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OZET

Regresyon analizi, bagimli bir degisken ile bagimsiz degisken/degiskenler arasindaki
fonksiyonel iliskiyi agiklamak ve bagimli degisken degerlerini tahmin etmek i¢in kullanilan
istatistiksel bir yontemdir. Degiskenler arasindaki bu iligskiyi belirlemek i¢in birgok
regresyon yontemi gelistirilmistir. Regresyon analizinde bagimli degisken genellikle siirekli
ve Olgiilebilir bir degisken olarak ele alinir. Ancak bazi durumlarda bagimli degisken kesikli
bir degisken olabilir ve smirli sayida deger alabilir. Bagimli degiskenin kesikli olmasi

durumunda uygulanan regresyon analizi yontemine lojistik regresyon analizi denir.

Lineer regresyon modelinde oldugu gibi lojistik regresyon modelinde de agiklayici
degiskenler arasinda ¢oklu ig iliski s6z konusu olabilir. Bu durumda klasik lojistik regresyon
analizi sonucunda elde edilen regresyon katsayilar1 gercek degerlerini yansitmayacaktir.
Ayrica elde edilen modelin tahmin yetenegi diisiik olabilecektir. Bu durum i¢in lojistik

regresyon analizine alternatif olarak Ridge lojistik regresyon modeli kullanilmalidir.

Regresyon analizinde karsilagilan bir diger sorun veri setinde aykir1 degerlerin yer
almasidir. Bu durumda model saglamasi gereken varsayimlarin  bazilarini
saglayamamaktadir. Veri setinde aykir1 degerlerin bulunmasi durumunda bu degerlerin
olumsuz etkilerini en aza indirgeyecek robust yontemler tercih edilmelidir. Lojistik
regresyon analizinde veri setinde aykir1 degerlerin bulunmasi halinde yaygin olarak Bianco-

Yohai tahmin edicisi kullanilmaktadir.

Bu calismada 132 iilkeye ait sosyal gelismislik endeks degeri kullanilarak lojistik
regresyon modelleri kurulmustur. Olusturulan modeller dogru siniflandirma performanslari

bakimindan karsilagtirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Lojistik regresyon, Lojistik ridge regresyon, Robust lojistik

regresyon (Bianco-Yohai tahmincisi), Coklu i¢ iliski, Aykir1 deger
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SUMMARY

Regression analysis explains functional relationships between a dependent variable
and an independent variable (or variables). It is a statistical method which is used to predict
values of the dependent variable. There are several regression techniques to determine the
relationship between the variables. In regression analysis, the dependent variable is usually
considered as continuous and measurable. However, in some cases, the dependent variable
could be discrete and restricted. When the dependent variable is discrete, performed

regression analysis is called as logistic regression analysis.

In logistic regression models, multicollinearity can be valid between the explanatory
variables as in the linear regression models. In this case, the classical logistic regression
coefficients obtained from the analysis results will not reflect the actual values. Moreover,
the prediction ability of the model will be lower. In that case Ridge logistic regression model
should be used as an alternative to logistic regression analysis.

Another problem encountered in the regression analysis of the data set is the
existence of outliers. The model cannot satisfy some of the assumptions in this situation.
One of the best solutions for this problem is to use robust methods to minimize the negative
effects of outliers on the model. When the data includes outliers, Bianco-Yohai estimator is

used in logistic regression analysis in common.

In this study, logistic regression models were established by using social
development index of 132 countries. These models were compared in terms of correct

classification performance.

Keywords: Logistic regression, Logistic ridge regression, Robust logistic regression

(Bianco-Yohai estimator), Multicollinearity, Outliers.
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1.Giris

Hemen hemen her alanda teknolojinin gelismesiyle ilgili toplanan verilerin boyutlari
artmaktadir. Elde edilen verilerin, ¢ok boyutlu olmasi da istatistiksel ydntemleri
etkilemektedir. Bu durumda c¢ok degiskenli istatistiksel yontemlerin tercih edilmesi daha
dogru bir yaklasim olmaktadir. Cok degiskenli istatistiksel verilerin siiflandirilmasi igin,
bu verilere uygulanabilecek cesitli istatistiksel yontemler bulunmaktadir. Goézlemleri,
verilerin yapisinda bulunan olas1 gruplara atamak icin kullanilan analiz yontemlerinden
bazilar1 ise kiimeleme (clustering), diskriminant (discriminant) ve lojistik regresyon (logistic

regression) analiz yontemleridir (Atabey, 2010).

Kiimeleme analizinde verilerin yapisindaki grup sayist bilinmemekte, gozlemler
uzaklik ya da benzerlik Olglitlerine gore kiimelenmektedir. Veriler veya uzaklik degerleri
normal dagilimli olmalidir. Kiimeleme analizinde kovaryans matrisi i¢in varsayim
bulunmamaktadir. Burada amag¢ yalmizca gozlemlerin olusturdugu kiime yapisim

belirlemektir (Coskun vd, 2004).

Diskriminant ve lojistik regresyon analizinde ise verilerin grup sayisi bilinmekte ve
bu verilerden faydalanarak bir model elde edilmektedir. Bu model yardimiyla veri kiimesine
yeni alinan gézlemlerin gruplara atamalar1 yapilmaktadir. Ancak, diskriminant analizindeki
veriler ¢ok degiskenli normal dagilima sahip olmalidir. Uygulamada normallik varsayiminin
saglanamadig1 durumda diskriminant analizine alternatif olarak goriilen lojistik regresyon
analizi, bu 6zelligi nedeniyle son yillarda kullanimi olduk¢a artan bir ayirma modelidir
(Atabey, 2010; Coskun vd, 2004).Lojistik regresyon analizi ¢esitli varsayim bozulmalari
(normal dagilima ve ortak kovaryansa sahip olmama) durumunda diskriminant analizi ve
capraz tablolara bir alternatif olurken, bagimli degiskenin 0 ve 1 gibi ikili ya da ikiden ¢ok
diizey iceren kesikli degisken olmasi durumunda normallik varsayiminin bozulmasi

nedeniyle dogrusal regresyon analizine alternatif olmaktadir (Coskun vd, 2004).

