Uluslararasi Egitimde Yenilikci Yaklasimlar Dergisi

International Journal of Innovative Approaches in Education 2021, Vol. 5 (1), 155-166
https://doi.org/10.29329/ijiape.2021.333.10

Copyright © 2021. This is an open access article under the CC BY-NC-ND

Original article

Coklu Dogrusal Regresyon ve Genellestirilmis Toplamsal
Modellerin A¢iklanan Varyans Sonuglarinin Kargilastirilmasi !
Comparison of Explained Variance Results of Multiple Linear Regression
and Generalized Additive Models

Hikmet Sevgin

Department of Measurement and Evaluation, Faculty of Educational, University of Mus Alparslan, Mus, Turkey

Ozet

Bu calismanin amaci ayni veri setinde Coklu Dogrusal Regresyon analizi ile Genellestirilmis Toplamsal Modellerin agiklanan
varyans degeri agisindan karsilastirmaktir. Dogrusal modeller oldukca basit olmasina ragmen, bazi gercek hayattaki 6rneklerin
dogrusal olmamasi nedeniyle, dogrusal olmayan regresyon etkilerini tanimlamak ve karakterize etmek igin daha esnek bir
istatistiksel yontem olan Genellestirilmis Toplamsal Modeller alternatif olarak kullanilabilir. Bu baglamda regresyon yontemlerinin
karsilastirilarak degerlendirilmesi ve sonuglarinin karsilastirilmasi énemli gorilmektedir. Calismaya ait veri seti PISA 2015
galismasi icinden Tirk 6grencilere ait okuma becerileri puanlari ile 6grencilere ait cesitli demografik degiskenlerden olusmaktadir.
Orneklemde yer alan 6grenci sayisi 5895 olup kayip verilerin dikkate alinmamasi sonrasi calisma 5089 dgrenciye ait veri lizerinde
surdirulmustur. Gerekli varsayimlar sinanmasi sonrasi yapilan analizlerde; Coklu Dogrusal Regresyon analizi toplam varyansin
%23,8'ini aciklarken Genellestirilmis Toplamsal Modeller %25,33’Unu agiklamistir. Bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskende
acikladiklari varyans miktari bakimindan Genellestirilmis Toplamsal Modellerin daha yiiksek oldugu sonucu elde edilmistir.
Genellestirilmis toplamsal modeller Coklu Dogrusal Regresyon analiz yontemine gére agiklanan varyans agisindan daha yuiksek
elde edilmesinde Genellestirilmis toplamsal modellerin dogrusal tahmin edicileri olarak diizlestirici fonksiyonlari kullanmasinin
etkili oldugu soylenebilir. Genellestirilmis toplamsal modeller, varsayimlarin saglanamadigi veriler igin Coklu dogrusal regresyon
analiz yontemine alternatif olarak, neden sonug¢ temelli calismalarda kullanilabilecegi disinilmektedir. Bu dogrultuda

Genellestirilmis Toplamsal Modellerin Egitim Bilimleri galismalarinda kullanilmasi 6nerilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Genellestirilmis Toplamsal Modeller, Coklu Dogrusal Regresyon, Agiklanan Varyans.

Abstract

The aim of this study is to compare Multiple Linear Regression Analysis and Generalized Additive Models in terms of explained
variance value in the same data set. Although linear models are fairly simple, Generalized Additive Models, a more flexible
statistical method, can be used alternatively to describe and characterize nonlinear regression effects, as some real-life examples
are not linear. In this context, it is important to compare the regression methods and to compare the results. The data set of the
study consists of the reading skills scores of Turkish students from the PISA 2015 study and of various demographic variables of

the students. The number of students in the sample is 5895 and the study was carried out on the data of 5089 students after the
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missing data were not taken into account. In the analysis made after the necessary assumptions had been tested; while Multiple
Linear Regression analysis explained 23.8% of the total variance, Generalized Additive Models explained 25.33%. It has been
concluded that Generalized Additive Models are higher in terms of the amount of variance explained by the independent variables
in the dependent variable. It can be said that generalized additive models use flattening functions as linear estimators of
generalized additive models to obtain higher variance explained according to the Multiple Linear Regression analysis method.
Generalized additive models are thought to be used in cause and effect based studies as an alternative to the multiple linear
regression analysis methods for data where assumptions cannot be satisfied. Accordingly, it is recommended to use Generalized

