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OZET
Yuksek Lisans Tezi
Genellestirilmis Dogrusal Modellerde Etkili Gézlemlerin incelenmesi Ve
Gamma Dagilimi Uygulamasi
Derya YELER

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitlisu
Ekonometri Anabilim Dali

Ekonometri Programi

Bu tezin amaci; dogrusal veya dogrusal olmayan modellerin normal
dagilim ve sabit varyans ozelligini gostermedigi durumlar da ilgili tstel dagilis
ailesini kapsayan dagilimlar kullanarak genellestirilmis dogrusal modellerden
faydalanip verilerin doénisimlerini sonucunda gerekli olan incelemenin
saglanmasidir.

Tezin genel igerigi ile ilgili bilgi vermek gerekirse; birinci bolim de temel
bir modellemeden istenilen durumlar hakkinda bilgi, listel dagilis ailesinin tliyesi
olan kesikli ve siirekli dagilimlar hakkinda bilgi verilmistir. ikinci bélim de
genellestiriimis dogrusal modellere giris ve GLM’nin tamamlanmasi igin link
fonksiyonu, parametre tahimin yontemi, model se¢imi hakkinda bilgi verilmistir
ve son olarak ug¢iincii boliim de tip fakiiltesinden alinmis verilere ait stata
programi uygulamasi yapiimig ve uygulama ya ait gerekli bilgilendirmeler

yapilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Genellestiriimis Dogrusal Model, Link Fonksiyonu, Gamma

Dagilimi.



ABSTRACT
Master’s Thesis
Generalized Linear Models Examination Of Detailed Observations And
Application Of Gamma Distribution
Derya YELER

Dokuz Eylul University
Graduate School of SocialSciences
Department of Econometrics

Econometrics Program

The aim of this thesis is; In cases where linear or nonlinear models
do not show normal distribution and fixed variance options, they can be
filtered and filtered by using generalized linearized models by
distributing their families in their respective exponential distribution.

To give information about the general content of the thesis; In the
first chapter, you will learn about state status from a basic modeling,
learn about discrete and continuous distributions that are members of
the exponential etching family. The second part is the introduction to
generalized linear models and the connections with GLM, the method of
connection analysis, the model design, and the third part is the stata
program implementation of the data from the medical faculty and the

requirements for the application are planned.

Keywords: Generalized Linear model, link Function, Gamma Distribution.
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GiRiS

istatistik ve ekonometri de cesitli veriler toplanilarak model tahiminlemesi
yapilasi igin matematiksel modeller olusturulmaktadir. Tahmin edilen modellerin
sonucunda katsayi yorulmasi, modelin anlamhligi gibi birgok bilgiye verinin boyutuna
gore elle ya da programlar aracigiyla bir model tahmin sonucundan birgok bilgiye
ulagabiliyoruz. Istatistiksel modeller genel olarak, deterministik ve stokastik olmak
Uzere iki bélimden olusur. Deterministik modellerde statik ve dinamik olmak lzere
ikiye ayrilir. Statik model de degiskenler dénemler icerisinde farklilik géstermezken,
dinamik zamana bagl olarak degiskenlerde degisme olmaktadir. Stokastik modelde
ise degdiskenlerin olasilik degerleri zamana bagli olarak degismiyorsa duragan,
zamana bagli degiskenlerin olasilik degerinde degisiklik oluyorsa duragan olmayan
olarak adlandirilir. Stokastik modellerde, sistemin sonucu veya yanitlari degiskenlik
gosterebilir.

En temel modelleme yontemlerinden birisi dogrusal regresyon modelidir.
Modelleme de bir bagimli degisken(agiklanan degisken olarak da bilinir) ve en az bir
bagimsiz degisken (agiklayici degisken) arasindaki iliskinin matematiksel modelleme
ifade edilmesidir, modelin fonksiyonuna gére dogrusal ve dogrusal olmayan modeller
iki de ayrilir ve genel olarak modelleme yapilirken modelin normal dagilim gostermesi
istenir.

Genellestiriimis dogrusal modeller icin modelin dogrusal veya dogrusal
olmadan bir model olmasi énemli degildir, genellestiriimis dogrusal
modeller tahimin edilen modelin normal dagihm gdstermedigi ve sabit
varyans olmadigi durumlar da devreye girer. Uygulama yapilacak veriler
toplanarak genellestiriimis dogrusal igin veri dénudgsimleri islemleri
saglanir, GLM'nin igine kesikli ve surekli dagihmlardan dagilislar
girmektedir. Bu dagilimlarin olusturdugu toplam gruba Ustel dagilis ailesi
olarak biliriz. Ustel dagilis ailesine kesikli dagilimdan; Bernoulli, binom,
negatif binom, poisson geometrik dagihm ve surekli dagihmdan normal,
beta, gamma ve Ustel dagiim olusturmaktadir. Gunimuzde
genellestiriimis dogrusal modeller gogunlukta saglik, sigorta policeleri,
yagisla ilgili v.b alanlarda kullaniimaktadir.

Bu tezin amaci, genellestirilmis dogrusal model hakkinda genel bilgi edinmek,
genellestiriimis dogrusal modeller normal dagihm gostermeyen ve sabit varyans

varsayima sahip olmadiginda veriler de link fonksiyonun olugturulmasi, parametre



tahmini yapilmasi, son olarak tip fakiltesine alinmis veri alarak stata programi ait
sonuglarin elde edilmesi.

Nelder ve Wedderburn (1972), Nelder (1977) ve McCullagh ve Nelder (1989)
genellestiriimis dogrusal modelleri kullanarak istatistiksel modellemeye genis bir
arastirma yapmistir. Ayrica, genellestiriimis dogrusal modelleme ile degisken
donusturmeyle ortaya ¢ikan sorunlarin buyuk Olgude azaldigini belirtmiglerdir. Buna
bagl olarak da dogrusal regresyon modellerindeki normallik ve varyansin sabitligi
varsayimlarinin artik gerekli olmadigini fakat varyans degisikliginin dayandigi
araglarin bilinmesi gerektigini belirtmislerdir.

Robert Schall (1991) genellestiriimis dogrusal modellerde sabit etkilerin
tahmini, rassaletkiler ve dagilimin bilesenlerini ele almistir. Rassaletkilerle
genellestiriimis dogrusal modellerde dagihm bilesenlerini arastirmistir.

Y. Lee ve J. A. Nelder (1996), genellestiriimis dogrusal modellerin dogrusal
kestiricilerinde ekstra hata bilesenine olanak taniyan hiyerarsik genellestiriimis lineer
modelleri ele almiglardir.

Gareth M. James (2002) genellestiriimis dogrusal modelleri, tahmini
degiskenlerin egri veya fonksiyondan gdzlemleri ile genisletmek icin bir teknik ele
almistir.

StuartLipsitz, Michael Parzen, Sundar Natarajan, Joseph lbrahim, Garrett
Fitzmaurice (2004) parcalar halinde ortak degiskenlere sahip olan genellestirilmis
dogrusal regresyon parametrelerinin tahmini igin bir olasilik tabanli bir yéntem
onermiglerdir.

Hans Georg Mduller, Ulrich Stadtmdller (2005), calismalarinda bagimli
degdigkenin O&lgulebilir ve tahmincisinin rasgele fonksiyonu olan durumlar icin
genellestiriimis fonksiyonel lineer modelleri dnermiglerdir.

MBo Hu, JunShao (2008) determinasyon Kkatsayisini kullanarak
genellestiriimis dogrusal model segimini incelemistir

Damla S$entirk, HansGeorgMiuller (2009) duzenlenebilir es degiskenli
genellestiriimis lineer modelleri incelemisgtir.

Naveen Kumar, Christina Mastrangelo, Douglas Montgomery (2011)
genellestiriimis dogrusal modelleri ele alarak hiyerarsik modelleri arastirmistir.

John Neuhaus, Charles McCulloch (2011) genellestiriimis dogrusal modelleri
incelemis, bagimli degiskenin cesitli dagihmlari icin parametre tahminleri, olabilirlik

denklemleri hakkinda bilgi vermislerdir.



ShulingWang, Man Liu, QiangianZhu, Ting Wang (2012) yerel etki analizi
aciklayarak, genellestiriimis dogrusal modellerde yerel etki analizini ele almiglardir.

Xiaoguang Wang, Junhui Fan (2013) cok degiskenli genellestiriimis dogrusal
modellerde model sec¢iminde tutarlihgi i¢in yeni bir 6lcit ortaya koymuslardir.

Cristian Villegas, Gilberto A. Paula, Francisco José A. Cysneiros ve Manuel
Galea (2013) simetrik dagilimlari acgiklayarak genellestiriimis simetrik dogrusal
modellerin tahminleri ile artik analizi konularini ele almiglardir.

Gilberto A. Paula (2013) buyuk orneklem hacimleri icin ¢ift genellestiriimis
lineer modellerinde model teshis yontemlerini aciklamistir.

Alexandro D. Ramirez, Liam Paninski (2014) beklenen log olabilirlik yoluyla
genellestiriimis lineer modellerde hizli ¢cikarimlar yapmayi ele almislardir.

