T.C.
VAN YUZUNCU YIL UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU
ZOOTEKNI ANABILIM DALI

POISSON REGRESYON ANALIZINDE LOG-DOGRUSAL
MODELLERIN KULLANILMASI

YUKSEK LISANS TEZI

HAZIRLAYAN: Eylem SIMSEK
DANISMAN: Dog. Dr. Abdullah YESILOVA

VAN-2017






T.C.
VAN YUZUNCU YIL UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU
ZOOTEKNI ANABILIM DALI

POISSON REGRESYON ANALIZINDE LOG-DOGRUSAL
MODELLERIN KULLANILMASI

YUKSEK LISANS TEZI

HAZIRLAYAN: Eylem SIMSEK

Bu calisma VAN YYU Bilimsel Arastirma Projeleri Baskanlig1 tarafindan FYL-2017-
5852 nolu proje olarak desteklenmistir.

VAN-2017






KABUL VE ONAY SAYFASI

Zootekni Anabilim Dali’nda Dog. Dr. Abdullah YESILOVA danismanliginda,
Eylem SIMSEK tarafindan sunulan “Poisson regresyon analizinde log-dogrusal
modellerin  kullanilmas1” isimli bu ¢alisma Lisansiisti Egitim ve Ogretim
Yonetmeligi’nin ilgili hiikiimleri geregince... / ... / ... tarithinde asagidaki jiiri

tarafindan oy birligi ile basarili bulunmus ve Yiiksek Lisans tezi olarak kabul edilmistir.

Baskan: Doc. Dr. Abdullah YESILOVA Imza:
Uye: Yrd. Dog. Dr. Yilmaz KAYA Imza:
Uye: Yrd. Dog. Dr. Hasan KOYUN Imza:
Fen Bilimleri Enstittsi Yonetim Kurulu’nun ...... [ ..., [, tarih ve

........................ sayil1 karar1 ile onaylanmustir.

Enstitti Maduru
Prof. Dr. Suat SENSOY






TEZ BiLDiRiMi

Tez icindeki biitiin bilgilerin etik davranmis ve akademik kurallar ¢ercevesinde
elde edilerek sunuldugunu, ayrica tez yazim kurallarina uygun olarak hazirlanan bu
calismada bana ait olmayan her tiirlii ifade ve bilginin kaynagma eksiksiz atif

yapildigini bildiririm.

Imza

Eylem SIMSEK






OZET

POISSON REGREYON ANALIZINDE LOG-DOGRUSAL MODELLERIN
KULLANILMASI

SIMSEK, Eylem
Yiiksek Lisans Tezi, Zootekni Anabilim Dali
Tez Danismani: Dog. Dr. Abdullah YESILOVA
Agustos 2017, 50 sayfa

Poisson regresyonunda bagimli degisken Poisson dagilimi gOsterir. Poisson
regresyonu sayima dayali olarak elde edilen bagimli degiskenin modellenmesinde siklikla
kullanilmaktadir. Bununla birlikte, bagimli degiskenin sayima dayal1 olarak elde edildiginde,
bagimsiz degisken kategorileri i¢in relatif risk degerini de hesaplamaktadir. Bu calismada,
YGS’de 180 puan alt1 alan 6grenciler ve 180 puan ve iistii alan ancak herhangi bir programa
yerlesemeyen 6grencilerin relatif riskleri bolgelere ve yillara gore tahmin edildi. YGS’de,
ogrencilerin 180 altinda puan almasi bakimindan; Giineydogu Anadolu’daki 6grencilerin
relatif riski i¢ Anadolu bolgesindeki 6grencilerin 1.499 katidir (p<0.01). YGS’de, 6grencilerin
180 ve {istii puan alip fakat herhangi bir programa yerlesmemesi bakimindan; Giineydogu
Anadolu’daki 6grencilerin relatif riski Marmara bélgesindeki 6grencilerin 1.316 kat1 olmustur
(p<0.01). Bu calismada, iki yonlii tabloda kullanilan degiskenler yillar ve bolgeler olmustur.
Sonug olarak Poisson log-dogrusal regresyonu, iki yonlii ¢apraz smiflandirilmis tablolar
analizinde oldukga etkili bir yontemdir.

Anahtar kelimeler: En c¢ok olabilirlik yontemi, Poisson log-dogrusal regresyonu,

Poisson regresyonu, Relatif risk.






ABSTRACT

USING LOG-LINEAR MODELS IN THE ANALYSIS OF POISSON
REGRESSION

SIMSEK, Eylem
M.Sc.Thesis, Animal Science
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Abdullah YESILOVA
August 2017, 50 pages

In Poisson regression, dependent variable based on count data display a Poisson
distribution. Poisson regression is frequently used for analyzing based on count data.
However, in the Poisson regression, the dependent variable is a relative risk can be estimated
as well as count data. Dependent variable is very appropriate for modeling the occasion of
rare events. In the this study, relative risk of students who score under 180 and relative risk of
students who score 180 and above in the YGS, but do not fit in any program were estimated
according to independent variables such as regions and years. Year 2009 and South Eastern
Anatolia region were taken as a referances category. The risk of getting the South Eastern
Anatolia region was 1.499 times that of the risk of getting the Central Anatolia region for the
students who score under 180 in the YGS (p<0.01). The risk of getting the South Eastern
Anatolia region was 1.316 times that of the risk of getting the sea of Marmara for the students
who fit any program in the YGS (p<0.01). Two-way were location and varieties, respectively
in this study. As a result, Poisson log-linear regression model is a very effective method for

analysis of two-way contingency table.

Key words: Maximum likelihood method, Poisson log-linear regression, Poisson
regression, Relative risk.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu c¢alismada kullanilmis bazi simgeler ve kisaltmalar, agiklamalari ile birlikte asagida

sunulmustur.
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GLM Genellestirilmis Dogrusal
Modellerde
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1. GIRIS

Saglik ve davranis bilimleri gibi bir¢ok bilim dalinda yapilan ¢aligmalardan elde
edilen veriler genellikle sayima dayali olarak elde edilmektedir. Bu tip kategorik veriler
normal dagilim gostermediklerinden dolayr parametrik testler kullanilamaz. Bu
baglamda, ¢apraz olarak siniflandirilmis (contingency tables) sayima dayali olarak elde
edilen degiskenler arasindaki iligkiyi ya da bagimsizlig incelemek i¢in bircok yontem
gelistirilmistir. Bu agidan bakildiginda, ¢alismalarda dogru sonuglarin edilebilmesi igin
kullanilacak istatistiksel yontemler olduk¢a Onem tasimaktadir. Bu nedenle,
degiskenlerin elde edilis bicimlerine gore farkli istatistiksel yontemler kullanilmaktadir.
Sayima dayali olarak elde edilen, binary, nominal ve ordinal gibi kategorik degiskenler
olarak tanimlanan degiskenler i¢in parametrik olmayan testlerin kullanilmasi daha
uygundur. Baz1 durumlarda, siirekli degiskenlerde belirlenen araliklarla gruplara
ayrilarak kategorik degiskene doniistiiriilebilir (Upton, 2017).

Kategorik degiskenler arasindaki iliskiyi incelemede i1ki yoOnli capraz
simiflandirilmig  tablolar siklikla kullanilmaktadir. Bu tip diizenlenen tablolarin
bagimsizlik analizinde genellikle Pearson ki-kare Testi kullanilmaktadir. Ki-kare testi
2X2’lik capraz siniflandirilmis tablolar i¢in yapilan hipotez testlerinde yeterlidir. Ancak
daha biiyilk boyutlu (2X2’den fazla) capraz simiflandirilmis tablolarda iliskinin
kaynaklarini belirlemede yetersiz kalmaktadir. Ciinkii boyle durumlarda Ki-kare testi ile
sadece degiskenler arasinda bir iligski olup olmadigi belirlenmektedir. Bu nedenler (¢ ya
da daha ¢ok boyutlu ¢apraz smiflandirilmig tablolardaki iligkileri incelemede uyum
analizi (correspondance analysis) ve log-dogrusal modeller kullanilmaktadir. Uyum
analizinde, iki ya da daha ¢ok degiskene sahip ¢apraz tablolarda her bir degiskenin
kategorileri arasindaki uyum grafiksel olarak yorumlanir. Bu nedenle, uyum analizinde
anlamlilik testi yoktur. Log-dogrusal modeller ¢apraz siniflandirilmis tablolar1 olusturan
degiskenler arasinda bagimli ve bagimsiz de§isken ayirimi yapmadan genel yapisal
iliskiyi incelemektedir. Bununla beraber, eger bagimli ve bagimsiz degisken ayrimi
yapilarak analiz yapilmak istenirse, log-dogrusal modeller Poisson regresyon modeline
dondsiir (SAS, 2017).



Log-dogrusal modeller, bagimli degisken binary (binom dagilimi gosterdiginde)
oldugunda, lojit modele doniisiir. Bununla birlikte, bagimli degisken Poisson dagilimi
gosterdiginde Poisson log-dogrusal regresyona doniismektedir (Eye ve Mun, 2013).

Regresyon analizinde, veri setinin yapisina uygun regresyon modellerin
uygulanmasi elde edilen sonuglari tutarliligi acisindan oldukc¢a dnemlidir. Regresyon
modelleri, bagimli degiskenin gostermis oldugu dagilima gore degismektedir. Genel
olarak regresyon modelleri dogrusal (linear) ve dogrusal olmayan (nonlinear) olarak iki
baslik altinda toplanmaktadir. Ornegin; bagimli siirekli bir yapida olup normal dagilimi
gosterdiginde dogrusal regresyon (linear regression), bagimli ikili (binary) bir yapida
olup binom dagilim1 gosterdiginde lojistik regresyon (logistic regression) ve bagimli
kesikli bir yapida (sayilarak elde edildiginde) olup Poisson dagilimi gosterdiginde
Poisson regresyon yaygin olarak kullanilan yontemlerdir. Poisson regresyon analizi,
bagimsiz degisken(ler) ile sayima dayali olarak elde edilen bagimli degisken arasindaki
iligskiyi agiklayan bir yontemdir. Poisson regresyonunda baglant1 fonksiyonu logaritmik
doniisiim ile verilmektedir.

Genellestirilmis dogrusal modellerde, bagimli degiskenin gostermis oldugu
dagilima uygun bir link fonksiyonu kullanilarak regresyon analizi uygulanmaktadir.
Poisson regresyonu i¢in log link fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu tip dogrusal olmayan
regresyon yontemlerinde normalite varsayimi aranmadigindan dolayi, veri setinin
orijinal yapisi lzerinden her hangi bir islem yapmaksizin oldugu gibi analize
edilmektedir. Bu durumda, tim gozlemlerin oldugu gibi kullanilmasi, elde edilen
sonuglarin tutarligi acisinda olduk¢a Onemlidir. Poisson regresyonunda, bagimli
degiskenin sayima dayali olarak elde edildiginde kullanilacag1 gibi, risk oranlari (ratio
risk) ya da nispi risk (relative risk) oldugu durumlarda da kullanilmaktadir. Ornegin
fakli ilaclarin fakli zamanlarda uygulandigi hastalardan, iyilesmeme oranlari
bakimindan ilaglarin ve zamanlarin etkinliklerinin karsilastirilmasi durumunda log-
dogrusal Poisson regresyonu kullanilabilir. Iki yonlii capraz smiflandirilmis tablolarda
kategori sayisi ikiden fazla oldugunda ki-kare testi sonucunda bir bagimlilik sonucuna
varildiginda bagimliligin hangi kategori seviyesinden kaynaklandigi konusunda bilgi
vermemektedir. Ozellikle kategori sayisi ikiden fazla olan iki yonli capraz
siiflandirilmig tablolarin analizinde log-dogrusal Poisson modeller daha agiklayict

bilgiler vermektedir. Poisson log dogrusal regresyon modeller hem iki yonlu capraz



siiflandirilmig tablolarin analizinde hem de regresyon analizinde kullanildigindan
dolayt, kullanicilara daha agiklayici bilgiler sunmaktadir (Stata, 2012).

Bu calismada, Turkiye’de 81 ilde 2010-2013 wyillar1 arasinda OSYM’nin
diizenledigi Yiiksek Ogrenime Giris Sinavina (YGS) giren; 180 puan alt1 alan 6grenciler
ile 180 ve iizeri bir puan alip ancak herhangi bir programa yerlesmeyen 6grenciler
bazinda bolgelere ve yillara gore relatif risklerin tahmin edilmesi amaclanmistir. Bu
amacla, dnce Poisson log-dogrusal regresyon modeli ile ilgili teorik bilgiler verilmistir;
sonrasinda ise, Poisson log-dogrusal regresyon modeline iligskin relatif risk tahminleri

yapilmustir.



2. KAYNAK BILDIRISLERI

Log-dogrusal modeller kategorik degiskenler arasindaki iligskiyi incelemektedir.
Bununla birlikte, capraz siniflandirilmis ¢ok yonlii tablolarda karmasik iliskileri de
ortaya koymaktadir. Log- dogrusal modelleme siniflama amagli kullanildiginda,
siniflandirma amach kullanilan biitiin degiskenler bagimsiz degiskenler, capraz
tablolardaki hiicrelerde yer alan gozlemler ise bagimli degiskeni gostermektedir. Bu
yoni ile log-dogrusal modeller ¢coklu regresyon analizine benzemektedir. Log-dogrusal
modeller, kategorik degiskenler arasindaki iliskiyi, bazi durumlarda yardimci bir
degisken kullanarak arastirmaktadir. Ornegin, kisilerin egitim diizeyleri esas alinarak bir
kursun degisik ac¢ilardan etkilerinin incelenmesi (Evers ve Namboediri, 1978; Eye ve
Mair, 2008).