Regresyon analizi, bagimli bir degisken ile bagimsiz degisken/degiskenler arasindaki
fonksiyonel iliskiyi agiklamak ve bagimli degisken degerlerini tahmin etmek i¢in kullanilan
istatistiksel bir yontemdir. Degiskenler arasindaki bu iliskiyi belirlemek icin bir¢ok
regresyon yontemi gelistirilmistir. Regresyon analizinde bagimli degisken genellikle siirekli

ve Olciilebilir bir degisken olarak ele alinir. Ancak bazi durumlarda bagimli degisken kesikli
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bir degisken olabilir ve smirli sayida deger alabilir. Bagimli degiskenin kesikli olmasi
durumunda uygulanan regresyon analizi yontemine lojistik regresyon analizi denir. Lineer
regresyon analizinin kullanilmadigi durumlardan biri olan bagimh degiskenin iki ya da
ikiden c¢ok diizey iciren degisken oldugu durumda, normallik varsayimi bozulmaktadir. Bu
durumda lineer regresyon analizi uygulamak yerine alternatif olan lojistik regresyon

uygulanmalidir (Basarir, 1990; Atabey, 2010).

Lojistik regresyon analizinin amaci, istatistikte kullanilan diger model kurma
tekniklerinde oldugu gibi, en az degiskeni kullanarak en iyi uyuma sahip olacak sekilde
bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi tanimlayabilen ve genel olarak kabul

edilebilen bir model kurmaktir (Coskun vd, 2004).

Lojistik regresyon analizinde model parametreleri tahmin edilirken siradan en kiigiik
kareler yontemi icin gerekli olan varsayimlar saglanamamaktadir. Bu nedenle lojistik
regresyon modelinde parametre tahmini i¢in ilgili varsayimlara gerek duymayan en ¢ok
olabilirlik (ECO) yontemi kullanilmaktadir. Ancak, en ¢ok olabilirlik yontemi kullanilarak
lojistik regresyon modelinin parametrelerinin tahmini igin ele alinan 6rnek hacminin biiyiik
olmasi1 gerekmektedir (Ersan 2007). En ¢ok olabilirlik tahmincileri, gbzlem sayisinin ¢ok
fazla olmadig1 durumlarda aykir1 deger olarak adlandirilan ve verinin biiyiik gogunlugundan
onemli derecede farklilik gosteren gozlemlerin varligindan oldukga etkilenmektedir.
Dogrusal regresyon analizinde bagimli degiskenin alacagi deger kestirilirken, lojistik
regresyonda bagimli degiskenin alabilecegi degerlerin ortaya ¢ikabilme olasiliklar
kestirilmektedir. Bu nedenle lojistik regresyon analizinde aykir1 degerler, modelden tahmin
edilen basar1 olasilig1 kii¢iik oldugu halde gozlemlenen durumu basarili olan ya da modelden
elde edilen basar1 olasilig1 yiiksek oldugu halde goézlemlenen durumu basarisiz olan
gozlemler olarak tanimlanabilir( Yavuzkanat, 2011). Ayrica, 6rnek hacminin kiigiik olmasi
ya da veri setinin aykiri deger igermesi durumunda genel lojistik regresyon yontemleri
gecerli ve giivenilir sonuglar vermeyebilmektedir (Bilgin, 2012). Bu durumda, aykiri
degerlerin etkilerini en aza indirmeye calisan robust lojistik regresyon yontemleri alternatif
tahmin yontemleri olarak kullanilabilmektedir. Bianco ve Yohai (1996) tarafindan
gelistirilen robust lojistik regresyon yontemi literatiirde yaygin olarak kullanilan

yontemlerden biridir.
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Coklu dogrusal regresyon analizinde oldugu gibi, lojistik regresyon analizinde de
model kurulurken ele alinan bagimsiz degiskenler arasinda iliski olmamasi gerekmektedir.
Bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu i¢ iliski s6z konusu oldugunda artik elde edilen tahmin
ediciler minimum varyanshilik gibi 6nemli bir 6zelligi saglayamamaktadir. Coklu dogrusal
regresyonda bagimsiz degiskenler arasinda c¢oklu i¢ iliski varligi durumunda ya ele alinan
degiskenlerin indirgenmesi yoluna gidilmekte ya da yanli regresyon yontemlerine
basvurulmaktadir. Ancak, ¢alismadan 6nemli bir agiklayict degiskeni g¢ikarmak yerine
yansizliktan 6diin vererek daha kiiciik varyanslhi tahminler elde edilmesini saglayan yanh
regresyon yontemlerini kullanmak daha fazla kabul gérmektedir. Bu amagla literatiirde
yaygin olarak kullanilan yanli regresyon yontemlerinden biri Ridge regresyon yontemidir.
Coklu dogrusal regresyon analizinde oldugu gibi, lojistik regresyon analizinde de Ridge
regresyon yontemi kullanilarak model parametreleri tahmin edilebilmektedir (Schaefer vd,
1984).

Bu tez c¢alismasinda, bagimli degiskenin kategorik degisken olmasi durumunda
uygulamada siklikla karsilasilabilecek iki 6nemli problem g6z oniinde bulundurulmustur.
Bu durumlardan ilki bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu i¢ iliski olmasi durumu, digeri ise
veri setinde aykir1 deger bulunmasi durumudur. Her iki durumda da lojistik regresyon
modelinin olusturulabilmesi i¢in parametre tahmin yontemleri ele almmistir. Basitlik
acisindan bagimli degiskenin iki diizeyli oldugu lojistik regresyon analizi gz Oniinde
bulundurulmustur. Ancak ele alinan yontemler ikiden fazla deger alan bagimli degiskenler
icinde kullanilabilmektedir. Calismanin ilk boliimiinde, lojistik regresyon modeli diger
yontemlerle karsilastirmali olarak ele alinmustir. Tkinci boliimde lojistik regresyon analizinin
literatiir taramasina yer verilmistir. Ugiincii boliimde lojistik regresyon modeli, parametre
tahmin yontemi ve uyum iyiligi Olciitleri hakkinda bilgi verilmistir. Dordiincli boliimde
lojistik ridge ve robust lojistik regresyon modelleri ve parametre tahmin yontemleri
anlatilmistir. Son boliimde 132 iilkeden alinan alt endeks degerleriyle iilkelerin gelismislik
diizeyini hesaplamak i¢in lojistik regresyon, lojistik Ridge ve robust lojistik regresyon
analizleri kullanilmustir. Ilgili modeller i¢in elde edilen sonuglar dogru siniflandirma
performanslar1 bakimindan karsilastirilmistir. Sonug ve oneriler kisminda ise elde edilen
sonuglar degerlendirilmis, veri setinde aykirt deger bulunmasi ya da ¢oklu ig iligki olmasi

durumunda kullanilabilecek alternatif lojistik regresyon analiz yontemleri tartigilmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Lojistik regresyon analizi, son yillarda tipta 6zellikle epidemiolojide, ekonomi,
ziraat, spor, biyoloji alanindaki uygulamalarda ve siniflandirma sorununun oldugu her yerde
siklikla kullanilmaktadir. Berkson (1944), biyolojik deneylerin analizinde lojistik
regresyonu kullanmistir ve bu literatiirde ki ilk uygulamadir. Cox (1970), Berkson’ nun
onerdigi modeli gelistirmistir. Ozet gelismeler ise ilk olarak Andersson (1979, 1983),
tarafindan verilmistir (Bircan, 2004).Halpering ve ark. (1971) ve Finney (1971), lojistik

regresyonun diger analiz yontemleriyle karsilastirilmasi {izerine ¢aligmalar yapilmiglardir.

