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OZET: Regresyon, iizerinde durulan yamt degiskeni ile iliskili olabilecegi diisiiniilen agiklayic1 degiskenlerin

bir fonksiyonu olarak ifade edilmektedir. Degiskenler arasindaki iligkinin fonksiyonel sekli regresyon modelleri

ile incelenmektedir. Kullanilmasi gereken regresyon modeli verinin yapisina gore farklilik gostermekte ve yanlis

model kullanilmasi hatali sonuglarin elde edilmesine neden olabilmektedir. Bu derlemede regresyon

modellerinden; dogrusal regresyon, lojistik regresyon, negatif binom regresyon, poisson regresyon, temel

bilesenler regresyonu, probit regresyon, ridge regresyon, Cox regresyon modellerinin hangi durumlarda

kullanilabilecegi incelenmistir.

Anahtar kelimeler: Regresyon, Dogrusal regresyon, Dogrusal olmayan regresyonlar

REGRESSION MODELS USED FOR DIFFERENT DATA STRUCTURES

ABSTRACT: Regression can be expressed as a function between interested response variable and explanatory
variables thought to be related on response. Functional form of the relationship between the explanatory
variables and response variable described as regression model. The regression model must be chosen according
to the data structure. If the chosen model is wrong, it leads to erroneous results. In this review, regression
methods were examined to determine which regression models such as; linear regression, logistic regression,
negative binomial regression, poisson regression, principal components regression, probit regression, ridge

regression and Cox regression, is suitable for different data structure.
Key Words: Regression, Linear regression, Nonlinear regressions

1. GIRIS

Biyoloji, tip, ekonomi, fizik, kimya ve sosyal
bilimler gibi bircok alanda yaygin olarak
kullanilmakta olan regresyon analizi, aralarinda sebep
- sonug iligkisi bulunan iki veya daha fazla degisken
arasindaki iliskiyi inceleyen ve bu iligkiyi modellemek
icin kullanilan istatistiksel bir analiz yontemdir
(Vural, 2007 ). Uygun olmayan regresyon
yontemlerinin ~ kullanilmas1  hatali  ve yaniltict
sonuglarin elde edilmesine neden olabilmektedir.
Regresyon analizinde incelenen degiskenler siirekli ya
da kesikli yapida olabilmektedir ve bu veri yapisina
bagl olarak farkli regresyon modelleri
kullanilabilmektedir (Ozarici, 1996).

Bu ¢aligma, regresyon yontemlerinden; Dogrusal
regresyon, Lojistik regresyon, Negatif binom
regresyon, Poisson regresyon, Temel bilesenler
regresyonu, Probit regresyon, Ridge regresyon, Cox
regresyon yontemlerinin hangi durumlarda
kullanilabilecegi  konusunda arastirmacilara  yol
gostermek amactyla yapilmistir.

2. REGRESYON YONTEMLERI

2.1. Dogrusal regresyon

Dogrusal regresyon analizi basit dogrusal
regresyon ve c¢oklu dogrusal regresyon olarak iki
baslik altinda incelenmektedir.

Basit regresyon analizi, yanit degiskeni ile tek bir
aciklayict degisken arasindaki dogrusal iliskiyi
aciklar. Eger tek bir yanit degiskeni ve birden fazla
aciklayic1 degisken arasindaki dogrusal veya egrisel
bir iliski tanimlanmak istenirse, iliski ¢oklu dogrusal
regresyon analizi ile incelenir (Okur, 2009; Weisberg,
2005).

Basit dogrusal regresyonda, Y yanit degiskeni, X;
aciklayict  degiskeni, S, ve pf; bu degiskenin
bilinmeyen parametrelerini ve &; sansa bagh hata

terimlerini ifade etmek {izere basit dogrusal regresyon
modeli;

Yzﬂ() +ﬁ1XH+gi i:l,2,...,n

olarak yazilabilmektedir (Kutner ve ark., 2005). Coklu

dogrusal regresyon modeli, p adet agiklayict degisken
ve n adet gozlem igin;

Yi=Ppof1 X+ BoXo+ . +BX,+ & 1i=1,2,..,n

seklinde yazilabilmektedir (Kutner ve ark., 2005;
Weisberg, 2005).