Log- dogrusal modellemeyi, lojistik regresyon ayiran temel 6zellik yalnizca
kategorik verileri modellemek i¢in kullanilmasidir. Bununla birlikte Log-dogrusal
modelleme bagimh ve bagimsiz degisken arasinda herhangi bir ayirim yapmamaktadir.
Log-dogrusal modellemede, &rneklem hacminin yeterli biiylikliikte olmasi
gerekmektedir. Genellikle, incelenen denek sayisinin, tablodaki hiicre sayisinin bes kati
olmasi istenmektedir (Krauth, 2005; Eye ve Mun, 2013).

Log-dogrusal modeller hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan olmak iizere iki baslik
altinda incelenmektedir. Hiyerarsik log-dogrusal modellemede, modeldeki en yiiksek
dereceli parametreyi olusturan degiskene bakilir ve daha sonra bu degiskenlere ait daha
diisiik dereceli parametreler de modele alinir. Hiyerarsik olmayan log-dogrusal
modellemede boyle bir zorunluluk yoktur (Mieser, 1996; Eye ve Schuster, 2000; SAS,
2017).

Hiyerarsik  log-dogrusal modelleme, Log-dogrusal modellemenin
genellestirilmis hali olup, ana etkileri yaninda ayrica interaksiyon etkilerini de
icermektedir. Iki yonlii ¢apraz siiflandirilmis tablolarda satir ve siitiin etkileri ana
etkiler, bunlar arasindaki etkilesimler ise interaksiyon etki olarak adlandirilmaktadir
(Stata, 2012).

Uygun modelin seciminde, belirli bir derece teriminin modele olan katkisi

sistematik olarak test edilebilir. Once interaksiyon teriminin modele uyumu daha sonra



sadece ana etkilerinin modele uyumuna bakilmaktadir. VVerilerin modele ne kadar uygun
oldugunun belirlemenin diger bir yolu ise her bir hiicredeki gozlenen ve beklenen
degerler arasindaki farklar olarak adlandirilan artik degerlerin (residuals) incelenmesidir.
Artik degerlerin oldukg¢a kiiciik ve grafiklerinin belirli bir bigcim gostermemeleri
gerekmektedir. Eger standartlastirilmis artik degerler, normal dagilim gosteriyorsa
artiklarin grafigi normal ya da yaklasik normal dagilim gostermelidir (Glick ve Von,
2000; Eye ve Gardiner, 2004; Galindo ve Vermunt, 2004).

Risk faktorii, bireylerin herhangi bir olaya (hastalik ya da okula gidememe
durumu gibi) maruz kalma durumunu artirabilen, ancak s6z konusu olayin ¢ikmasina
dogrudan neden olmamaktadir. Bir¢cok degisik risk Slgiileri s6z konusudur. Bunlarin
icinden oransal ya da relatif risk (relative risk); séz konusu risk faktoriine maruz
kalanlarin kalmayanlara gore olaya yakalanma agisindan ne kadar (ka¢ kat) daha fazla
risk altinda olduklarini tahmin etmede kullanilmaktadir. Relatif risk, hem ileriye yonelik
(prospektif) hem de geriye doniik (retrospektif) aragtirmalarda kullanilmaktadir (SAS,
2017).

Bagimli degiskenin Poisson dagilimi gosterdigi durumda genellestirilmis
dogrusal modelleri esas alan Poisson regresyonu kullanilmaktadir. Genellestirilmis
dogrusal modellerde (GLM), veri setinin orijinal yapist iizerinde her hangi bir
varsayima gerek duyulmadan, tissel formda tanimlanmaktadir. Bagimli degiskenin
gostermis oldugu dagilisa, uygun bir link fonksiyonu kullanilarak regresyon analizi
uygulanmaktadir. Poisson regresyonunda, bagimli degiskenin sayima dayali olarak elde
edildiginde kullanilacagi gibi risk oranlart (ratio risk) ya da nispi risk (relative risk)
oldugu durumlarda da kullanilmaktadir. iki yonlii capraz siniflandirilmis tablolarda
(contingency tables) kategori sayisi ikiden fazla oldugu durumlarda ki-kare testiyle bir
bagimlilik sonucuna varildiginda, bagmmlihigin hangi kategori seviyesinden
kaynaklandig1 konusunda bilgi vermemektedir. Ozellikle kategori sayis1 ikiden fazla
olan iki yonli capraz smiflandirilmis tablolarin analizinde log-dogrusal Poisson
modeller daha acgiklayici bilgiler vermektedir. Ayrica Poisson log dogrusal modeller ile
regresyon analizi yapilarak diger yontemlere nazaran daha c¢ok bilgi elde edilmektedir.
Bu ¢alismada amag, bagimli degiskenin oran (proportion) bi¢iminde elde edildiginde,
bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi aciklamada log-dogrusal

Poisson regresyonun kullanilmasidir. (Eye ve Mun, 2013).



Sayima dayal1 olarak elde edilen veriler genellikle normal dagilim gostermezler.
Bu tip veriler ¢cok genis bir aralikta degistiginden dolayi, dagilimin saga dogru carpik
olmaktadir. Bu nedenle bu tir verilere uygulanan t-testi ve varyans analizi gibi
teknikleri sapmali parametre tahminleri ve standart hatalarin elde edilmesine neden
olmaktadir (Stokes ve ark., 2000; SAS, 2017).

Genellestirilmis dogrusal modellerde, veri setinin orijinal yapist iizerinde her
hangi bir varsayima gerek duyulmadan, iissel forma tanimlanmaktadir (Nelder ve
Wedderburn, 1972; McCullagh ve Nelder, 1989; Dobson, 2002; Luo ve Qu, 2015).

Dogrusal modellerde, gozlem degerlerinin ve bunlara ait hatalarin normal
dagilisa sahip oldugu varsayilmaktadir. Baz1 durumlarda, hata terimi binomial, Poisson
ve gamma dagiliglart gosterebilir. Boyle durumlarda, normallik varsayimini saglamak
icin bazi doniisiimler kullanilmaktadir. Ancak doniisiim her zaman varsayimlari
saglayamamaktadir. Boyle durumlarda  genellestirilmis  dogrusal — modeller
kullanilmaktadir. Genellestirilmis dogrusal modellerde, verilerin dagilisina uygun bir
baglant1 (link) fonksiyonu tanimlanarak dagilis tistel formda yazilmaktadir (Nelder ve
Wedderburn, 1972; McCullagh ve Nelder, 1989; Long ve Freese , 2006).

Log-dogrusal modelleme kavrami, ilk kez 1969 yilinda Bishop ve Fienberg
tarafindan kullanilmustir. Tlk kullanilmasidan bu yana log-dogrusal modeller ile iligkili
birgok yontem gelistirilerek frekans verilerinin analizinde yogun olarak kullanilmaya
baslandi. Ozellikle bu gelistirilen log-dogrusal modeller ¢ok degiskenli frekans
tablolarin analizinde (¢ok degiskenli ¢apraz simiflandirilmis tablolar) yogun olarak
kullanilmistir. Log-dogrusal modelleme c¢apraz smiflandirmada ortak dagilimi
tanimlamak igin gerekli bulunan ana etkileri ve interaksiyonlari tanimlamak igin
gelistirilmistir. Interaksiyon etkileri énemli bulunmasiyla beraber, ana etkilere olan
ilgide baslamistir. Cok degiskenli ¢apraz smiflandirilmig tablolarda, ana etkiler ve
interaksiyonlara ek olarak kovarietler de incelenmeye baslanmistir.

Log-dogrusal modelleme 6zellikle kategorik olarak tanimlanan verilerin
analizinde kullanilmaktadir. Capraz olarak siniflandirilmis kategorik veriler degisik
formatta olabilirler. Veri yapisi; siirekli, sinirlandirilmis siirekli (sensoring ve truncated),
kategorik, nominal kategorik ve ordinal kategorik yapilar1 igermektedir. Bu tip verilerin

kullanildig1 ¢apraz smiflandirilmig tablolarda, ¢ok degiskenli formatta olabilir. Bu



tanimlanan ¢ok degiskenli ¢apraz siniflandirilmis tablolarda, ana etkilerin, interaksiyon
etkilerin ve kovarietlerin test edilmesi oldukc¢a zaman alabilmektedir (Stata, 2012).
Goodman’in  (1979) log-dogrusal modellemede ii¢ yaklasimi bulunmaktadir.
Bunlar;
1. Iki degiskenli gapraz siniflandirilmis tablolarda ortak dagilimin incelenmesi
2. Bagimli degiskeninin yapisinin incelenmesi

3. Iki bagiml degisken arasindaki iliskinin arastirilmasi

Degisken sayis1 ikiden fazla oldugu durumlarda, Goodman’in tanimladigi log-
dogrusal modellemede her ii¢ yaklasim degisken sayisinin  durumuna gore
giincellenebilir. Degisken sayisinin ikiden fazla olmasi durumu ilk olarak Hand ve
Viciotti (2003), daha sonra Havranek ve Lienert (1984) lokal modelleri incelemislerdir.
Lokal modeller tablonun tamami yerine, yalnizca bir kismini igermektedir (SAS, 2017).

Log-dogrusal modellemede, kullanilan formllasyon bazi avantajlara sahiptir.
Bunlardan ilki, genellestirilmis dogrusal modellerde kullanilacak dagilimlar igin basit
tanimlamalarin yapilmasi saglamaktadir. Ikincisi, log-dogrusal modellerin kullandig1
formlarinin varyans analizi ile paralellik gdstermesidir. Uciinciisii, log-dogrusal
modeller ¢ogunlukla eklemeli terimleri igermektedir. Dordiincii avantaji ise odds
oranlari ile olan iliskisini kolayca ag¢iklayabilmesidir (Bishop ve ark., 1975; SAS, 2017).

Degiskenlerin ortak dagiliminin modellenmesine gereksinim duyuldugunda,
analiz sonuglar1 ortak frekans dagiliminin tanimlanmasiyla elde edilmektedir. Ornegin
iki yonlii ¢capraz smiflandirilmis degiskenler tablonun ana diyagonaluna gore simetrik

olabilir. Ornegin, IXI boyutlu bir kare capraz siiflandirilmis tablosu ele alindiginda,

her bir hiicredeki olasilik degeri T (i ve j=1,2,...,1) bu capraz smiflandirmada,

TTi =TT oldugunda eksensel simetrik (axial siymmetric) olur. Bununla birlikte, ortak

dagilimlarin birgok formlart incelenmistir (DeCoster ve ark., 2009; Stata, 2012).
Degiskenler arasindaki bagimlilik iliskileri modellendiginde, lojit modellerden
elde edilen kosullu dagilimlari, odds oranlar1 ya da regresyon parametreleri
kullanilmaktadir. Iki yonlii ¢apraz siniflandirilmis verilerin analizinde ki-kare testi
yaygin olarak kullanilmaktadir. Ki- kare istatistigi yaklasik ki-kare dagilim gosteren bir

istatistiktir. Ki-kare testinde 3 temel varsayim vardir. Bunlar sirasiyla; her bir hiicredeki



gozlemlerin birbirinden bagimsiz olmasi, benzer dagilim gostermeleri ve yeterli sayida
gozlem olmasi seklinde yazilabilir (Gardiner, 1999; Beh ve Farver, 2009).

Bagimli degisken sayima dayali olarak (negatif olmayan gergek 0,1 gibi gercek
deger) elde edildiginde, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi
tanimlamada, normal dagilimi esas alan dogrusal modeller uygun olmamaktadir.
Bununla birlikte, sayima dayali olarak elde edilen bagimli degisken Poisson dagilimi
gosterdiginden dolayi, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi
aciklamada Poisson regresyonun kullanilmasi daha uygundur (Frome ve ark., 1973;
Cameron ve Trivedi, 1998; Lawal, 2003; Everitt ve Hothorn, 2006, Luo ve Qu, 2013).

Poisson regresyon modeli sayima dayali olarak elde edilen ¢aligmalara yaygin
bir sekilde uygulanmaktadir (Box ve ark., 2005).

Cameron ve ark. (1998) yaptiklar1 ¢alismada, hastane servislerine bireylerin
kac defa geldiklerini ve bunu etkileyen kisilerin saglik durumlar1 ve sigortali olup
olmadiklarini gosteren bagimsiz degiskenlerini esas alan veri setini modellemek i¢in PR
modelini uygulamislardir.

Lerner ve ark. (2010)’da yaptigi ¢alismada, winkelman {izerinde belirli
araliklarda, ugaklar tarafindan yasanan kazalarin sayisini ve bu kazalara etki eden
degiskenleri modellemek i¢in PR modelini uygulamislardir.

Loken (2010) tarafindan yapilan ¢aligmada, Poisson regresyon modelini, bilinen
bir hastalifa maruz kalan ve kalmayan bireylerin epidemiyoloji olusumunu arastirmay1
igeren biyomedikal caligmalara uygulamasini yapmislardir.

Eye ve Spiel (1996), erkek Isve¢ veterinerler ile diger veteriner endiistrisinde
calisanlar arasindaki kanser olus sayilarini modellemek icin Poisson regresyon modelini
kullanmislardir.

Poisson regresyon modeli, bagimli degiskenin ortalama ile varyansinin esit
oldugunu varsaymaktadir. Ancak pratikte bu uygulamay1 saglamak her zaman miimkiin
olmamaktadir ve cogunlukla sayima dayali olarak elde edilen bagimli degiskenin
ortalamasi varyansindan kiigiik olmaktadir. Poisson regresyon modelinde bu durum asiri
yayilim olarak adlandirilmaktadir. Bagimli degiskende asir1 yayilim ya da az yayilim
oldugunda PR modeli yerine genellestirilmis Poisson regresyonu kullanilmaktadir (Cox,
1983; Lawles, 1987; Dean, 1992; Christensen, 1997; Hilbe, 2007; Wang ve ark., 2014,
Brian, 2017).



