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OZET

Calisma icerisinde, 2005 ile 2017 yillar1 arasinda Tiirkiye’deki bosanma sayisi
verileriyle ilgili bir Poisson regresyon uygulamasi yapmak amaclanmistir. Ik olarak
regresyon analizi ile ilgili bilgi verilmistir. Regresyon, dogrusal regresyon ve dogrusal
olmayan regresyon seklinde ikiye ayrilmaktadir. Poisson regresyon bir dogrusal olmayan
regresyondur. Bagimli degisken olus sayis1 (count) ile belirtilen bir veri oldugunda Poisson
regresyon analizi kullanilmaktadir. Bugiine kadar yapilan ¢alismalarda, Poisson dagilimi
icin ortalama ve varyansin esit olmasi varsayimi altinda Poisson regresyon modeli
incelenmistir. Asirt yayilim olan durumlarda ise iki yol izlenmektedir. Bunlardan birincisi
bir tart1 parametresi tahmin ederek, bununla test istatistikleri ve kalintilarin diizeltilmesidir.
Ikincisi ise negatif binom regresyon uygulanmaktadir.

Bosanma verileri tizerinde yapilan uygulamada bolgelerden alinan verilerin normal
dagilip dagilmadigi, ortalamalari, parametre tahminleri, bolgelerarasi fark olup olmadig
SPSS paket programi kullanarak bakilmistir. Uygulama bodliimiinde bosanma verileri
poisson regresyon ile modellenmeye ¢alisiimistir.

Anahtar Kelimeler: Poisson Regresyon, Bosanma, Dogrusal Regresyon, Dogrusal

Olmayan Regresyon, Negatif Binom Regresyon



SUMMARY

Investigations of Reasons For District Disasters

In this study, between 2005 and 2017 aimed at making a Poisson regression
application data on the number of divorces in Turkey. Initially, information on regression
analysis is given. Regression is divided into linear regression and non-linear regression.
Poisson regression is a nonlinear regression. Poisson regression analysis is used when the
dependent variable is a number of data (count). To date, the Poisson regression model has
been investigated under the assumption that the mean and variance for the Poisson
distribution are equal. In cases of overexploitation, two paths are followed. The first of
these is estimating a weighing parameter, and then correcting the test statistics and
remnants. The second is negative binomial regression.

In the implementation of the divorce data, whether the data in the regions are
normally distributed, averages, parameter estimates, whether there are regional differences
are examined using the SPSS package program. In practice, divorce data were tried to be
modeled with poisson regression.

Key Words: Poisson regression, divorce, linear regression, non-linear regression,

Negative Binomial Regression
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Yo : Dogrusal olmayan regresyon modelinin parametresi

Y1 : Dogrusal olmayan regresyon modelinin parametresi
Y2 : Dogrusal olmayan regresyon modelinin parametresi
K . Negatif binom dagiliminin parametresi

Aj(i, j)’inei 1 Grup igindeki gergek risk

MX;iB) : Her i alt grubu igin hata oranini1 gosteren X; ve ’nin 6zel bir fonksiyonu
o{by} : bg’in standart sapmasi
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a?{V,.} : Y},'mn varyansi

ANOVA : Analysis of Variance

EM : Expectation Maximization Algorithm
IRWLS . Iteratively Reweighted Least Squares
ZIP . Zero Inflated Poisson

ZAP : ZeroAltered Poisson

SSE : Sum of SquaresDuetoError



1. GIRIS

Regresyon analizinde genellikle bagimli degiskenin alacagi degerler diger agiklayici
degiskenlerden yararlanilarak tahmin edilmektedir. Bu analiz yapilirken kullanilan
aciklayict degiskenlerle en uygun modelin bulunmasi amaglanmaktadir. Bagimli degisken
ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi en iyi sekilde agiklayan en sade yapiya sahip

olan model, genel olarak en uygun model olarak degerlendirilmektedir [1].

Poisson regresyon, lojistik regresyondan sonra en genel olan ikinci genellestirilmis
model olup dogrusaldir. Bagimli degisken olus sayist (count) ile belirtilen bir veri
oldugunda, yani belirli bir yerde ya da belirli bir zamanda olan olaylarin sayisi oldugunda
poisson regresyon kullanilmaktadir. Poisson regresyonda, veri olarak genellikle gesitli
arastirmalardan elde edilen sonuclarin belli kategorilere gore gruplandirilmasi ile olusan
tablolardan faydalanilmaktadir. Bu tablolardaki hiicre degerlerinin belli bir 6zellik gosteren
ve olus sayisi ile belirtilen bir veri olmasi gerekmektedir. Bu sekildeki tablolarin
olusturdugu verilerin ¢dziimlenmesinde logaritmik dogrusal modeller kullanilmaktadir.
Poisson regresyon da bu logaritmik dogrusal modellerden biridir. Poisson regresyon
modelinde, bagimsiz degiskenlerin dogrusal yapisin1 bagimli degiskenin beklenen degerine

baglayan bag (link) fonksiyonu olup logaritmiktir [2].

Poisson regresyon genellikle saglik ¢alismalarinda 6zellikle kanser arastirmalarinda

yogunlukla kullanilmaktadir [1].

Bu zamana kadar yapilan ¢aligmalarda, Poisson dagilimi i¢in ortalama ve varyansin
esit olmasi varsayimi altinda poisson regresyon modeli incelenmistir. Poisson dagiliminda;
ortalamanin varyanstan kiiciik olmas1 haline asir1 yayilim denilmektedir. Béyle bir durum
s06z konusu oldugunda tart1 parametresinin incelenmesi gerekmektedir. Tart1 parametresi
incelendikten sonra bu tarz bir durum varsa once negatif binom regresyon modeli

uygulanmali ya da tart1 parametresi ile test istatistikleri ve kalintilar diizeltilmelidir [3].

Bosanma verileri iizerinde yapilan uygulamada bolgelerden alinan verilerin normal
dagilip dagilmadigi, ortalamalari, parametre tahminleri, bolgeleraras: fark olup olmadig:
SPSS paket programi kullanarak bakilmistir. Uygulama boliimiinde bosanma verileri

poisson regresyon ile modellenmeye ¢alisilmistir.



1.1. Tiirkiye’de Bosanmalar

Arastirma konusuna bagli olarak literatiir taramasi yapildiginda Tiirkiye’de bosanma
konusunun genis sekilde ele alindig1 ancak bolgeleraras: farklilik ve bosanma sebepleri ile
ilgili arastirma konularinin ise kisitli oldugu goriilmektedir. Bugiine kadar TUIK tarafindan
tutulan resmi istatistikler incelendiginde, Tiirkiye’deki bosanma oranlarinda her yil
degisim oldugu goriilmektedir. Yildirim N. tarafindan 2000 yilinda yapilan bir arastirma
sonucunda elde edilen bulgular ile bu ¢alismada elde edilen bulgular 6rtiismektedir. Mesela
bosanma oranlarinin bolgesel kalkinmiglik kriterlerine gore bakildiginda; Sanayisi gelismis
bolgelerde bosanma orani, gelismemis bolgelerdeki orana gore daha yiiksektir. 2000 yil
icinde Sirnak’ta 19 bosanma yasanirken, aym yil Istanbul’da 6546, Ankara’da 2217,
Izmir’de ise 4406 bosanma vakas1 meydana gelmistir [4]. Bu galismada ise 2017 yil1 baz
alindiginda; Dogu Anadolu Bolgesinde 1634 bosanma vakasi, Giineydogu Anadolu
Bolgesinde 4227 bosanma vakasi, I¢ Anadolu Bolgesinde 13222 bosanma vakasi,
Akdeniz Bolgesinde 9780 bosanma vakasi, Karadeniz Bolgesinde 3331 bosanma vakasi,
Marmara Bolgesinde 10678 bosanma vakasi, Ege Bolgesinde 15744 bosanma vakasi
yasanmistir [5]. Bu sayilardan hareketle, ililkemizin bati bolgeleri dogu bolgelere,
ekonominin gelistigi bolgeler gelismemis bolgelere, kentsel kesimler kirsal kesimlere gore
bosanma oraninin daha yiiksek oldugu yerler olarak diisiiniilebilir.

Diger yandan Neside Yildirim tarafindan 2010 yilinda yapilan ¢alisma incelendiginde
Tiirkiye’de bosanma sebeplerini etkileyen en ¢arpici faktorler sirasiyla gegimsizlik, egitim
seviyesinin diislikliigli, kadinin 6zgiir olmamasi, erkek egemenliginin 6zellikle Dogu,
Giineydogu, I¢ Anadolu ve Karadeniz bolgelerinde ¢ok etkin olmasi, asir1 derecede alkol
kullanma, hakaretler, kapali aile gelenekleri gibi seklinde tespit edilmistir. Neside
Yildirim’in elde ettigi bulgular ile tarafimizdan yapilan ¢aligmanin sonuglar1 ortiigmektedir
[6].

Kamu Yonetimi Uzmani Sedat ERGENC 2010 yilinda Tiirkiye’deki bosanma
nedenlerini incelemis ve agirlikli olarak en 6nemli faktoriin “gegimsizlik” oldugunu tespit
etmistir. TUIK bosanma nedenlerini gruplandirirken gegimsizlik bashigmin altinda
ozellikle “zina, clirim, kot  muamele gibi”  faktorlerin - gizlendigini  One
stirilmektedir. Sedat Ergeng tarafindan yapilan bu tespit tarafimizdan yapilan bu ¢alismada
da kendini gostermektedir. Calismamizda 2017 baz alindiginda bosanma nedenlerinin

neredeyse %98°1 gecimsizlik olarak goriilmektedir. Sedat Ergen¢’in bu konudaki



tespitlerine katilmakla beraber gecimsizlik faktorii altinda gizlenmis olan faktorlerin
oransal biiyiikliigii ve etkisi hakkinda kesin bir yargida bulunmanin ise dogru olmayacagi
sOylenebilir [7].

Bolgelerarasinda bosanmalarm il olarak en fazla Istanbul’da gerceklestigi ve haliyle
Marmara bolgesinin en fazla bosanma goriilen bdlge olmasinda Istanbul’un etkisi
goriilmektedir. Marmara bolgesini ise sirasiyla Ege ve Akdeniz bolgeleri takip etmektedir.
Bosanmalarin en az oldugu bolgeler ise sirasiyla Kuzeydogu ve Orta Dogu Anadolu (Dogu
Anadolu) ile Dogu Karadeniz bolgelerinin oldugu goriilmektedir. Yine bosanma
sebeplerini ve bolgesel dagilimlarini Tiirkiye Kamu-Sen gibi STK’larda aragtirmiglardir.
Ancak bu arastirmalarin siyasi boyutu goz Oniine alinarak kaynak olarak calismamizda

kullanilmamustir [8].



2. REGRESYON ANALIZi

Regresyon analizi, arastirmak istedigimiz bagimli degiskenin ya da degiskenlerin
tizerinde bagimsiz degiskenlerin etkisi olup olmadigini ve aralarindaki iliskiyi arastiran bir
yontemdir. Verinin yapisina gore regresyon yontemleri de degismektedir. Arastirilacak
bagimli degisken kategorikte olabilir, aralikli sayilardan da olabilir. (Kanser = 0, Kanser
degil = 1) kategorik bir degiskendir. Mikrodizi ¢ipinde {lretilen aralikh
(155,6; 152,4;..) bir degisken gibi de olabilir [9].

Regresyon analizi, sebep-sonug iliskisi bulunan iki veya daha fazla degisken
arasindaki iligskiyi belirlemek ve bu iligkiyi kullanarak o konu ile ilgili kestirimler ya da
tahmin yapabilmek amaciyla kullanilir. Dogada bir¢ok olayda sebep-sonug iliskisi
bulunmaktadir. Ornegin; yas-boy, gelir-harcama, giibre-verim, verilen yem miktari-alinan

sut miktar1 vs.

Regresyon analizi, bir bagimli degisken ile bir bagimsiz degisken (basit regresyon)
veya birden daha fazla bagimsiz (¢oklu regresyon) degisken arasindaki iliskilerin
matematiksel esitlik ile agiKlanmasi siirecidir. Bu iliski asagidaki Sekil 2.1°de

gosterilmistir. Bu yontemin matematiksel ifadesine regresyon denklemi diyoruz [10].

Regresyon denklemi genel ifadesi Y’ = a + bX

A
X : Secilen bagimsiz degiskenin degeri b4

Y’ : Secilmis X degeri icin tahmin edilen Y degeri

a : Dogrunun Y eksenini kestigi noktanin degeri (

b : Dogrunun egimi ' < >

ave b :regresyon katsayilari
Sekil 2.1. Regresyon denklemindeki iliski

Regresyon analizi ile bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda bir iliski var midir?
Eger bir iligki varsa bunun giicii nedir? Degiskenler arasinda ne tiir bir iliski vardir?

Bagimli degiskene ait ileriye doniik degerleri tahmin etmek miimkiin miidiir ve nasil



tahmin edilmelidir? Belirli kosullarin kontrol edilmesi durumunda 6zel bir degisken veya
degiskenler grubunun diger degiskenin veya degiskenler iizerindeki etkisi nedir ve nasil

degisir? gibi sorulara cevap aranmaya galisilir.

Regresyon analizi, bilinen bulgulardan bilinmeyen gelecekteki olaylarla ilgili
kestirimler yapilmasina izin verir. Regresyon, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki
iliskiyi ve dogrusal egri kavramimi kullanarak bir tahmin esitligi gelistirir. Degiskenler
arasindaki iligki belirlendikten sonra bagimsiz degiskenlerin degeri bilindiginde bagimli

degiskenin degeri tahmin edilebilir [11].
Bagiml degisken (y)

Bagimli degisken, regresyon modelinde tahmin edilen ya da agiklayic1 degiskendir.

Bu degiskenin bagimsiz degisken ile iliskili oldugu varsayilmaktadir.
Bagimsiz degisken (x)

Bagimsiz degisken, regresyon modelinde acgiklayict degisken olup; bagimh

degiskenin degerini tahmin etmek icin kullanilir.

e Degiskenler arasinda dogrusal iliski olabilecegi gibi dogrusal olmayan bir iligski de
olabilir. Bu nedenle, degiskenler arasinda korelasyon varligina rastlanmadan ve

sagilim grafigi yapilmadan regresyon modeli analizine karar verilmemesi gerekir.

e Bu bilgiler dogrultusunda tek/cok degiskenli dogrusal regresyon analizlerinin yani

sira tek/¢ok degiskenli dogrusal olmayan regresyon analizleri de mevcuttur.

