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DOGRUSALLIK TESTLERI®

Dogrusal olmayan model parametrelerini tahmin etmede, ana
kiitle regresyon denkleminin fonksiyonel bicimi bilinmemelkte
veya a priori olarak varsayilmamakta ise dne siirfilen bir hipotez-
den cok test edilebilir olarak fonksiyonel bigcimin spesifikasyonu
ele almnabilir. Burada en 6nemli hipotez dogrusallik hipotezidir.
Ana kiitle regresyon denkleminin degiskenlerine goére dogrusal
oldugu hipotezi alternatif hipotez karsismda test edilebilir.

. Asagidaki béliimlerde kuvvet fonksiyonunda dogrusallik tes-
ti, regresyonun dogrusallig: testi, alt érneklemlerde dogrusallik tes-
ti, sapmalara dayali dogrusallik testi incelenmektedir.

1. KUVVET FONKSIYONUNDA DOGRUSALLIK TESTI

En basit dogrusallik testi, regresyon denkleminin belirli bir
‘rdereceden kuvvet fonksiyonunu icerdigi altermatif hipotez duru-
“mundaki testtirll). Testin dezavantaji, dogrusal modele alternatif
- olarak belirli bir dereceden kuvvet fonksiyonunun belirlenmesidir.
" Bu testin temel diistincesi, dogrusal bir fonksiyonun bir kuvvet
fonksiyonu yani birinci dereceden bir kuvvet fonks,lyonu olmasma
dayanur. Ornegin,

Yi=[31+ﬁ2Xi+|33X12+ ................. +BiX

. regresyon denkleminde efer aciklayici degiskenlerin yiiksek
dereceden kuwetler.l ile iliskili parametrelerin tiuni, Ba, B4, ...... Bi.
sifir ise verilen kuvvet fonksiyonu basit bir dogrusal regresyona
doniigiir. H, : By =, = ...... = By = 0 ve H; : Hp dogru degil, hipotezleri ku-
rulur. H;, alternatif h1potez1n reddi halinde dogrusal regresyon ka-
bul edilir.

Bu diuigiince, 6zel bir durum- olarak dogrusallig: iceren difer
fonksiyonel bicimler tarafindan kullanilabilir. Boyle bir spesifi-
kasyon asafida verilmektedir(?),

(*) Dr. Fahamet Akin; H.U. Iktisadi ve ldari Bilimler Fakiiltesi Ogretim Gérevlisi

(1) KMENTA, Jan; Elements of Econometrics”, McMillan Pub. Co. Inc. ,U.S.A., 1971,
8. 466-468.

(2) Bkz. G.E.P. Box- D.R. Cox; "An Analysis of Transformations", Journal of the Royal
Statistical Society, Series B, Vol. 26, 1964, s. 211-243.
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2. A
Y.-1 Y.-
L —a+Bll e,

A'min belirli degerleriicin bu fonksiyonu inceleyelim.

A=0icin (Y} 1) /Ave (X,- 1) /A tanimsiz

olacaktir, Hospital kuralinin uygulanmasiile

A
lim — > =logY,dir ? Bununla
A0 A -
beraber, sonlu pozitif bir sayz, Z, s6yle olsun;
- logZ n
Z=¢ .

Burada logaritmamin tabami e dir ve el°8Z ggyle
genisgletilebilir; i

1 ]
eP8Z=1 4+logZ= =S (log 22 + o (log Z)3 + ...
Benzer olarak buradan,

A
s

1 :
=11 4logY,+ = (Mlog¥) s ....-1
% A 21 -

2
A A 2 A 3
-logYi+2—![logYJ +-3—!(logY) +...(1.1)

ifadesiyazilabilir.
A
A=0igcin — —=logY,ve
l =
Kl log X,dir.
(2) -1 d/an (v*- 1)
lim ————— =im————— =lim (Y logY)=logY

A0 A A0 @a m A—0



DOGRUSALLIK TESTLERI 289

Bu A = 0 igin (Pozitif X; ve Yii¢in) regresyon denkleminin

log Y; =o + B log X| + g denklemine doniistiigii anlamina gelir.

A= 1icin

(Y; - )=a+ B (X - 1) + g seklinde basit bir dogrusal regresyon
modeli olusur. _

Model bir baska bicimde s6yle de yazilabilir,

Y, =o* + X +¢ , buradan o*= o-  + 1 dir.

A'min farkl degerleﬁ, regresyon denkleminin farkh fonksiyonel
spesifikasyonlarim verir. Bu, bizi dogrusal hipoteze karsilik regres-
yon denkleminin dogrusal olmayan bir fonksiyon oldugunu test et-
meye gotiirtir, Bigcimsel olarak Hg ve H; hipotezi soyledir,

Ho : A=1 :

H; : A#1dir

Testi uygulamak icin A'min tahminine ve onun standart hatasina

gerek vardir. Daha acik olarak, A, maksimum benzerlik yéntemi ta-
rafindan (1.1) nolu ifadenin diger parametreleri ile tahmin edilebi-
lir. Yy, Y5, ..., Y, icin benzerlik fonksiyonunu diizenlémede normal

oldugu varsayilan £'nin dagihmmdan Y'nin dagilmm ¢cikarmak
gerekir. Degigken degisimi (=change of variable) teoreminden,

i

ay,

£(Y) =|=<1|£ (¢) dir.

