LOG-LINEER MODELLER

Log-Lineer Modeller kategorik verilerin analizinde
siklikla kullanilan bir yontemdir. Daha cok iki veya daha fazla
kategorili ikiden fazla degiskenin (cok yonli kontenjans
tablolari) analizinde kullanilir.

Log-Lineer Modeller kontenjans tablolarinin
nlcrelerinde  yer alan  frekanslarin  degiskenlerin
kategorilerine ne kadar bagl oldugunu ortaya cikaran,
kategorik degiskenler arasindaki iliskileri ve etkilesimleri
inceleyen modellerdir.

Log-Lineer analiz ki-kare sonuclarini gelistiren ve ileri
duzeyde bilgi veren bir yontemdir. Tablo boyutu arttikca ve
ic ice faktor yapilarinin karmasikligi Log-lineer analizi ile
giderilebilir.




LOG-LINEER MODELLER

Log-Lineer Modeller Poisson ve Multinominal dagilimhl verilere
uygundur. Kontenjans tablosundaki sayim verileri (frekanslar) birbirinden

bagimsizsa verilerin dagilimi Poisson Dagilimina uygun oldugu varsayilir.
Kontenjans tablosundaki sayim verileri (frekanslar) birbirinden

bagimsiz degilse veriler Multinominal dagilimina uygun oldugu varsayilir.
Log-Lineer Modeller Encok Olabilirlik (ML) tahminlerine ve Olabilirlik
Oran testlerine dayanmaktadir (Christensen, 1997).

Kategorik verilerin analizi, iki-degiskenli c¢apraz-siniflandirmayla
baslar. Arastirmaci, iki degisken cifti arasindaki iliskiyi belirlemeye calisir.
Degiskenlerin istatistiksel olarak bagimsiz olup olmadiklar1 sorusuna,
bildigimiz klasik y” analiziyle cevap verilebilir. Degiskenler bagimliysa, yani
aralarinda istatistiksel olarak onemli bir iligski varsa, iliskinin biiyiikliigii ya da
giicti nedir? Bu sorunun cevabinida, siralanabilen (ordinal) ve siralanamayan
(nominal) kategorik degiskenler icin gelistirilen, sadece iki yonlii tablolar i¢in,
iligski Olgiitleriyle verebiliriz. Son olarak, iki degisken ¢ifti arasinda
gozlemlenen iliski, ti¢ ya da daha fazla degiskenin igerildigi daha kompleks bir
iliskinin pargast olabilir mi? Bu sorunun cevabim ancak kategorik
degiskenlerin ¢ok degiskenli analiziyleverebiliriz Reynolds(84).



Multinominal Dagilim

Multinominal dagilim ikiden fazla (+ tane) miimkin sonuclu deneyler
icin wvgulanan kesikli bir dagdimdir. Bmom dagiiminm genellestirilmig
seklidir. »;, 1. mumkiin sonucun ka¢ kez mevdana geldignu gdstersin

I

(i=12...%k). p; her denemede 1. olavin mevdana gelme olasihgidir ve

=1
nominal dagihm gdsterir.

(my.ma....ng )~ Mult(n, py..... pg)
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Multinominal Dagilim

Dagilinun olasihik fonksivonu x; 20, x; +.. .+ x, =n kosullan altinda
_ _ 7! % % .
Pl =X cnp =xg )= Py (1:5)
T]_-.!---_Tl;r.r

fonksivonu ile gdsterilir.

Genel olarak herbir miimkiin sonuc Binom dagilinn gdsterir.

n;~— Bin(n. p;)

Dolavisivla n, ‘lerin beklenen degerleri ve varvanslari Bmom dagilimuin-
daki gib1 hesaplamr.

E(n;) = np;

_ : (1.6)
Varin;) = np;{1— p;)
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Ornek. Bir zar 12 kez atilsin. iki kez 1, {ic kez 2, bir kez 3, iki kez 4, Uic
kez 5, bir kez 6 gelmesi olasiligi nedir.

P £(2.3,1,2,3,1)
12! IN2 7103 71N Z7IN2 7103 /1N !
213111213111 (E) (E) (E) (E) (E) (E)
11! /112
= (5)
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Iki Yonlii Kontenjans Tablolarinda Log-Lineer Modeller
-Bagimsiz Model (Independence Model)

IxJ boyutlu kontenjans tablolarinda degiskenlerin bagimsiz olmasi
durumunda ortak olasiliklar (p;;) i.satirin ve j. Sttunun marjinal olasiliklarinin
carpimina esittir.