Regresyon analizinde iliski tiirleri asagidaki Sekil 2.2 *de gosterilmistir.



>

a) (+) yonli dogrusal iligki b) (-) yonlii dogrusal iligki

¢) Dogrusal olmayan iliski d) Iliski vok

Sekil 2.2. iliski tiirleri
Regresyon analizinde ¢ tiirlii amag gozetilebilir:

— Teorinin test edilmesi: 6rnegin trafik kazalari ile alkol tiiketimi arasinda artan bir

fonksiyonel iligki ileri siiriilityorsa, bu iddianin testi regresyon analizi ile arastirilabilir.

— Politika tespiti: Ornegin bir bolgede bir isletmenin yeni bir departman agmay1
diistiniiyorsa, o bolgede kendi malina olan talebi, talep fonksiyonu regresyonuyla

arastirdiktan sonra karar verebilir.

—  Gelecege doniik 6n tahmin: 6rnegin bir gazetenin aylik tiraj rakamlari ile aylik reklam
harcamalar1 arasinda dogrusal artan bir regresyon bulunmusgsa, dngoriilen daha biiyiik
bir reklam harcamasi karsiliginda gazetenin muhtemel aylik tirajinin ne olacagi bu

regresyon yardimiyla tahmin edilebilir [10].

2.1. Tek Degiskenli Regresyon Analizi

Tek degiskenli regresyon analizi, bir bagimli degisken ve bir bagimsiz degisken
arasindaki iligskiyi inceleyen analiz yontemidir. Bu analiz yontemiyle bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasinda dogrusal iliskiyi ifade eden bir dogru denklemi formiile edilmektedir.

Korelasyon analizinde oldugu gibi regresyon analizinde iizerinde durulan iliski degiskenler



arasindaki iligki dogrusal iliskidir ve bu dogrunun hesaplanmasi ise en kii¢iik kareler

yontemi yardimiyla yapilmaktadir. Basit regresyon denklemi
Y=a+bX+e¢
seklinde bir bagimli degisken bir bagimsiz degisken i¢eren bir modeldir [12].

Regresyon analizi sonuglarinin yorumlanmasinda bir¢cok arastirmact ve ogrenci
tarafindan 6nemli hatalar yapilmaktadir. Bunlardan en yaygin olan hata, regresyon analizi
sonuglarinin yorumlanmasinda x bagimsiz degiskeninin y bagimli degiskenine neden
oldugu seklindeki yorumudur. Bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskendeki degisimi
acikliyor olmasi sebepselligi gerekli kilmaz. Baska bir ifadeyle bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasinda (pozitif ve negatif) bir iliskinin olmast her zaman bagimsiz

degiskenlerin bagimli degiskenin neden oldugu sonucunu dogurmayacaktir [12].

Iki degisken arasinda bir iliskinin olabilmesi igin sebepsellik sart degildir. Iliskinin
sebebi belki de iki degiskenin iiciincii bir degiskenle olan iliskilerinden kaynaklaniyor
olabilir ya da s6z konusu iliski tamamen tesadiifi olarak da ortaya ¢ikmis olabilir.

Sebepsellik ile iligkiselligin ayn1 olmadig1 unutulmamalidir. Regresyon analizi degiskenler

arasindaki iliskinin yapis1 ve degiskenler arasindaki iligkinin derecesi ile ilgilenir [10].

2.2. En Kiiciik Kareler Yontemi

Regresyon katsayilarinin tahmini i¢in en ¢ok kullanilan yontem en kiiciik kareler
yontemidir. Regresyon dogrusunun gozlem degerlerini en iyi bir sekilde temsil etmesi i¢in,
bu gozlem noktalarin1 tam olarak ortalamasi gerekmektedir. Bu sekilde e; kalintilar
minimize edilmis olacagindan ve bunun i¢in En kiiglik kareler yonteminde gercek iliskiye

yonelik eklenen bir u degiskeni hakkinda su varsayimlari yapiyoruz:
eu bir rassal degiskendir.
e U rassal degiskeninin beklenen degeri sifirdir. E (u;) = 0.
eU rassal degiskeninin varyans: sabittir. Var(u;) = o2
eU rassal degiskeni normal dagilima sahiptir. u;-N (0, 2).

eu rassal degiskeninin farkli terimleri arasindaki korelasyon sifirdir.

Kor(u;u;) = 0.



e U rassal degiskeni agiklayici degiskenlerden bagimsizdir. Kor(u;X;) = 0.

Bu sartlar ardinda, kalint1 kareleri toplamin1 minimize eden b, ve by degerleri tesbit
edilerek regresyon katsayilarinin bulunmasi en kiiciik kareler kriteri olarak bilinmekte ve

bu yontem sdyle islenmektedir.
MinY e?=MinY.(Y; — Y)?=Min Y.(Y; — b, — b;X;)*? (2.1)

Ikinci dereceden bir fonksiyonun minumunu olmas: igin birinci tiirevlerinin sifir
olmasi gerekir. Buna gore yukaridaki ifadenin b, ve b; ig¢in ayr1 ayr tlrevleri sifira

esitlenerek gerekli sadelestirmeleri yaptigimizda normal denklemler dedigimiz,
YY; = bo(n) + by X X; X Y;X; = by X X; + by ¥ X7 (2.2)

denklem sistemi elde edilir. Burada b, ve b, katsayilari bilinmeyenleri olustururken,
bunlarin disindaki diger terimler bilinen degerlerdir. Bilinmeyenler denklemden

cekildiginde,

b _YX2YY-TXXXY, _nYXY-YXXY
07 axx2-gx® ! ayx?-owx)’

(2.3)

olarak elde edilir. Bulunan b, ve b, degerleri regresyon dogrusunda Y'; = b, + b, X;

yerine yazilmak suretiyle regresyon tahmini tamamlanmis olur.

Boyle bir regresyon tahmininde Ornegin X isletmenin reklam harcamalari, Y
satiglarin1 gosteriyorsa, reklam harcamalari 6nceden belirlenerek satislarin buna gore
gelecek bir donemdeki on tahmini elde edilebilir. Regresyon, bu sekilde isletme

yoneticilerine bir karar alma araci olarak islev gorebilir.

Regresyonda gbzlem sayisi n ve tahmin edilen parametre sayisi k olmak iizere n — k
degerine serbestlik derecesi adi verilir. Bilindigi gibi, basit regresyonda b, ve b; olmak
tizere iki katsayr mevcut oldugundan k = 2 dir. Tahmin edilen b, ve b, katsayilarinin
gercek degerlere yakin olmasi i¢in uygulamalarda serbestlik derecesi (n — k) nin yiliksek

olmasi istenir. Bunun iginde gozlem sayisinin arttirilmasina ¢alisilir [13].



2.3. Sapmalarda Tahmin

Yukarida verilen EKK yontemi ile b, ve b; katsayilarini bulan formiiller orijinal
degerler cinsinden ifade edilmistir. X; ve Y; gozlem degerlerinden bunlarin ortalamalarini
cikarmak suretiyle sapmalar cinsinden ifade edersek x; ve y; degiskenlerini buluruz.

Bunun i¢in birinci normal denklemi yeniden yazalim,

LY, =bo(n) + b X X; (2.4)

Denklemin her iki yanini n ile bélersek, Y’=b, + b, X" olur. Regresyon denklemi ile

bu iliskiyi alt alta yazarak taraf tarafa ¢cikarma islemi ile:
Y =bg+ b X; +e
Y’ = by + b X'
y; = bix; + e (2.5)

Seklinde ortalamalardan sapmalar cinsinden model elde edilir. Bu modelin 6zelligi

kesme teriminin modelden diismiis olmasidir. Bu modeldeki kalintilarin kareleri
Ye? =Y (y; — byx;)? toplamma minimize kriterini uyguladigimizda, yani b;’e gore 1.
Tiirevi sifira esitligimizde,

b; = é% seklinde b; katsaysini sapmalar cinsinden veren ifadeyi buluruz.
Oteyandan,

Y’ = by + by X' denkleminden b, ¢ekilirse b, = Y'-b; X’ ifadesine ulasiriz. Daha once
sapmalar cinsinden bulunan b; degeri by =Y’ — b X' esitliginde yerine konularak b,

kesme terimi hesaplanir [13-1].

2.4. Katsayilarin Hesaplama Formiilii

Bir 6nceki kesimde sapmalar cinsinden veriler egim katsayist formiiliiniin pay ve
paydas1 acilarak sadelestirilirse egim katsayis1 i¢in hesaplama formiilii ad1 verilen daha

basit ifadeye ulasilir. Sapmalar cinsinden egim katsayisi,

_ Sxy _ S&-x"r-v")
bi =y = T yaeay (26)



olarak verilmisti. Paydaki ¢arpma islemi sadelestirilirse ve paydada iki parantezin de karesi

alinarak sadelestirilirse,

_ Yxy-nx'v:
T Y X2-nXr2

b, (2.7)

bulunur. Zaten kesme terimi de egim katsayisi yardimiyla by=Y’-b,X'esitliginden
bulunuyordu.

Bu sekilde basit regresyon katsayilarinin hesaplanmasi igin gelistirilmis ifadeleri

topluca yazacak olursak,
1. EKK kriteri ile elde edilen orijinal formiiller:

i, — SX2YY-Y XY XY _ nYXY-YXYY
07 nXx?-nxs 17 nyx2-gx)?

2. Sapmalar cinsinden EKK formiilleri:

Z 14 4
bl:zzz bozy _b1X

3. Hesaplama formiilleri:

_ Yxy-nx'y’
Y X2-nx'?

bl bo = Y’ — b1X’

Her ii¢ formiil setinin de ayni sonuglar1 vercegi tabiidir. Uygulamada cogu kez

hesaplama formiilleri tercih edilmektedir [13].

2.5. Regresyonun Standart Hatasi

Gozlem noktalarinin regresyon dogrusundan sapmalarina regresyon kalintilart adi
verildigini daha Once belirtmistik. Gozlem noktalarina iliskin model, Y; = by + b1 X; + e
regresyon modeli Y'; = by + by X; buradan Y; =Y’; + ¢; ve e¢;=Y; — Y';. Kalintilarin bir
kismu pozitif bir kismi negatif ¢ikar ve bunlarin toplami sifir olur. Dolayisiyla kalintilarin
aritmetik ortalamasi e¢’=0 c¢ikar. Kalintilarin ortalamadan sapmalarinin Karesi, Y.(e; —

e")? — Y e? olur. Buradan kalintilarin varyansi,

™

2
€

%= (2.8)

S
=
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olarak bulunur. k regresyondaki katsayi sayisidir. Kalintilarin varyansina kadar kiigiik
olursa noktalarin dogru etrafinda kiimelenmesi o Olglide yakin olur. Kalintilarin
varyansinin pozitif karekokii regresyonun standart hatasi olarak bilinir. Buna gore

kalintilarin varyansini bulmak i¢in sirasiyla su islemler yapilmalidir:

e Y'; teorik degerlerinin ortalamasi: tahmin edilen b, ve b, katsayilar1 ve
X; degiskeninin degerleri Y'; = by + by X; regresyonunda yerine konularak her bir
X; icin bir Y'; iretilir. Boylece n tane Y’; degeri bulunmus olur. Bu Y’; degerleri
serpilme diyagraminda regresyon dogrusu ilizerinde yer alir. Gozlenen degerlerle teorik

degerlerin toplamu esit ¢tkmahdir. Yani, > Y; = Y V',

e e; kalint1 degerlerinin bulunmasi: daha o6nce de ifade edildigi gibi
e;=Y; — Y’; esitligi vardir. Birinci adimda bulunan her bir Y’; teorik degeri karsi gelen
Y; gozlem degerlerinden ¢ikartilarak n tane e; kalintilar1 bulunur. bu kalintilar1 cebirsel

toplami 0 ¢ikmalidir. Yani, ), e; = 0.

e  Varyansin hesaplanmasi: e; kalintilarinin her birinin karesi alinarak biitiin

terimler toplamak suretiyle Y, e? bulunur. bu degeri varyans formiiliinde yerine yazarak

g% == kalintilarin varyansi elde edilir [13].

2.6. Determinasyon Katsayisi

Tahmin edilen bir regresyonun genel basarisi yilizdelik bir derece olarak
determinasyon Katsayis1 ile olgiiliir. R? ile gosterilen determinasyon katsayisi, basit
regresyon i¢in bagimli degisken ve bagimsiz degiskenler arasindaki basit korelasyon

katsayisinin karesinden bagka bir sey degildir. Yani,

R2 — O xy)?

C Zx?yy?
Ote yandan egim katsayis1 formiiliiniin

_ Y xy
1 sz

oldugu hatirlanirsa determinasyon katsayisini b, cinsinden

R2:b1

2;?21 olarak da yazilabilecegi goriiliir.

P
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R? nin degisim araligini bulmak zor degildir. Mademki determinasyon katsayisi
korelasyon katsayisinin karesidir, korelasyon katsayisinin degisim araligi olan [-1, +1]
araligindaki sayilarin karesi alindiginda, degisim araligi, [0, +1] araligindaki pozitif

sayilardan ibaret olur. Determinasyon katsayisi,
R?= 0 ise degiskenler arasinda iliski yoktur.
R? < 0.50 ise zayif fonksiyonel iliski,
R?> 0.50 ise kuvvetli fonksiyonel iliski,

R? = 1 ise iki tam (deterministik) bir iliski vardir [14].

2.7. Anlamhilik Testleri

Tahmin edilen regresyonun genel basarisini  determinasyon katsayist ile
Olciilebilecegini belirtmistik. Bir regresyonda ayrica tahmin edilen her bir katsayinin
istatistiksel anlamlilig1 da test edilmelidir. b, ve b, katsayilarinin 6rnekten 6rnege tahmin
edilen degerleri degistiginden bunlar birer rassal degisken olup bunlarin 6rneklem
dagilimi, biiyiik 6rneklem hacimlerinde Z dagilimina, kiigiik 6rneklem hacimlerinde ise t
dagilimina uyar. Test islemi daha onceki boliimlerde oldugu gibi dort asamadan olusur:

Hipotezlerin kurulmasi, Kritik bolgenin belirlenmesi, Test istatistiginin hesaplanmasi ve

Karar.

