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OZET

Biyolojik, ekonomik veya teknolojik verilerin degerlendirilmesinde
ozellikler arasi iliskiler incelenirken en c¢ok kullamilan istatistiksel
tekniklerden biri de ¢oklu regresyon analizidir. Varsayimlar: saglandiginda
oldukga giiclii bir parametrik degerlendirme yontemidir. Bu varsayimlardan
biri de agiklayic1 degiskenlerle bagimli degiskenler arasindaki iligkilerin
taniml1 bir matematiksel fonksiyon olmasidir (dogrusal, polinomial veya
tistel gibi). Bununla beraber bir¢ok uygulamada boyle bir matematiksel
fonksiyonun tanimlanmasi ¢ok zor hatta imkéansiz olabilmektedir.
Genellestirilmis Toplamsal Modeller (GAM), boyle klasik bir fonksiyonu
tanimlama yerine var olan iligkileri belirleyen modele parametrik olmayan
bir diizlestirici terim ekleyerek bu varsayimin etkisini ortadan kaldirmaya
calisir. Bu galismada yasam memnuniyet derecelerine iliskin bir zeka testi
merkezinden elde edilen anket verilerine GAM uygulanmuistir.

Anahtar  Kelimeler: Dogrusal Modeller, Toplamsal Modeller,
Genellestirilmis Dogrusal Modeller, Genellestirilmis Toplamsal Modeller.

ABSTRACT

Multiple regression analysis is one of the most widely used
statistical techniques to evaluate the relationships among one response and
several predictors optained from biological, economical and technical data
sets. It is a powerful tool when the assumptions are met, including that the
relationships between the predictors and the response are well described
with a defined mathematical function (e.g., straight-line, polynomial, or
exponential). In many applications, however, the reliance on a defined
mathematical function is limited. Many phenomena do not have a
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relationship which can be easily defined. Generalized Additive Models
(GAM) enable us to relax this assumption by replacing a defined function
with a non-parametric smoother to uncover existing relationships.
Smoothing is a method which will highlight a trend by separating it from
variability due to noise. In this study, GAMs are applied to real IQ test data
regarding the life satisfaction level obtained from a survey.

Key Words: Linear Models, Additive Models, Generalized Linear Models,
Generalized Additive Models.

1.GIRIS

Veri analizinde kullanilan ve en c¢ok bilinen istatistik
degerlendirme araglarindan biri, dogrusal regresyon modelidir. En
basit bir durum, bir bagimli degisken (olan Y) ve bir aciklayic
degisken (X)'in n tane Olciime sahip olmasidir. Bu amag
dogrultusunda Y'nin ortalamasi X “in bir dogrusal fonksiyonu olarak
ifade edilebilir.

Dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon modellerinde
istatistiksel analiz yontemleri bagimli degiskenin normal dagildig:
varsayimina dayanmaktadir. Bagimhi degiskenin siirekli olmadig:
durumlar1 analiz etmek icin de genellestirilmis modellerde
bulunmaktadir. Ornegin; bir hastanin tedaviye verdigi cevap (sonug)
degiskeni 1 ve 0 degerlerini alabilir. Bir baska durumda belli bir
zaman araliginda bir olayin kag kez tekrarlandigi ilgi konusu olabilir.
Bu duruma bir giinde meydana gelen 6liimle sonuclanan trafik veya
is kazalari, bir yil ya da bir giinde meydana gelen deprem sayisi
ornek olarak verilebilir. Bu durumlarda bagimli degisken stirekli
degildir. Ayrica degiskenleri siirekli olup da normal dagilim
gostermeyen verilerde soz konusu olabilir. Bu tiir verilerin analizine
imkan verecek gelistirilmis modeller Genellestirilmis Dogrusal
Modellerdir (GLM).