Yo xta
Ancak, g= )-a-B( -)
‘ A

Y,. Yy, ... , Y, icin benzerlik fonksiyonu,

'n n 2-1
L=(A- 1).ZlogYi—§log (2n)—-2—10g0' e
2c
g

A A
b Sl 1)-&-B(%i) olur.
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A, o, B ve 62'nin maksimize edilen degerleri bilgisayar yardim ile
bulunabilir ve her birinin standart hatalan uygun bilgi matrisine
basvurma ile tahmin edilebilir. Bilyiik érmeklemlerde 'maksimum
benzerlik tahminleri normal veya en azmdan yaklasik clarak nor-
mal dagilmis olacaktir.

2, REGRESYONUN DOGRUSALLIGI TESTi

' Bu testte ana kiitle korelasyon katsayisi ( p? ) ve korelasyon oram
(n2) araciligs ile regresyonun dogrusal olup olmadif: incelenmekte-

dirll), Regresyonun dogrusallifim analiz etmede y tizerine x'in tam
dogrusal regresyon durumu ele alinsin. y'yve gore x'in beklenen
degerinin variansi;

Var{E(x lyi }=E {E(x |y)-E{x})2}
; v :

2 2 2 2
=B; o2 = U1/ 03

y iizerine x'in korelasyon oram ise,
2 : gl E B gk
_1]1=Var{E(x ly) } /o1=p11/01. oadir (2).

Korelasyon katsayisi p'ya benzemeyen 1]21, x ve y'de simetrik
degildir, yani 7
% 417 = Var { Ely (2} /o”
iE e 2

Eger regresyoﬁ tam olarak dogrusal ise 1121 = p2 dir.

(1) KENDAL, G. Maurice - STUART, Alan; "The Advanced Theory of Statistics",
Volume 2, Charles Griffin Comp., London 1967, 5.296-298, =

{2) Burada

_nIxy-Ex.Zy _ul
A 2 2

nkx-(X o

B _nIxy-Zx.Zy _ul
A0 3 3 z
nXy -(Zy) Oy

2
p =i/ opopvep =Py fydir.
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Simdi regresyonun tam olarak dogrusal olmadifi durum ele
alinsimn.

61=E[[x-E(x)]] =E:({x-E(x| n}+{Ex| y)—E(x}})z]
=E[{X_-E(X l y}}z‘: +E[{E(x [ y’)-E(x)}z]

=E[{x—E(x | y)}z_ +Var{E (x | y}}

Burada,

zE[{x—E(x |y H{Ex| y)-E(x)}]
=E[{E(x |9)-E®)}. E {x-E(ny)}}=o
y x/y

2
ifadesinden0<n; < 1dir.

, 2 2
EgerE {X-E (x | y)} =0 isen;=1dir.
Korelasyon katsayisinin korelasyon oranina oramni,

2 2
P Hii
AT
M1 Gz.Var{E(xly))

Cauchy - Schwarz esitsizligi aracihigiyla,

x/y

uff(E (v - E ) (x-E®)] 2)

2

g[{y-E(y)){E{x |y)-EIXJ}])

SE:[{Y'E(Y)}z]E;[{'E x|y -E(X}}2]=0'Z Var{E[x | y)}.

E (x | v, y'm'n!E dogrusal bir fonksiyonu ise, {y - E (¥) },
{E x | y) - E &) } ifadesine orantihdir. :
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Sadece y iizerine x regresyonu dogrusal oldugu zaman

p?

2

<1 dir, Buradan, O < p? sn21 < 1 dir.
U] |
1

Bu aciklamalar gergevesinde a§ag1daiki esitsizlikler yazilabilir;

1) p2=0 x ve y bagimsiz ise,
2) p? =1ﬁ =1 x ve y kesin dogrusal fonksiyonel iligki icinde ise,

3) p2<ni=1 xvey kesin dogrusal olmayan fonksiyonel iligki
‘icinde ise, At

4) p2=1'|21<1 y'nin x fizerine regresyonu dogrusal ancak
fonksiyonel iliski yok,

5) p2<ni<1 fonksiyonel iliski yok, ancak dogrusal olmayan

regresyon egrisi diiz dogrudan daha iyi uyum
saglar.

Benzer olarak x tlizerine ymn regresyonu icin korelasyon
oram soyledir:

g =Var{E(y|x)}/022ve
0<p2em <ldin

Fonksiyonel bir iliski var ise, yani n21 = 1 ise aym zamanda
'r122 = 1 dir. Genelde korelasyon oram korelasyon katsayisimu agar. x

{izerine y'nin regresyonu dogrusal degil iken y tizerine x'in regresyo-
nu dogrusal ise,

13 =p2 <n2; dir.

1]21 , ynin x fizerine bagimhligin dlcmez. 'r|21 - p2 nin pozitif
degeri, regresyonun dogrusalsizifimn bir gostergesidir. 1121 - p2farka
kiiciik oldugunda regresyonun dogrusal oldugu, buna karsilik bu
fark cok bityiik oldugunda dogrusal bir iliskinin bulunmadigi ve
dogrusal korelasyon katsayisi p'nun bir 111$k:ty1 ifade edemeyecegi
seklinde kabaca yorum yapilr.