Aranda-Ordaz (1981) ve Johnson (1985), lojistik modelin uyum iyiligiyle ilgili
calismalar yapmislardir. Pregibon (1981), iki gruplu lojistik modelde etkin, aykir1 gozlemleri
ve belirleme Olgiilerini incelemistir. Lee (1984), basit doniisiimlii deneme planlar1 igin
lojistik modeller iizerinde calismistir. Bonney (1987), lojistik regresyon modelinin
gelistirilmesi i¢in ¢aligsmalar yapmustir. Duffy (1990), lojistik regresyonda hata terimlerinin

dagilis1 ve parametre degerlerinin gergek degerlere yaklasimini incelemistir.

O’Neil ve Barry (1995), trafik kazalarina ait verileri ele alarak yas ve cinsiyet gibi
bagimsiz degiskenlerin kazalarda oliim sebebi olabilecegini arastirmislardir. Garside ve
Glueck (1995), insanlarda sigara ve alkol kullanimi gibi risk faktorlerinin kalp hastaligi
tizerindeki etkilerini incelemiglerdir. Kloiber ve ark. (1996), Peoples ve ark. (1991),
Buescher ve ark. (1993) nin kadinlarda diisitk dogum agirligini etkileyen risk faktorlerini ve
Sable ve Herman (1997), erken dogum ve diisiik dogum agirligi arasindaki iligkiyi

incelemislerdir (Bircan, 2004).

Heath ve ark. (2000), etnik kimlik farkliliklarinin isgiicii piyasasindaki etkilerini
1991 UK Isgiicii Arastirmasi verilerini lojistik regresyonla analiz etmislerdir. Akkaya ve
Pazarlioglu (1998), lojistik regresyonu ekonomi alaninda kullanmiglardir. Preiffer ve Gail
(2001), ikiz kardeslerin genetik dzellikleriyle ilgili ¢aligma yapmuslardir. Onder (2001),
lojistik regresyonda degisken se¢imini ele almis ve koyunlarin siitten kesilme agirliklari ile
ilgilenmistir. Hughes ve ark. (2004), hemsirelerin alkol ve bazi uyusturucu madde i¢eren
ilaglara karst bagimliliklarin1 lojistik regresyonla incelemislerdir. Tester ve ark.
(2004),yollardaki hiz kesici kasislerin yaralanan ¢ocuk sayisini azaltma iizerindeki etkisini

incelerken lojistik regresyondan yararlanmislardir.
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Bayram (2004), ikili ve ¢oklu lojistik regresyon analizinin teorik yapilarini ortaya
koymak ve ticretsiz ve gelir karsilig1 calisan is giiclinii bagimsiz degiskenlerle karsilastirarak
aciklamaya ¢alismaktir. Bircan (2004), ¢ocuklarda dogum agirliklarini etkileyen 6nemli risk
faktorlerini belirlemek icin tip verileri kullanarak bu verilere lojistik regresyon analizi
uygulanmistir. Coskun vd., (2004), dis hekimligi verileri kullanarak protez kullanimini
etkileyen onemli risk faktorlerini belirlemek icin lojistik regresyon analizi kullanilmigtir.
Nargelegekenler (2005), Bursa Emniyet Miidiirliigiinden alinmis olan polis su¢ veri tabani

kullanilarak lojistik regresyon modeli tahmin edilmeye ¢alisilmistir.

Oguzlar (2005) calismasinda lojistik regresyon analizi kullanarak ahlak, yankesicilik
ve narkotik biirolarina iligkin verilerden yararlanilarak suclularin profilinin belirlenmesinde
lojistik regresyon analizi kullanilmistir. Oguz ve Budak (2005), Mersin ilindeki pilot geri
kazanim programindan elde edilen verilerden ailelerin geri kazanim programina
katilimlarina etki eden faktorleri lojistik regresyon modeli ile analiz etmistir. Ayhan (2006)
sirali lojistik regresyon teknigi kullanarak Tiirkiye'deki hemsirelerin is birakma niyeti ile
sosyo-demografik 6zellikler, ¢alisma motivasyonu ve i memnuniyeti maddeleri arasindaki

iliskiyi aragtirmistir.

Girginer ve Cankus (2008), yaptiklar1 ¢alismasinda Eskisehir’de toplu tasima
araglarindan biri olan tranvayin kullaniminda yolcu memnuniyetinin lojistik regresyon ile
analiziyle Ol¢ililmesini incelemislerdir. Oktay vd., (2008), Erzurum ilinde yapilan ankette
verilere lojistik regresyon modeli uygulanmig ve dogal gazin talep edilmesinde etkili olan
faktorler tahmin etmislerdir. Aktas (2009), iiniversite Ogrencilerin sigara i¢cme
aligkanliklarini etkileyen faktorleri belirlemek i¢in demografik, davranis ve risk faktoriiyle
ilgili tahmin ¢aligmalarinda sik¢a kullanilan lojistik regresyon ve diskriminant denklemi
belirlemistir. Cokluk (2010), yaptigi calismasinda belirli gruplara iiye olma durumunu en iyi
aciklayan bagimsiz degiskenler kombinasyonunu belirlemeye yonelik ikili lojistik regresyon

analizinin temel kavram ve siireclerini agiklamay1 amaglamistir.