GLM, ilk kez Nelder ve Wedderburn (1972) tarafindan ileri
surtilmiis ve ¢ok genis uygulama alanlarinda kullanilmistir. Bu
alanlardaki ilk detayl kitaplar McCullagh ve Nelder (1989), Aitken et
al. (1989) ve Dobson (1990) tarafindan yazilmistir ve daha sonraki
yillarda sayisiz calismalar yapilmustir. Cengiz (1997) genellestirilmis
dogrusal modellerin genel bir 6zetini vermektedir.
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Modeldeki aciklayic1 degiskenlerin sayisi ¢ok oldugunda
parametrik olmayan metot iyi performans gostermez. Aciklayici
degiskenin c¢oklugu tahminlerin varyansmi artirir. Agiklayici
degisken sayis1 arttirildiginda boyut artacagindan varyansin hizli bir
sekilde artmasi problemi “boyut problemi” olarak bilinir. Bir baska
problem iliskinin yorumlanmasinda ortaya cikar. Bu zorluklarin
asilmasi noktasinda Stone (1985) toplamsal modelleri nermektedir.
Bu modeller c¢ok degiskenli regresyon fonksiyonlar1 igin bir
toplamsallik saglamaktadir. Toplamsal yaklasimin iki ttrlii faydas:
vardir. Birincisi; toplamsal terimin her biri bir tek degiskenli
diizlestirici kullanilarak tahmin edildigi icin “boyut problemi” ortaya
cikmaz. Tkincisi; her bir terimin tahmini bagiml degiskenin bagimsiz
degiskenlerle nasil degistiginin aciklanmasidir.

Toplamsal Modellerin her tiirli bagmmli degisken igin
genellestirilmis hali Hastie & Tibrishani (1990) ve Hastie (1991)
tarafindan Onerilmektedir. Bu durum Genellestirilmis Toplamsal
Modeller (GAM) olarak adlandirilir. Bu modeller, bilinen GLM'nin
Toplamsal Modellere modifiye edilmis halidir. Bagimli degiskenin
ortalamasinin bir toplamsal tahmin ediciye bagli oldugu bu
modellerde dogrusal olmayan bir link fonksiyonu kullanilir. GLM'de
oldugu gibi GAM, bagimli degiskenin dagiliminin istel dagilimlar
ailesinden olmasini ister. GAM’la GLM arasindaki tek fark GAM'in
dogrusal tahmin edici olarak bilinmeyen diizlestirici fonksiyonlar1
kullanmasidir. Normal dagilimhi bagimh degisken icin Toplamsal
Modellere, parametrik olmayan lojistik modeller ve parametrik
olmayan log-dogrusal modeller 6rnek olarak verilebilir.

2. GENELLESTIRILMIS TOPLAMSAL MODELLER

Regresyon modelleri farkli  degiskenlerin etkilesimli
davranisimi  anlamak ig¢in tahmin etme, tahmin, smiflandirma
kurallar1 ve veri analitik araclarini saglayarak pek c¢ok uygulama
alaninda kullanilmasinda onemli bir role sahiptir. Dikkat edilecek
olursa basit olmasina ragmen dogrusal modeller, sik sik gercek
yasam etkilerinde genellikle dogrusal olmadigi icin basarisizliga
neden olur. Daha esnek istatistiksel modeller dogrusal olmayan
regresyon etkilerini tamimlamak i¢in kullamilabilir. Bu modeller;
genellestirilmis toplamsal modeller olarak adlandirilirlar. Ornegin tip
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arastirmalarinda sikca kullanilan istatistiksel binary veriler igin bir
lojistik regresyon modelidir. Burada binary verilerin ortalamasi olan
4 =P(y=1)"nin tahmin edicilerle bir regresyon modeli kullanarak
ortaya konulan iliskisi ve logit baglant1 fonksiyonu,

Iog{ﬁ}:a+ﬁlxl+m+ﬁpxp 1)

dir.
Toplamsal dogrusal regresyon modeli daha genel bir
fonksiyonel form olan bu model,

|og{ﬁ}a+ f (%) +-+ F,(x,) @)

her bir dogrusal terimle yer degisir. Burada her bir f;, parametrik
olmayan bir fonksiyondur. f; fonksiyonlari i¢in parametrik olmayan
formun daha esnek bir model olustururken toplamsallik kalicidir ve

daha 6nceki durumlarda oldugu gibi modeli yorumlamay1 saglar.

