CUKUROVA UNIVERSITESI
FEN BILIMLERIi ENSTIiTUSU

YUKSEK LIiSANSTEZi

Engin ARICAN

NiTEL YANIT DEGiISKENE SAHIP REGRESYON MODEL LERINDE
TAHMIN YONTEMLERI

ISTATISTiK ANABILiM DALI

ADANA, 2010



CUKUROVA UNIVERSITESI
FEN BILIMLERIi ENSTIiTUSU

NiTEL YANIT DEGiISKENE SAHIP REGRESYON MODEL LERINDE
TAHMIN YONTEMLERI

Engin ARICAN
YUK SEK LiSANSTEZi

ISTATISTiK ANABILiM DALI

Bu tez 15 / 01 / 2010 Tarihinde Asagidaki Jiuri Uyeleri Tarafindan
Oyhbirligi/Oycoklugu Ile Kabul Edilmistir.

Imza Imza

Yrd. Dog. Dr. Mahmude Revan OZKALE Prof. Dr. Sadullah SAKALLIOGLU
DANISMAN UYE

Imza s e e

Yrd. Dog. Dr. Ebru OZGUR GULER

UYE

Bu tez Engtitlimiiz Istatistik Anabilim Dalinda hazirlanmustr.
Kod No:

Prof. Dr. ilhami YEGINGIL
Enstiti MUduri

Not: Bu tezde kullanmlan 6zgiin ve baska kaynaktan yapilan bildirislerin, cizelge, sekil ve fotograflarin
kaynak gosterilmeden kullammi, 5846 sayili Fikir ve Sanat Eserleri Kanunundaki hikimlere
tabidir.



Oz
YUK SEK LiSANSTEZi

NiTEL YANIT DEGISKENE SAHIP REGRESYON
MODELLERINDE TAHMIN YONTEMLERI

Engin ARICAN

CUKUROVA UNIVERSITESI
FEN BiLIMLERI ENSTITUSU
ISTATISTIK ANABILIiM DALI

Damsman : Yrd. Dog. Dr. Mahmude Revan OZKALE
Yil : 2010 Sayfa: 105
Juri : Yrd. Dog. Dr. Mahmude Revan OZKALE
: Prof. Dr. Sadullah SAKALLIOGLU
: Yrd. Dog. Dr. Ebru OZGUR GULER

Bu calismada, genellestirilmis lineer modellere ait parametre tahmini,
istatistiksel sonu¢ cikarimi ve genellestirilmis lineer modellerde c¢oklu i¢ iliskinin
tespiti, etkileri ve etkilerini en aza indirmek igin kullanilan yanl1 tahmin edicilere yer
verilmistir. Ayrica, yanmt degiskenin bir sayim verisi oldugu durumlar icin Poisson
regresyon ve Poisson regresyonda coklu i¢ iliski bulunmasi durumunda ridge ve
temel bilesenler tahmin ediciler anlatilmistir. Bunlarin yam sira, yanmt degiskenin
Bernoulli dagilimindan oldugu durumlar icin ise lojistik regresyon anlatilmstir.
Lojistik regresyonda ¢oklu i¢ iliskinin bulunmast durumundaise ridge lojistik tahmin
edici, temel bilesenler lojistik tahmin edici ve Stein tahmin edicilerin kullanimi
anlatilmis ve hata kareler ortalama degerleri verilmistir.

Anahtar Kelimeler: Genellestirilmis Lineer Modeller, Poisson Regresyon, Lojistik
Regresyon, Ridge Tahmin Edici, Temel Bilesenler Tahmin Edici



ABSTRACT
MSc THESIS

PARAMETER ESTIMATION IN REGRESSION MODELSWITH
QUALITATIVE RESPONSE VARIABLE

Engin ARICAN

DEPARTMENT OF STATISTICS
INSTITUTE OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
UNIVERSITY OF CUKUROV A

Supervisor : Asst. Prof. Dr. Mahmude Revan OZKALE
Year : 2010 Pages: 105
Jury : Asst. Prof. Dr. Mahmude Revan OZKALE
: Prof. Dr. Sadullah SAKALLIOGLU
- Asst. Prof. Dr. Ebru OZGUR GULER

In this study, parameter estimation and statistical inferences for generalized
linear models and detection, effects of multicollinearity in generalized linear models
and biased estimators used for minimizing these effects are mentioned. Furthermore,
Poisson regression, when response variable is count data, and ridge and principal
components estimators when multicollinearity exists in Poisson regression, are
explained. Besides, logistic regression, when response variable is from Bernoulli
distribution, is described. The use of ridge logistic estimator, principal components
logistic estimator and Stein logistic estimator are explained in the circumstances of
existing multicollinearity in logistic regression. And the mean sgquare error values are
given.

KeyWords. Generalized Linear Models, Poisson Regression, Logistic Regression,
Ridge Estimator, Principal Components Estimator



TESEKKUR

Endistri muhendisligi - altyapim Uzerine “istatistik” vizyonu agan; tez
calismam boyunca bilgi-birikim ve bilim insant karakterinden faydalandigim
damsman Hocam Yrd. Dog. Dr. Mahmude Revan OZKALE'ye tesekkirlerimi
sunarim.

Ayrica géstermis oldugu ilgi ve hassasiyetten dolayr TUIK Adana Bélge
Muduri Durmus Ali SAHIN’ e tesekkdrii bir borg bilirim.

Beni her zaman destekleyen anneme, babama, kardesime, sevgili esim
Eytll’e ve dinyaya heniiz 6 ay dnce gelmis olan oglum Ahmet Talha'ya tesekkir
ederim.



ICINDEKILER SAYFA

TABLOLARDIZINI ..ot e WV
SEKILLER DIZINI......coviiriiiiie e e e e WV
SIMGELER VE KISALTMALAR......cooiiiieiii iU X
L GIRIS oo e
2. GENELLESTIRILMIS LINEER MODELLER............ccoevvieiiiieiieeene 3
2.1. Genellestirilmis Lineer Modellerde Parametre Tahmini............................4
2.2. Coklu g Tliski DUrUMU..........ccoviiiiiii e a2 10
2.2.1. Coklu I¢ Iliskinin Sebepleri........cc.coeevveiviiiiiiiiiiiiieeecieeinen .10
2.2.2. Coklu I¢ Iliskinin Tespit EAilMeSi................ccoeevviiiineinieeenn 11
2.2.3. Coklu I¢ Tliskinin SONUGIAN..........covvuivniie et e e, 12
2.2.4. Coklu I¢ Tliskinin Giderilmesi............cevivveiiieiiiiiiiii e e 13

2.3. Genellestirilmis Lineer Modellerde Baz1 Y anli Tahmin Ediciler................13
2.3.1. Ridge GLM Tahmin EdiCi...........coovviiiiiii i, 13
2.3.1.1. Ridge GLM Tahmin Edicide k Parametresinin Segimi............16

2.3.2. Temel Bilesenler GLM Tahmin EdiCi............coovvvviviii i e 16
2.3.2.1. Temel Bilesenlerin Atilmast..........coocevvieie e e i e 21

2.4. Genellestirilmis Lineer Modellerde Istatistiksel Sonug Cikarimlart............22
2.4.1. Sapma (Deviance) ve Uyumun yiligi...........occooeeviiiiiiiiiiniiiiiinn, 22
2.4.2. Modeldeki Katsayilar icin Onemlilik Testi.............cccoeeeeeiiinennn23
2.4.3. Model Karsilastirma..........cooeveviiiiiie e e e e 24
244 REZIAUIEY .....coee e e 02D
2.4.4.1. Sapma (Deviance) RezidU..........c.vviv i, 25

2442 Pearson RezZidU........c.ocveiie i 20

3. POISSON REGRESYON ......ccviiiiiiiiiieeeeee a0 2T
3.1. Poisson Regresyon Modeli..........ovvvviiiiiiiiiie el 20



3.2. Poisson Regresyon Modelinde Maksimum Likelihood Parametre Tahmini...29
3.3. Poisson Regresyonda Bazi Yanli Tahmin Ediciler................coooiiiinne, 32
3.3.1. Ridge Poisson Tahmin EdiCi..........covviii i 002 32
3.3.1.1. Ridge Poisson Tahmin Edicide k Parametresinin Secimi........ 32

3.3.2. Temel Bilesenler Poisson TahminEdicCi ................cooeiiiiiiiiiinn, 33
3.4. Poisson Regresyonda Istatistiksel Cikarmlar................ccoceveeveeennnnn... 34
3.4.1. Sapma (Deviance) ve Uyumun 1yiligi...........ocooveiviiiiiiiniiiiii e, 34
3.4.2. Modeldeki Katsayilar icin Onemlilik Testi...................coeeeeeve....35
3.4.3. Model Karstlastirma. .. .......cooevevi i s re e eaeeee 0002 3D
3.4.4. Poisson Regresyon Icin Reziduler..................coccoeeiiveeinn....35
3.4.4.1. Sapma (Deviance) Rezidu.............coccvveieiii i35

3.4.4.2. Pearson RezZidU.........vvuveiie i 020,30

4. LOJISTIK REGRESYON ......cuuiiniiniiiiiieeseeneeeeeneeneeneeneeneeneenennennnn 37
4.1. Lojistik Regresyon Modeli.........coovviiiiiiiiiiii il
4.2. Lojistik Regresyon Modelinde Maksimum Likelihood Parametre Tahmini...46
4.2.1. Gruplandirilmamis Veri Icin Lojistik Regresyon Modeli Parametre
TANMINT .. e 46

4.2.2. Gruplandirilmis Veri Icin Lojistik Regresyon Modeli Parametre
4.3. Lojistik Regresyonda Baz: Yanli Tahmin Ediciler.................................52
4.3.1. Ridge Lojistik Tahmin EdiCi.............coooiviii i3
4.3.1.1. Ridge Lojistik Tahmin Edicide k Parametresinin Secimi........ 61

4.3.2. Temel Bilesenler Lojistik Tahmin EdicCi.............c.ccoveiii i 65
4.3.3. Stein Lojistik Tahmin EdiCi..........ccoocvii it v .68
4.4. Lojistik Regresyonda Istatistiksel Cikarimlar................c..ccoeeveeeeeennnn....69
4.4.1. SapPMa (DEVIANCE) ... . ... ieneeiie e e e re e ee eeneeenen 22,09
4.4.2.Uyumun Iyiligi.......oovvviiniii i a0 69
4.4.2.1. Pearson Ki-Kare Istatistigi ve Sapma (Deviance).................. 70

4.4.2.2. Hosmer-Lemeshow TeSti......c.vvvviie e e 72

4.4.3. Modeldeki Katsayilar icin Onemlilik Testi............ccceeieiiiiiinnnnnnne, 73
4.4.4. Model KarstlastirmaL.........cccovvieiiiiie i i i 13

\%



4.4.5. Lojistik Regresyonda Tanilama (DiagnostiCs).........vvuvvvineveininennen, 73
5. ORNEK UYGULAMA ...ttt e e et et eee e 16
6. SONUC VEONERILER..........uiiiiiiiie e e 0.93
OZGECMIS ... e e 00101

VI



TABLOLAR DiziNi SAYFA

Tablo 4.1. Bernoulli olasilik dagilimi............coiiii i, 41
Tablo 4.2. Gruplandirilmis Veri yapisi..........c.oeoveeiieiniiine e veiieeeneeen..50
Tablo 5.1. YAKIT degiskeni icin kukla degisken seviyeleri..............cc..ooooeeenie. 77
Tablo 5.2. EGITIM degiskeni igin kukla degisken seviyeleri................coe 78
Tablo 5.3. Sadece sabit terimi igeren baslangigc modeli...................................80
Tablo 5.4. Sadece sabit terimi iceren baslangic modeli katsay: degeri................. 80

Tablo 5.5. Aciklayici degiskenler ve Wald istatistikleri-1...............................82
Tablo 5.6. Aciklayici degiskenler ve Wald istatistikleri-2...............................84
Tablo 5.7. Senaryolar..........coo v e e85
Tablo 5.8. Hosmer-Lemeshow testi..........ccovvvviiiiiicici i ieeeeeen...85
Tablo 5.9. Iyi uyum saglamayan gézlemlere ait degerler...............cceeeeenen......92

Tablo 5.10. Gozlemler atilmadan 6nce ve sonra uyumun iyiligi ol¢itleri.............. 92

VII



SEKILLER DiziNi

Sekil 4.1.
Sekil 4.2.

Seil 5.1.
Seil 5.2.
Seil 5.3.
Seil 5.4.
Seil 5.5.

Sekil 5.6.

Lineer regresyonda, uydurulmus yanit degisken ve x degiskeni
Lojistik regresyon yanit fonksiyonu (S-Shape)...........c.oveeveeieinnnenn.
DD; yekarsin P grafigi.......ccooooeviiiiiiiii

DX? yekarsin f; grafigi.........ccccooovviiiiiiiiniiiin
DbAj yekarsin P grafigi.......cooovviiiiiiii
DbAj yekarsin h, grafigi...........oooooii
DX? yekarsin h, grafigi..........ccccoooiiiiiiiiiiiii

DD; yekarsin h; grafigi...........ccooveviiiiiiin

VIl

.88

.89

.90

.91



SIMGELER VE KISALTMALAR

COICOP : AmacaYonelik Kisisel Tuketim Siniflamasi (Classification of Individual

Consumption by Purpose)

EKK : En Kiiclk Kareler

GLM . Genellestirilmis Lineer Modeller

HBA : Hanehalki Bitce Anketi

IRLS . Yeniden Agirliklandirilmus iteratif En Klcik Kareler Y 6ntemi
(Iteratively Reweighted Least Squares)

MLE : Maksimum Likelihood Tahmin Edici (Maximum Likelihood Estimator)

MSE : Hata Kareler Ortalamasi (Mean Square Error)

TUIK : Turkiye Istatistik Kurumu

VIF : Varyans Sisirme Faktora (Variance Inflation Factor)



1. GIRIS Engin ARICAN

1. GIRIS

Aciklayici degisken veya degiskenler ile yanit degisken arasindaki iliskiyi
inceleyebilmek amaciyla regresyon analizinden yararlamlir. Regresyon modeli
olusturulurken yanit degiskenin hata teriminin sabit varyansli ve normal dagilima
sahip oldugu varsayilir.

Lineer regresyonda, hata terimlerinin sabit varyansli olmama durumunda ise
lineer donusimler yapilir. Yamt degisken dontsumleri, normallik varsayiminin
saglanamadigi ve sabit varyansli olmama durumlarinda etkili  bir yoldur.
Agrrliklandirilmis en kiiglk kareler ise sabit varyansli olmama durumu igin en kiiguk
kareler yontemine alternatif bir yol olmustur. Eger yanit degisken Ustel bir dagilima
(normal dagilim, binom dagilim, Bernoulli dagilimi, gama dagilimi, Poisson dagilimi
gibi) sahipse, agirliklandirilmis EKK yOntemine alternatif olabilecek diger bir
yaklasim ise Genellestirilmis Lineer Modeller (GLM) dir (Montgomery ve ark.,
2001). Yine bu baglamda, Myers (1990) agirhiklandirilmis en kiglk kareler
yonteminin de kabul edilemez olmadigin1 ancak genellestirilmis lineer modellerin
daha kullamshi ve popller oldugunu belirtmistir. Ayrica, Agresti (2002) de
genellestirilmis lineer modellerin kullanimi, agirliklandirilmis en kiguk karelerin,
Bayes cikariminin, minimum ki-kare tahmin edicilerin, minimum ayristirma
bilgisinin, Kernel dizlestirmesinin ve cezali likelihood yonteminin kullanimlarina
alternatif olarak gosterilmistir.

GLM hem lineer hem de lineer olmayan regresyon modelleri igin
kullanlabilir. GLM’de yant degisken Poisson dagilimina ait bir sayim verisi oldugu
durumlarda Poisson regresyon, Bernoulli dagilimina sahip oldugu durumlarda ise
lojistik regresyon kullanlir.

Regresyon varsayimlarina uygun olarak, agiklayici degiskenler arasinda ¢coklu
i¢ iliskinin olmadigi durumlarda GLM’de tahmin yontemi olarak, maksimum
likelihood (en cok olabilirlik) metodu kullamlimaktadir. Aciklayict degiskenler
arasinda i¢ iliskinin bulundugu durumlarda maksimum likelihood tahmin edici
kararsiz parametre tahminleri Uretecektir ve kurulan modelden yapilacak
cikarimlarda hataya sebep olacaktir. Bu durum, arastrmacilart olusan kararsiz
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tahminleri daha kararli hale getirecek yeni tahmin metotlart gelistirmeye
struklemistir.

Bu calismada da, genellestirilmis lineer modeller icin maksimum likelihood
tahmin edici (MLE) ve ¢oklu i¢ iliski olmast durumunda kullamlan ridge tahmin
edici ve temel bilesenler tahmin edici verilecektir. Daha sonra, Poisson ve lojistik
regresyon igin 0zel formlar: yazilacaktir. Ayrica, lojistik regresyon igin Stein tahmin
edici de incelenecektir.

Bu tez calismasinda ilk olarak, genellestirilmis lineer modeller anlaticak ve
daha sonra coklu i¢ iliskinin sebepleri, tespiti, sonuclari ve giderilmesi
aciklanacaktir. Bolum 3'de ise Poisson regresyon ve ¢oklu i¢ iligskinin bulundugu
durumlarda kullarilan ridge Poisson tahmin edici ve temel bilesenler Poisson tahmin
edici verilecektir. Bir sonraki bolimde ise lojistik regresyonun kullanim alanlarindan
bahsedildikten sonra teorik agidan lojistik regresyonun gelisimi Gzetlenecektir.
Lojistik regresyon modeli verildikten sonra, lojistik regresyonda ¢oklu i¢ iliski
durumu ele alinacak, nasil tespit edilecegi ve dogurdugu sonuglar tartisilacaktir.
Daha sonra, ¢oklu i¢ iliskiden kaynaklanan etkileri en aza indirmek icin gelistirilmis
yanli tahmin edicilerden ridge lojistik tahmin edici, temel bilesenler lojistik tahmin
edici ve Stein lojistik tahmin edici anlatilacaktir. Aym zamanda, lojistik regresyonda
istatistiksel sonug cikarimlar: ele alinacaktir. Bolum 5'da ise lojistik regresyon
tahmin edicileri ileilgili 6rnek bir uygulama sunulacaktir.
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2. GENELLESTIRILMIS LINEER MODELLER

Genellestirilmis lineer modeller, genellikle yanit degiskenin nitel oldugu
durumlarda kullamlan bir yontemdir.

Genellestirilmis lineer modellerde kilit varsayim, yamt degiskenin Ustel
aileden bir dagilima sahip olmasidir. Bernoulli, binom, normal, gama, Poisson

dagilimlar: ise Ustel aileye ait bazi dagilimlardir. E(e,) =0 olmak lizere, model
y, =xb +e, (2.1)

olarak yazilabilir. Burada X =1, X, %%, ]|, b =|bs,b,,b,,...b | ve v, ise
Ustel dagilim ailesinden rasgele degisken olsun.

Ustel dagilim ailesinin olasihik yogunluk fonksiyonunun genel formu,
m =E(y,) ve g(m)=xb olmak lzere ve h, =xb link fonksiyonu olarak

adlandiriimak Uzere,

fQyhig )= engm +h(y,.] )3 (2.2)
ag ) P

seklinde verilmektedir (Montgomery ve ark, 2001). Bu genel form kullamilarak, tstel
aile dagilimlarindan olan Poisson ve Bernoulli dagilimlar: igin olasilik yogunluk

fonksiyonlarinin 6zel durumlar: yazilabilir. Poisson dagiliminin olasilik yogunluk

fonksiyonu,
_ et
fy) ==, @3
:exp(yi Inl, -1, - In(yi!))

seklinde Ustel formda yazilabilir. Esitlik (2.2)’'de yer aan olasilik yogunluk

fonksiyonunun genel formunu olusturan terimler, esitlik (2.3)'de
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h, =Inl, vel, =¢€",
bth;) =1,

a( ) =1,

h(y;.j ) =- In(y;!)

olur. Bernoulli dagilimt igin ise olasilik yogunluk fonksiyonu,

f(%):pywl'pJLM
:exp(yi Inp; +(@- y;)In(1- pi))
:exp(yi Inp; - In(1- p;)- vy, In(1- pi)) (2.4)

Pi
1-p

=exp§eyi In-Piy +In(t- p)g

seklinde Ustel formda yazilabilir. Esitlik (2.2)’'de yer alan olasilik yogunluk

fonksiyonunun genel formunu olusturan terimler, esitlik (2.4)'de

I h
hi:Inaepi gvepi: -
1- Pig 1+e
b(;) =-In(1- p;),
h(y;.j ) =0

olur.