Karagoz vd., (2010), is tatminini etkileyen faktorleri belirleyebilmek igin lojistik
regresyon analizi kullanmiglardir ve is tatmininde etkilendigi diisiiniilen faktorlerin cogunun
kriz ortaminda etkisini kaybettigini belirlemislerdir. Bas ve Cakmak (2012), isletmelerde
finansal basarisizlik Ongorii ¢aligmasinda kullanilan bagimsiz degiskenlerden Snemli

olanlar1 gri iliskisel analiz yardimiyla belirlemislerdir ve bagimsiz degiskenleri
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smiflandirmak icin lojistik regresyon kullanmiglardir. Serbet¢i ve Ozgomak (2013),
tiniversite Ogrencilerinin istatistik ve ekonometri derslerinde basarilarin1 etkileyen
faktorlerin belirlenmesi ve elde edilen sonuglarla bireyin akademik egitim kalitesini
gelistirmesine katki saglamak amaciyla yaptiklar1 bu caligmalarinda lojistik regresyon

kullanmiglardir.

Akin ve Sentiirk (2012), Avrupa Yasam Kalitesi Anketi araciliiyla ordinal lojistik
regresyon analizi kullanilarak sosyo-demografik oOzelliklere gére mutluluk diizeyleri
incelenmis ve elde edilen sonuglar ile daha dnce yapilan ¢alismalar karsilastirilmistir. Ar1 ve
Onder (2013), yaptiklari calismasinda lojistik regresyon ve diger farkli regresyon
modellerini karsilastirarak bu regresyon modellerinin hangi durumlarda kullanilabilecegini

incelemislerdir.

Ar1(2013), yaptig1 ¢alismada sirali lojistik regresyon modellerinde bagimli degisken
kategorilerini karsilastirmak igin farkli sirali lojit modelleri kullanmis ve paralel dogrular
varsayiminin saglanmadig1 durumlarda Orantisal Oran Modeli (OOM), Orantisal Olmayan
Oran Modeli (OOOM) ve Kismi Orantisal Oran Modeli (KOOM)’nin ¢ok terimli lojit

modele gore tercih edilmesi gereken modeller oldugu sonucuna varmistir.



3. LOJISTIK REGRESYON MODELI

Regresyon Analizi, incelenen degiskenler arasinda belirlenen iliskilerin kuramsal
olarak gosterilmesini saglamaktadir. Biri bagimli, digerleri bagimsiz degisken/degiskenler
olarak kabul edilen ikiden ¢ok degisken arasindaki iliskinin uygun matematiksel denklemle

gosterilmesi onemlidir.

Genel dogrusal regresyon modelinin matris bi¢iminde gdsterimi,

Y=XpB+e (3.1)

bicimindedir. Bu modelde n, gozlem sayisini; p, bagimsiz degisken sayisini gostermek
tizere; Y, (n x 1) boyutlu bagimli degisken degerlerinden olusmus gézlem vektoriini; X, (n
x(pt1)) boyutlu bagimsiz degisken degerlerinden olusmus gozlem matrisi; B, ((p+1)x1)
boyutlu bilinmeyen parametreler (katsayilar) vektori; €, (n X 1) boyutlu hata terimleri

degerlerinden olugmus hata vektoriinii gdstermektedir.

Lojistik regresyon modeli, bagimli degiskenin ikili veya daha fazla deger aldig1 ve

bagimsiz degiskenler ile arasindaki sebep-sonug iligkisini inceleyen bir analiz yontemidir.

Dogrusal regresyon modelinde, bagimli degiskenin degeri tahmin edilirken, lojistik
regresyon analizinde bagimli degiskenin alacagi degerlerden birinin gerceklesme olasiligi
tahmin edilmektedir (Bircan 2004).

3.1. Lojistik Regresyon ile Lineer Regresyonun liskisi

Lojistik regresyon ile dogrusal regresyon arasindaki en belirgin fark; lojistik
regresyonda bagimli degiskeninin diizeylerinin ikili ya da ¢oklu olmasidir. Aralarindaki bu
fark hem parametrik model se¢cimine hem de varsayimlara yansimaktadir. Fakat bu iki analiz

arasinda ii¢ 6nemli fark vardir:

1) Dogrusal regresyonda kestirilecek bagimli degisken siirekli ancak lojistik

regresyonda bagimli degisken kesikli degerler alir.
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i1) Dogrusal regresyon analizinde bagimsiz degiskenin ¢ok degiskenli normal

dagilima sahip olma kosulu aranirken lojistik regresyonda boyle bir kosul aranmaz.

iii) Dogrusal regresyon analizinde bagimli degiskenin degeri kestirilirken, lojistik
regresyon analizinde bagimli degiskenin alabilecedi degerlerden birinin gergeklesme

olasilig1 kestirilir(Bircan, 2004).

3.2. Lojistik Regresyon Modeli

Bagimli degiskeni, sadece 0 ve 1 gibi iki miimkiin deger alan bir regresyon modelini
g6zoniinde bulunduralim. Bagimli degisken sadece iki miimkiin deger aldigindan Bernoulli
dagilimma sahip bir degisken olmaktadir. Bu durumda genel olarak regresyon modeli

E(e;) =0 olmak iizere,
Yi = Xi‘ﬂ"'gi 3.2)

seklinde yazilabilir. Burada x :[:L xil,xiz,...,xip]baglmsm degiskenler matirisini,
ﬂ':[ﬂo, Lo ﬁp]bilinmeyen parametreler vektoriinii ve yi de Bernoulli rastgele

degiskenini gostermektedir. Bu durumda bagimli degiskenin alabilecegi degerlere iligskin

olasiliklar Cizelge 3.1. de verildigi gibi ifade edilebilir.

Cizelge3.1. Bernoulli olasilik dagilimi

Olasilik
0 P(yi=0) = 1-mi
1 P(yi=1) = mi

Cizelge 3.1 kullanildiginda yi Bernoulli rassal degiskeninin beklenen degeri Esitlik
(3.3)’deki gibi elde edilebilir.

E(y)=0.0-7)+1(7) =7, (3.3)

(3.2)’ deki modelin beklenen degeri alindiginda,
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E(y) =E(xS+5) =E(xf) +E(s) =E(XS) =X/ (34)
E(y,)=xf=7, (3:5)

elde edilir. Bu ifade bagimli degisken degerinin 1 oldugu durumda bu degeri alma olasiligini

gostermektedir.

(3.2)’ deki modele iliskin varyans,
oy =E() -[E()F (3.6)
seklinde yazilabilir. Burada [E(y, )]’ ifadesinin elde edilmesi gerekmektedir.
E(y)=0"(1-z)+17 =7, (37)
Esitlik (3.7) de elde edilen ifade ve Esitlik (3.5), Esitlik (3.6)’da yerine yazilirsa
o, =7 —x =7,(1-7)=E(y,)A-E(¥))) = (x AL~ X% /) (38)
elde edilir.