Toplamsal lojistik regresyon modeli, genellestirilmis
toplamsal modellerin bir o6rnegidir. Genellikle bir y bagimh
degiskenin ortalamas: u, ¢ baglanti fonksiyonu ile tahmin edicilerin

toplamsal fonksiyonu ile iliskilidir. g link fonksiyonu;
dir.

Diger klasik baglant1 fonksiyonlar1 ve iligkili genellestirilmis
toplamsal modeller asagida verilmistir.

o gu)=u-= Z f;(X;), siradan dogrusal modelin toplamsal
i

genisletilmesi
e g(u)=log(u)= Z f;(x;), sayisal veriler (Poisson) igin bir
i

logaritmik toplamsal modeldir.

Bu ti¢ ifade gamma ve negatif binom dagilimini iceren tissel
ailesinin  6rneklem  modellerinden tiiretilebilir. Bu aileler
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genellestirilmis toplamsal modellere uygun bir sekilde genisletilmis
genellestirilmis dogrusal modeller diye iyi bilinen sinifi ttiretirler
(McCullagh ve Nelder, 1989).

fj fonksiyonlar1 bir algoritmanin temel yap1 bloklarim

olusturan bir serpilme diyagramini kullanarak daha esnek bir sekilde
tahmin edilir. Tahmin edilen f;(X;) fonksiyonu X;’nin etkisinde
muhtemel dogrusal olmayan durumlar1 ortaya cikarabilir. Amag
genellikle dogrusal ve bazi degiskenlerin kesikli faktorleri oldugunda
diger parametrik olusumlarla da kolaylikla karsilastirilabilir
oldugunu gostermektir. Dogrusal olmayan terimler ana etkilerle
siniflandirilamaz. Ya iki veya daha fazla degiskende dogrusal
olmayan bilesenlerine sahip olunabilir veya kesikli bir faktoriin her
bir seviyesi icin egrilerin ayrilabilir durumda olmasidir. Sonugta
asagidakilerden herhangi biri olarak siniflandirilabilir.

e gu)=X'B+a, +f(z): Yar1 parametrik bir model;
burada X dogrusal olarak modellenecek tahmin edicilerin
bir faktorii, o, , kesikli bir faktoriin k-nc1 derecesi igin etki
ve tahmin edici Z'nin etkisi parametrik olmayan sekilde
modellenir.

e g(u)=Tf(X)+09,(z): Burada k bir faktdriin seviyesi ve
sonucta k ve Z'nin bir etkisi igin bir etkilesim ifadesi yaratir.

e g(u)=f(x)+9(z,w): Burada g iki degiskendeki
parametrik olmayan bir fonksiyondur.

Genel dogrusal olmayan modeller asagidaki gibi gosterilir.

Y =f(X, Xy, X)) +¢ 4)
Burada X, X,, -, X ler aciklayici degisken, & rasgele
hatalar ve f:R? >R bir keyfi olarak segilen diizgiin bir

fonksiyondur. Ancak dogrusal olmayan model p > 2 i¢in genellikle

uyumsuzluk gosterir. Ayrica pek cok aciklayic1 degisken oldugunda
genel dogrusal olmayan regresyonu yorumlamak kolay degildir. Bir
toplamsal model dogrusal modellerinin 6zel bir durumu olan ¢oklu
regresyon modellerinin bir genellestirilmesini temsil eder. Toplamsal
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modelde; fj’yi tahmin eden X j ‘nin  keyfi olarak segilen
fonksiyonunun terimleri olan f;(X;) dogrusal denklemdeki
B;X’'nin yer degistirmesidir. Diger bir ifadeyle her bir aciklayici