Hipotezler, bilindigi gibi anakiitle degerleri hakkinda kurulur. Burada da
hipotezlerimiz B, veya B, hakkinda olacaktir. Ornegin X ile Y arasinda dogrusal bir iliski
varsa haliyle f; in sifirdan farkli oldugu (B, # 0) iddia edilecektir. Bu iddia arastirma
hipotezi olup, ¢ift yanli bir testi gerekilir. Buradaki sifir hipotezi tabi atiyle (8, = 0)

seklinde olacaktir.

e Testin aanlamlilik diizeyi belirlenir. Tekyanli “kigiiktiir” seklindeki
arastirma hipotezleri i¢in red bdlgesi olan a alani sol tarafla “biiyiiktiir” seklindeki
aragtirma hipotezleri i¢in red bolgesi olan a alani sag tarafta yer alir. “esit degildir”
seklindeki iki yanl aragtirma hipotezleri i¢in red bolgeleri olan a/2 alanlar1 her iki ugta

yer alir.

e  Orneklem dagiliminin gergek varyans: biliniyorsa veya drnek ¢apr 30 dan

biiylikse kritik bolge Z tablosundan olusturulur. Aksi halde yani hem Orneklem

12



dagiliminin gercek varyansi bilinmiyor, hem de 6rnek ¢apr 30° dan kiigiikse kritik

bolge t tablosundan olusturulur.

Test istatistiginin olusturulmasi i¢in tahmin edicinin beklenen degeri ve standart
hatas1 bilinmelidir. EKK kriterine gore bulunan b, ve b, tahmin edicilerin beklenen deger

ve varyanslarini ispatsiz olarak verelim:

Y X? ¥ X2
E(bo) = Bo Var(by) = UZW sh(by) = /02 —pe

1
Y x?

E(bl) = ﬁl Var(bl) = 0'2 Sh(bl) = 0'2 L

Y x?

Ancak test islemi icin tahmin edicinin beklenen degeri, bilindigi gibi sifir
hipotezinde iddia edilen degerdir. Dolayisiyla beklenen deger hipotezden hipoteze degisir.
Ote yandan standart hata formiillerinde bir benzerlik goriilmektedir. b,’in standart hata

formiilii daha basit oldugundan, b,’1n standart hatasini b, ’in standart hatasi cinsinden,

sh(bo) = sh(by) |E=- (2.9)

olarak yazabiliriz. Boylece bir defa sh(b,) bulunduktan sonra sh(by) bunun araciligiyla

kisa yoldan hesaplanir [13].
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3. COKLU REGRESYON

Regresyon analizinde bagimsiz degisken sayist birden fazla oldugunda coklu
regresyon yontemi durumu ortaya c¢ikar. Talep fonksiyonu 6rneginde fiyatin yani sira
fertlerin gelir diizeyleri de agiklayict degisken olarak modele dahil edilebilir. Y bagimli
degisken ve X; ve X, iki bagimsiz degisken olmak iizere regresyon modeli Y = b, +
b X; + b, X, + e olarak belirlenir. Bu sekilde {i¢ degiskenli bir modeli grafik olarak ii¢
boyutlu bir uzayda gostermek gerekir ki, bu {i¢ boyutlu grafigin gosterilmesini burada
ihmal ederek, sadece katsayilarin nasil elde edilecegine deginilecektir. Coklu regresyon
denkleminde e kalint1 terimi bir tarafta yalniz birakilir ve her iki tarafin karesi alinarak
terimler boyunca toplama notasyonuna gegilirse Y, e? = Y.(Y — by — by X; — b,X,)? EKK
kriterini buluruz. Bu ifadenin sirasiyla by, by b, ic¢in kismi tiirevleri sifira esitlenirse

asagidaki li¢ normal denklem ortaya ¢ikar.

YYX,=by XX, +bY X+ cY XX,

YYX,=by XXy + b XXXy + by Y X7,

Bu defa ii¢ bilinmeyenli ii¢ denklemli bir sistemle kars1 karsiyayiz. Sistemde toplama
notasyonu ile ifade edilen degerler bilinenleri olustururken by, by, b, Katsayilari ise
bilinmeyenlerdir. Bu sekilde ¢ok denklemli sistemlerin ¢6ziimii i¢in bazi matris yontemleri

mevcut olmakla birlikte burada bu yontemlere girilmeyecektir [15].

3.1. Sapmalarda Tahmin

Modelin sapmalar cinsinden ifadesi ¢oklu regresyonda ozellik tercih edebilir. Clinki
daha derli toplu bir model ve daha az sayida denklem ortaya ¢ikacaktir. Yukarida birinci
normal denklem, )Y = byn+b; Y. X; + b, ). X, olarak bulunmustur. Denklemin her iki
yanimni gozlem sayisi n ile bolersek Y’ = by + b, X'; + b,X',. Bu ortalamalar denklemini

orijinal modelden taraf tarafa ¢ikarirsak,

Y= b0+b1X1+b2X2+e
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Y, = bO + b1X,1 + bzXIZ

y = b1x1 + bzXz +e (31)

bulunur. Bu son modelde e kalintilarin1 bir tarafta yalniz birakarak her iki tarafin karesi

alindiktan sonra toplama notasyonuna gecelim:

Yer=3, (y — byxq — byx,)? (3.2)

Bu son ifadeye EKK kriteri uygulanarak b, ve b, i¢in kismi tiirev alinirsa,
Yyx; = b X xf + by X xx,

Y yxz = by X x1%, + by Y x5

Iki denklemden olusan sapmalar cinsinden normal denklemlere ulasilir ki, bu
sistemin b, ve b, igin ¢dziimii, ii¢ denklemli sisteme nazaran daha kolaydir. Ornegin yok
etme metoduyla ile: b, katsayisi birinci denklemden ¢ekilir, ikinci denklemdeki yerine
yazilirsa,

(Zxly)(Zx%)—(Zny)(lexz)
by = 3.3
1 Ex2)(Zx2)—(T x1%2)° (3.3)

bulunur. b; igin bulunan bu ifade tekrar birinci denklemdeki yerine yazilirsa, b, igin,

Cx20)Ex5) = (T x29) (X x1x2)
b, = 3.4
z ExD)(E x3) - (T x1x2)° (3.4)

formiilii bulunur. Bu sekilde bu iki formiilden b, ve b, Katsayilar1 hesaplanmis olur. Ote
yandan, Y' = by, + b X'; + b,X', ifadesinden bycekilerek by =Y’ — b X'y — b, X',
bulunur. Daha 6nce hesaplanan b; ve b, degerleri bu ifadede yerine konularak b, kesme

terimi de hesaplanmis olur [15].

3.2. Regresyonun Standart Hatasi

Coklu regresyonun standart hatasi basit regresyonda oldugu gibidir.

N
I
™
®
>0

o2 = (3.5)

i
&
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Yalniz, burada tahmin edilen parametre sayis1 k degisecektir. Ornegin, iki aciklayici
degiskeni olan modelde by, by, ve b, olmak iizere lic parametrenin tahmini s6z konusu

oldugundan k = 3 olacag asikardir [15].

3.3. Coklu Determinasyon Katsayisi

Coklu regresyonda bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki uyumun iyiligini,

yani ¢oklu regresyonun genel basarisini ¢oklu determinasyon katsayisi ile dl¢iiyoruz.

Basit determinasyon katsayisinin basit korelasyon katsayisinin karesi oldugunu
belirtmistik. Benzer bir sekilde, c¢oklu determinasyon katsayist da coklu korelasyon
katsayisinin karesinden ibarettir. X;, X, ve Xzdegiskenleri verildiginde, X; ile X,, X5

arasindaki ¢oklu korelasyon katsayisi,

2 2

T{o+T{3—271,T713T:

T3 = 127713 212 13723 (3.6)
' 1-153

ise, her iki tarafin karesi alinarak,

2 2
T{p+r —2T12T137'23
R%23 = (3.7)
' 1-153

Coklu determinasyon katsayist bulunmus olur. Y, X; ve X, degiskenleri verildiginde Y~ nin

X, ve X, lizerine ¢oklu determinasyonu

2 2
2 _ Tyxa ¥ 1935 =2 yx, Tyxa M1 ap 3.8
Ry.x1x2 - ( . )

1-1¢ x,
olarak yazilir. Bu ¢oklu determinasyon katsayisinin hesabi i¢in formiilde goriilecegi gibi,
Tyx, Tyx, V€ Ty, x, Olmak lizere li¢ tane basit korelasyon katsayisi hesaplanmalidir. Bu basit

korelasyonlarin hesabi i¢in ara degerler, coklu regresyon hesabi ile zaten elde edilmis

olmaktadir [16].

Coklu regresyon katsayilarini kullanarak ¢oklu determinasyon katsayisi, daha kisa ve

basit olarak su sekilde hesaplanabilir:

b1 Y yx1+by Y yx
Rjz/-x1x2 = 21:y22 : (39)
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3.4. Anlamhlik Testleri

Coklu regresyonda tahmin edilen katsayilarin anlamlilik testleri icin, basit
regresyondan farkli olarak sadece katsayilarin standart hatalarmin veren formiillerin
degismesi s6z konusudur. Diger islemler basit regresyonda oldugu gibidir. iki agiklayici
degiskeni olan bir modelinde b, katsayisini ihmal ederek b; ve b, katsayilarinin beklenen

deger ve varyanslart:

x5
2 x% > x%—(z X1%2)?

E(b1) = B Var(b;) = o*

Y x}
Y x% Y x5—(X x1%2)?

E(b;) = B2 Var(b,) = o?
ile verilmektedir [16].

3.5. Regresyonda Doniistiirme

Regresyon katsayilarinin tahmininde kullanilan en kiigiik kareler yontemi dogrusal
iligkilere rahat¢ca uygulanabilirken dogrusal dist fonksiyonel iliskilerde yontemin
uygulanmas1 zorlagmakta ve niimerik yontemleri gerektirmektedir. Ancak arastirmaya
konu olan fenomenler dogrusal dis1 karakterde olabilir. Ornegin karesel, kiibik, logaritmik
bicimler s6z konusu olabilir. Boyle dogrusal dis1 durumlart uygun doniistiirmelerle
dogrusal hale getirip regresyon analizine dahil edebiliriz. Ornegin Y = a + bX + cX?
iliskisi X2 = Z doniistiirmesiyle Y = a + bX + cZ g¢oklu regresyon olarak a,b,c katsayilart
tahmin edilebilir [17].

Serpilme diyagramiin incelenmesi ile verilere birden fazla model uygun gibi
goriinliyorsa uygun model hakkinda karar vermek i¢in regresyonun standart hatasina

bakilabilir.

S = /ﬂi;_?z (3.10)

Ile verilen regresyonun standart hatasi hangi model igin minimum oluyorsa o model

segilir.
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4. DOGRUSAL OLMAYAN REGRESYON

4.1. Dogrusal Olmayan Regresyon Modelleri

Dogrusal olmayan regresyon modelleri, dogrusal regresyon modelleri igin,

Y;=f (Xi, ) +¢ denklemindekiyle ayni sekilde gosterilmektedir.

Yi=f (X, v)te; (4.1)

Gozlem Y; verilen dogrusal olmayan bagimli degiskenin fonksiyonu f(X,y)’den
olusan bagimli degiskenin beklenen degeri f(X;,y) ve hata terimi ¢;’nin toplamidir. Hata
terimlerinin genellikle dogrusal regresyon modellerinde oldugu gibi sifir ortalamaya, sabit
varyansa sahip olduklar1 ve korelasyonsuz olduklar1 varsayilmaktadir. Normal dagilim hata
terimli bir modelin, hata terimlerinin, sik sik sabit varyans ile bagimsiz normal rastlantisal

degiskenler oldugu varsayilarak kullanilmaktadir [18].

4.1.1. Ustel Regresyon Modelleri

Dogrusal olmayan regresyon modellerinde, ¢cok kullanilan modellerden biri tistel
regresyon modelidir. Sadece bir tek agiklayict degisken oldugunda bu regresyon modeli

normal hata terimleri ile su sekilde gosterilmektedir.

Y; = vo +viexp(y2X;) + & (4.2)

Burada hata terimleri, sabit varyans o2 ile bagimsiz normal dagilmaktadir. Bu

regresyon modeli i¢in bagimli degiskenin fonksiyonu asagidaki gibidir.

fX,7) =vo + v1exp(y2X) (4.3)

iistel regresyon modeli genellikle; verilen bir X zamanindaki biiyiime oraninin, zamanin
artmasiyla meydana gelen biiylime miktar1 ile y,’la gosterilen maksimum biiyiime
degerinin oran1 oldugu biiylime ile ilgili ¢aligmalarda kullanilmaktadir. Bu regresyon
modelinin bagka bir kullanimi ise gecen zamanla (X) bir maddenin toplanmasi (Y)

arasindaki iligkidir [1].
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4.1.2. Lojistik Regresyon Modelleri

Bagka bir 6nemli dogrusal olmayan regresyon modeli de lojistik regresyon modelidir.

Tek agiklayict degisken ve hata terimi ile bu model asagidaki gibidir.

Yo
SR { N 4.4
1+y1exp(y2. X)) | (4.4)

i
Buradan £;hata terimleri sabit varyans o2 ile bagimsiz normal dagilmaktadir.

Bagimli degiskenin fonksiyonu asagidaki gibidir:

fXy)=—2—0 (4.5)

1+yexp(y2.Xy)

yine bagimli degiskenin fonksiyonu y,,y; ve y, parametrelerinde dogrusal degildir. Bu
lojistik regresyon modeli, topluluk calismalarindaki iliski i¢in kullanilmaktadir. Ornegin
zaman (X) icindeki tiirlerin sayis1 (Y). Sekil (3.1) parametre degerleri y, = 10,y; = 20
ve y, = —2 i¢in (3.5) lojistik bagimli degiskenin fonksiyonunu géstermektedir. Burada
parametre y, = 10 maksimum biiyiime degerini gostermektedir [1]. Ustel ve Lojistik

bagimli degisken fonksiyonlarinin ¢izimleri asagida Sekil 4.1°de gosterilmistir.