Gerek basit gerekse ¢oklu dogrusal regresyon
analizi sonucunda elde edilecek olan regresyon
modeline ait parametre kestirimlerinin giivenilir
olabilmesi i¢in modelle ilgili bazi varsayimlarin
saglanabilmesi gereklidir.



Basit dogrusal regresyon analizinde elde edilen
regresyon denkleminin tahmin amagli kullanilabilmesi
i¢in; hata terimlerinin (€; = Y; - ) sansa bagl
normal dagilim gdstermesi, hatalarin beklenen
degerinin ortalamasmin 0 ve varyansmin homojen
olup ¢” ’ye esit olmasi, hatalarm bagimsiz olmasi1 /Cov
(€, €) ] = 0, hata terimleri ile aciklayici
degisken(ler) arasinda korelasyon bulunamamasi gibi
bazi varsayimlarin saglanmasi gerekmektedir (Alma
ve Vupa, 2008).

Coklu dogrusal regresyonda, basit
regresyondaki  varsayimlara ilaveten aciklayict
degiskenlerin birbirinden bagimsiz olmasi
varsayimmin da saglanmasi gerekmektedir (Vural,
2007). Aciklayict degiskenler arasindaki basit
dogrusal korelasyon katsayilarinin sifir veya sifira gok
yakin olmasi sarti seklinde de aciklanabilen bu
varsaymm, istatistikte “Coklu dogrusal baglant1”
bulunmamasi olarak ifade edilmektedir (Orhunbilge,
2002). Coklu baglantt durumda En Kiigiik Kareler
(EKK) kestirim yontemi iglevini yitirmektedir (Vural,
2007).

Bu nedenle agiklayic1 degiskenler segilirken, bu
degiskenlerin yanit degiskeni ile basit dogrusal
korelasyon katsayilariin yiiksek (1’e yakin), birbirleri
arasindaki basit dogrusal korelasyon katsayilarmin

dogrusal

disik (0’a  yakin) olmasma dikkat edilmesi
onerilmektedir (Damodar, 2001). Bu varsayimlarin
saglanamadigi  durumlarda  parametre  kestirim

yontemlerinin degistirilmesi 6nerilmektedir.

2.2. Poisson regresyon

Aragtirmadan elde edilen verilerin dlgeginin
stirekli yapida olmadigi, diger bir ifade ile kategorik
veriye sahip olundugunda dogrusal regresyon
modelleri kullanilarak yapilacak analizler etkisiz,
tutarsiz ve giivenilmez sonuglar verebilir. Ozellikle,
sayma  Olgeginde elde edilen veriler igin
kullanilabilecek en etkin modellerden biri Poisson
regresyon modelidir (Deniz, 2005). Poisson regresyon
modeli;

log,(Y)= 4, +BX, +5,X,...,olup,
Y — (eﬁo )(eﬁle )(eﬂzxz ) ,

olarak da tamimlanabilmektedir (Demaris, 2004).
Modelden anlagilacagi {izere Poisson regresyon
modeli tahmin edicilerin dogrusal fonksiyonunun
logaritmik doniigiimii olarak ifade edilebilmektedir
(URL),). Istatistik literatiiriinde bu model log-dogrusal

model olarak bilinmektedir. X/ *nin

exp(x, /) olarak alnmasi, beklenen sayma degerinin

pozitif olmasini gerektirir. Bu durum Poisson dagilimi
icin zorunludur. Poisson dagiliminda ortalama ve
varyansin esitligi s6z konusu olup;

H; :E(y[|x[) = V(yi|x[)’

A. Ari, H. Onder

olarak gosterilebilir. Ortalama ve varyansin esitligi
“esit yayilim” olarak ifade edilmektedir. Uygulamada
sayllarak elde edilen degiskenler genellikle
ortalamadan daha biiyiik varyansa sahiptirler. Bu
durum asim  yayihm  (overdispersion) olarak
adlandirilmaktadir. Asirt yayilim durumunda Poisson
Regresyon Modelinden elde edilen tahminler tutarli
fakat etkin degildir (Selim, 2003; Demaris, 2004).