Hata teriminin beklenen degeri ve varyansi eldeedilmek istendiginde esitlik (3.5)

yeniden diizenlenerek,
V. =E(Y,)+¢& =7 +¢ (3.9)
seklinde ifade edilebilir. Hata terimi ¢, bu esitlikten ¢ekilirse,
&=Y, -, (3.10)
olarak elde edilir. Hata terimi &, 'nin beklenen degeri,
E(g)=E(y,—7)=E(Y,)-E(7))=7n,—7, =0 (3.11)
seklinde elde edilir. Hata teriminin varyansi ise,
var(z,) = var(y, - ;) = var(y,) = E(y, )L~ E(¥,) (312)

olarak belirlenir. Esitlik (3.12)’den goriildiigii gibi hata teriminin varyansinin,hata teriminin

beklenen degerin bir fonksiyonu oldugu goriilmektedir. Bu nedenle modelde sabit
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varyanslilik durumunun olmadigi goriilmektedir. Bu durumda dogrusal regresyon analizi

kullanilamamakta ve dogrusallastirilarak sabit varyanslilik durumu saglanabilmektedir

(Arican, 2010).

Bagimli degiskeninin alacagi degerleri (0,1) araligina ¢ekebilmek icin doniisiim

yapilmasi gerekmektedir.n (x)/[1—n (x)] doniisiimii bagimli degiskenin sinirlarini (0,00)

araligina tasimaktadir. Bagimli degiskenin sinirlarinin (— oo, +o0) araliginda olmasi i¢in ise

(x)/[1—= (x)] oraninin logaritmasinin alinmasi gerekmektedir. Bu doniigiim yardimiyla elde

edilmis olan yeni bagimli degisken, bagimsiz degiskenin dogrusal bir fonksiyonu

olmaktadir.n(x) ’1 (—oo,+o0) araliginda tanimli hale getiren bu doniisiim “logit doniisiim”

olarak adlandirilmaktadir(Atabey, 2010).

Logit donlistimii,

. T,
Xi”’:'”(mj

(3.15) esitligin her iki tarafinin iistel degeri alindiginda,

exp(x ) = exp {In (1f—'ﬂ

exp(x ) ="

exp(xB)1-7) =7,
elde edilir ve parantez i¢indeki ifadeler dagitildiginda,
exp(x B) =7, + 7, (exp(x 3))

exp(xi',B) =1+ eXp(Xi‘ﬁ))

(3.13)

(3.14)

(3.15)

(3.16)

(3.17)

(3.18)

(3.19)

(3.20)
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yazilabilir. Buradan 7, degeri,

T (3.21)
1+exp(x,3)
olarak elde edilir. Baska bir ifade ile,
XA
E(y) = = — . (3.22)

1+e" 1+e™

seklinde ifade edilebilir. Boylelikle lojistik regresyon modeli elde edilmis olur.

3.3. Lojistik Regresyon Modelinde Parametre Tahmin Yontemleri

Lojistik regresyon analizinde, bilinmeyen parametrelerin tahmininde en c¢ok
olabilirlik yontemi kullanilmaktadir. Dogrusal regresyon analizinde kullanilan en kiigiik
kareler yontemi lojistik regresyon modelinde uygulandiginda bagimli degiskenin kategorik
olmasindan dolayi tutarli sonuglar vermemektedir. Parametre tahminlerinde yaygin olarak

kullanilan diger yontem ise yeniden agirliklandirilmis iteratif en kiiciik kareler yontemidir

(Sahin, 1999).

3.3.1. En ¢ok olabilirlik ve Newton-Raphson yontemleri

1916 yilinda Krogh tarafindan kullanilan en ¢ok olabilirlik yontemi lojistik regresyon
analizinde parametre tahmini igin en sik kullanilan yontemdir. ECO yontemi gézlemlenen
veri kiimesinin elde edilme olasiligini en biiyiik yapan bilinmeyen parametre degerlerinin
tahminlerini elde etmeyi amaglamaktadir. ECO tahmin edicileri, olabilirlik fonksiyonu en

biiylik yapan parametre degerleri elde edecek sekilde belirlenmektedir.

Lojistik regresyon analizinde ECO yontemi uygulandiginda olabilirlik fonksiyonu
elde edilirken Y bagimli degiskeninin 0,1 seklinde iki deger alan Bernoulli dagilimina sahip
olmas1 sebebiyle, bagimsiz degiskenin degeri verildiginde Y bagimli degiskenimizin 0’ a
esit olma kosullu olasiligi 1—7 ifadesi, Y bagimli degiskenin 1°e esit olma kosullu olasiligi

ise 7 ifadesi ile gosterilmektedir. Daha agik bir ifade ile y, =0 oldugunda gozlemlerin
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olabilirlik fonksiyonuna katkis1 1—-7;, y, =1 oldugunda ise olabilirlik fonksiyona katkisi 7,

kadardir.

Her bir gozlem Bernoulli dagilimindan gelen bagimsiz rassal degiskenler olarak ifade

edildiginden,

f (y|) = 7Z-iyi (l_ﬂl )l_yi i=1729“'7n yi:O’l (323)

seklinde yazilabilir. Buradan rassal oOrnekleme iliskin olabilirlik fonksiyonu Esitlik
(3.24)'deki gibi ifade edilir.

Ly, A =TT f ) =] [= @) (3.24)

Olabilirlik fonksiyonu ile olabilirlik fonksiyonunun logaritmasini en biiyiik yapan parametre
degerleri aynidir. Olabilirlik fonksiyonunun logaritmasim1 kullanmak islem kolaylig:
sagladigindan, logaritmik olabilirlik fonksiyonu daha ¢ok tercih edilmektedir. Bu nedenle
olabilirlik fonksiyonunun logaritmasin1 alinarak, log-olabilirlik fonksiyonu elde
edilmektedir. Esitlik (3.24)'de verilen olabilirlik fonksiyonundan hareketle log-olabilirlik

fonksiyonu,
€8) = X[y InGz) + - y) In@- )] (3.25)

seklinde elde edilir. Gerekli diizenlemeler yapildiginda,

= Z y, In( i )+Z|n(1—7ri) (3.26)
i—1 1-r i=1
ve
B % _ oXB ,
7= ¢ vel—r. Jlreroer 1 =(1+e")* (3.27)
1+e/ 1+e  1+e¥

oldugundan log-olabilirlik fonksiyonu
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(B =D yxB-D In(L+e) (3.28)