Pij = Di.D.j =R i ] ] — 1 ,]
fij=nXp; Xp; Inf;; = Inn + Inp; + Inp ;

Kontenjans tablosundaki satir degiskeni (X) ve sutun degiskeni (Y) olarak
tanimlanirsa model asagidaki gibi olur.

A X Y
Infiy =A+2% "~ +X

X

A; :i.satirdaki siniflamanin X degiskenindeki etkisi
Y

A; :j.sttun siniflamanin Y degiskenindeki etkisi

J
Yukaridaki modelin 1+(1-1)+(J-1)=14+J-1 tane bagimsiz parametresi
bulunmaktadir.
HO: X ve Y degiskenleri arasinda bagimlilik yoktur (bagimsizdirlar)
H1: X ve Y degiskenleri bagimhdir.

Tahmin edilen Log-Lineer Modelin uygunlugu Pearson Ki-Kare ve Olabilirlik Oran (G2)
tectleri killlanilarak test edilir



Iki Yonlii Kontenjans Tablolarinda Log-Lineer Modeller

-Doymus Model (Saturated Model)
Bagimsiz modelin degiskenler arasi bagimhhgi da (etkilesim) iceren
modele Doymus model denir.

A X Y XY

X Y
2)\1. :Z)\j =0 z)\inY:zAijxy:O
i i i J

XY
A;j ¢ iki yonlu iligki terimi olup, X ile Y degiskenlerinin bagimsizliktan ne kadar

saptiklarini gosterir.
Doymus modelin 1+(I-1)+(J-1)+(I-1)(J-1) tane parametresi vardir.



Ug Yonlii Kontenjans Tablolarinda Log-Lineer Modeller

- Kosullu Bagimsizlik Modeli
Uc yonli kontenjans tablolarinda kismi iliskilerin yer aldigi Log-
Lineer Modeller kullanilir.

% X Y Z XZ YZ

XZ
Ay Y sabit tutuldugunda Xile Z arasindaki iligki

YZ
Aj @ Xsabit tutuldugunda Y ile Z arasindaki iliski

XY
A

j =0 kabul edildiginden modelde yer almamistir.



Ug Yonlii Kontenjans Tablolarinda Log-Lineer Modeller

- Karsilikh Bagimsizlik Modeli (Mutual Independence Model)
Model sadece tek yonlu iliski terimlerini icerir.

A X Y Z
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Ug Yonlii Kontenjans Tablolarinda Log-Lineer Modeller

- Homojen iliski Modeli
Her Uc¢ degiskenin birbiriyle kosullu bagimlihk gésterdigi
modeldir.

x X Y Z XY XZ YZ
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Ug Yonlii Kontenjans Tablolarinda Log-Lineer Modeller

- Doymus Model (Saturated Model)
Her Uc¢ degiskenin birbiriyle kosullu bagimhlik goésterdigi
modeldir.

A X Y Z XY XZ YZ XYZ
lnﬁ]k = }\‘l‘)\l +)\J +}\k +)\U +)\ik 4 +}\]k +}\ijk
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Log-Lineer Modelin Uygunluk Testi

Secilen Log-Lineer modelin ne kadar uygun oldugu Ki-Kare uygunluk
testi ile yapilir. Secilen modelle tahmin edilen (beklenen) frekanslar gézlenen
frekanslarla karsilastirilir.

HO: Secilen model uygundur. (Secilen modelin doymus modelden

farki yoktur)

H1: Model uygun degildir.

Uygunlugun arastirilmasinda Olabilirlik Oran (G?#) ve Pearson Ki —
Kare istatistikleri kullanilr.

G4'= ZETIURIOQ (%) X2 ZE(ﬁ]kf:fl]k)
j ijk

ljk

Serbestlik derecesi (sd) tablodaki hiicre sayisi ile modeldeki indirgenmis parametre
sayisi arasindaki farka esittir. Modelin parametre sayisi arttikca sd. azalir. Doymus
bir modelin sd sifirdir. Hesap degeri tablo degerinden kicuk cikarsa HO red
edilemez yani secilen model uygundur denilir.