2.1. Genéllestirilmis Lineer M odellerde Parametre Tahmini

GLM i¢in olasilik yogunluk fonksiyonunun genel formu esitlik (2.2) ile
verilmisti. Parametre tahmini yapmak icin, likelihood fonksiyonu yazilir:
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Ly 0) = Q el S0) eey, )2 29

Buradan, log-likelihood fonksiyonu,

1y,0) =8 P03 ey )2 26

olarak ifade edilir. Log-likelihood fonksiyonun b "ya gore zincir kurali kullanilarak

kismi turevi alimp sifira esitlenirse,

T gh o
o Th; Tb
L 1 &8 a&yh, (h')+h _ @
S5 8 h)O 1 Th(yi)9
) . = A = 28
% g Thi gal ) Th, 5 (2.8)
__1 g=  Tbh)o
a )28 T
ve
Th, _ T (.
T PITX 2.
b b (xb)=x (2.9)
olur. Esitlik (2.8) ve (2.9) birlikte, (2.7) dayerine yazilirsa,
M_MTh _ 1 de )6
b 2.10
9, b ag) g i;x (2.10)
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elde edilir.

Log-likelihood fonksiyonu, I(y,b) = é I, olarak yazilabilir. I.’nin h,'ye

i=1

gore kismi tlrevi alinirsa,

T”i _Yi- b(h.) (2.11)
Th; a( )

elde edilir. (2.11)’in beklenen degeri sifira esitlenirse (EK 1),

Thi g

ifadesinde esitlik (2.11) yerine yazilirsa,
E(y, - b'h,)/ai )=0
olur. a(j ) ifadesi bir katsay1 oldugu igin,
E(y,)- b(h,)=0
elde edilir. Buradan,
E(y;))=b () (212)

ile GLM igin beklenen degerin genel formu bulunmus olur. Fisher Scoring’le (EK 1)

ise,
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b'(h) _ @ -b0)¢
a) & al) 5

b'h,) _ var(y,)
aj) af)?
var(y ) =a( )b'(h,) = “iﬁ:’i) :% (2.13)

ile GLM icin varyansin genel formu elde edilmis olunur. (2.13)'den anlasilacagi
Uzere varyans, beklenen degerin bir fonksiyonu olup, lineer regresyonun
varsayimlarindan olan sabit varyanslilik durumu saglanamamaktadir. Ozel olarak,
Poisson ve Bernoulli dagilimlarina ait beklenen deger ve varyans incelenebilir.

Esitlik (2.12) ve (2.13)" de Poisson dagilimina ait GLM terimleri yerine yazilirsa,

_fbhy) _ T ()

E(yi)_ﬂ—hi_ﬂ_hi(e )—e _Ii (214)
_TEQy:) _

Var(yi _ﬂ—hi_ i (215)

olarak elde edilir. Bernoulli dagilimi igin ayni islemler yapilirsa,

B = T =g - I e (2.16)
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; h;
Var(yi):ﬂE(yi): 1 @ g_ €
Th,  Th g+ 5 (@L+e")?

pi(1-pi) (2.17)

seklinde bulunur.

Esitlik (2.10)’un b igin ¢ozilmesi gerekmektedir. Fakat 1(b), b 'mn lineer
bir formunda olmadigindan dogrudan cozilemez ve Newton-Raphson metodu
yardimiyla ¢dzum bulmaya ¢alisilir (EK 2).

Newton-Raphson yontemi iteratif olarak kokin tahminini gelistirmek icin bir
f(q) fonksiyonunun tiirevi, Taylor Serisi ile q‘™ etrafinda acilirsa asagidaki genel
formda kullanilir (EK 2):

+: m f m
q™ =q™ - e%qﬂgq)u Q™) (2.18)
e

GLM’deki durum igin, Newton-Raphson metoduna gore ¢ozim :11—; ifadesi

b etrafinda acilarak elde edilir:

é 2 U9l
=b- A L 2.19
MLE ee'ﬂbﬂbH ﬂb ( )
Esitlik (2.7)’ deki esitlik zincir kurali ile genisletilirse,
M _ g A T, fim Th,
fb = Th, Im Th, Tb (2.20)
g Tm(yi.-m)
=a X
a Th, var(y,)
Mm_2im(y-m)..
. Xi 2.21
& qh, va(y) 221
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2
elde edilir. Esitlik (2.19)’ daki ﬂgﬂ:), ifadesi, Fisher Scoring metodu (EK 1) ile,

& 1771 4_ €11 11 u
Sl &b b !
- Eeax Tm ;- m) (v - m) im -4
g=  Th, var(y) var(y) Th, ‘g (2.22)
g _.éImu o1
X X
—TaNNEn Y valy)
=-f
O
olarak hesaplanir. Burada, K™ = dlag(? e‘ﬂmﬂ ~ olmak lizere, f = X KX
gvar(y.)eﬂh i

bilgi matrisi olarak adlandirilmaktadir. Esitlik (2.20) ve (2.22), esitlik (2.19)'de

yerineyazilirsa, ki*: K matrisinin kdsegen elemanlar: olmak tizere,

b (™D — pm +(f (m )1'”_|
ﬂb p=p (™
" 2.23)
_b(m)+(XKmX) | || (yl m)_u
™ el—l ﬂm U(m)

olur. (2.23)'de (X'K '1X)'1 X 'K * ortak parantezine alinarak tekrar diizenlenirse,

b ™ = (X K(m)x) X K(m)?i +(y, - m)(m)g (2.24)

Tm Gm)

olarak GLM icin maksimum likelihood iteratif tahmin edici elde edilir. Esitlik
(2.24yde su anki b™ tahminleri kullanlarak her iterasyonda k;* agirliklar:
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guncellenmektedir. Bu nedenle, bu yonteme “Y eniden Agirhiklandirilmis iteratif En
Kiguk Kareler Yontemi (IRLS)” denir.

2.2. Coklu i¢ iliski Durumu

Regresyon modelindeki bazi ya da bitin agiklayici degiskenlerin birbirleri
arasinda yuksek derecede lineer iliski olmasina ¢oklu i¢ iligski denir. Bu durumda
aciklayici degiskenler arasinda bagimsizlik varsayimi saglanmaz.

Lineer regresyon icin, Ozkale (2007) asagidaki durumu incelemistir: X i X

matrisinin j - inci kolon vektord olsun: X = [xl,xz,..., XpJ

atx; =0 (2.25)

olacak sekilde hepsi sifir olmayan t,,t,,...,t, sabitleri varsa X, X,,..., X | vektorleri

lineer bagimlidir. X in kolonlarinin bir kimesi igin (2.25) saglamyorsa “goklu i¢
iligki” vardir. Coklu i¢ iliski oldugu zaman, tahmin edilen katsayilar istatistiksel
anlamlilik, blydkluk ve isaret bakimindan kararsiz hale gelir.

2.2.1. Coklu ¢ Iliskinin Sebepleri

Coklu ic iliskinin bir cok sebebi olabilir (Judge ve ark., 1985; Montgomery ve ark,
2001). Bunlardan bir kismu:

1. Uygulanan veri toplama metodu

2. Modelin ve kitlenin yapisindan kaynaklanan zorunluluklar

3. Modelin yanlis belirlenmesi

4. Gozlem sayisindan ¢ok agiklayici degiskenin modelde olmasi (overdefined)
seklinde verilmektedir.

10
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2.2.2. Coklu ¢ Iliskinin Tespit Edilmes

Lineer regresyonda,

1. Aciklayict degiskenler arasindaki, yani standartlastiriimus veri ile calisirken X X
matrisindeki, basit korelasyon katsayilari incelenir, 1'e yakin ise goklu i¢ iligki
vardir.

2. VIF (Variance Inflation Factor) degerini  kullanarak, VIF, =C;

(C;:C= (X'X)’lmatrisinin j - inci kosegen elemam) olarak tammlanan varyans

sisirme faktort VIF; >10 ise coklu i iliski vardir.

*

* * * * . - - - - I
3. Tyl ler XX matrisinin 0zdegerleri olmak Gzere, k = I T kosul

*

sayisi 100’ den buyuk ise ¢coklu i¢ iliski oldugu sonucuna varilir.

Benzer dustinceleri Smith ve Marx (1990) GLM’ye tasimislardir. Lineer
regresyonda X'X matrisi ¢oklu i¢ iliskinin etkilerini yansitmaktadir. GLM’de ise f
bilgi matriss model parametrelerinin tahmini ve sonug¢ ¢ikarimda 6nemlidir. Bu
nedenle X matrisinin kolonlar1 arasindaki coklu ig iliskiden ziyade W" = K ¥2X
matrisinin kolonlar: arasindaki ¢oklu i¢ iliski 6nemli olacaktir. Herhangi bir d >0

sabiti icin K Y2 @dl iken X ve W™ matrislerinin kolonlar1 arasindaki coklu ic
iligki denk olur.

1. L', X'X matrisinin 6zdegerlerinden olusan kosegen matris ve T, X'X
matrisinin 6zvektorlerinden olusan ortogonal matris olmak Uzere, lineer regresyonda
Ozdeger analizinde, X X =TLT olarak verilmektedir (Montgomery ve ark., 2001).
Buradan hareketle, Smith ve Marx (1990) tarafindan GLM igin, L bilgi matrisinin
Ozdegerlerinden olusan kosegen matris ve M bu Ozdegerlere karsilik gelen
dzvektorlerden olusan ortogonal matris olmak tizere X K™*X = MLM " verilmistir.
W™, W matrisinin standartlastiriimis formu olmak (izere standartlastirilmis bilgi

matrisi f * =W™'W" korelasyon formundaolur. VIF ise,

11



2. GENELLESTIRILMIS LINEER MODELLER Engin ARICAN

VIF, :(f*)'1 nin j - inci kdsegen eleman: olarak tammlanr.

2. Xg Xy, T matrisinin artan siradaki 6zdegerleri olmak Uizere bir kosul indeksini

X, 07
.

j— max —
c:|j_§X :
i 2

olarak tanimlamiglardir. Bu kosul indeksi ¢ok buyik pozitif degerler (biyuklugin
derecesi belirtilmemistir) verdigi zaman, ¢oklu i¢ iliskinin varligi sz konusudur.

2.2.3. Coklu ¢ fliskinin Sonuclar

1. Tahmin edilen parametreler gergek degerlerinden uzaklasir. Bunu Schaefer, Roi ve
Wolfe(1984);

E(bAr‘vlLEbAMLE) = E[(BMLE - b+ b)‘(BMLE -b+ b)J
= E|(b ¢ - b)‘(bMLE - b)+2b‘(bMLE - b)+b‘b
= E[(Byue - b) (Buue - )|+ 20 (E(B,c)- b)) +b'b

= tracelvar(b, . )] + [bi as(b,, . )]2 +b'b

olmak Uzere

~, ~ ) ~ . ~ 2
E(BycByie) = b b +tracavar(, )] +fias(,, )
e R (2.26)

*b'b+§ var(be )

esitligi ile ifade etmistir. Boylece, gercek parametre degerinden uzaklasildigi gorullr.
Burada E|(Byc - b) By - b)|, Skaler hata kareler ortalamasimin (MSE'nin)

tanimdur.

12
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2. Tahminlerin varyanslar1 buytyecektir. Bu durumu Smith ve Marx (1990)
x, ® 0’agiderken § var(B(MLE)j) :tracel(X'K'lx)'1J® ¥ oldugu seklinde ifade

etmislerdir.
2.2.4. Coklu ¢ Iliskinin Giderilmesi

Ozkale (2007) ve Kasko (2007) tarafindan, verideki coklu ic iliskinin
etkilerinin azaltilmasina yonelik bazi yontemler su sekilde 6zetlenmistir:
1. Ek verinin toplanmasi: Ek veri toplamak coklu i¢ iligskiyi ortadan kaldirabilir.
Ancak bu, modeldeki veya kitledeki kisitlamalardan dolay:r her zaman mumkin
olmayabilir.
2. Modedin yeniden belirlenmesi: Coklu i¢ iliski modelin segiminden de
kaynaklanabilir. Ornegin, agiklayici degiskenlerden bazilarinin modelden cikarilmas:
coklu ici iliskiyi azaltabilir. Ancak bu modelin etkinligini de azaltabilir. Diger bir
yontem olarak, agiklayici degiskenlerin birlestirilerek tek bir degisken olarak
kullanilmasi da coklu i iligskiyi azaltabilir. Ya da esas agiklayici degiskenin yerine
bir oramin kullamimasi da faydal: olabilir.
3. Alternatif regresyon analizlerinin kullamlmasi: Coklu i¢ iligskinin etkilerini
azaltmaya yonelik gelistirilmis tahmin edicilerin  kullammlmast da en etkin
yontemlerden birisidir. Bu tahmin ediciler minimum yanlilik Gretme amaci tasimakta
olup, “yanli tahmin ediciler” olarak isimlendirilirler. GLM icin gelistirilmis ridge,
temel bilesenler tahmin edicileri bunlarin bazilaridir.

2.3. Gendllestirilmis Lineer Modellerde Bazi Yanh Tahmin Ediciler
2.3.1. Ridge GLM Tahmin Edici
Lineer regresyon modeli icin Hoerl ve Kennard (1970) tarafindan onerilen

ridge tahmin edici genellestirilerek bilgi matrisinin kot kosulluluk problemi
Schaefer (1979) tarafindan incelenmistir. Schaefer (1979) Ustel dagilim ailesinden

13
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olan Bernoulli dagilimina sahip yamt degiskenin kullamildig: lojistik regresyon
modellerinde lojistik ridge tahmin ediciyi Onermistir. Smith ve Marx (1990)
tarafindan ise, ridge turt bir tahmin edici GLM icin verilmistir. Smith ve Marx
(1990) tarafindan dogrudan verilen ridge tird tahmin edici elde edilmek istensin.
Smith ve Marx’in (1990) belirttigi gibi Schaefer (1979) agirlikli hata kareler

toplamint kullanarak b y1 tahmin etmistir. b yerine b kullanlirsa, agirlhikli hata
kareler toplamindaki artis j gibi bir deger olur. Y =[y,,V,... ], ve Y(b),
b min kullanllmasiyla elde edilen Y’'nin tahmini  olmak  Uzere,

(Y- Y(0)) K Y- Y(b)) ifadesine Y(b) ekleyip cikarilirsa,

(Y- Y(B)) K (Y- Y(B)) =|Y - Y(B)+Y(B) - Y(B) K ]Y - Y(B) +V(5) - Y(b)]
= (Y- Y(B)YK (Y- Y(b))+2(Y - Y(b))'K (Y (b)- Y(b))
+(Y(b)- Y(b))K*(Y(b)- Y(b))

olur. b min optimal olmast nedeni ile

i =2(Y- Y(b)YK ' (Y(b)- Y(b))+(Y(b)- Y(b)) K (Y(b)- Y(b))

alinabilir. Esitlikteki Y 'larin lineerizasyonuyla (lineer regresyon icin ridge tahmin
ediciye benzetilmek amaglaniyor) ,

i =(6-6)xk*x(5-5)

elde edilir.
Bilgi matrisi f = X KX kot kosullu iken, b ile b arasindaki uzaklik

artmaktadir. Bu nedenle, b b tahmin edicisinin orijine uzakliginin (boyunun) karesi

minimum yapiimak istenir. Fakat bu, keyfi degildir. Rezidi kareler toplaminin

verilen belli bir seviyesi igin uzakligin karesi minimum yapilmak istenir (aym rezidi

14
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kareler toplamina sahip pek ¢ok tahmin edici olabilir, fakat bunlar icerisinden en
kiguk uzaklikli olan segilir). k, >0 hata kareler toplam igin verilen bir sabit olsun.

Bu durumda, 8(5) = S(B) +k, kosulunu saglayan tahmin edicilerin bir {E} kimesi
vardir. Bu kiime icerisinde en kiictik uzunluklu b tahmini bulunmak istenir (Ozkale,

2007).
Lagrange carpant kullamlarak (EK 3),

1
b

F :M'n}6‘6+%g(ﬁ 6)'x‘K'1x(6- 6)- k(&! (2.27)
|

ifadesi arastirilir. b ‘ya gore kismi turev alimp sifira esitlenirse,

o5+ loxkx(F-b)=0
b k

parantez acilirsa,

25+%2X'K'1X5:—2X'K'1X6

x|

olur. Her iki taraf k ile carpilip, esitligin sol tarafi 2b ortak parantezine alinirsa,
20 (kI + X K "*Xb) =2X K *Xb elde edilir. Son olarak bu esitlikten b cekilirse,
B =B = (X KX +KI ) ' X K 1XD (2.28)

olarak “ridge GLM tahmin edici” elde edilmis olunur. (2.28) ile verilen ridge GLM
tahmin edici Smith ve Marx (1990) tarafindan 6nerilen ridge tahmin ediciye denktir.

15
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2.3.1.1. Ridge GLM Tahmin Edicide k Parametresinin Secimi

Ridge GLM tahmin edicide k parametresinin secimi Smith ve Marx (1990)
tarafindan Mallows'un (1973) C kriterine benzer sekilde

D
Cp == n+ 2tracel(X 'K 1X)(X'K X +ki )]

p
p.k=0

olarak onerilmistir. Burada D ridge parametresi k ve p degiskenli model icin

n,p.k
sapma (deviance)’ dir. ﬁp,kzo ise ridge parametresi sifir iken 6lgek parametresinin
tahminidir (lineer regresyon icin varyansin tahminine denk bir ifade). Farkli k
degerleri igin C;i degerleri elde edilerek uygun olan tercih edilir. Lineer regresyon

icin Cp* kriterinin minimum olmasi tercih edilirken GLM i¢in Smith ve Marx (1990)

herhangi bir karar kurali Gnermemistir.
2.3.2. Temel Bilesenler GLM Tahmin Edici

Coklu i¢ iliskinin olmast durumunda lojistik regresyonda parametre
tahmininde kullanllan diger bir yontem ise temel bilesenlerdir. Aciklayici
degiskenler arasinda lineer bagimlilik yoksa veri kiimesi “ortogonal (dik)’dir” denir.

Temel bilesenler regresyonu, “her regresyon modelinin bir ortogonal
aciklayict degiskenler kiimesine dayanarak yeniden aciklanabilecegi” gercegi Uzerine
olusturulmustur. Bu yeni ve ortogonal agiklayici degiskenler, orijinal agiklayici
degiskenlerin dogrusal bileseni olarak elde edilirler ve bagimsiz degiskenlerin “temel
bilesenleri” olarak adlandirilirlar (Alpar, 1997).

Temel bilesenler analizinde, ortogonal olmayan agiklayici degiskenler igin
yeni aciklayici degiskenler kiimesi olusturulur. Olusturulan bu kiimede aciklayici
degiskenler birbirine ortogonal olur. Bu kiime, ¢ok kiglk 0z degerlere sahip bir
takim gozlemlerin atilmas ile kalanlardan olusturulmaktadir.

16
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Smith ve Marx (1990) ve Marx ve Smith (1990) tarafindan yayinlanan
calisgmalarda, GLM’de coklu i¢ iliskinin mevcut oldugu durumlar icin temel
bilesenler yontemini ele almiglar ve o6rnek bir veri kimesinde uygulama
yapmuslardir. Bu ¢alismalarda, GLM igin temel bilesenler yontemi genel kullanim
icin formulize edilerek sunulmustur.

y=Xb+e modeli kanonik formda yazilsin. L =diag(X;,X;,X ),

f=(X'K*X) bilgi matrisinin 6zdegerlerinden olusan kdsegen matrisi ve

p+l)" (p+1)

M kolonlart x,,X,,...,X,, Ozdegerlerine karsilik gelen 6zvektorleri olan ortogonal

p+l
bir matrisi gostermek tizere M fM =L yazilabilir. Z=XM ,a =M b olmak lizere

ve Z = [Zl,ZZ,...,Z J’nin kolonlari, “temel bilesenler” olarak adlandirilan yeni bir

p+l

ortogonal aciklayict degiskenlerin kiimesini tanmmlamak Uzere,
y=Za +e (2.29)

seklinde yazilir. p+1, tam (full) modeldeki toplam agiklayici degisken sayisini; s,
indirgenmis modeldeki agiklayici degisken sayisim ve r, tam modelden atilan
aciklayici degisken sayisim gostersin.