DOGRUSALLIK TESTLERI T3 e 293

Dogrusal regresyon modellerine ait istatistiksel test
yontemleri, dogrusal olmayan modellere ait parametre tahmininde
dogrudan dogruya kullamlmazlar. Ornegin F istatistifi modelin
batiininin uygunlugunu belirlemek icin kullamlamaz. F testi,
aciklayici degiskenlerin bagiumnli degisken iizerinde gercekten
herhangi bir anlamh etkiye sahip olup olmadlglm saptamay1
amaclamaktadir(l),

F testi icin kullamlan korelasyon katsayisi dogrusal regres-
yon denklemleri icindir. Bu yilizden dogrusal olmayan regresyon
modellerinde kullamlamazlar. t testi icinde aym sey soOylenebilir.
Buna karsilik korelasyon indeksi veya ¢oklu determinasyon indek-
si kullamlabilir,

3. ALT ORNEKLEMLERDE DOGRUSALLIK TESTI

Ana kiitle regresyon denkleminin degigkenlerine goére
dogrusal oldugu hipotezi, alternatif fonksiyonel bicim veya
bicimleri belirlemeksizin test edilebilir. Dogrusalliin cldukca be-
lirgin bir baska gostergesi, regresyon denkleminin egim ve sabit
kesmesinin tiim aciklayic1 degisken degerleri tizerinde sabit kal-
mas1 gerektigidir(®)-

Yapilacak sey, farkh ve birbiri uzerlne gelmeyen aglklaylcl
degisken degerleri araligina her bir alt érmeklemin karsilik geldigi
bir ka¢ alt érneklem icine gozlem degerlerini bolmektir. Bir alt
drneklemden digerine’ herhangi bir anlaml farkhligin olup ol-
madig1 test edilebilir ve her bir alt dmeklem icin sabit kesme ve
egim tahmin edilebilir. Bu durum asagidaki sekilde
gosterilmektedir. '

=

$€k11 1 ’
(1) Bkz KOUTSOYIANNIS, A.; "Theory of Econometrlcs Harper Row Pub., UK.,

(2) KMENTA, Jan; a.g.e., s.469.
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Bu testin nasil uygulandigim agiklayabilmek i¢in X; <X, £ X5
S ivern < X seklinde diizenlenmis olan n gozlemli bir érneklem ele
almsm. Orneklemin asagida gosterildigi gibi fi¢ alt drnekleme ‘
boliindtgia varsayilsimn.

-Alt érnneklem 1 : X, X, ..., Xy

Alt orneklem 2 : X 4, X0 oo Xy
Alt drneklem 3 : X ., Xpegr oo Xp

Regresyon modeli soyle diizenlenebilir; :

Y =B+ B+ Ziy +.72Xizil+'ysii2+v4xizi2+€i'

Burada Z,=1 egerialt 6reklem 1 e ait ise,
Z,=0 egerialt érneklem l'e ait degil ise,
Zo=1 egerialt 6rmeklem 2'ye ait ise,
Z,=0 egerialt 6rncklem 2'ye ait degil ise,

Dogrusallik hipotezi, Hy: 1;=%=¥="=0

H, : Hy dogru degil, hipotezleri ile test edilebilir. Uygun F testi,
érmeklemin boliindiighi teste bagh olabildiginden dezavantaja sa-
hiptir. Eger alt 6rneklemlerin sayisi ¢cok kiigiikse dogrusalliktan
uzaklasma gizli kalabilir, eger alt 6rneklemlerin sayis: biiytikse bir
cok serbestlik derecesi kaybolur ve boylece testin gicii zayiflar. Uy-
gulamalarda ii¢ veya dort orneklemin yeterli oldugu one
siiriilmektedir, ;

4. SAPMALARA DAYALI DOGRUSALLIK TESTI

Bu dogrusallik testi, drneklem regresyon dogrusu etrafindaki
sapmalarin (residual, ) sagimina dayamr(l). Bu distince, klasik
normal dogrusal regresyon modelinin varsayumlan altinda, bozuk-
luk teriminin (disturbance, € ana kiitle regresyon dogrusundan sap-
ma) ana kiitle regresyon dogrusu etrafinda tesadiifi olarak dagimig
olmasma gﬁvenmektedir(z). Eger ana kiitle regresyonu dogrusal degil
ise diiz bir dogru etrafinda ¢; lerin sagilimu pek fazla tesadiifi olma-
yacaktir. Asagidaki Sekil 2'de iliskinin dogrusalsizhifindan duz

(1) KMENTA, Jan; a.g.e., 5.469-472.
(2) Bkz. KOUTSIANNIS, a.g.e., 5.55.
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dogrudan sapmalann once negatif sonra pozitif ve tekrar negatif
egilimli oldugu goérilebilir,

Sekil 2

Bu durumda, regresyon dogrusundan sapmalarn sirasinin
tesadiifi. olarak diizenlenip diizenlenmedigini belirleme ile
dogrusallgin test edilebilecegini éne stirmektedir.