2.3. Negatif Binom Regresyonu

Negatif binom regresyonunun uygulandigi veri
kiimesinde degerlerin ¢ogunun sifir olmasindan dolay1
dagilis saga carpiktir. Bu durum, dogrusal regresyon
kullaniminda kuramsal olarak hatali olan negatif
parametre tahminlerini beraberinde getirmektedir
(Frome ve ark., 1973; Cox, 1983; SAS, 2005). Negatif
binom regresyon modeli igin olasilik yogunluk
fonksiyonu;

(y,+d-D! o
yld-D! (1-a)""’

Pr(Y, =y a,d) = v, =012...

olarak verilebilmektedir. Burada, o bir olgunun ortaya
¢ikma olasiligi /P(Y=1)] ve d indeks veya yayilim
parametresi olarak adlandirilmaktadir. Negatif binom
regresyonu ¢oziimlemesinde parametre kestirimleri
Newton-Raphson algoritmas1 yardimiyla En Cok
Olabilirlik yontemi kullanilarak elde edilir. Negatif
Binom regresyonun model esitligi;

EY)=pB,+B X, +B,X, +"'+ﬂquq dir.

Negatif Binom regresyonu, Poisson regresyonun
6zel bir durumudur. Bu iki model arasindaki se¢im
karari, kestirimi elde edilen d katsayisinin istatistiksel
anlamliligi yoniinden belirlenir. Eger d (yayilim
parametresi), sifirdan 6nemli derecede farkli degilse
(istatistiksel olarak onemli degilse), Negatif Binom
regresyonu Poisson regresyonuna doniisiir. Bununla
beraber, d 6nemli derecede sifirdan farkl ise, Negatif
Binom regresyonu tercih edilmelidir (Hadayeghi,
2002; Aktas ve Saragbasi, 2005).

2.4. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, istatistikte kullanilan bir model
olusturma teknigi olup iki ya da daha fazla smifta
ifade edilebilen kesikli verilerde yanit degiskeni (Y)
icin  bir model olusturma teknigidir. Yanit
degiskeninin kesikli oldugu durumlarda Lojistik ya da
Probit regresyon yontemleri kullanilmaktadir (Freese
and Long, 2006). Modelin amaci, yanit degiskeni iki
degerli veya siniflandirilmis oldugunda yanit degisken
ile aciklayic1 degisken veya degiskenler arasindaki
iliski aciklayan bir model olusturmaktir (Onder ve
Cebeci, 2002).

Lojistik regresyon ile dogrusal regresyon yontemi
arasinda ii¢ onemli fark vardir (Bircan, 2004), bu
farkliliklar;

169



Farkli veri yapilarinda kullanilabilecek regresyon yontemleri

1. Dogrusal regresyon analizinde tahmin edilecek olan
yanit degisken siirekli iken, Lojistik Regresyon
Analizinde yanit degisken kesikli bir deger
almaktadir.

2.Dogrusal regresyon analizinde yanit degiskenin
degeri, Lojistik Regresyon Analizinde ise yanit
degiskenin  alabilecegi  degerlerden  birinin
gerceklesme olasiligt tahmin edilir.

3. Dogrusal regresyon analizinde agiklayict degiskenin
¢oklu normal dagilim gostermesi sarti aranirken,
Lojistik Regresyon Analizinde bdyle bir sart
yoktur.

Lojistik regresyon analizinde, yanit degiskeni
dogrudan modellenememektedir. Daha dogru bir
yaklagimla, lojistik regresyon analizi, Y yanit
degiskeninin degerinin birlestirilmis olasilig1 iizerine
kurulmustur. Uygulamada ¢ok yaygin olarak yanit
degiskenin basarili veya pozitif ¢ikti i¢in 0 ve
basarisiz veya negatif ¢ikti i¢in 1 degerini aldig1 farz
edilir. Yanit degisken 1 oldugunda olasilik;

P
a+ Yy ,B].Xj
e 7
P(Y =1X,.X ) =———"—
a+]§1ﬂij

B

I+e
olarak gosterilebilir.

Lojistik regresyon modellerindeki ¢oklu i¢ iliski,
aciklayici degiskenler arasindaki giiclii korelasyondan
kaynaklanir. Lojistik regresyondaki c¢oklu i¢ iliski
regresyon katsayilarinin kestirimlerinin biiyiikligiiniin
ve isaretinin yanlis olarak bulunmasini saglayabilir ve
neticede yanit ve aciklayict degiskenler arasindaki
iliskiler hakkinda yanlig sonuglara ulasilmasina yol
acabilir (Uriik, 2007; Onder ve Cebeci, 2002;
Kleinbaum ve ark., 1998).