Esitlik (2.29), tam modeli gostermekte olup indirgenmis model,

y,=Za, +e (2.30)

seklinde yazilir. Diger bir deyisle, tam model

y=za+e=(z, Z, )§59+e (2.31)

rd

olarak gosterilebilir. Ayrica

17
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09
L5

r

[z. z][z. Zr]=§os

gbsterimi gegerlidir.
Smith ve Marx (1990) genellestirilmis lineer modeller igin bir iteratif temel
bilesen tahmin edici tammlamiglardir.

g(m) =xb =h, (232)

seklinde yazilan link fonksiyonu, esitlik (2.29) goz 6niine alinarak z,, Z matrisinin

satir vektorti olmak tzere kanonik formda, tam temel bilesen modelini gostermek

Uzere yazilirsa
h =za (2.33)

elde edilir. Tam modeldeki a 'mn maksimum likelihood tahmini, esitlik (2.23)
yarcdim ile iteratif Newton-Raphson metoduyla elde edilmek istenirse, € =y, - m

vey =h, +e 111—:]' olmak tizere,

3 & ,d . Th.u
a,=a tda zkie —q
e in M G,

=[Lzky ],

seklinde yazilir. Burada, (t- 1)-inci iterasyonda a, , tahminleri kullanilarak her

iterasyonda k; * agirliklar giincellenmektedir. a, ,, a, 'e yeterince yakin olana kadar

iterasyona devam edilir.

Bilesenlerin  tam kimesi kullanilarak, tahmin edici b =Ma 'nin

hesaplanmasi, (2.32)’ye direkt olarak maksimum likelihood uygulanmasina denktir.
Diger bir deyisle b min temel bilesenler tahmin edicisi

18
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% 1én.Xkl ﬂhl
é

_U
i=1 m u

1
olarak elde edilir. Esitligin sag-tarafi (t- 1) 'de deger verilerek iterasyona devam
edilir. f "mn sttunlar: arasinda ¢oklu i¢ iliskinin olmasi kararsiz iterasyon adimlarina

sebep olacaktir.

Indirgenmis temel bilesen ise,

olarak tammlanir. Burada z , Z 'nin bir alt kiime matrisi olan Z_’nin bir alt kiime

satrr vektor ve a_, f =MLM’ :g‘xjmjm'j bilgi matrisinde bilyilk degerlerle
j=0
iligkili @ "min alt kime vektoridur. Burada m;, M matrisinin j -inci kolonunu yani

X, yekarsilik gelen 6zvektort gostermektedir.

Uygun temel bilesenlerin atilmast kararli katsayr tahminini verecek ve

varyansin azalmasim saglayacaktir. Cok kiguk Ozdegere sahip gozlemler atilir.

Ayrica, Schaefer (1986) sabit X icin maksimum likelihood tahmin edici b ’daki
kucuk degisikliklerin K! de kuctk degisikliklere neden oldugunu belirtmistir.
Dolayisiyla maksimum likelihood yonteminde yakinsama olursa bilgi matrisi iyi
tahmin edilme egilimi icerisinde olacaktir yani f =(X'K"*X)» (XK, X).

Baylece, bir iteratif temel bilesenler tahmin edici, € , =y, . - m, olmak lzere,

b =b/ +ax mmeaxk ﬂhig (2.34)
G

t-1,s
j=0 Gi=1

olarak tantmlanir (Smith ve Marx, 1990). x ¢,x X,, r =p+1- s tane ¢ok kiguk

s+ A

Ozdeger olmak Uzere, esitlik (2.34), a X’ ye goretekrar diizenlenirse;
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1

U
aDC—atDis+L ea.zlsu i,s ﬂ < U
ﬂmut

i=1
=LZKY T

Th,

elde edilir. Burada z , Z, matrisinin situnlaridir ve vy, =h, +e ‘ﬂ_ dir ve
m

i,s?

(t- 1) iterasyonunda deger verilir. Dogal bir sonug olarak, a ' nin yakinsamasina

dayal1 “temel bilesenler GLM tahmin edici”
b*=Mal (2.35)

olur.
Temel bilegsenler GLM tahmin edicinin varyansina bakilacak olursa,

M =[M_ M, ], bilgi matrisinin 6zvektériinin tam kiimesi olmak iizere
var(bf) = var(b,,e) - M,L;'M; (2.36)

olur. f *=M L 'M, ifades, tam modelden atilan gozlemlerin sebep oldugu
varyansi gostermektedir. var(B,,.) = (X KX )* ve

(XK X)"=ML*M'=M_LM,+M LM,  oldugundan  (2.36) tekrar

diuzenlenirse,
var(b©) =M LM, (2.37)

olarak elde edilir. b®'ye iliskin yanlilik ise bias(b®)=E(b)-b=-M,a,

seklinde verilmektedir. b P icin MSE ise;
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M$(65PC) = MSL-SlM‘S +(- Mfaf)(- Mfaf)‘

seklinde matris formunda yazilabilir. BSPC icin skaler MSE ise;

A o1 2
r[MEGB )= 4 & mx; + 4 2 am, 2
j=0 a=0 j=0 Bk=s [}

olarak verilebilir (Marx ve Smith, 1990).
2.3.2.1. Temel Bilesenlerin Atilmas

Jolliffe (1986) temel bilesenlerin atilmast konusunda cesitli yaklagimlari
Ozetlemistir:

Bu yaklagimlardan biri, bilesenlerin dnemliligi tUzerine asimptotik dagilimi
kullanarak test yapmaya dayalichr. Temel bilesenlerin tamkiimesi & ~N(a,L™") icin
C, 9" (p+1) boyutlu sabitlerin matrisi olmak tzere H,: Ca =0 hipotezi test
edilmek istenir. Test istatistigi ise & C'(CL™'C)"*Ca ~c olarak verilir. Anlamsiz
olan bilesenler modelden atilir.

Diger bir yaklasim, belli bir esik (cut-off) noktas: belirlenerek (6rnegin 0.01
gibi) bunun altindaki kicuk 6zdegere sahip bilesenlerin atilmasidir. Kaiser (1958)
metodu olarak bilenen yontem, 6zdegeri 1.00'1in altinda olan temel bilesenlerin
atilmasi ile uygulanir.

Bunlarin disinda, Hill, Fomby ve Johnson'in (1977) Onerdigi kriterlerden

birisi b 'ya BSPC ile yaklasmayi amaclar. Y ani,

tr|[MSE(6 ) |£ tr[MSE()) (2.38)
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ise BSPC, b ya tercih edilir. Esitlik (2.38) dekinden daha giiclii bir kriter ise, bos

olmayan g tane uygun boyut (modelde olabilecek temel bilesen sayisi) igin,
MSE(q'b ) £ MSE(qb)

dir. Burada, MSE(6 ) = E|(6.° - b)(6° - b) | dr.

2.4. Genellestirilmis Lineer M odellerde Istatistiksel Sonug Cikarimlar
2.4.1. Sapma (Deviance) ve Uyumun lyiligi

p -tane agiklayici degiskenin bulundugu modelin 6nemliligini test etmek igin
“Likelihood Oran Testi” kullanilir. Bu testi yapmak icin, doymus model (mikemmel
uyumun saglandigi) ile uydurulmus modelin likelihood fonksiyonlar: oranlanir. -2In
ile carpilarak, sapma (deviance) adi verilen ki-kare dagilimina ve “p-egim
katsayilarinin” sayisina esit serbestlik derecesine sahip bir istatistik elde edilir ve
tablo degeri ile karsilastirllarak Ho hipotezinin kabul yada red edilmesine karar

verilir.

Ho : Uydurulan model anlamsizdir.
H1 : Uydurulan model anlamlidir.

R, , h, nin tahmini olmak Uizere sspma

: éL(b)u .
D = Deviance =- 2Iné£(,=-2[|—(m y)- L(y:y)]
éL(P)a

= - 2In[L(uydurulmus model) - L(doymus model)]
_ o4 @A - b)) [yh, - )]
& al) al) &

i=1
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seklinde yazilr.
Eger D >c‘,f’p ise, a Onemlilik diizeyinde Hp kabul edilir ve modelin yetersiz

oldugu kararina varilir. Yani, blytk D-degeri modelin anlamsiz oldugunu gosterir.
2.4.2. Modeldeki K atsayilar icin Onemlilik Testi

Modeldeki katsayilarin 6nemliliginin test edilmesi igin kurulacak hipotez
testi asagidaki gibidir:

Ho: b, =0 (x nin modele énemli bir katkis: yoktur.)

Hi: b, * 0 (x nin modele 6nemli bir katkisi vardir.)

Modeldeki katsayillarin  6nemliliginin  test edilmesi igin ¢esitli  yontemler
bulunmaktadr:

LR (Likelihood Ratio) Testi:

D(b,[by,by1eensby 1, D1 by

(Ilgili katsayidan kaynaklanan sapma degeri)

Wald Testi:
, A N
W _€ b U
i —eA—A[;j
gse(b;)g
Score Testi:
Yy _
a. Xi(yi - Y)
SI- = i=1

Jva- MDA - 9?2

i=1
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Eger yukaridaki istatistikler, tablo degeri cj,l’den buylk ise, a 6nemlilik

diizeyinde Ho reddedilir. Yani, x;, nin modele 6nemli bir kKatkist vardr.

2.4.3. Moddl Karsilastirma

Tam (full) model p-tane parametreye sahip olsun. indirgenmis (reduced)

model ise daha az parametreye sahip olacaktir. Ancak model, tam tersine sapma
acisindan daha biytk bir degere sahip olacaktir. Buna dayali olarak, model
karsilastrmalar1  yapilabilir ve boylelikle modele dahil edilecek degiskenin
olusturulan modele 6nemli bir katkisinin olup olmadigina bakilir.

h = Xb
= X,b, + X,b,

modeli ele alinacak olursa, tam model p-tane degiskene, b, ise p-r’ tane
degiskene ve b, ise r’ -tane degiskene sahip olur.

Hipotezi test edilmek istenirse, indirgenmis model h .4 = X;b, olur.
Sapma kullanilarak hipotez test edilir:

D(b,|b;) = D(b,) - D(b). (2.39)

Esitlik (2.39)'da indirgenmis modelin sebep oldugu sapma degerinden tam
modelin sahip oldugu sapma degeri cikarilarak, test edilen modelin sahip oldugu
sapma degeri elde edilir. Boylelikle bu sapma degeri r” serbestlik derecesine sahip
ki-kare tablo degeri ile hipotez testi gergeklestirilir.
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Eger D(b,|b,)2 c? . ise, a énemlilik diizeyinde Ho reddedilir ve test edilen

bir alt kiime modelin sahip oldugu degiskenlerin tam modele dnemli bir katkisinin

oldugu kararina varilir.
2.4.4. Reziduler

Yanit degiskene ait gozlemlerin gerceklesmis ve tahmin edilmis degerleri
arasindaki farka rezidu (artik) denir. vy, i-inci gozleme ait gerceklesmis degeri, V.

ise aym gozleme ait tahmin edilmis degeri gostermek Uzere rezidd,
e=y-Y, (2.40)

seklinde goOsterilir. Rezidulerin incelenmesi, etkin ve aykiri gozlemlerin
belirlenmesinde dnemli bir role sahiptir. Esitlik (2.40) ile verilen ham rezidinin
kullanilmasi yaniltici olabilir. Bunun yerine, GLM igin sapma rezidi ve Pearson
rezidi kullamm 6nerilmistir (Agresti, 2002). Sapma rezidi, her bir gozlemin sebep
oldugu - 2LogL degerinin 6l¢clsidir. Yani, modelin anlamli olmasina katkisinin

Olglisudir. Pearson rezidi ise, ham rezidinin varyansina bolimiyle elde edilmekte
oldugundan ham rezidilye gére daha kullansli olmaktadr.

2.4.4.1. Sapma (Deviance) Rezidu
D(y: 1) = Q d, olmak iizere,
d :Z‘Ni[yi(ﬁi'hi)' b(,) - b(hi)] (2.41)

olarak i -inci gozleme ait sapma degeri elde edilebilir. Boylece, i -inci gozleme ait

sapma (deviance) rezidi ise,
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Jdisign(y, - %)
ile verilmektedir. Rezidiiniin sahip oldugu isaret, (y, - y,)'nin isaretidir.
2.4.4.2. Pearson Rezidi

Sapma (deviance) rezidiye alternatif olabilecek diger bir rezidl ise Pearson
rezidudur. Pearson rezidd,

e = Y - 9i
" [var(9)]?

olarak ifade edilmektedir.
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3. POiSSON REGRESYON

Herhangi bir olayin belirlenen bir sire¢ igerisinde yapilan denemeler
sonucunda meydana gelme sayisi, sayma verileri olarak ifade edilebilir. Sayma veri
modelinde bilinen ilk gelismeler aktueryal bilimler, biyoistatistik ve demografide
g6zlenmistir. Son yillarda bu modeller iktisat, politik bilimler ve sosyolojide de sik¢a
kullamlmaya baslanmistir. Sayma veri modelleri 6zel bir regresyon tirtdir. Bu
modeller ekonometricilerin ¢ok fazla dikkatini ¢gekmis ve mikro ekonomide oldukga
fazla kullamilmistir. Sayma verilerinden olusan degiskenler icin strekli ve dogrusal
regresyon modelinin uygulanabilecegi dusunultr. Ancak bu verilere dogrusal
regresyon modeli uygulanmasi halinde sonuglar, etkisiz ve tutarsiz oldugu gibi
celigkili tahminler yapilabilir. Poisson regresyon modeli sayma verileri icin en sik
kullanilan ve en basit olan yontemdir. Bu model ile sayimin olasiligi, Poisson
dagilimi ile belirlenir (Deniz, 2005).

3.1. Poisson Regresyon M odeli

GLM’de yanit degisken farkli Gstel dagilimlara da sahip olabilmektedir.
Bunlardan bir tanesi de, yanit degiskenin Poisson dagilimina sahip bir sayma (count)

verisi olmasi durumudur.
Esitlik (2.1) ile verilen model, vy, -yamt degiskenin Poisson dagilimindan

olmak Uzere ele alinsin. Modelin beklenen degeri incelenecek olursa,
E(y,) = E(xb +e,) = E(xb) + E(e,) = E(xb) +0=xb (3.2)
elde edilir. Bunun yan: sira, olasilik teorisinden ise, y. gibi Poisson dagilimina sahip

bir yanit degiskenin olasilik yogunluk fonksiyonu, y =0,1,2... ve | >0 olmak Uzere,

el
f(v)= ! 3.2
= (32
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3. POISSON REGRESY ON Engin ARICAN

seklinde verilmektedir. Esitlik (3.2) kullamlarak, Poisson dagiliminin beklenen
degeri hesaplanacak olursa,

E(v)=a v f(y)dy =1, (33)
elde edilir. Esitlik (3.1) ve (3.3) birlikte ele alinirsa,
E(y)=xb =1, (34)
olur. Poisson dagiliminin varyans: incelenecek olursa,

var(y,) = E(y2) - [E(y)) =1, (35)

elde edilir. Esitlik (3.4) kullanilarak, esitlik (2.1) tekrar diizenlenirse,
y, =E(y,) +e =1, +g

seklinde yazilabilir. Buradan hataterimi, e, =y, - | ; seklinde yazilabilir. Hata

teriminin beklenen degeri ise,
E)=E(y;, - 1) =E(y)-E()=I;-1;=0
olur. Ayrica, hatateriminin varyans: incelenirse,
var(e,) = var(y. - |,)

olur. | . sabit sayr oldugundan, hata teriminin varyansi,

var(e;) = var(y;)
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3. POISSON REGRESY ON Engin ARICAN

olur. Yani, hataterimlerinin varyans: da beklenen degerin bir fonksiyonudur ve bu da
sabit varyanslilik durumunun olmadigim gostermektedir. Bu durumda, lineer forma
getirebilmek icin yamit degiskenin Poisson dagilimina sahip oldugu durumlarda
kullanilan log-link donistimin uygulanmasi gerekmektedir. Log-link dontisim

h, =xb

h =In(l )

In(l,) = xb

| =e (3.6)

olarak verilir. Bu donisumle beraber, yanit degiskenin tahmin edilen degerlerinin
hepsi non-negatif olacaktir (Montgomery ve ark., 2001). BOoylelikle, Poisson
regresyon modeli,

y, =e*’ +e, 3.7)
olarak elde edilmis olunur.
3.2. Poisson Regresyon M odelinde Maksimum Likelihood Parametre Tahmini
Poisson regresyonda, her bir gbzlem Poisson dagilimina sahip bagimsiz

gbzlemler oldugundan olasilik yogunluk fonksiyonu esitlik (3.2)’de verildigi gibidir.
Likelihood fonksiyonu ise,

g I,yof 1|
Ly =0ty =0 5 ) 2
= = me

29
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seklindedir. Log-likelihood fonksiyonu ise,

Ib)=4 yInl,)- &1, - & In(y)

i=1 i=1 i=1

olarak yazilmaktadir. Log-link yerine konursa,

I(0)=a yixb- @ e - g In(y!)
i=1 i=1 i=1
olur ve maksimum likelihood tahmini bulunmak istendiginden, b ’'ya gore birinci

dereceden kismi trevi alinirsa,

MO =8 yx - A xe® =8 x(y,-1,)=0 (38)

b i=1 i=1 i=1

olur. Bu denklemin b icin ¢oztlmesi gerekmektedir. Fakat 1(b), b 'mn lineer bir
formunda olmadigindan dogrudan ¢Oziulemez ve Newton-Raphson metodu
yardimiyla ¢6zum bulmaya ¢alisilir (EK 2). Esitlik (2.18) ile verilen Taylor agilimi
GLM igin esitlik (2.19) ile verilmisti. Bu esitlikteki ifadeler, Poisson regresyon igin
elde edilmelidir:

% = él (y -1 i)Xi‘ (3.9

esitliginden yararlamilirsa

Z=-3 1 %X (3.10)

elde edilir.
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3. POISSON REGRESY ON Engin ARICAN

xb =b,+b,x, +..+ b, X,
X' :[xl,xz,...,xn](p+1)Xn

Y = [0 Yoren Vi

y =[]

W =diag(l ;)

nxn

olmak Uzere (3.10) ve (3.8) ssitlikleri sirasiyla

2
T0) _  wowx (3.11)
Tbfb
ve
fib) _ -
——==XY-X 3.12
b y (3.12)
olarak yazilir.
(3.11) ve (3.12) ssitlikleri ise (2.19)’ de yerine yazilirsa,
b™Y =p™ +(XW X)X (Y-y ) (3.13)
elde edilir. Burada, y = (| wmo | 2ol n’m) onceki iterasyondan elde edilen

uydurulmus yanit olasiliklar vektorii ve W = diag(l ,,) ©nceki iterasyonda elde

edilen kosegen matristir. (3.13) esitligi, (X W, X ) *X W, ortak parantezine alinarak

yeniden diizenlenirse,

b ™ = (X W, X) "X W, (Xb ™ + W I(Y -y )
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yazilabilir. Q, = Xb™ +W, (Y -y ) duzeltilmis yant (adjusted response) olmak

Uzere,
b(™Y = (XW, _X)'XW.Q, (3.14)

olarak elde edilir.
3.3. Poisson Regresyonda Bazi Yanh Tahmin Ediciler

Coklu i¢c iliskinin olmast durumunda ise, yanli tahmin ediciler
kullamlmaktadir. Ridge Poisson tahmin edici ve temel bilesenler Poisson tahmin
edici ise bunlarin basinda gelir.
3.3.1. Ridge Poisson Tahmin Edici

GLM icin Bolim 2.3.1'de anlatilanlara paralel olarak, Lagrange carpam

kullanilarak (EK 3), K™' ifadesi yerine Poisson regresyonun agirliklari olan W
matrisi kullamlirsa,

N

Braage = (X WX +KI | “ X W (3.15)
olarak “ridge Poisson tahmin edici” elde edilmis olunur.
3.3.1.1. Ridge Poisson Tahmin Edicide k Parametresinin Segimi

Ridge Poisson tahmin edicide k parametresinin segimi icin Bolim 2.3.1.1'de

verilen yontemler K™' yerine Poisson regresyonun agirliklart olan W matrisi
yazilarak kullamlabilir.
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3.3.2. Temel Bilesenler Poisson Tahmin Edici

Smith ve Marx (1990) genellestirilmis lineer modeller igin iteratif temel
bilesen tahmin edici tamimlamiglardir. Bu tahmin ediciden Bolim 2.3.2'de
bahsedilmis olup, bu tahmin edici Poisson regresyona uyarlanabilir. Esitlik (2.34) ile

verilen GLM icin iteratif temel bilesenler tahmin  edici, 1]11 =Ii,
m
e, =Y.~ | olmak lizereve k;* ifadesi yerinew, = diag(W) kullanlarak,
pc — | PC (*)-1y *)y ) 1u
b bt 1s+aX g g ea XWu(y|s- |s)_u (316)
@i=1 I i Opq

seklinde Poisson regresyon icin guincellenebilir. Burada, xj‘*), Poisson regresyona ait
bilgi matirisinin (f pyeon = TLOT') Gzdegerleri ve g ise bu dzdegerlere iliskin
ozvektorleri gostermektedir. x{7,x&),..x{7, r=p+1- s tane ok kiiglk dzdeger

ve Z©) = XT olmak lizere, esitlik (3.16), a *’ ye gore tekrar diizenlenirse;

1u
pc — o bC *)- 1€ *)
a a't 1S+L ea. Z|s\N||(yi,s_ I i’S)l_l"‘j
i=1 U1
— | (17 (WK P
- Ls Zs V\Nt-l
elde  edilir. Burada z), zo matrisinin stitunlaridir ve

Yore=In(l, ) +(Yis - Is)Ii dir ve (t- 1) -inci iterasyonda deger verilerek a ™

tahminleri kullanilarak her iterasyonda w, agirliklar: guncellenmektedir. Dogal bir

sonug olarak, a ™’ nin yakinsamasina dayal1 “temel bilesenler Poisson tahmin edici”
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b* =Tal (3.17)

olur.
Temel bilesenler Poisson tahmin edicinin varyansina bakilacak olursa,

T =[T, T], bilgi matrisinin 6zvektortinin tam kiimesi olmak tizere

var(b ) = var(b,,¢)- T,LET, (3.19)
olur. f miny =T,L'T, ifadesi, tan modelden atilan gézlemlerin sebep oldugu
varyansi gostermektedir. var(B,,.) = (X Wx ) ve

(xWx ) =TLO T = TLOMT, +T,LE*T. oldugundan (3.18) tekrar diizenlenirse,
var(b ) =T,LOT, (3.19)

olarak elde edilir. b 'ye iliskin yanlihk ise bias(bf®)=E(bX)- b =-Ta,

seklinde verilmektedir. b icin MSE ise;
MSE(b®) =T.LO T, +(Ta,)Ta,)

seklinde matris formunda yazilabilir.