degisken icin tek bir katsay1 yerine, spesifik olmayan bir fonksiyonun

degisken degerlerinin daha iyi bir tahminini elde etmek igin
toplamsal model kullanilabilir. Bagimli degisken Y, bagimsiz

degiskenleri X, X,,--, X » ye kadar olan bir toplamsal model,

p
Y:a+ZfJ—(Xj)+g (5)

j=1
formuna sahiptir. Burada hatalar X i "den bagimsiz,
E(¢) =0 ve Var(e) = o*’dir. Toplam ifadesi, yeni tahmin

ediciler X; = X,.X, olarak tamimlanirsa X;X, gibi bir etkilesim,

modele eklenmedigi terimlerin toplamin1 gosteren modeli
kastetmektedir. Daha da genel olarak f(.,.) iki degiskenli diizeltilmis

durumda tahmin edilen spesifik bir fonksiyon olmayan f (X, X,)
gibi terimleri elde etmesi saglanabilir.

p
EQY|X, X, X ) =D F,(X)) (6)

i=1
oldugu icin E(Y) iizerine X, ’nin etkisi diger kovaryantlarmmn
(aciklayic1 degiskenlerinin) her bir degeri igin aynidir.

Kabul edelim ki Y bir bagimh degisken ve X,,X,,---, X

agiklayici degiskenler olsun. Standart dogrusal regresyon modeli;

E(Y[ Xy Xp) = o+ BXy -+ B Xy 7)

kosullu beklentisi i¢in dogrusal bir form onerir. S, [, By nin

p

tahminleri en kiiciik kareler metodu ile elde edilir. Toplamsal
Modeller;

E(Y‘Xl,---,Xp):so+sl(X1)+---+sp(Xp) 8)
de verilen kosullu beklentinin modellemesi ile dogrusal modelleri
genellestirir. Burada S;(X;), i=1---, p diizlestirme fonksiyonlaridir.
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Tahmin ediciler olmasi1 icin duizlestirme fonksiyonlar1 §;j’lerin

Es;(X ) =0 gibi standartlagtiriimis kosullar1 saglamas: gerekir.

Bu fonksiyonlar parametrik bir form saglamaz. Dolayisiyla
parametrik olmayan yollarla tahmin edilmesi gerekir. Cogu
istatistiksel veri analizinde klasik dogrusal modeller ve toplamsal
modeller kullaniliyorken onlarin uygun olmadig1 problem ttirleri de
vardir.

Ornegin normal dagilim kategorik bagimli degiskenlerin
modellenmesi icin uygun degildir. GAM bu zorluklar1 asmada bize
yardimci olur. Normal dagilim gibi diger bircok dagilimlara da
toplamsal modeller uygulanabilir. Boylece GAM daha genis aralikli
veri aralikli analizine uygulanabilir (SAS Instutite Inc., 1999 ve 2004).

GLM’e benzer olarak GAM’da bir tesadiifi bilesen, bir
toplamsal bilesen ve bir link fonksiyonu igerir. Y bagimli degiskeni,

y0 —b(0)

a(9) +C(y.¢)} ©)

WW@@=M%

tesadiifi bileseni ile verilen tistel dagilimlar ailesine sahip oldugu
varsayilir. € dogal (normal) parametre ve ¢ Olgek parametresidir.

Bagimli degisken 4 'niin ortalamast X, X,,---, X o aciklayici
degiskenlere bir g link fonksiyonu ile iliskilendirilir.

p
n=sg+ ), 5(X;) (10)

i=1

ifadesi toplamsal bileseni tanimlar. Burada $;(.),-,S,(.) diizgiin

fonksiyonlar: gosterirken x ve 7 arasindaki iliski g(u) =7 ile
gosterilir.