Genellestirilmis Poisson regresyon modeli ilk olarak Consul ve Famoye (1992)
tarafindan tanmitilmistir. Genellestirilmis Poisson regresyon modeli genellestirilmis
Poisson dagilimi gosteren bagimli degiskenin modellenmesinde kullanilmaktadir. Bu
modelin; hane veri setine (Wang ve Famoye, 1997), yaralama ¢alismalaria (Wulu ve
ark., 2002) ve ozellikle asirt yayilim gosteren veri setlerine (Breslow, 1996; Yesilova
ve ark., 2007; Yesilova ve ark., 2010; Yesilova ve Denizhan, 2016) uygulamasi
yapilmustir.

Ki-kare test istatistigi ile log-dogrusal ana etkileri modeline benzemektedir. IXJ

boyutlu bir tablo igin ki-kare test istatistigi asagidaki gibi yazilabilir,

(i)

mu

ZZZ

. . n m-m n _ .« . . oqe
Bu esitlikte, i = INJ ya da mij_ﬂi.ﬂ.jN biciminde yazilabilir.

rﬁij =TT N esitliginin logaritmasi alindiginda,

log(m) =log N +log 77, + log T ;

=1+ Z.A + jj

Ki-kare istatistigi log-dogrusal ana etkileri modeline doniisiir. Baska bir degisle ki-kare
test istatistigi ana etkileri modeli olarak tanimlanabilir. Bu model marjinal olasiliklar
esas almaktadir (Eye ve Mum, 2013).

Bu c¢alismada, capraz smiflandirilmis tablolarda log-dogrusal modelleme
yaklagiminin kullanilmasi amag¢lanmistir. Birgok ¢alismalarda, bu tip verilerin analizi
icin odds ratio analizi, genellestirilmis dogrusal modelleri ve varyans analiz teknigini
kullanmislardir. Bu ¢alismada ise bu yontemlerin aksine, log-dogrusal modelleme igin
desen matrisi (design matrix) yaklasimi kullanilmistir. Desen matrisinde vektorler

tarafindan tanimlanan log-dogrusal modelleme i¢in hipotez etkileri incelenmistir

(Krauth, 2005).



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Bu calismada, Tirkiye’de 81 ilde 2010-2013 yillar1 arasinda OSYM’nin
diizenledigi Yiiksek Ogrenime Giris Sinavina (YGS) giren; 180 ve iizeri puan alarak
ikinci basamak sinavi olan Lisans Yerlestirme Siavina (LYS) girmeye hak kazanan
ogrencilerden Lisans, A¢ik Ogretim Fakiiltesi ve Meslek Yiiksek Okuluna yerlesen
ogrencilerin ve hicbir béliime yerlesemeyen dgrencilere iliskin bilgiler TUIK (Tiirkiye
[statistik Kurumu)’ten ve OSYM arsivinden degiskenlerle ilgili veriler toplanmustir.

OSYM smav kilavuzu incelenerek degerlendirmelerin yapilmasinda bu
kilavuzdaki esaslar baz alinarak incelemeler yapilmistir. TUIK ve OSYM arsivinden
alinan verilerle olusturulan degiskenler su sekilde belirlenmistir:

1) YGS’ ye giren 6grenci sayisi
2) YGS’ de 180 altinda puan alan 6grenci sayisi

3) LYS sonucu Lisansa yerlesemeyen 6grenci sayisi

3.2. Yontem

3.2.1. Genellestirilmis dogrusal modeller

Genellestirmis dogrusal modellerde, bagimhi degiskenin normal dagilis
gostermesi sart degildir. Veri seti iissel formda tanimlanarak veri yapisina uygun bir
sekilde link fonksiyonu tanimlanmaktadir. Bdylece, orijinal verilerin yerine, onlarin
dogrusal kombinasyonlarinin beklenen degerleri kullanilmaktadir. Veri setinin yapinsa
uygun bir link fonksiyonu kullanilarak s6z konusu dogrusal olamayan model

dogrusallagtirilmaktadir.
Genellestirilmis dogrusal modellerin genel formu asagidaki gibi yazilabilir.

yo —b(0)

f(0.4;y) = ()

+c(y,4)
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Bu esitlikte,

0 dogal parametreyi (natural parameter) ve ¢ ise skala parametresini (scale
parameter) gostermektedir. Esitlikte, a,b ve ¢ dagilim seklini gosteren parametrelerdir.
Y.,Y,,...,Y, Ussel dagilim familyasindaki bir dagilim gosteren rasgele 6rneklem olsun.

Bu durumda, bu dagilima ait olabilirlik fonksiyonu :

¥i0:-b(6)
a(4,)

bigiminde yazilabilir. Bu durumda vy,,Y,,.., Yy, i¢in ortak olabilirlik fonksiyonu

W0, 45 Y:) = +c(yi &) 1)

asagidaki gibi yazilabilir.

—b(6)
(¢ )
Ayni zamanda ortak olabilirlik fonksiyonu matris formatinda,

1(0,N;y) =y A0 (b;/?) A™'b,* +1'c

(6,8 Y1, Yoo Yp) = D | T Yi6,~b8) +c(y;.4)

biciminde yazilabilir. Bu esitlikte,

A: a(¢) ’nini’ninci bir diyagonal matrisi

@: 6, icin i’ninci vektord

b,: 6, icin i’ninci vektoru

c: c(Y,,,) icini’ninci vektord

1: n boyutlu bir vektorii ve b;'? notasyonu ise b, unsuruna karsilik gelen karelerinin

karekokunu gostermektedir (Dobson, 2002; SAS, 2017).

Yaygin olarak kullanilan ti¢ dagilim i¢in fonksiyonlar asagida verilmistir.

Binomial/n Poisson Normal
ortalama Vs A M
O(u) log[7z /(1- )] log(4) H
a(g) 1/n 1 ol
V(u) r(l-r) A 1

VarlY | z(l-x)/n ! 52
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Genellestirilmis dogrusal modellerde baglanti fonksiyonu tanimi

Dogrusal modellerde baglantt fonksiyonu birim matris olup (1’esit)

6 = u.seklinde gosterilmektedir. Poisson dagilim gosteren verilerin dagilimi dogrusal

model ailesine ait olmadigindan dolay1 bu dagilimi dogrusallastirmak icin log baglanti
fonksiyonu kullanilarak asagidaki gibi yazilabilir.
6 =log(4)

Burada log(4) ayn1 zamanda log-dogrusal modeli de gostermektedir. Bununla
birlikte binom dagilimi da genellestirilmis dogrusal modeller ailesine ait bir dagilimdir.
Binom dagilimin1 dogrusallastirmak igin,
6= log[r /(- )]
baglanti fonksiyonu kullanilir. Bu baglanti fonksiyonu ayni zamanda lojistik
regresyondaki lojit (logit) doniisiime de karsilik gelmektedir.

Bu calismada kullanilan Poisson dagiliminin {issel formda asagidaki gibi
yazilabilir. Poisson dagiliminin olasilik fonksiyonu,

e

fy)="=
yl

biciminde yazilabilir. Buradan log-olablirlik fonksiyonu da asagidaki gibi yazilabilir
(SAS, 2017).

i(4;y) = ylog(4) — 4 —log(y!)
3.2.3. Log- dogrusal modellerin genel yapisi

IXJ boyutlu bir tablo g6z 6niine alinsin (Eye ve Mun, 2013).

Tij=mim olsun. Bu durumda,

~ _mim;j =
mij = N

IXJ boyutlu bir tablonun her bir hiicresindeki beklenen frekanslari gostersin. 2X2

rﬁij:m,ﬂ'_jN

Capraz smiflandirilmis tabloda, ilk degisken A ile (i=12,...,1) ve ikinci degisken ise B
ile (j=12,...,J) gosterilsin.
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L esitliginin dogal logaritmasi asagidaki gibi yazilabilir. Burada s (i, j)

hiicresindeki gézlemlerinin olasiliginin N ile ¢arpilmis halini gostermektedir.

log(s;) = log N +log 7, +1log z

Bu esitlik log-dogrusal formda,
log(iy) = A+ 27 + )
bi¢iminde de yazilabilir. Log-dogrusal model formu kullanilarak sifir modeli (null

model) ile A ve B degisken kategorileri i¢in yalnizca ana etkileri i¢eren ana etkileri

modelleri yazilabilir. Sifir modeli,

log(/z,) =log N = 4

A degisken kategorisi i¢in ana etkileri modeli
log(sm,) =log N +logz; = A+ A

B degisken kategorisi igin ana etkileri modeli
log(/z,;) =log N +log 7, = A+ 4"

bi¢iminde yazilabilirler. Yukarida tanimlanan A ve B degisken kategorileri i¢in ana

etkileri modelini birlikte alindiginda asagidaki gibi yazilabilir.
log(sm;) =log N +log z; +log g, =+A+ 17+ A7

Boylece, log-dogrusal formu kullanarak A ve B degiskenleri arasindaki iligskiyi hesaba

katan modeli,
vy =1oglng) = +A+ 27+ 27 + 25" @

biciminde yazilabilir. Bu esitlikteki A;B terimi A ve B degiskenleri arasindaki

interaksiyonu gostermektedir. A ¢ B degiskenlerinin igin yazilan model ana etkileri
modeli iken, iki degisken arasindaki iliskiyi a¢iklayan model ise doymus model
(saturated model) olarak adlandirilmaktadir. Doymus modelin serbestlik derecesi sifira

esittir. Olasi tim hiyerarsik etkileri hesaba katmaktadir.

Hem ana etkiler hem de interaksiyon etkiyi ye ait A parametrelerinin tahmin
edilmesi gerekmektedir. Bu parametrelerin sayis1 ¢ok olabilir. Ornegin 2X2 boyutlu
doymus bir model ele alindiginda, tabloda dort hiicre olacaktir. Bu durumda doymus

model i¢in tahmin edilmesi gereken parametreler sirasiyla,
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A A B ,B ,AB ,AB ,AB AB

A A5 Ao A Ags At > Az » Aai V€ Ao
biciminde yazilabilir. 2X2 boyutlu tabloda doért hiicre olmasina ragmen tahmin edilmesi
gereken dokuz parametre vardir. Parametre sayisi olasiliklardan daha fazladir. Bu tiir
modeller asir1 parametre igeren modeller olarak da adlandirilmaktadir. Bu problemi
cozmek i¢in parametrelerde kisitlama yapilir. Degiskenleri sinirlamak i¢in en popiiler

yaklasim toplamlarinin sifira esitlenmesidir. Ornegin, IXJ boyutlu bir tabloda kisitlama

islemi asagidaki gibi yapilabilir.
YA =X =24 =245 =0
1 J 1 J

Buna benzer olarak, 2X2 boyutlu bir tabloda kisitlama islemi,

A+, =0

A+, =0 v = M

A+ =0 =M+ izl

AB AB = B - & (3)
Aot + Az =0 vy =M+ A51#1

A0+ =0 TR S M SN E B E

ZSB+/1;25:O

biciminde yazilabilir. Yukaridaki esitligin ilk siitununda verilen son dort kisitlamadan
her hangi biri islem dis1 birakilir ve geriye 5 kisitlama kalir. Boylece doymus model
dokuz esitlikten 4 esitlige inmis olur (Eye ve Mun, 2012). Yukarida verilen esitlikte,
bazi matematiksel diizenlemeler yapildiginda (Upton, 2017),

LA =Sva—H=viTvn= hl(p/ j
P

ﬂf =y, " H=vi v :m(p/ j
P

Daha sonra bu yazilan esitlik kullanilarak kisitlamalar interaksiyon etki asagidaki gibi

yazilabilir,
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AB
ﬂ,fj — Vi T Vit \Vi~ Vi) T \Vj1~ Vil

=ViT VT Vi tvn

= ln[pfjp/ j
Pnbn

Burada }Lf ve ,1;? parametrelerinin ana etkileri oddsun logaritmasi olarak ifade

edilmekte olup,

/

D / P (4)
PP /
1'j

biciminde yazilabilir. Yukarida yapilan kisitlamalar 6zetlenecek olursa; kisitlamalar

sonucu asagidaki parametreler sifir olarak alindi.
A B AB AB AB
A2 =22 =21 = Ao = Az =0
kisitlamalar sonucunda geriye kalan parametreler asagidaki gibi yazilabilir (Eye ve Mun,

2013).

B . AB

/1) ﬂl ’/11 ﬂll

Log-dogrusal modelin daha iyi anlasilabilmesi i¢in asagidaki 6rnek verilmistir.

Kisilerin sigara aligkanligi ile cinsiyetleri sorulmus ve elde edilen sonuclar asagida

verilmistir.