3.4. Poisson Regresyonda istatistiksel Cikarimlar
3.4.1. Sapma (Deviance) ve Uyumun lyiligi

Genellestirilmis lineer modeller icin Bolim 2.4.1' de anlatilanlarin paralelinde
Poisson regresyon igin 0zel hali yazilacak olursa,
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D = Deviance =- 2Ing&3=-2[|—(ﬁl y)- L(y;y)]
éL(P)u

= - 2In[L(uydurulmuy model) - L(doymus model)]
:-2§ a{yiﬁi - b(ﬁi)] _ [yihi B b(h')]9

A& a0 ai) o
=24 ([yi In(l") - IAi]- [y, In1 ) - 1 i])

=1

seklinde olur. Karar kurali ise B6lim 2.4.1’ de bahsedildigi gibi olacaktir.
3.4.2. Modeldeki K atsayilar icin Onemlilik Testi

Modeldeki katsayilarin 6nemliliginin test edilmesi igin kurulacak hipotez
tedti, test istatistikleri ve karar kurali genellestirilmis lineer modeller icin Bolim
2.4.2'de anlatildhg: gibidir.

3.4.3. Moddl Karsilastirma

Genellestirilmis lineer modeller icin BolUm 2.4.3’ de anlatilan model

karsilastirma yontemi Poisson regresyon icin de gegerlidir.

3.4.4. Poisson Regresyon icin Rezidiiler

3.4.4.1. Sapma (Deviance) Rezidu

Deviance rezidiye ait genel form esitlik (2.41) ile verilmektedir. Genel formu
olusturan terimler, Poisson regresyonicin, w, =1, h. =In(y,), K, =Inl,, bh,) =y,
ve b(h,) =1, ’dir. Bu ifadeler kullanilarak, i -inci gézleme ait sapma (deviance)

rezidl ise,

sign(y; - 1 )42y, (In(y;) - In(1))- v - 1]
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olarak elde edilir.
3.4.4.2. Pear son Rezidi
Poisson regresyon igin, i -inci gbzleme ait Pearson rezidi ise,

_yi_li

g

olarak ifade edilebilir.
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4. LOJiSTiK REGRESYON

Lojistik regresyon, yanit degiskenin lineer regresyondakinin aksine sirekli
degil iki ya da daha fazla deger aldig1 kesikli durumlarda kullamlmakta ve diger
regresyon analizleri gibi agiklayici degiskenler ile yanit degisken arasinda bir model
kurmay1 amaclamaktadir. Son yillarda, veri yapisinin getirdigi 0zellik itibariyle,
lojistik regresyon tip, biyoloji, ekonomi ve cesitli bircok alanda kullamilmaya
baglanmustir.

Berkson, 1944 yilinda yaptig1 bir calismada lojistik fonksiyonu biyolojik
deneylerin analizinde kullanmustir. Bu c¢alisma, lojistik modelin literatirdeki ilk
uygulamasidir. Cox (1970) ise Berkson' nun (1944) onerdigi bu modeli ele alarak
farklt uygulamalar yapmustir.

Ayrica, lojistik regresyonun ilk kullammlarindan sonra literatirde lojistik
regresyonu diger analiz yontemleri ile karsilastiran calismalar da bulunmaktadir.
Bunlarin arasinda 1971 yilinda Halpering ve arkadagslarimin yaptigi ve Finney (1971)
tarafindan yapilan ¢calisma gosterilebilir.

Tip ve epidemiyoloji gibi bircok calisma alaninda binary (ikili) yart
degiskenini ya da bir olayin ortaya ¢cikma olasiligint o degiskenle iliskili olan
aciklanabilir degisken kumesiyle tahmin edebilmek oldukga oOnemlidir. Saglik
alaninda yapilan calismalara, O’ Neill ve Barry (1995) trafik kazalarina ait verileri ele
alarak, kazalarda 6lime sebep olabilecek yas, cinsiyet gibi aciklayici degiskenlerinin
etkilerini inceledikleri calisma ve Bircan (2004)' min gocuklarda dogum agirligini
etkileyen 6nemli risk faktdrlerini belirlemek igin tip verileri Uzerindeki galisma 6rnek
olarak gosterilebilir. Bunlara ek olarak, Gardside ve Glueck (1995) insanlarda
beslenme sekli, sigara ve alkol kullamim, fiziksel aktivite gibi risk faktorlerinin kalp
hastalig1 Uzerindeki etkilerini inceledikleri calisma, Kloiber ve ark (1996), Peoples
ve ark. (1991), Buescher ve ark. (1993)'nin kadinlarda disik dogum agirligim
etkileyen risk faktorlerini, Santos ve ark. (1998) kafein tUketimi ve disik dogum
agirhigr arasindaki iliskiyi, Sable ve Herman (1997) erken dogum ve distik dogum
agirhg arasindaki iliskiyi inceledikleri calismalar gosterilebilir (Bircan, 2004).
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Lojistik regresyon analizi popiler hale geldikge cok farkli kullanim
alanlarinda ornekleri cogalmustir. Bu alanlardan bir tanesi de sosyal verilerin
incelenmesidir. Heath ve ark. (2000) tarafindan yapilan calismada etnik kimlik
farkliliklarinin isguicti piyasasindaki etkilerini 1991 UK isgiicli Arastirmas: verilerini
lojistik regresyonla analiz etmislerdir. Demaris (1995) ise 1993 yilinda yapilan Genel
Sosyal Arastirma verilerini deneklerin kisisel mutluluklarint lojistik regresyon ile
analiz etmistir ve sonuglarini tartigmstir.

Lojistik regresyon bir diger kullanim alam ise tarim ve g¢evre olmustur. Bu
alanda da bircok calisma yapilmistir. Ornegin, Onder (2001) tarafindan yapilan
calismada lojistik regresyonda degisken segcimi ele alinmis ve koyunlarin siitten
kesilme agirliklari ile ilgili veri setinde analiz yapilmistir. Diger bir 6rnek calismayi
ise, Cankurt ve ark. (2007) Turkiye' nin Avrupa Birligi’'ne Uyelik potansiyelini
tarimsal ve diger gostergelerle lojistik regresyon ile tahmin edilmesi hakkinda
yapmuglardir. Bunlarin disinda, Oguz ve Budak (2005) Mersin ilindeki pilot geri
kazanim programinda elde edilen verilerden ailelerin geri kazanim programina
katilimlarina etki eden faktorleri lojistik regresyon modeli ile analiz etmis ve
sonuclarin tartismslardir.

Suphesiz ki, lojistik regresyonun en énemli ve yaygin kullanim alanlarindan
bir tanesi de ekonomi ve finans alanidir. Bu alanda da ¢ok sayida ¢alisma gormek
mimkundir. Ornegin, Akkaya ve Pazarlioglu (1998) tarafindan ekonomi alamnda
lojistik regresyon modellerinin kullanimi 6rneklerle incelenmistir. Ozgomak ve ark.
(2006) yaptiklar: calisgmada Erzurum ilinde hane halklarina uygulanan anketten elde
edilen verilere lojistik regresyon analizi uygulanmis ve dogal gazin talep edilmesinde
etkili olan faktorler tahmin edilmistir. Bunlara ek olarak, Tathdil ve Ozer (2005)
tarafindan yapilan calismada bankacilikta firma (kredi) derecelendirme calismalari
konusunda lojistik regresyon analize dayali karar destek sistemlerinin kullanmm
konusu tartigil mistir.

Sonug olarak, lojistik regresyon analizi saglik, tip, sosyal, ekonomi, finans,
tarim ve cevre gibi bircok farkli alanda kullamilmaktadir ve bu alanlarda yapilmis

bircok calisma bulunmaktadir.
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Lojistik regresyonun teorik gelisim slreci ve bu yontemin teorisine iliskin
yapilmis ¢alismalar incelenirse:

Lojistik regresyonda tahmin yontemlerine iliskin, Albert ve Anderson (1984)
tarafindan yapilan calismada farkli veri setlerinde lojistik regresyon katsayilarinin
maksimum likelihood metoduyla tahminlerine ait teorik temelleri anlatmiglardhir.
Bonney ise 1987 yilinda yaptig1 ¢alismada genis bir sekilde lojistik regresyonun
gelisimini ve kullammin anlatmay: amaglamistir. Bunun yam sira, verilerin tahmin
edilen lojistik regresyon modeline uyumuna iliskin calismalar da yapilmistir.
Aranda-Ordaz (1981) ve Johnson(1985) tarafindan yapilan calismalar en 6nemlileri
sayilabilirler. Ayrica, Pregibon (1981) yanmit degiskenin ikili deger aldigi lojistik
modellerde etkin ve aykir1 gbzlemlerin belirlenmesi hakkinda bir ¢alisma yapmustir.
Hosmer ve Lemeshow (1980) tarafindan yapilan ¢alismada ise uyumun iyiligi olcitt
gelistirilmistir. Daha sonra, Hosmer ve Lemeshow (2000) tarafindan lojistik
regresyon modeli ayrintili bir sekilde incelenmis, maksimum likelihood tahmin
yontemi, uyumun iyiligi olcitleri, etkin ve aykir1 gézlemlerin belirlenmesine dair
yapilan calismalar Ozetlenmis ve gesitli 6rnek uygulamalar yapilmistir. Buna ek
olarak, Roy ve Guria (2008) yaptiklar1 ¢alismada gozlemlerin cikarilmasina dayali
teknigi kullanarak, lojistik regresyon igin etkin ve aykir: gozlemleri incelemislerdir.

Ozdamar (2004) ise lojistik regresyon analizini SPSS, Minitab ve NCSS
istatistik paket programlarinda uygulamali olarak gostermistir.

Aciklayici degiskenler arasinda ¢oklu i¢ iliskinin bulundugu durumlarda ise
maksimum likelihood tahmin edici kararsiz parametre tahminleri Uretecektir ve
kurulan modelden yapilacak c¢ikarimlarda hataya sebep olacaktir. Bu durum,
arastrmacilart olusan kararsiz tahminleri daha kararli hale getirecek yeni tahmin
metotlar: gelistirmeye striklemistir.

Lojistik regresyonda coklu i¢ iliskiden kaynaklanan problemleri azaltmaya
yonelik, ilk olarak bazi basit oneriler, Gordon (1974) tarafindan 6nerilen “degisken
atimi” ve Cox (1970) tarafindan 6nerilen “basit degisken dontstmleri”dir.

Schaefer, Roi ve Wolfe (1984) ise lojistik regresyon igin “ridge turd bir
tahmin edici” gelistirmislerdir ve bu ridge tahmin edicinin, maksimum likelihood
tahmin ediciye gore daha kicuk bir MSE degerine sahip oldugunu gostermisler,
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ayrica ampirik bir 6rnegin sonuglarim tartismiglardir. Daha sonra, Schaefer (1986)
tarafindan lojistik regresyonda coklu i¢ iliskinin oldugu durumlarda kullamlacak
tahmin edicileri ridge tahmin edici, tek basamakli (yani, en distk O0zdegere sahip
gozlemlerin tek seferde atilmasina dayal1) temel bilesen tahmin edici ve Stein tahmin
edici olarak Onerilmistir. Ayrica, bu tahmin ediciler bir similasyon 6rneginde
kullanmlmis ve sonuglari tartisilmistur.

Bernoulli dagilimim da kapsayan genellestirilmis lineer modellerdeki ¢oklu i
iliski hakkinda, Mackinnon ve Puterman 1989 yilinda bir ¢alisma yapmislardir. Bu
calismada, genellestirilmis lineer modellerde coklu i¢ iliskinin tammi yapilmis, coklu
i¢ iliskinin dogurdugu sonuclar arastirilmis ve teshis kriterleri 6nerilmistir.

Daha sonra, Schaefer (1986)’in dnerdigi tek basamakli temel bilesen tahmin
ediciyi, Marx ve Smith (1990) gelistirerek lojistik regresyonu da igeren
genellestirilmis lineer regresyon modelleri icin “iteratif temel bilesenler tahmin
edici”yi 6nermislerdir. Ayrica, biyoistatistik alamnda bir uygulama yapmslardr.

Bunun yan sira, Lesaffre ve Marx (1993) tarafindan yapilan bir calismada,
genellestirilmis lineer modellerde agiklayici degiskenlerin arasindaki ¢oklu ig
iliskiden bahsedilmistir. Bu problem igin tespit yontemleri sunulmus ve 6rnek bir
uygulama yapilmstir.

Bu calismalarin disinda, Le Cessie ve Van Houwelingen (1992) tarafindan
kanserli DNA hicreleri ileilgili elde edilen veri kimesi Uzeride ridge lojistik tahmin
edici ile analiz ¢alismasi yapmislardir. Bu galismada, ridge parametresinin segiminde
capraz gegerlilik yontemi tGzerinde durmuslardir. Calismada ayrica, 6n tahmin hatas
icin Ug farklr yontem sunmuslardir. Bunlar, siniflandirma hatasi, hata kareleri ve eksi
log-likelihood’ dur.

Barker ve Brown (2001) ise, lojistik regresyonda coklu i¢ iliskinin oldugu
durumlarda MLE lojistik tahmin edici, ridge lojistik tahmin edici ve temel bilesenler
lojistik tahmin ediciyi bir simtlasyon 6rnegi ile MSE kriterine gore karsilastirmis ve
sonuclarin tartismslardir.

Ridge turu lojistik regresyon tahmin edicinin kullammina dair diger bir
calismay ise Vago ve Kemény (2006) sunmuslardir. Bu calismada, stirekli ve kesikli
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aciklayici degiskenlerin bulundugu bir biyomedikal veri kiimesine ridge turt lojistik
bir tahmin edici uygulanarak analizler yapilmis ve sonuglar: tartigil mistir.

Bunun yan: sira, Aguilera ve ark. (2006) tarafindan yapilan calismada yiksek
boyutta goklu i¢ iliskinin olmasi durumunda lojistik regresyon tahmininde temel
bilesenler yonteminin kullanilmasi incelenmistir. Bir similasyon orneginde farklt

optimum temel bilesen secimi metotlar: karsilastirmali olarak uygulanmustir.
4.1. Lojistik Regresyon M odeli

Yanit degiskenin sadece O ve 1 gibi iki mimkin degerinin oldugu bir
regresyon durumunu varsayilsin. Bu durumda y. yamt degiskeni Bernoulli

dagilimina sahip bir degisken olacaktir. E(e;) =0 olmak Uizere, model
y, =xb +e, (4.1)
olarak yazilabilir. Burada X =1, X, %%, |, b =|bs,b,,b,,...b | ve v, ise

Bernoulli rasgele degiskeni oldugundan Tablo 4.1'deki olasilik dagilinuna sahip
olacaktur.

Tablo 4.1. Bernoulli olasilik dagilimi

Vi Olasilik
1 P(Yy, =1)=p;
0 P(Y,=0)=1-p,

y, nin beklenen degeri tablodan yazilirsa,

E(y)=1(p,)+0.(- p,) =p, (42)

olur. (4.1) modelinin beklenen degerine bakilirsa,
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E(y;) = E(xb +e)) = E(xb) +E(e;) = E(xb) +0=xb (4.3)

dir. (4.2) ve (4.3) birlikte gz 6ntinde bulundurulursa,
E(y,) =xb =p, (4.4)

olur. Bu da yanit degiskenin 1 oldugu zaman aldig: olasiliga esit olur (Tablo 4.1).

Modelin varyansi incelenecek olursa, E(y?) =1°p, +0*(1- p,) =p, olmak Uzere,

S; = E(y?)- [E(yi )]2 =p; - pi2
=p;(1-p))
= E(y;)1- E(y))
=(xb)@- xb)

oldugu gordlar.

Esitik  (4.4) kullanlarak,  esitlik  (4.1)  tekrar
y. =E(y,)+e =p,; +e, seklinde yazilabilir. Buradan hata terimi,

€& =Y -P

seklinde yazilabilir. Hata teriminin beklenen degeri ise,
E(e)=E(y - p;) =E(Y,)- E(p;)=p;-p; =0

olur. Ayrica, p. sabit bir deger oldugundan, hata teriminin varyans,

var(e,) = var(y, - p,) = var(y,) = E(y,)1- E(y,))
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olur. Yani, hata terimlerinin varyans: da beklenen degerin bir fonksiyonudur ve bu da

sabit varyanslilik durumunun olmadigini gostermektedir. Diger bir deyisle E(e) =0
ve var(e) =s *V oldugundan (V =diag(p,(1- p,))), sabit varyanslilik varyasim

saglanamadigindan dogrusal regresyon kullanilamamakta ve lineer forma getirilerek
sabit varyanslilik durumu saglanabilmektedir.

Bunun yan sira, yanit degisken ikili (Bernoulli) verilerden olusuyorken lineer
regresyon kullanilirsa, ¢esitli problemler ortaya ¢ikmaktadir. Bunlardan birisi de
uydurulan yanit degiskenin degeri 0 ile 1 arasinda olmast zorunlulugunun
olmamasidir. Sekil 4.1'de de gorulecegi gibi eger ikili veri tipi igin lineer regresyon
uygulanirsa, uydurulan yanit degisken negatif deger alabilmektedir. Halbuki bir
olasilik degerininin negatif olabilmes imkansizdir. Uydurulan yanit degisken (0,1)
araliginda olmasi gerektiginden, tahminleri bu araliga ¢cekmek icin lojistik yamt
fonksiyonu kullanilarak (Sekil 4.2) lineer form donustimi yapilmalidir. Lojistik yamt
fonksiyonu monoton artan ya da azalan S-seklindedir (S-Shape) (Sekil 4.2).