- Ana kititle regresyon dogrusundan sapmalarin
gozlenememesinden dolay1 bu tiir testi uygulamada gii¢litk dogar. Bi-
linen tek sey, érneklem regresyon dogrusundan sapmalardir. Or-

taya ¢ikan giigliik, g lerin olmasa bile ¢; lerin bagimsiz olmadigidir. -

Covie,e) = E(y;- Bx (v, EXJ)

E (Bx;+g;- Bxi] (Bx;+&- Bxj)

x,-X,E 6-P>E BB exE (B-P) g%+ E (&:2)
S | &.

ol 'l o O
= x| 25| 1%
th

ifadesi sifir degildir. e'ler ve ¢'ler arasindaki bu fark, Durbin
Watson testi tarafindan dikkate alinmstir(l). '

(1) Bkz. WYNN R.F.- HOLDEN, K.; "An Introduction to Applied Econometric Analysis”,
McMillian Press Ltd., London, 1974, s.9.
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Durbin Watson testi, ana kiitle sapmalannin birinci derece-
den otoregresif bir yap: izledigi hipotezine karsilik korelasyonlu ol-
madig1 hipotezini test etme i¢in diizenlenmistirll). Eger érneklem
sapmalar1 zamandan ¢ok artan aciklayici degisken degerlerine
karsilik diizenlenirse, bu test ana kiitle regresyon dogrusundan sap-
malarm (deviations) tesadiifi olup olmadigim kontrol etmek icin
kullanilabilir. Eger zamana karsi sapmalarn (residuals)
siralamasi, aciklayica degiskenin artan degerlerine karsi sapma-
lanin siralamasi ile benzer ise, zamana kargi ana kitle sapma-
lanimin otoregresyonsuz hali yani dogrusallik i¢in aym test kul-
lanilabilir. ;

Durbin Watson testinin yapisi, g;'ler bagimsiz da olsa, en

kiigiik kareler slapmalannm- (residuals) bagimsiz olmamasi ile mo-
tive edilmektedir. Bununla beraber, Cov (e;, ;) ifadesi érneklem hac-
mi sonsuza dogru giderken sifira yaklasma egilimindedir, ki biiyiik
drneklemlerde sapmalar (e) bagmmsiz olmaya yakmn olacaktir. -
Boylece, biiyiik orneklemlerde c¢ok biyik bir hata riski yap-
maksizin genel bir "tesadifilik testi" kullamilabilir. Boyle bir test,
tam bir degismenin olup olmadifm gérmek i¢in bir serinin tepe ve
cukurlarim incelemeyi kapsar. Bu test, aciklayici degiskenin artan
degerlerine gére diizenlenen sapmalann sirasma uygulanabilir.

Eger,

€ .1 <€ > e, ise e sapmasi bir tepe

€ .1 > € < ¢, ise ¢ sapmasi bir ukur :
olarak aciklanir. Eger iki veya daha fazla ardisik sapmalar ayni
degere sahipse ve civanndaki degerleri agarsa onlan bir tepe veya
benzer olarak cukur kabiil etmek miimkiindiir. Hem bir tepe hem de
bir cukur icin genel bir ad, bir déniim noktasidir. bagimsiz
degerlerin bir n serisinde dontm noktalarin tolam sayisi, diye-
- lim ki p, biyiik bir n i¢in yaklasik olarak normal dagilmakta, or-

talamas: E(p) = 2(n-2)/3 ve varians: Var(p) = 16n - 29/90 dur®,

Dogrusallik tahmini ile ilgili bagmsizik testi, X'in artan

degerlerine kars1 diizenlenmis sapmalann doniim noktalarmin

sayisin sayma ve bu saymun anlaml olarak E(p) den farkh olup ol-
madigm kontrol etmeyi saptar. Bagimsizlik hipotezi sOyledir:

H, : E(p) = 2(n-2)/3
H; : Elp) #2(n-2)/3

D w=pu,+&
“H:p=0
H: pz0

(2) YULE, G. Udny - KENDALL, M.G.; "An Introduction fo the Theory of Statistics",
Charles Griffin, London, 1950, s. 638.
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Biiyiik érneklemler icin uygun test istatistigi;

p-2(n-2)/3

~ N (0, 1) dir.
Y(16n-29) /90

Bu test, stokastik terimin (g;) normal olarak dagildig: var-

saymmm gerektirmez. Testin dezavantaji, Durbin Watson testinde
oldugu gibi X'in artan degerlerine ve zamana karsihk sapmalarin
siralamas: benzer ise zaman tizerine ana kitleden sapmalarnn
otoregresyonu ve dogrusalsizlifi arasmda aynm yapilamamasidir.
Bir baska dezavantaj, gozlenen acgiklayici degisken degerlerinin
kapsandigl arahk disinda regresyon dogrusunun bigimi hakkinda
orneklem verilerinden herhangi bir bilginin saglanmamasidir.
Eger ana kiitle regresyonu bu aralk icinde yaklasik olarak
dogrusal, arahk disinda dogrusal degil ise, o zaman hig bir test ana
kiitle regresyonunun dogrusalsizhgim cikaramaz. Bu durum
asagidaki Sekil 3'de verilmektedir. ;

Y

ot |
e s

Sekil 3

Bu o6rneklem verileri ile yapilacak bir sey yoktur. Bu
giicliikten sakinmamn tek mimkiin yolu, érneklemi artrmak ve
gozlenen aciklayicr degisken degerlerinin arahifim genisletmektir.
Gercekten, efer ana kiitle regresyonunun dogrusallig: a priori ola-
rak stipheli ise' 6rneklemi arttirmak ve aralifi genigletmek, 6ne
siiriilmiis iyi bir yéntem olurdu. Gegmis yillarda uygulamah ekono-
metri calismalanmin ¢ogu dogrusal modellerle yapilmaktaydi. Bu-
nunla beraber, elektronik bilgisayarlarin yayilmasi ile bu dastiince
giic kaybetmistir. Teorik olarak ileri surildiginde dogrusal
olmayan modelleri kullanmama veya dogrusallif: test etmeme ko-
nusunda az bir bahane vardir. ,
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CAPRAZ TABLOLARIN COZUMLENMESi VE
LOG-LINEAR MODELLER