Lojistik regresyon modeli (3.4) ayrica bagimli degisken kalitatif oldugu zaman da

kullanilmaktadir.
(a) (b)
Ustel Model: Lojistik Model:
E(Y} = 100 ~ 50 exp(~2X) E(Y) = 10/[1 + 20 exp(-2X))
E{Y} E{r}
100
10
20
8
80
6
70
4
60
2
50
-4
L L 1 1 L
0 1 2 3 X 0 1 2 3 X

Sekil 4.1. Ustel ve Lojistik bagimli degisken fonksiyonlarinin gizimleri
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4.1.3. Dogrusal Olmayan Regresyon Modellerinin Genel Bi¢imi

Bu modeller dogrusal regresyon modellerinin genel sekliyle benzerlik
gostermektedir. Her Y; gozlemi, verilen dogrusal olmayan bagimli degisken fonksiyonu
temel alinarak olusturulan f(X;,y) bagimli degiskenin beklenen degeri ve rastlantisal hata
terimi £/nin toplami olarak kabul edilmektedir. Ayrica £; hata terimlerinin, sik sik sabit

varyansla dagilan bagimsiz normal rastlantisal degiskenler olduklar1 varsayilmaktadir.

Dogrusal olmayan regresyon modellerinin 6nemli bir farki, modeldeki X
degiskenlerinin sayisi ile regresyon parametrelerinin sayisinin kesinlikle iligkili olmak
zorunda olmamasidir. Dogrusal regresyon modellerinde, eger modelde p —1 tane
X degiskeni varsa p tane regresyon Kkatsayist vardir. Bu yiizden dogrusal olmayan
X degiskenlerinin sayis1 dogrusal olmayan regresyon modeli i¢in g ile gosterilecektir fakat
bagimli degisken fonksiyonundaki regresyon parametrelerinin sayisi p ile gosterilmeye
devam edilecektir. Ornegin iistel regresyon modeli, p = 2 regresyon parametresi ve
q =1, X degiskeni bulundurmaktadir. Ayrica X degiskenleri {izerindeki go6zlemlerin
vektorii X; ilk eleman 1 olmadan gosterilecektir. Bu yiizden dogrusal olmayan bir

regresyon modelinin genel sekli asagidaki gibi ifade edilmektedir [19].
Vi=fXuy) +& (4.6)
Burada;X;, y matris bi¢iminde gosterilmektedir.
Aciklama

Dontigiimle  dogrusallagtirilabilen  dogrusal ~ olmayan  bagimli  degisken
fonksiyonlarma bazen 6ziinde dogrusal bagimli degisken fonksiyonlar1 denilmektedir.
Ustel bagimli degisken fonksiyonu ve lojistik bagimli degisken fonksiyonu &ziinde

dogrusal bagimli degisken fonksiyonlaridir. Ornegin iistel bagimli degisken fonksiyonu:

fX,7) = volexp(y1, X)] (4.7)

logaritmik doniistimle dogrusallastirilmaktadir.

loge £ (X ,y) =logepo+ 71X (4.8)

bu doniistiiriilmiis bagimli degisken fonksiyonu dogrusal model olarak asagidaki gibi

gosterilmektedir:
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gX,y) =B+ B X (4.9)
burada g (X ,y) =logef(X ,7) , fo=logeyo Ve B1=y, 'dir.

Burada dogrusal olmayan bagimli degisken fonksiyonunun sadece 6ziinde dogrusal
olmasi, dogrusal regresyonun kesinlikle uygun oldugunu gostermez. Bunun sebebi, bagimli
degisken fonksiyonunu dogrusallastiran doniisiimiin modeldeki hata terimini etkileyecek
olmasidir. Ornegin, sabit varyansa sahip normal hata terimleri ile asagidaki iistel regresyon

modelin uygun oldugunu varsayalim:

Y; = voexp(v1 Xi) + &

Bagimli degiskenin fonksiyonunu dogrusallastirmak icin yapilan Y’nin logaritmik
dontisimii, £; normal hata terimini etkileyecektir. Boylece dogrusallastirilmis model
icindeki hata terimi artik normal dagilmayacaktir. Bu nedenle herhangi bir dogrusal
olmayan regresyon modeli dogrusallastirilirken uygunluk 6nemlidir; dogrusal olmayan

regresyon modeli dogrusallastirilmis sekline gore tercih edilmektedir [20].

4.1.4. Regresyon Parametrelerinin Tahmini

Dogrusal regresyon modellerinde oldugu gibi, dogrusal olmayan bir regresyon
modelinin parametrelerinin tahmini de genellikle en kiigiik kareler yontemi ya da
maksimum olabilirlik yontemi ile gerceklestirilmektedir. Ayrica dogrusal regresyonda
oldugu gibi, dogrusal olmayan regresyon modelindeki hata terimleri sabit varyansla
bagimsiz normal dagildiklarinda bu yontemlerin ikisi de aymi parametre tahminlerini
vermektedir [1].

Dogrusal regresyondan farkli olarak dogrusal olmayan regresyon modellerine gore
en kiiciik kareler ve maksimum olabilirlik tahmincileri i¢in analitik ifadeler bulmak
genellikle miimkiin degildir. Onun yerine, bu iki tahmin yontemi kullanilarak niimerik
arama islemleri uygulanmalidir. Bu islemler yogun hesaplamalar gerektirmektedir.
Dogrusal olmayan regresyon modellerinin analizi bu yiizden genellikle bilgisayar

programlari kullanilarak gergeklestirilmektedir [21].
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4.2. Dogrusal Olmayan Regresyonda En Kiiciik Kareler Yontemi

Yalin dogrusal regresyon modeli i¢cin En kiiciik kareler yonteminde Q toplamini

minimum yapan degerler alinmaktadir.

0 = X[ - (8, + BXu V)]’

Verilen (X;,Y;) ornek gozlemleri i¢in Q’yu minimum yapan S, ve B; degerleri, en

kiiglik kareler tahmincilerdir ve by, b, ile gosterilmektedir.

En kiiciik kareler tahminlerini bulmanin ikinci yolu, en kii¢iik kareler normal
denklemlerinin ortalamalaridir. Burada, en kiigiik kareler normal denklemleri analitik
olarak Q’nun B, ve B,'e gore tiirevi alindiktan sonra tiirevlerin sifira esitlenmesiyle

bulunmaktadir. Normal denklemlerin ¢6ziimii en kiigiik kareler tahminlerini vermektedir.

Dogrusal regresyon icin en kiiciik kareler tahmini, dogrusal olmayan regresyon
modellerinde de benzer sekilde kullanilmaktadir. Dogrusal olmayan regresyon igin en

kiigiik kareler kriteri asagidaki gibidir:

Q = LY — f(Xu 1))

burada f(X;,y) dogrusal olmayan bagimh degisken fonksiyonu f(X,y)’ ya gore i. Durum
icin bagimlh degiskenin beklenen degeridir. En kiiciik kareler tahminlerinin (6.12)
denklemindeki en kiigiik kareler toplami @ dogrusal olmayan regresyon
parametreleri yo, ¥y, ..., ¥p—1’€ gore minimum olmaktadir. En kii¢iik kareler tahminlerini
bulmak i¢in kullanilan bu ayni iki yontem niimerik arama ve normal denklemler, dogrusal
olmayan regresyonda kullanilmaktadir. Dogrusal regresyondan farki ise, normal
denklemlerin  ¢0ziimiiniin  genellikle iteratif niimerik arama  yOntemleriyle

gerceklestirilmesidir [22].

4.3. Dogrusal Olmayan Regresyon Parametreleri ile ilgili Cikarilan Sonuclar

Ornek biiyiikliigii her ne olursa olsun normal dagilan hata terimleri ile dogrusal
regresyon modelleri i¢in regresyon parametrelerinin incelenmesi gerekmektedir. Ancak,

herhangi bir verilen 6rnek biiyiikliigli i¢in en kiiclik kareler ve maksimum olabilirlik
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tahmincilerinin normal dagilmadigi, yansiz olmadigi ve minimum varyansa sahip olmadigi
yerde, normal hata terimleri ile dogrusal olmayan regresyon modeli i¢in bu durum s6z

konusu degildir.

Sonug olarak, dogrusal olmayan regresyonda, regresyon parametreleri ile ilgili
cikarilan sonuclarda genellikle biiyiik 6rneklem teorisi temel alinmaktadir. Bu teori, 6rnek
hacmi biiyiilk oldugu zaman, normal dagilan hata terimli dogrusal olmayan regresyon
modelleri i¢in en kiigiik kareler ve maksimum olabilirlik tahmincilerinin yaklasik olarak
normal dagildigini, hemen hemen yansiz oldugunu ve neredeyse minimum varyansa sahip
oldugunu ifade etmektedir. Bu biiylik 6rneklem teorisine, ayrica hata terimleri normal

dagilmadig1 zaman da bagvurulmaktadir [22].

4.3.1. Biiyiik Orneklem Teorisi

Hata terimleri bagimsiz ve normal dagildiklarinda ve 6rnek hacmi makul bir sekilde
biiyiik oldugunda, asagidaki teorem dogrusal olmayan regresyon modelleri i¢in ¢ikarilacak

sonuclarin temellerini olusturmaktadir.

Teorem: £; hata terimleri bagimsiz N(0,02) ve 6rnek hacmi n yeterince biiyiik
oldugunda, g’nin oOrnekleme dagilimi yaklasik olarak normaldir. Beklenen degeri ise

yaklasik tahmini olarak:

E{g}=v

seklinde elde edilmektedir. Regresyon katsayilarinin yaklasik olarak varyans-kovaryans

matrisi asagidaki gibi tahmin edilir.
s?{g} = MSE(D'.D)? (4.10)

D©'1n g©’a gore hesaplanan kismi tiirevlerin matrisi olmas1 gibi burada D’de son
olarak bulunan en kiigiik kareler tahminleri g’ye gore kismi tiirevlerin matrisidir. s2{g}
tahmin edilen yaklasik varyans-kovaryans matrisi, dogrusal regresyonda oldugu gibidir.

Burada D.. X matrisinin yerine kullanilmaktadir.

Boylece ornek hacmi biiyiikk ve hata terimleri sabit varyans ile bagimsiz normal
dagildiginda, dogrusal olmayan regresyon icin g’ye gore en kiiciik kareler tahminleri
yaklagik olarak normal dagilmaktadir ve hemen hemen yansizdir. Ayrica (3.9) varyans-

kovaryans matrisi minimum varyanslari tahmin ettigi i¢in en kiiglik kareler tahmincileri
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varyanst minimuma yakindir. Biiylik 6rneklem teorisi hata terimleri normal dagilmadig

zaman da gegerlidir.

Bu teoremin bir sonucu olarak, 6rnek hacmi biiyiik oldugu zaman, dogrusal olmayan
regresyon parametreleri ile ilgili ¢ikarilan sonuglar dogrusal regresyon ile ayni sekilde elde
edilmektedir. Boylece bir regresyon parametresi i¢in aralik tahmini dogrusal regresyonda
oldugu gibi bulunmakta ve test edilmektedir. Ihtiyac duyulan tahmin edilen
varyans s*{g} den elde edilmektedir. Sadece dogrusal olmayan regresyona yaklasik olarak
basvuruldugu zaman bu sonug ¢ikarma islemleri kesindir ve yaklasim ¢ogu zaman oldukga
iyidir. Ornek hacmi biiyiik 6rneklem yaklasimi igin olduk¢a kiiciik oldugunda, bazi
dogrusal olmayan regresyon modelleri i¢in yaklasim iyi olabilir. Diger dogrusal olmayan

regresyon modelleri i¢in ise 6rnek hacminin biiyiik olmasina gerek duyulmaktadir [23].

4.3.2. Bityiik Orneklem Teorisi Ne Zaman Uygulanir?

Verilmis olan herhangi bir dogrusal olmayan regresyon uygulamasinda 6érnek hacmi
yeterince biiylik oldugu zaman bu teorinin uygulanip uygulanamayacagi belirten bir kural
istenmektedir. Bu yiizden, asimptotik teoremi temel alinarak biiyiik 6rneklem sonuglarini
elde etmek daha uygundur. Fakat biiyiik 6rneklem sonug ¢ikarma yonteminin ne zaman
uygun olup, ne zaman uygun olmadigini belirten basit bir kural yoktur. Ancak, bliyiik
orneklem sonu¢ c¢ikarma islemlerinin kullaniminin uygunlugunun tahmin edilmesine

yardimci olacak birkag ana nokta belirlenmigtir.

1.  Dogrusal olmayan regresyon parametrelerinin tahminlerinin bulunmasindaki iteratif
islemlerin hizli yakinsamasi, sik sik dogrusal yaklasim modelinin dogrusal olmayan
regresyon modelinin 1yi bir yaklasimi olduguna isarettir ve bu yiizden regresyon
tahminlerinin asimptotik o6zellikleri uygulanabilirdir. Yavas yakinsama, biiylik
orneklem sonug ¢ikarma yontemleri kullanilmadan 6nce dikkat edilmesi ve diger ana

noktalarin diigiiniilmesini 6nermektedir.

2.  Biyiikk orneklem sonug¢ ¢ikarma islemlerinin uygunlugu ile ilgili yol gosterecek
cesitli Olciiler gelistirilmistir. Dogrusal olmayan modeller i¢in egrilik Olgiileri
gelistirilmistir. Bu Olgililer, eldeki veri dogrusal yaklasim modeline yeterince
yaklasiyorsa, tahmin edilen dogrusal olmayan regresyon fonksiyonunun boyutunu
gostermektedir. Ayrica, tahmin edilen regresyon katsayilarinin yanliliginin tahmin

edilmesi i¢in bir formiil gelistirilmistir. Kii¢iik bir yanlilik biiyiik 6rneklem sonug
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4.3.3.

c¢ikarma islemlerinin uygunlugunu desteklemektedir. Tahmin edilen regresyon
katsayilarinin 6rneklem dagilimlarinin ¢arpikliginin bir tahmini de gelistirilmistir.
Kiictik bir ¢arpikligin gostergesi, 6rnekleme dagilimlarinin yaklasik normalligini ve

bliyiik 6rneklem sonug ¢ikarma islemlerinin uygunlugunu desteklemektedir.