1,00000—

0,80000 — [e]

0,60000 — (o}

0,40000 — oO

Tahmin edilen 'y
[6)

0,20000— o°

0,00000 o°

-0,20000 —

20 30 40 50 60 70

X

Sekil 4.1. Lineer regresyonda, uydurulmus yanit degisken ve x degiskeni
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Sekil 4.2. Lojistik regresyon yanit fonksiyonu (S-Shape)

Lojistik regresyonda modeli sabit varyansli hale getirebilmek ve uydurulan
yanit degiskeni (0,1) araligina gekebilmek icin logit dontisim yapilarak lineer forma
getirilir:

Logit déniistim: h, =x b

h, = |n(1_L)

. &p 0
xb =In T (4.5
gl' Pig

Esitlik (4.5)'in her iki tarafi Gstel paranteze alinirsa,
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e

Pig

: € a&p.
exp(xb) :expglngl_p'
é

SEZ

ifadesi buradan da

exp(xb)[L- p,]=p,

elde edilir. exp(xb) ifadesi parantez igine dagitilirsa,
exp(xb) =p, +p, [exp(xb))=p, (1+exp(xb))

olur. Son olarak, p, yalmz birakilirsa,

exp(xb)
P, L+ exp(xb) (4.6)
elde edilir. Diger bir ifadeyle,
P 1
E(y)=p; = (4.7)

1+ 1+e P

olur. Boylece lojistik regresyon modeli elde edilmis olur.

Goruldagi gibi lojistik regresyonda da, dogrusal regresyon analizinde oldugu
gibi bazi1 agiklayic1 degisken degerlerine dayanarak tahmin yapilmaya calisilir.
Ancak bu iki yontem arasinda ti¢ 6nemli fark vardir:

1. Dogrusal regresyon analizinde tahmin edilecek olan yanit degisken siirekli iken,
lojistik regresyon analizinde yanit degisken kesikli bir deger almaktadr.

2. Dogrusal regresyon analizinde yanit degiskenin degeri tahmin edilirken lojistik
regresyon analizinde ise yanit degiskenin alabilecegi degerlerin gergeklesme olasiligi
tahmin edilir.
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3. Dogrusal regresyon analizinde sonug ¢ikarim igin yanit degiskenin normal dagilim
gbstermesi sart1 aramirken, lojistik regresyon analizinde boyle bir sart yoktur (Elhan,
1997).

4.2. Lojistik Regresyon M odelinde Maksimum Likelihood Parametre Tahmini

4.2.1. Gruplandirilmams Veri icin Lojistik Regresyon Modeli Parametre
Tahmini

Lojistik regresyonun genel formu esitlik (4.7) ile verilmistir. Her bir gbzlem
Bernoulli dagilimindan bagimsiz birer gbzlem oldugundan, olasilik fonksiyonu

f(y)=p” @ p,)"" i=12..nvey =01
olarak yazilabilir. Likelihood fonksiyonu ise

S - Ly
L(y.b)=Q f(v)) =0Op" @-p;)"”

i=1 i=1

seklindedir. Buradan Log-likelihood fonksiyonu,

1(b) =& [y In(P,) + - y)In(@- p,)]

i=1

=8y m(lL) +4 Ind- p,) (4.8)
i=1 - P i=1

= én y.xb - én In(1+e*®).
i=1 i=1

elde edilir. Maksimum likelihood tahmin bulunmak istendiginden
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Mbo) ¢ e*® g _
T2 (y - x =8 (Y, -p.)x =0 4.9
ﬂb i:l (yl 1+exib )XI i:l (yl pI)XI ( )

denkleminin b icin ¢Ozulmes gerekmektedir. Fakat [(b), b’min lineer bir
formunda olmadigindan dogrudan ¢Oziulemez ve Newton-Raphson metodu
yardimiyla ¢6zum bulmaya ¢alisilir (EK 2). Esitlik (2.18) ile verilen Taylor agilimi
GLM igin ssitlik (2.19) ile verilmisti. Bu esitlikteki ifadeler, lojistik regresyon igin
yazilacak olursa,

X (4.10)
+e

LRI I ._ 4 ‘
=T XX =- il' i )% X% 411
o X @rer)’ ap-p) (@10
elde edilir.

Xb =by+b,x, +...+b X,
X = [Xl!XZ""!Xn](pﬂ)xn

Y‘ = [yl, Yo yn]lxn
P :[plypzi"'lpn]lxn
Vv :diag(pi(l' pi))nxn

olmak Uzere (4.11) ve (4.9) ssitlikleri asagidaki gibi yazilir:

2
TIO) i
TbYb

(4.12)

ve
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fl(b) _
b

XY-XP (4.13)
(4.12) ve (4.13) ssitlikleri ise (4.10) de yerine yazilirsa,

bye=b+(XVX)*X (Y- P) (4.14)

bulunur. Newton-Raphson metodu iteratif bir yontem olup, gergek koke yaklasiimak

istendiginden iteratif yontem

. -1

b(m+1) - b(m) _ ?ﬂzl(b)l;‘l ﬂl(b)
e [ U
gfbfb g Tb

esitliginin uygulamasi ile elde edilir:
b™Y =p™ +(XV X)X (Y- P,) (4.15)

Burada, P, =(0,,,p D) ONCEKi iterasyondan elde edilen uydurulmus yart

olasiliklar vektori ve v, =diag(p;,@- p,,)) Onceki iterasyonda elde edilen

kosegen matristir. (4.15) esitligi, (X 'VmX)'1 X'V _ ortak parantezine alinarak yeniden

dizenlenirse,
b ™ =(XV_X)'XV_(Xo™ +V (Y- P))

yazilabilir. Q, = Xb™ +V_*(Y - P) diizeltilmis yant (adjusted response) olmak

Uzere,

b ™Y =(XV_X)'XV Q, (4.16)
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olarak elde edilir. (4.16) esitligi agirhiklandirilmis en kigtik kareler formilasyonuna
benzemektedir. Su anki b™ tahminleri kullanilarak her iterasyonda p.(1- p.)
agirliklar: guncellenmektedir. Boylelikle, Yeniden Agirliklandinlmis Iiteratif En
Kigik Kareler Yontemi (IRLS) ile b™, b{™%'e yeterince yakin olana kadar
iterasyona devam edilir. Yakinsama oOlclisl olarak, istatistik analiz paket
programlarinda b ™Y ve b™ arasindaki farkin 1" 10, 11077, 1" 10°® gibi
degerler almasi kullaniimaktadir. Ornegin, SAS paket programinda 1 10" (1E-8)
olarak kullanilmaktadir (SAS Institute Inc., 2008).

4.2.2. Gruplandirilms Veri Icin Lojistik Regresyon Modeli Parametre Tahmini

Lojistik regresyon modellerinin bazi uygulamalarinda x degiskenlerinin her
seviyesinde tekrarli gozlemler veya denemeler olabilir (Tablo 4.2).
n-birimlik gozlem (i =12,...,n) X’in her bir dizeyini gostermektedir.

y; ~Bernoulli (p;) dagilimina sahip olmak Uzere v, :5 y; tammlanirsa
j=1
y, ~Binom(p.,n.) olur. i-inci gruptaki n. gozlemden y. tanesinin sonucu olumlu

yani y; =1 isebasari oram p, :% olacaktir.
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Tablo 4.2. Gruplandirilmis veri yapisi

Bagari Sayisi

Yu
y21

1 Gozlenen 1'lerin, yani bagarilarin sayisi VA

ynll
Yio

2 Gozlenen 1'lerin, yani bagarilarin sayisi Y,

N Gozlenen 1'lerin, yani bagarilarin sayisi Y

Bu durumda, log-likelihood fonksiyonu

I(b) =InL(y,b)=InQp - p,)"
i=1
=& y,Inp, +&nIn-p)- &y InL- p,)

i=1 i=1

=

seklinde olur. Newton-Raphson metodu kullanarak tahmin edici bulunursa zincir

kuralindan
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fi(b) _ i(b) Tp,
To To, o

édy, & n :
< B LS e A )
szpi aip, 8-lll-lou

S.a_‘lp(l Hp( p)x]

bulunur. m =[np,,n,p,,...np .| olmak tizere

Tib) _ 1 e Gsé dpod g
— = — - N X; e N X n, il' )X X
i 7p &2 VT PIXpTa & N xa=-a e p)

elde edilir. V' = diag[np, (1- p,)] alinirsa, % =- XV"X sonucuna ulagilir ve

ﬂ:I(bb) X (Y - m) ile birlikte Newton-Raphson genel formunda yerine koyulursa,

b ™Y =p™ +(XV X)X '(Y-m) (4.17)
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olur. Burada, m, :[nllmpllm,nz,mpz,m,...,nn,mpn,m] onceki iterasyondan elde edilen

uydurulmus yamit olasiliklar vektort ve Vn::diag[ni,mpi,m(l-pi,m)] onceki

iterasyonda elde edilen kdsegen matristir. (4.17) esitligi yeniden diizenlenirse,
b (™ = (XV X)XV, (Xo™ +V (Y- m,))
seklinde yazilabilir. Q, = Xb ™ +V (Y - m,) diizeltilmis yant olmak tizere,
b ™Y =(XV X)XV Q, (4.18)

olarak bulunur. (4.18) esitligi agirliklandiriimis en kigik kareler formulasyonuna
benzemektedir. Su anki, b™ tahminleri kullalarak her iterasyonda np, (1- p;)
agirliklart gincellenmektedir. Bu yontemle, yani “yeniden agirliklandirilms iteratif
en kicik kareler yontemi (IRLS)” ile b™, b (™" e yeterinde yakin olana kadar

iterasyona devam edilir.
4.3. Lojistik Regresyonda Bazi Yanh Tahmin Ediciler

Lojistik regresyonda da coklu i¢ iliski problemi ortaya cikabilmektedir.
Schaefer, Roi ve Wolfe (1984) coklu i¢ iliskinin varliginin asagidaki sekilde
belirlenebilecegini gbstermistir:

1. Rf, j-inci gozlemin diger gbzlemler Gzerinde regresyon uydurulmasi ile elde
edilen belirleyicilik katsayisi

2. (dJTd 1) (1). maddede uydurulan regresyonun rezidl kareler toplam

3. X VX inenkigik 6zdegeri

incelenir. R? bazi j'ler igin 1'e yaklasirsa; (d;d;) baz:i j'ler icin 0'a yaklasirsa ve

X VX in en kiiclik 6zdegeri sifira yaklasirsa coklu ic iliskinin var oldugu sonucuna
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varilir. Bu nedenle lojistik regresyonda MLE yontemine alternatif tahmin ediciler

onerilmistir.
4.3.1. Ridge L gjistik Tahmin Edici

Hata kareler toplamini belli bir sabite esit olan tahmin ediciler icerisinde boyu
en kiclk olan tahmin ediciye, “ridge lojistik tahmin edici” denir. Lojistik
regresyonda parametre tahmini genellikle B, = (X VX )" X VQ ((4.16) ve (4.18) e
dikkat edilirse Q yerine Q, ve Q, gelmistir) ile bulunur. Coklu i¢ iliski olmasi
durumunda X VX matrisinin tersi alinamayabilir. Bu durumda, bu matrisin kdsegen
elemanlarina kl eklenerek tersi bulunur. Boylece lojistik regresyon icin ridge tahmin
edici elde edilir.

Schaefer, Roi ve Wolfe (1984) ridge lojistik tahmin ediciyi su sekilde
Onermistir:

b yeniden agirliklancirimus iteratif en kiglk kareler (IRLS) oldugundan

A ~

agirlikli hata kareler toplamim yaklasik olarak minimum yapar. b yerine b
kullarilirsa, agirlikli hata kareler toplamindaki artis j  gibi bir deger olur.

ﬁ(B), b ’min kullaniimasiyla elde edilen p *nin tahmini olmak Gzere,

(Y- B(D)) V(Y- F(b)) ifadesine §(b) ekleyip cikarilirsa,

(Y- BB V(Y- BB =|Y- BB +B(B) - DIV - F®B) +B(B) - B(B)]
= (Y- B(D)V(Y- B(b))+2(Y- p(b))V(H(D)- p(b))
+@B(0)- p(b))VE(b)- P(b))

olur. b min optimal olmast nedeni ile

i =2(Y-pbB)VE(b)-Pb)+E(b)-P(bB)VE(Db)- (b))
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alinabilir. Esitlikteki p ’larin lineerizasyonuyla,

elde edilir. j ile verilen kisitlamaya bagli olarak b nin boyu minimum yapilmak

istenirse Lagrange ¢arpamnin kullamimasiyla (EK 3),

F=MintbB + g6 5] xvx(5 - b)- c% (4.19)
|

ifadesi arastirilir. Burada ¢, herhangi bir sabittir. b "ya gore kismi turev alinip sifira

esitlenirse,

ﬂ—E:26+%2X'VX(5- b)=0

b
parantez acilirsa,

26+%2x‘vx6=%2x‘vx6
olur. Her iki taraf k ile carpilip, esitligin sol tarafi 2b ortak parantezine alinirsa,
20 (Kl + X VX) = 2X VXb elde edilir. Son olarak bu esitlikten b cekilirse,

b =B = (X VX +KI ] 1 X VXB (4.20)

olarak “ridge lojistik tahmin edici” elde edilmis olunur.
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Le Cessie ve Van Houwelingen (1992), tarafindan yapilan calismada ise Dufy
ve Santner (1989)'in lojistik regresyon igin kisitlanms maksimum likelihood
kullanarak elde ettikleri ridge lojistik regresyon tahmin edicinin, Schaefer ve ark.
(1984) tarafindan sunulan ridge lojistik regresyon tahmin ediciye asimptotik olarak
denk oldugunu gostermislerdir:

Lojistik regresyon log-likelihood fonksiyonu (esitlik (4.8)) ele alinsin. Dufy ve
Santner (1989) tarafindan bu log-likelihood fonksiyonundan minimum yanlilik

Uretecek sekilde b mn normu (||b||2 =bb =8 b?), d gibi bir sabit say: ile
i=1

carpilarak, cikarilmstir:

I' (b) = 1(b) - db|’

-a (yi (xb)- In(1+e*® ))- do'b

(4.21)

iy

Daha sonra, § X (Y, - p;) =

i=1

‘”!”(;) olmak Uzere, esitlik (4.21) in b 'ya gore kismi

tUrevi alinarak:

' (b) _ M(b) f(cb'b)

b b b (4.22)
n e xb 9§
= é. (;Xi‘yi - Xi‘ € b o- 2db
i=1 8 1+¢e" &

elde edilir. | :Birim matris olmak Uzere, ssitlik (4.22) Gn b 'ya gore kismi tirevi
alinarak,
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2ul én e x'ib ‘
11 (b) _&f Sy, - x 2 - (2ab)
ﬂbz Al 171 1 le -
8= g 1+e"” H
ﬂée ex'ib 9
g S1+e" ‘
- 0- T (2db) (4.23)
n '+ Xb
=-a e x - 2dI
i=1 (1+ex' )2

:'é. X;pi(l' pi)Xi - 2d|

i=1

ifadesi esitlik (4.21) nin b 'ya gore 2. dereceden tirevi elde edilmis olunur. Esitlik

(4.23) ifadesi tekrar diizenlenerek matris formunda yazilirsa

] ﬂzll (b)

b2

= XV(b)X +2dl (4.24)

elde edilir. Burada tammlanan V (b) matrisi B6lim 4.2.1 de tammlanan V. matrisi
ile ayni olup b ya bagli oldugunu gostermek igin V(b) gosterimi kullamlmustir.
Esitlik (4.21)'nin birinci dereceden b *ya gore kismi turevinin, Taylor serisi ile b

parametresinin gercek bir degeri olan b, etrafinda birinci dereceden agilimi

M (Drgge)
b

_ ' (b)
b

B (bRidge' bo)'(X'V(bO)X +2d|)+0(||bRidge' bo”)

bo

bRidge
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seklinde elde edilir. Burada hata terimi atilirsa ve (4.22) dikkate alindiginda

' (b)
b

=U'(b,) =U(b,) - 2db, olmak (izere,

bo

M (Drgge)

= = [U(bo) - 20b, ] (Drge - o) [X V(o)X +2d1]  (4.25)

bRidge

elde edilir. Burada U (b,) = g X (Y, - ) dhr.
=1 1+ %P 1

X'ib0 II b
€ LbR'dge) =0 ainarak,

bRidge

B rigge 16IN birinci-sira yaklasim yapilir. Esitlik (4.25) sifira esitlendikten sonra,
0=[U(by) - 2db,]- (B - bo)[X V(Do) X +2dl |

elde edilir. Sagdan [X V(b,)X +2di | * ile garpildiktan sonra eitligin her iki

tarafinin transpozu alinirsa
Bgee = bo +[X V(o) X +2dll | '[U (by) - 2db,]
elde edilir. Dizenlemelerden sonra
BRidge =(XV(b,)X +2dlI) (U (b,)+ X V(b,)Xb,) (4.26)

olarak BRidge icin birinci-sira tahmin edicisi elde edilmis olunur. Esitlik (4.26) te

d =0 ahinarak parantez dagitilirsa,

Buce = [X V(bo) X[ U (by) + X V(by) Xb, |
= (X‘V(bO)X)'lU (bo) + b0
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elde edilir. b, esitligin kars: tarafina gegirilirse,
by - by = (XV(Dg)X) U (by)
olur ve XV (b,)X ifadesi ile esitligin her iki tarafi carpilirsa,
U(by) = X V(by) X (Bye - by) (4.27)
elde edilir. Esitlik (4.27) ve (4.26) birlikte ele alimrsave 2d = k olmak Uzere,

Brsge = [X V(06)X + K| [ XV (05) X (B - )+ X V(Bo) Xb,

{ (4.28)
= [x'V(bO)X +Kkl ]'1X'V(b0)XbMLE

seklinde “ridge lojistik tahmin edici” elde edilmis olunur. Buradan, k® O ise
Brige ® Dyc Ve k® ¥ ise by, ® 0 oldugu goriilebilir. Bu ridge tahmin edicide
XV(by)X yerine, XV (b,)X 'nintahmini olan X VX kullanilirsa, Schaefer ve ark.
(1984)' nin sunmus oldugu esitlik (4.20) de verilen ridge lojistik tahmin edici elde
edilir. Ancak, unutulmamal ichr ki, esitlik (4.8)de yer adan
’a&‘lyi Ingﬁ%g‘llna- p.) ifadesi bazi durumlarda sonsuz olabilmektedir, bu tip
durumlarda Schaefer (1984)’ in sundugu tahmin edici tammsiz olmaktadhr.

Esitlik (4.14), (X VX )'1X'V ortak parantezine alinarak yeniden dizenlenip
beklenen degerine bakilirsa,

E(Bye) = (XVX) T XV[Xb, +VE(Y - P)]
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yazilabilir. (4.7) den dolay1 E(Y - P) =0 olur yani E(BMLE) =b, dur. BMLE, b, icin

yansiz tahmin edici olmak Uzere, ridge lojistik tahmin edicinin beklenen degerine
bakilacak olursa, (4.28) den

EBre) = [X V(Do) X +KI ] XV (B,) XE(B,.c)

elde edilir. Ridge lojistik tahmin edicinin yanlilig: ise

BiaS(BRidge) = E(BRidge - bo)
= [XV(bo)X +K | [XV(bo)X - (X V(bo)X +Kki )b, (4.29)
=KX V(by)X +Ki | b,

olarak bulunur. Varyansina bakilacak olursa,

) | L )

Var(B ) = VA X V (bo) X + K | X V(Do) XB e

var(Ax) = Avar(x) A" kural yardimiyla tekrar diizenlenirse,

Ve (Bree) =X V(05)X +KI | (X V(b6) X) var(B,,.)(X V (by) X)[X V (by) X + K]

elde edilir. var(BMLE) nin yazilabilmesi igin, (4.14) ile MLE lojistik tahmin edici
B = (X V(o) X) XV (by)|[Xb, +V (by)(Y - P)] ile verilmektedir. Koseli
parantez icerisindeki ifadelerden sadece Y nin bir rasgele degisken oldugu ve
var(Y) =V(b,) oldugu dikkate alinirsa bu tahmin edicinin varyansi,

Var(Byye) = (X V(bg) X)XV (by) var[Xo, +V 2 (bo)(Y - P)N(by) X (X V(bg)X) !
= (XV(by)X) !
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olarak elde edilir. Boylelikle, var(b,,.) = (X V(b,)X) * oldugundan, ridge lojistik

tahmin edicinin varyansi,

Var(Bgeg) = [X V(bo) X + K | (X V(o) X)[X V(Do) X +K ] (4.30)
seklinde elde edilir. Varyans ve yanlilik ifadeleri kullamlarak,
MSE (Brgg) = VAN (B ) + (5185 ) J12S(B )]

hata kareler ortalamasi yazilabilir. Esitlik (4.29) ve (4.30), MSE(BRidge) "de yerine

yazilirsa,

MSE(Bgee) = (X V(Bo) X +KI ) X V()X (X V(bg) X +Ki ) * @3
+4Kk2(X V(by) X +K ) "byb’y (X V(bg) X +ki )" |

elde edilir.
4.3.1.1. Ridge Lojistik Tahmin Edicide k Parametresinin Secimi

Ridge parametresi k’'min segcimi icin Onerilen yontemler coklu lineer
regresyonda Onerilen yontemlere benzerdir. Asagida Kural 1 ve 2 ile verilen
yontemler sirastyla Hoerl ve Kennard (1970a,b) ve Hoerl, Kennard ve Baldwin
(1975)’ e benzer sekilde Gnerilmistir.