2.5. Probit Regresyon

Probit analizi lojistik regresyona alternatif olarak
bir veya daha fazla agiklayic1 degiskenin kategorik bir
yanit degiskeni (sag, olii; ¢alisiyor, ¢alismiyor, iiriin
satild1 veya satilmadi vb) {izerindeki etkisini bulmak
icin kullanilan bir modeldir. Hem lojistik hem de
Probit regresyon analizi birbirlerine olduk¢a benzer ve
elde edilen olasilik tahminleri birbirlerine yakin
degerdedir. Lojistik regresyon analizinde log-odds
(olabilirlik oranlar1) kullanilirken, Probitte kiimiilatif
normal dagilim kullanilmaktadir, Temel olarak Probit
birikimli standart normal dagilisin tersidir (Topcu,
2008, Bek, 2009).

Probit modelin altinda yatan varsayim, yanit
fonksiyonunun Y; = o + 8 X; + U; formunda olmasidir.
Burada X; gozlemlenebilen fakat Y; gdzlemlenemeyen
degiskendir. Y; > 0 ise Y;=1, fakat Y; < 0 ise ¥;=0 olur
(Y; degiskeninin sonucu atanirken, esik deger olarak
kullanilan ¢ degeri genellikle 0 olarak alinmakta olup,
sifir yerine baska say1 degeri de kullanilabilmektedir
(Demaris, 2004)). Eger normal standart degisken Z

icin, @ (z) kiimiilatif normal dagilim fonksiyonu @ (z)
= P (Z<z) olarak tanimlanirsa;

PY, =1)=P(u, >—-a-pX,) :1_@(_0‘_@(1)
O

P(Y, =0) = P(, s—a—ﬂxi>=¢(_‘“—ﬂ&]
(o2

olarak ifade edilebilir. Probit modelinde birden fazla
aciklayici degisken oldugu zaman,

Pr(Y =1/ X) = ®(Xp) seklinde tanimlanir.

Burada @ standart normal olasilik dagilimidir. SX
Probit skoru ya da indeksi olarak adlandirilir ve
normal dagilima sahiptir. Probit katsayisi f
tahmindeki bir birimlik artisin Probit skorunda
yapacagt f standart sapmalik yiikselmeyi ifade eder.
Probit katsayis1 bagimsiz  degiskenin  bagiml
degiskene ait standart z-degerinde yapacagi etkiyi
Olcer. Bu katsayilarin sayisal biiyiikliiklerinin bir
6nemi ve Ozel bir yorumu yoktur, sadece iligkinin
yonii ve derecesini belirler (Topcu, 2008; Kulendran
ve Wong, 2011; MacKinnon ve ark., 2007).

Sekil 1. Logit ve Probit birikimli dagilimlar

Probit ve Logit modeller genellikle yanit
degiskeninin  iki diizeyli oldugu durumlarda
uygulanmaktadir. Hesaplama zorlugu ve 6zel tablolara
ihtiyag duyulmamasi bakimindan Logit modelin
Probit modeline gore kolayligina ragmen, normal
olasilik yogunluk fonksiyonunun gerek teoride
gerekse uygulamada daha ¢ok kullanilan model olmasi
biyolojik  verilerin  bazi  Ozelliklerine  iliskin
dagilimlarinin normal olasilik yogunluk fonksiyonuna
uyum gostermesi, hesaplamada normal kiimiilatif
dagilim fonksiyonunu kullanan Probit modelin
uygulama calismasinda kullanilmasini
ozendirmektedir (Ozarici, 1996).

2.6. Temel bilesenler regresyonu

Her bir bagimmsiz degiskenin diger bagimsiz
degiskenlerle arasindaki korelasyon katsayilarinin
karesi olan deger 1’e yakinsa, yiiksek derecede ¢oklu
baglanti oldugu anlagilabilir (Yildirim, 2010).
Aciklayic1 degiskenler arasinda bir ya da daha fazla
dogrusal baginti oldugunda ¢oklu baglanti sorunu
ortaya cikmaktadir (Polat, 2009). Coklu dogrusal
baglanti problemi, yapilan analizler sonucunda elde
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edilen en kiiclik kareler kestiricilerinin varyans
degerlerinin biiyiikk olmasina ve tahminlerin gercek
degerlerinden uzaklagmasina neden olmaktadir (Bulut
ve Alin, 2009) ve ¢oklu baglanti probleminin ortaya
¢tkmast durumunda dogrusal regresyon analizi
etkinligini yitirmektedir. Bu durumda temel bilesenler