Log-Lineer Modelde Artiklarin Incelenmesi

Tablodaki ferakanslar ile uygun model ile tahmin edilen
frekanslar arasindaki farklar (artiklar-residuals) modelin ne kadar iyi bir
model oldugu nu gosterir. Az hucreli kontenjans tablolarinda
standardize artiklarin mutlak degerce 2’den blyuk olmasi; cok hicreli
tablolarda ise 3’den bilylk olmasi modelin uygunlugunun zayif
oldugunu gosterir (Agresti, 1996).

Artiklarin normal dagihp dagilmadiklarinin incelenmesinde
modelin uygunlugu hakkinda fikir verir.



Ornek. Bir Gniversitede bir kursa kabul edilebilmenin 6grencilerin yas ve
cinsiyete ne kadar bagh oldugu arastirilmis ve asagidaki sonuclar elde
edilmistir. Veriler birbirinden bagimsiz oldugu kabul ediliyor.

Cinsiyet Yas Kurs
Kabul Red
Erkek <25 282 189
>25 124 269
Kiz <25 24 73
>25 19 76

Denemeler sonucunda Kosullu Bagimsizlik modeli en uygun model olarak
gorulmustur. Cinsiyet*Kurs, Cinsiyet*Yas, Yas*Kurs icin Pearson Ki-kare
testine bakilir ve 6nemli olanlar secilir. Buna gore en uygun model asagidaki
gibi secilir.

Model=sabit+Cinsiyet+Yas+Kurs+(Cinsiyet*Kurs)+(Yas*Kurs)
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Goodness-of -Fit Tests® "

Walue df Sig.
Likelihood Ratio 58949 2 Q052
Fearson Chi-Square 6,071 2 048

a. Model: Poisson

b. Design: Constant + Cinsiyet + Yas + Kurs +
Cinsiyet™* Kurs + Yas * Kurs

ZRE 1
319

-,618

467

538

-,980

1,083

1,434

-,944

HO: Secilen model uygundur.

P=0,052>0,05 olup model uygun bir modeldir.

Modelin uygunlugu standardize artiklarla da
kontrol edilebilir. Standardize artiklarin hi¢ biri

’ o0 eoe A4
2'den buyilik olmadigindan model uygundur
denilebilir.
Cell Counts and Residuals™®
Observed Expected Standardized |  Adjusted
Cinsiyet  Yas Kurs Count % Count % Residual Fesidual Fesidual Deviance
Erkek <25  Red 189 17,8% | 197687 18,7% -8.687 -G8 -1 654 .22
Kabul 282 26,7% | 276,695 26,2% 5,305 3149 1,826 318
=75  Red 269 255% | 260,313 247% 8687 538 1654 535
Kabul 124 11,7% | 128,305 12,2% -5,305 - 467 -1,826 -, 470
Kiz <25  Red 73 69% | 64313 6.1% 8687 1083 1654 1,060
Kabul 24 2,3% 29,305 2,8% -5,305 -.8980 -1,826 -1,012
=75  Red 76 72% | 84687 8.0% -8.687 - 044 -1 654 ETY
Kabul 19 1,8% 13,695 1,3% 5,305 1,434 1,826 1,353

a. Model: Poisson

h. Design: Constant + Cinsiyet + Yas+ &g+ OifEyet EAMs + Yas * Kurs




Parameter Estimates®°

895% Confidence Interval

Parameter Estimate | Std. Error £ Sig. Lower Bound | Upper Bound
Constant 2617 LTS 15,634 000 2,288 2,945
[Cinsiyet=1] 2,245 60 14,000 00 1,931 2,658
[Cinsiyet= 2] o® . . . . .
[fas=1] a1 g 7,810 00 h62 459
[Yas=2] o® . . . . .
[Kurs=10] 1,822 140 9,605 00 1,450 2,184
[Kurs =1] o® . . . . .
[Cinsiyet=1]* [Kurs = 0] -1.122 186 -6,032 00 -1,487 -, 768
[Cinsiyet=1]* [Kurs = 1] o®