Additive Models in Educational Sciences studies.
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GIRiS

Regresyon analizi iki ya da daha fazla degisken arasindaki iliskiyi modellemek ve incelemek, bir
matematiksel esitlik ile agiklamak icin kullanilan istatistiksel bir analiz yontemidir (Montgomery, Peck
ve Vining, 2013). Regresyon analizi bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkileri neden sonug
temelinde ele alan analizler arasinda yer almaktadir. Normallik, varyanslarin homojenligi, dogrusallik
gibi baz1 varsayimlarin saglanmas1 durumunda parametrik, bu varsayimlarin saglanmadigi durumlarda
ise parametrik olmayan ya da yar1 parametrik regresyon yontemlerinden biri kullanilabilir (Kayri,
Cokluk, Sevgin, Elkonca ve Ceyhan, 2012; Shavelson, 2016). Regresyon analizinde degiskenler
arasindaki iligski dogrusal ise dogrusal regresyon analizi, degil ise dogrusal-olmayan (egrisel) regresyon
analizi olarak isimlendirilir (Biiyiikoztiirk, Cokluk ve Kokli, 2011). Coklu dogrusal regresyon (CDR)
analizi dogrusal regresyon analizlerinden biridir. Burada ilk olarak CDR analiz yontemi hakkinda ve

daha sonra Genellestirilmis toplamsal modeller (GAM) hakkinda bilgiler sunulmustur.

Bagimsiz degisken sayisi iki veya daha fazla oldugunda bagimli degisken ile bagimsiz
degiskenler arasindaki iliski CDR analizi ile incelenmektedir. CDR’de bagimli degisken (Y), bir grup
bagimsiz degisken (X1, X2, ..., Xp) tarafindan kestirilir ve bu iliskiye ait regresyon denklemi asagidaki
gibi ifade edilir;

E(Y|X,. X, . X)) =By +fX, + B, X, ++ B,X, (1)

Buradai = (1, 2, ..., p) dir ve By Y nin kesisimini (biitiin X degerlerinin 0 oldugu durumda Y’nin
degeri) ifade eder. f1, 2 ..., Bp regresyon sirasinda her bir bagimsiz degiskene atanan katsayilaridir. X,
Xo, ..., Xp’ler ise bagimsiz degiskenleri ifade eder. CDR analizinde standart (Enter), asamali ve
hiyerarsik yaklagim olmak {izere yaygin olarak ti¢ model kullanilmaktadir (Siimbiiloglu ve Akdag, 2007,
Biiyiikoztiirk, 2011; Ozdamar, 2013).
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CDR analiz yonteminin uygulanabilmesi i¢in veri setinin bazi varsayimlar1 saglamasi gerekir

(Biiyiikoztiirk, 2011; Ozdamar, 2013; Shavelson, 2016). Bunlar;
*  Bagimli degisken normal dagilim sergilemelidir (Normallik).

* Bagimli degiskenin varyansi bagimsiz degiskenin her tiirlii olas1 kombinasyonunda esittir

(varyanslarin homojenligi).

+ Biitiin bagimsiz degiskenler sabit tutuldugunda, bagimli degisken ile her bir bagimsiz

degisken arasindaki iliski dogrusaldir (Dogrusallik).

* Bagimsiz degiskenler hatasiz 6l¢iilmiis olmali ve aralarinda ¢oklu dogrusal bagimlilik

(Multicollinearity) bulunmamalidir.

CDR analizi 6ncesi veri seti lizerinde yukarida belirtilen varsayimlarin irdelenmesi gerekir.
Genellestirilmis toplamsal modeller (GAM) ilgili varsayimlarin gerceklesmesine ihtiyag duymaz
(Wood, 2006; Hastie, Tibshirani ve Friedman, 2009).