Bootstrap oOrnekleme, dogrusal olmayan regresyon parametrelerinin ornekleme
dagilimlarinin yaklasik olarak normal olup olmadigini, 6rnekleme dagilimlarinin
varyanslarinin dogrusal yaklasim modeli i¢in olan varyanslara yakin olup olmadigini
ve parametre tahminlerinin her biri i¢indeki yanliligin olduk¢a kiigiik olup
olmadigin1 direkt bir sekilde sinamasini saglamaktadir. Eger boyleyse dogrusal
olmayan regresyon tahminlerinin drnekleme davranisi dogrusala yakin olarak ifade
edilmekte ve biiyilk Orneklem sonu¢ ¢ikarma islemleri uygun bir sekilde

kullanilmaktadir [24].

Bir y;un Aralik Tahmini

Biiyiik 6rneklem teoremi temel alindiginda, 6rnek hacmi biiyiik oldugunda ve hata

terimleri normal dagildiginda asagidaki yaklasim elde edilmektedir.

M~1:(n—p) k=01,...,.p—-1

s{gr}

Burada t(n — p) ,n — p serbestlik dereceli bir t degiskenidir. Bu yiizden her bir y;,

icin 1 — a’lik yaklasik giiven araliklart:

i £ t(1 —a/2 ;n-p)s{gi}

Olmaktadir.

4.3.4.

Bir y,‘yla Ilgili Test

Tek bir degiskenle yani y, ‘yla ilgili biiyiik 6rneklem testi aligilagelmis sekilde

yapilmaktadir.

Hipotezler:
Ho: Yi=Yko

Hy: Vic#Yko
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Burada yo,yx’nin ozel olarak se¢ilmis degeridir, n makul bir sekilde biiyiik

oldugunda t test istatistigi kullanilmaktadir.

Ik—Yko
— Jk_Vko 411
‘ s{gr} ( )

Yaklasik olarak a anlam seviyesinde karar kurali:

Eger | t *|< t(1 —a/2;n —p) ise, H, reddedilmez. Eger |t *|>t(1 —a/2;n—p) ise
H, reddedilir.
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5. POISSON REGRESYON ANALIiZi

Poisson regresyon, lojistik regresyondan sonra en genel olan ikinci genellestirilmis
model olup dogrusaldir. Bagimli degisken olus sayist (count) ile belirtilen bir veri
oldugunda, yani belirli bir yerde ya da belirli bir zamanda olan olaylarin sayis1 oldugunda

poisson regresyon kullanilmaktadir.
yi~poisson(y;) i=1,...,N (5.1)

oldugu varsayilmakta ve aciklayict degiskenlerin bir vektorii ile ortalama p; arasinda bir
iligki kurulmaya calisilmaktadir. Buradaki amag, poisson regresyon modelinin seklini ve

modelin ¢esitli 6zelliklerini tanitmaktir [25].
5.1. Poisson Dagilimi

Poisson regresyon model analizi, bagimli degisken Y’nin poisson dagilimi
gosterdigini varsaymaktadir. u parametresi ile poisson olasilik dagilimi agsagidaki formiilde
verildigi gibidir:

p(rim) =20 ¥ =01, (5.2)

Teori olarak, bir poisson rastlantisal degiskeni herhangi bir negatif olmayan tamsay1

degeri alabilmektedir. Buradaki olasilik, 4 degerinin bir fonksiyonu olarak degismektedir.

Poisson dagilimi ¢ogunlukla fazla gériilmeye olaylarin olus sayisint modellemek i¢in
kullanilmaktadir. Bir topluluk i¢inde kesin bir zaman araliginda cilt kanserine
yakalananlarin sayist ya da her yil kalp krizinden 6lenlerin sayist gibi, poisson dagilimi

ilging bir istatistiksel 6zellige sahiptir [25].

E(Y)=Var(Y)=u (5.3)

5.2. Poisson Regresyon

Alt gruplara sahip bagimli degisken Y ve aciklayict degiskenler de Xi, X, ...., Xx
olsun. Alt grup ii¢in (i = 1,2,...,n), Y; gozlenen hatalarin sayis1 ve [;’de bu alt grup
igindeki biitiin kisiler i¢in sonuna kadar devam eden siirelerin toplam uzunlugu olsun, i alt

grubu icin Xy, X5, ...., X, degerleri X; = (X;1, X2, ..., Xjx)seklinde;  bilinmeyen
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parametreler 8 = (Bo, B1, ----, Br) Ve A(X;, B), her i alt grubu i¢in hata oranin1 gosteren X;

ve B’nm 6zel bir fonksiyonudur. I. Alt grup i¢in beklenen hatalarin sayis1 asagidaki gibidir:
EY)=pw =LAX;,B) i=12,..,n (5.4)
Burada Y;, bir poisson rastlantisal degiskenidir. Bu yiizden A(X;, 8) > 0 olmalidir.
Y;'ninu;ortalama ile poisson dagilimi gosterdigi varsayimi altinda,

_ I'l'iYieXp(_H'i)

P(Y; ) = 7 =12,..n (5.5)

olmaktadir. (4.4) ve (4.5),i = 1,2, ...,n sonucunda,

[1A(X;,8)]Y iexp(—1iA(X;.8))
p(Y: B) = v (5.6)

olmaktadir. Burada ¥; = 0,1, ..., vei = 1,2,....,n'dir.

Poisson regresyon ve standart ¢oklu regresyon arasindaki kavramsal fark, standart
coklu regresyonda normal dagilim kullanilirken digerinde poisson dagilimi kullanilmasidir.
Burada analizin amaci, agiklayici degiskenlerin bir fonksiyonu yardimi ile bagiml
degiskenin ortalamasinin modellenmesidir. Regresyon katsayilarini tahmin etmek igin
kullanilan olabilirlik fonksiyonun sekline, bagimli degiskenin dagiliminin varsayimlariyla

ilgili olarak karar verilmektedir.

Y;’ nin asagidaki dagilima sahip oldugu varsayisin;

. ., Y; —1. .,
p(Yuﬁ) — [LiA(X,B)] l(;)?')( LiA(Xi,B))

ve Y,,Y,, ..., Y lerin bagimsiz poisson rastlantisal degiskenlerinin bir seti oldugu
varsayilsin. Boylece poisson regresyon analizi i¢in olabilirlik fonksiyonu genel bir sekilde

asagidaki gibi olmaktadir:

E(Y,) = p; = LA(X;, B) formiild, binom rastlantisal degiskenin ortalamasi u=np i¢in
olan formiile benzerdir(fakat esit degildir): burada [;, n’e benzerdir ve A(X;, ), p’ ye

benzerdir.
_ [LA(X,B)1Y i exp(—LiA(X;,8)
L(Y3 =TT, p (Y5 ) = T o)
- {7, [, )] iexp[— X1 4 LA(X,B)] (5 7)

M, v;!
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Burada E(Y;) = w; = LAX;,B) i=1,2,..,n dir.

Pratikte olabilirlik fonksiyonu (4.7)’ yi hesaplamak i¢in A(X;, §) fonksiyonunun 6zel
bir sekli belirlenmelidir. Bu belirleme, ¢alisma sirasindaki siire¢, daha dnceki bilgiler ve
degiskenler arasindaki iligkilerle ilgili deneyimler temel alinarak yapilmaktadir.

A(X;, B)icin miimkiin olabilecek se¢imler sdyledir:

exp(X) K =B+ 2, BiXy Ise
AX,B) = X x>0 ise
Ln(%), ir>1 ise
kullanilabilir.
Bo, B1 -, B min - maksimum olabilirlik tahminleri gy, 8’4, ....., B’ olabilirlik

fonksiyonundan k+1 denklemin ¢6ziimleri olarak asagidaki gibi bulunmaktadir:

aiﬂ[lnL(Y;B)]zo J=01, ..k (5.8)

Yukarida verilen maksimum olabilirlik denklemlerinin ¢dziimii genellikle iterasyon
islemleri sonucunda bulunmaktadir. Bu yonteme, iteratif olarak yeniden agirliklandirilmis
en kiigiik kareler (IRWLS) denilmektedir [25].

5.2.1. Bag(Link) Fonksiyonu

Poisson modellerinde, en ¢ok kullanilan bag (link) fonksiyon logaritmiktir ve ayni

zamanda buna kanonik bag da denilmektedir.

logp; =n = x{p (5.9)
Bu logaritmik bagin kullanilmasi y;'nin tahmin edilen degerlerinin parametre uzayi

[0, 0) arasinda kalmasini saglar. Logaritmik bag kullanilan bir poisson modeline bazen

logaritmik dogrusal model de denilmektedir [2].

5.2.2. Varyans Fonksiyonu
Poisson modeli altinda,

E{y;} = 0%{y;} = ;! dir. bu yiizden varyans fonksiyonu:
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o {u} = (5.10)

olmaktadir. Gergek bir veri ¢ogu kez asir1 yayilim gosterir. Asirt yayilim durumu poisson
modelinin izin verdiginden daha fazla bir degisim oldugunu ortaya koymaktadir. Asiri

yayilim s6z konusu oldugu zaman, bu durum genellikle iki sekilde ele alinmaktadir:

o 0%{y;} = 0%{u;} oldugu varsayilir ve tarti parametresi o2 tahmin edilir. Bdylece

bir yar1 olabilirlik modeli elde edilmis olur.

e Bagimli degiskenin dagilimi negatif binom (pascal) dagilimiyla degistirilir.

Boylece “Poisson” dagilimindakinden daha fazla yayilim olmasi saglanir [2].

5.2.3. Uyum Olgiileri

Poisson regresyon modellerinin uyum o6lgiileri maksimum yapilmis olabilirlik
degerlerinin karsilagtirilmasindan bulunmaktadir. Y;nin (4.5) seklinde poisson regresyona
sahip oldugu ve Y;,Y;, ...., Y’ in bagimsiz oldugu varsayilsin; boylece pq, Uy, ..., Uy iN

genel bir fonksiyon olarak olabilirlik fonksiyonu asagidaki sekilde ifade edilmektedir.

Yigwn(— 1 n - vi _yn .
L(Y; ﬂ):l_[?=1 ﬂi exp( l'll) — (lel l'll )Exp( lel HL) (511)
Y; [liZ, vi!

Burada u = (uq, Uy, ..., iy dir. Maksimum olabilirlik denklemleri asagidaki gibidir:

aim [InL(Y: )] =0 i=12..,n (5.12)

Bu sistemin ¢oziimii fi, = Y;, i = 1,2,..,n seklinde olmaktadir. Boylece, yukaridaki

olabilirlik fonksiyonu i¢in maksimum yapilmis olabilirlik degeri asagidaki gibidir:

~y = (I, v Dexp(- XL, Vo)
L(Y; ) = === (5.13)

Burada, u = (uq, Uy, s ) = (Y1, Y, ..., ¥y) olmaktadir.

(k+ 1) <n oldugunda ve (5.7) olabilirlik fonksiyonu maksimum yapildiginda
(5.11) olabilirlik fonksiyonu temel alinarak L(Y; /) maksimum olabilirligin degeri daha
biiylik olacaktir. Bunun sebebi, ikinci denklemde u;’nin yapisi ilizerinde kisitlamalar

bulunmazken birinci denklemde u; = [;A(X;, B) seklinde kisitlama bulunmasidir. Diger bir

deyisle, birinci denklem
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Hy:y; = LA(X;, B), i = 1,2, ....,nhipotezi altinda olabilirlik fonksiyonu olarak
disiiniiliirken ikinci denklem H;: "u;' nin yapisinda kisitlama yoktur. i = 1,2, ..., n hipotezi

altinda olabilirlik fonksiyondur.

Boylece eger L(Y; B) birinci denklem altinda maksimum yapilmis olabilirlik degeri

oluyorsa:

burada B, 8'mun maksimum olabilirlik tahminidir. Boylece

~2in [%] (5.14)

; tizerinde bir kisitlama olmayan model ile iligkili olarak y; = [;A(X;, ) modelinin
uyum degerini belirten bir olabilirlik orani tipi (likelihood-ratio-type) istatistiktir. Herhangi
bir regresyon analizinde veri lizerinde parsimoni kurali uygulanacagi i¢in k + 1 parametre
iceren w; = L;A(X;, B) modeli, veri noktas: kadar ¢ok parametre iceren temel model ile
bulunabilen maksimum yapilmis olabilirlik degeri kadar neredeyse biiylik bir deger
saglayacaktir. Burada gegen neredeyse biiyiik soziiyle anlatilmak istenilen, L(Y;f )’in
(5.14) kullanilarak hesaplanan olabilirlik orani testi temel alinarak bulunan L(Y; /)

degerinden anlamli bir sekilde kiiciik olmadigidir.

5\ L(Y:B)
GP) = —ZIn[F;m] (5.15)

miktar;, L(Y;f)’in L(Y;/)’den anlamh sekilde daha kiigiik olup olmadigim
degerlendirmek i¢in kullanilan uyum test istatistigidir ve bdylece varsayilan regresyon

modeli

u; = LA(X;, B)'nin veriyle anlamli bir uyumsuzlugu olup olmadiginin anlasilmasi
i¢in 6nerilmektedir. G(B) miktarina ayrica y; = L;A(X;, ) poisson regresyon modeli i¢in
deviance da denilmektedir ve tahmin edilen model i¢in kalint1 degisiminin bir Slgiisii
olarak diisiiniilebilir.Hy: ; = L;A(X;, B) hipotezialtinda G(fB) sapmanin tipik olarak
n — k — 1 serbestlik dereceli (biiyiik drnekler i¢in) yaklasik bir ki-kare dagilimi gosterdigi
varsayllmaktadir. Burada n, (5.11) olabilirligi igindeki belirlenmis parametrelerin sayisi
(6rnegin alt gruplarin, hiicrelerin ya da kategorilerin sayis1) ve k + 1 (5.7) olabilirligi
i¢indeki belirlenmis parametrelerin (6rnegin f;'ler) sayisidir. Boylece, verilen bir veri

setinde w; = ;A(X;, ) modelinin uyumu igin yaklagik bir test, n —k — 1 serbestlik
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dereceli ki-kare dagiliminm uygun bir tablo degeri icin G(f)'nin hesaplanan degerinin

karsilastirilmasi ile uygulanabilmektedir.