seklinde elde edilir. En ¢ok olabilirlik tahmin edicilerini elde etmek igin Esitlik (3.28)' de
verilen ifadenin ilgilenilen parametrelere gore tiirevlerinin alinmasi gerekmektedir. Lojistik

regresyon modeli i¢cin S parametrelerine gore tiirev alindiginda,

ﬁ n
af(ﬁ) Z(y' ))(i = Z(yi —-7)% =0 (3.29)

elde edilir. Esitlik (3.29)'da verilen denklemin /S parametresi igin ¢dziimlenmesi

gerekmektedir. Fakat elde edilen bu denklem tiirev islemleriyle dogrudan ¢oziilerek kapali
bir ¢oziim elde edilememektedir. Bu nedenle bu denklemin ¢6zliimil igin iteratif yontemler

kullanilmas1 gerekmektedir. # parametrelerinin tahmini igin literatiirde yaygin olarak

kullanilan niimerik bir ¢6ziim yontemi olan Newton-Raphson yontemi kullanilabilir. Bu

amagla, Esitlik (3.29)'da verilen denklemin Taylor agilimini yazildiginda ilk olarak,
‘%(ﬂ ) Z( (3.30)
esitligi ve bu esitlikten hareketle,

ZZ;ﬁ):_il%l i Z”(l %X (3.31)

elde edilir. Burada,

X B =B, + BX, ot B,

X=X X X0 ]
=[¥i: Yoo Yo

P =[m, 707, ],

V =diag (7, (1- 7))

nxn
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seklinde ifade edilen vektér ve matrislerdir. Esitlik (3.30) ve Esitlik (3.31) yeniden

diizenlendiginde,
M:X'Y—X'P (3.32)
op
ve
2
0 K(ﬂ.) =-XVX (3.33)
opop

elde edilir. (3.32) ve (3.33) esitlikleri (3.31) esitliginde yerine yazildiginda, lojistik

regresyon modeli i¢in ECO tahmin edicileri,
BPue Zﬁ"'(xlvx)_lxl(Y_P) (3.34)

olarak elde edilir. Bu denklem dogrudan ¢oziilemedigi i¢in, gergek kokii bulmak amaciyla

Newton-Raphson yontemi kullanilabilir. Bu denklemin iteratif ¢ozimii igin,

m1) _ | O°L(B) ~au(p)
s =p {aﬂaﬂl 3B (3.35)
esitligi elde edilir.
LD =M 4 (XV X)X (Y -P,) (3.36)

(3.36) esitliginde verilen V, =diag(z,,,1—7,)) Ve P, =(m . TymT,,) Onceki

iterasyondan elde edilen kosegen matris ve sahte bagimli olasiliklar vektoriidiir. Bu esitlik

ortak paranteze alinirsa,
BT = (XN X)XV (X BT +VH(Y = Ry) (3.37)

esitligi yazilabilir. Burada Q, = X 8™ +V_*(Y —P,) diizeltilmis bagimli degisken olarak

tanimlandiginda,

B =(XV X)XV Q, (3.38)
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elde edilir. B™ tahmin degerleri kullanilarak her iterasyonda ;(1—7,) agirliklar

giincellenmektedir. Newton-Raphson yontemi ile g™, 8™ arasindaki fark en aza

indirgenecek bir noktaya gelinceye kadar iterasyona devam edilir (Arican, 2010). Son

(m+1)

asamada elde edilen /3 tahmin degeri ECO tahmin degeri olarak belirlenmektedir.

Lojistik modelin en ¢ok olabilirlik kestirimlerini elde etmek igin iterasyona
baslarken esitlik (3.27) deki baslangi¢ degerlerini belirlemek icin ¢esitli yaklagimlar
bulunmaktadir. Bunlardan en ¢ok tercih edilen iki yaklasim, diskriminant fonksiyonunun
katsayilarini kullanmak veya grafiksel gosterimlerden gozle kestirimlerde bulunmaktir. Tim
iteratif caligmalarda oldugu gibi, baslangic degerlerinin dogrulugu iterasyon sayist ve

kestirimlerin dogrulugu iizerinde 6énemli etkiye sahip olmaktadir.

3.3.2.En Kkiiciik kareler yontemi

Regresyon analizinde bilinmeyen parametreleri tahmininde en sik kullanilan yontem
en kiigiik kareler (EKK) yontemidir. Bu yontem bagimli degiskenin kosullu ortalamasi ile
hata kareler toplaminin minimizasyonuna dayanmaktadir. Boylelikle Y bagimli degiskeninin

kosullu dagilimimin ortalamasi hakkinda bilgi elde edilmektedir.

y =E(y/X)+¢&seklinde kurulan dogrusal regresyon modelinde gerekli varsayimlar

saglandigi durumda EKK yontemi, bilinmeyen parametreleri istenilen ozellikte tahmin
edebilmektedir. Bu varsayimlar, hatalarin normal dagilima sahip olmasi, hatalarin beklenen
degerinin sifir ve varyansinin sabit olmasidir. Regresyon analizinin varsayimlarinin
saglanmadig1 durumlarda EKK yontemi ile yapilan tahminler etkin tahmin olma niteligi
tasimamaktadir. Lojistik regresyon analizinde Y bagimli degiskenin kesikli olmasi
durumunda EKK ydntemi uygulanamamaktadir. Bu sebepten dolay1 lojistik regresyon
analizinde en Kkigiik kareler yontemi yerine en ¢ok olabilirlik yontemi

kullanilmaktadir(Atabey, 2010).
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3.3.3.Yeniden agirhklandirilmis en Kkiigiik kareler yontemi

Parametre tahminde kullanilan diger yontemlerden biri de yeniden agirliklandirilmis
en kiigiik kareler yoOntemidir. Bu yontem, regresyon analizinde EKK yOnteminin
uygulanmamasina neden olan varsayimlarda varyanslarin sabit olmamasi durumuyla

karsilasildigi durumlarda dogru tahminler saglamaktadir.

Jj=1,2,....J olmak iizere guplandirilmis verilerde J grubun her birinde n;, denemeden r,

n;

r 1-P,
bagar1 elde edildiginde basari orani P, = L seklinde ifade edilir. O'jz =Var(P,) =P, L—’J
- n

i
seklinde ifade edilen varyans degeri her biri binom dagilimli olan gozlemler igin

n.
degismektedir. Bu nedenle lojit(r; /n;) *nin bagimsiz degiskenler tizerinde w; = TJP)
P
agirhigi ile agirliklandirilmasiyla regresyon analizi uygulanmaktadir (Atabey,2010). Burada

w; agirhik degerleri P; ’nin bir fonksiyonudur. Bu durumda en kiigiik kareler yontemi iteratif

olarak uygulanmaktadir. Agirlik degerleri her iterasyonda yeniden elde edilerek ¢6ziime

ulasilincaya kadar iterasyona devam edilir.