GAM analiz yontemi 1990 yilinda Hastie ve Tibshirani tarafindan gelistirilen istatistiksel bir
yontemdir (Hastie ve Tibshirani, 1990). Bagimli degiskenlerin normallik varsayimini saglamadigi
durumlarda Genellestirilmis Dogrusal Model (GLM) sikga kullanilan bir yaklasimdir (Kan, Kiling ve
Cavus, 2017). GAM analiz yontemi GLM ailesinin parametrik olmayan bir uzantisidir. Yani GAM,
GLM’nin degisime ugramis bir versiyonudur. GAM’a diizlestirme fonksiyonu eklenmesiyle bu degisim
saglanmis olmaktadir. Yani GAM’la GLM arasindaki tek fark GAM’1n dogrusal tahmin edici olarak

bilinmeyen diizlestirici fonksiyonlar1 kullanmasidir (Senel, Cengiz, Savas ve Terzi, 2009).

Dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon modellerinde istatistiksel analiz yontemleri bagimli
degiskenin normal dagilim varsayimi {izerinde sekillenmektedir (Savas ve Cengiz, 2009). Dogrusal
regresyon analizinde istatistiksel analiz yontemleri bagimli degiskenin normal dagildig1 varsayimina
dayanmaktadir. Hem bagimli degiskenin normal dagilim gostermedigi hem de bagimli degiskenle
bagimsiz degisken arasindaki iligskinin parametrik (dogrusal olmadigi) olmadigi durumlarda, GAM
modellemeye esneklik getirir (Senel, Cengiz, Savas ve Terzi, 2009; Finch vd., 2011). Ornegin, normal
dagilim bagimli degiskenlerin kategorik oldugu durumlarda uygun degildir veya bagimli degiskenle
bagimsiz degisken arasinda her zaman bilinen bir matematiksel fonksiyon (dogrusal, polinom ya da
logaritmik gibi) olmayabilir ya da iliski kolayca tanimlanmayabilir. Bu gibi durumlarda GAM var olan
iligkileri belirleyebilmek i¢in tanmimli bir fonksiyonla, parametrik olmayan bir diizlestiriciyi yer

degistirerek bu varsayimi genellestirir (Hastie ve Tibshirani, 1990).
E(YX,. X, X)) =50 +5,(X) +5,(X,) 4045, (X)) 2)

Buradai = (1, 2, ..., p)’dir ve si(X), diizlestirme fonksiyonlaridir. Xi’ler ise bagimsiz degiskenleri
ifade eder.
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p
E(YX,. X, X)) =5+ ) 5,(X)) (3)
i=1

GAM analiz yontemi, CDR analiz yontemine gore bazi avantajlar tasimaktadir. CDR analiz
yonteminde normallik, dogrusallik ve homojenlik gibi varsayimlarin saglanmas: gerekirken, GAM
analiz yonteminde bu tip istatistiksel varsayimlara ihtiyag duyulmamaktadir (Hastie ve Tibshirani,
1990). Diger bir deyisle bagimli degisken normallik varsayimini saglasin ya da saglamasin, veri seti
GAM analiz yontemi ile incelenebilmektedir. Yine CDR analiz yonteminde bagimsiz degiskenlerin
stirekli olmasi gerekir. Sayet kategorik degiskenlerin bagimli degisken iizerinde etkileri incelenecekse
“dummy” degisken olarak tanimlanarak analize dahil edilmeleri gerekir (Biiyiikoztiirk, 2011). GAM
analiz yontemi ise, bagimsiz degiskenlerin ister siirekli ister kategorik yapiya sahip olabilecegi durumlar

icin kullanilabilen bir yontemdir (Hastie, Tibshirani ve Friedman, 2009).

Dogrusal modeller olduk¢a basit olmasina ragmen, bazi ger¢ek hayattaki orneklerin dogrusal
olmamasi nedeniyle, dogrusal olmayan regresyon etkilerini tanimlamak ve karakterize etmek i¢in daha
esnek bir istatistiksel yontem olan GAM analiz yontemi alternatif olarak kullanilabilir (Hastie,
Tibshirani ve Friedman, 2009). Bu baglamda regresyon yoOntemlerinin karsilastirilarak
degerlendirilmesi ve sonuglarmin karsilagtirilmasi onemli goriilmektedir. Bu calismada regresyon
analizi yontemlerinden Coklu Dogrusal Regresyon yontemi (CDR) ile GAM analiz yontemine ait
agiklanan varyans degeri (R?) Karsilastirilarak PISA 2015 veri seti arasindan Tiirk 6grencilere ait veriler
lizerinde uygulama yapilmis ve bu iki regresyon yonteminin agiklanan varyans (R?) performansini

gostermek amaglanmistir. Bu amag dogrultusunda ¢alismada asagidaki soruya cevap aranmistir:

PISA 2015 wuygulamasinda Tiirk Ogrencilerin Okuma Becerilerini etkiledigi diisiiniilen
degiskenlerin Coklu Dogrusal Regresyon ve GAM analiz yontemleriyle kestirilmesi ile elde edilen

sonuglarin agiklanan varyans (R?) agisindan karsilastirilmasi sonucu bir fark var midir?
YONTEM
Arastirmanin Modeli

Bu aragtirma genel tarama yontemlerinden betimsel nitelikte iligkisel tarama modelinde bir
aragtirmadir. Tarama modelleri, ge¢miste ya da halen var olan bir durumu oldugu sekliyle betimlemeyi
amaglayan aragtirma yaklasimlaridir. Genel tarama modeli, cok sayida elemandan olusan bir evrende,
evren hakkinda genel bir yargiya varmak amaciyla evrenin tiimii ya da evrenden almacak bir grup
iizerinde yapilan tarama diizenlemeleridir. Arastirmaya konu olan durum, kendi kosullari i¢inde ve

oldugu gibi tammlanmaya caligilir (Karasar, 2009).
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Calisma Grubu

Bu arastirmada kullanilan veri seti, PISA 2015 calismasi iginden Tiirk 6grencilere ait okuma
becerileri puanlari ile 6grencilere ait ¢esitli demografik degiskenlerden olusmaktadir. Caligma grubunda
kayip veri miktar1 % 5’ten fazla oldugu i¢in kayip verileri veri setinden ¢ikarma islemi uygulanmisgtir.
Calisma grubunda yer alan 5895 6grenci sayisi, eksik veriye sahip 6grencilerin ¢ikarilmasi sonrast 5089

olarak elde edilmistir.
Islem-Verilerin Analizi

Calismada kullanilan verilerin yapisi itibariyle, kategorik yapiya sahip bagimsiz degiskenler
dummy kodlanarak siirekli hale getirilmistir. Arastirmada CDR analizinin gerektirdigi varsayimlarin
sinanmasi adina normallik, dogrusallik ve homojenlik i¢in Kolmogorov-Smirnov testi, histogram grafigi
ve standardize edilmis artik degerler ile standardize edilmis yordanan degerlerin yer aldigi sacilim
grafikleri incelenmistir. Daha sonra CDR analiz yontemi ve GAM analiz yontemi kullanilmistir.

Analizler i¢cin SPSS ve STATISTICA programlarindan yararlanilmustir.
BULGULAR

CDR analiz yonteminin varsayimlarinin sinanmast adina bagimli degiskenin normal dagilim
gosterip gostermedigi Kolmogorov-Smirnov testi ile test edilmis ve histogram Grafigi ile de
gosterilmistir. Tablo 1’°de goriildiigii tizere Kolmogorov-Smirnov testi sonucu p>0,05 biiyiik oldugu igin

bagimli degiskenin normal dagilim gosterdigi varsayilir.

Tablol. Normallik Testi

Kolmogorov-Smirnov
Statistic df p

Okuma Becerisi 0,013 5089 0,064
*p> 0,05

Yine standardize edilmis bagimli degiskenimize ait histogram ve normal dagilim egrisi sekil 1°de

goriildiigii lizere normal bir dagilim gosterdigi sdylenebilir.
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Sekil 1. Normal Dagilim Egrisini gosteren Histogram Grafigi

Degiskenlerin ¢cok degiskenli normallik ve dogrusallik gosterip gostermedigi standartlastirilmisg

hata degerlerine iligkin grafikler ile incelenmis sekil 2 ile 15 arasinda gosterilmistir.