Marina Valdora, Victor J. Yohai (2014) genellestiriimis lineer modeller icin
dogru tahmin veren bir dagihm ailesi Onermiglerdir. Burada temel fikir
bagimlidegisken dontsimunu stabilize eden bir varyans uyguladiktan sonra bir M-
tahmincisi kullanmaktir.

Gauss M. Cordeiro, Edwin Ortega ve ArturLemonte (2015) genellestiriimis
poisson Hata Orani Modelini elde etmistir.

Valentino Dardanoni, Giuseppe De Luca, SalvatoreModica, FrancoPeracchi
(2015) ortak degigkenler ile genellestiriimis lineer modellerde, model ortalama

tahminini ele almiglardir.



BiRINCi BOLUM
DOGRUSAL REGRESYON MODELI

1.1. DOGRUSAL REGRESYON MODELI

Dogrusal regresyon modelinin parametreleri dogrusaldir, regresyon
modelin de bagimsiz degiskenlerin degerleri yinelenen d6rneklerde degismez
dolayisiyla regresyon analizinde bagimsiz dediskene kosullu regresyon
analizi oldugu da soéylenebilir.

Dogrusal regresyonun tahminlerinin yapilabilmesi icin gerekli sartlar;

e Hata terimleri ortalamasi sifir (u=0) ve varyansi (¢i? )sabit olmalidir.

Hata terimleri arasinda otokorelasyon yoktur.
cov(ei, ej) =0 L#j
e Hata terimlerinin yanig;’lerin varyanslari aynidir, buna homojen
varsayimi denir
£;~N(0,02)
¢ Bagdimsiz degisken ile hata terimi birbirinden bagimsizdir.
e Hata terimleri normal dagihma sahiptir.
Basit regresyon modeli;
Yi = Bo + B1X1 + B2 Xy + & (1.1)
Yiaciklanan degisken i=1,2,....,n ogrusal model i¢in agiklayici

degiskenX; j=1.2,..,n
1.2. OLASILIK DAGILIMI
Olasilik dagihmi kesikli ve surekli dagihm olmak tzere ikiye ayilir.
1.2.1. Kesilki Dagilimlar
1.2.1.1. Bernoulli Dagilimi

Bernoulli dagilimi bir denemenin basarili veya basarisiz, iyi veya kotu v.biki

sonug arasinda olmasi durumunda kullanilan kesikli bir dagiimdir. iki sonuglu bir



Bernoulli deneyinde ilgilenilen sonuca bagari, diger sonuca basarisizlik dersek bunu
X degiskeni ile olarak asagidaki gibi gosterilir.*

Bernoulli dagiliminin olasilik dagilimi;

—v\— px(l - p)l—x x=10
P(X_X)_{O diger durum (1.2)

Bernoulli dagiliminin beklenen deger ve varyansi;
n=Po? =P(1-P)

1.2.1.2. Binom(iki Terimli) Dagihm

Binomrassal degiskeni birbirinden bagimsiz n Bernoulli denemesinden
basarili olanlarin toplam sayisi X rasgele dediskeni oldugu kabul edilirse, bir tek
deneme igin basarili olma olasilidi p, basarisiz olma olasiligi 1-p ise X’ebinomrassal
degiskeni denir. Binom dagihm da p (basar olasiligi) her deneme de sabittir,
denemeler birbirinden bagimsizdir.2

Binom dagilimi olasilik dagilimi;

P*A=p)® x=12,.,n

" (1.3)
diger durum

P(X=x)={

Binom dagiliminin beklenen deger ve varyansi;
K= np
o? =np(1-p)

1.2.1.3. Geometik Dagilim

Bagimsiz Bernoulli denemelerinin her dizisinde her bir deneme igin basari
olasiligi p ve ilk basarinin elde edilmesi i¢in gerekli denemelerin sayisi X rasgele
degiskeni olarak alindigi taktirde X’e geometrik rasgele degiskendir denir. 3

Geometrik dagilim olasilik yogunluk fonksiyonu;

1 Irwin Miller, Maryless Miller, Freund, John E Olasilik Dagilimlar matematiksel Istatistik , Litaretir
yayincilik, Sayfa Sayisi 168.
2 |rwin Miller, Maryless Miller, Freund, John E Olasilik Dagiimlar Matematiksel Istatistik, Litaretiir
yayincilik, Sayfa Sayisi 180.
3 Irwin Miller, Maryless Miller, Freund, John E Olasilik Dagilimlar matematiksel istatistik, Litaretir
yayincilik, Sayfa Sayisi 180.



oy = (A=) Dp x=12,..n
plxip) = { 0 diger durum (14)

geometri dagihminin beklenen deger ve varyansi;

1 1-—
|J_:-—o'2 = p

p p?

1.2.1.4. Negatif Binom (Eksi ikiterimli) Dagihm

Xinci denemede basarinin saglanma olasiliginin p, K’inci basarinin x’inci
denemede gelme olasiligini belirlemek istedigimiz durumlar da negatif binom
dagilimindan faydalanabiliriz. Negatif binom dagilimi pascal dagilimi adini da
almaktadir. Binom’da n deneyde x basari elde edilme olasiligi aranirken dagiliminda
k. basarinin x. denemede elde edilme olasilig! aranir.

k = elverigli sonug

p = bir denemede basari olasiligi

X = k. basari elde edilene kadar ki deneme sayisi

Negatif binom olasilik dagihmi;

ﬁ:i)Pk(l - X =k k+1,k+2....
0 diger durum

P(X=x)={ (1.5)

Negatif binom dagiliminin beklenen deger ve varyansi;

1.2.1.5. Poisson Dagilim

Poisson dagilimi belirli bi zaman araliginda gerceklesen olaylarin
kesikli sonuglarini veren dagilimdir. Ornegin; belirli bir zaman arasinda okula
gelen 6grenci sayisi gibi.

Poisson dagilimi olasilik fonksiyonu;

e~ A)x

PX=x)={" x (1.6)
0

diger durum

Poisson dagiliminin beklenen dege ve varyansi;

uzAUZ:



1.2.2. Sirekli Dagilimlar

Bir rassal dediskenin hesaplanamayacak sekil de sinirsiz olarak deger
olmasidir ancak bu rassal degisken belirli bir aralik icine alinarak gerekli hesaplamalar

yapilabilir.

1.2.2.1. Normal Dagilim

istatistikte en cok kullanilan ve ¢ok genis uygulama alanina sahip olan normal
dagilim ilk olarak 1773 yilinda De Moivre tarafindan ortaya atilmistir Normal
dagihmlar, istatistik konusunu iglerken tekrar tekrar gorulir. Normal dagilimin bazi
ilging Ozellikleri vardir: ¢an sekillidir, ortalama ve medyan esittir.* Normal dagilimin
bazi ilging O6zellikleri vardir: can sekillidir, ortalama ve medyan esittir. Normal
dagihmlar asagidaki dzelliklere sahiptir:
Simetrik ¢can egrisi
Ortalama ve medyan esittir; her ikisi de dagihim merkezindedir.
Verinin %68'i ortalamanin 1 standart sapma icine dlser
Verinin %95'i ortalamanin 2 standart sapma icine dlser

Verinin%97'si ortalamanin 3 standart sapma icine duser

Sekil 1: Dagilim Grafigi

Normal Dagilim Grafigi

Normal dagilim olasilik yogunluk fonksiyonu;

. _ 1 _(x_li)z/ )
F(X,}J,O’)—o_—me 20“—00< X <00 (17)

4 https://tr. khanacademy.org/math/statistics-probability/modelingdistributionsofdata/normaldistributions-
library/a/normal-distributions


https://tr.khanacademy.org/math/statistics-probability/modelingdistributionsofdata/normaldistributions-library/a/normal-distributions
https://tr.khanacademy.org/math/statistics-probability/modelingdistributionsofdata/normaldistributions-library/a/normal-distributions

1.2.2.2. Beta Dagilimi

1895 yilinda Karl Pearson tarafindan tanitilan beta dagilimini agiklamak igin
bir beta fonksiyonu tanimlanir ve bu fonksiyon sayesinde beta dagiimi bulunur. Beta
dagilmiEularian integralinin birinci tipidir.®
(a,b) araliginda tanimlanan f(x) = c(x —a)%(b — x)? burada a>-1 ve B>-1 bu
fonksiyondaki c sabit ve a,B tamsayi olarak ifade ederiz. Olmak lzerea, 8 > 0 ve(a,b)
tanim araligi  beta dagiiminin  olasiik  yogunluk fonksiyonu olarak
tanimlayabilecegimiz (0,1) araliginda

B(a,B) folx“‘l (1 — x)#~'beta fonksiyonu elde ederiz.®

beta dagilim olasilik yogunluk fonksiyonu;

I‘(a’+ﬂ) a_1 il ﬁ—l
f(x;0,B)= rong A -0fTox <l (1.8)

Burada a,>1 olup sekil parametreleridir
1.2.2.3. Ustel Dagihm

(Ustel sans degiskeni): Bir X sans degiskeninin olasilik yogunlugu
asagidaki tanima uyuyorsa Ustel dagilis gdsterir ve Ustel sans degiskeni adini
alir.