3.4. Lojistik Siniflandirma ve Katsay1 Yorumlari

Genellikle P(yi=1/xi) degerini belirlemek amaciyla kullanilan lojistik regresyon
modeli ayn1 zamanda bir siniflandirma modeli olarak da kullanilabilmektedir. Lojistik
regresyon modelinde (3.31) esitligi kullanilarak elde edilen degerin 0,5 degerinden biiyiik
olmas1 durumunda yi=1, bu degerin 0,5 degerinden kiigiik olmasi durumunda ise yi=0 olarak

smiflandirma yapilir (Tathidil, 1992).

Ilgili regresyon katsayilar1 yorumlanirken, i/(1-mi) olarak adlandirilan odds orani
tahmininden yararlanilmaktadir (Agresti, 1996). Odds oran1 degeri 1*e yakin degiskenler
bagimli degiskene 6nemli derecede etkide bulunan bagimsiz degiskenler degildir. Bu
degiskenlerin katsayilar1 anlaml degil ise “6nemli risk faktorii degildir” bigiminde
yorumlanmaktadir. Odds orani sifira yakin degerler alan regresyon katsayilari ise katsay1
istatistiksel olarak anlamli olmak kosulu ile bagimsiz degiskenin 6nemli bir risk faktorii

oldugunu fakat bagiml degiskenin diisiik degerler almasina neden oldugu negatif etkili bir
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faktor oldugunu belirtir. 1 den biiyiik odds orani degerleri i¢in, regresyon katsayist
istatistiksel anlamli olmak kosulu ile, bagimsiz degiskenin onemli bir risk faktorii oldugu
yorumu yapilmaktadir (Ozdamar, 2004). Daha basit bir ifade ile, 1den biiyiik bir odds
oraninin olayin ger¢eklesmesinin olabilirliginin arttigini, 1*den kii¢ilik bir odds orani ise

olayin ger¢eklesmesinin olabilirliginin azaldigini géstermektedir (Tiizlintiirk, 2007).

3.5. Lojistik Regresyon Cesitleri

3.5.1. ikili lojistik regresyon

Bagimlhi degiskenin diizeyleri ikili cevap iceren regresyon modelidir. Bagimli
degisken kadin-erkek, basarili- basarisiz gibi degerler almaktadir. Bir ya da daha fazla
bagimsiz degiskenin ikili cevap iceren bagimli degisken ile arasindaki iliskiyi ortaya

koymaya calisan lojistik regresyon modelidir (Ozdamar, 2004).

3.5.2. Ordinal lojistik regresyon

Bagimli degiskenin sirali 6lgekle l¢iilmiis oldugu durumlarda uygulanan bir regresyon
yontemidir. Sirali 6lgekli bagimli degisken, en az {i¢ kategoride gdzlenen kotil, 1yi, ¢ok iyi
gibi degerler igermektedir. Sirali 6lgekli veriler kodlanirken verileri dogal siralama yapisina

gore kodlamak gerekmektedir (Ozdamar, 2004).

3.5.3.Nominal lojistik regresyon

Bagimli degiskeninin isimsel oldugu durumlarda kullanilan regresyon yontemidir.
Isimsel 6lcekli bagimli degiskenin en az iic kategoride gdzlenen degerler icermesi
gerekmektedir ve bu kategoriler arasinda dogal bir siralama olmasi zorunlu degildir

(Ozdamar, 2004).
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3.5.4. Kosullu ve sirali lojistik regresyon

Kosullu ve sirali lojistik regresyon analizinde bagimli degisken olarak sirali ikili
kategorik degisken kullanilmaktadir. Sirali ikili kategorik veri, birden fazla gruptan olusan,
her grupta iki veya daha fazla birimin oldugunu ve her grupta incelenen konu i¢in en az bir

tane olumlu cevabin olmasi gereken veri yapisidir (Giirler, 1996).

3.6. Modelin Uyum lyiliginin Degerlendirilmesi

Modelde bulunan bagimsiz degiskenlerin modelin bagimli degiskenini agiklamakta
ne kadar etkin oldugunu gostermek i¢in uyum iyiligine bakilmasi gerekmektedir. Bu nedenle
lojistik regresyon modelinde kurulan modelin bagimli degiskeni agiklamada ne derecede
etkin oldugunu gostermek i¢cin Hosmer-Lemeshow (H-L) testi, siniflandirma tablolar1 ve

yapay Cox&Snell ve Nagelkerke R2 degerleri kullanilmaktadir (Murat ve Isigigcok, 2008).

3.6.1. Hosmer-Lemeshow (H-L) testi

Modelin uyum iyiligini test etmek i¢cin David W. Hosmer ve Stanley Lemeshow
tarafindan gelistirilen Hosmer-Lemeshow (H-L) testi bagimli degiskeni agiklayabilmek i¢in

olusturulan en iyi modelin etkinligini gdsteren bir dl¢lidiir (Oguzlar, 2005).

Bu testin amaci tahmin edilen olasilik degerlerini gruplandirmaktir. Uyum iyiligi test
istatistigi C, gézlenen ve beklenen frekanslardan olusan ve grup sayisi olan g degeri ile g x
2 tablosundan Pearson ki-kare istatistigi degeri olarak hesaplanir. Bu test istatistigi (g-2)
serbestlik derecesiyle ki-kare dagilimina sahiptir (Murat ve Isigigok, 2008).

3.6.2. Simiflandirma tablolar:

Siniflandirma tablolar1 lojistik regresyonda uyum 1iyiligi testi i¢in kullanilan
yontemlerden biridir. Siniflandirma tablosunda bagimli degiskenin gozlenen ve beklenen

lojistik olasiliklardan tiiretilen “0” ve “1” degerleri yer almaktadir (Aksarayli ve Saygin,
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2011). Olusturulan bu ¢apraz tablolar bagimli degiskenin gozlenen gercek degeri ile tahmin
degerlerinin ¢aprazlanmasiyla olusur. Siniflandirma tablosu olusturmak i¢in bir (¢) degeri
belirlenir ve tahmin edilen olusturulan ¢ deger ile karsilastirilarak uygun gruba atanmasi
saglanir. Tahmin edilen deger ¢ degerini gecerse 1 grubuna, ge¢mez ise 0 grubuna atanir.
Burada c¢ degeri genellikle baska bir kriter yoksa 0.5 olarak alinmaktadir (Murat ve Isigigok,
2008).