(5.5) modeli altinda i. hiicre i¢inde tahmin edilen bagimli degisken degeri Y; =
LA(X;, B) ile gosterilmektedir. (5.15) miktari asagidaki gibi yazilabilir:

G(B) = 2T [¥iIn (F) = (% = )] (5.16)

Bu yiizden, G(f), standart g¢oklu dogrusal regresyon analizindeki SSE =
n ., (Y; — ¥)?'ye benzer sekilde davranmaktadir. Tahmin edilen model gbzlenen veriye
tam olarak uydugu zaman G(B) = 0 olur ve bagimli degiskenin gézlenen ve tahmin edilen

degerleri arasindaki uyumsuzluk daha biiyiik oldugunda G (f) degeri de daha biiyiik olur.

Tahmin edilen degerler makul bir bityiikliikte oldugu zaman G (f), uygun bir sekilde,
yaklagik olarak pearson tipi gozlenen degerlere karsi ki-kare istatistiginin tahminine daha

benzer olmaktir.

(Yi=Yy)
X? = ?=1?—i (5.17)

Dikkat edilmesi gereken nokta, ¥; degerleri ¢ok kiiciik oldugu zaman, (5.17)
istatistigi yaniltict olarak biiyiik olabilmektedir.

Bir hiyerarsik sinif ig¢indeki gesitli modeller i¢in sapmalar, olabilirlik oran testlerini
iiretmek igin kullanilmaktadir. Ozellikle (5.15) esitliginde verilen G (8) sapma degeri ile
B = (Bo, b1, ----, Px) parametreler setini iceren (5.7) olabilirligi tekrar diisiiniilsiin 0 < r <
k i¢in f icindeki son k-r parametrenin sifira esit olup olmadiginin test edilmek istenildigi
varsayllsin. Ornegin  sifir  hipotezi Hy: Bri1 = Bryz = =+ = Bx=0 seklinde olsun.
H, hipotezialtinda olabilirlik 3, ile (5.7) i¢indeki B’nin yer degistirmesiyle bulunabilir,

burada

Br = (Bo, B1, - +»Br; 0,0, ...,0) dir.

Eger bu olabilirlik fonksiyonu L(Y;pf,) ile gosterilirse ve eger f,,L(Y,B,)
kullanilarak B,'nin maksimum olabilirlik tahmincisi ise, H,'tn olabilirlik orani testi
asagidaki test istatistigi kullanilarak hesaplanir.

—21n[i((‘;%))] (5.18)
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Bu deger Hy dogru oldugunda, biiyiik 6rnekler i¢in k — r serbestlik derecesi ile

yaklasik olarak bir ki-kare dagilimina sahiptir.
Ayrica (5.18) ifadesi tam olarak asagidaki gibi gosterilen sapma farkina esittir.
GB) —G(B) (5.19)

Bunu gormek icin (5.15) ifadesinde verilen G(f)'nin genel tanimmna geri donmek
gereklidir. (5.15) ve (5.19) kullanilarak asagidaki sonuca ulasilir.

L(Y;B)

L(Y; f)

L(Y; B,)
L(Y; B)

L(Y;B;)
L(Y; @)

G(B,) —G(B) = —2In| ]+ 2In[ ] = =2in| ]

Bu ifade tam olarak (4.18) olabilirlik orani (likelihoodratio test statistic) test
istatistigine esittir. Ho:Br41 = Br42 = - = Br=0 hipotezi altinda G(B,) — G(B) fark,
biiyiilk ornekler i¢in k —r serbestlik derecesi yaklasik olarak bir ki-kare dagilimi

gostermektedir.

Boylece, bir veri setini analiz etmek icin poissun regresyon kullanildiginda, aday
modellerin bir seti igindeki iiyelerin sapma c¢iftleri arasindaki farklar diistiniilerek bu
modeller karsilastirilabilmektedir [2].

5.2.4. Model

Parametrelerin tahmini, IRWLS yontemi kullanilarak yapilmaktadir. Algoritmanin
ilk iterasyonu su sekilde gosterilebilir:

logu; =n; = Xi'B

p=X.WwW.X)"L.XT.w.z (5.20)

burada agirliklarin matrisi asagidaki gibidir:
a5\
W = Diag[o?{Y;} (a—m) 17! w tart1 matrisi (5.21)
Hi

n; = log u;oldugu i¢in,

6rJi_ 1

oui M

sonucu bulunmaktadir.
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. 1 _ .
W = Diaglu(;)*]™ = Diag (k)

z=0+ GO — W) (5.22)

z; =1; + (Y; — ;) /u;olarak elde edilmektedir. z’ye calisan rastlanti degiskeni
(workingvariate) denilmektedir.

Gegerli  tahmini bulmak i¢in,

n; = XI.B, u; = exp(n;) vez; =n; + (Y; — u;)/i; hesaplanmaktadir. Daha sonra
B’ nin yeni tahminini elde etmek igin y;'lerin agirlikli degerleri kullanilarak z, X tizerinde
regresyona sokulmaktadir. Bu islem £’nin degeri bir noktada yakinsayana kadar devam

etmektedir.

[B’nin tahmini yakinsadiktan sonra asagidaki degerler incelenmelidir:
e B tahminlerinin varyans-kovaryans matrisi

a?{p}=XT.W.x)™1 (5.23)
e  Pearson kalitilar:

= % (5.24)

e Pearson uyum test istatistigi
X2 = S, (5.25)
o Kaldirag degerleri (Leveragevalues)
Diag(H) = Diag[w /2. X.(XT.W.X)~1.XT.W /2] (5.26)

Not: Regresyonda, bu terim (X(X'X) 1X") projeksiyon matrisinin kosegen elemanlari
anlamina gelmektedir. Kosegen tizerindeki h;; elemani, i. gézlem X degerleri ve biitliin X
degerlerinin ortalamalar1 arasindaki farki ifade etmektedir. Bu degerler verilen bir gézlem
icin X degerlerinin sapan deger olup olmadigimi gosterir. Kosegen elemani kaldirag olarak
adlandirilir. Biiyiik kaldirag degeri i. gézlem X gozlemlerinin merkezinden olan uzakligini

gosterir [2].

Sabitler ihmal edildiginde logaritmik olabilirlik fonksiyonu  (loglikelihood)
asagidaki gibidir:

34



I=%1L, (v log p; — ;) (5.27)

sapma G, logu; = X7 B tam model ile gegerli modelin uyumunu karsilastirmak igin
kullanilan olabilirlik orani test istatistigidir. Ortalamanin bagimsiz degiskenlerle nasil
iligkili olduguna dair hi¢bir varsayim yapilmadan tam model her y; degeri i¢in ayr1 bir
ortalamaya sahiptir. Logaritmik olabilirligin esast olan u; = y;'dey; logu; — p;)’nin

maksimuma ulagmasini géstermek oldukga kolaydir. Bu yiizden, sapma:

G =231 [yilog (%) = (v — )] (5.28)
olmaktadir. y; = 0 oldugu herhangi bir durumda bu ifadenin tanimsiz oldugu
goriilmektedir.

Eger model uymuyorsa bu asagidaki sebeplerden kaynaklanabilir:

1. Eger zamanla ilgili bir degisken modele dahil edilmis ise trend var olabilir.
2. Modele dahil edilmemis degiskenler olabilir
3. Agsir1 yayilim olabilir.

Bu bilgiler 15181 altinda ikinci ve liglincli sebebi birbirinden ayirt etmek miimkiin
olmamaktadir. Ancak trendin var olup olmadigi daha yiliksek dereceli bir denklem

kullanilarak anlasilabilmektedir.

Eger eldeki veride y;, poisson (u;) seklinde dagilan liimlerin sayisin1 gostermekte
ve m’de tedavi olanlarin sayisin1 gosteren bir capraz tablo seklinde ise model asagidaki

sekilde kurulabilmektedir.
W = m;k; (5.29)

Burada, %; her aydaki hastalarin ortalama 6liim oranidir. Tedavi olanlar degistigi i¢in

burada #;, p; degildir. , &; bagimsiz degiskenlerle ilgilidir. Logaritmik bag altinda,
logu; =n; = 0; + X{ (5.30)
olmaktadir. Burada,
0; = logm; (5.31)

olmaktadir. Genellestirilmis dogrusal modeller terimleri i¢inde o;'ye offset denilmektedir.

Offset bir sabittir, genellestirilmis bir dogrusal model iginde bulunan zaten bilinmekte olan
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bir regresyon katsayisidir. Bu yiizden offset tahmin edilmek zorunda degildir. Offset
kullanilmasi poisson regresyonda ¢ok olagandir. Ciinkii veri iginde maruz kalma durumu
¢ogu kez bir gozlemden sonrakine degismektedir. Genellestirilmis dogrusal modeller
iginde offset kullanimi olduk¢a kolaydir. Zincir kurali kullanilarak Fishers korlama

algoritmas1 asagidaki sekilde tiiretilmektedir:

0 al, .00, 0 0
75 = GGG (5.32)

D’nin  yeni tanimi bu zincir kurali igindeki terimlerin herhangi birinde
degismemektedir. [’nin elemanlarina gore birinci ve ikinci tlrevler degismemistir.

Algoritma hala asagidaki gibidir:

B =W + (X"TWX)TIXTA(y — 1) (5.33)

Burada,
. ;i\
W = Diag[o®(y} (3%) 17!

A = Diag[o*{y;} (Z—Zii)z]‘l = (Z—Z) w 5.34)

Bunlar IRWLS yonteminde kullanilarak asagidaki sonuglar elde edilir:
BT = (X"TWX)TXTWXBD + XTA(y — w)]
=(XTwWX)"1xTwz (5.35)
Burada calisan rastlanti degiskeni (z;) asagidaki sekilde degistirilmistir:
dn;
zi=1n;—0; + (a_#i)(yi — Ui) (5.36)
¢linkii burada,

Seklindedir [2].
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5.2.4.1. Asir1 Yayihim icin Tarti Parametresi

Veride asir1 yayilim oldugunu gostermek olagan bir durumdur. Asirt yayilim

¢Oozmenin bir yolu o2'nin baz1 sifirdan biiyiik oldugu farz edilen degerleri i¢in asagidaki

varsayimi yapmaktadir:
o*{y} = o’y (5.38)
02 = 1 oldugunda poissondur. g?’nin diger degerleri igin bir yar1 olabilirlik modeli

olmaktadir. Yar: olabilirlik yaklasimi altinda, f,0?'nin herhangi bir degeri i¢in aym
olmaktadir ve poisson modeli altinda maksimum olabilirlik tahmini ile uymaktadir. Tart1

parametresi asagidaki gibi tahmin edilmektedir:

6% = X*/(n - p) (5.39)
Burada,

T Y4
XZ — Z?I=1 (yl#i"l) (540)

olmaktadir. Bu da zaten pearson uyum test istatistigidir.

Pek ¢ok durumda modelin uyumsuzlugun sebebi model disinda birakilan degiskenler
ya da asir1 yayilim olarak goriilmektedir. Bu yilizden, ortalama yapisi igin tarti
parametresinin tahmin edilmesi mantikli olmaktadir. Tart1 parametresi tahmin edildikten

sonra asagidaki diizeltmeler yapilmalidir:
e ficin tahmin edilen varyans-kovaryans matrisi o ile ¢arpilir, bu yiizden
6B} =6*(xX"wx)? (5.41)
Olmaktadir [2].
o Test istatistikleri X2, G, AX? ve AG ; 6%'e bolinmelidir.

ePearson ve sapma kalintilar1 o’e boliinmelidir.

5.2.4.2. Goreli Risk ya da Risk Oram (Relative Risk or Risk Ratio)

Bagimli degisken Y olus sayisi ile belirtilen bir veri olsun. Bu olus sayilar1 baz1 yas
kategorilerine ayrilsin ve veriler farkli iki bdlgeden toplanmis olsun. Bu iki bolgeyi

karsilastirmak icin goreli risk ya da diger adiyla risk orani kullanilmaktadir. Buradaki risk
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terimi, aslinda bir olayin orani ile ilgili olasilik anlamina gelmektedir. i’ler yas gruplarini

j’ler ise bolgeleri belirtmektedir. Buradaki %;j, (i,j)’inci grup igindeki gergek riski

gostermektedir.
Aix
RR; = ” (5.42)

Eger RR; = 1 ise topluluk riskleri i. yas grubu iginde aymdir; RR; > 1 ise bu yas
grubunda bir ile gosterilen bolge i¢in risk sifir ile gosterilen bolge i¢in olan riskten daha
bliyiik demektir. Bu oran ayni zamanda rate ratio, incidence density ratio ve hazardratio

isimleriyle de kullanilmaktadir.

5.3. Negatif Binom Model

Asirt yayillimi ¢dzmenin bir bagka yolu poissondan daha fazla yayilan parametrik bir

model olan negatif binom’dur.

y~Poisson(A) oldugu varsayilan, fakat A’nin kendisi de gama dagilimina sahip

rastlantisal bir degisken olsun. Bu asagidaki sekilde gosterilmektedir:
y/A~Poisson(%) (5.43)
A~Gama(a, B) (5.44)
Burada Gama (a, B),aB ortalama ve af? varyansa sahip olan gama dagilimdir.
Yogunluk asagida gosterildigi gibidir.

1

Pl= A lexp(~1/B), 150 (5.45)

0, d.d.

Boylece y’nin sartsiz dagiliminin negatif binom oldugu asagidaki gibi gosterilir.