Ustel dagilim olasilik yogunluk fonksiyonu;

f(x; 1) = 2e x>0

Burada A> 0 olup 6lgek parametresidir.
1.2.2.4. GAMMA Dagilim

iki parametreli bir sirekli olasilik dagilimidir. Bu parametreden biri
dlgek parametresi:B,sekil parametresi: a alinir. Ustel dagiim gamma
dagiiminin 6zel bir durumudur, Ustel sans degiskenlerinin toplami gamma

dagihmini gostermektedir. Bir X sans degiskeni asagidaki olasilik

5 Ali  Kemal SEHIRLIOGLU Sirekli Olasilik Dagilimlari, Beta Dagilmi, s. 8,
http://kisi.deu.edu.tr//kemal.sehirli/mat%20ist/B%c3%b61%c3%bcm_5_S%c3%9cREKL%c4%b0_%c5
%9eANS_DE%c4%9e%c4%hb0%c5%9eKEN%Cc4%b0_DA%c4%9elLIMLARI_29122015.pdf

8lrwin Miller, Maryless Miller Freund, John E. , Olasilik Dagihimlar Matematiksel Istatistik , Litaretiir
Yayincilik, Sayfa Sayisi 210



yogunluguna uyuyorsa (gama dagiimi) gama sans degiskeni olarak

adlandirilir’

1
B%r(a)

Burada o> 0, B> 0 ve I'(a) > 0 seklindedir.

—-X
x% e /Bx >0

F(x;a,B)=

Diger bir gosterim sekli;
pae Plx
r(a)
egera bir pozitif tamsayi ise; o halde
r(a)=(a-1)!

g(X;a,B)=xa"1 x>0

1.2.2.5. Pearson Tip 5 Dagilim

Pearson dagilim ailesi 1890 ve 1895 yillari arasinda Karl Pearson tarafindan
tasarlanmistir. Pearson tip dagihmi ayni zamandaters gamma dagilimi veya
kariglikli gamma dagihimi olarak da bilinmektedir. HerlGyesinin olasilik yogunlugu
fonksiyonunun f(x) diferansiyel denklemini karsiladigi bir sistemdir.

l@__L( )
pdx ~ cotCiHcyx2N

Dagilimin sekli ise a,c,, c;vec, parametrelerine baglidir.Pearson tip dagilimina ait

denklem su sekilde yazilir;

dlogf(x) __ __ X+a
dx  cy(x+cqy)?"

1.10)

Pearson tip 5 olasilik yogunluk fonksiyonu;

1 e x
f®) = p@ e

a>0, >0 0=x< +~ (1.11)

Pearson 5 tip dagilimi, bazi minimum gecikmelerden neredeyse kesin olarak ve
maksimum gecikmenin sinirlandiriimadigin zaman gecikmelerini modellemek igin
kullanilmigtir. Ornegin; acil servislerin varigsindaki gecikme ve bazi makinelerin

onarimi igin zaman v.b

"Modern Economy, 2015, 6, 1001-1017 Published Online September 2015 in SciRes.
http://www.scirp.org/journal/me http://dx.doi.org/10.4236/me.2015.69095 An Application of Gamma
Distribution to the Income Distribution and the Estimation of Potential Food Demand Functions



iKINCi BOLUM
GENELLESTIRILMiS DOGRUSAL MODEL

2.1. GENELLESTIRILMIS DOGUSAL MODEL

ingiliz John Ashworth Nelder 1924-2010) ile isko¢ Robert William
Maclagan Wedderburn (1947-1975) bir araya gelerek 1972 yilinda
Genellestiriimis Lineer Modeli formulize etmisler. Genellestiriimis lineer
modellerde bagimli degiskenin dagilimi; normal, binom, poisson, Ustel ve
gamma dagilimlarini igeren Ustel ailenin bir Gyesi olmalidir.

Genellestiriimis dogrusal model (GLM), genel dogrusal modelden
uzanir, dogrusal modeldeki varsayimlari gerceklesmedigi (normal dagilim
gOstermeyen gostermedigi ve sabit varyans) durumlar igin veri dénistimine
alternatif olarak genellestiriimis lineer modeller kullanilabilir. Hem lineer hem
de lineer olmayan modellerde sonug¢ ¢ikarimi i¢in 'Y badimli degiskeninin
normal dagilima sahip oldugu varsayilmaktadir.®

Genellestiriimis dogrusal model (GLM) ¢ bilesenden olusur. Bunlar
rassal bilesen, sistematik bilesen ve link fonksiyonudur. Ustel dagilis ailesin de
belirli bir parametresi dogal parametre olarak hizmet vermektedir. Bu
parametre normal dagilim i¢in ortalama (u), binom dagihmi igin log olasilik ve
poisson dagilimi i¢in log ortalamadir. Link fonksiyonu g donugstiren p; dogal

parametresine kanonik link denir.

Veri; Vi X11X27 wre ver e Xk1
yz x12x22 ......... xkz
V1X1nX2q vee ven oes Xkn
Y1,Y2Y3YVas - - Ynbaguml degisken ve xq,x5, X3, . oo, Xg

bagdimsiz degiskendir.

8Rameshwar D. Gupta And Debasis Kundu University Of New Brunswick And Institute Of Technology
Generalized Exponantiol Distributions
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N=E(Y;/X;)=Bo+P1X1; + P2 X201 + B3X3; + - o+ PrXii

i=1,2,...... N

Vi = E(Y/xy %% gexid) T & My /X101, X2 X300 e, Xpi+ei(2.2)
i=1,2,...... N

E(Y)=u

Ustel ailesi bazen bu form da yazilir;

fv;0,0) = exp{

Burada b(.) ve c(.)fonksiyon oldugunu biliyoruz. @ veya © bu aralik da Y degiskenin

Y0;—b(6;)
)

+c(,0)}
bagimli degdildir. Bu formil de © kanonik parametre ve @ dispersion parametredir.
Dagilimin y cinsinden ortalamasi p parametreli ise 6 = g(p) bazi g fonksiyon
kanonik link olarak isimlendirilir.°
@ parametresi biliyorsa Ustel ailesi kanonikformu kullanabilir.
Ustel ailesi bu formda da gosterilmektedir;
f(Y;6,®) = exp{Y;b(6,) + c(6;) + d(Y}
e RASSAL BILESEN
Bir dagihm da sonu degiskenin rassal bilesen belirler. Dogrusal regresyon da bu
durum Y/X N(y,02)

GLM olasilik fonksiyonu;
F(X;0,P)=exp(

YO—B(6)
A(P)

SISTEMATIK BILESEN;

X tahminleri bir n parametresiyle ilgilidir, genellestiriimis dogrusal

+ C(Y, D))

model,
N=E(Yi/X;)=Bo+B1X1 + B2 Xz + B3X5 + - o+ BpXp=X]_; Xi;B;

i=1,2,....,nolarak gosterilir.

e LINK FONKSIYONU;
Rassal ve sistematik bilesenin bilesiminden link fonksiyonu elde edilir.
g. ile gésterilir.
g(u)=n
Dogrusal model de; E(Y;) beklenen deger ve parametreler arasindaki iligki

dogrusaldir, GLM’'de E(Y;) bir fonksiyon ve parametreler arasindaki iliski dogrusaldir.

9Hutcheson, G. D. (2011). Generalized Linear Models. In L. Moutinho and G. D. Hutcheson, The SAGE
Dictionary of Quantitative Management Research. Pages 132-134.
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2.2. GENELLESTIRILMIS DOGUSAL MODEL DE PARAMETRE TAHMINi

Modellere ait parametrelerin tahmin edilmesi igin farkli yontemler vardi.
Bunlar bir tanesi de en ¢ok olabilirlik yontemi, istatistik ve ekonometride en sik
kullanilan nokta tahmin yodntemlerinden biridir. Genellestiriimis dogrusal
modeller de parametre tahminini gergeklestirirken en ¢ok olabilirlik

yonteminden faydalanabiliriz.