Kurdl 1: k=—————— (§,: (XVX) in dzvektoriir) (Scheefer, Roi ve
max(gijLE)
i

Wolfe, 1984)
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Kural 2: k = P* D (schagfer, Roi ve Wolfe, 1984)
b MLE bMLE
Kural 3: k= # (Scheefer, Roi ve Wolfe, 1984)
MLEbMLE
Kural 4: Kk = A‘|”ace(‘>f V)f)| ' (Lee ve Silvapulle, 1988)
bMLE (X VX)bMLE

Bu yontemlerin disinda, ©6n tahmin amagli kullanllan yontem de
bulunmaktadir (Le Cessie ve Van Houwelingen, 1992). On tahmin amagli kullanlan
yontemler ise modelin 6n tahmin hatasimin (predicition error) tahminini minimum
yapmaya dayalidir. Ontahmin hatasim degerlendirmek icin u¢ kriter dikkate alinir.

Xoaw V€ Yoay YENI bir gozleme ait degerler olmak Uzere, bu kriterler;

a) Siniflandirma hatasi

L VYew=1lvep(X,) <05yada vy, =0vep(X,,) >05ise

|

CE=105, B (X..,) = 0.5 ise
1o diger

b) Hata kares

E= (ynew - ﬁ(xnm))z
c) Eks log-likelihood hatas
ML = - [y I8 (X)) + (L= Vi) INL- B (X))

seklinde verilmektedir (Le Cessie ve Van Houwelingen, 1992). 6(_i), (%,¥:)
gozlemi hari¢ diger butin gozlemlere dayali tahmin; p _;,(X), 5(_i)’ye dayal1

p (x)’in tahminini gostersin. Boylece ortalama 6n tahmin hatas: igin bir tahmin
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bulmak mumkin olur ve ortalama On tahmin hatasi minimum yapilarak ridge
parametresi bulunur. CE, SE ve ML ile verilen 6n tahmin hatalarimin ortalamasinin
capraz gecerlilik tahminleri asagidaki gibidir:

a) Ortalama siniflandirma hatasi

1la €. 1o, 1é. 1
MCE, =& 1y % 00 <20ha- y)&%. () > 20L& (x) =10
al.,:\ylg |)(X|) 2H ( y|)§(-|)(x|) 2H 2§(-|)(X|) 2“{

Burada, [ | indikator fonksiyonunu gostermektedir. Parantez igi dogruysa 1, yanlissa

O’ dur.
b) Ortalama hata kareler

MSEe, =n & (v, - By (x)f

C) Ortalama eksi log-likelihood

MMLCV =- n-lé. |_yi Iogﬁ(-i)(xi)"' (1' yi)log(l' ﬁ(-i)(Xi ))J

Capraz gegerlilik, her bir gozlem disar1 atilip tekrar tekrar parametre tahmini
yapildigi igin zaman alic1 bir yontemdir.
Cook ve Weisberg (1982), kisitlandiriimams MLE’leri g6z oOninde

bulundurarak BRidge(_i) icin yaklasimlar yapmuislardr.

TUm gozlemleri iceren ridge lojistik tahmin edici (4.28) de verilmisti. i-inci
gbzlem cikarilarak elde edilen ridge lojistik tahmin edici ise

Vi (b)) Xy = XV(b,)X- Xv, X, (4.32)

(X'V(bo)xi-_li(i‘[yi - P(% )]’ (4.33)

(@2
11

MLE (- i) bMLE -
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ve

[X; Vi (Be) Xy +K ] =[XV(bo)X +Ki - Xv, X, (4.34)
olmak Uizere,

D et iy = [X(‘-i)V(-i)(bo)X(-i) +kl ]-1X(‘-i)V(-i)(bo)X(-i)BMLE(-i) (4.35)

seklinde ifade edilir. Burada t;, = v, X, (X V(b,)X)™* X", seklindedir.

J1_ ..., B'CCB* o

[B- CC] =B +——-——- olaak tammlanan Householder  ddénisum
1-CBC

kullanlarak B =XV (b, )X +kl, C=X;4/v; ve CC =X\, X, olmak (zere,

(4.34) ile verilen esitlik yeniden diizenlenirse,

[X; Vi (b) Xy +K T =[X V(b X +k | *
XV x k] X x X Vi) x + k] (430)
1- v, X, [X V(bo)X +ki | X,

elde edilir. h, =v, X, [XV(b,)X +k | ' X', olmak tzere, esitlik (4.32), (4.33) ve
(4.36) birlikte ele alinarak, esitlik (4.35) tekrar diizenlenirse,

N [x'v(bo)x +Kl ]'1X»'V» Xi [X'V(bo)X +Kki ]15

6Ridge(-i) = [XV(bO)X + kl ]-1 1- h b

.‘l.
!
X)X - XX By, - KV O XDy - BO0]Y

bMLE -

| 1- tii
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elde edilir. XV (b,)X - X,v, X, ifadesi parantez igine dagitilirsa,

) ={[X'V(b0)X + kl]'lx'v(bo)x
+ [X'V(bO)X + kl]'lx_'\/_ X'[X'V(bO)X + kl]_l

J-I'”hiiI
- X V(b X +K] Xy, X,
X V)X + K] XX [X V(D)X + K]

1- hii

g ) (XVV(bO)X)_lXiV[yi B pA(Xi )]l,J
MLE 1-t,

b

Ridge(- i

XV (b,)X

XivviiXi}

|
|
1
ve sadelestirmelerden sonra

L= {[XV(bo)X + K[ XV (by)X
X'V(bO)X + Kl 'lX-VV-X-[X'V(bO)X +kl]_l

1- hii
X'V(by)X +K '1x;v”xi}, 16
- |
l' hii T MLE

b

Ridge(- i

XV (by) X (4.37)

+

C(XV(by)X) X[y, - Beg)]u
1- tii

olur. Esitlik (4.37) tekrar dizenlenirse,

- [X\/(bO)X +Ki ]-1Xi‘[yi B Ij(x|)]

bRidge(-i) = bRidge 1-n (4.38)

olarak elde edilir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta, esitlik (4.33)'deki p(x)

MLE kullamlarak elde edilen tahmin edici iken esitlik (4.38) dekinin ridge
kullanilarak elde edilen tahmin edici olmasidir. Bu tahmin edici ile birlikte bu zaman

alic1 prosedurden kurtulmus olunur. Boylece MSE,, ye
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MSE,, =14 —[yi(l'_ﬁh(nx)ﬁ]z @.39)

esitligi ile yaklasilir.
4.3.2. Temel Bilesenler Lojistik Tahmin Edici

Lojistik regresyonda coklu i¢ iliski bulunmasi durumunda ridge tahmin
ediciye alternatif olarak temel bilesenler tahmin edici de kullamlmaktadir.

Schaefer (1986), maksimum likelihood tahmin ediciye tek basamakli, yani
sadece en kicik 6z degerlere sahip gozlemlerin tek seferde atilmasina dayali bir
diizeltme olacak sekilde lojistik regresyon icetin bir temel bilesen tahmin edici
sunmustur. Tek seferde uygulanan bu tahmin edici, daha sonralar1 Marx ve Smith
(1990)’ in sunacag iteratif yontemle hemen hemen ayni sonuclari vermektedir.

x(7, lojistik regresyona ait bilgi matirisinin (f g =TELOTO)

ozdegerleri, g\ ise  bu Ozdegerlere iliskin  ©zvektorleri  ve

(**) (**) (**)| . . . . . I .
X; 'g; 'g; ’ bilgi matrisini gostersin. Schaefer

Qo,

f =XVX =TOLOTO =

Lojistik
j=0

(1986) lojistik regresyon programlarimin MLE tahmini icin genellikle baslangig
noktasim EKK tahmin edici olarak aldigint belirtmistir. L, yakinsamanmn saglandigi

iterasyon ve 60, b ‘mn EKK tahmin edicisi olmak Uzere,

R T ‘
b:bo+a(XV|X)-1X(y'p|)

=0 ) (4.40)
= (X' X)'X'y+a (XV, X)X (y- p,)

1=0

olarak verilmektedir. Schaefer (1986) tek bir ic iliskinin var oldugunu varsayarak
esitlik (4.40)'1,
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B = (X'X)" X'y +& (XV,X)' X (y- p)) (4.41)

1=0

seklinde yazmustir. Burada, (X X)* = 5 17%9,9;, ve (XV,X)" = 5 x (g fIg
j=2 j=2
‘dir. Ancak (4.41) ile verilen tahmin ediciyi elde etmek, (X'\7I X)" ifadesinin her
iterasyonda guincellenmesi gerektiginden zordur.
Lojistik fonksiyonun yapisi geregi sabit bir x degeri icin, b ‘daki kicuk
degisiklikler p,’de ve dolayisiyla V'de cok daha kuguk degisiklige yol acar.

Boylelikle, (X VX) » (XV,X) ve (XVX)* » (XV,X)* olur.
s-1

(x'Vx): =& x¢r1gtIg) tamimlayarak, Scheefer (1986) tek basamakh temel
j=0

bilesenler lojistik tahmin ediciyi,
b = (X'VX): X VXb (4.42)

seklinde ifade etmistir.
Esitlik (4.42) ile verilen Schaefer (1986)’in sundugu tahmin ediciye alternatif
olarak, esitlik (2.34) ile verilen Smith ve Marx (1990)'1n genellestirilmis lineer

modeller icin sundugu iteratif temel bilesen tahmin edici, Th, = ! :
ﬂm pi(l' pi)
€s=VYis~ Piss kit =V, =diag(V) =p,(L- p,) olmak lzere,
pC — pC 50-1 (**)_1 (**) (**)‘éon u
b =bli.+aX; "9, 9] aa X (Yis- pi,s)L’j (4.43)
j=0 €i=1 U1
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lojistik regresyon igin guncellenebilir. x{”,x5),..x\", r=p+1-s tane gok
kiigik o6zdeger ve Z¢" = XT®olmek (izere, esitlik (3.16), a ™ 'ye gore tekrar

diuzenlenirse;

. N
pc — 5 pe 182 e u
as =alistLy e zs (Yis - Pis)y
€i=1 u[-l

- (**)_ 1 (**)‘ *kk pc
=L s Zs \/yt-l

elde  edilir. Burada z'), zt matrisinin ~ situnlaridir ~ ve

Pis )+ (Y, . - pi]s); dir ve (t-1) iterasyonunda deger
1- pi,s ’ pi,s(l_ pi,s)

verilir. Dogal bir sonug olarak, a’nin yakinsamasina dayali “temel bilesenler

Yir™ = In(

lojistik tahmin edici”

B =TWa > (4.44)

S S

olur.

Temel bilesenler lojistik tahmin edicinin varyansina bakilacak olursa,

TO = [TS‘L) Tr‘L)J, bilgi matrisinin 6zvektoriinin tam kiimesi olmak izere
var(b ) = var(b,, . ) - TOLET O (4.45)

olur. f tigior = UL T ifadesi, tam modelden atilan gozlemlerin sebep
oldugu varyansi gostermektedir. var(b,,..) = (X VX" ve
MLE

(X VX ) =TOLEITO = TOLEMTO L TOLEIT O olduzundan (4.45) tekrar

diuzenlenirse,
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var(b ) =T LTV (4.46)

olarak elde edilir. b™'ye iliskin yanhlik ise bias(b®)=E(b°)- b =-TVa,

seklinde verilmektedir. b icin MSE ise;
MSE(b ) = TOL T o +(_ Ty )( T®g )
seklinde matris formunda yazilabilir.

4.3.3. Stein Lojistik Tahmin Edici

Stein (1960) tarafindan lineer regresyon modelleri icin onerilen tahmin
ediciyi Schaefer (1986) lojistik regresyona uyarlamistir. Stein lojistik tahmin edici,
BSIein = CBMLE (4.47)
seklinde verilmektedir. Burada, O <c<1'dir. c'nin secimi icin asagidaki iki kural
kullanmlmaktadir:

N N

Kural 1: c=—— DB ] (Stein, 1960)
byePwe +traceI(XVX) J
g.la»zx.‘**)
Kural 2: ¢ = s ,a=T"b (Marx, 1988)
(p+D+aa’"”

i=1

4.4. Lojistik Regresyonda Istatistiksel Cikarimlar

4.4.1. Sapma (Deviance)
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Genellestirilmis lineer modeller igcin Bolim 2.4.1’ de anlatilanlarin paralelinde
lojistik regresyon modeli igin sapmanin (deviance) 6zel hali yazilacak olursa,

b R
D =Deviance = - 2Ing%5 -2[L(m y)- L(y; y)]

1- Iy a
éL(Uydurulmu5 Model)g eOp @-p.)

€ L(Doymus Model) U_'zm l'J
€ ym u 80 Y-yt
U

=-2In

seklinde olur. Karar kurali ise B6lim 2.4.1’ de bahsedildigi gibi olacaktir.
4.4.2. Uyumun Tyiligi

Uyumun iyiligi, kurulan modelin  yamt degiskeni ne kadar iyi
aciklayabildiginin ifadesidir. Bu da uydurulmus y degerleri ile orijinal y degerleri
arasida ki farkla ilgilidir. Lojistik regresyon modelinde uyumun iyiligi 6l¢itlerine
gecmeden Once “covariate pattern” kavraminin incelenmesi gerekir.

Oncelikle, lojistik regresyonda, covariate, siirekli tipteki aciklayic: degiskenlere
denir. Kesikli tipteki aciklayici degiskenlere ise faktor degisken adi verilir. Covariate
pattern ise, modeldeki covariate degiskenlerin tekli kiimelerine denir (Hosmer ve
Lemeshow, 2000).

p :aciklayici degisken sayisi
n: orneklem hacmi

X = (X, Xgeees X))
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m, :x'in belli bir deger aldig1 durumdaki x’ lerin gozlem sayisi
J 1 x; nin farkl (distinct) degerleri

é m; =n dir.
4.4.2.1. Pearson Ki-K are istatistigi ve Sapma (Deviance)

g(x;) :tahmin edilmis logit olmak Uzere, j - inci covariate pattern igin uydurulmus

yanit

. . e@(xj)

g =mp, =m (4.48)

seklinde olur. Lojistik regresyon igin, Bolim 2.4.4.2'den i -inci gbzleme ait Pearson

rezidl ise,

= Yi-Pi (4.49)

\/pi(l' pi)

olarak ifade edilebilir. Her bir tek covariate pattern igin Pearson rezidu ise

r(y,.p,)= ;- mp,) (4.50)
: : \/mjﬁj(l_ ﬁj)
seklindedir. Buna bagli olarak gelistirilen Pearson Ki-Kare istatistigi ise:
2 3 SN2
X2 =4 r(y;p)) (451)
j=1

olarak verilir. Sapma (deviance) rezidl ise
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1/2
e ey 0O m - v.) o
28y, Inéy—Li+ (m - yj)|n§w% (4.52)

d(y,,,) = | ) 5
o § mpP; g mj(l'pj){zéb

olarak tanimlanir. Buradaisaret, (y, - m g ;) ninisareti ile aymdr.

y; = 0’1 covariate pattern ler icin deviance rezidd;

d(y;.p,) =- 1/2mj||n(1- 6,) (4.53)

ve y, =m; oldugu zaman deviance rezidu ise;

d(y;.B;) =-/2m[In(g )| (454)

olur.
Deviance rezidiye ait genel form esitlik (2.41) ile verilmektedir. Genel formu

P
1_p )1

olusturan terimler, lojistik regresyon igin, w, =1, h. :In(lL), R, =In(
=Y

bh,)=-In1- y,) ve b{,)=-In(1- p,)’'dir. Bu ifadeler kullamlarak, i-inci

gbzleme ait deviance rezidu ise,

1-p

sign(y, - pi)Jzéyi in) + (1 y)Inc—)y (4.55)
é Pi 1]

olarak elde edilir. Hosmer ve Lemeshow’ da (2000) esitlik (4.52) ile verilen deviance
rezidiye denk bir esitlik elde edilir. Deviance rezidilere dayal1 olusturulan deviance
istatistigi,
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J

D=3 d(y,.p,)" (4.56)

=1

olarak verilir. Deviance (D) ve Pearson Ki-kare igtatistikleri (X?) J- (p+1)

serbestlik dereceli ki-kare dagilinina sahiptir.
4.4.2.2. Hosmer-L emeshow Testi

Hosmer-Lemeshow uyumun iyiligi testi

R A A )2
é=4 —((?k_ nkpi) (4.57)
k=1 nkpk(l' pk)

ile verilir. Burada, g yuzdelik dilim (decile) sayisini (aksi sOylenmedigi slirece paket

programlar dahil g=10 olarak alinmaktadir). Ornegin, g =10 ise n, = % olacaktir.
Bu bize, en distik olasiliga sahip % tane gbzlem 1. gruba alinir.
n., k-inct gruptaki gozlemlerin sayisin; G, k-inci dilimdeki (decile)

covariate pattern’lerin  sayisim gostermek Uzere o, =§ Y;» G covariate

pattern’lerin arasindaki yanitlarin sayisint ve p, =g — | ortalama tahmin

=t My

N

edilmis olasilig1 gostermektedir. Hosmer-Lemoshow uyumun iyiligi testi, C, g- 2
serbestlik dereceli ki-kare dagilinina sahiptir.

4.4.3. Modeldeki K atsayilar icin Onemlilik Testi
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Modeldeki katsayilarin dnemliliginin test edilmesi igin kurulacak hipotez
tedti, test idtatistikleri ve karar kurali lojistik regresyon icin BOlium 2.4.2'de
anlatildig: gibidir.

4.4.4. Model Karsilastirma

Genellestirilmis lineer modeller icin Bolim 2.4.3'de anlatilan model
karsilastirma yontemi lojistik regresyon icin de gegerlidir.

4.4.5. Lojistik Regresyonda Tamlama (Diagnostics)

Lineer regresyonda, sapka (hat) matriss H = X(X X)X  olarak
verilmektedir. Benzer sekilde, agirliklandirilmis en kucuk kareler yontemini
kullanarak, Pregibon (1981) uydurulmus degerler icin bir lineer yaklasim turetti ki bu
lojistik regresyonicin H =VY2X(X'VX) *X VY2 olarak taumlanan sapka matrisini
verir. Burada, V matrisinin elemanlart v, =mjﬁ(xj)[1- ﬁ(xj)J olan JxJ’lik
kOsegen bir matristir. Lineer regresyonda, sapka matrisin kosegen elemanlart
“leverage” yani etkin degerlerdir. Bu dislince lojistik regresyona uyarlandiginda
b, =x; (X VX)x; ve X :(Lxlj,xzj,...,xpj) olmak Uizere,

h, =m g (x)L- B (XVX) %, =v, " b,

]

(4.58)

olur ve H - sapka matrisinin j - inci kdsegen elemammicir. Burada 6nemli olan, v,
nin h; Uzerindeki etkisini, leverage’ in buytkltgunt yorumlamada kullamimasidir,

X; covariate patern igin standartlastirilmis Pearson rezidu;

r, = —2 (4.59)
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ile verilir. Diger bir faydal1 tanilama ise, lineer regresyondaki Cook degerleri benzeri
bir yaklagimdir:

DBJ’ :(6' bA(-j))‘(X‘VX)(bA' 6(-1’))

— rjzhj (4 60)
(- hy)? |
_ rgh,
1- h)
Pearson Ki-kare istatistiginin azalmasi ise su sekilde yazabilir:
r?
DX2=— 1 _=¢2, (4.61)
boQ@- h;) 3
Ayni sekilde, sapmadaki degisim ise;
., Tih
DD, =d? + (4.62)
@-h)
ile verilir. Eger r nin yerine d?yazilirsa,
d?
DD, =— (4.63)
@- hy)

olur. Bu tanillama istatistikleri, covariate pattern’lerin k6t uyup uymadiginin tespit
edilmesinde kullamslidr.