_r@ty) B vyt ya o, =
P(y) - I—-(a)y! (1+,8) (1+B) )] y - 0l1l2l ey (546)

Bu dagilimin ortalamast,

E{y} = E{E{y | }} = E{A} = a8 (5.47)

Ve varyansi,

o?{y} = E{c*{y | 1}} + o{E{y | 1}}
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= o%{A} + E{A}
= af + af? (5.48)
olmaktadir.
Bir regresyon modeli olusturmak i¢in u = af ve K = 1/a parametrelerinin

terimleri ile negatif binom dagilimi olusturulabilir. Bu yiizden E{y} = pve c?{y} = u +

K ,uzldir.Varyans fonksiyonunun ikinci dereceden oldugu goriilmektedir. y’nin dagilimu:

P(y) = F(K_lm( = )y(

r(K—Yy! \1+Ku

L)1k (5.49)

1+Ku

K — 0’a yaklasirken bu ifade Poisson (¢)’ye yaklasir. Negatif binom asir1 yayilim
icin uygun olmaktadir. Fakat poisson modeline goére az yayilim durumuna uygun

olmamaktadir. Boylece agir1 yayilim sorununu ¢ézmek igin,
yi~Negbin(u;, K)

oldugu varsayilir ve logaritmik bag fonksiyonuna bagvurulur. Bu yiizden,
logu; =n; = X/ B

olmaktadir ya da bir offset’e ihtiya¢ duyuldugunda asagidaki sekilde kullanilabilmektedir:
[2].

logu; =1; = 0; + X[ B
5.4. Az Yayilimla Tlgili Bir A¢iklama
Daha once negatif binom modeli asagidaki gibi diisiiniilmekteydi:
y;~ Negatif binom (u;,K)
logu; = o; + X{ B

Yukaridaki ifade K — 0 oldugunda birpoisson modeline yaklagmaktadir. Ciinkii

varyans asagidaki gibidir:

o {yi} = w + +uf (5.50)

Bu model poisson’daki asir1 yayilim sorununu c¢ozebilir. Fakat az yayilim

durumunun getirdigi sorunlari agsamamaktadir. Eger az yayilim gosteren bir veri ile bir
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model olusturulursa muhtemelen K=0 sonucu elde edilecektir. Bu durumda model, bir

poisson modeline indirgenmis olacaktir.

Eger az yayilan bir veri ile bir poisson modeli olusturulursa yalin sonuglar
kullanilarak f§ katsayilari yansiz olur. Fakat onlarin standart hatalar1 biiyiik olabilir. Bu su

anlama gelmektedir:

e Giiven sinirlar1 kapsamin nominal oranlarindan daha biiyiik olacaktir. (bu kabul

edilebilir)
e Birinci tip hata yapma oran1 normalden daha diisiik olacaktir.(bu kabul edilebilir)
e Gii¢ gerektiginden daha az olacaktir(bu belki kabul edilmeyebilir)

Olus sayist ile belirlenen bir veri az yayilim gosterdiginde bu sorunu halletmenin en
genel yolu bir poisson modeli uygulamak ve bir tart1 parametresi tahmin etmektir(tahmin

birden az olabilir). Bu bir yari olabilirlik yaklagimi1 olmaktadir [25].

5.5. Bol Sifirli Modeller (Zero-Inflated Models)

Poisson ya da negatif binom tarafindan agiklanabilen olus sayisi ile belirlenen bir
veride pek ¢ok gozlenen degerin sifir olmast (y; = 0) olduk¢a normal bir durumdur.
Ornegin, iiniversite Ogrencileri arasindaki bir alkol arastirmasi diisiiniilsiin. Bagiml
degisken gecmis 30 giin i¢indeki alkol tiikketme firsatinin sayisi olsun. Verinin pek ¢ok sifir
icermesi olasidir. Bazilar1 dogrudan sifir diyeceklerdir. Ciinkii onlar hi¢ alkol
tilkketmeyenlerdir. Digerleri ise bazen alkol tiiketmektedir fakat son 30 giin i¢inde bu
olmamigtir (kazara sifirlar) y;'yi iki dagilimin bir karisimi olarak modellemek mantikli

olabilir:
e Bagimli degisken degerleri bir olasiligi ile sifirlardan olugmaktadir

e Bagimli degisken degerleri 0,1,2, .... kiitlesi ile yayilan bir modeli (poiison gibi)
takip etmektedir.

Sonraki kisim poisson oldugunda buna bol sifirli poisson (zero-inflated poisson

kisaca ZIP) modeli denmektedir.

Literatiirde bir ZIP modeli, EM (Expectation Maximization algorithm) algoritmasi

kullanilarak ¢oziilmektedir. Eger y; bazi sifir parcalarindan olusuyorsa ve eger y; bazi
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poisson bilesenlerinden olusuyorsa Em i¢inde sifira esit olan bir z; degiskeni tanimlanir.
Eger y; = 0 ise z; kaybolur. EM algoritmasi z;'nin her iterasyondaki beklenen degerlerini
tahmin etmektedir. Bu parametre tahmini kullanilarak iterasyonlar yakinsayana kadar

devam eder.

ZIP model agiklayici degiskenleri kapsar sekilde yayilabilmektedir. Aciklayic
degiskenler iki sekilde girilebilmektedir:

e P(z; = 1)’ i tahmin etmek i¢in bir logit model i¢inde ve
e E(y; | z; = 1)’i tahmin etmek i¢in bir poisson kism1 i¢inde

ZIP modeli iyi bulunmayabilir. Ciinkii agirlikli olarak sifir olmayan bilesenler igin
varsayilan bir dagilim sekline dayanmaktadir. Bu durumda asagidakilerin bir karigimi olan

model tercih edilebilir.
e Bir olasilig1 ile sifir olan bagimli degiskenler ve
o Kisaltilmig poisson dagilimindan elde edilen bagimli degiskenler:

) exp(—p)

fOilyi>0) = yil(l—exp(u)) ’ Y= 12, (5.51)

Buna zero-altered poisson (ZAP) modeli denilmektedir. Ayni zamanda engel
(hurdle) modeli de denilmektedir. Bu model EM kullanilmadan dogrudan tahmin edilebilir.
Cinkii  her gozlemin ait oldugu bilesenler bilindiginden burada kayp veri
bulunmamaktadir [25].

5.6. Cokterimli Olus Sayisi ile Belirlenen Veri icin Poisson Regresyonun Kullanimi

Poisson modeli i¢in sapma asagidaki gibidir:
G =2%iy,,, i l0g3! = (Vi = )} + 2 iy, 1 (552)

Bu ifade, logaritmik dogrusal bir model sabit olmadan tahmin edildiginde asagidaki

gibi olmaktadir:
G=2YN .y log% (5.53)

Ikinci ifade cokterimli bir model icin sapma istatistigidir. Bagimsiz poisson

gozlemleri i¢in dagilim asagidaki gibi olmaktadir:
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yi~Poisson(y), i=1,...,N

Bu asagidaki sekilde ayristirilabilmektedir:
o =N u; ortalamaile y, = YN, y; igin bir poisson dagilim1 ve
o y = (¥1, .., yn)T icin bir cokterimli dagilim.

y | yy~Cokterimli (y,,m)
burada w = (mtq, ..., my)T ve m; = p; | py'dir.

y = (¥1, ..., yn)T Omek gdzlemlerinin ¢okterimli bir model gdsterdigi varsayilsin.
Ciinkii y, sabittir. Eger y; ler u; = uym; ortalama ile bagimsiz poisson degiskenleri gibi
davrantyorsa modelin sabit terimi i¢erdiginden emin olundugu siirece gokterimli model
logaritmik bag fonksiyonu ile poisson regresyon olarak tahmin edilebilir. Logaritmalar

alindig1 zaman, y, terimi sabit terimi yutmaktadir.

Eger veri Poisson’dan daha c¢okterimli ise poisson regresyon modelinin sabit terimi
serbest bir parametre olarak yorumlanamayabilir. Fakat sabit normallestirilerek YN, m; =
1ya da YN, u; = v, olmasi saglanabilmektedir. Fakat 8 nin kalan elemanlar1 y;'lerden
¢ok m;ler igin bir logaritmik dogrusal modelin katsayilari olarak yorumlanabilmektedir.
Poisson regresyon yazilimi sabit terim i¢in bir tahmin ve bir standart hata ¢iktis1 verecektir.
Fakat bunlar ihmal edilmelidir. f igin varyans-kovaryans matrisinin satir ve siitunlari

sabitin ihmal edilmesine uymaktadir [26].

5.7. Cokterimli Olus Sayisi ile Belirlenen Veri icin Logaritmik Dogrusal Modeller
Y =1 e es yN)T'nin cokterimli bir dagilim gosterdigi varsayilsin:
y ~Cokterimli (n, )

burada n =y, ve w = (1q, ..., my)T ‘dir. Cok genel bir mantikla bilinen bir agiklayici
degiskenler matrisi X(yyp) ve bilinmeyen katsayilar vektorl B;,x1) i¢in logaritmik dogrusal

bir model asagidaki gibi olmalidir:
logm = Xf (5.54)

Diger bir deyisle ’nin tek yonlii
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S={mn; >0, +--+my =1}

Icinde bulunmasimi gerektirmesine ek olarak logaritmik dogrusal model ayrica log m’

nin X’in siitunlarinin olusturdugu dogrusal uzay iginde bulundurmasini gerektirmektedir.

Pek ¢ok durumda logaritmik dogrusal modeller, olus sayist ile belirlenen verileri ya
da bir ¢apraz tablonun olusturdugu frekanslari tanimlamak i¢in kullanilmaktadir. Mesela n
gozlemden olusan bir 6rnegin A,B ve C seklinde kategorik degiskenlerinin gézlemlendigi

varsayilsin. Burada:
A, 1,2, .....1 seklinde muhtemel degerler
B,1,2,....,] seklinde muhtemel degerler
C,1,2,...., K seklinde muhtemel degerler

Veri asagidaki gibi 6zetlenmektedir

Yy = V111, Y211, ---:yI]K)T (5.55)

Burada, y,jx, A =1i,B = jve C =k oldugunda birimlerin sayisini gostermektedir.
Eger degiskenler ortak bir topluluktan bagimsiz olarak o6rneklenmis ise; y,n =y, 4
indeksi ve m = (1111, 211, -, Ty j ) PArametresi ile ¢okterimli olmaktadir. Boylece 7’ yi

asagidaki sekilde modellemek mantikli olmaktadir:
logm = Xp

Burada, X ii¢ yonlii faktoriyel bir deney igin, ANOVA’daki tasarim matrisine
benzemektedir. X’in siitunlar1 A, B ve C i¢in ana etkileri ve bunlar arasindaki etkilesimleri
icermektedir. Ornegin, A icin ana etkiler I — 1 etkinin kodlar1 asagidaki Tablo 5.1°deki

gibi tanimlanabilir:

Tablo 5.1 Y1 = XpupPnxp + € Genel dogrusal regresyon model igin ANOVA tablosu

ETKILER
I A, | A, e | A
1 1 0 0
2 0 1 0
3 0 0 0
I-1 0 0 1
[ -1 -1 -1
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B icin ana etkiler I — 1 etkinin kodlan ile asagidaki gibi tanimlanabilir: A ve B
arasindaki etkilesim, A ve Bicin kodlarin arasindan elde edilen sonuclar olarak

tanimlanmaktadir. Bu sekilde devam etmektedir.

Logaritmik dogrusal modeller ile faktoriyel ANOVA arasinda onemli bir fark
bulunmaktadir. Ug yonlii faktdriyel bir deneyde, dérdiincii bir degisken olan bagimli
degisken iizerinde A, B ve C faktorlerin birlesik etkileri analiz ediliyor olsun. Fakat
logaritmik dogrusal bir modelde, sadece ii¢ degisken (A4, B ve C) bulunmaktadir. Bagimli
degisken logaritmik olasiliktir. Logaritmik dogrusal model kategorik degiskenler
arasindaki iligkileri tanimlamaktadir. Bunlarin bagka bir degisken {izerindeki etkilerini

tanimlamamaktadir.

Logaritmik dogrusal bir model i¢indeki AXB terimlerinin yorumu, ANOVA ’daki
A X B terimlerinin yorumundan oldukga farkli olmaktadir. ANOVA’da A X B terimlerinin
anlamli olmasi, bagimli degisken iizerindeki A’nin etkisinin B’nin seviyeleri karsisinda
degistigini gostermektedir. Logaritmik dogrusal bir modelde A X B terimlerinin anlaml
olmasi kategorik degiskenler A ve B’nin iligkili oldugunu gostermektedir. Bu yiizden,
logaritmik dogrusal modellerde, A X B terimlerine etkilesimden daha ¢ok iliski denilmesi

daha mantikli olmaktadir. Ciinkii etkilesim, iki degil ii¢ degisken arasindaki bir iliskidir.

ANOVA’da eger A faktoriinlin bagimli degisken iizerindeki etkisi ithmal edilebilir
ise, A faktorii i¢in ana etkinin silinmesi mantikli olmaktadir. Ancak, logaritmik dogrusal
modellerde, A igin ana etkinin silinmesi mantikli degildir. Ciinkii bunun yapilmasi
logaritmik olasiligin A’nin seviyelerine kars: sabit oldugunu gostermektedir. U¢ degisken
icin en yalin logaritmik dogrusal model A, B ve C i¢in ana etkilerin bulundugu ancak
iliskilerin bulunmadigi bir model olarak diisiiniilebilir. Bu A, B ve C arasinda tamamen

bagimsizlik oldugunu géstermektedir [26].
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6. UYGULAMA

Bu c¢alismada 2005 ile 2017 yillar1 arasinda Tiirkiye’deki bosanma sayis1 verileri
bagimli degisken olarak kullanilmistir. Aciklayici degiskenlerden biri evliligi bitirme
nedenleri, digeri de bosanmalarin yasandigi bolgelerdir. Bosanma sayilari sekiz tane
evliligi bitirme nedenleri kategorisine gore siniflandirilmistir. Bu evliligi bitirme nedenleri
akil hastaligi, bilinmeyen, cana kast ve pek ¢cok muamele, ciirim ve haysiyetsizlik, diger,

gecimsizlik, terk ve zina seklindedir. Veriler TUIK ten alinarak analiz yapilmustir.
Bu ¢alismada kurdugumuz hipotezler;
H,: Bolgeleraras1 bosanma nedenleri arasinda fark yoktur.
H,: Bolgelerarasi bosanma nedenleri arasinda fark vardir.
Burada;
Bagimli degisken Y, bosanma sayisi
Bagimsiz degiskenler X;, evliligi bitirme nedenleri
X={1,.....8}
X11: Akal hastalig
X,,: Bilinmeyen
X,3: Cana kast ve pek ¢ok muamele
X14: Clirum ve haysiyetsizlik
X,5: Diger
X16: Gecimsizlik
Xq5. Terk
Xig: Zina
Diger bagimsiz degisken X,, bolgeler
X, ={1,.....7} olarak tanimlanmistir.