GAM ve GLM benzer durumlara uygulanabilir. Ancak farkl
analitik amaclara hizmet ederler. GLM; modelin parametreleri igin
c¢ikarim ve tahmine vurgu yaparken GAM; veriyi parametrik
olmayan bir sekilde agiklama {izerine vurgu yapar. GAM veriyi
aciklamada ve aciklayict degiskenlerle bagimli degisken arasindaki
iliskiyi gortintiilemede daha uygundur.
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3. UYGULAMA

Kullanilan veri, zeka testleri yapilan bir merkezde belirli bir
aralikla merkeze gelen 118 kisiye uygulanan anket calismasindan
elde edilmistir. Anket calismasindan cikarilan temel degiskenler;
kisinin hayat memnuniyet derecesi(0=diisiik derecede memnuniyet,
1=yiiksek derecede memnuniyet), yas(yil olarak), zeka testi sonuncu,
egitim(yil olarak), aylik gelir(TL cinsinden), agirligi(Kg) gibi stirekli
degiskenler alinmistir. Bu veri; ilk olarak agiklayici degiskenler olan
yas, zeka, egitim, gelir ve agirlik degiskenlerinin memnuniyet
derecesi tizerine etkilerini incelemek amaci ile binary lojistik
regresyona uygulanmustir.

Bu amagla SAS programi igerisinde PROC GENMOD
kullanilmistir.  GENMOD  islemi degiskenlere Genellestirilmis
Dogrusal Modeller uygular. Parametre vektoriintin tahmini i¢in en
cok olabilirlik tahmin yontemini kullanir. Genelde bu tahminler igin
acitk ¢oztiim formlart yoktur. Dolayisiyla ntimerik ¢6ztim igin
yontemler kullanilir.

Bu analizin amact memnuniyet derecesi ile aciklayici
degiskenler arasindaki iliskiyi ortaya koymaktir. Verilerin
tanimlandigr DATA adimi asagida $Sekil 1./de verilmistir. Ik olarak
sadece  aciklayict  degiskenlerin  ana  etkilerinin  alindig:
Genellestirilmis Dogrusal Modeller kullanilmistir. Bu modelleme
GENMODI1 olarak isimlendirilmistir.

title 'Comparing PROC GAM with PROC GENMOD";
data memnun;

input yas zeka memnun egitim gelir agirlik @@;
datalines;

34 8 0 5 867 55

55 83 0 8 777 67

40 99 1 11 2370 76

33 105 1 11 990 77

proc genmod;

model memnun = yas zeka egitim gelir agirlik
/ link=logit dist=binomial;

run;

Sekil 1. Verilerin tanimlanmasi
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Burada link fonksiyonu olarak logit ve bagimli degisken olan
memnuniyet derecesinin dagilimi olarak binomial dagilimi alinmaistir.
Toplam zeka testi yaptiran 118 kisiden 66’s1 hayattan
memnuniyetinin dusiik derecede oldugunu soylerken 52’si hayattan
memnuniyetinin yiiksek derecede oldugunu ifade etmistir. Aciklayict
degisken etkilerinin GENMOD analizi Tablo1.’de verilmistir.

Tablo 1. Parametre tahminleri analizi tablosu

Parametre tahminleri analizi

Wald 95%

Parametre SD Tahmin S. Hata Giiven aralig1 Ki-kare p

sabit 1 347232 74116 20.1968 49.2496 21.95 <.0001
yas 1 -0.0298  0.0283 -0.0853 0.0257 1.11 0.2925
zeka 1 -0.3807  0.0801 -0.5378 -0.2236 22.56 <.0001*
egitim 1 -0.1826  0.0891 -0.3571 -0.008 4.2 0.0404*
gelir 1 -0.0018  0.0007 -0.0032 -0.0005 6.93 0.0085*
agirhik 1 0.0645 0.0218 0.0218 0.1072 8.76 0.0031*

Bu sonuglara dayali olarak zeka, egitim, gelir ve agirlik
degiskenlerinin anlaml faktorler oldugunu, yasin anlamli olmadig:
soylenebilir. GENMOD islemi bagimli degisken memnuniyet ile
agiklayic1 degiskenler zeka, egitim, gelir ve agirlik arasinda kesin bir
dogrusal iliskinin oldugunu varsayar. Bu iliskiyi daha az sinirlayici
hale getirmek igin ilk olarak PROC GAM siireci kullanilacaktir. PROC
GAM  stireci parametrik olmayan bir yontemle aciklayic
degiskenlerin bir bagimli degiskeni nasil agikladigini ortaya koyan
bir yontemdir.