Sigara icmeyen Sigara icen Toplam
Kadin 17 122 139
Erkek 31 109 140
Toplam 48 231 279

SAS programi ve sonuglar asagida verilmistir.
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—“data a;
input cinsiyet sigara sayi;
cards;
1117
12 122
21 31
2 2 189
¥
run;
=l proc genmod data=a;
class cinsiyet sigara;
model sayi=cinsiyet sigara cinsiyet®sigara/link=log dist=poi;
run;
Analysis Of Parameter Estimates
Standard Wald 95% Confidence Chi-
Parameter DF  Estimate Error Limits Square  Pr » Chisg
Intercept 1 4.6913 B.8958 4.5836 4.8791 2398.95 <.Baal
cinsiyet 1 1 @.1127 B.1318 -@.14586 B.3718 B.73 B.3928
cinsiyet 2 a a.eaae B, aaea @, aana B.eane . .
sigara 1 1 -1.2574 B, 2835 -1.6563 -8.3584 38.16 <.88al
sigara 2 @ @ . eape B . aeea . aana B . Bane . .
cinsiyet*sigara 1 1 1 -8.7134 B.3293 -1.3539 -8.e6c88 4.69 @.e383
cinsiyet*sigara 1 2 e 8. a0a @ .8a00 @ . BaBa 8. Ba0a
cinsiyet®*sigara 2 1 =} 2. eeae 2. eeen 2. Baeea 2. Beaa
cinsiyet*sigara 2 2 e 8. a0a @ .8a00 @ . BaBa 8. Ba0a
Scale ] 1.e@ae &, eaae 1.aaea 1.aaae
Burada;
cinsiyet __
et = 0,1127
sigara __
s — _1 9574
cinsivet*sigara
0 =—0.7134 yada
17109
log (OR) = log Trim ) log(0.499) = —0.7134
x

olarak elde edilir.
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3.2.4. Poisson regresyonu

Poisson regresyonunda (PR), ilgilenilen olayin gbzlenen sayisi olan y; bagimli
degiskenin Poisson dagilisina sahip oldugu varsayilmaktadir. Poisson ortalamasi olan
U ’niin logaritmasinin, bagimsiz degiskenlerin bir dogrusal fonksiyonu oldugu

varsayilmaktadir(Stokes ve ark., 2000; SAS, 2017). Log baglant1 fonksiyonlu Poisson
regresyon modeli,

Ay,

e A
PrlY, =y 1= " , v, =0,1,2.. (5)
y.!

1

Bi¢iminde yazilabilir. PR modelinin yaygin olarak kullanim bi¢imi agagidaki gibi

verilebilir,
Elyi| xi]= A = exp(x}ﬁ) (6)

Esitlik 5°de verilen PR regresyon modelini dogrusallastirmak i¢in log link fonksiyonu
kullanilarak log-dogrusal (log-linear) yaklagima,

log(E[yz' | XJ) =log(1.) = X;.,B @)

Poisson dagilisinda her bir olayin gerceklesme sayisinin bekleneni,

Elyilx]=24 = exp(X;ﬂ)

Bic¢iminde yazilabilir. Bu herhangi bir olayin beklenen gerceklesme sayisini elde etmek

i¢cin bagimsiz degiskenlere gore kismu tiirev alinarak asagidaki gibi elde edilmektedir.

OBLyi|x] 2B,
OXi

PR modelinin temel varsayimi, beklenen deger (ortalama) ile varyansin birbirine esit

olmasidir. PR’ de bu esitlik asagidaki gibi yazilabilir.
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Elyilxl=2 =e"” =Varly | x] (8)
Ancak uygulamada bu esitligi saglamak her zaman miimkiin degildir. Eger,

Var[y]>E[y] ise asir1 yayilim

Var[y]<E[y] ise az yayilim

olarak adlandirilmaktadir. Az ya da asir1 yayilim durumunu test etmek i¢in diyagonostik

test (diagnostic testing) kullanilmaktadir.
3.2.5. Poisson regresyonunda parametre tahmini

PR’de, parametre tahmini en ¢ok olabilirlik yontemi (Maxsimum likelihood
estimation=MLE) kullanilarak elde edilmektedir. Dogrusal olmayan PR modeli i¢in

olabilirlik fonksiyonu (likelihood function),

InL=3% [, + y}.x;ﬂ —Ilny,!]= 3 [—e*” + y}.X;.,B —Iny,!] (9)
/=1 /=1

bi¢iminde yazilabilir. Esitlik 9°da, bilinmeyen parametreler en ¢ok olabilirlik yontemi

kullanilarak asagidaki gibi elde edilmektedir.

oL i X
—_ = —gl I:XI.I:Q P )/I:I:I = O

op
3.2.6. Poisson log linear regresyon analizi

Poisson dagilimmin ortalamasi p olmak iizere, veri setimiz i¢in; “n” sirasiyla

€ %

“YGS’ye giren O0grenci sayist” ve “180 ve lizeri puan alan 6grenci sayisi” iken, “p
sirastyla “180 puan alt1 alan 6renci sayis1” ve “180 ve iizeri puan alip ancak herhangi bir
programa yerlesemeyen 6grenci sayisi” olsun. Bilindigi gibi “n” degeri ¢ok biiylik ve
“p” degeri ¢ok kiiciik oldugunda, binom dagilimi yaklasik olarak Poisson dagilimina
yaklagmaktadir. Bu nedenle, “180 puan alt1 alan 6renci sayist” ve “180 ve {izeri puan
alip ancak herhangi bir programa yerlesemeyen 6grenci sayis1” i¢in,

H=—
n
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biciminde yazilabilir.

Iki yonlii capraz tablonun genel formati asagidaki gibi yazilabilir. y; i’ninci
satir ve j’inci siitunda elde edilen gozlenen deger ve n;, i’ninci satir ve j’inci siitunda

elde edilen kitle degeri olsun (i = 1,...,r vej=1,..., C).

Factor B
I Z IC N P C
Factor |1 yy Ny | Y, Ny | Yis Ny Yic Mic
A 2l Ya Ny | Y No | Yoz Nag Yac Nac
r yrl nrl yr2 nr2 yrs nr3 yr3 nrc

Dy her bir hiicredeki olasilig1 gostermek iizere asagidaki gibi yazilabilir.

P =Y /N

Buradan, Poisson log-dogrusal regresyon modeli asagidaki gibi yazilabilir.

log [p;]= Bo + B X+ + By X

ya da

_— Bo+B1Xy+..+BiX

Pij
Bu modeli 6rneklem bazinda ise,

~ ﬁo*ﬁlxﬁ---*ﬁkxk
ij— e

p
biciminde yazilabilir. Bu esitlikte, ef en cok olabilirlik regresyon katsayisi, X, (i =
1,..,K) bagimsiz degiskendeki bir birimlik degisimin Y bagimli degiskende yaratacagi
riski gostermektedir. Boylece, iki bagimsiz degisken kategorisi arasindaki diizeltilmis

relatif risk istatistigi,

A Risk(X; =1, X,,...., X,) aPotBiBXo+ B X
RR X;=1lvs X;=0 = = — _ _
Bo+B2Xp+...B X

Risk(X, =0,X,,...X,) &

— eﬁl

bi¢ciminde yazilabilir.



20

3.2.7. Model uyumu

Genellestirilmis dogrusal modellerde model uyum 6lclti olarak Devians
Istatistigi yaygin olarak kullanilmaktadir. Devians (deviance) Istatistigi ayn1 zamanda
sapma istatistigi olarak da adlandirilmaktadir. Bagimli degiskenin sayima dayali olarak
elde edilmesi durumunda kullanilacak regresyon yontemlerinden hangisinin uygun
oldugunu belirlemek ic¢in kullanilan bir uyum 1iyiligi testidir. Devians uyum iyiligi
istatistigi asagidaki gibi yazilabilir (SAS, 2017).

Devians uyum 0l¢iitii asagidaki gibi yazilabilir.

D= Zii[yij Iog(%) - (yij _!:lij)]

i=1 j=1

ij

bu esitlikte; ;ftij = f)ij *n; her bir hiicredeki beklenen degeri bigiminde hesaplanmaktadir.

Serbestlik derecesi ise, hiicre sayisindan parametre sayisi (sabit terim dahil) ¢ikartilarak
elde edilir. Yukaridaki esitlikte de gorildiigii gibi, hiicrelerdeki gozlenen degerler ile
beklenen degerler arasindaki uyumu Olgmektedir. Devians oOl¢utl standart coklu
regresyon analizinde hata kareler toplamina karsilik gelmektedir. Model uyumu tam
oldugunda devians ol¢iitii sifira esit olur (D = 0). Iki yonlii tablolardaki hiicrelerde,
gozlenen ve beklenen degerler arasindaki uyum biiyiidiikce, devians degeri de
biiytimektedir. Eger, [i; >3ise devians olgiitii yaklasik olarak Pearson ki-kare
istatistigine yaklasabilir.

A modeli “p” tane bagimsiz degiskene ve B modeli de “k” bagimsiz degiskene
sahip olsun. Bu durumda olabilirlik ki-kare oran istatistigi (likelihood Chi-Square ratio
statistics),

G?=(-2logL,)—(-2log Lg)
Yazilabilir. Bu esiklik,

Devians 1 Devians 5

Esitligine benzemektedir. Her iki istatistikte, (k-p) serbestlik dereceli X?* dagilimi
gosterir.
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3.2.8. En ¢ok olabilirlik tahminleri i¢in hipotez testi

Regresyon katsayilar1 igin hipotezler “Wald ki-kare testi” kullanilarak test
edilmektedir. Wald ki-kare test istatistiginin asamalar1 asagida verilmistir.
Hy:p, =0
H B, #0
7 — test istatistigi,

__F

Z/?esap -7 7 N
SE[ ﬂjj

P —value: ZP(Z > |Z

)

hesap
;(2 — test istatistigi,

2

> _| P

Xﬁesap =T 7 N
SE[ ﬁ/_j

P —value (y*icin): P(Zf = ) (i=1,..rj=1,..70)

hesap

3.2.9. Relatif Risk

Eger iki oranin degerleri ¢ok kiiciik oldugunda, bunlarin fark: da kii¢iik olacaktir.
Yinede bu kiiciik farkliliklar énemli olabilir. Ornegin, A tedavisi ile hayatta kalma
olasiligi %2 iken B tedavisi ile hayatta kalma olasiligi %1 oldugunda, iki oran
arasindaki fark %1 olsa dahi A tedavisinin kullanilmasi gerektigi soylenebilir. Bagka bir
degisle, A tedavi yonteminin etkinliginin, B tedavi yonteminin iki katidir.

Ozellikle saglik alaninda, relatif risk etki altinda kalan bireylerin insidansinin

etki altinda kalmayan birey insidansina orani bi¢iminde tanimlanmaktadir. Bu basari

olasiligi,
rR=11
Ps

Olarak yazilabilir ve bu relatif risk olmaktadir. 2X2 c¢apraz siniflandirilmis tabloda
relatif risk asagidaki gibi yazilabilir.
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Y
}@_ m _

7 cm
n
Burada,

R R istatistigi kesikli bir dagilim gostermis olup, p1 ve p2 olasiliklarina bagli olarak

degismektedir. Bununla birlikte, normal yaklagim 1n(f? ) *nin dagilimi i¢in kullanilabilir.

Asagida verilen yaklagik standart normal dagilim gosteren giiven aralig esitligi,.

5 o1 I 1 1 1 1
ReXp[h’l(R)iSll’l/] {EZO\/Z'FZ—E—H—}_I}] ()

Bu esitlikte ,, standart normal dagilim kritik degerini gostermektedir.

Ornegin, yapilan bir calismada (Eye ve Mun, 2013), stres faktoriiniin prostat ve meme
kanserlerini etkileyip etkilemedigi arastirilmigtir. Bunun i¢in elde edilen sonuglar
asagidaki 2X2 capraz simiflandirilmis tablo halinde g6z Oniline alindiginda;
erkeklerin %22.4’1 (37 kisi) stresin kansere neden bir faktér oldugunu, kadinlarin
ise %37.9’u (165 kisi) stresin kansere neden bir faktor oldugunu diisiinmektedirler. Bu
durumda relatif risk, erkeklere nazaran kadinlarin stresi kanser nedeni olarak gérme

oranlari;

16y
R=_ /416 _1 77
3 7
165
seklinde yazilabilir. Bu durumda kadinlarin stresi kansere neden bir faktor olarak gérme
relatif riski erkeklerden 1.77 kat daha fazladir. Esitlik 1 kullanilarak yaklasik %95°lik
giiven smirlart  (1.30, 2,40) biciminde elde edilebilir. Giiven araligi 1 degerini

kapsamadig1 icin stresi risk faktorii géorme acisindan erkek ile kadin oranlar1 arasindaki

farkin istatistiksel olarak anlamlidir.

3.2. 10. Pseudo- 72”belirleme katsayisi

Genellestirilmis dogrusal modelleri esas lojistik ve Poisson gibi regresyon

modellerinde, /2°belirleme katsayis1 elde edilememektedir. Bu tip dogrusal olmayan
regresyon modellerinde parametreler iteratif bir siirecin sonucunda en ¢ok olabilirlik
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yontemi ile tahmin edilir. ML varyans:t minimize etmez. Bundan dolayir en kiigiik
kareler yaklagimi uyum iyiligi igin uygulanmaz. Bu nedenle, /° ? belirleme katsayist
yerine bir ¢cok Pseudo- R? katsayisi, bu tip regresyon modelleri i¢in gelistirilmistir. Bu
Pseudo- /* katsayilar1 bilinen R? belirleme katsayisina benzemektedir. Bunlar aym
skalada olup 0-1 arasi degismektedir. Pseudo- R* “si yuksek olan modelin daha iyi

oldugu sdylenebilir ancak en kiigiik karelerdeki /”gibi yorumlanmaz. Pseudo- /*

istatistiginin genel hesaplama formu asagida verilmistir.

Pl In L:(Mmode/)
lnL(Msab/t)

Esitlikte /. tahmin edilen olabilirlik degerini gostermektedir. Pseudo- /X ?

belirleme katsayisini kendi modelimize uyarladigimizda, asagidaki gibi yazilabilir.

Pseudo -R? = Da=Ds

A



4. BULGULAR

Calismada gerekli istatistiksel analizler SAS 9.1.4 istatistik yazilim programi
kullanilarak yapilmigtir. SAS’ta “proc GENMOD” alt programi kullanilmigtir. Poisson
log-dogrusal regresyon analizi iki asamada yapilmistir. Bu agamalar;

1. Poisson log-regresyon modeline “180 puan alt1 alan 6renci sayisi” bagimli
degisken olarak, 7 farkli bolge ve 4 farkli yil ise bagimsiz degiskenler olarak
alinmustr.