[Cinsiyet= 2] * [Kurs = 0] 0@

[Cinsiyet= 2] * [Kurs = 1] o® . . . . .
[Yas="1]*[Kurs = 0] -1,036 130 -7,951 000 -1,2491 -, 781
[Yas=1]*[Kurs=1] o®

[fas = 2]*[Kurs = (] 0@

[Yas=2]*[Kurs=1] o®

a. This parameteris setto zero hecause it is redundant.
h. Model: Poisson
c. Design: Constant + Cinsiyet + Yas + Kurs + Cinsiyet * Kurs + Yas * Kurs

Tum parametreler kismi iliski testi sonucunda anlaml (p<0,05) yani tablodaki veri
kiimesinin dagilimini acikladiklari gorilmektedir. Tablodaki tahminler degiskenlerin
ilgili kategorileri arasindaki bagimhihg, bir baska ifade ile bagimsizliktan ne kadar
saptiklarini gosterir. Standardize edilmis Z parametre tahminleri hangi kategoriler
arasindaki iliskilerin daha glicli oldugu hakkinda bilgi verir. Tek yonli iliski terimleri
incelendiginde Cinsiyet en yliksek Z degerine (14.0) sahip oldugu yani Kontenjans
tablosundaki frekanslari belirleyen en onemli faktor Cinsiyettir.



Parammeter Estimates™"

5% Confidenss Inanral

Frarios ciog Estimate | Std Emos z 8ig. | Lower Bound | Upper Bound |
Constant 2617 167 | 15634 000 2 2768 2 945
[Cinsiyel= 1] 2.745 160 | 14.000 000 1,531 7,550
[Cinsivel= } o* |
[vas=1] 761 101 7510 000 562 954
[fas=13 o*
[Kurs = 0] 1,822 160 4 605 00a 1,450 2,184
[t = 1) 0" ]
[Cinshyei= 1] fKurs = 0 1122 186 -0 2 {00 -1 487 - 158
[Cinsiyal= 1] " Hurs = 1) 0" |
[Cinshel= 3 * @Murs = 0} o* |
[Cinsryal= 2]° Eurs=1) il
[¥as=1]" Murs = 0 1.038 130 951 000 .29 .78
[Fag=1]"[Kurs= 1} 0 |
[Was=I}* Murs =10
[Vas= 2" [rurs=1}

Kontenjans tablosundaki degiskenlerin kategorileri arasindaki iliskiler

modelin iki-yonlu iliski terimiyle arastirilmaktadir. Yas*Kurs ve Cinsiyet*Kurs
arasinda bagimlilik oldugu goriilmektedir (p<0,05). Bagimlilik Yas=1, Kurs=0
yani 25 yas alti ve Kursa kabul edilmeyenler (Z=-7,951) ve Cinsiyet=1 (Erkek)
ve Kurs=0 (red) (Z=-6,032) kategorilerinde olmustur. Kursa kabul yasa baghdir
ve bu bagimliik da cok 25 yas altindakilerle ilgilidir. Kursa kabul edilme
cinsiyete bagh oldugu ve bunun kursa red edilen kategorisi ile erkek
ogrenciler arasinda oldugu gorilmektedir.



Parammeter Estimates™"

95% Confidencs Inanval
P atamatet Estintate | Std Erros z 8ig. | Lower Bound | Upper Bound |
GCanstam 2817 167 15,634 00 > IED 2 945
[Cinshyei=1] 2245 160 14,000 0aad 1.8 2550
[Cinsiyel= 3 o |
[Fas=1] 61 101 .50 i) 562 9549
[fas=H o
|Fwrs = 0] 1. 822 10 & 605 040 1.450 2,144
[Kisrs = 1) o®
[Cinsiyets 1] ™ fkurs = 0] -1.122 184 -6.032 000 1 487 - 158
[Cinsiyetl= 1] * Eurs = 1) o
[Cinshel= 3 * @Murs = 0} n®
[Cinsryal= 2]° Eurs=1) il
[¥as = 1]* Burs = ) 1.035 130 7.951 000 1,291 . 781
[fag=1]"[Murs= 1) n*
[Was=I}* Murs =10
[fas= 21" Kurs = 1)

Tabloda indirgenmis kategorilerin parametre tahminleri sifir olarak
ver almaktadir. Bu kategoriler referans kategori olarak da adlandirilir.
Tim etkilerin toplaminin sifir olmasindan dolayr bu referans
kategorilerin parametre tahminleri hesaplanabilir.

ki yonla iliski terimlerinin parametre tahminleri InOdds
oranina esittir Odds orani parametre tahminlerinin e tabanli
antilograitmasi alinarak elde edilir.