regresyonu ya da ridge regreson yoOntemi
kullanilabilir.
Temel bilesenler regresyonu her dogrusal

regresyon modelinin bir dik aciklayict degiskenler
kiimesine dayanarak yeniden aciklanmasi temeli
iizerine yapilandirilmis olup, agiklayici degiskenler
arasinda  ¢oklu  baglanti  oldugu  durumlarda
uygulanmaktadir (Ozkan, 2009).

Coklu baglanti durumunda, EKK yerine yanlh
kestirim tekniklerinin  kullanilmasinin  en uygun
yaklagim oldugu bilinmektedir (Albayrak, 2006).

Yanli kestirimleri veren yontemlerin basinda,
gergek degiskenler yerine bunlarin dik doniisiimlerinin
kullanildig: Temel Bilesenler Regresyonu
(PCR/Principal Component Regression) ve korelasyon
matrisinin kdsegen elemanlarina kiigiik bir pozitif say1
eklenerek kestirim varyanslarinin kiigiiltiildiigii Ridge
Regresyon (RR) yontemi gelmektedir (Polat, 2009).

Coklu dogrusal regresyon modelinde agiklayici
degisken katsayilar1 matris notasyonunda;

f=XX)"XYy

olarak tahmin edilebilir ve burada, X agiklayici
degiskenler matrisini ve Y ise yanit degiskeni
vektoriinii  gostermektedir., bu katsayilar temel
bilesenler regresyonunda;

fpc =D,N,/D. XYy

olarak tahmin edilmektedir. Burada, D,, XX ye ait
ilk g adet 6z vektor matrisi; A, XX ye ait ilk ¢

adet 6z vektor igin kdsegen matrisi gostermektedir
(Al-Hassan ve Al-Kassab, 2009).

PCR sonucunda elde edilen tahminler yanli olur.
Ancak varyansin azaltilmasiyla, yanliliktaki biiyiikliik
dengelenir. RR tekniginde & yanlilik sabitinin
seciminde yasanan belirsizligin  aksine, PCR
analizinde modelden ¢ikarilacak PC’lerin sayisi
goreceli olarak daha tutarlidir (Albayrak, 2011;
Aswani ve ark., 2011; Al-Hassan ve Al-Kassab,
2009).

2.7. Rigde regresyon

Coklu dogrusal baglanti oldugunda yanli tahmin
yontemlerinden Ridge Tahmin Yontemi gerekli olan
tim degiskenlerin modele alinmasini saglar. Bu
yontem c¢oklu dogrusal baglanti oldugunda EKK
kestirimlerinden daha kiigiik varyansli parametre
kesitirmlerinin elde edilmesini ve modelden gereksiz
degiskenlerin ¢ikartilmasint amaglamaktadir
(Karadavut ve ark., 2005).

A. Ari, H. Onder

Ridge regresyon yontemi genellikle modeldeki iki
ya da daha fazla aciklayici degisken arasinda yiiksek
dereceden iligki olmasi durumunda kullanilir. Bu
yontemde uygulanirken ilk adim olarak aciklayici
degiskenler standartlastirillir (Karadavut ve ark.,
2005). Standartlagtirilmamis orijinal degigkenlerin
bulundugu model;

yi :ﬂo +ﬁ1Xﬂ +"'+ﬂpXip +gi

i=1,2,...,n

seklinde gosterilebilmektedir. Bu modeldeki agiklayici
degiskenler standartlagtirilarak,

Vi=uty Lyt .ty L, +E

modeli elde edilir (Karadavut ve ark., 2005). Ridge
regresyonun yanli regresyon yontemi olmasina karsin
EKK yontemine gore iki onemli katkisi vardir. Bunlar;
aciklayict degiskenlerde coklu baglantiyr elemine
etmek ve regresyonda yanlilik karesiyle varyansi
degistirerek Hata Kareler Ortalamasini azaltmaktir

(ipek, 2011).
Ridge regresyon modelinde agiklayict degisken
katsayilar1 matris notasyonunda;

By = (XX +k,)" XY,

olarak tahmin edilebilmektedir. Burada; &, yanlilik ya
da Rigde parametresi olarak bilinmektedir ve veri
kiimesinden tahmin edilmelidir (Al-Hassan ve Al-
Kassab, 2009).