2. Poisson log-regresyon modeline “herhangi bir lisans programina yerlesemeyen
Ogrenci sayisi” bagimli degisken olarak, 7 farkli bolge ve 4 farkh yil ise
bagimsiz degiskenler olarak alinmistir.

Bulgular iki baslik halinde verilmistir. Bunlar; veri seti hakkinda genel bilgileri
veren “tanitict istatistikler” ve ‘“Poisson log-dogrusal regresyon analizi sonuglar1”

seklinde siralanmustir.

4.1. Tamtica istatistikler

Bu calismada, YGS’de, “180 puan alt1 alan 6renci sayis1” ve “herhangi bir lisans
programina yerlesemeyen Ogrenci sayisi” relatif riskleri esas alinarak Poisson log-
dogrusal regresyon uygulandigindan dolayi, s6z konusu bu risk faktorlerinin bolgelere

ve yillara gore dagilimlar1 Cizelge 4.1.1. —Cizelge 4.1.4 arasinda verilmistir.
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Cizelge 4.1.1. 2010 yilinda 7 farkli bolgedeki YGS’ye giren 6grenci sayisi, 180 puan
alt1 alan Ogrenci sayisi ve lisans programina yerlesemeyen Ogrenci
sayis1 i¢in tanitici istatistikler

Bolgeler Yillar Degiskenler Ortalama (s.hata) Toplam
YGS’ye giren 6grenci sayisi 10996.130 (2323.580) 87969.000
Akdeniz 2010 180 puan alt1 alan 6grenci sayist 1947.000 (389.554) 15576.000
Lisans programina Yyerlesemeyen 6486.630 (1403.370) 51893.000
0grenci sayis1
YGS’ye giren 6grenci sayist 3310.000 (649.468) 46340.000
Dogu 2010 180 puan alt1 alan 6grenci sayist 678.928 (117.647) 9505.000
Anadolu Lisans programma yerlesemeyen 2084.360 (425.456) 29181.000
Ogrenci sayist
YGS’ye giren dgrenci sayist 10325.000 (3438.000) 82600.000
Ege 2010 180 puan alt1 alan 6grenci sayis 1762.000 (523.415) 14096.000
Lisans programina yerlesemeyen 5478.630 (1835.390) 43829.000
0grenci sayis1
YGS’ye giren 6grenci sayisi 6366.560 (1421.290) 57299.000
Glney 2010 180 puan alt1 alan 6grenci sayist 2445.330 (1164.820) 22008.000
Dogu Lisans programima yerlesemeyen 3335.440 (811.289) 30019.000
Ogrenci sayist
YGS’ye giren 6grenci sayisi 4157.110 (662.026) 74828.000
Karadeniz 2010 180 puan alt1 alan 6grenci sayisi 820.055 (116.408) 14761.000
Lisans programina yerlesemeyen 2356.220 (394.772) 42412.000
Ogrenci sayis1
YGS’ye giren 6grenci sayist 17202.360 (9563.150) 189226.000
Marmara 2010 180 puan alt1 alan grenci sayisi 3289.640 (1783.850) 36186.000
Lisans programina yerlesemeyen 8850.270 (4898.120)
Ogrenci sayist 97353.000
YGS’ye giren 6grenci sayisi 8730.770 (3555.170) 113500.000
Ic 2010 180 puan alt1 alan 6grenci sayist 1426.080 (554.758)
Anadolu 18539.000
Lisans programina yerlesemeyen 4879.690 (1854.560) 63436.000

Ogrenci sayist
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Cizelge 4.1.2. 2011 yilinda 7 farkli bolgedeki YGS’ye giren 6grenci sayisi, 180 puan
alt1 alan Ggrenci sayisi ve lisans programina yerlesemeyen dgrenci sayisi
i¢in tanitic istatistikler

Bolgeler  Yillar Degiskenler Ortalama (s.hata) Toplam
YGS’ye giren 6grenci sayist 12227.880(2633.910) 97823.000
Akdeniz 2011 180 puan alt1 alan 6grenci sayist 2822.380 (622.745) 22579.000

Lisans programima yerlesemeyen 6805.750 (1509.740) 54446.000

0grenci sayist

YGS’ye giren 6grenci sayist 5909.860 (2225.130) 82738.000

Dogu 2011 180 puan alt1 alan 6grenci sayist 3124.140 (2140.890) 43738.000

Anadolu Lisans programina yerlesemeyen 2232.930 (461.998) 31261.000
Ogrenci sayist

YGS’ye giren 6grenci sayisi 11403.250 (3850.720) 91226.000

Ege 2011 180 puan alt1 alan 6grenci sayist 2479.750 (793.529) 19838.000

Lisans programma yerlesemeyen 5813.250 (1984.200) 46506.000

0grenci sayis1

YGS’ye giren 6grenci sayist 7443.890 (1668.450) 66995.000
Guney 2011 180 puan alt1 alan 6grenci sayist 2168.670 (497.163) 19518.000
Dogu Lisans programina yerlesemeyen 4348.000 (966.031) 39132.000

Ogrenci sayist

YGS’ye giren 6grenci sayisi 4522.940 (727.341) 81413.000
Karadeniz 2011 180 puan alt1 alan drenci sayisi 1105.330 (169.681) 19896.000

Lisans programina yerlesemeyen 2439.500 (413.314) 43911.000

Ogrenci sayist

YGS’ye giren 6grenci sayist 19285.910 (10950.380)  212145.000
Marmara 2011 180 puan alt1 alan &grenci sayis1 4639.180 (2593.930) 51031.000

Lisans programina yerlesemeyen 9393.910 (5297.780) 103333.000

Ogrenci sayist

YGS’ye giren 6grenci sayisi 9639.920 (3930.130) 125319.000
Ic 2011 180 puan alt1 alan Orenci sayisi 2068.380 (812.080) 26889.000
Anadolu Lisans programma yerlesemeyen 5109.460 (1944.230) 66423.000

Ogrenci sayist
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Cizelge 4.1.3. 2012 yilinda 7 farkli bolgedeki YGS’ye giren 6grenci sayisi, 180 puan
alt1 alan 6grenci sayisi ve lisans programina yerlesemeyen dgrenci sayisi

i¢in tanitici istatistikler

Bolgeler  Yillar Degiskenler Ortalama (s.hata) Toplam
YGS’ye giren 6grenci sayist 12515.000 (2743.600) 100120.000
Akdeniz 2012 180 puan alt1 alan dgrenci sayisi 3710.880 (851.8290) 29687.000
Lisans programina yerlesemeyen 6070.750 (1337.840) 48566.000
Ogrenci sayis1
YGS’ye giren 6grenci sayist 3764.140 (686.044) 52698.000
Dogu 2012 180 puan alt1 alan dgrenci sayis1 1259.710 (201.786) 17636.000
Anadolu Lisans programina yerlesemeyen 1925.570 (385.483) 26958.000
Ogrenci sayist
YGS’ye giren 6grenci sayisi 11470.630 (3809.420) 91765.000
Ege 2012 180 puan alt1 alan 6grenci say1st 3317.250 (1081.200) 26538.000
Lisans programina yerlesemeyen 5005.250 (1638.440) 40042.000
0grenci sayis1
YGS’ye giren 6grenci sayist 7718.780 (1703.490) 69469.000
Guney 2012 180 puan alt1 alan dgrenci sayis1 2843.000 (636.610) 25587.000
Dogu Lisans programina yerlesemeyen 3871.560 (835.300) 34844.000
Ogrenci sayist
YGS’ye giren 6grenci sayisi 4526.110 (729.682) 81470.000
Karadeniz 2012 180 puan alt1 alan 6grenci sayist 1389.500 (212.363) 25011.000
Lisans programina yerlesemeyen 2135.670 (368.655) 38442.000
Ogrenci sayist
YGS’ye giren 6grenci sayist 19907.910 (11214.890)  218987.000
Marmara 2012 g, puan alt1 alan 6grenci sayisi 13968.820 (7949.630) 153657.000
Lisans programina yerlesemeyen 8507.090 (4781.620) 93578.000
Ogrenci sayist
YGS’ye giren dgrenci sayisi 9877.460 (4042.090) 128407.000
Ic 2012 180 puan alt1 alan dgrenci sayisi 2701.380 (1054.940) 35118.000
Anadolu Lisans programuna yerlesemeyen 4575.000 (1735.370) 59475.000

Ogrenci sayist
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Cizelge 4.1.4. 2013 yilinda 7 farkli bolgedeki YGS’ye giren 6grenci sayisi, 180 puan
alt1 alan Ggrenci sayisi ve lisans programina yerlesemeyen dgrenci sayisi

icin tanitici istatistikler

Bolgeler  Yillar Degiskenler Ortalama (s.hata) Toplam
YGS’ye giren 6grenci sayist 12931.880 (2877.450) 103455.000
Akdeniz 2013 180 puan alt1 alan dgrenci sayisi 4281.000 (1017.820) 34248.000
Lisans programima yerlesemeyen 5541.380 (1234.290) 44331.000
0grenci sayist
YGS’ye giren 6grenci sayist 4044.710 (760.452) 56626.000
Dogu 2013 180 puan alt1 alan drenci sayis1 1490.070 (254.940) 20861.000
Anadolu Lisans programina yerlesemeyen 1812.860 (377.956) 25380.000
Ogrenci sayist
YGS’ye giren 6grenci sayisi 11487.000 (3808.370) 91896.000
Ege 2013 180 puan alt1 alan 6grenci say1st 3680.000 (1193.360) 29440.000
Lisans programina yerlesemeyen 4632.130 (1491.670) 37057.000
0grenci sayist
YGS’ye giren 6grenci sayist 8167.330 (1812.910) 73506.000
Glney 2013 180 puan alt1 alan dgrenci sayis1 3317.220 (736.978) 29855.000
Dogu Lisans programina yerlesemeyen 3629.220 (793.880) 32663.000
Ogrenci sayist
YGS’ye giren 6grenci sayisi 4592.720 (748.393) 82669.000
Karadeniz 2013 180 puan alt1 alan 6renci sayisi 1526.110 (243.408) 27470.000
Lisans programma yerlesemeyen 1928.220 (328.696) 34708.000
orenci sayist
YGS’ye giren 6grenci sayist 20174.550 (11583.820)  221920.000
Marmara 2013 180 puan alt1 alan 6renci sayis1 6527.360 (3706.900) 71801.000
Lisans programina yerlesemeyen 7569.640 (4343.660) 83266.000
Ogrenci sayist
YGS’ye giren 6grenci sayisi 10010.380 (4078.920) 130135.000
I¢ Anadolu 2013 180 puan alt1 alan dgrenci sayisi 3006.000 (1172.010) 39078.000
Lisans programima yerlesemeyen 4076.620 (1546.899 52996.000

Ogrenci sayist
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4.2. Poisson Log-Dogrusal Regresyon Analizi Sonuclar:

Poisson log-dogrusal regresyon analizi sonuglari; YGS sinavinda 180 altinda
puan alan Ogrenciler ve herhangi bir lisans programina yerlesemeyen ogrenciler igin

olmak iizere iki baglik altinda verilmistir.

4.2.1. YGS smnavinda 180 altinda puan alan 6grenciler icin Poisson log-dogrusal

regresyon modeli sonuclari

Yillara ve bolgelere gore YGS smavinda 180 altinda puan alan 6grencilerin

dagilimlar1 Cizelge 4.2.1°de verilmistir. Bu ¢izelgede; “n”, YGS sinavina giren 6grenci
sayisint ve “C” de 180 altinda puan alan 6grencilerin sayilarint gostermektedir. YGS
smavinda 180 altinda puan alan Ogrencilerin sayilari ig¢in Poisson log-dogrusal

regresyon modeli,

log(p].j) =B, + X + BX, + BX, + BX, +
ﬂSXB +ﬂ6X6 +ﬁ7Z7+ﬂ8ZB +ﬁ828

(4.2.1)

biciminde yazilabilir. Esitlik 4.2.1°de; X1, X2, X3, X4, X5 Ve Xg sirasiyla Dogu Anadolu,
Iic Anadolu, Karadeniz, Akdeniz, Ege ve Marmara bolgelerini; Z7, Zs ve Zo sirasiyla
2011, 2012 ve 2013 yillarmi gostermektedir. Esitlikte, bolgeler iginde Giineydogu

Anadolu yillar arasinda ise 2010 referans kategorisi olarak alinmustir.
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Cizelge 4.2.1. Yillara ve bolgelere gore YGS simavinda 180 altinda puan alan
ogrencilerin dagilimi

Yillar
Bolgeler 2010 2011 2012 2013
n c n c n c n c
Gliney Dogu 57299 22008 66995 19518 69469 25587 73506 29855
Dogu 46340 9505 82738 43738 52698 17636 56626 20861

Anadolu
ic Anadolu 113500 18539 125319 26889 128407 35118 130135 39078
Karadeniz 74828 14761 81413 19896 81470 25011 82669 27470

Akdeniz 87969 15576 97823 22579 100120 29687 103455 34248
Ege 82600 14096 91226 19838 91765 26538 91896 29440
Marmara 189226 36186 212145 51031 218987 65330 221920 71801

Yillara ve bolgelere gore YGS sinavinda 180 altinda puan alan 6grencilerin dagilimlari

sekil 4.2.1 ve sekil 4.2.2 de verilmistir.