Cinsiyet=1 (Erkek) ve Kurs=0 (red) iki yonlu iliski terimi icin tahmin edilen
parametrenin (-1,122) antiln degerinin Cinsiyet ve Kurs degiskenlerinden
olusan kontenjans tablosundan elde edilen odds oranina esit esit oldugunu

ngtere“m : Cinsiyet * Kurs Crosstabulation
Count
Kurs
Red Kabul Total
Cinsiyet  Erkek 458 406 BG4
Kiz 144 43 142
Total 607 4449 1056

OR=(A*D)/(B*C)=(458*43)/(149*406)=0,325
Cins(1)*Kurs(0) parametre degeri-1,122 dir.

Exp(-1,122)=0,325 olur. Bu degerin yorumu ise Erkek o6grencilerin kursa kabul
edilmeme olasiligi kiz 6grencilerin kabul edilmeme olasiliginin 0,325 katidir. Yani
erkeklerin kursa kabul edilme olasiligi kizlara gore 3 kat daha fazladir.

Yas=1 (<25) ve Kurs =0 (red) icin tahmin edilen parametre -1,036 dir.
Exp(-1,036)=0,354 bulunur. 25 yas alti 6grencilerin kursa kabul edilmeme olasiligi
25 yas ustindekilerin kabul edilmeme olasiliginin 0,354 katidir. Yani 25 vyas
altindakilerin kursa kabul edilme olasiligi 25 yas Gstundekilerden yaklasik 3 kat daha
fazladur.



Correlations of Parameter Estimates™ "~

[Cingiyet=1]* [fas=1]*

Constant | [Cinsiyet=1] | [Yas=1] | [Kurs=10] [kurs = 0] [kurs = 0]
Constant 1 - BEG - 412 -B82 T47 a2
[Cinsiyet=1] -, BEG 1 000 764 -B62 000
[fYas=1] - 412 000 1 364 000 =777
[Kurs =0 -,882 764 364 1 -844 - 400
[Cinsiyet=1]* [Kurs =] 747 - 862 000 -844 1 000
[Yas=1]*[Kurs=10] 321 000 -T7T - 400 000 1

a. Model: Poisson
b, Design: Constant + Cinsiyet + Yas + Kurs + Cinsiyet* Kurs + Yas * Kurs
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Expected Normal Value

-0,5-

-1,0-

Normal Q-Q Plot of Adjusted Residuals

1,55

1,0

0,59

0,0

T T T T
-2 -1 0 1

Adjusted Residuals

Analysis weighted b
Prof.Dr.Ylksel T RZI




Deviation from Normal

Detrended Normal Q-Q Plot of Adjusted Residuals

1,07

0,0

1,0

| T |
-1 0 1

Adjusted Residuals

Analysis weighted by F
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Model kosullu bagimsizlik modeli oldugundan Kurs degiskeni kontrol
altinda tutuldugunda Cinsiyet ve Yas degiskenleri bagimsizdir.

E‘%Cmsztabs . lﬁﬁ " E .|"l

tﬂ Crosstabs: Statistics

Row{s) ; o
&F : &5 Cinsiyet [ ‘Chi-square : [T Correlations
rMominal- 1 2rdinal-
[l . : =
Column(s) || Contingency coefficient | ::| Gamma
E‘.‘: Yas [ Phiand Cramers V [T Somers' d
[ Lambda [ Kendall's tau-b
["] Uncertainty coefficient | | [[] Kendall's tau-c |
rLayer1 of1 — L —
riMominal by Interval- 7 [ Kappa
Next =
' 7] Eta 7] Risk
&5 Kurs | "] McNemar
-
|| Cochran's and Mantel-Haenszel statistics
|| Display layer variables in table layers
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Cinsiyet *Yas * Kurs Crosstabulation

Chi-Square Tests

Count
Yas
Kurs =25 =25 Total
Red Cinsiyet  Erkek 189 269 458
Kiz 73 Th 1449
Total 262 345 G607
kKahul  Cinsiyet Erkek 282 124 406
Kiz 24 149 43
Taotal 306 143 449
Total Cinsiyet  Erkek 471 3493 864
Kiz a7 95 192
Taotal G668 438 1056