2.2.1. En Cok Olabilirlik Yontemi

En c¢ok olabilirlik(maximum likelihood estimation) yontemi ilk defa
Crump(1951)tarafindan onerilmis ve Hatley ve Rao tarafindan agiklanmistir. MLE
uygulamasindaki amaci modellere ait parametreleri tahmin etmektedir. MLE edicileri
olabilirlik fonksiyonunu en yiksege c¢ikaran tahmin ediciler olarak tanimlanir. MLE
Ustel dagilis ailesinde; degismezlik, yansizlik, tutarhlik ve minimum varyanshlik
Ozelliklerini saglar. Genellestiriimis dogrusal modelin tahmini asagidaki gibi
gosterilmektedir.1®

Asagi da B parametresinin L(Y/B) fonksiyonuna ait parametre tahmini;

I OiYirc(op
L(VIB)=TTiy exp =l + d(@, V) (1.15)
Log-olabililik fonksiyonu;
—wn  (@Yirceop . )
logL(B)=X1x, {T +d(®, Yi)} link fonksiyonu (1.16)

B gbre tiev alinir.

dlogL(B) _ ~_ dloglL de; dv;

dp; L dO; dy; dp;
_n+ c'(6;) _ Vi W
(0] b
! d i 1]
a. W =—c(6;) —tt=—c"(6) = v(i)

ae;

10 Maximum likelihood estimation of misspecified modelsHWhite Econometrica: Journal of the
Econometric Society, 1982 - JSTOR
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do; 1
dy;  v(W)

dn; ' dy; 1
b. —== i —_— =
dp; ') — dr;  gr(py)

dny _ d
c. d_:lui - d_ﬁ;{ﬁo + BrXui + BoXoi + PaXai ot BiXji + o+ BiXia)
SONUG;

dlog(B) _ o (- w)Xji _ i — m)Xji
ag; - Pv(u)g' (W) var(y;)g' (u;)

2.3. GENELLETIRILMiIS DOGRUSAL MODELDE ETKILIi GOZLEMLERIN
BELIRLENMESI

istatistiksel analizde veri setlerinden yararlanarak yaptigimiz arastirmalarda
modele ait parametre tahmini yapilirken her goézlemin tek tek incelenmesi gerekir
¢unkl bir veri bile modelin katsayi degerini etkileyebilir. Gézlem sonucunda elde
elinden veri kimesinde diger gdzlemlere gore kiiguk ya da buyuk olan degerlere aykiri
gbzlem denir. Gézlem sayisi az olan veri kimelerinde elle hesaplama yapilabilir
ancak gozlem sayisi buyuk olan veri setleri igin daha kolay aykiri gozlemleri
hesaplamak icin hazir paket (stata, spss, minitab vb) programlar bulunmaktadir veya
farkli bir bigimde tanimlamak istersek regresyon analizinde gézlemlerden bir veya
birden fazlasi 6nemli derece de farkhlik gdstermektedir. Bdyle gbdzlemlere
aykiri(outlier) gézlem denir, gézlem ortalamadan 3 ve 4 standart sapma gdsterir,
cikartilan aykiri goézlemler tahmin de énemli derece de degisiklie neden oldugu i¢in
etkili gbzlem olarak isimlendirilir. Her etkili gozlem aykiri gdzlem olabilir ancak her
aykiri gozlem etkili gozlem degildir.

Verilerdeki aykiri de@erler, 6zellikle regresyon modellerinde bunlari uygun
sekilde algilamiyor, veri aktariminda hata yapilmasi, yanlis yazilmasi bu gibi
tahminleri bozabilir ve dogrulugunu etkileyebilir. Bu nedenle aykiri deger veya
degerleri elde etmek zordur ancak GLM bu konu da yardimci olmak igin ilk olarak
kabul edebiliriz.

Asagidaki grafik de aykiri gbézlemin bulunmasi regresyon cizgisini

degistirmemektedir.
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Sekil 2: 0.05 Aykiri Bolgede N(0,1) Dagilim Sahip

(x)

-1.6449 X 1.6449

X = {1, N}, i € X, gozleme sahip
olsun.Y;bagilmli degisken veX;bagimsiz degisken igin aykiri deger veya degerler icin
n gézlem oldugunu varsayalim.

VE K'nin aykiri gdzlem sayisi belirttigi dis gbézlemlerin kiimesi olsun. GLM
dayanan tum aykiri degere sahip olan /olmayan model gézine alindiinda;

exp{6,(.6,)+¢,(6,.6,)+d.(%)} ienx-V

pllor,.3)= exp{%(yﬂi)+c, (0.6,.6)+d, (y,)} ey

6 i sekil parametresi ¢; ve & Olgcek parametreleridir; c(.), d(.) bilinen
fonksiyonlar.

g(©) =n= Z;’leUﬁj + ¢; link fonksiyonunda modele ait hata bileseni ¢;
bagimsiz ve normal dagiimistir. Sonug¢ olarak g(6i)jo2 ~ N(xi' B, 02) bi¢ciminde
yazilabilir.

Genellikle tim gdézlemlerin ortalamasinin ayni olmasi beklenir ancak aykiri
go6zleme ait degerde yuksek degisiklik beklenir. (6 > 1 olmasi) 6érnegdin herhangi bir
normal dagilim igin N(u,0%) ve a, 0 < a< 1, iken aykiri bolgeye karsilik gelen bolge;

Out(a,u, 02)={X: X — p| > 021_q5}
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Z1_q/2, 1-0/2 standart normal dagilimdir. EGer X € out(a,, 0?) ise herhangi
bir X igin a-outlier(aykirt) N(u,o?)dir. Sekil2 de 0,05 aykiri(outlier) bélgede N(0,1)
oldugunu gdstermektedir. Mutlak degeri 1.96'dan biylk olan herhangi bir deger
aykiri olarak kabul edilir.

P lstel ailesi olsun, P; € P, f; yogunluga sahip bir él¢git ve (bilinen) bir destek
supp(P;) vardir.a; € (0,1) araliginda , P; € P aykiri bélge tanimi;

Out(a;, P;) = {X € supp(, P): fi(X) < K(ap)}

Buradan;

K(ap) = sup{K > 0 : P({X: f;(X) < K}) < a;}
ile

inl(a;, P) = supp(P;)/out(a;, P)) a;-inlier bélge olarak tanimlanir, X €
out(a;, P;) a-aykiri olarak P; ve her X € inl(a;, P;).

Simdi {y;/x; i=12,....,n} GLM model olarak kabul edilen modelinde y;
bagimli degisken olarak tanimlanir ve  a;-aykiri gibi kosullu a-aykiri bblge

bulunuyorsa dagilimda, a; seviyeleri modelin altinda olarak sekilde segilmeli, béylece
tim gbzlemlerin & agsma olasiligi yoktur. a; i=1,2,...,n érneklem blylkligine bagli
olarak segilmis;
g=1—(1-4)"n

Bir 6rneklemdeki aykiri degerleri belirlemede (y,,/x,) = {yi/x; i=12,...,n}
tim y; bagiml degiskenine karsilik gelen aykiri bélge out(a;, P;).

GLM de iki 6nemli aykiri(outlier) belirleme kurali vardir: Birincisi bir adimda
ilerleyen kural, ikincisi adim adim ilerleyendir. Birinci kurala gbére devam ettigimizde
GLM de eszamanl ya da tek adim aykiri tanimlayici olarak tanimlanan temel de
ampirik kiime olugturur Ol;(a;, y,/x,), a- aykiri bélge de ¢, i=1,2,..,n . Ol;(a;, Vn/Xn)
Bulunan her nokta a; —aykiri(outlier) siniflandirlir. Asil sorun P; ile ilgili kismen
biliniyor, ¢lnki farkli dagilimlarin cevaplari degiskenlerin farkli degerlerinden
kaynaklanir, P; ayni bilinmeyen karakter parametre B ve bagiim parametresi @
paylasir. Farkli aykirilarin(outliers) standartlagtirma kargilastirilabilir hale gelmesi igin
yararlidir. Davies ve Gather(1993)de iki 6neride bulunmustur. ik éneri H, null modeli
altinda yapilmigtir

Py, (i € Oli(a, yn/xy) i=1,.....m) 21—y

Bazi y > 0 sik sik & segilir. Ikinci 6neri null modelin altinda

Py, (yi cout(a;, Py) i=1,....n)=1-y
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Her iki yaklasim da kaginilmaz olarak ¢ok sayida normallestirme sabitinin
turetiimesi (veya simlile edilmesi) zahmetli igine yol actigi icin bu tir bir
standardizasyon olmadan ve out(a;, P;) tahmin etmeyi éneriyoruz. Eger & oldukga
kiiclik secildiyse bu yaklasim c¢ok fazla tanimlamaya elverisli olmayan diizenli
gbzlemlerin aykiri(outlier) olarak tanimlama kurallarina yol agar. Gergek aykiri bélge
tanimlama icin P; (i=1,....,n) tahmincilere ihtiyac¢ vardir ve bunlar tahmin edicileri 8'nin
£ tahmincisi, ¢ tahminci ¢ karsilik gelen yodunluklara fitakarak elde edilir. Klasik
GLM'deki tahmin edici, gogu durumda saglam olmamanin dezavantajina sahip olan
Maksimum Olabilirlik (ML) tahmincisidir. Diger veri durumlari i¢in ( Davies ve Gather,
1993, Becker and Gather gorebilirz). Model parametrelerinin tahmin edicilerinin
guvenilir aykiri(outlier) tanimlama kurallarinin saglamhga dayanmasi gerektigi
gosterilmistir, Ozellikle, outlier tanimlayicilari saglam olmayan tahmin ediciler ile
yapillan maskeleme(masking) ve ve yangilya-disurme (swamping)etkilerine
egilimlidir. Bir tanimlama kurali bazilarini tanimlayamazsa, maskeleme gercgeklesir.
Ornek, iki veya daha fazla gériintiste aykiri gézlemler icermesine ragmen (ki bunlar
kendileri maskelemektedir). Ornekteki aykirilar tanimlama kuralinin diizenli bir
g6zlemi aykiri (outlies) olarak da siniflandirmasina neden olur. Bu girisler bize
kullanimini tavsiye etmemizi saglar. GLM'de aykiri tanimlayicilarin yapimi igin saglam

tahminciler

Sekil 3: Regresyon Modeli Aykiri Gézlem Dagilis

Aykiri gézlem hem sonuglari hem de varsayimlari etkiler.