Uygulama asamasini sadece Kiibik diuizlestirici zinciri ile
sinirlandigindan dolayr modelin SAS makro yazilimi $ekil 2.'de
verilmistir. MODEL ifadesinde bir toplamsal model yazilmistir ve her
bir aciklayici degisken icin bir tek degiskenli diizlestirici zincir
uygulanmustir. Dolayisiyla her bir aciklayici degisken 3 serbestlik
derecesine sahip bir kiibik zincir kullamilarak fit edilmistir. Bu 3
serbestlik derecesinin bir tanesi uyumun dogrusal kismu icin alinirken
kalan ikisi uyumun dogrusal olmayan zincir kismu i¢in alinmustir.
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title 'Comparing PROC GAM with PROC GENMOD;
proc gam data=memnun;
model memnun=spline(yas,df=3) spline(zeka,df=3)
spline(egitim,df=3)
sline(gelir,df=3) spline(agirlik,df=3)
/ dist= binomial;
output out=estimate p;

run;

Sekil 2. SAS makrosu

GAM modeli uygulandiktan sonra diizlestirici parametre
tahminleri ve bunlara karsilik gelen genellestirilmis capraz gecerlilik
degerleri Tablo 2."de ve sapma analizi Tablo 3 "te verilmistir.

Tablo 2. Duizlestirme bilesenleri i¢in uyum tablosu

Diizlestirme model analizi

Diizlestirme bilesenleri i¢in uyum ¢izelgesi

Bilesen Diizlegtirme SD GCV
Parametresi

Zincir(yas) 0.999959 3 1184.824166

Zincir (zeka) 0.997288 3 14.572082

Zincir (egitim) 0.983906 3 8.890708

Zincir (gelir) 0.999999 3.000002 29599

Zincir (agurlik) 0.999999 3 4284.869413

Tablo 3. Diizlestirme model analizi tablosu

Diizlestirme model analizi (Sapma analizi)

Kareler
Kaynak SD Toplam Ki-kare P
Zincir (yas) 3 1.851377 7.4813 0.048
Zincir (zeka) 3 2.303436 9.3081 0.0255
Zincir (egitim) 3 3.442165 13.9097 0.003
Zincir gelir) 3 1.427178 5.7672 0.1235
Zincir(agirhik) 3 22.508637 90.9565 <.0001
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GAM sonuglarmin en énemli kism1 sapma analizi tablosudur.
Modeldeki her bir diizlestirici etki igin tablo ful model ve ilgilenilen
degisken olmaksizin elde edilen model arasindaki sapmay:
karsilastiran bir Ki-kare test degeri verir. Tablo 3.te sapma analizi
sonuclar1 gosterir ki % 5 anlamlilik seviyesinde yasin, zekanin,
egitimin ve agirligin etkisi anlamhdir. Oysa gelirin etkisi anlamsiz
olarak ortaya ¢ikmustir.

Gortldugt gibi PROC GAM ve PROC GENMOD siiregleri
farkli sonuglar ortaya koymustur. PROC GENMOD’da sadece yas
anlamsizken PROC GAM da yas anlamlhi olurken agirlik anlamsiz
hale gelmistir. Bu farkliliklar1 incelemek icin bagimli degisken
memnuniyete karsi aciklayict degiskenler yas, zeka, egitim ve
agirligin grafigi cizilebilir. Bu grafik Sekil 3. “de verilmistir.