Asagidaki gibi cesitli grafikler olusturulup bu grafikler Gzerinde kot uyum
saglayan gozlemler belirlenebilir (Hosmer and Lemeshow, 2000):

DX? yekarsin g, grafigi
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DD; yekarsin p; grafigi
DbAj yekarsin p; grafigi
DX? yekarsin h, grafigi
DD; yekarsin h; grafigi

DbAj yekarsin h, grafigi
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5. ORNEK UYGULAMA

Maksimum likelihood tahmin edicinin kullaniimas: ile yapilan lojistik
regresyon 6rnek uygulamast icin veri seti TUIK’ ten elde edilmistir. TUIK tarafindan
tuketici fiyat indekslerinde kullamlacak maddelerin segimi ve temel yil agirliklarinin
elde edilmesi, hanelerin tiketim yapisi ve tiketim kaliplarinda zaman iginde
meydana gelecek degisikliklerin izlenmesi, Ulkede yaratilan kullanilabilir gelirin,
hanehalki ve fertler arasindaki bolisiminiun ortaya konulmasi,, milli gelir
hesaplamalarinda 6zel nihai tiketim harcamalari tahminlerine yardimc: olacak
verilerin derlenmesi, asgari Ucret tespit calismalar: icin ihtiyag duyulan verilerin elde
edilmesi ve yoksulluk simrimn belirlenmesi, hanehalklarinin yasam seviyeleri,
beslenme sorunlart vb. diger sosyo-ekonomik analizler igin gerekli verilerin elde
edilmesi amaciyla gergeklestirilen Hanehalki Bitce Anketi verileri analiz igin
kullanilmistir. Veri seti 2006 yili Turkiye geneli aylik olarak yapilan anket verilerini
icermekte olup 8556 haneye ait gozlem bulunmaktadir.

Hanehalk: Bitce Anketi verileri, FERT, HANE ve TUKETIM tablolarindan
olusmaktadir. FERT tablosu, hanede yasayan fertlere ait egitim durumu, cinsiyet, yas
ve gelir durumu gibi degiskenleri igcermektedir. HANE tablosunda ise, yasanilan
haneye ait kolayliklar, hanede kullamilan 1sitma tird, yakit tird ve sahip olunan
gayrimenkuller gibi degiskenler sorgulanmaktadir. TUKETIM tablosu ise,
hanehalkina ait aylik COICOP 5'li kod sistemine gore urin bazinda tiketim
harcamasi degerlerini icermektedir.

Y apilan Ornek ¢alismada ise, HANE ve FERT tablolarindan baz: degiskenler
sezgisel olarak secilmistir. TUKETIM tablosundan ise hane bazinda COICOP 3. Ana
harcama grubuna ait giyim ve ayakkab: harcama degerleri hesaplanmustir. Y anit
degisken olarak, hanenin giyim ve ayakkabi harcamasi olup olmadigi secilmistir.
Y ani,

11, giyimveayakkab: harcamadegeri > 0TL
% 0, giyimveayakkab: harcamadegeri = 0TL
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olarak belirlenmistir. Aciklayict degiskenler olarak ise, konutta oturulan slre
(OTUR_SUR), konutta isinma amagli kullamlan birinci yakit tard (YAKIT),
hanedeki referans kisinin egitim durumu (EGITIM) ve esdeger hanehalk: blydklGga
(Hanedeki ilk yetiskin icin 1, 14 ve daha yukar: yastaki fertler igin 0.5, 14 yasindan
kicuk fertler icin 0.3 degerleri dikkate alinarak hesaplanan hanehalki buyudkItgudur)
(EFB_OECD) alinmustir. Aciklayici degiskenler,

x, = OTUR_SUR

X, = YAKIT
x, = EGITIM
x, = EFB_OECD

olarak secilmistir. Bu agiklayici degiskenlerden bazilar1 kategorik oldugundan dolay1
kukla degiskenler kullanilmustir. Tablo 5.1, YAKIT degiskeni icin tammlanan kukla
degiskenin 9 seviyesini gostermektedir.

Tablo 5.1. YAKIT degiskeni igin kukla degisken seviyeleri

YAKIT ACIKLAMA 112|345 |6|7]|8]09
YAKIT(1) Odun o|lo|o|o|o|o|O0|O]|oO
YAKIT(2) Koémr 1/lo0lo0o]jo]o|o|o]|o0]oO
YAKIT(3) Dogalgaz o|1]/0|o0o|o|o0o|0|O0]|oO
YAKIT(4) Fuel-Oll ojlo|1|o0|o0o|0|0|O]|oO
YAKIT(5) |  Motorin-Mazot ojlo|o|1]|o0|0|0|O]|oO
YAKIT(6) Gazyag o|lo|o|o|1|0|0|O0]|oO
YAKIT(7) Lpg ojlo|o|o|o|1|0|O0]|oO
YAKIT(8) Elektrik ojlo|o|o|o|o|1|0]|oO
YAKIT(9) Tezek ojlo|o|o|o|o|O|1]|oO
YAKIT(10) Diger o|lojo|o|o|o|o0o|oO0|1
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Tablo 5.2. EGITIM degiskeni igin kukla degisken seviyeleri

EGITIM ACKLAMA | 1 | 2| 3| 4|5 |6 | 7]|s 10
EGITIM(1) | Okur-Yazar Degil | O 0 0 0 0 0 0 0 0
EGITIM(2) %‘;&;Eﬁfﬁ;’eﬁzr 1]ololololo]olo 0
EGITIM(3) likokul o|l1lolo|olo|o]o 0
EGITIM(4) lIkogretim o|lol1]lo|lo|lo|o]o 0
EGITIM(5) Ortaokul ololo|1|0|lo|o]o 0
EGITIM(6) | OrtaDengiMeslek| 0 | 0 | o | o | 1|0 | oo 0
EGITIM(7) Lise o|lololo|o|1]|0]o0 0
EGITIM(8) | Lise DengiMeslek| 0 | 0 | 0 | o | oo | 1] o 0
EGITIM(9) Yuisjg:(l:)kkul olo|lo|o|o|o]ol1 0
4 Yillik
EGITIM(10)| Yiksekokal, | 0 | 0 | o | o | o | o | oo 0
Fakulte
EGmiMy)| YuksekLisans, | 5 o 1 51 g | o | 0| 0| o0 1

Doktora

Tablo 5.2 ise, EGITIM degiskeni igin tammlanan kukla degiskenin

seviyesini gostermektedir. Bu gergcevede X matrisi,
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éx,; U é€x, X X L L L L L x,Uu
€ %1 4 Ext X x L L LLL x{
X,=¢ N a , X,=€y I [ T
e u e u
e Il 4 ¢ | ! e W g
@%5561 H8556x1 8X8A§562 XBBSSGZ XE?SSGZ L LLLL X£|35562 'dg555x9
gxl’; x5 x; L L L L L stg
aXs Xm0 Xn L L L L L X3y
X, =€ | ! A A A I ¢ ve
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el ! A A I A
é % U
e u
e X
X,=€ I 0 omakizere X =[1 X, X, X5 X,lesorm
eM u
e ! g
@<85564H5556x1

seklinde yazilir. Yant degisken 1 ve O gibi farkli iki deger aldigindan dolay: model
tahmini icin lojistik regresyon kullamilmasi gerekmektedir. Maksimum likelihood
tahmin edici kullanilarak model kurulmadan ©nce veri setinde coklu i¢ iliskinin
bulunup bulunmadigi incelenmelidir. Bu baglamda, veri setinden f ;g = X'VX
matrisinin 0z degerleri MATLAB 7.1 program kullanilarak hesaplanmistir. Bu
Ozdegerler sirasiyla 4.8234, 0.0445, 0.0037, 0.0017, 2 tane 0.0016, 0.0015, 0.0013,
0.0012, 0.0011, 0.001, 2 tane 0.0008, 0.0007, 0.0005, 0.0003, 0.0002, 2 tane 0.0001
ve 3 tane de sifirdir. Ozdegerler incelendigi zaman sifira yakinsayan degerler
gorilmektedir. Bu da demek oluyor ki, veride coklu i¢ iliski bulunmaktadir. Ancak,
lojistik regresyonda kukla degisken kullanmak, basli basina coklu i¢ iliskiye sebep
olabilecek bir konudur. Dolayisiyla bu coklu i¢ iliski goz arch edilerek veri analizine
devam edilecektir. Boylelikle maksimum likelihood tahmin edici kullanilabilir. SPSS
13.0 paket programinin Regression menusi kullanilarak veri seti analiz edilmistir.
MLE lojistik tahmin edici, ilk olarak sabit katsayr ile iterasyona

baglamaktadir. Tablo 5.3 den anlasilacag: Uzere, ilk iterasyon acimina 1.207 olarak
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baglamis ve bu katsayinin sebep oldugu sapma 8574.392 olarak hesaplanmistir. 3
iterasyon sonucunda sapma degeri 8523.368 olarak bulunur. Sonraki iterasyon
adimlarinda ise sapma degerinde 0.001 den daha kuglk degisim oldugu icin

iterasyona son verilir. Ve 4. iterasyonun sonunda sabit katsayr 1.397 olarak
hesaplanmustir.

Tablo 5.3. Sadece sabit terimi igeren baslangic modeli

. Sabit
lterasyon -2 Log L Katsayi

Step 1 8574.392 1.207

0 2 8523.498 1.387

3 8523.368 1.397

4 8523.368 1.397

Tablo 5.4 ise sadece sabit terimi iceren modele ait katsay1 degeri, standart
hata, Wald idtatistigi ve serbestlik derecesini gostermektedir. Baslangic blogunda
tahmin edilen logit, E(x)=g(x)=b, =1.397 olarak elde edilir. ilgili katsayinin
standart hatasi 0.027 ve Wald istatistigi 2653.860 olarak bir serbestlik derecesinde
elde edilir. Wald istatistigi ile katsayinin nemliligi test edilmis olur. ¢y, =3.84

olarak ki-kare tablosundan bulunur ve 2653.860 > 3.84 oldugundan katsayinin
modele 6nemli bir katkisi vardir.

Tablo 5.4. Sadece sabit terimi igeren baslangic modeli katsay: degeri

b S.E. Wald df

Step 0 | Constant | 1.397 0.027 2653.860 |1

Daha sonra iteratif yontem Newton-Raphson metodu bitin degiskenleri
modele alarak katsayilarim belirlemek icin minimum sapma degeri saglayacak
sekilde iterasyona devam eder. Bu iterasyon adimlar1 detayli bir sekilde EK-5 de
gorulebilmektedir. Her bir iterasyonda hesaplanan katsay: tahminleri kullanilarak
esitlik (4.15) teki uydurulmus yanit olasiliklar vektorii ve V matrisi hesaplanarak bir
sonraki iterasyonda kullamimaktadir. Ornegin, ilk iterasyon achiminda OTUR_SUR
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degiskeni icin belirlenen katsay: tahmini -0.005 dir. ikinci adimda ise -0.007 olarak
hesaplanmistir ve daha sonraki iterasyon adimlarinda hep -0.007 kullamlmustir.
Bunun sebebi modelin sapma degerinde, sifira cok yakin bir katkisi oldugundandhr.
OTUR_SUR degiskeninin katsay: tahmini 2 iterasyon adiminda belirlenebilmisken
EFB_OECD degiskeninin katsayi1 tahmini 3 iterasyonda belirlenebilmistir. SPSS
13.0 paket programinda maksimum yapilacak iterasyon adim  sayisi
belirlenebilmektedir. Bu ¢alismada 20 iterasyon adimi segilmistir. Ancak, 20 acdima
gerek kalmadan modelin sapma degerindeki yakinsamaya 10 iterasyon adiminda
ulasilmistir. Bu adimdan sonraki degisim miktarlart 0.001 den daha az azalmakta
oldugundan blylk bir degisim saglamamaktadir. Modelin sapma degerinin
yakinsamas: sonucunda elde edilen katsay:r tahminlerinin analiz sonucu Tablo
5.5'teki gibidir.

Tablo 5.5te katsay1 degerleri, standart hatalar1 ve Wald istatistik degerleri
yer amaktadir. Wald istatistikleri kullanilarak hangi agiklayici degiskenlerin
istatistiksel agidan modele 6nemli bir katkida bulundugu belirlenebilir.

MLE tahmin edici ile kurulan modeli yazabilmek igin, her bir agiklayici
degisken icin ayr1 ayr1 hipotez testi kullanarak modele 6nemli bir katki saglayip
saglamadigina bakilir:

Ho: b, =0 (x nin modele dnemli bir katkist yoktur.)

Hi: b, * 0 (x nin modele 6nemli bir katkisi vardir.)

a =0.05 onem diuzeyinde, OTUR_SUR icin Wald istatistigi, ki-kare tablo
degeri ile kargilastinilirsa, 8.601>cjy, =3.84 oldugundan kurulan modele

istatistiksel agidan 6nemli bir katki sagladigi gorulur ve bdylece modele dahil edilir.
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Tablo 5.5. Aciklayici degiskenler ve Wald istatistikleri-1

Aciklayici

Degiskenler b S.E. Wald df
OTUR_SUR -0.007 0.002 8.601 1
YAKIT 13.802 9
YAKIT(1) 0.192 0.075 6.477 1
YAKIT(2) 0.121 0.088 1.893 1
YAKIT(3) -0.022 0.376 0.004 1
YAKIT(4) 0.175 0.396 0.196 1
YAKIT(5) 19.866 20048.627 0.000 1
YAKIT(6) -0.727 0.369 3.881 1
YAKIT(7) -0.058 0.142 0.168 1
YAKIT(8) -0.092 0.157 0.347 1
YAKIT(9) -0.123 0.236 0.269 1
EFB_OECD 0.418 0.040 111.636 1
EGITIM 107.290 10
EGITIM(1) 0.146 0.142 1.045 1
EGITIM(2) 0.506 0.100 25.508 1
EGITIM(3) -1.940 1.180 2.704 1
EGITIM(4) 0.669 0.130 26.677 1
EGITIM(5) 2.020 1.033 3.821 1
EGITIM(6) 0.599 0.130 21.111 1
EGITIM(7) 1.050 0.163 41.438 1
EGITIM(8) 1.211 0.228 28.175 1
EGITIM(9) 1.401 0.177 62.795 1
EGITIM(10) 1.630 0.614 7.043 1
Constant -0.069 0.139 0.244 1

YAKIT icin ise 13.802< €y, =16.92"dir. Yani YAKIT degiskeni modele

onemli bir katki saglamamaktadir. Ayrica, sabit terim de 0.244<cy, =3.84

oldugundan modele 6énemli bir katki saglamamaktadir. Bu degiskenler modele dahil
edilmeyecektir. EFB_OECD ve EGITIM icin ise sirastyla Wald istatistikleri 111.636
ve 107.290 olarak hesaplanmistir. Bu degerler de ki-kare tablo degerlerinden (EK 4)
blyUktir. Boylelikle EFB_OECD ve EGITIM degiskenleri de modele énemli katki
sagladiklarindan modele dahil edilecektir.

YAKIT degiskeni ve sabit terim modele 6énemli bir katki saglamadigindan
modelden ¢ikarilmis ve kalan degiskenlerle tekrar model uydurulmustur. Uydurulan
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bu modelde de oncelikle ¢oklu ic iliskinin mevcudiyeti incelenmistir. MATLAB
programi  yardimyla f ., = X'VX matrisinin 6z degerleri hesaplanmis ve

Ozdegerler blyukten kiguge sirali olarak 4.8210, 0.0387, 0.0037, 0.0013, 0.001,
0.0007, 0.0005, 0.0003, 0.0002 ve 3 adet de sifir elde edilmistir. Ve boylelikle yine
baz1 gbzlemlere ait 6z degerlerin sifira yakinsadigi gorilmisttr. Bunun sebebi daha
Once bahsedildigi gibi kukla degisken kullamlmasidir. Lojistik regresyon ¢ok
seviyeli kukla degisken kullammina ¢ok hasas oldugundan c¢oklu i¢ iliskiye sebep
olabilmektedir. Tekrardan bu ¢oklu i¢ iliski g6z arch edilmistir.

Iteratif yontem Newton-Raphson metodu kalan biitiin degiskenleri modele
alarak katsayilarim belirlemek igin minimum sapma degeri saglayacak sekilde
iterasyona devam eder. Bu iterasyon adimlari detayli bir sekilde EK-6 da
gorulebilmektedir. Her bir iterasyonda hesaplanan katsay: tahminleri kullanilarak
esitlik (4.15) teki uydurulmus yanit olasiliklar vektori ve V matrisi hesaplanarak bir
sonraki iterasyonda kullamimaktadir. Ornegin, ilk iterasyon achiminda OTUR_SUR
degiskeni icin belirlenen katsay: tahmini -0.004 dir. ikinci adimda ise -0.007 olarak
hesaplanmistir ve daha sonraki iterasyon adimlarinda hep -0.007 kullamlmustir.
Bunun sebebi modelin sapma degerinde sifira ¢ok yakin bir katkisi oldugundandir.
OTUR_SUR degiskeninin katsay: tahmini 2 iterasyon adiminda belirlenebilmisken
EFB_OECD degiskeninin katsayr tahmini 3 iterasyonda belirlenebilmistir. Modelin
sapma degerindeki yakinsamaya 6 iterasyon adiminda ulasilmistir. Bu adimdan
sonraki degisim miktarlart 0.001 den daha az azalmakta oldugundan biytk bir
degisim saglamamaktadir. Modelin sapma degerinin yakinsamas: sonucunda elde
edilen katsay1 tahminlerinin analiz sonucu Tablo 5.6’ daki gibidir.
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Tablo 5.6. Aciklayic1 degiskenler ve Wald istatistikleri-2

Aciklayici Degigkenler b S.E. Wald df
OTUR_SUR -0.007 0.002 13.138 1
EFB_OECD 0.407 0.029 193.861 1
EGITIM 178.106 10
EGITIM(1) 0.147 0.128 1.305 1
EGITIM(2) 0.511 0.073 48.499 1
EGITIM(3) -1.921 1.168 2.703 1
EGITIM(4) 0.683 0.107 40.897 1
EGITIM(5) 2.042 1.030 3.927 1
EGITIM(6) 0.621 0.105 35.211 1
EGITIM(7) 1.085 0.142 58.255 1
EGITIM(8) 1.266 0.213 35.415 1
EGITIM(9) 1.441 0.154 87.541 1
EGITIM(10) 1.685 0.605 7.750 1

Her bir degisken icin tekrar hipotez testleri kurulup incelenirse, OTUR_SUR,
EFB_OECD ve EGITIM degiskenlerinin modele 6nemli katkilarimin oldugu gordlar.
E(y,) =9(x), tahmin edilen logit fonksiyonu, Tablo 5.6'teki katsayilarin tahminleri

kullarnilarak yazilabilir:

g(x) = - 0.007x, +0.147x,, + 0511, - 1.921X,, +0.683x,, + 2.042x,,
+0.621X, +1.085X, +1.266Xy, +1.441X, +1.685x,, +0.407X,

Olasiliklarin tahmini ise esitlik (4.7) kullanilarak,

- 0.007 %, +0.147 X3, +0.511 Xgp - 1.921 Xg3+0.683 X34 +2.042 X35

eg (%) e +0.621 X6 +1.085 Xg7 +1.266 Xag +1.441 Xa9 +1.685 X310 +0.407 X4
i 1+ 9%) - - 0.007 %, +0.147 Xg; +0.511x5, - 1.921 X35 +0.683%g, +2.042 X5
l+e +0.621 X35 +1.085 X7 +1.266 Xag+1.441 Xq +1.685 X3, +0.407 X,

seklinde elde edilebilir.

Tablo 5.7, 10 farkli senaryo uygulamasini gostermektedir. Cesitli 6zelliklere
sahip hanelerin giyim ve ayakkabi harcama grubuna harcama yapma olasiliklar
tahmin edilmistir. Ornegin, 7 nolu senaryoda, hanehalki ikamet ettikleri hanede 8
yildir bulunmaktadirlar. Hanedeki referans ferdin egitim durumu Orta Dengi Meslek
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okuludur ve hanehalki blydklGgi es deger fert cinsinden 2.3 tur. Bu 6zelliklere sahip
7 nolu senaryonun giyim ve ayakkab: harcama grubuna harcama yapma olasiligi %
94.89'dir.