Asagidaki grafik de X ve Y arasindaki iliski yoktur. Dolayisiyla regresyon

katsayisi X'in Y Uzerindeki etkisi tam olarak tamamlanamaz.
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Sekil 4: Regresyon Modelinde Degiskenler Dogru Uzerindeki Dagilisi

Sekil
Gostermektedir

200

150

100

50

With Outliers

%

25

dist

5: Aykirt Goézlemlerin Dagihmdan Cikartiladan

200

100

50

Once Ki Ve Sonra Ki

Outliers removed
A much better fit!

Aykiri olanlari ¢gikardiktan sonra en uygun ¢izginin egimindeki degisime

dikkat edildiginde aykiri olanlari modeli (soldaki grafikte) egrinin egilmesine

neden olmustur, grafikleri karsilastirdigimiz aykiri gézlemler c¢ikarildiktan

sonra tahmindeki buydk degisiklik cok net gérilmektedir.

Halini
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2.4. DAGILIMLARIN LINK FONKSIYONLARI

Ustel dagilim ailesine giren kesikli ve siirekli dagihmlarin link fonksiyonlari ve
dagihmlara ait beklenen deger ve varyanslari gorulmektedir. Link fonksiyonlari
bulunduktan sonra dagilimlarin ortalama ve varyansi arasindaki dogrusal iligkinin

ortadan kalktigini ispat etmektedir.
2.4.1. Kesikli Dagilimlarin Link Fonksiyonu
2.4.1.1. Bernoulli Dagihm

FXP)=p*(1 —p)'™™
Logf(X/P)=XlogP+(1-x)log(1-P)
=exp{xlogP + (1 — x)log(1 — P)}
=exp{Xlog (=) + log(1 — p)}
. f(¥;0,®) = exp{Y;b(6;) + c(6;) + d(Y})}
YiiX

b(6,)= Log(-—)

c(6;)=1log(1 —p)
d(Y;)=yok

g(ui)znizlog(l;fp) bernoulli dagihmi log-link fonksiyona

sahiptir.Bernoulli dagihminin Ustel ailesi beklenen deger ve varyansi;

E(;) =B'(8)="— ve v(u)

=1
pZ
2.4.1.2. BINOM Dagihimi Link Fonksiyonu
fesp) = (0)pra-pe
= tog {(7) r*(1 - )=}
= exp {log (Z) + xlogp + (n — x)log(1 — p)}
= exp {log (;l) + xlogp + nlog(1 —p) — xlog(1 — p)}

= exp {log (Z) + xlog(lpﬁ) + nlog(1 — P)}
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f(Y;0,®) = exp{Y;b(6;) + c(6;) + d(Y()}

Yi_X
b(6)=log(;=)
c(6;)=nlog(1 - p)

n
d(vp=log ()
Eu) =B'(©)="7
g(k)=n;=log(~?)
Binom dagihmi log-link fonksiyona sahiptir.Binom dagilimina ait beklenen

deger ve varyansi,

E(i) =b'(©)==" ve v(n)

_1
p?

2.4.1.3. Negatif Binom Dagilimi Link Fonksiyonu

f(X;P) = ((Z)P*( = p)*0 OYF
- oo ()P pe0)
= exp {log (i ~ 1) + klog(p) + (x — k)log(1 — p)}
= exp {log (i : 1) + klog(p) + xlog(1 — p) — klog(1 — p)}

— P
= exp {log (i _ 1) + klog (1——10) + xlog(1 — p)}

. f(¥;0,®) = exp{Y;b(6;) + c(6;) + d(Y})}
Yi_X

b(6;)=log(1 ~p)

c(6;)=klog (1%)

d(r=log (i ~ i)

E(w) =B'(©)=—
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Negatif binom dagilimina ait link fonksiyonu;
1
9(w)=n; = log 1—
Negatif binom dagilimi beklenen deger ve varynasi;

E(n) =b'(0)=1=; ve v(p)=rt;

2.4.1.4. Poisson Dagilimi Link Fonksiyonu

—1)x
f&AD) =——
1o
X!
= exp{—21 + XlogA — logX"}

. f(¥;6,®) = exp{Y;b(6;) + c(6;) + d(YD}
Yi_X
b(6;)=logA
c(6;)=—21
d(Yi)=logX!
E(w) =B'(©)=;
g(w;) = logn

Poisson dagilimi log-link fonksiyona sahiptir. Poisson dagihminin beklenen

degeri ve varyansi;
E(w) =b'(©)=p ve v(u)=u

2.4.1.5. Geometrik Dagilimin Link Fonksiyonu

flup) =1 -p)*Vp

= (x — 1) log(1 —p) + logp

= exp{xlog(1 — p) — log(1 — p) + logp}

= exp {xlog(l —p) + lop (11'%1)}

. f(Y;6,®) = exp{Y;b(0;) + c(6;) + d(Y)}
Yi_X

b(6;)=log(1 - p)
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C(Qi):O
d(v=log (%)
E(w) =B'(©)=r5

g(u;)=n; = logMT“1 log link fonksiyona sahiptir.

2.4.2. Siirekli Dagihm Fonksiyonlari igin Link Fonksiyonu

2.4.2.1. Ustel Dagihimin Link Fonksiyonu

f;2) = e
=log(1e~*)
= exp{logA — Ax}

o f(y;6,0) = exp{
Yi_X
0; =-A
®=1
b(6;)=-logh
c(y,®)=0

YO0;-b(6;)

0 4 (v, qb)}

E(n) =B'(©)=

g(1;) = n; =logA Ustel dagihm log-link fonksiyonuna sahiptir.
2.4.2.2. Normal Dagilimin Link Fonlsiyonu

1 —(x—p)? 5
FXib,0)=, e 20

—(x-p)?
= log(a;\/z_n:e /202)

:log( ! )_(x—u)z

oV2r 202
{l ( 1 ) x% = 2xp + uz}
=expilo -
P1°8 oV2r 20?

B l<1>x2+2xu 2
— eXP) 108 oV 21 202 202 202
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i0i—b(6;
. f(Y;6,®) = exp {ny) + C(Yi,q’)}

2
b(ei):%

1 ) x?2
o\2m 202

c(yi, P)=log (
¢ = g?
g() = u
Normal dagilim kanonik link fonksiyona sahiptir. Normal dagilimin beklenen

deger ve varyansi,
E(w) =B'(©)=u  V(u)=1

2.4.2.3. BETA Dagilimi Link Fonksiyonu

— rlatp) r(a+p) a_1 _ B-1
f(x;a,8)= " (1-x)

(L@EB)_ya-1(9 _ 4)B-1
Gamp ™ G707

= exp {log <%> + (a — Dlogx + (B — 1log(1 — x)}

= exp {1og (%) + alogx — logx + B log(1 — x) — log(1 — x)}

= exp {log <1$|-—+f(i'@> + alogx — log( ad ) + Blog(1 — x)}

6i=b(61)

o f1;6,0) = exp ZE 1 c(y, 0)

logL(u, ¢lyi ) =logl(9) — logl'(u¢) - logl(¢ - we) + (up — 1)log(yi ) + (¢ — pé -
Nlog(1 - yi)

g(Mi ) = n=log ( pi /( 1-pi)log-link fonksiyona sahiptir

beta dagilmi beklenen deder ve varyansi;

= (1= p)/(1+¢))

2.4.2.4. GAMMA Dagilimi Link Fonksiyonu

a-1,"%/
F(x;a,B)= ﬁa()x e P
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= log (ﬁ“rl(a) x“‘le_x/ﬁ>

= exp {log (ﬁ“:(a)> + (a—1)logx — %}
= exp {log (ﬁ“r;@t)) + alogx — logx — %}

= exp {—alogﬁ —logr(a) + alogx — logx — %}

= exp {—alogﬁ —logr(a) + alogx — logx — %}

o f(Y;6,®) =exp {y‘e‘ 28 4 c(y; <D)}
Yi_X

6;,=1

b(6;)=a

_ 1
Gamma dagiliminin beklenen deger ve varyansi;
E(w) =B'(©)=" ve v(u)=h?

glu) = ﬁ Gamma dagiliminin link foksiyonu.
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Tablo 1: Ustel Dagilis Ailesi Uyesi Olan Dag@ilimlarin Link Fonksiyonlari Ve Modelleri