‘ P_yas P_egitim P_zehka P_gelir P_agirlik

Sekil 3. Yas, zeka, egitim ve agirhigin grafigi

Bu grafiklerden, yas, egitim, zeka, agirliga karsilik gelen
kismi tahminlerin kuadratik bir bigime sahip oldugu gozlemlenirken
gelire karsilik gelen kismi tahminlerin daha karisik bir bigcime sahip
oldugu anlasilmaktadir. Yapilan aykir1 gozlem incelemelerinden de
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benzer grafikler ortaya cikmaktadir. Dolayisiyla bu grafiklerden
c¢ikan sonuglarla Tablo 3.teki sapma analizi sonuglar1 ile
ortiismektedir.

Bu verilerin GENMOD kullanlarak yapilan ilk analizi ile
GAM analizi arasindaki en onemli farklar GENMOD1'de yas
anlamsizken GAM’da anlamli olmasi ve gelir GENMOD1’de anlaml
iken GAM’da anlamsiz olmasidir. Bunun temel nedeni Sekil 1."deki
grafikten ve Tablo 3.ten anlasilacag: gibi yasin etkisi kuadratik iken
GENMOD1'de dogrusal almmasi ve gelirin etkisi tam olarak
kuadratik degil iken GAM’da kuadratik alinmasidur.

O halde GAM’1n sonuglarindan hareketle soylenebilir ki yas,
zeka ve agirlik etkileri kuadratik alinabilirken gelirin etkisi kuadratik
olmayacaktir. Bu sonuglar1 goz oniine alarak yas, zeka ve agirlik
etkilerini kuadratik, gelirin etkisini dogrusal alarak tekrar GENMOD
islemi uygulanilabilir. GENMOD?2 olarak isimlendirilen bu modelin
makrosu Sekil 4. “deki gibidir.

title 'Comparing PROC GAM with PROC GENMOD";
proc genmod data=memnun ;
model memnun = yas yas*yas
zeka  zeka*zeka
egitim egitim*egitim
gelir
agirlik agirlik*agirlik
/link=logit dist=binomial;
contrast 'yas' yas , yas*yas 1;
contrast 'zeka' zeka 1, zeka*zeka 1;
contrast 'egitim' egitim 1, egitim*egitim 1;
contrast 'agirlik' agirlik 1, agirlik*agirlik 1;

run;

Sekil 4. Genmod2 SAS makrosu

Bazi kuadratik formlar1 da iceren yeni GENMOD modelinin
uyum iyiligi kriterlerine bakildiginda ilk GENMOD modelindeki
uyum iyiligi kriter degerlerinden ¢ok daha kiigtik sapma degerleri
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elde edilmistir. Her iki model igin uyum iyiligi belirleme icin
kullanilan kriterlerin karsilastirilmasi Tablo 4."de verilmistir.

Tablo 4. Uyum iyiligi kriterlerinin karsilastirilmasi

GENMOD1 GENMOD?2
Kriter Deger Deger
Sapma 69.0492 37.4314
Olgeklenmis sapma 69.0492 37.4314
Pearson Ki-kare 101.2149 53.2505
Olgeklenmis Pearson Ki-Kare 101.2149 53.2505
Log Olabilirlik -34.5246 -18.7157

Tablo 4."den goruldiigu gibi GENMODI1 olarak isimlendirilen
sadece ana etkileri alindig: ilk modelin sapma degerleri GENMOD2
olarak adlandirilan ana etkilerin bazi karesel formlarin alindig ikinci
modelin sapma degerlerinden oldukca yiiksektir. GENMOD2
modelinin parametre tahminleri analizi Tablo 5.'te verilmistir.