Asymp. Sig. Exact Sig. (2- Exact Sig. (1-

Kurs Walue df (2-sided) sided) sided)
Red Pearson Chi-Square 2,736° 0as8

Continuity Carrection® 2,430 1148

Likelihood Ratio 2,721 054

Fisher's Exact Test 06 060

Linear-by-Linear 2732 J0ag

Association

M of¥alid Cases GO7
kabul  Pearson Chi-Square 3,335d At

Continuity Carrection® 2,736 J0ag

Likelihood Ratio ara 75

Fisher's Exact Test 0a4 051

Linear-by-Linear 3,327 Nulits

Association

M ofValid Cases 449
Total Pearson Chi-Square 1,008% 315

Continuity Carrection® 853 356

Likelihood Ratio 1,006 16

Fisher's Exact Test 33T 78

Linear-by-Linear 1,007 316

Association

M of Valid Cases 10566

a. 0 cells (0,0%) have expected count less than 5. The minimum expected countis 88,73,

b. Computed only for a 2x2 table

c. 0 cells (0,0%) have expected count less than 5. The minimum expected countis 64,31,

d. 0 cells (0,0%) have expected count less than 5. The minimum expected countis 13,69,




Ornek. 208 kisi tizerinde yapilan bir calismada yas kategorileri ile medeni
durum arasindaki iliski arastirilmis ve asagidaki sonuclar elde edilmistir. Yas
ile medeni durum arasindaki etkilesim onemli midir?

Yas Medeni Durum
Bekar Evli
<30 6 86
>=30 8 108
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UYGUNLUK ANALIZI (CORRESPONDENCE ANALYSIS)

Uygunluk analizi (UA) veri yapisinin ortaya cikarilmasinda kullanilan
ve herhangi bir dagilima bagl olmaksizin uygulanan cok degiskenli bir
istatistikti.  Uygunluk analizinin uygulanabilmesi icin verilerin negatif
olmamasi gerekir (Greenacre, 1984).

UA bir kontenjans tablosundaki satir ve stitunlar arsindaki iliskileri az
boyutlu bir grafik UGzerinde gosterimini saglar. Veri kiimesinde sapan
degerlerin (outlier) yer almasi ve boyut sayisina karar verilmesi analizin
guclukleri olarak kabul edilir. Grafikte benzer dagilimlara sahip kategoriler
birbirine yakin noktalar olarak grafik Uzerinde yer alirken, dagilimlari
benzemeyenler grafik Uzerinde birbirinden uzak konumda bulunurlar.
Grafigin olusturulmasinda 6nce satir ve stitun profilleri ayri ayri olusturulur.
Daha sonra bu noktalar tek bir grafikte bir araya getirilir (Clausen, 1998).

Grafik gosterimi degiskenler ve kategoriler arasindaki karmasik
iliskilerin agiklanmasinda kolaylik saglar.



UYGUNLUK ANALIZI (CORRESPONDENCE ANALYSIS)

UA Log-Lineer Modeller ve Gizli Sinif Analizi (Latent Class Analysis)
sonuclarini tamamlayan bir analizdir. UA degiskenler arasindaki etkilesimlerin
anlamlilik testlerini icermez ancak Log-Lineer Modeller ile ortaya cikarilan
karmasik etkilesimlerin yorumlanmasinda yardimci olmaktadir.

Uygunluk Analizine baslamadan once Pearson Ki-Kare testinin
yapilmasi onerilmektedir.

Uygunluk Analizi ikiden fazla degisken iceren cok yonli kontenjans
tablolarina da uygulanabilmekte ve bu durumda ismi «Cok Degiskenli
Uygunluk Analizi» olarak adlandirilir. Cok yonli kontenjans tablolari iki yonli
kontenjans tablolarina dénusturilir. Ornegin A,B,C degiskenlerin yer aldigi
Uc yonli bir kontenjans tablosu ile (A,B), (A,C) ve (B,C) gibi yeni degiskenler
elde edilir ve bu degiskenler interaktif degisken olarak adlandirilir.