Do¢.Dr. Hamza UYGUN

1- GIRIS
Bu cahismada 1960lardan sonra, sosyal bilimlerde kullanumi
. hizhi bir artis gésteren log-linear modeller tizerinde durulacaktir*.
Bu model daha &nceki cahsmamda (Uygun, 1989), tamtilmugti. Bu
yazida ise bu modellerin a) ikiden fazla se¢enegi olan degiskenler
arasindaki iliskilerin ¢éziimlenmesinde ve b) ikiden fazla boyutlu
tablolarin degerlendirilmesinde, kullamum ele alinacalktir.
istatistiksel c¢oziimleme, toplanan verilerin olusturdugu
daghmm secilen bir modele gore olusan kuramsal dagilm ile
layaslanmasma dayahdir. Bu iki dagihm, kuramsal dagilim ve top-
lanan verilern tablo halindeki dékiimiinden olusan dagilim
arasmdaki fark degerlendirilir. Bu fark anlamh ise modelimizin
eldeki verilere uymadifindan soézedilir. Bagka bir anlatimla model
olarak ortaya ¢ikan hipotez reddedilir.

Goodman (1981:; 193-194), nitel degiskenlerden olusan ¢apraz
tablolarin ¢éziimlenmesinde log-linear modellerin kullaniminin
fic amaca hizmet edeceginden sozeder. Bunlar; 1) Degigkenlerin
olusturdugu bilesik dagilimi (joint distribution) test etmek, 2)
degiskenlerin birbirlerine bagimh olup olmadiklarim test etmek ve
3) iki degisken arasmdaki iligkiyi, neden-sonug iliskisine day-
andirmaksizin test etmektir. Bu ii¢ amag¢ ikiden fazla boyuttaki
tablolarin degerlendirilmelerinde de gecerlidir. Yani ikiden fazla
degisken arasindaki iliskiye de bu fhi¢ amag dogrultusunda
bakilabilir.

Nitel degiskenler arasindaki iligkiyi test etmeye yonelik log-
Linear modellerin kullanmnmin giderek yaygmnhk kazanmasinda,
bu teknigin aym tablo iizerinde Ki-Kare'ye oranla daha degisik hipo-
tezlerin test edilmesine olanak saglamasi basta gelmektedir.
Ornegin Goodman (1981; 231) ii¢c boyutlu bir tabloda 18 degisik hi-
potezin sinanabilecegini belirtmektedir.

tki boyutlu ve her degiskenin iki se¢enekten olugtugu tablolar-
da log-linear modellerin parametrelerini tahminde basit islemler
yeterli olmaktadir. Degiskenlerin secenck sayisinm yada tablonun
boyutunun artmasi ise parametre tahmin islemlerinin kar-
masiklagmasimna yol agmaktadir. Bu nedenle once degiskenlerin
seceneklerinin ikiden fazla oldugu iki boyutlu tablolarda log-linear
modellerin kullamm, daha sonra ise ikiden fazla boyutlu tablolar-

.{*] Bu konuda daha genis bilgi i¢in (Fleiss, 1973), (Fienberg, 1977) ve (Andersen, 1980)
bakilabilir. _
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da log-linear modellerin kullamirm {fizerinde durulacaktir. Bu mod-
ellerin kullaniminda 6nemli olan temel kavram ve islemler daha
dnceki makalemde (Uygun, 1989) ele alindif i¢in burada tekrarlan-
mayacalktir.

2-Degiskenlerin Seceneklerinin ikiden fazla oldugu 2 Boyutlu
Tablolarin Céziimlenmesi ‘

iki ya da daha fazla degisken iligkisi log-linear modelden ya-
rarlanilarak ¢dztimlenmeye calisildifinda, odds-orammn bulun-
mas1 gerekmektedir. Odds-oraninin hesaplanmasi ise beklenen
degerler tizerinde olmaktadir. Beklenen degerlerin olusturulmasi
modelin secimini gerektirmektedir. Belirlenen modele gore ise bek-
lenen degerlerin olusturdugu kuramsal dagihm bulunur.

Tabloda beklenen degerlerin hesaplanmasi icin Engok Olabi-
lirlik Tahmininden (Maximum Likelihood Estimation) yarar-
lamlmaktadir. Burada olabilirlik fonksiyonunu en biiytik defere
ulastiran degerler parametre tahminleri olarak ahnmaktadir*.’