BOObin— E

757.659 742916 760.207

651.762

600bin—

400bin—

Ogrenci Sayisi

200bin—

Yillar

Sekil 4.2.1. Yillara gore YGS smavinda 180 altinda puan alan 6grencilerin dagilima.
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300bin—
B42.278 2

BO0bin—
700bin—

600bin=

500bin— pi FELa

A00bin=— 389.367

Ogrenci Sayisi

357487

320.38B0

300bin 557.269

238.402
200bin=

100bin—

Obin—

Guney Dogu Dogu lg Anadolu Karadeniz Akdeniz Ege Marmara
Anadolu

Bolgeler

Sekil 4.2.2. Bolgelere gére YGS sinavinda 180 altinda puan alan 6grencilerin dagilima.

Poisson log-regresyon modeli kullanilarak elde edilen en ¢ok olabilirlik
parameter tahminleri Cizelge 4.2.2°de verilmistir. Esitlik 4.2.1 esas alindiginda, Cizelge
4.2.2°de verilen en cok olabilirlik parametre tahminleri kullanarak Poisson log-dogrusal

regresyon model asagidaki gibi yazilabilir.
log(p. )= ~1.343 +0.069* Dogoguanadi — 0.405*icanadolu — 0.279 * karadeniz
ij

—0.319* akdeniz — 0.358 *ege — 0.304 * marmara + 0.275* yu _ 2011+ (4.2.1)
0.410* yu _2012+0.501* yuz _ 2012
Bu Poisson log-dogrusal regresyon modelini ayrica,

—1.343+0.069 * Dogoguanadi — 0.405* icanadolu — 0.279 * karadeniz
pij = exp| —0.319*akdeniz — 0.358 *ege — 0.304 * marmara + 0.275* yu _ 2011+
0.410* yu _ 2012 +0.501* yu _ 2012
biciminde de yazilabilir.
Bolgeler icinde Glineydogu Anadolu Bolgesi ve yillar arasinda ise 2010 yili
referans kategorisi olarak almmistir. Bu nedenle esitlik 4.2.1°de bu referans
kategorilerine yer verilmemistir. Gerek Cizelge 4.2.2 gerekse esitlik 4.2.1 kullanilarak

referans kategorilerine gére bolgeler ve yillar bazinda, YGS sinavinda 6grencilerin 180
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altinda puan alma relative risklerinin (RR) hesaplanmasi bolgeler ve yillar i¢in agagida
verilmigtir.
Giineydogu Anadolu Bolgesi referans alindiginda diger bolgelerin RR tahmin degerleri

sirastyla;

0.069

=@ =1.071ve 1 =0.934
1.071

RRdoguanadolu vs glineydogu

Giineydogu Anadolu Bdlgesindeki 6grencilerin YGS sinavinda 180 altinda bir

puan alma relatif riski Dogu Anadolu Bolgesindeki 6grencilerin 0.934 katidir.

RRicanadqu vs glineydogu = e

Giineydogu Anadolu Bdlgesindeki 6grencilerin YGS sinavinda 180 altinda bir

-0.405

=0.667ve N 1.499
0.667

puan alma relatif riski Ic Anadolu Bolgesindeki &grencilere gore 1.499 kat daha

fazladir.

-0.279 1

=@ =0757ve ——-=1321
0.757

RRkaradeniz vs glneydogu

Giineydogu Anadolu Bolgesindeki 6grencilerin YGS sinavinda 180 altinda bir

puan alma relatif riski Karadeniz Bolgesindeki dgrencilere gore 1.321 kat daha fazladir.

—-0.319

RRakdeniz vs glineydogu = e

Giineydogu Anadolu Bdlgesindeki 6grencilerin YGS sinavinda 180 altinda bir

=0.727 ve L =1.376
0.727

puan alma relatif riski Akdeniz Bolgesindeki 6grencilere gore 1.376 kat daha fazladir.

RRege vs glineydogu = e

Giineydogu Anadolu Bdlgesindeki 6grencilerin YGS sinavinda 180 altinda bir

~0.358 1

=0.69ve ———=1.431
0.699

puan alma relatif riski Ege Bolgesindeki 6grencilere gore 1.431 kat daha fazladir.

~0.304 1

RRmarmaraz vs glineydogu = e =0.738ve ﬁ =1.355

Giineydogu Anadolu Bdlgesindeki 6grencilerin YGS sinavinda 180 altinda bir
puan alma relatif riski Marmara Bolgesindeki dgrencilere gore 1.355 kat daha fazladir.
2010 y1l1 referans alindiginda diger yillarin RR tahmin degerleri sirasiyla;

2010 YGS simmavinda 6grencileri 180 altinda bir puan alma relatif riski 2011
yilindaki 6grencilere gore 0.759 kat daha fazladir.
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0.275 1

RR2011 w 2010 € T 1.317ve 13T =0.759

2010 YGS smavinda 6grencileri 180 altinda bir puan alma relatif riski 2012
yilindaki 6grencilere gore 0.664 kat daha fazladir.

RRzmz v 2010~ €

2010 YGS smavinda 6grencileri 180 altinda bir puan alma relatif riski 2013

0.410

=1.507ve 1 =0.664
1.507

yilindaki 6grencilere gore 0.606 kat daha fazladir.

RR2013 v 2000 €

0.501

=1.650ve EE 0.606
1.650

Cizelge 4.2.2. Yillara ve bolgelere gore YGS smavinda 180 altinda puan alan dgrenciler
icin en ¢ok olabilirlik parametre tahminleri

Parametreler Tahmin S. hata %95 Wald glven Waldtesti p-degeri
arahgi

Sabit -1.343 0.004 -1.351 -1.335 107112 <0.0001
Gilineydogu Referans kategorisi

Dogu 0.069 0.005 0.060 0.078 221.990 <0.0001
Anadolu

I¢ Anadolu -0.405 0.004 -0.413 -0.396 8760.580 <0.0001
Karadeniz -0.279 0.005 -0.288 -0.270 3568.900 <0.0001
Akdeniz -0.319 0.005 -0.328 -0.311 5077.280 <0.0001
Ege -0.358 0.005 -0370 -0.349 5971.860 <0.0001
Marmara -0.304 0.004 -0.312 -0.296 6253.230 <0.0001
2010 y1lh Referans kategorisi

2011 y1lh 0.275 0.003 0.268 0.282 5993.570 <0.0001
2012 yili 0.410 0.003 0.403 0.417 13899.600  <0.0001
2013 y1li 0.501 0.003 0.494 0.508 21613.200  <0.0001

YGS sinavinda 180 altinda puan alan &grenciler gore bolgeler ve yillar igin
pseudo R? degerlerini hesaplamak icin elde edilen log-oran (log ratio) istatistikleri
sonuglar1 Cizelge 4.2.3’de verilmistir. Bu ¢izelgede,

Bolgeler igin pseudo R? degeri;

pseudo R = 57730.339 — 38323.559 —0.336 = %33.6

57730.339
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Yillar igin pseudo R? degeri;

pseudo R = 57730.339 —13414.087 _ 0.768 — %76.8

57730.339

Bu sonuglara gore, YGS smavinda 180 altinda puan alan Ogrencilerin degisimi

bakimindan bdlgeler aras1 farkin agikladigi kisim %33.6 iken, yillar arasi farkligin
acikladigi kisim ise %76.8 olarak saptanmistir. buna gore YGS smavinda 180 altinda
puan alan 6grencilerin sayis1 yillar ilerledik¢e daha biiyiik bir varyasyon gosterdikleri

saptanmistir.

Cizelge 4.2.3. Yillara ve bolgelere gore YGS smavinda 180 altinda puan alan dgrenciler
icin log-oran testi sonuglari

Degiskenler Devians Sd Ki-kare istatistigi  p-degeri
Sabit 57730.339 - - -

Bolgeler 38323.559 6 19406.800 <0.0001
Yillar 13414.087 3 24909.500 <0.0001

Sd: serbestlik derecesi

4.2.2 Herhangi bir lisans programina yerlesemeyen égrenciler icin Poisson log-

dogrusal regresyon modeli sonuclari

Yillara ve bolgelere gore YGS smavinda herhangi bir lisans programina
yerlesemeyen Ogrencilerin dagilimlar1 Cizelge 4.2.2.1°de verilmistir. Bu ¢izelgede; n,
YGS sinavinda 180 ve (zeri puan alana 6grenci sayisin1 ve ¢ de herhangi bir programa
yerlesemeyen Ogrencilerin sayilarin1  gostermektedir. YGS smnavinda herhangi bir
programa yerlesemeyen oOgrencilerin sayilar1 i¢in Poisson log-dogrusal regresyon

modeli,

log(p]y.) =S+ X + BX,+ X, +BX, +

ﬁ5X5 + IBGXES + ﬁ7Z7 * :BSZS T 18828

(4.2.2)

bi¢iminde yazilabilir. Esitlik 4.2.2°de; X1, X2, X3, Xa, X5 ve Xe sirastyla Dogu Anadolu,
Iic Anadolu, Karadeniz, Akdeniz, Ege ve Marmara bolgelerini; Z7, Zs ve Zo sirasiyla
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2011, 2012 ve 2013 yillarin1 gdstermektedir. Esitlikte, bolgeler i¢inde Giineydogu

Anadolu yillar arasinda ise 2010 referans kategorisi olarak alinmistir.

Cizelge 4.2.2.1.Y1llara ve bolgelere gore herhangi bir lisans programina yerlesemeyen

Ogrenciler
Yillar

Bolgeler 2010 2011 2012 2013

n c n c n c n c
Guney 35291 30019 47477 39132 43882 34844 43651 32663
dogu
Dogu 36835 29181 39000 31261 35062 26958 35765 25380
Anadolu
1@ 94961 63436 98430 66423 93289 59475 91057 52996
Anadolu

Karadeniz 60067 42412 61517 43911 56459 38442 55199 34708
Akdeniz 72393 51893 75244 54446 70433 48566 69207 44331
Ege 68504 43829 71388 46506 65227 40042 62456 37057
Marmara 153040 97353 161114 103333 153657 93578 150119 83266

Yillara ve bolgelere gore YGS’de herhangi bir programa yerlesemeyen

ogrencilerin dagilimlart sekil 4.2.3 ve sekil 4.2.4°de verilmistir.
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Poisson log-regresyon modeli kullanilarak elde edilen en ¢ok olabilirlik
parameter tahminleri Cizelge 4.2.2°de verilmistir.
Poisson log-regresyon modeli kullanilarak elde edilen en ¢ok olabilirlik parameter
tahminleri Cizelge 4.2.2°de verilmistir. Esitlik 4.2.2 esas alindiginda, Cizelge 4.2.2.2’de
verilen en c¢ok olabilirlik parametre tahminleri kullanarak Poisson log-dogrusal

regresyon model asagidaki gibi yazilabilir.
Iog(pij)z —1.343+0.069 * Dogoguanadi — 0.405* icanadolu — 0.279 * karadeniz

—0.319* akdeniz — 0.358*ege — 0.304 * marmara + 0.275* yu _ 2011+ (4.2.2)
0.410*yu 2012+ 0.501*yiz 2012

Bu Poisson log-dogrusal regresyon modelini ayrica,

—1.343+0.069* Dogoguanadi — 0.405* icanadolu — 0.279 * karadeniz
pij = exp| —0.319* akdeniz — 0.358 *ege — 0.304 * marmara + 0.275* yu _ 2011+
0.410* yu _2012+0.501* yu 2012
biciminde de yazmak mimkind(r.

Bolgeler icinde Giineydogu Anadolu Bdlgesi ve yillar arasinda ise 2010 yili
referans kategorisi olarak alinmistir. Bu nedenle esitlik 4.2.2’de bu referans
kategorilerine yer verilmemistir. Cizelge 4.2.2.2 ve esitlik 4.2.2 kullanilarak referans
kategorilerine gore bolgeler ve yillar bazinda, YGS smavinda lisans programina
yerlesemeyen 6grencilerin relative risklerinin (RR) hesaplanmasi bolgeler ve yillar igin
asagida verilmistir.

Giineydogu Anadolu Bolgesi referans alindiginda diger bolgelerin RR tahmin degerleri
sirasiyla;

Giineydogu Anadolu Boélgesindeki Ogrencilerin, YGS smavinda herhangi bir
programa yerlesememe relatif riski Dogu Anadolu Bolgesindeki dgrencilere gore 1.046
kat daha fazladir.

_—0.045
RRdoguanadolu Vs g[]neydogu_

=0.956ve . 1.046
0.956

Giineydogu Anadolu Boélgesindeki 6grencilerin YGS sinavinda herhangi bir
programa yerlesememe relatif riski i¢ Anadolu Bolgesindeki 6grencilere gore 1.253 kat
daha fazladir.

—-0.226

=0.798ve L =1.253
0.798

RRicanadolu vs glneydogu = e
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Giineydogu Anadolu Bolgesindeki 6grencilerin YGS sinavinda herhangi bir
programa yerlesememe relatif riski, Karadeniz Bolgesindeki dgrencilere gore 1.176 kat
daha fazladir.

—-0.163

=@  =0.850ve L:1.176
0.850

RRkaradeniz vs glineydogu

Giineydogu Anadolu Boélgesindeki 6grencilerin YGS sinavinda herhangi bir
programa yerlesememe relatif riski, Akdeniz Bolgesindeki 6grencilere gore 1.160 kat
daha fazladir.

RRakdeniz vs gilineydogu = e

Giineydogu Anadolu Boélgesindeki 6grencilerin YGS sinavinda herhangi bir

—-0.148

=0.862ve L =1.160
0.862

programa yerlesememe relatif riski Ege Bolgesindeki 6grencilere gore 1.287 kat daha

fazladir.

RRege vs glineydogu = e

Giineydogu Anadolu Bolgesindeki 6grencilerin YGS sinavinda herhangi bir

—-0.252

=0.777ve V. 4 =1.287
0.777

programa yerlesememe relatif riski Marmara Bolgesindeki 6grencilere gore 1.316 kat
daha fazladir.