Ustel Ailesi Dagiimlari | Kanonik Link | Varyans MODEL
Fonksiyonu Fonksiyonu (u’ye gore)
POISSON
(u=N) n=Llogy M - y;
2) |(10g ()
— 2
=1
- i — HAL‘)]
i i B
BINOM rl_log1Tu
M=np 2
u(1-p) i [(yl- log (%) +
(n—
NORMAL n=p n
2 Z()’i
(M.0%) 1 o
—¥:)?
GAMMA 1 n v
: 2|0 ()
=1
2
H LY HAL]
1R

2.5. GENELLESTIRILMIS DOGRUSAL MODELLERDE MODEL SEGCIMi

Bilgi kaybini en aza indirmeye ¢alismayi igerir. Bilgi teorisi alani, bilginin
beklenen degerini o6lcmek veya o6lgmek icin kullanildiindan model
karsilastiriimasi yapilarak en dogru modelin secilmesine yardimci olur.
Modelde en yaygin kullanilan iki kriter Akaike bilgi kriteri ve Bayesian bilgisi
kriteridir. Daha dusuk bir AIC veya BIC deg@eri daha iyi bir uyum oldugunu
gOsterir. Bir uygulamada kullanilan istatistiksel modelin eldeki verilerin 6nemli
Ozelliklerini yeterince acgiklayip agiklamadigini incelemeyi ifade eder. Model
secimi, birgok rakip model arasinda en iyi verileri tanimlayan istatistiksel

modelin se¢imini ifade eder.
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Parametreleri tahmin etmek igin maksimum olasilik kullaniliyorsa ve
modeller i¢ ice gegmemisse, model karsilagtirmalari yapmak icin Akaike bilgi
kriteri (AIC) veya Bayes bilgi kriteri (BIC) kullanilabilir.

2.5.1. Akaike Bilgi Kriteri

Belirli bir veri kUmesi igin birbirleriyle ilgili olduklarindan, mevcut
ekonometrik modellerin her birinin kalitesinin tahmini bir dlgtstudur ve model
secimi icin faydali bir ydontemdir.AlC bilgi teorisindeki temeller ile gelistiriimistir.
Bilgi teorisi; sayima ve olgum sureciyle ilgili uygulamali matematigin bir dalir.
Ekonometrik modellerin goreceli kalitesini 6lgmek igin AIC kullanilirken, belirli
bir model kullanilirsa kaybedilecek bilginin tahminini saglar. Fakat AIC’nin
model belirleme de sinirlamasi bulunmaktadir, AIC goéreli modelin kalitesini
test etmektedirt!.AlC'nin isareti size kosullu parametreler veya modelin uygun
olup olmadigi hakkinda hicbir sey séylemez. Ornegdin, dogrusal bir regresyon
durumunda, AIC pozitif ise, sadece bagimli degisken Uzerindeki her gdzlemi
ayni say!I ile carparak negatif yapabilirsiniz (ya da tam tersi). Bu agikga modelin
Ozelliklerini degistirmiyor. Bu gibi diger onlemler gibi, AIC de yalnizca bir
modeli ayni verileri agiklamak isteyen farkli bir modelle karsilastirmak igin
kullanildiginda yararhdir (degisken). Kendi basina anlamsiz.

Iyi bir model, diger tim modeller arasinda minimum AIC olan modeldir,
yani daha dusuk bir AIC, bir modelin gergege daha yakin oldugu duasunular.
AIC de parametre sayisi ile birlikte cezai birim 2*k getirerek asiri uyum riskini
azaltmaktadir, N buyudklugundeki belirli veriye sahip ¢ok fazla parametreye
sahip karmasik modellerin sadelesmesin yardimci olur. AIC de yeni agiklayici
degisken eklendigin de AIC degeri dugsmuyorsa yeni agiklayici eklenenin bir
anlami yoktur, ¢inkd yeni agiklayici degisken parametre artisina neden olur.
AIC=(-2InL+ 2k)/N
L: olasilik degeri

N: gozlem sayisi

13, deleeuw akakike(1993)information teory and an extension of maximum likelood principle, university
of california at los angeles sayfa 600-6003
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k: parametre sayisi

2.5.2. Bayes Bilgi Kriteri

Bayesian bilgi kriteri (BIC) veya Schwarz’in bilgi kriteri Schwarz (1978)
tarafindan onerilen (SIC), tanimlanan modeller igin bir degerlendirme kriteridir.
En dusuk BIC degerini elde eden model en iyi model olarak segilmigtir. BIC

model secimin de asagidaki tablodan faydalanilabilir;

Tablo 2: Bayes Bilgi Kriteri Model Secim Olgiitii

FARK DERECELENDIRME
0-2 ZAYIF

2-5 POZITIF

5-10 GUCLU

10 ve fazlasi COK GUCLU

BIC model se¢im olcltl tablosu

BIC=-2InL+ kin(N)
L: olasilik degeri
N: gozlem sayisi
k: parametre sayisi
BIC farkinin ilk kismi iki modelin dogrulugunu, ikinci kismi ise

parametre sayisi ile élgtlen karmasikhdi karsilastirir
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UGUNCU BOLUM
GENELLESTIRILMiS DOGUSAL MODEL iLE iLGILi STATA PROGRAMI
UZERINDE GAMMA DAGILIMI UYGULAMASI

3.1. GENELLESTIRILMIS DOGUSAL MODEL iLE ILGILi STATA PROGRAMI
UZERINDE GAMMA DAGILIMI UYGULAMASI

Genellestiriimis dogrusal model igin yapilan uygulama da tip
faklltesinde yapilan c¢alismaya ait veriler kullanilimigtir, verilerin gizlilik
hakkindan dolayr bagimli degisken ve aciklayici degdiskenler kodlanarak
gerekli modellemeler yapilmigtir. Veriler gamma dagilisina uygunluk
gOstermektedir. Stata programinda gamma dagilis1 gésteren verilere ait GLM
tahmini ve tahmin sonucun da bir GLM’ ye ait buatin sonuclar stata ciktisi
vermektedir. Suana kadar ana kuitlenin  hangi olasilik yogunluk
fonksiyonuna(OYF) sahip oldugunu bilmedigimiz ve bu dagilimin Ustel
ailesine Uyesi ise giriyorsa gerekli donuglerin yapilarak sonuclari elde edildi,
verilere ait bilgiler oncelikle excell Uzerinde gerekli dizenlemeler yapilarak
stata programina ¢ekilmigstir, daha sonra

Asagidaki tablo da verilere ait bilgiler bulunmaktadir;

Tablo 3: Tip Fakultesinden Alinan Uygulama Ait Veriler

Y X1 X2 X3 X4 | X5 X6 X7 X8
3,05 2,03 21 2,81 81 |180 1725 33 0
1,9 1,48 127 1,78 80 |250 1900 20 0
4,06 0,75 118 3,24 55 |400 2000 42 0
1,55 1,19 479 2,27 41 | 300 1100 15 0
1,68 1,19 210 2,43 80 |200 4100 18 0
1,8 1,45 226 2,11 81 |360 1660 32 0
2 1,45 83 2,38 77 |300 3200 21 0
15 0,46 34 2,17 76 400 3040 24 0
0,79 0,42 350 2,13 86 |350 1750 19 0
2,68 0,95 258 2,08 70 |160 1785 27 0
1,02 0,61 225 2,36 83 |230 1610 22 0
0,51 0,37 275 2,44 70 |300 2650 28 0
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2,81 0,63 472 2,74 76 | 300 700 19 0
0,79 0,48 365 2,35 83 |450 7200 17 0
1,67 1,03 242 2,31 79 |260 2360 24 0
2,06 11 124 2,06 68 |300 1500 23 0
1,28 0,56 328 2,4 87 | 300 900 8 0
1,77 1,13 397 2,29 77 | 400 4200 23 0
1,28 0,8 114 2,77 85 | 300 3000 27 0
111 0,57 290 2,32 85 | 300 3000 21 0
0,97 0,61 241 2,05 59 | 300 1050 32 0
2,93 2,5 345 15 71 | 350 3500 16 0
0,69 0,34 161 19 56 | 300 1500 26 0
1,6 0,81 30 3,04 83 |300 900 30 0
2,81 1,15 159 2,59 71 | 150 2180 30 1
0,66 0,14 417 2,06 37 | 200 1300 12 1
1 0,57 315 2,22 86 | 300 3300 23 1
2,44 1,22 236 2,91 84 | 300 3200 12 1
1,76 0,99 275 2,89 87 | 300 3000 23 1
1,14 0,59 309 2,56 57 300 2100 19 0
0,75 0,45 7 2,44 66 |250 3800 30 0
0,87 0,56 192 2,32 82 |300 3000 12 0
1,01 0,54 261 2,66 63 |400 2450 24 0
0,68 0,33 443 2,27 57 | 300 1500 28 1
4 2,67 166 1,82 86 |400 1200 21 0
1,61 0,59 274 2,16 64 |300 3300 22 0
1,54 0,71 362 2,5 90 300 1350 20 0
2,64 1,6 336 1,99 85 |125 625 26 1
15 1,04 414 2,02 93 |350 2450 17 0
1,96 151 37 2,08 79 | 300 2200 14 0
1,81 1,42 132 2,49 71 | 150 450 28 0
1,12 0,56 137 1,34 77 |350 1850 26 1
0,94 0,58 280 2,49 41 | 350 6475 16 0
0,66 0,23 29 2,66 34 |175 1225 18 0
0,66 0,42 171 2,4 74 | 300 1500 23 0
2,43 0,51 279 2,14 80 |300 1200 16 1
1,35 0,81 35 1,55 72 | 300 1425 34 1
0,47 0,18 254 2,24 86 |350 3500 23 1
0,62 0,36 212 2,15 80 |400 3500 24 1
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0,95 0,39 4,7 2,01 61 |300 1800 31 1
1,53 0,82 61 1,74 87 |250 1250 23 0
1,28 0,57 247 2,36 56 300 1800 25 1
1,54 0,88 47 1,7 70 |120 360 25 0
1,07 0,65 374 2,71 79 |300 3000 20 1
1,37 0,71 499 1,73 77 300 2400 24 0
0,87 0,18 68 2,67 54 | 300 2100 30 0
2,36 0,96 284 2,8 65 |380 1860 25 0
0,99 0,42 306 2,01 75 400 5500 31 0
1,17 0,78 293 3,05 76 | 300 4115 28 0
1,92 1,43 136 1,76 72 | 150 1500 29 0
0,42 0,15 156 2,24 73 |300 5200 27 0
2,18 1,13 271 2,25 61 |300 1650 24 0
2,53 15 252 1,85 70 |300 2700 24 1
2,31 1,33 374 2,18 80 |300 2700 26 1
1,68 1,17 374 1,97 72 | 300 2150 29 0
1,41 0,93 357 1,98 65 |300 2850 25 1
5,04 2,07 40 3,57 67 |400 2300 41 0
1,26 0,51 10 2,01 56 | 300 3000 26 0
1,34 0,85 157 2,07 84 |330 4620 18 0
1,67 0,79 277 1,99 72 |300 3600 27 1
X9 X10 X11 X12 X13 X14 X15