Uzerinde ¢éziimlemenin yapildifi capraz tablolarin boyutlar
biiyiidiitkce tablonun beklenen degerlerinin hesaplanmasi da zor-
lasmaktadir. Bu hesaplamalar ancak iterasyon yoluyla
yapilabilmektedir. iterasyon islemi ise bilgisayar kullamum ile ko-
lay hale gelmektedir. Bu nedenle bilgisayar kullanmm bu islemlerin
yapilmasim olanakh kilmistir. Iterasyon yoluyla beklenen
degerlerin bulunmasinda farkh iki algoritma gelistirilmigtir: Dem-
ing-Stephan algoritmasi** ve Newton-Rapson algoritmasi (Knoke,
Burke, 1980:22). Fay ve Goodman'mn ECTA, Bock'mn MULTIQUAL,
Baker ve Nelder'in GLIM, Wilkinson'un SYSTAT*** bu algoritmalari
kullanan bilgisayar programlarndiz. ‘

" Bu anlatilanlar: bir tablo {izerinde gormeye calisalun. Tablo-
nun X ve Y degiskenlerinden olustugunu ve degiskenlerin herbirinin
fi¢ secenedi oldugunu kabul edelim. Bu durumda gézlenen frekan-
slarm (nﬂ) olusturdugu tablo (Tablo 1) agagidaki gibi olacaktir. ‘

Tablo 1
Degisken Y
Y, Y, Y3 Toplam.
X nyy np Ny 0y
Degisken X X, ng) oo o 1
X3 . 1Ny Ngg  Nzz T3
-Toplam n; Il o b I n.

(¥ Bu konuda daha genis bilgi elde edinmek i¢in Mood, Grﬁﬁ)ﬂ. Boes (1974), Hanu-
shek, Jackson (1977) ve Kendall, Stuart (1973) 'a bakilabilir.

{**) Bu algoritma i¢in Goodman (1979) a bakimz. .
{***)Bu programda kullamlan Algoritma i¢in Haberban (1973) e bakimz.
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Burada X; X degiskeninin seceneklerini, Y; Y degiskeninin
seceneklerini, ny i inci satir ve j inci siitundaki goézin frekansim,
n, i inci satinn toplam frekansim, n; j inci stitunun toplam fra-
kansim, .. ise genel toplamu gostermektedir.

Beklenen frekanslar: bulmak igin ise 6ncelikle model se¢imi
yapilir. Segilen modele gore de tablonun her géziine diisen beklenen
degerler, Encok Olabilirlik Tahminiyle bulunur.

: Beklenen degerlerin (Ny, olusturdugu kuramsal dagihim ise Ta-
blo 2 gibi olacaktir. :

Tablo 2
Degisken Y
Y; Y, Ys. Toplam.

Xy Nj3 Ny Nig Ny,

DegiskenX X,  Np; Ny Ngz Ny
X3 N3 N3 N33 N3,

Toplam - N, N, N N,

Burada,
X, X degiskeninin i inci secenegini,
Y, Y degikeninin i inci secenegini
N;; i inci satir vej. stitundaki goztin beklenen frekansimi,
N; 1 inci satirdaki beklenen frekanslar toplamn,

N; j incl sotundaki beklenen frekanslar toplamumni,
N_ genel toplam gostermektedir.

Beklenen degerlerin bulunmasindan sonra gbzlenen frekan-
slarm olusturdugu dagiimla, beklenen frekanslarn olusturdugu
kuramsal dagihm arasmdaki benzerlik test edilir. Dagilimlar ben-
zerlik gosteriyorsa, secilen model dagihma uygundur. Benzerlik
gostermiyorsa secilen modelin dagiim temsil etmedigi sonucuna
ulasailir.

Dagihmlarin benzerlik gosterip gostermedigine karar vermek
icin Pearson Ki-Kare istatistifinden yada Olabilirlik Orani
istatistiginden yararlamlr. Olabilirlik Oram Istatistigi,

| L2 = 2 £ ny 1n (ny/Ny)
formilii ile gosterilir.

Formiilden de anlasilacag gibi aym satir ve stitundaki goze
diisen beklenen ve gozlenen frekanslar birbirlerine yakin degerler



302 H.1U7. IKTISADI VE IDAR! BILIMLER FAKULTESI DERGISI

icerdikleri oranda ny/Ny; deferi bire yaklasirken In(ny/Ny) ve 12
degeri sifira yaklagacaktir. Bagka bir anlatimla L2 degeri sifira yak-
lastikca secilen modelin eldeki dagiim temsil etme olasihify arta-
caktir. L2 degerinin yorumlanmasinda secilen modele gore bagumsiz
olarak hesaplanabilen gbz sayisimn (serbestlik derecesi) dikkate
alinmas1 gerekmektedir. '

Yukarida anlatilanlar1 baba ve ogulun mesleklerinin
statiilerine gére dagilimim gdsteren bir tablo tizerinde (Tablo 3)
daha somut bir sekilde gorelim*. Tablo Ingilterede dikey hareketli-
ligi ol¢meye yoneliktir. Meslekler statiilerine gore ¢ gruba

aynilmistir: Ust Orta ve Alt.

Tablo 3
Ogulun Meslek Statiisii
Ust  Orta Alt  Toplam
: Ust 588 395 - 159 1142
Babanin Meslek
Orta 349 - 714 447 1510
Statiisii )
Alt 114 320 411 845

Toplam 1051 1429 1017 3497

Baba ile oglunu meslek statiilerinin birbirlerinden bagimsiz
oldugu, hipotez olarak ortaya atilmigsa modelimiz

L B 0
Ny = G d} d

seklinde olacaktir.

Burada B babanin meslek stattistinii, O ise ogulun meslek
statiistinii géstermektedir.