-0.275

=@ =0.760ve L=l.316
0.760

RRmarmaraz vs giineydogu

2010 y1l1 referans alindiginda diger yillarin RR tahmin degerleri sirasiyla;
2010 YGS smmavinda 6grencileri herhangi bir programa yerlesememe relatif riski

2011 yilindaki 6grencilere gore 1.007 kat daha fazladir.

RRZOll vs 2010 = e

2010 YGS sinavinda 6grencileri herhangi bir programa yerlesememe relatif riski
2012 yilindaki &grencilere gore 1.044 kat daha fazladir.

RR2012 vs 2000 €

2010 YGS smmavinda 6grencileri herhangi bir programa yerlesememe relatif riski

-0.007 1

=0.993ve ——=1.007
0.993

—0.043

=0.958ve 1 =1.044
0.958

2013 yilindaki 6grencilere gore 1.127 kat daha fazladir.

RR2013 vs 2010 = e

-0.120

=0.887ve L =1.127
0.887
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Cizelge 4.2.2.2. Yillara ve bolgelere gore YGS sinavinda lisans programina
yerlesemeyen Ogrenciler igin en ¢ok olabilirlik parametre

tahminleri

Parametreler ~ Tahmin S. hata %95 Wald giiven araligi  Wald testi p-degeri
Sabit -0.182 0.003 -0.187 -0.175 3409.830 <0.0001
Giineydogu Referans kategorisi

Dogu Anadolu  -0.045 0.004 -0.053 -0.070 123.960 <0.0001
I¢ Anadolu -0.226 0.003 -0.233 -0.219 4458.140 <0.0001
Karadeniz -0.163 0.004 -0.170 -0.156 1965.150 <0.0001
Akdeniz -0.148 0.004 -0.155 -0.141 1777.190 <0.0001
Ege -0.252 0.004 -0.259 -0.245 4772.950 <0.0001
Marmara -0.275 0.003 -0.281 -0.268 7554.640 <0.0001
2010 yil1 Referans kategorisi

2011 yilh 0.007 0.002 0.002 0.001 8.640 0.003
2012 yili -0.043 0.002 -0.048 -0.039 328.890 <0.0001
2013 yilt -0.120 0.003 -0.125 -0.116 2410.220 <0.0001

YGS sinavinda herhangi bir programa yerlesemeyen 6grenciler gore bolgeler ve
yillar i¢in pseudo-R? degerlerini hesaplamak icin elde edilen log-oran (log ratio)
istatistikleri sonuglar1 Cizelge 4.2.2.3’de verilmistir.

YGS sinavinda 180 puan ve Ustl alip fakat herhangi bir programa yerlesemeyen
ogrencilere gore bolgeler ve yillar igin pseudo-R? degerlerini hesaplamak icin elde
edilen log-oran (log ratio) istatistikleri sonuglari Cizelge 4.2.2.3’de verilmistir. Bu
cizelgede,

Bolgeler igin pseudo R? degeri;

pseudo R = 14579.230 — 3568.201 0755 = %75 5

14579.230
Yillar i¢in pseudo R? degeri;

pseudo  R* = 14579.230 ~119.784 _ ) 599 _ 599 2
14579.230

Bu sonuclara gore, YGS sinavinda 180 puan ve {istii alip fakat herhangi bir

programa yerlesemeyen oOgrencilerin degisimi bakimindan bdlgeler arasi farkin
acikladigr kisim %75.5 iken, yillar arasi farkligin acikladigi kisim ise %99.2 olarak

saptanmistir.
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Cizelge 4.2.2.3. Yillara ve bolgelere gore YGS sinavinda yerlesemeyen 6grenciler igin
log- oran testi sonuglari

Degiskenler Devians Sd Ki-kare istatistigi p-degeri
Sabit 14579.230 - - -

Bolgeler 3568.201 6 11101.400 <0.0001
Yillar 119.784 3 3448.420 <0.0001

Sd: serbestlik derecesi

Yillara ve bolgelere gore YGS smavinda 180 alti puan alan 6grenciler ile
herhangi bir programa yerlesemeyen Ogrenciler igin gozlenen ve beklenen frekanslar

degerleri Cizelge 4.2.2.4’de verilmistir.
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Cizelge 4.2.2.4. Yillara ve bolgelere gore YGS smavinda 180 alt1 puan alan 6grenciler
ile herhangi bir programa yerlesemeyen O6grenciler i¢in gozlenen ve
beklenen frekanslar

YGS smavinda 180 alti puan alan Herhangi bir programa yerlesemeyen

ogrenciler ogrenciler

Gozlenen degerler Beklenen degerler Gozlenen degerler  Beklenen degerler

22008 14956.9 30019 29441
19518 23018.7 39132 39879
25587 27327.1 34844 35054
29855 31665.3 32663 32284
9505 12956.7 29181 29383
43738 30450 31261 31323
17636 22204.5 26958 26781
20861 26128.9 25380 25292
18539 19771.2 63436 63199
26889 28734 66423 65956
35118 33708 59475 59451
39078 37410.8 52996 53724
14761 14779 42412 42573
19896 21164.9 43911 43899
25011 24248.5 38442 38317
27470 26945.6 34708 34684
15576 16682.3 51893 52079
22579 24417.9 54446 54501
29687 28612.3 48566 48518
34248 32377.4 44331 44138
14096 15075.9 43829 44421
19838 21916.2 46506 46608
26538 25239.9 40042 40501
29440 27680 37057 35904
51031 53787.3 103333 102845
65330 63566.7 93578 93283

71801 70545 83266 84375
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Yillara ve bolgelere gore YGS simnavinda 180 alt1 puan alan 6grenciler ile
herhangi bir programa yerlesemeyen 6grenciler i¢in gézlenen ve beklenen frekanslarin
uyumu Sekil 4.2.5 ve Sekil 4.2.6’da verilmistir. Her iki grafigi bakildiginda, YGS
smmavinda 180 alti puan alan O6grenciler i¢in gozlenen ve beklenen frekanslarin
uyumunun daha iyi oldugu saptanmistir. Her iki grafikte de hem gozlenen frekanslar
hem de beklenen frekanslarin dagilimi1 dogrusal degildir. Bu tip veriler Poisson dagilimi
gosterdiklerinden dolay1 bunlarin hatalarinin dagilimi da Poisson dagilim gosterir. Bu
nedenle hem YGS smavinda 180 alt1 puan alan &grencilerin hem de herhangi bir
programa yerlesemeyen Ogrencilerin gozlemlerine ait hatalar dogrusal olmayan bir

forma sahip olduklar1 belirlenmistir.

YGS Smavinda 180 Puan Alt1 Alan Ogrenciler

75 X Gozlenen degerler UBeklenen degerler

x1000
X

XH

Frekans

35 ﬁﬁ & X
25 Q L4 @@ al

15 | [ [ . E ’ Q
X

D1 234656 7 8 910111213141516171819202122232425262728
Gozlem No

Sekil 4.2.5. YGS smavinda 180 alt1 puan alan 6grenciler i¢in gozlenen ve beklenen
frekanslarin uyumu.
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Sekil 4.2.6. YGS sinavinda 180 ftstii puan alip ancak herhangi bir programa

yerlesemeyen Ogrenciler icin gozlenen ve beklenen frekanslarin uyumu.




4. TARTISMA VE SONUC

Bu ¢alismada, bolgelere ve yillara gore iki yonli hazirlanan tabloda, “YGS’de
180 altinda puan alma” relatif riskini ve “180 ve iizeri puan alip fakat herhangi bir
programa yerlesmeyenlerin” relatif riskini tahmin etmek i¢in Poisson log-dogrusal
regresyon modeli uygulanmistir.

Bilindigi gibi GLM’mi esas alan Poisson ve lojistik regresyon modellerinde,
parametre tahminleri elde edilirken iki yonlu kategori seviyelerinde biri referans
kategorisi olarak alinmaktadir. Burada tiim yapilan analizlerde bolgeler arasinda
Giineydogu Anadolu bolgesi ve yillar arasinda ise 2010 yili referans kategorisi olarak
alinmistir. Eger referans kategorisinin se¢imi arastirici tarafindan yapilmazsa, program
son seviyeyi otomatik olarak se¢mektedir (SAS, 2017).

YGS’de, Ogrencilerin 180 altinda puan alma bakimindan; Gilineydogu
Anadolu’daki dgrencilerin relatif riskinin en fazla oldugu bélge I¢ Anadolu (1.499 kat
daha fazla) en az oldugu boélge ise Dogu Anadolu (0.934 kat daha fazla) olmustur ve
bunlarin tamami istatistiksel olarak &nemli bulunmustur (p<0.01). i¢ Anadolu
bolgesinden sonra, Giineydogu Anadolu Bolgesinin en buyik relatif riski Ege Bolgesine
kars1 olmustur (1.431 kat). Yillar bazinda bakildiginda, 2010 yilindaki relatif riskin en
yiiksek oldugu yil 2011 (0.759 kat), en diisiik oldugu yil ise 2013 (0.606 kat) oldugu
saptanmustir (p<0.01).

YGS’de, 6grencilerin 180 ve istii puan alip fakat herhangi bir programa
yerlesmeme bakimindan; Giineydogu Anadolu’daki dgrencilerin relatif riskinin en fazla
oldugu bolge Marmara (1.316 kat daha fazla) en az oldugu bolge ise Dogu Anadolu
(1.046 kat daha fazla) olmustur ve bunlarin tamami istatistiksel olarak Onemli
bulunmustur (p<0.01). Marmara Bdlgesinden sonra, Giineydogu Anadolu Bolgesinin en
biiyiik relatif riski ege bolgesine karsi olmustur (1.287 kat). Yillar bazinda bakildiginda,
2010 yilindaki relatif riskin en yiiksek oldugu yil 2013 (1.127 kat), en diisiik oldugu yil
ise 2011 (1.007 kat) oldugu saptanmistir (p<0.01).

YGS’de, sadece tirkce, matematik, fen ve sosyal testlerinden 4’er net yapan
ogrenciler 140 puan barajin1 asarken, bu testlerden 10’ ar net ¢ikaran adaylar da 200

puan almaktadirlar. Bu agidan bakildiginda, aslinda bu sinavda 180 iistii bir puan almak
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icin ilgili testlerde 6 ya da 7 net birakmak yeterli goériinmektedir. Ancak buna ragmen
yillara gore bakildiginda 180 puan alt1 alip basarisiz olan 6grenci sayisinda ¢ok ciddi
artislar gostermektedir. Ozellikle, referans kategorisi olarak alinan Giineydogu Anadolu
Bolgesi basta olmak iizere Dogu Anadolu Boélgesinde bu artis cok daha yiiksektir. Hem
sinavda basarisiz olma hem de herhangi bir programa yerlesememenin bu bolgeler
acisindan nedenleri s6z konusudur. Ailelerin sahip olduklari ekonomik, sosyal ve
kiiltlirel unsurlar bir biitiin olarak bireylerin egitim siirecinde kullanabilecekleri finansal
kaynaklari, buna bagli olarak saglanacak ek materyalleri, anne ve babanin okul hayatina
ilgi ve destegini etkilemektedir. S6z konusu faktorler ise gerek dgrencilerin akademik
basarilari, gerekse de {iniversite sonrasinda elde edilecek kazanglar agisindan énemlidir
(Bahadir ve Ozdemir, 2013; Cift¢i ve Caglar, 2014). Ozellikle matematik alanindaki
basarisizlik géz Oniine alindiginda, ailelerin gelir ve egitim diizeyleri, 6grencilerin
ozellikle matematik alanindaki basarilar agisindan da olduk¢a 6nemlidir. Matematikte
basarili olan 6grencilerin gelecekte elde edecekleri yiiksek gelir olasiligi da artmaktadir
(Engin, 2009). Cocuklarin aile 6zelliklerinin 6grencilerin matematik, okuma becerisi ve
bilim konularindaki akademik basarilar1 {izerindeki etkileri konusunda yapilan
calismada ozellikle egitim ve gelir diizeylerinin daha diisiik oldugu Dogu ve Giliney
Dogu Anadolu boélgelerinde Ogrencilerin genel olarak akademik basarilarinin diger
bolgelere gore daha diisiik oldugu sonucu ortaya ¢ikmistir (Caner ve Okten, 2010).

Anne ve babasiin egitim ve gelir diizeyi diisiik olan, egitim siirecinde gerekli
ilgi ve destegi alamayan Ogrencilerin, iiniversite sonrasinda kazancglari goreli olarak
daha fazla ancak kontenjanlar1 daha az ve giris puanlari daha yiiksek olan tip,
miihendislik, dis hekimligi ve hukuk gibi boliimleri kazanabilme olasiliklarinin daha
diisiik oldugunu gostermektedir (Ciftci ve Caglar, 2014). Ailelerin egitim ve ekonomik
diizeyleri yasadiklar1 bolgeyi, s6z konusu bolgenin c¢evre, okul ve 6gretmen 6zellikleri
de 6grencilerin akademik basarisini etkileyebilmektedir. Ailelerdeki egitim diizeyindeki
artis ile birlikte, cocuk sayisinda azalma olmaktadir. Bu durum, dgrencilerin okuldaki
hayatin1 ve akademik basariy1 olumlu olarak etkilemektedir. Bu ac¢idan bakildiginda, bu
durum Dogu ve Giiney Dogu Anadolu, hatta Karadeniz bdlgeleri igin risk
olusturmaktadir (Ekinci, 2011).

YGS’de, ogrencilerin 180 altinda puan alma bakimindan; yillarin Pseudo-

R? degeri (%76.8) bolgelere ait Pseudo- /7 ’ degerinden (%33.6) oldukga yiiksek ¢iktig
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saptanmistir (p<0.01). Bu acidan bakildiginda yillarin modelde daha etkili oldugu
belirlemistir.