Scatterplot Normal P-P Plot of Regression Standardized Residual
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Regression Standardized Residual Observed Cum Prob

Sekil 2. Okuma Becerisi Sagilim Grafigi ~ Sekil 3. Standartlagtirilmig Regresyon Dogrusu

Sekil 2 ve 3 incelendigi zaman, standardize edilmis artik degerler ile standardize edilmis
yordanan degerler igin olusturulan sagilim grafigi dogrusal bir iligkiyi gdstermektedir. Noktalar bir

eksen etrafinda toplanma egilimindedir.
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Sekil 4 ve 15 arasindaki grafikler incelendiginde bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenle
aralarindaki kismi iligkilerini temel alan dagilim grafikleri goriilmektedir. Yukaridaki grafiklerde de

goriildiigii tizere klasik eser, siir kitabi, aile destegi, hirs, isbirligi, kitap okuma ve kitap sayisi arasinda
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pozitif yonde dogrusal bir iliskinin oldugu goriilmektedir. Sosyal degisken ile okuma becerisi arasinda

ise negatif yonde dogrusal bir iligkinin oldugu goriilmektedir.

Bagimsiz degiskenlerin kendi arasinda yiiksek diizeyde korelasyona sahip olmasi ¢oklu baglanti
problemi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Tablo 2°de degiskenlere ait VIF (variance inflation factor) ve

Tolerance degerleri verilmektedir.

Tablo 2. Bagimsiz degiskenlere iligkin VIF-Tolerance Degerleri

Model (Enter) Beta Sig. Tolerance VIF
Klasikeser ,168 ,000 ,751 1,331
Siir kitabi ,098 ,000 773 1,293
Ailedestegi ,085 ,000 ,838 1,194
Hirs ,052 ,000 ,803 1,245
Isbirligi ,125 ,000 ,815 1,227
Sosyal -,108 ,000 ,992 1,008
Kitap okuma 124 ,000 ,982 1,018
Kitapsayisil ,107 ,000 ,622 1,609
Kitapsayis12 276 ,000 ,576 1,737
Kitapsay1s13 227 ,000 ,715 1,398
Kitapsayisi4 248 ,000 ,789 1,268
Kitapsayisi5 ,167 ,000 ,865 1,156

Tolerance degeri 0,20’den daha diigiik ve VIF degerlerinin 10°dan daha yiiksek ¢ikmasi
durumunda ¢oklu baglant1 probleminin olduguna isarettir (Biiyiikoztiirk, 2011; Ozdamar, 2013). Coklu
baglant1 problemi modelin giivenirligini diisiirmektedir. Tablo 2’de elde ettigimiz Tolerance ve VIF

degerleri ¢oklu baglanti probleminin olmadigina isaret etmektedir.

CDR analizimiz i¢in gerekli olan varsayimlarin sinanmasi sonrasi bagimli degiskenle bagimsiz

degisken arasindaki iliskinin miktar1 ve agiklanan varyansi Tablo 3’te verilmektedir.

Tablo 3. Coklu Dogrusal Regresyon Agiklanan Varyans Degeri

Model R R? Adjusted R Square
Enter Modeli 0,489 0,239 0,238

R? bagimsiz degiskenlerin bagiml degiskendeki degisimin yiizde kagimi agikladigini gosteren bir
indekstir. Toplam varyansin %?23,8’nin bagimsiz degiskenler tarafindan agiklandigini ifade
edebiliriz.GAM analiz yonteminde bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki varyansin

yiizde kagini agikladigi Tablo 4’de verilmektedir.
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Tablo 4. Genellestirilmis Toplamsal Modelle Agiklanan Varyans Degeri

Response: Okuma Becerisi
Distribution: Normal; link function: Identity

Num. of smoths R
10 0,503

Num. of obs
5089

R squae *100%
25,335

Statistic

Toplam varyansin % 25,33 niin bagimsiz degiskenler tarafindan agiklandigini ifade edebiliriz. Iki
analiz arasinda ortaya ¢ikan bu fark GAM analiz yonteminin dogrusal tahmin edici olarak diizlestirici
fonksiyonlar1 kullanmasi ile olugsmaktadir. CDR analiz yontemi en kiicilk kareler fonksiyonu
kullanilarak regresyon dogrusu ¢izilmektedir. En kiigiik kareler fonksiyonu tiim noktalarin regresyon
dogrusuna olan uzakliklarinin kareler ortalamasini en aza indirir. GAM analiz yontemi ise tiim veri setini
ele alip diizlestirici fonksiyonlar1 kullanarak kiiglik dogrusal pargaciklarin toplamsal halini ortaya
koymaktadir. Boylelikle diizgiinlestirme uzanimlar1 (smooting spline) ¢izilmektedir. Tablo 5’de GAM

analiz yontemide non-lineer 6zellik gosteren degiskenlere ait p anlamlilik degerleri sunulmaktadir.