1 0 1 0 0 6 0

1 1 1 1 0 7 0

1 1 0 0 0 4 0

1 0 0 0 0 0 0

1 0 0 1 0 5 0

1 0 1 0 1 7 0

0 0 0 1 0 4 0

0 0 0 1 0 3 0

1 0 0 0 0 5 0

0 0 1 1 0 9 0

1 0 0 0 0 7 0

0 0 0 1 0 3 0

0 0 0 1 0 6 0

1 0 0 0 0 7 0
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Gamma dagilimi verisine uygun iki tane GLM stata programi sonucu asagi da
gorilmektedir. Her iki model ¢iktisinda 70 gézlem Uzerinden 66 serbestlik derecesine
sahiptir. Model de parametre tahmininin en c¢ok olabilirlik yontemi Uzerin de
yapilmistir. Model secimin de AIC ve BIC kriterleri hesaplandi. Gamma dagihmina ait
varyans fonksiyonu v(u) = u? ve link fonksiyonug(u) = u olarak bulunmustur. Asag!
da stata programinda GLM uygulamasinin nasil yapildidi ile ilgili ekran gérintisu
bulunmaktadir. Ustel dagilis ailesine ait olan gamma dagilima ait bitin islemleri
yaptiktan sonra hangi modeli segmemiz konusunda bize model se¢me kriterleri
yardimci olacak.

H,: tip verilerine ait degiskenleri kullanarak olusturdugumuz model1, model 2 den
daha etkilidir

Hy: tip verilerine ait degiskenlerden olusturdugumuz model2, model1 den daha
etkilidir.
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Sekil 1: Stata Programina Ait GLM islemi Adim1

ﬂ Stata/IC 15.0 - C:\Users\Derya\Desktop\gim stATA.cta
File Edit Data Graphics Statistics User Window Help

ﬁ ﬂ =] d il B Summaries, tables, and tests )
Review T1x Linear models and related )
& ke commandt 0 Binary outcomes ) ¥o. of obs = 70
- — Ordinal outcomes 3 Residual df = 67
#|C d e =
emmen S Categorical outcomes ) Scale parameter +2318314
19 Countout (1/df) Deviance = 2385186
3
2 ounk eutcomes (1/df) Pearson = .2319314
o Fractional outcomes b
1 gimy2 i, fa. Generalized [inear models b Generalized linear model (GLM)
2 gimy2ud o], fa. Time series 3 GLM forthe binomial family
5 glmyxdd i, fa. Muttivariate time series » Generalized estimating equations (GEE) 2.997059
B gmy s, Spatial autoregressive models Display estimated within-group correlations 268.6684
7 7
A gmyd 2 fa. Longtudinal/panel data )} Mulilevel 6LM
2 gimyxdid 03 fa.. } .
2 gyt famil Muttilevel mixed-effects models » GLM finite mixture model
30 gimyxl 47, fa Survival analysis » Bayesian generalized linear models (GLM) nterval]
3 gimyxdd x5, f.. Epidemiology and related ) Bayesian mulilevel GLM
32 glmyxlda x5,.. Endogenous covarites b | Bayesian 6LMforthe binomial family A
B gmy a3 5 R —
2 g‘ ! 0 Sample-seection models Phar 3w 00w .530563  1.645563
gmyaexabe. Treatment effects )
35 gimyxl1x7 «15,.. - ‘ i
tructy t b
% gimy 0T €5, (structural equation modeling)
37 gmy @ o5, LCA (latent class analysis) b
B gmydd 15, f.. FMM (finite mixture models) »
A gimy§a 115§ ' Survey data analysis ) jnk(identity)
A1 glmy o x5 Muttiple imputation
42 glmyxld 15, f. Nonparametric analysis »
7
gy 2 3 f Muttivariate analysis »
M gimyda? o5 f.. .
Exact statistics »
45 glmyxl 315 f..
28 glmyx7 x5, fam.., Fesampling !
v
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Properties Ix
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B Variables A
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Label
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M Filename  glm stATA.c
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Sekil 2: STATA Programina Ait GLM GAMMA Dagilimi Segimi Adim 2

[ StetarIC 15.0 - C:\Users\Derya\Desktop\glm stATA dta - X
File Edit Data Graphics Statiics User Window Help
Ljﬂ@ d .:v‘L E Surnmaries, tables, and tests )
Review Thx Linear models znd related ]  Variables T1x
- Binary outcomes } No. of obs 5 10
A |Fitter comr ere| @) .
Ordinal cutcomes » Residual df = 67
#C d 4 =
ommen - Categorical outcomes b Scale parameter -2319314
19 glmy 13, famil.. Count out (1/df) Deviance = 2385186
»
5 gy T out outcomes (1/df) Pearson = 2319314
2 gmy 2 Fractional outcomes ) 2
2 glmy @S, fa. Generalized inear models 4 Generalized linear model (GLM) 3
A gmy@xd, fa.. Time series » GLM for the binomial family o
25 glmy il fa.. Multivariate time series 4 Generalized estimating equations (GEE) 2.997059 3
% gimysaludd f.. Spatial autoregressive models Display estimated within-group correlations 268.6684 @
7 7 7
I gy o . Longitudinal/panel data » Multilevel GLM X
8 gimyxdxl 13, fa. | — ]
Multilevel mixed-effects models » GLM finite mixture model
29 glmy e, famil. bl
30 glmyed a7, fa.. Survival analysis 4 Bayesian generalized linear models (GLM) nterval] 10 v
3 gimyxdad 151, Epidemiolagy and related ' Bayesian multilevel GLM < )
32 gimyxi4T o Endogenous covariates J Bayesian GLM for the binomial family A5
33 gimy 1347 15, .4115061 Properties X
‘7 Sample-selection models "o 383 0.000 .530563  1.645563 T
H gimyx12a7 3, Treatment effects 3 2 Variables N
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4 gimydad 15, 1. :
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Sekil 3: STATA Programina GAMMA Dagilimi ait Model1 Ciktisi
. glm y x1 %3 x6, family(gamma) link(identity

Iteration 0:  log likelihood = -96.763005
Iteration 1:  log likelihood = -96.59226
Iteration 2:  log likelihood = -96.592143
Iteration 3:  log likelihood = -96.592143

Generalized linear models No. of obs = 70
Optimization t ML Residual df = 66
Scale parameter =  ,1018942
Deviance = 5.370881601 (1/df) Deviance = .081377
Pearson = 6.725015899 (1/df) Pearson = .1018942
Variance function: V(u) = u*2 [Gamma]
Link function P g(u) =u [Identity
AIC = 2.874061
Log likelihood = -96.59214328 BIC = -275.0298
0IM
y Coef.  Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]

x1 1.388168  .1415238 9.81  0.000 1.110787 1.66555

x3 .2999821  .1318586 2.28 0.023 .0415439 5584202
X6 -.0000677 000027 -2.50  0.012 -.0001207  -.0000147
_cons -.1078603  .3135325 -0.34  0.731 -.7223121 .5066521