YGS’de, ogrencilerin 180 ve f{izeri puan alipta herhangi bir programa
yerlesmeme bakimindan; yillarin Pseudo- R? (%99.2) degeri bolgelere ait Pseudo-
R* degerinden daha yiiksek ¢iktigi saptanmistir (p<0.01). Bununla birlikte, bolgelere ait

Pseudo- /7 degerinin de azzmsanmayacak kadar yiiksek oldugu sdylenebilir (%75.5).

Buna ragmen, yillarin modelde daha etkili oldugu belirlenmistir.
Yukarida belirtildigi gibi Pseudo- /2 ’ degerini, dogrusal regresyonda elde edilen

belirleme katsayisi gibi yorumlanmamaktadir.  Pseudo- /7 ? kategori sevilerinden
hangisinin daha iyi oldugunu belirlemek i¢in kullanilmaktadir (Agresti, 1997; Cameron
ve Trivedi, 1998; Beh ve Davy, 2004; Eye ve Mun, 2013).

Iki ya da daha ¢ok yonlii ¢apraz siniflandirilmis tablolarin analizi siklikla
yapilmaktadir. Ozellikle ki-kare analizi iki yonlii tablolarin analizinde kullanilmaktadir.
Iki yonlii tablolarin seviyesi 2X2 den biiyiikk oldugunda ki-kare testi yetersiz
kalmaktadir. Soyle ki, bu tip tablolarda sifir hipotezi reddedildiginde, farkliligin hangi
hiicreden kaynaklandig1 ki-kare ile dogrudan tespit edilememektedir. Ancak genel bir
farklilik oldugu sodylenebilir. Bu duruma alternatif olarak uyum analizi kullanilabilir.
Uyum analizi sadece gorsel bir grafik sunmaktadir. Yani, herhangi bir hipotez testi
yapmamaktadir (Eye ve Schuster, 2000; Eye ve Mun, 2003; Long ve Freese, 2006; Mair
ve Eye, 2007; Eye ve ark., 2009).

Iki yonlii tablolarda daha genis yorumlara ulasmak icin log-dogrusal modeller
kullanilmaktadir. Tablolardaki hiicrelerdeki gozlemler sayilarak elde edildiginden
dolay1 Poisson dagilimi gosterdiginden dolayi, modeli dogrusallagtirmak icin log
donlisimii  uygulanir. Bu aynmi zamanda Poisson log-dogrusal modeller olarak
adlandirilmaktadir. Iki yénlii tablonun hiicrelerindeki gdzlemler bagimli degisken ve
diger degiskenler bagimsiz degisken olarak ele alindiginda log-dogrusal model, Poisson
log-dogrusal regresyon modeline doniismektedir. Analiz ve yorumlama asamasinda iki
model arasinda farkliliklar mevcuttur (Stokes ve ark., 2000; Stata, 2012; SAS, 2017).
Clnkd Poisson log-dogrusal regresyon modelinde hem bagimsiz degiskenler i¢in
parametre tahmini elde edilirken hem de secilen referans kategorisine gore diger

kategorilerin relatif risk tahminlerini elde etmek mimkundr.



KAYNAKLAR

Agresti, A., 1997. Categorical Data Analysis. John and Wiley & Sons, Incorporation,
New Jersey, Canada.

Bahadir, E., Ozdemir, A. S., 2013. Ogretmen adaylarinin akademik basarilarnin
Smiflandirilmasinda Lojistik Regresyon Analizi Yaklasimi, Turkish Studies-
International Periodical For The Languages, Literature and History of Turkish or
Turkic, 8 (8): 203-214.

Beh, E. J., Davy, P. J., 2004. A non-iterative alternative to ordinal log-linear models.
Journal of Applied Mathematics and Decision Sciences, 8: 67-86.

Beh, E. J., Farver, T. B., 2009. An evaluation of non-iterativemethods for estimating the
linear-by-linear parameter of ordinal log-linear models. Australian and New
Zealand Journal of Statistics, 51: 335-352.

Bishop, Y. M. M., Fienberg, S. E., Holland. P. W., 1975. Discrete Multivariate
Analysis. MIT Press, Cambridge, MA.

Box, G. E. P., Hunter, J. S., Hunter, W. G., 2005. Statistics for Experimenters: Design
Innovation, and Discovery (2nd ed.). Wiley, Hoboken, NJ.

Brian, C, 2017. exactLoglinTest: Monte Carlo Exact Tests for Log-linear models,
2006. R package version 1.3.6, http://www.biostat.jhsp.edu/bcaffo. (Erisim
Tarihi: 20.07.2017).

Breslow, N. E., 1996. Statistics in epidemiology: The case-control study. Journal of
the American Statiscal Association, 91: 14-26.

Cameron, A. C., Trivedi, P. K., 1998. Regression analysis of Count Data. Cambridge
University Press, New York.

Caner, A., Okten, C., 2010. Risk and career choice: Evidence from Turkey. Economics
of Education Review, 29: 1060-1075.

Christensen, R., 1997. Log-linear Models and Logistic Regression. (2nd ed.). Springer,
New York.

Consul, P., Famoye, F., 1992. Generalized Poisson regression model. Comunucation
and Statistics Theory Methods, 21 (1): 89-1009.

Cox, R., 1983. Some remarks on overdispersion. Biometrika, 70: 269-274.

Ciftci, C., Caglar, A., 2014. Ailelerin sosyo-ekonomik 6zelliklerinin 6grenci basarisi
Uzerindeki etkisi: Fakirlik kader midir? International Journal of Human
Sciences, 11(2): 223-231.

DeCoster, J., Iselin, A. M., Gallucci, M., 2009. A conceptual and empirical examination
of justifications for dichotomization. Psychological Methods, 14: 349-366.

Dean, C. B., 1992. Testing for overdispersion in Poisson and binomial regression
models. Journal of American Statistical Association, 87(418): 453-460.

Dobson, A., 2002. An Introduction to Generalized Linear Models. Chapman & Hall,
New York.

Ekinci, C. E., 2011. Baz1 sosyoekonomik etmenlerin Turkiye’de yiksekdgretime
katilim tizerindeki etkileri. Egitim ve Bilim, 36 (160): 281-297.

Engin, C., 2009. Factors influencing the academic achievement of the Turkish urban
poor. International Journal of Educational Development, 29: 17-29.

Everitt, B. S., Hothorn., T. A., 2006. .Handbook of Statistcal Analyses Using R.
Chapman & Hall, Boca Raton, FL.



http://www.biostat.jhsp.edu/bcaffo

48

Evers, M., Namboodiri, N. K., 1978. On the design matrix strategy in the analysis of
categorical data. Sociological Methodology, 10: 86-111.
Eye, V. A., Spiel, C., 1996. Standard and non-standard log-linear symmetry models for
measuring change in categorical variables. The American Statiscian, 50: 300-
305.

Eye, V. A., Schuster, C., 2000. Log-linear models for rater agreement. Multiciencia, 4:
38-56.

Eye, V. A, Mun, E. Y. 2003. Characteristics of measures for 2X2 tables.
Understanding Statistics, 2: 243-266.

Eye, V. A., Gardiner, J.C., 2004. Locating deviations from multivariate normality.
Understanding Statistics, 3: 313-331.

Eye, V. A., Mair, P., 2008. A functional approach to configural frequency analysis.
Austrian Journal of Statistics, 37:161-173.

Eye, V. A, Mun, E. Y., Bogat, G.A., 2009. Temporal patterns of variable relationships
in person-oriented research: Prediction and auto -association models of
Configural Frequency Analysis. Applied Developmental Science, 13: 172-187.

Eye, A. V., Mun, E. Y., 2013. Log-Linear Modeling. John and Wiley & Sons, Inc.,
Hoboken, New Jersey, Canada.

Frome, E. D., Kutner, M. H, Beauchamp, J. J., 1973. Regression analysis of Poisson-
distributed data. Journal of American Statistical Association, 68 (344): 935-940.

Galindo-Garre F., Vermunt, J. K., 2004. The order-restricted association model: Two
estimation algorithms and issues in testing. Psychometrika, 69: 641-654.

Gardiner, J., Pathak, D., Indurkhya, A., 1999. Power calculations for detecting
interaction in stratified 2 X 2 tables. Statistics and Probability Letters, 41: 267-
275.

Gluck, J., Von, A., 2000. Eye. Including covariates in configural frequency analysis.
Psychologische Beitrage, 42: 405-417.

Goodman, L. A., 1979. Simple models for the analysis of association in cross-
classifications having ordered categories. Journal of the American Statistical
Association, 74: 537-552.

Hand, D. J., Vinciotti, V., 2003. Local versus global models for classification
problems: Fitting models where it matters. The American Statistician, 57: 124-
131.

Havranek, T., Lienert, G. A., 1984. Local and regional versus global contingency
testing. Biometrical Journal, 26: 483-494.

Hilbe, J. M., 2007. Negative Binomial Regression. Cambridge, UK.

Krauth, J., 2005. Paradoxes in multidimensional contingency tables: What does this
mean for CFA?, Psychology Science, 47: 304-314.

Lawal, B., 2003. Categorical Data Analysis with SAS and SPSS Applications.
Erlbaum, Mahwah, NJ.

Lawles, J. F., 1987. Negative binomial and mixed Poisson regression. The Canadian
Journal of Statistcs, 15(3): 209-225.

Lerner, R. M., Eye, V. A, Lerner, J. V., Lewin-Bizan, S., Bowers, E.P., 2010. The
meaning and measurement of thriving: A view of the issues. Journal of Youth
and Adolescence, 39: 707-719.

Loken E., 2010. Person-specific analysis of the dynamics of weight change. In P.C.M.
Molenaar and K. M. Newell, editors, Individual Pathways of Change: Statistical



49

Models for Analyzing Learning and Development, pages 9-22. American
Psychological Association, Washington, DC.

Long, J. S., Freese, J., 2006. Regression Models for Categorical Depentent Variable
Using Stata. A Stata Pres Publication, StataCorp LD Collage Station, Texas,
USA.

Luo, J,, Qu, Y., 2013. Analysis of hypoglycemic events using negative binomial models.
Pharmalogical Statiscs, 12(4): 233-42.

Luo, J., Qu,, Y., 2015. Estimation of group means when adjusting for covariates in
generalized linear models. Pharmalogical Statatics, 14(1): 56-62.

Mair, P., Eye, V. A., 2007. Application scenarios for nonstandard log-linear models.
Psychological Methods, 12: 139-156.

Meiser, T., 1996. Loglinear Rasch models for the analysis of stability and change.
Psychometrika, 61: 629-645.

McCullagh, P., Nelder, J. A., 1989. Generalized Linear Models. London: Chapman
and Hall.

Nelder, J. A., Wedderburn, R. W. M., 1972. Generalized linear models. Journal of
Royal. Statistics Society, A, 135.

SAS, 2017. SAS/Stat Software Hangen and Enhanced, SAS institute incorporation,

USA.

STATA, 2012. Statistical Software Program, USA.

Stokes, M. E., Davis, C. S., Koch, G. G., 2000. Categorical data analysis using the
SAS system. John and Wiley & Sons Incorporation, USA, 724.

Upton, G. J. G., 2017. Categorical Data Analysis by example. John and Wiley, Inc.,
Hoboken, Canada.

Wang, W., Famoye, F., 1997. Modeling household fertility decisions with generalized
Poisson regression. Journal of Population Economy, 10 (3): 273-83.

Wang, X. G., Hankey, S., Hoff, K., 2014. Estimating mixed-mode urban trail traffic
using negative binomial regression models. Jornal of Urban Planned Develope,
140(1): 512-5109.

Wulu, J. T., Singh, K. P., Famoye, F., McGwin, G., 2002. Regression analysis of
count data. Journal of the Indian Society of Agricultural Statistics, 55: 220-231.

Yesilova, A., Kaki, B., Kasap, 1., 2007. Sifir deger agirlikli sayima dayal1 olarak elde
edilen bagimli degiskenin modellenmesinde kullanilan regresyon yontemler.
Istatistik Arastirma Dergisi, 5 (1): 1-9.

Yesilova, A., Kaydan, B., Kaya, Y., 2010. Modelling insect-egg data with excess zeros
using zero-inflated regression models. Hacettepe Journal of Mathematics and
Statistics, 39(2): 273-282.

Yesilova, A., Denizhan, E., 2016. Modeling mite counts Using Poisson and negative
binomial regressions. Fresenius Environmental Bulletin, 25(11): 5062-5066.


http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Luo%20J%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=23776062
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Qu%20Y%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=23776062
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/23776062
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Luo%20J%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=23776062
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Qu%20Y%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=23776062
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Wang%20W%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=12293017
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Famoye%20F%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=12293017
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/12293017




OZGECMIS

1989 yilinda Diyarbakir’in Ergani ilgesinde dogdu. Ilk, orta ve lise dgrenimini
Ergani’de tamamladiktan sonra 2008 yilinda Yiiziincii Y1l Universitesi Fen — Edebiyat
Fakdiltesi Sosyoloji Bolumu ‘nii kazandi. 2012 yilinda bu boliimden mezun oldu. 2012
yilinda Yiiziincii Y1l Universitesi Zootekni/ Biyometri ve Genetik Ana Bilim Dalinda
Yiksek Lisans yapmaya hak kazandi. Universiteden mezun olduktan sonra Rehber
Ogretmen olarak goreve basladi, 2 yildir Ozel Ergani A¢1 Koleji’nde Rehber Ogretmen

olarak goreve devam etmektedir.



	1.KAPAK SAYFASI tez bdrm
	2
	ŞİMŞEK, Eylem
	ŞİMŞEK, Eylem

	3. giriÅŸ
	3.2.6. Poisson log linear regresyon analizi
	3.2.7. Model uyumu