X51: Dogu Anadolu Bolgesi
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X5, Gilineydogu Anadolu Bélgesi
X,3: I¢ Anadolu Bolgesi

X,4: Akdeniz Bolgesi

X,5: Karadeniz Bolgesi

X,6: Marmara Bolgesi

X,7: Ege Bolgesi

Bolgelerarast bosanma nedenlerini incelerken evliligi bitiren nedenlerin, bosanma
sayisin1 ne kadar etkiledigi bolgelerarasinda fark olup olmadigin1 SPSS paket programinda

incelenerek ve asagidaki sonuglar elde edilmistir.
Veriler normal dagilmadigindan parametrik olmayan test kullanilmistir.

Bolgelere gore bosanma sayilart Kruskal Wallis testiyle incelenmistir. p<0,05

oldugundan istatistiksel olarak fark vardir. ( Tablo 6.1; Tablo 6.2)

Tablo 6.1. Tanimlayici Istatistikler

Tammlayiel Istatistikler

Percentiles
Gozlem 50th
sayis1 | Ortalama| Std. Hata | Minimum | Maximum | 25th (Median) 75th
B.SAYILARI| 2184 310,41 1236,474 0 11246 ,00 2,00 14,00
BOLGELER | 2184 4,0000 2,00046 1,00 7,00 2,0000 4,0000 6,0000
Tabloya baktigimizda bosanma sayilarinin ortalamasi 310,41dur.
Tablo 6.2. Kruskal-Wallis Test Analizi
Test Statistics™”
B.SAYILARI

Kruskal-Wallis H 43,546
df 6
Asymp. Sig. ,000

a. Kruskal Wallis Test

b. Grouping Variable: BOLGELER
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Kruskal Wallis testine gore istatistiksel olarak fark ¢iktig1 icin Coklu karsilagtirma

testi yapilmustir. (Sekil 6.1; Tablo 6.3)

AKDENIZ
119445

DOGU ANADOLU
955,39

Sekil 6.1. Bolgelerin Cift Yonlii Karsilagtirmalari

Her diigiim, BOLGELER'in 6rnek ortalama sirasii gosterir.

Tablo 6.3. Bolgelerin istatistiksel karsilagtiriimasi

Ornek 1- Ornek 2

Istatistik

Std Hata Std. Test p Diizeltilmis p
istatistik
DOGUANADOLU-G.DOGU ANADOLU -38,236 49.720 -.769 442 1,000
DOGU ANADOLU-KARADENIZ -101,639 49,720 -2,044 ,041 ,860
DOGU ANADOLU MARMARA -162,955 49.720 -3,277 ,001 ,022
DOGU ANADOLU-IC ANADOLU -172,772 49,720 -3,475 ,001 011
DOGU ANADOLU AKDENIZ -239,054 49.720 -4,808 ,000 ,000
DOGU ANADOLU-EGE -245,083 49,720 -4,929 ,000 ,000
G.DOGU ANADOLU-KARADENIZ -63,404 49,720 -1,275 ,202 1,000
G.DOGU ANADOLU-MARMARA -124,720 49,720 -2,508 012 ,255
G.DOGU ANADOLU-IC ANADOLU -134,537 49,720 -2,706 ,007 143
G.DOGU ANADOLU-AKDENIZ -200,819 49,720 -4,039 ,000 .001
G.DOGU ANADOLU-EGE -206,848 49,720 -4,160 ,000 .001
KARADENIZ-MARMARA -61,316 49,720 -1,233 217 1,000
KARADENIZ-iC ANADOLU 71,133 49,720 1,431 ,153 1,000
KARADENIZ-AKDENiZ 137,415 49,720 2,764 ,006 ,120
KARADENIZ-EGE -143,444 49,720 -2,885 ,004 ,082
MARMARA il. ANADOLU 9,817 49,720 197 843 1.000
MARMARA-AKDENiZ 76,099 49,720 1,531 ,126 1,000
MARMARA-EGE . -82,128 49,720 -1,652 ,099 1,000
IC ANADOLU-AKDENIZ -66,282 49.720 -1,333 ,182 1,000
IC ANADOLU-EGE 72,311 49,720 -1,454 146 1.000
AKDENIZ-EGE -6,029 49,720 -121 ,903 1,000

Her satir, Ornek 1 ve Ornek 2 dagilimlarinin sifir hipotezini test eder.

Asimptotik anlamliliklar (2-tarafl: testler) goriintiilenir. Anlamlilik diizeyi 05.

Anlamli degerler, birden fazla test icin Bonferroni diizeltmesi ile ayarlanmustir.
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Tablo 6.4. Bosanma Sayilar1 Ve Yiizde Olarak Oranlari

Cana Kast ve

EVLILiGIiN B. Akl . Ciiriim ve . Genel
. e Bilinmeyen Pek fena Diger Gecimsizlik Terk Zina
NEDENLERI Hastahgi y muamele Haysiyetsizlik Ortalama
- . - I . i = .
. < s s S S s = S
BOLGELER s S = S = S = S s X = S = | R s | X
w < < < < & = «
wn 7] W 4] 9, w N [7,]
Dogu Anadolu 16 7 618 3 13 7 2 1 607 | 10 | 17677 3 84 6 21 5 2379,75
Giineydogu 32 13 2 0 22 11 11 6 635 | 11 | 45238 7 88 6 16 4 5755,50
I¢ Anadolu 56 23 3950 17 | 30 16 39 20 | 2544 | 42| 151854 | 23 | 188 | 13 | 54 | 13 19839,38
Akdeniz 45 18 13142 58 | 28 15 44 22 1139 | 19| 96539 | 15 | 296 | 20 | 66 | 15 13912,38
Karadeniz 21 9 1250 6 14 7 20 10 160 | 3 | 37789 6 | 196 | 14 | 81 | 19 4941,38
Marmara 47 19 1090 5 27 14 30 15 354 | 6 | 114070 | 18 | 296 | 20 | 75 | 18 14498,63
Ege 28 11 2665 12 | 57 30 51 26 541 | 9 | 182714 | 28 | 307 | 21 | 113 | 26 23309,50
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Yukaridaki coklu karsilastirma testine bakildiginda alti bolgede anlamlilik iligkisine
baktigimizda p degerinden kiiciik oldugundan bosanma nedenleri arasinda fark oldugunu

gorebiliyoruz.

e Dogu Anadolu ile Marmara Bolgesi p<0,05 oldugu i¢in bosanma nedenlerinde

istatistiksel olarak fark vardir.

Bosanma sayis1 ve yiizdelik oran tablosuna bakildiginda bosanma sebepleri arasindan
farkliligin akil hastaligit Dogu Anadolu bolgesinde %7 iken Marmara bolgesinde %19,
gecimsizlik Dogu Anadolu bolgesinde %3 iken Marmara bolgesinde %18, terk Dogu
Anadolu bolgesinde %6 iken Marmara bolgesinde %20 oldugu goriilmektedir

e Dogu Anadolu ile I¢ Anadolu Bélgesi p<0,05 oldugu icin bosanma

nedenlerinde istatistiksel olarak fark vardir.

Bosanma sayis1 Ve yiizdelik oran tablosuna bakildiginda bosanma sebepleri arasindan
farkliligin akil hastaligi Dogu Anadolu bélgesinde %7 iken I¢ Anadolu bélgesinde %23,
diger Dogu Anadolu bélgesinde %10 iken i¢ Anadolu bélgesinde %42, gecimsizlik Dogu
Anadolu bdlgesinde %3 iken I¢ Anadolu bolgesinde %23 oldugu goriilmektedir.

e Dogu Anadolu ile Akdeniz Bdolgesi p<0,05 oldugu i¢in bosanma nedenlerinde

istatistiksel olarak fark vardir.

Bosanma sayisi ve yiizdelik oran tablosuna bakildiginda bosanma sebepleri arasindan
farkliligin bilinmeyen Dogu Anadolu bélgesinde %3 iken Akdeniz bdlgesinde %58, ciirlim
ve haysiyetsizlik Dogu Anadolu bélgesinde %1 iken Akdeniz bolgesinde %22, terk Dogu
Anadolu bolgesinde %6 iken Akdeniz bolgesinde %20 oldugu goriilmektedir.

e Dogu Anadolu ile Ege Bolgesi p<0,05 oldugu i¢in bosanma nedenlerinde

istatistiksel olarak fark vardir.

Bosanma sayis1 ve ylizdelik oran tablosuna bakildiginda bosanma sebepleri arasindan
farkliligin cana kast ve pek fena muamele Dogu Anadolu bdlgesinde %7 iken Ege
bolgesinde %30, ciirim ve haysiyetsizlik Dogu Anadolu bdolgesinde %1 iken Ege
bolgesinde %26, gecimsizlik Dogu Anadolu bolgesinde %3 iken Ege bolgesinde %28, zina
Dogu Anadolu bolgesinde %5 iken Ege bolgesinde %26 oldugu goriilmektedir.
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e Gilineydogu ile Akdeniz Boélgesi p<0,05 oldugu i¢in bosanma nedenlerinde

istatistiksel olarak fark vardir.

Bosanma sayisi ve yiizdelik oran tablosuna bakildiginda bosanma sebepleri arasindan
farkliligin bilinmeyen Giineydogu Anadolu bolgesinde %0 iken Akdeniz bolgesinde %58,
clirim ve haysiyetsizlik Giineydogu Anadolu bolgesinde %6 iken Akdeniz bdlgesinde
%22, terk Gilineydogu Anadolu bolgesinde %6 iken Akdeniz bdlgesinde %20 oldugu

goriilmektedir.

e Giineydogu ile Ege Bolgesi p<0,05 oldugu igin bosanma nedenlerinde
istatistiksel olarak fark vardir.

Bosanma sayis1 ve yiizdelik oran tablosuna bakildiginda bosanma sebepleri arasindan
farkliligin cana kast ve pek fena muamele Giineydogu Anadolu bodlgesinde %11 iken Ege
bolgesinde %30, gecimsizlik Giineydogu Anadolu bolgesinde %7 iken Ege bdlgesinde
%28, zina Gilineydogu Anadolu bolgesinde %4 iken Ege bdlgesinde %26 oldugu

goriilmektedir.

e Tabloda digerlerine bakildiginda p<0,05 olmadigindan bosanma nedenlerinde

istatistiksel olarak fark yoktur.
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SONUCLAR

Poisson regresyon, bagimli degisken olus sayisi ile belirtilen bir veri oldugunda, yani
belirli bir yerde ya da belirli bir zamanda olan olaylarin sayis1 oldugunda kullanilmaktadir.
Buradaki regresyon fonksiyonu, bagimsiz degiskenleri bagimli degiskenin beklenen
degerine baglayan bir fonksiyondur. Bu fonksiyon, genellikle logaritmik olup dogrusaldir.
Poisson regresyonda uygulamalar ¢ogu kez belli kategorilere ayrilarak olus sayisi ile

belirtilen veriler ile yapilmaktadir.

Poisson regresyonda, parametre tahminleri maksimum olabilirlik yontemi ve IRWLS
yontemi kullanilarak yapilmaktadir. Calismada; regresyon analizi, poisson analizi ve
poisson analizinde parametre tahminleri ve uyum Olgiilerinin hesaplanmasiyla ile ilgili

genel bilgiler bulunmaktadir.

Bu uygulamada yapilan c¢alisma parametre tahminleri ve uyum dlgiilerinin

hesaplanmasinda SPSS paket programi1 kullanilmagtir.

Yapilan literatiir calismasinda poisson regresyonun daha ¢ok saglik alaninda yapilan
uygulamalarda kullanildig1 goriilmiis, ancak burada bosanma verileriyle ilgili bir uygulama
yapilmigtir. Uygulamada bagimli degisken 2005 ile 2017 yillar1 arasinda Tirkiye’deki
bosanma sayist verileri kullanilmistir. Bagimsiz degiskenler evliligi bitirme nedenleri ve
bolgelerdir. Evliligi bitirme nedenleri grubu sekiz tane kategoriye ayrilarak
siiflandirilmistir. Bu evliligi bitirme nedenleri grubu akil hastaligi, bilinmeyen, cana kast
ve pek fena muamele, ciiriim ve haysiyetsizlik, diger, ge¢imsizlik, terk ve zinadir. Yapilan

calismada bosanma verilerini en iyi sekilde aciklayan modele ulasmak amag¢lanmaktadir.

Bosanma verileriyle ilgili yapilan c¢alismalar sonucunda evliligi bitirme nedenleri
grubunun modeli oldukga etkiledigi goriilmektedir. Bu sonuca varilmasinin sebebi, modele
evliligi bitirme nedenleri grubu eklenmediginde bosanmalarin nedenlerinin bilinmesi

oldukg¢a zordur.

Evliligi bitirme nedenleri grubu SPSS paket programina veri girisi yapildiktan sonra
normal dagilmadigr goriilmiistiir. Bunun i¢in {i¢ veya daha fazla sayida grubun ortalamalari
arasindaki farkin anlamliligini test amaciyla Kruskal Wallis-H testini kullandik. Kruskal
Wallis testine gore istatistiksel olarak fark ¢iktigi igin Coklu Karsilagtirma testi yapilmistir.
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Yapilan c¢oklu karsilastirma testine gore Dogu Anadolu-Marmara bolgesi, Dogu Anadolu-
Ic Anadolu bélgesi, Dogu Anadolu-Akdeniz bolgesi, Dogu Anadolu-Ege bolgesi,
Giineydogu Anadolu-Akdeniz bolgesi ve Gilineydogu Anadolu-Ege bolgesinde p<0,05
oldugundan boélgelerarasi bosanma nedenlerinde fark vardir diyoruz. Bu anlamli farklarin

nelerden kaynaklandigini bulmaya calistik.

Bosanma sayist ve yilizdelik oran tablosuna baktigimizda Dogu ve Gilineydogu
Anadolu bolgesinden bati bolgelerine dogru gidildikge bosanma sayilarinda artis

gorilmektedir.
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