Tablo 5. Parametre tahminleri analizi tablosu

Parametre tahminleri analizi
Standart Wald 95% Giiven

Parametre SD Tahmin Hata Araligy Ki-Kare p
sabit 1 260.6662  127.002  11.7469  509.5855 421 0.0401
yas 1 -0.7122 0.3083 -1.5124 0.088 3.94 0.0411
yas*yas 1 0.0069 0.0013 -0.0016  0.0154 4.56 0.0409
Zeka 1 -3.7792 0.6341 -8.9419  1.3834 4.96 0.0014
zeka*zeka 1 0.0185 0.0043 -0.0096  0.0466 4.66 0.0475
egitim 1 1.729 1.0029 -0.2367  3.6946 2.97 0.0447
egitim*

egitim 1 -0.0898 0.0454 -0.1789  -0.0007 3.9 0.0482
gelir 1 -0.0025 0.0006 -0.0055  0.0006 2.56 0.0095
agirlik 1 -1.7578 0.7311 -3.1908  -0.3248 5.78 0.0162
Agirhik*

agirlik 1 0.0128 0.0052 0.0027 0.0229 6.16 0.0131
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Tablo 5./te gortildtigu gibi biittin parametreler %5 anlamlilik
seviyesinde anlamlidir. Oysa gerek GENMOD1 gerekse de GAM
modelinde baz1 degiskenler anlamsizdir.

Ana etkiler i¢in kontrast test sonuglar1 Tablo 6. ‘da verilmistir.

Tablo 6. Kontrast sonuglar1 tablosu

Kontrast sonuglar1

Sabit SD Ki-kare Pr > Ki-kare Tip
Yas 2 9.84 0.044 LR
zeka 2 32.68 <.0001 LR
egitim 2 10.86 0.0044 LR
agirlik 2 29.46 <.0001 LR

Tablo 6.”dan anlasilacag: gibi kontrast test sonuglarindan yas,
zeka, egitim ve agirlik anlamli ¢ikmustr.

4. SONUC VE ONERILER

Genellestirilmis toplamsal modeller (GAM), bagimli degisken
ile agiklayic1 degiskenler arasinda var olan iliskinin matematiksel
formunun ortaya konmasina yardimei olur. Genellestirilmis dogrusal
modeller ismiyle kullanilan dogrusal modellerin iist catis1 olan yap1
bu iliskilerin parametrik oldugunu var sayar. Oysa uygulamada ¢ogu
zaman arastirma geregi hissedilmeyen bu iliskinin yapist kesin
varsayimlar altinda hatali modellenebilir. GAM bu iliskileri taniml
bir fonksiyonun yerine parametrik olmayan bir diizlestirici koyarak
kesin varsayimlar: hafifletmeye imkan kilar.

Bu calismada aciklayict degiskenle bagimli degiskenin
aralarindaki iliskinin dogrusal olmadigi halde GLM ile dogrusal
varsay1lldig1 durumda ilgilenilen degisken %5 anlamlilik seviyesinde
anlamsiz iken GAM kullanilarak aradaki iliskinin dogrusal degil
kuadratik bir forma daha uygun oldugu hem istatistiksel test olarak
hem de gorsel grafiksel olarak goriilmiistiir.

Daha acik ifade edilirse, yas degiskeninin memnuniyet
tizerine etkisi dogrusal olmadig1 halde dogrusal varsayilan GLM’de
anlamsiz ¢ikarken aralarindaki iliskinin kiibik oldugu GAM ile
gosterilmistir. Daha sonra kiibik olarak GLM’de modellendiginde
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anlamli ¢itkmistir. Bunun terside gerceklesmistir. Gelir degiskenin
memnuniyet derecesi {iizerine etkisi kiibik olmadigt GAM ile
anlasilmis ve daha sonraki modele sadece dogrusal etki goz oniine
almarak katilmastir.

Sonug olarak, aciklayici degiskenlerin memnuniyet derecesi
tizerine etkilerinin yapist GAM ile incelendikten sonra tekrar GLM
uygulandiginda model karsilastirma kriterlerine gore sapmalar Tablo
4 te gortilduigt gibi biiyiik oranda azalmastir.
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