Coklu regresyon modelinde agiklayici degiskenler

birbirleri ile baglantili olduklarinda EKK f
kestiricisinden daha kiiciik varyansli b
kestiricilerinden elde edilmesinde, giigli c¢oklu

baglant1 etkisi ile regresyon katsayilarinda olusan
kararsizliklarin grafik {izerinde gosterilmesinde ve
modeldeki  gereksiz  degiskenlerin  ¢ikarilmasi
amactyla Ridge regresyon yontemi
kullanilabilmektedir (Yildirim, 2010; Pamukc¢u ve
ark., 2010).

2. 8. Cox regresyon

20. yiizyilda baglayan yasam ¢oOziimlemesi
caligmalari, bu yilizyilin ikinci yarisi boyunca biiyiik
ilerlemeler gostermistir. Bu alandaki en etkili
gelismelerden biri; yasam suresi iizerinde agiklayict
degiskenlerin etkilerini 6l¢ebilmek icin kullanilan
“Cox Regresyon Modeli” dir.

Parametrik modellerin gerektirdigi varsayimlarin
(normallik, bagimsizlik vb.) saglanmadigi durumlarda
Cox regresyon analizi, parametrik analizlerden daha
etkilidir. Cox regresyon modelinin temel varsayimlari
su sekilde aciklanabilir: bagimsiz degiskenlerin risk
(hazard) fonksiyonu iizerindeki etkileri loglineerdir ve
bagimsiz degiskenlerin loglineer fonksiyonu ile risk
fonksiyonu arasindaki iliski carpimsaldir (Ozdamar,
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2001; Laubender ve Bender, 2010; Chen ve ark.,
2009; Liu ve ark., 2010).

Bu iki varsayima ek olarak gozlemlerin birbirinden
bagimsiz olmalart ve risk oraninin zamana gore
degismemesi, yani sabit olmasi gerekmektedir (Yay
ve ark., 2007).

Cox regresyon modelinde yasam zamani 7 nin

sartli dagilmi, Z ve X hazard fonksiyonu /1(.|Z ,X)

tarafindan tanimlanmaktadir ve hazard;
AUZ,X) = 2, (1) exp(/Z + BX)

olarak tanimlanabilmektedir. Burada; y, Z ye ait
regresyon katsayilarimi, £ ise X’e ait regresyon

katsayilar1 vektoriinii gdstermektedir. A, (.) ise Z=0

ve X=0 olan bir denek icin temel alinan hazard
fonksiyonunu gostermektedir (Laubender ve Bender,
2010).

Cox regresyon modelinin temel varsayimi olan
orantili hazard varsayimi, hazard oraninin zamana

kars1 sabit olmast ya da bir bireyin hazard
fonksiyonun diger bireyin hazard fonksiyonuna
orantili olmast anlammma gelmektedir. Klinik

denemelerde 6zellikle uzun siireli veriler s6z konusu
oldugun da orantisiz hazardlar agiga ¢ikmaktadir.
Hazardlarin orantili olmamasi durumunda ise Cox
regresyon modeli yasam verisi i¢in  uygun
olmamaktadir (Ata ve ark., 2007; Chen ve ark., 2009).

3. MODEL SECIiMi

Yukarida yapilan model tanimlarinin ardindan,
model se¢iminde uygulamaya yonelik  karar
mekanizmasi veriye ait histogram grafiginin yapisina
gore asagida ornek bir caligsma ile birlikte Cizelge 1°de
verilmistir.

4. SONUC

Bir arastirmada elde edilen verilere hangi
istatistiklerin uygulanabilir oldugunu belirlemek igin
baz1 Olgiitler s6z konusudur. Uygun istatistik
yontemlerle arastirmayi ¢oziimlemek, arastirmanin
giivenirligini artirmakla birlikte sonuglarin tutarli bir
sekilde yorumlanmasini da saglamaktadir. Bu nedenle
degisken yapilari, O6lgme Olgekleri, varsayimlarin
tutarliligy istatistiksel caligmalarda Oncelikli olarak
dikkate alinmasi gereken oOnemli bir durumdur.
Coziimlemedeki adimsal yaklagimi dikkate
almadiklarindan aragtirmacilar yaniltict ve giivenilir

olmayan raporlar yayinlayabilmektedir. Degisken
yapilar1  segilecek  olan  istatistiksel  yOntemi
belirlemektedir.