Tablo 5. Genellestirilmis Toplamsal Modellerde Siirekli Verilere ait Non-Lineer Degerler

Non-Linear Bagimsiz Degiskenler Non-Linear p-value

Aile Destegi 0,937127

Hirs 0,006456

Isbirligi 0,000000

Sosyal 0,000000
*P < 0,05

GAM analiz yonteminde kategorik yapida bagimsiz degiskenler herhangi bir doniisiime
ugramadan analiz siirecine dahil edilebilmektedir. Tablo 5 incelendigin de siirekli yapiya sahip
degiskenlere iliskin p anlamlilik degerleri sunulmaktadir. Hirs, isbirligi ve sosyal degiskenleri (p<0,05)
non-lineer bir yapi sergiledikleri, aile destegi degiskeninin ise lineer bir yapi sergiledigi izlenmektedir.

Bu degiskenlere ait grafikler sekil 16-17-18-19 da sunulmaktadir.

Spline line and 95% confidence band for ailedestegi ) ) .
Spline line and 95% confidence band for hirs
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Sekil 16. Aile Destegi sagilim grafigi Sekil 17. Hirs sa¢ilim grafigi
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Spline line and 95% confidence band for isbirligi Spline line and 95% confidence band for sosyal
Response: okumabecerisi Response: okumabecerisi
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Sekil 18. Isbirligi sacilim grafigi Sekil 19. Sosyal sacilim grafigi

Sekil 16’da aile destegi degiskenine ait gozlenen degerler % 95 giiven aralifinda diizlestirici bir
spline (uzanim) ile dogrusal bir yap1 sergilemektedir. Sekil 17-18-19’da sirastyla hirs, igbirligi ve sosyal
degiskenlerine ait gozlenen degerlerin % 95 giliven araliginda diizlestirici bir spline ile kismi

diizlestirmelerini gostermektedir.
TARTISMA ve SONUC

CDR analiz yontemi ile GAM analiz yontemi arka planda kullandiklar1 algoritmalardan dolay1 R?
agisindan birbirinden farkli sonuglar vermistir. Bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskende agikladiklari
varyans miktar1 bakimimdan GAM analiz yonteminin agikladigi varyans miktarinin (% 25,3) CDR analiz
yonteminden (% 23,8) daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Arastirmada kullanilan veri setinin yapisi
itibariyle gerek bagimli degiskenin normal dagilim sergilemesi gerekse bagimsiz degiskenlerin bagiml
degisken ile uyumlu bir yapida olmasi bu farkin diisiik kalmasinda énemli oldugu diisliniilmektedir.
Finch ve digerleri (2011) okul 6ncesi ¢ocuklar {izerinde yaptiklari1 ¢aligmada GAM analiz yonteminin
(% 25) CDR analiz yontemine (% 22) gore daha yiiksek agiklanan varyansa sahip oldugunu belirtmistir.
Benzer sekilde Rawal ve digerleri (2019) yaptiklari calismada agiklanan varyanst CDR analiz yontemine
(% 45) gore GAM analiz yontemi igin (% 58) daha yiiksek elde etmistir. GAM analiz yonteminin CDR
analiz yontemine gore agiklanan varyans agisindan daha yiiksek elde edilmesinde GAM analiz
yonteminin dogrusal tahmin edicileri olarak diizlestirici fonksiyonlar1 kullanmasinin etkili oldugu

sOylenebilir.

GAM analiz yontemi normallik dogrusallik ve homojenlik gibi varsayimlara gereksinim
duymayan gii¢lii robust bir yontemdir (Hastie, Tibshirani ve Friedman, 2009). GAM analiz yontemi bu
tiir verilerin incelenebilmesine olanak tanimasindan otiirli Egitim Bilimleri ¢aligmalarinda kullanilmasi
onerilmektedir. Bu anlamda GAM, varsayimlarin saglanamadigi veriler i¢in CDR analiz yontemine

alternatif olarak, neden sonug temelli ¢alismalarda kullanilabilecegi diistiniilmektedir.
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