Kontenjans tablosu 3 farkh iki yonli kontenjans tablosuna
donusturialebilir (A ve BC, B ve AC, C ve AB). Hangi kontenjans tablosunun
temel alinacagina karar vermede interaktif degiskenin aralarinda en az
iliskili degiskenden olusmasina 6zen gosterilir. Degiskenlerden biri bagimli
kabul edildiginde birlesecek degiskenler kendi aralarinda en az iliskili
bagimsiz degiskenlerden segilir.




Ornek. Ug farkli suc tipini isleyen 8193 suclunun bir ilkenin farkl tic bolgesine ait
verileri asagidaki gibi bulunmustur.

Bolgeler Sug¢ Tipi Toplam
Hirsizlik Gasp Cinayet
Bati 395 2456 1758 4609
Dogu 147 153 916 1216
GUlney 694 327 1347 2368
Toplam 1236 2936 4021 8193
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'_t?"a Correspondence Analysis: Plots

e |

rScatterplots

[+ Biplot
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Correspondence Table

Satir ve sttun profilleri

ve oranlari

SUC
bolge Hirsizlik Gasp Cinayet | Active Margin
Bati 345 2456 1758 4609
Dodu 147 153 416 1216
Glney G594 327 1347 2368
Active Margin 1236 2936 4021 8193
Row Profiles
suC
bolge Hirsizlik Gasp Cinayet | Active Margin
Bat 086 533 381 1,000
Dogu 121 126 753 1,000
Glney 293 138 569 1,000
Mass 151 358 491
Column Profiles
suC
bolge Hirsizlik Gasp Cinayet Mass
Bati 320 B3v 437 663
Dogu 118 052 228 148
Glney 561 11 335 289
Aotivie Mangin 1,000 1,000 1,000




Summary

Proportion of Inertia Confidence Singular Value
Singular Standard Correlation
Dimension Value Inertia ChiSquare sig. Accounted for | Cumulative Deviation 2
1 421 177 874 874 009 12
2 160 025 126 1,000 012
Total 203 1662 625 ooo® 1,000 1,000
a. 4 degrees of freedom
ki boyutlu gosterimde Ki-kare istatistigi p=0,000<0,05 o6nemli

bulunmustur. ki 6zdeger 0,874 ve 0,126 bulunmustur. Iki boyutlu
¢coziimde ilk boyut toplam degiskenligin %87,4’GnlG (0,177/0,203),

ikinci boyut ise %12,6’sin1 (0,025/0,203) aciklamaktadir.




Satir degiskeninin (Bolge) X ve Y koordinatlari,
Satirlarin boyutlara-boyutlarin satirlara katkisi

Overview Row Points®
Score in Dimension Contribution
Of Point to Inertia of Dimension Of Dimension to Inertia of Point
| bolge Mass 1 2 Inertia 1 2 1 2 Total

Bat 563 -&871 -023 077 436 00z 94949 001 1,000
Dodu 148 647 870 044 147 704 5493 A07 1,000
Glney 289 774 - 403 081 AT 294 408 08z 1,000
Active Total 1,000 203 1,000 1,000

a. Symmetrical normalization

Siitun degiskeninin (Suc) X ve Y koordinatlari,
Siitunlarin boyutlara-boyutlarin siitunlara katkisi

Overview Column Points®

Score in Dimension Contribution
Of Pointto Inertia of Dimension Of Dimension to Inertia of Point
SUC Mass 1 2 Inertia 1 2 1 2 Total
Hirsizlik 161 723 -814 &4 223 B27 712 ,288 1,000
Gasp 3563 -,848 - 114 104 612 030 9493 007 1,000
Cinayet 491 37T 334 038 166 344 770 230 1,000
Active Total 1,000 203 1,000 1,000

a. symmetrical normalization



Kategoriler arasindaki iliskinin grafiksel gosterimi
(satirlar arasi-suitunlar arasi uzakliklar)

Row Points for bolge

Column Points for suc
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Row and Column Points
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Bati ile Gasp noktalari birbirine yakindir. Yani Gasp sugunun isleyenlerin daha ¢ok
Bati bolgesinde toplandiklari soylenebilir. Yine Guiney bolgesinde daha ¢ok Hirsizlik
yapildigi, Dogu bolgesinde ise Cinayet daha ¢ok islenmistir séylenebilir.