Tablo 5.7. Senaryolar

Senaryo | OTUR_SUR EGITIM EFB_OECD g(x) lji
1 10 Lise 15 1.161500 | 0.761605
2 12 Lise Dengi Meslek 2 1.815000 | 0.859965
3 5 Ortaokul 1.8 1.380600 | 0.799087
4 1 ilkokul 3.4 1.887800 | 0.868504
5 26 Doktora 1 1.910000 | 0.871019
6 7 Okur-Yazar Degil 3.1 1.212700 | 0.770776
7 8 Orta Dengi Meslek 2.3 2.922100 | 0.948928
8 2 Lise 2 1.421000 | 0.805495
9 14 Okur-Yazar Degil 1.8 0.634600 | 0.653532
10 5 Yiuksek Lisans 3.4 3.033800 | 0.954078

Tablo 5.8de esitlik (4.57) ile hesaplanan Hosmer-Lemeshow testine ait
degerler bulunmaktadir. Ki-kare tablosundan, ¢, =15.51"dir ve 15.178'ten ¢ok

az farkla biydktir. Bu da uydurulan modelin yeterli oldugunu yani istatistiksel
acidan O6nemli oldugunu gosterir. Ancak tablo degerine cok yakin oldugu da

unutulmamalidir.

Tablo 5.8. Hosmer-L emeshow testi

Chi-square df Sig.

15.178 8 0.056

Iyi uyum saglamayan gézlemleri belirlemek icin DXj2 ,DD; ve DbAj ye karsin
p,; grafiklerinin ve DXj2 ,DD; ve DbAj ye karsin h; grafiklerinin incelemesi faydali
olacaktir:
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Predicted probability

Sekil 5.1. DD, yekarsin g, grefigi

Sekil 5.1’e bakilirsa, p; <0.40 olan 4 gozlem ve DD; degeri en buylk olan

gozlem ayrik durmektadir. Bu gozlemler, 606301, 605282, 601463, 605060 ve
607852 bilten numaral1 hanelere ait gozlemlerdir (Bulten numarasi her bir haneye

has verilen kimlik numaralaridir).
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Predicted probability

Sekil 5.2. DX} yekarsin g, grafigi

A

DXj2 yekarsin p; grafigi (Sekil 5.2) incelenirse, p; < 0.40 olan 4 g6zlem ve
DXj2 >30 olan bir gozlem ayrik durmaktadir. Bu gozlemler DD; ye karsin p,

grafiginden elde edilen gbzlemlerle aynidir.
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Predicted probability
Sekil 5.3. DbAj yekarsin p; grafigi
Sekil 5.3'de ise, p; <0.40 olan 4 gozlem ve Cook degeri en blyuk olan

g6zlem ayrik durmaktadir. Bu gozlemler 606301, 605282, 601463 ve 605060 bilten
numaral1 hanelere ait gozlemlerdir.
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1,20000—
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Analog of Cook's influence statistics
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Leverage value
Sekil 5.4. Db, yekarsin h, gréfigi
Sekil 5.4'e bakilirsa, h; >0.1 olan gézlemler ve Cook degeri en blylk olan

g6zlem ayrik durmaktadir. Bu gdzlemler 605060, 605282, 601463 ve 606301 bilten
numaral1 hanelere ait gozlemlerdir.
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Sekil 5.5. DX} yekarsin h, grafigi

DXj2 yekarsin h; grafigine (Sekil 5.5) bakilirsa, h; > 0.1 olan gézlemler ve
DX? degeri en blyuk olan gozlem ayrik durmaktadir. Bu gozlemler, 605060,
605282, 601463, 606301 ve 607852 biilten numaral1 hanelere ait gbzlemlerdir.
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Sekil 5.6. DD, yekarsin h; grafigi

Sekil 5.6 incelenirse, h; >0.1 olan gozlemler ve DD; degeri en biylk olan

gbzlem ayrik durmaktadir. Bu gozlemler, DXj2 ye karsin h, grafiginden elde edilen

gbzlemlerle aymdur.

606301, 605282, 601463 ve 605060 bulten numarali hanelere ait gbzlemler 6
grafikte de ortak olarak bulunmus uydurulan modele iyi uyum saglayamamis
gozlemlerdir. Tablo 5.9'de ise bu gézlemlere ait degerler bulunmaktadir. Ornegin,
605282 bilten numarali hanede 6 yildir oturulmaktadir. Es deger hane blydklGgu
1.5'dir. Ve hanedeki referans kisi, ilkdgretim mezunudur. Bu gézleme ait giyim ve

ayakkabiya harcama olasilig1 ise %20,5 olarak tahmin edilmistir. Gozleme ait Db j

degeri ise 1.10628 olarak hesaplanmustir. Bu rakam en biytk Db, degeridir. Yani

bu gbzlem, tahmin edilen katsayilar tizerinde en ¢ok etkisi bulunan gézlemdir.

91



5. ORNEK UYGULAMA Engin ARICAN

Tablo 5.9. Iyi uyum saglamayan gézlemlere ait degerler

606301 605282 601463 605060
OTUR_SUR 2 6 5 1
EGITIM Ikdgretim IIkdgretim Ikdgretim Ikdgretim
EFB_OECD 3.3 1.5 1.5 1.8
Y, 0 1 0 0
P; 0.35625 0.20511 0.20632 0.23232
DBj 0.25157 1.10618 0.07462 0.09706
DX ? 0.55 3.88 0.26 0.30
DDj 1.28 4.07 0.59 0.7
hj 0.31252 0.22205 0.22302 0.24284

Tablo 5.10'da ise gozlemler atilmadan 6nce ve atildiktan sonra uyumun
iyiligi olcitleri gorulebilmektedir. Gozlemlerin tek tek yada toplu bir sekilde veri
setinden ¢ikarilmast - 2LogL ve c? degerleri agisindan ok bariz farkliliklara yol
acmamistir. Ancak Hosmer-Lemeshow test istatistiginde en fazla azalmayi saglayan
605282 bilten numarali haneye ait gézlem olmustur. Ayrica, gozlemlerin toplu bir
sekilde cikarilmasi bu test istatistiginde daha da azalma saglayarak 13.64 degerine
ulasmistir. Gozlemler atilmadan 6nceki degerine gore azalma saglamast model deki

uyumun iyiliginin daha da attigim gostermektedir.

Tablo 5.10. Gozlemler atilmadan 6nce ve sonra uyumun iyiligi ol¢ttleri

. 4 Gozlemin
Gozlemler Sadece Sadece Sadece Sadece
Tamami
Atilmadan 606301 605282 601463 605060
. Atildiktan
Once Atilirsa Atilirsa Atilirsa Atilirsa
Sonra

-2LogL | 8235.068 | 8233.961 | 8230.027 | 8234.535 | 8234.477 8230.027

c? 3626.067 | 3625.787 | 3629.721 | 3625.214 | 3625.301 3625.562

15.178 14.478 14.022 15.182 15.180 13.640

O»
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6. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, ilk olarak, agirliklandirilmus en kigik kareler yontemine
aternatif olarak sunulmus GLM’ye ait parametre tahmini incelenmistir. GLM’de
coklu ig iliskinin bulunmadigi durumlarda parametre tahmini maksimum likelihood
yontemi ile yapilmaktadir. Buna karsin, ¢oklu i¢ iliskinin bulundugu durumlarda ise
coklu i¢ iligkinin etkilerini en aza indirmek icin kullamlan ridge GLM tahmin edici
ve temel bilesenler GLM tahmin edici anlatilmistir. Ayrica bu tahmin edicilere ait
hata kareler ortalamalar1 verilmistir. Bunlarin yam sira, GLM’de istatistiksel sonug
¢ikarimlarindan bahsedilmistir.

Ridge GLM tahmin edicide, ridge parametresi k’nin segiminde sadece Smith
ve Marx (1990) tarafindan Mallows'un (1973) C kriterine benzer sekilde Gnerilen

C;i kriteri bulunmaktadir. Literatirde k'min segimi konusunda baska bir yontem

bulunmamaktadir. Bu, Uzerinde calisilabilecek bir konu olarak arastirmacilarin
dikkatini beklemektedir.

Poisson regresyon ise GLM’'de yanmit degiskenin bir sayim verisi oldugu
durumlarda kullamimaktadir. GLM’de c¢oklu i¢ iliskinin bulundugu durumlarda
parametre tahmini icin kullanilan yontemlerin 6zel hali Poisson regresyon igin
sunulmustur. Ve hata kareler ortalamalar: verilmistir.

GLM’de yanit degiskenin Bernoulli dagilimindan oldugu durumlarda ise
lojistik regresyon kullamlmaktadir. 1lk olarak, lojistik regresyonun kullanim
alanlarina ait calismalar ve teorik agidan gelisim slreci anlatilmistir. Lojistik
regresyon modelinde maksimum likelihood parametre tahmini anlatildiktan sonraise
coklu i¢ iligkinin bulundugu durumlarda ridge lojistik tahmin edici, temel bilesenler
lojistik tahmin edici ve bunlara ek olarak Stein lojistik tahmin edici analtilmis ve hata
kareler ortalamalar1 verilmistir. Ayrica, lojistik regresyonda istatistiksel gikarimlar
incelenmis ve uyumun iyiligi 6lgitleri verilmistir.

Son olarak, TUIK ten elde edilen 2006 yili HBA (Hanehalki Biitge Anketi)
verileri lojistik regresyon kullamlarak analiz edilmistir. Anket kapsaminda ¢alisma
yapilan hanelerin COICOP siniflamasinin 3. harcama grubu olan giyim ve ayakkabi
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harcamalar1 hesaplanmistir. Ve yanit degisken olarak hanenin giyim ve ayakkabi
harcamasi yapip yapmadig1 alinmistir. Veri setinde ¢oklu ic iliskinin olup olmadig:
arastirilmus  ve coklu i¢ iliskinin bulundugu tespit edilmis ancak agiklayici
degiskenlerden bazilari igin ¢ok seviyeli kukla degisken kullanildigi icin ¢ikan goklu
i¢ iliski g0z ardh edilerek maksimum likelihood yontemi kullanilarak analize devam
edilmistir. Modele Onemli katkisi olan katsay: tahminleri ile lojistik model
yazilmistir. Daha sonra iyi uyum saglamayan gozlemler veri setinden gikarilip tekrar
model uydurulmus ve uyumun iyiligi ol¢utleri kullanmilarak karsilastirma yapil mistir.
Ornek uygulamada iyi uyum saglamayan gozlemlerin veri setinden cikariimas
uyumun iyiligini arttrmistir. Ayrica, uydurulan lojistik model kullamlarak farkl

senaryolar olusturulmus ve sonuglar yorumlanmustir.
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EKLER

1. Fisher Scoring

Fisher Scoring, gdzlemlenen rastgele degisken X ’leri iceren, bilinmeyen parametre

g 'nin likelihood fonksiyonuna bagli bilginin miktarint dlgmenin bir yoludur. Bu

metodla,
N 2 n2
EEN 0 ¢ v . g1 10l O
efla g la°g & &19 &}

oldugu verilir (Agresti, 2002).
2. Newton-Raphson M etodu

@) _
p[[o]

Newton-Raphson metodu bir kok bulma algoritmasidir. ifadesinin bir

koki bulunmak istenir. Boylece maksimumu bulmak amaglanr. ﬂfﬂ—g) ifadesi

Taylor Serisi ile q, etrafinda agilacak olursa,

W@ - )= 1'(qp) + L@

1 g @-qo)

olur. Bu ifade sifira esitlenerek, kok i¢in ¢bzim bulunur.

“f@)
f 0
(qo)+ ol @-q,) =

e'ﬂQ'ﬂq o]
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Kokun tahminini gelistirmek icin yukaridaki esitlik iteratif olarak gercek koke
yakinsamak icin kullamilabilir:

, -1
(m+1) — ~ (m) eﬂzf(q)u "y (M)
=9 - e -f@m)
§1afq” §

q
3. Lagrange Carpam
Matematiksel optimizasyonda, “Lagrange Carpam” metodu bazi kisitlar1 gbz dniinde

bulundurarak bir fonksiyonun maksimum ya da minimumunu bulmaya yarayan bir

yontemdir. En temel haliyle, g(x,y) =c kisit1 altinda f (x,y) fonksiyonu minimum

yapilmak istensin. | Lagrange carpam olmak Uizere
F(xy.1)=fooy+1(g(xy)- c)

Langrange fonksiyonu tanimlanir ve x,y,| degiskenlerine gore fonksiyonun kismi

turevi alimir. Bu kismi turevler sifira esitlenip elde edilen denklemler ¢ozulir.

4. Ki-kare Tablo Degerleri

Onem Diizeylerine Gore Bazi Ki-Kare Tablo Degerleri

Serbestlik _ _
Derecesi a =0.05 a =0.10
1 3.84 2.71
3 7.81 6.25
8 15.51 13.36
9 16.92 14.68
10 18.31 15.99
14 23.68 21.06
59 77.92 73.28
60 79.08 74.40
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5. Maksimum Likelihood Tahmin Edici iterasyonlari-1

lte.| EGIT(1) | EGIT(2) | EGIT(3) | EGIT(4) | EGIT(5) | EGIT(6) | EGIT(7) | EGIT(8)| EGIT(9) | EGIT(10)
1 [0.118 [0.394 [-1.749 [0.496 [0.993 |0.455 [0.692 |0.757 |0.841 |0.917
2 |0.144 [0501 [-1.923 [0.656 |1.658 |0.590 [0.997 [1.128 |1.283 |1.449
3 [0.146 0506 [-1.940 [0.669 [1.967 |0.599 [1.049 |1.208 [1.395 [1.617
4 |0.146 |0506 [-1.940 [0.669 [2.019 [0.599 [1.050 [1.211 [1.401 [1.630
5 [0.146 |0506 [-1.940 [0.669 |2.020 [0.599 [1.050 [1.211 [1.401 [1.630
6 [0.146 |0506 [-1.940 [0.669 |2.020 [0.599 [1.050 [1.211 [1.401 [1.630
7 |0.146 0506 [-1.940 [0.669 [2.020 [0599 [1.050 [1.211 [1.401 [1.630
8 [0.146 |0506 [-1.940 [0.669 |2.020 [0.599 [1.050 [1.211 [1.401 [1.630
9 [0.146 |0506 |-1.940 [0.669 |2.020 [0.599 [1.050 [1.211 [1.401 |1.630
10 |0.146 [0.506 |-1.940 [0.669 [2.020 [0.599 [1.050 [1.211 [1.401 [1.630
11 [0.146 [0506 [-1.940 |0.669 [2.020 [0.599 |1.050 |1.211 [1.401 [1.630
12 [0.146 [0506 [-1.940 |0.669 [2.020 [0.599 |1.050 |1.211 [1.401 [1.630
13 |0.146 [0.506 |-1.940 [0.669 [2.020 [0.599 [1.050 [1.211 [1.401 [1.630
14 [0.146 [0.506 |-1.940 |0.669 [2.020 [0.599 |1.050 |1.211 [1.401 [1.630
15 |0.146 [0.506 |-1.940 [0.669 [2.020 [0.599 [1.050 [1.211 [1.401 [1.630
16 |0.146 [0.506 |-1.940 [0.669 [2.020 [0.599 [1.050 [1.211 [1.401 [1.630
17 [0.146 [0506 [-1.940 |0.669 [2.020 [0.599 |1.050 |1.211 [1.401 [1.630
18 |0.146  [0.506 |-1.940 [0.669 [2.020 [0.599 [1.050 [1.211 [1.401 [1.630
19 |0.146 [0.506 |-1.940 [0.669 [2.020 [0.599 [1.050 [1.211 [1.401 [1.630
20 [0.146 |0.506 |-1.940 [0.669 [2.020 [0.599 [1.050 [1.211 [1.401 [1.630
lte. | YAKIT(L) | YAKIT(2) | YAKIT(3) | YAKIT(4) | YAKIT(5) | YAKIT(6) | YAKIT(7) | YAKIT(8) | YAKIT(9)
1 |0115 |0.076 |-0004 [0.105 |0.868 |-0.562 [-0.029 |-0.050 |-0.067
2 |o1so |o0115 [-0017 o164 [1.819 [-0.713 |[-0.052 [-0.084 [-0.113
3 |0192 0121 [-0022 0175 |2.842 [-0.727 |-0.058 [-0.092 |-0.122
4 10192 |0121 [-0022 0175 [3.857 [-0.727 |-0.058 [-0.092 |-0.123
5 |0192 o121  [-0022 0175 |4.863 [-0.727 |-0.058 [-0.092 [-0.123
6 |0192 |0121 [-0022 0175 |5865 |-0.727 |-0.058 [-0.092 [-0.123
7 |0192 o121 [-0022 0175 |6.866 |-0.727 |-0.058 [-0.092 [-0.123
8 |0.192 o121 [-0022 0175 |7.866 |-0.727 |-0.058 [-0.092 [-0.123
9 |0192 o121 [-0022 0175 |8866 |-0.727 |-0.058 [-0.092 [-0.123
10 [0.192 |o0.121  [-0.022 [0.175 |9.866  |-0.727 |-0.058 |-0.092 [-0.123
11 [0.192 |0.121  [-0.022 [0.175 [10.866 |-0.727 |-0.058 |-0.092 |-0.123
12 (0192 |o0.121  [-0.022 [0.175 [11.866 |-0.727 |-0.058 |-0.092 [-0.123
13 [0.192 |o0.121  [-0.022 [0.175 [12.866 |-0.727 |-0.058 |-0.092 [-0.123
14 0192 |o0.121  [-0.022 [0.175 [13.866 |-0.727 |-0.058 |-0.092 [-0.123
15 [0.192 |0.121  [-0.022 [0.175 [14.866 |-0.727 |-0.058 |-0.092 |-0.123
16 0192 |0.121  [-0.022 [0.175 [15.866 |-0.727 |-0.058 |-0.092 [-0.123
17 0192 |0.121  [-0.022 [0.175 |16.866 |-0.727 |-0.058 |-0.092 [-0.123
18 [0.192 0121  [-0.022 [0.175 [17.866 |-0.727 |-0.058 |-0.092 [-0.123
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19 |0.192 0.121 -0.022  |0.175 18.866 |-0.727 |-0.058 [-0.092 |-0.123
20 [0.192 0.121 -0.022  |0.175 19.866 |-0.727 |-0.058 |-0.092 |-0.123
lte. | -2Log L Constant |OTUR_SUR|EFB_OECD

1 8329.032 0.229 -0.005 0.251

2 |8222.187 -0.016 -0.007 0.392

3 8219.833 -0.068 -0.007 0.418

4 8219.750 -0.069 -0.007 0.418

5 ]8219.722 -0.069 -0.007 0.418

6 |8219.711 -0.069 -0.007 0.418

7 8219.708 -0.069 -0.007 0.418

8 8219.706 -0.069 -0.007 0.418

9 8219.706 -0.069 -0.007 0.418

10 |8219.705 -0.069 -0.007 0.418

11 |8219.705 -0.069 -0.007 0.418

12 |8219.705 -0.069 -0.007 0.418

13 |8219.705 -0.069 -0.007 0.418

14 |8219.705 -0.069 -0.007 0.418

15 |8219.705 -0.069 -0.007 0.418

16 |8219.705 -0.069 -0.007 0.418

17 |8219.705 -0.069 -0.007 0.418

18 |8219.705 -0.069 -0.007 0.418

19 |8219.705 -0.069 -0.007 0.418

20 |8219.705 -0.069 -0.007 0.418

6. Maksimum Likelihood Tahmin Edici iterasyonlari-2

lte. | -2LogL | OTUR_SUR | EFB_OECD | EGITIM(1) | EGITIM(2) | EGITIM(3) | EGITIM(4)
1 8340.699 | -0.004 0.285 0.259 0.553 -1.562 0.669

2 8236.902 | -0.007 0.392 0.165 0.527 -1.884 0.693

3 8235.073 | -0.007 0.407 0.147 0.511 -1.921 0.683

4 8235.068 | -0.007 0.407 0.147 0.511 -1.921 0.683

5 8235.068 | -0.007 0.407 0.147 0.511 -1.921 0.683

6 8235.068 | -0.007 0.407 0.147 0.511 -1.921 0.683

lte. | -2LogL |EGITIM(5) |EGITIM(6) |EGITIM(7) | EGITIM(8) | EGITIM(9) | EGITIM(10)
1 8340.699 |1.174 0.640 0.887 0.965 1.045 1.139

2 8236.902 | 1.703 0.636 1.056 1.206 1.349 1.532

3 8235.073[1.989 0.621 1.084 1.263 1.436 1.673

4 |8235.068 | 2.040 0.621 1.085 1.266 1.441 1.685

5 |8235.068 |2.042 0.621 1.085 1.266 1.441 1.685

6 |8235.068 | 2.042 0.621 1.085 1.266 1.441 1.685
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