Bu modele gére olusturulacak tabloda bilinenler ve bilinmey-
enler Tablo 4'de goriilmektedir. Buradaki bilinmeyen degerler
Encok Olabilirlik Tahmini ile bulunmaktadir. Tahmin iglemi ise
iterasyon yoluyla yapilmaktadir**,

() Bu tablo tizerinde daha 6nice Glass (1954], White (1963), Goodman (1965), (1969) da
calismustir.

(*4) Bu amag igin gelistirilmis algoritmalar igin Haberman (1978) ve Goodman
(1979)'a bakimz.
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Tablo 4:

Ogulun Meslek Statiisii
Ust Orta Alt Toplam
Ust Ny * Mgl = Npg (oddua
Babamm Meslek
Orta Nap Nyg N3 1510
Statiisia
Alt Ny Nys Nos 845
Toplam : 1051 1429 1017 3497

Haberman (1973)n algoritmas: ile Ny degerlerini bulan SYS-

TAT istatistik paket programm ile elde kuramsal dagilm (Tablo B)
ise asagidadir.

Tablo 5: Babamn Meslek Statiist ile Ogulun Meslek Statiisii
Arasmda Bir lliskinin Olmamas1 Durumundaki Dagilm

Ogulun Meslek Statiisii
Ust Orta Alt Toplam
Ust 34322 466.66 332.12 1142

Babamn Meslek

Orta 453.82 617.04 439.14 1510
Stattisii

Alt 253.96 345.30 245.74 845
Toplam 1051 1429 1017 3497

12=49956 sd=4  p=.000

Beklenen frekanslarmm olusturdugu tablonun (Tablo 5)
degerleri ile gozlenen frakanslarn olusturdugu tablonun (Tablo 3)
degerleri arasindaki farkin biiyiik olmasi, secilen modelin elimiz-
deki dagihma uymadigimu gostermektedir. Bu nedenle modelimizin
temsil ettigi, iki degiskenin bagimsiz oldugunu iddia eden hipotezi-
miz reddedilecektir. Istatistiksel olarak L? degerinin serbestlik der-
ecesine gére biuyukligi bu kararn vermemizde temel
olusturmalktadar.

3. Uc ve Daha Biiyiik Boyutlu Tablolarin Céziimlenmesi
Log-Linear modellerin tablolan yorumlamaktalki esnekligi
dzellikle 3 ve daha biyiitk boyutlu tablolarda belirgin olarak
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goriliir. Ornegin 3 degiskenden olusan bir tablo, deéigkenierin birli,
ikili degisik kombinasyonlan: ile ifade edilebilen farkli modeller
alinda degerlendirilebilir. Bu degerlendirme bicimi ise eldeki
dagiima en cok uyan modelin secilmesini kolaylagtirir.

Uc¢ ve daha biiyik boyutlu tablolarda modelleri a¢ik
formiilleriyle yazmak zorlasacaktir, Clinkii n boyutlu doymus bir
modelde yazilmasi gereken parametre sayis1t 27 dir.
Orneklendirmek icin A ve B degiskenlerinden olusan 2 boyutlu (n=2)
bir tablo ile A, B ve C degiskenlerinden olusan 3 boyutlu (ri=3) bir ta-
blo diisiinelim.

2 boyutlu tablo i¢in olugturulan doymus bir modelde 22 yani 4
adet parametre bulunacaktir. Bu nedenle formiil., '

i A B AB

M= q,d 1 d] dij

seklinde olacaktir. Oysa 3 boyutlu bir tabloda parametre sayisi 2

- boyutlu modeldeki parametre sayisinin iki katmna, sekize, (29)
¢ikacaktir. Bu nedenle formiil,

_AqA 4B 4C JAB 4BC ABC
Ny=Gdy df di &P a7 Ac di

seklinde olacaktir.

Tablonun boyutu artikca modelin daha karmasik bir gekil al-
mas1 nedeniyle daha basit gésterimi saglayan semboller kullanmak
gerekmektedir. Modellerin daha basit gosterimi ise iki ayn sekilde
olmaktadir. Birincisi parantez kullanmadir. Burada birbiriyle
iliskili olan degiskenler tek bir parantez igerisinde
gosterilmektedir. Bagimsiz olan degiskenler ise farkl parantezler
icinde yer almaktadir. Bu ilkeye gore iki boyut bir tabloda,

Ny=Gd} d d%° modeli (AB},
s ) (NP0 | [
Nij = Gcl‘ix d? modeli {A} {B},
Ny = Gd} modeli (A},
M= Gd‘j3 modeli {B},
Nij = G modeli ise { } seklinde gosterilmektedir.

Ikinci, gosterim sekli ise * ve + sembollerinin kullanimidir. Bu
gosterim seklinde birbiriyle iliskili degiskenler arasinda *, birbi-
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rinden bagimsiz degiskenler arasinda ise + sembolil bulunmaktadir.
Bu ikinci ilkeye gore birinci model A*B, ikinci model A+B, uc¢tnet
model ise A seklinde gésterilecektir.

Birinci gosterim sekli her degisken icin bir alfabetik yada
sayisal karakter kullammm zorunlu kilmaktadir. Clinkii birden
fazla karakterin yorumlanmas: giiclitk ¢ikaracaktir. Ornegin iki
boyutlu bir tablonun degiskenleri YAS ve BOY olsun. Bu durumda
YAS degiskeni ile BOY degiskeni arasmnda iliskinin varligim
gostermek icin kullanilacak {YAS BOY} sembolii anlagilir olmak-
tan uzak olacaktir. Oysa ikinci gosterim biciminde, YAS*BOY, ise
degiskenleri ayiran bir igaretin olmasi nedeniyle boylesine kar-
magsiklik olmayacaktir.

