERLENDIRME ANKETI

Durum

Cazibe Degiskenleri Cok Kaotii Vasat Iyi
Kotii

S.1.Fiyat Aralig1

S.2.Ziyaret Siklig1

S.3.Degisik Uriin Bulabilme

S.4.0deme Kosullar

S.5.Kaliteli Marka Bulabilme

S.6. Gorsellik

S.7.Ulasim Kolaylig

S.8.Cevre Entegrasyonu (Cafe, Sinema)

S.9.Hizmet Performansi

S.10.Uriin Cesitliligi

S.11.Moda Takibi

S.12.Miisteri Odaklilik

S.13 Kisiye Ozel Uriin Segenekleri Sunmak

S.14.Beden Kalip Performansi

S.15.0zel Bedenlerin Bulunmasi

Cinsiyetiniz ? KADIN ERKEK

Cocugunuz var mi1? YOK VAR
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