Elde edilen verinin yapisina uygun modelin
se¢ilmesi arastirmadan elde edilen sonuglarin

giivenirligini ve tahmin giiciinii yiikseltecektir.
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Cizelge 1. Model secimi i¢in karar mekanizmasi

A. Ari, H. Onder

Yontem Histogram grafigi

Dogrusal regresyon

Olgme 6lgeginde ve EKK yénteminin varsayimlari saglanabiliyor
ise kullanilmalidir.

Dogrusal regresyonun kullanilabilecegi veri kiimesine 6rnek olarak,
yanit degiskeni ve agiklayict degiskenlerin tamaminin 6lgiilerek elde
edildigi bir kasaplik canli agirlik (yanit) iizerine dogum agirlig: ve siitten
kesim agirhiginin (agiklayici) etkisi verilebilir (URL,)

Poisson
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Sayma oOl¢eginde ve d parametresi sifirdan istatistiksel olarak farkli
degil ise kullanilmalidir.

Poisson regresyonun kullanilabilecegi veri kiimesine 6rnek olarak,
klinik mastitis diizeyinin (skor) yanit degiskeni oldugu ve agiklayici
degiskenin somatik hiicre sayisi oldugu bir deneme gosterilebilir (URL3)

Negatif binom

06

o4

a2

50

150

Sayma oOl¢eginde ve d parametresi sifirdan istatistiksel olarak farkl
ise kullanilmalidir.

Negatif Binom regresyonun kullanilabilecegi veri kiimesine 6rnek
olarak, bocek sayisi (yanit) iizerine bitki ¢esidi (indeks) ve bitkide
yaprak sayisinin (agiklayici) etkisinin incelendigi bir arastirma verilebilir
(URLy)

Lojistik ve Probit

Iki veya daha fazla simfta gruplanan verilerde, birikimli artis
ifadelerinde Probit kullanilmali, olabilirlik tahmini igin ise Lojistik
kullanilmalidir.

Lojistik regresyonun kullanilabilecegi veri kiimesine 6rnek olarak,
hayvan saglig1 (saglikli, hasta) yanit degiskeni iizerine yas (kesikli), siit
verimi (siirekli), parazit (var, yok) ve barmak durumunun (skor)
aciklayici degiskenlerinin etkisinin incelendigi bir caligma gosterilebilir.

Probit regresyonun kullanilabilecegi veri kiimesine ornek olarak,
orman yangini (var, yok) yanit degiskeni ilizerine nem (siirekli), organik
madde tabakasinin kalinlig1 (siirekli), organik madde tabakasinin ¢esidi
(indeks), sicaklik (siirekli) agiklayict degiskenlerinin  etkisinin
incelendigi bir ¢aligma verilebilir (URLs).

Temel
Bilesenler ve

Ridge

Dogrusal regresyonda coklu baglanti olmast durumunda, ilgisiz degiskenlerin modelden ¢ikarilmasi i¢in Ridge
kullanilmal, tim degiskenler modelde tutulmak isteniyor ise Temel Bilesenler kullanilmalidir.

Temel bilesenler ve Ridge regresyonun kullanilabilecegi veri kiimesine ornek olarak, ¢oklu baglanti olmasi
durumunda, canli agirlik (stirekli) yanit degiskeni {izerine viicut dl¢iilerinin (siirekli) etkisinin incelendigi bir ¢alisma
gosterilebilir.

Cox

Uzun siireli yagam verilerinin modellenmesinde kullanilmalidir.
Cox regresyonun kullanilabilecegi veri kiimesine 6rnek olarak, sigirlarda
subklinik endometritis riski iizerine ilk tohumlamada gebelik orani
(ylizde), gebelik basma servis sayisi (oran), parity (dogum sirasi;
kesikli), viicut kondisyon skoru (skor) agciklayici degiskenlerinin
etkisinin incelendigi bir ¢calisma gosterilebilir (Demaris, 2004 )
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