Tablo 6 3
OGULUN MESLEK
BABANIN MESLEK . i STATUSU
STATUSU ULKE UsT ORTA ALT
) INGILTERE 588 395 159
UsT
DANIMARKA 685 280 118
INGILTERE 349 714 447
ORTA
DANIMAREKA 232 348 198
INGILTERE 114 320 411
ALT
DANIMAREKA 83 201 246

 Ingiltere'deki erkek niifusun dikey toplumsal hareketliligi ile
Danimarka'daki erkek niifusun dikey toplumsal hareketliligini
dlecmek icin toplanan verilerden olusan capraz tablolarn
karsilastirilmasi1 (Tablo 6) ii¢ boyutlu modellerin tablo istiinde
gosterimi i¢in iyl bir érmek olacakfr.

Tablonun degerlendirilmesi hipoteze gore olugturulan kuram-
sal dagilimmn tablodaki bu dagilim ile kiyaslanmas: geklindedir. Bu
karilastirma sonucunda dagilmlarm benzerlifine karar verilmesi,
hipotezin dogrulanmasidir.

Ulkeyi U, babamn meslek statiistinii B ve ogulun meslek
statiistinii ise O degiskeni ile gosterelim. Bu ii¢ degisken arasmda bir
iliskinin olmadifim1 varsayan hipotezimiz,
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{U} { B} {O}

modeli ile ifade edilecektir. Bu modele gore olusturulan kuramsal
dagilim ise Tablo 7'de gorulmektedir.

Bu modelde olabilirlik oram: istatistifinin degerinin biiyiik
cikmas iki dagilmmn degerleri arasindaki farkin istatistiksel ola-
rak anlamh oldugunu géstermektedir. Bu nedenle hipotez kabul
edilmeyecektir. Elimizdeki dagilimin (gdzlenen frekanslarn
olusturdugu dagilim) olusturduumuz modeldeki kuramsal
dagiimdan gelme olasiligi .000 dir.

Log-linear modeller elimizdeki hipotezi test etme yanimda,
toplanan verilerin olusturdugu dagilima en uygun model bulma sor-
ununa da ¢éziim getirmektedir. Kurulabilecek modellerin hepsi an-
lamli olmayacaktir. Bunun icin anlamli olabilecek modellerin
seciminde ¢ok boyutlu kuramsal yonelim énem kazanmaktadir.

Tablo 7
BABANIN MESLEK OGULUN MESLEK
STATUSU STATUSU
ULKE usT ORTA ALT
INGILTERE 460.32 506.77 354.38
UST
DANIMARKA 314.73 34650 242.30
INGILTERE 473.35 521.12 364.42
ORTA "
DANIMARKA 328.64 356.31 24916
INGILTERE 284.46 313.17 219.00
ALT .
[_)ANIMARKA 19450 = 214.13 149.73
1.2=1170.4 Sd=12 p=.000

14 degisik model icinden elimizdeki tabloya en uygun modelin
secimi icin gerekli parametreler Tablo 8'de goriilmektedir.

Tablodan da anlasilacag gibi 14 modelden eldeki dagilima en
uygun model 8. model olmaktadir. Yani iilke ile- baba meslegi
statiisi, ilke ile oglu meslegi satiisii ve baba mesleg! ile ogul meslegi
statiistiniin iliskilerinin varlifi birbirlerinden bagimsiz olarak an-
lamh olmaktadir,
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Tablo 8

MODEL 12 SD P

1. {UB} 1193.38 12 .000
2. (U0} 1365.29 12 .000
3. {BO} 358.53 9 .000
4. {A} {B} {O} 1170.40 12 .000
5. {0} {B} : 1297.2 14 .000
6. {U}{ 1451.892 14 .000
7: {B} {0} 1379.39 13 .000
8. {UB} (U0} {BO} 4.11 4 391
9. {UB} {O} 1066.66 10 .000
10. {GO} (B} £ 1083.77 10 .000
11. {BO} {0} 149.54 8 .000
12. {UB} (U0} 980.03 8 .000
13. {UB} {BO} 45.80 6 .000
14. {00} {BO} 62.91 6 .000
4, SONUC

Log-linear modeller sosyal bilimlerde yogun olarak kul-
lanilan nitel degiskenler arasindaki iliskinin test edilmesinde
biiytik bir duyarliik ve esneklik getirmektedir. Aym tablo iizerinde
birden fazla hipotezin test edilebilmesi bu modellerle kolay-
lasmistir. Bu modellerin kullanim ile birlikte sosyal bilimlerdekd
ampirik ve kuramsal ¢alismalar da yeni bir ivime kazanmistir.

Ayrica bu modeller biiyiik dlcekli verilere gereksinimi de
artirmustir. Cilinkii bu modellerin kii¢tik o6lcekli verilere uygulan-
mas:1 ¢éztimlemenin giivenirliini olumsuz yonde etkilemektedir.

Bu modeller bilgisayar kullamimimi da zorunlu hale getir-
mistir, Ctinksi bu modellerle kuramsal daglhmlarm elle hesaplan-
mas! olanaksizdir.
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