Sekilde model 1’e ait model ¢iktisini gdéstermektedir
Model1’e ait model tahmini;
y = 0.8143963 — 0.0006334x, + 0.0117968x, + 0.0003001x5
Model1’de istenilen tahmin sonuglarina Uguncu iterasyonda ulasiimistir, model 1’in

log-olabilirlik fonksiyonunun degeri -96,5921 dir.
Hy: Model1 ait parametreler anlamsizdir. (; = f, = 3 =0)
H;: Model 1 parametreleri anlamlidir. (8; # , # 3 =0)

%5 anlamhlik dizeyinde katsayilarin anlamli oldugu gorulmektedir. Modeldeki
aciklayici degiskenlerin herhangi bir etkisi olmadigi varsayildigin da y bagimli
degiskeni 0.8143963 birim oldugu goérilmektedir, aciklayici x2 degiskenin y bagimh
degiskenini negatif etkiledigi x2’ de bir birimlik artis y bagimli degiskenin de 0.000634
azalmaya neden olmaktadir, aciklayici degisken x4’ de baktigimiz da y bagimli
degiskenin de pozitif yén de bir atisa neden oldugunu(yani x4’ deki bir br artmasi y
bagimsiz degiskenini 0.0117968 etkilemektedir), modelin son agiklayici degiskeni
olan x5 degiskenin kontrol ettigimiz de bagimh degigken olan y tzerin de 0.0003001

bir etkiye sahip oldugu gorulmektedir. Standart hata bize modeldeki parametre

34



tahmini igin onemlidir. Standart hatanin sifir olmasini veya sifira yakin olmasi
orneklemlerin birbirlerini ve populasyonu kusursuz olarak temsil ettigini soyleyebiliriz.
Modeldeki agiklayici degiskenlerin standart hatalarini kontrol edildigin U¢ agiklayici
degigsken olanx4,x5,x6 standart hatalari sirasiyla 0.0079577,0.0012852 ve
0.0000665dir, yani aciklayici degiskenlerin kusursuz oldugu sdylenebilir.Model se¢im
kriteri AIC degeri 3.038617 ve BIC degeri-263.51.09 ¢cikmistir.

Sekil 4: STATA Programinda GAMMA Dagilimi Model 2 Sonucu

. glm y x7 %15, family(gamma) link(identity)

Iteration 0 log likelihood = -103.80517

Tteration 1 log likelihood = -101.91772

Iteration 2:  log likelihood = -101.89713

Iteration 3 log likelihood = -101.89708
4

Iteration log likelihood = -101.89708

Generalized linear models No. of obs = 70

Optimization : ML Residual df = 67

Scale parameter =  .2319314

Deviance = 15.98074648 (1/df) Deviance = .2385186

Pearson = 15.53940687 (1/df) Pearson = .2319314

Variance function: V(u) = u*2 [Gamma]

Link function :gu) =u [Identity

AIC = 2.997059

Log likelihood = -101.8970757 BIC = -268.6684

0IM

y Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]

x7 .0250856  .0119033 2,11 0.035 .0017556 0484157

%15 -.7843492  .1902296 -4.12  0.000 -1.157192  -.4115061

_cons 1.088063 284444 3.83  0.000 .530563 1.645563

Sekilde model 2 ait program ¢iktisini géstermektedir.
Model 2’ye ait tahmin;
y =1.11977 + 0.008163x, + 0.0011488x5 — 0.0001815
Model1’'de istenilen tahmin sonuglarina doérdiinct iterasyonda ulasiimistir,
model 1’in log-olabilirlik fonksiyonunun degeri -101,897 dir.

H,: Model1 ait parametreler anlamsizdir. (8; = 8, =0)
H;: Model 1 parametreleri anlamhdir. (8, # S, #0)

%5 anlamlilik diizeyin de agiklayici degiskenlere ait katsayilarin anlamlihgina
baktigimiz da x4,x5,x6 aciklayici degigkenlerin anlamli oldugu gorulmektedir. Model

2’nin parametrelerin modele olan katkisi; agiklayici degiskenlerin hi¢bir etki olamadigi
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varsayildiginda y aciklanan degisken 1.11977dir. x4 aciklayici degiskenin y bagiml
degigkeni pozitif yon de etkiledigi yani x4 degiskenindeki bir br’lik atis y bagimli
degigkenini 0.008163 artirmaktadir, x5 degigkenindeki bir br’lik artis y bagmli
degigkeninin de 0.0011499 arttinrken modelin son agiklayici degiskeni x6'nin y
bagimli degiskenini negatif ydnde her bir br’lik artis da 0.0001815 azalmaktadir, ¢ikti
Uzerinde parametrelere ait standart hata degerlerine bakildiginda sifir degerine
yaklasildigi parametre tahmin degerlerinin gecgerli oldugunu goéraliyor. Model segim
kriteri olarak aldigimiz AIC ve BIC degerleri sirasiyla 3.0383617 ve-263.5109 dur.
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SONUG

Genellestirilmis dogrusal modellerin normal dagilama ve sabit varyansa sahip
olmadigina durumlarda kullanim ihtiyaci dogmaktadir. Dogrusal veya dogrusal
olmayan modellerin normal dagilim gosterdigi kabul edilmektedir. Bir modelin normal
dagilim sergilemesi igin ortalamasi ve varyansinin birbirine paralel bir artis
gbstermemesi gerekir. Eger ortalama arttikga varyansda artiyorsa bu gibi durum da
alternatif modelleme secenedi olarak genellestiriimis dogrusal modeller devreye
girmektedir. Strekli dagilislardan normal dagihim Ustel dagilis aile ve genellestiriimis
dogrusal modellerde istenilen sonucu ¢ok net gostermektedir. GLM yasanilan bu tarz
olaylarin istenilen durumlarinin elde edilmesine yardimci olur.

Ustel dagilis ailesinin uyeleri bernoulli, poisson, gamma, normal, beta v.b
benzeri dagiliglar yer almaktadir. Bu tez calimasin da gamma dagilimi dikkate
alinarak uygulamalar yapiimistir. Gamma dagilimina ait éncelikle olasilik yogunluk
fonksiyonundan faydalanarak beklenen deger beklenen deger, varyans ve link
fonksiyonu olusturulmustur.

Bu tez ¢alismasinda kullanilan veriler tip faklltesinden alinmistir, veriler daha
once farkl bir caligmada kullanildigini agiklayici ve agiklanan degiskenler kodlanarak
uygulama yapilmistir, degiskenlerin kodlanmasindan dolayl tam anlamiyla etkili bir
sonug yorumlamasi yapilamamistir, veriler gamma dagilisina uymaktadir. Ustel
dagilis ailesinin Uyesi olan gamma dagilisina ait veriler stata programi kullanilarak
model tahmini yapilmistir, y acgiklanan degisken sabit kalacak sekilde agiklayici
degiskenler kullanilarak aralarindan en anlamli iki model segilmistir, modellere ait
katsayilarin anlamliigini ve parametre tahimini en ¢ok olabililik ydntemi tercih
edilmistir. Model tahminleme islemi gergeklestirirken secilen iki modelin agiklayici
degisken sayisinin esit olmasina gerek yoktur. Bunun nedeni model karsilastirma
islemi yapilirken akaike bilgi kriterinin Ozelligidir, akaike bilgi kriterinde modele
eklenen aciklayici degisken arttikca modelin anlamlihdini  olumsuz ydnde
etkilemiyorsa ve AIC degeri kuguliyorsa modeldeki agiklayici degisken sayisi
artirilabilir. Stata programi model tahminlerinin sonucunda secilen iki modeli
karsilastirdigimizda model1’in tahmin sonuclarina model 2'ye goére daha oOnce
ulasiimistir, her iki modelin katsayilari %5 anlamlilik diizende anlamlidir, model segim
kriterleri olan bayes bilgi kriteri ve akaike bilgi kriteri dogru modelin se¢imin de 6nemli
etken olmustur. Bayes bilgi kriterinin her iki modeldeki degerlerine bakildiginda

degerler arasinda fark azdir ancak bayes bilgi kriterinde model segiminde Bayes bilgi
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BIC model sec¢im &lgitl tablosu faydalaniimistir. Tablo 2 gére bakildiinda model
segilmedir.ikinci model segim kriteri olan akaike bilgi kriterine bakildiginda model 1’in
AIC degeri model 2’ye gore daha dusuk ¢inkd model 1’in acgiklayici degisken sayisi
model 2’ye gére fazladir bu durum da model 1’deki AIC degerini olumlu etkilemistir
ve AIC degerinin dusmesini saglamigtir. AIC degeri azalirken modelde herhangi bir
olumsuz etkiye neden olmamistir,akaike bilgi kriterinin degerlendirme kriteri igin
onemli olani ¢gikan de@erin dusik olmasidir. Sonug olarak genel model karsilatirma
sartlarina baktigimizda gamma dagilimi gésteren verilerimizin incelenmesinde en iyi

modelin model 1 oldugu sonucuna variimaktadir.
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