Olusturulan tabloda siniflandirma yiizdelerinin yiiksek olmasi, kurulan modelin
smiflandirmada oldukga basarili oldugunu goéstermektedir. Ayrica bu durum ele alinan
degiskenlerle bagimli degiskenin uyumun iyi oldugunu gdostermektedir (Aksarayli ve

Saygin, 2011).

3.6.3. Yapay Cox&Snell ve Nagelkerke R? degerleri

Dogrusal regresyon analizinde belirlilik katsayis1 degeri olan R? degeri modeldeki
bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken tizerindeki etkisini dlgmektedir. Bu deger 0 ve 1
arasinda deger almaktadir. R? degeri 1 ‘e ne kadar yakin olursa modelin o kadar uyumlu
oldugunu belirtilmektedir. Belirlilik katsayisinin bagimli degiskenin kategorik oldugu
durumda 1’e yakin deger almasi sadece tiim kestirilen olasiliklarin 0 veya 1’e esit olmasi

durumunda miimkiin olabilmektedir (Ozaric1, 1996).

Klasik regresyon modellerinde hesaplanan R? degeri yerine lojistik regresyon
modellerinde yapay R? degeri olan Cox&Snell ve Nagelkerke R? degerleri
hesaplanabilmektedir (Mutlu, 2013).

Bu boliime kadar lojistik regresyon modelinde varsayim bozulmalarinin olmadigi
durumda izlenecek klasik yaklasimlara yer verilmistir. Ancak, lojistik regresyon analizinde
de regresyon analizinde oldugu gibi bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu ig iliski s6z konusu
olabilmektedir. Ayrica veri setinde aykiri deger bulunmasi modelin varsayimlarinin
saglanmasina engel olmaktadir. Bu nedenle ilerleyen boliimde, lojistik regresyon analizinde
bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu i¢ iligski olmasi1 yada veri setinde aykir1 deger bulunmast

durumunda kullanilabilecek alternatif lojistik regresyon yontemleri agiklanacaktir.
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4. LOJISTIK REGRESYONDA ALTERNATIF TAHMIN YONTEMLERI

Regresyon modellerinde bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu i¢ iligki olmasi ve
modeli olusturacagimiz veride aykirt deger olmasi karsilasilabilecek sorunlar arasindadir.
Regresyon modellerinde karsilastigimiz ¢oklu i¢ iliski sorunu lojistik regresyon modelinde
de ortaya ¢ikmaktadir. Regresyon modelinde bagimsiz degiskenlerin iliskisiz oldugu kabul
edilir. Ancak bagimsiz degiskenler her zaman regresyon modelinde iliskisiz olmayabilir. Bu
durumda ¢oklu ig iligski sorunu ortaya ¢ikmaktadir(Montgomery ve Peck,2001). Coklu i¢
iligkinin varligt durumunda basta tahmin edicilerin minimum varyansli olma 6zelligini

kaybetmesi gibi 6nemli sorunlar meydana gelmektedir. Coklu i¢ iliski durumunda regresyon

katsayilar1 belirsiz ve bu katsayilarin standart hatalar1 sonsuz olmaktadir. Ayrica regresyon
katsayilarinin varyans ve kovaryanslari artmakta, modelin R? degeri oldukca yiiksek
¢ikmaktadir. Biitiin bu sonuglarin aksine bagimsiz degiskenlerden hicbiri veya ¢ok az1 kismi
istatistiksel olarak anlamli bulunmaktadir. Ayrica, ilgili bagimsiz degiskenlerin bagimli
degiskenle olan iliskilerinin yonii kuramsal ve ampirik beklentilerle gelisebilmektedir.

Coklu i¢ iliski sorunun ortaya ¢ikmasinda bircok neden olabilir. Bunlar arasinda
modelin belirlenmesi, uygulanan veri toplama metodu, asirt tanimlanmis model ve
modeldeki veya kitledeki zorluklar ¢oklu i¢ iliski sorunun ortaya ¢ikma sebeplerindendir
(Montgomery ve Peck, 2001).

Coklu ig iligkinin varligini belirlemede ¢esitli yontemler bulunmaktadir. Gelistirilen
bu yontemler arasinda korelasyon matrisi, varyans sisirme faktori, X'X matrisinin 6z
degerlerinin incelenmesiyle ¢oklu i¢ iligki probleminin varlig: tespit edilebilmektedir. Bu
problemin iistesinden gelebilmek i¢in ¢esitli yanli regresyon tahmin yontemleri 6nerilmistir.
Lojistik regresyon modelinde ¢oklu baginti problemi oldugu durumda en ¢ok olabilirlik

yontemine alternatif olarak Onerilen yontemlerden biri de ridge regresyondur.

Regresyon modelinde karsilagilan diger bir sorun ise veri setinde aykiri
deger/degerlerin olmasidir. Veri setinden uzak olan degere aykir1 deger denir. Olusturulan
regresyon modelinde aykirt degerlerin olmast durumunda lojistik regresyonda bagiml
degiskenin 0-1 degerlerini alma olasiliklar1 modellediginden modelde elde edilen basari
olasilig1 kiigiik oldugu halde gbzlenen durum basarili, elde dilen basar1 olasilig1 yiiksek
oldugu halde gozlenen durumun basarisiz olarak belirlenmesine neden olmaktadir

(Yavuzkanat, 2011). Aykir1 deger problemini en aza indirmek i¢in bu goézlemlerden fazla
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etkilenmeyen robust yontemlere basvurulmalidir. Robust lojistik regresyon yontemi

kullanilarak modelin tahmini gergeklestirilebilir.

Calismanin bu kisminda yukarida aciklanan bu iki 6nemli probleme c¢o6ziim
olabilecek yontemler ele alinacaktir. Oncelikle bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu ig iliski
varlig1 durumu tizerinde durularak, yanl regresyon modeli agiklanacaktir. Daha sonra aykiri
degerlerin varligi durumunda alternatif bir yontem olan robust lojistik regresyon yontemi

kisaca agiklanacaktir.

4.1. Lojistik Ridge Regresyon

Hoerl ve Kennard (1970) tarafindan onerilen ridge regresyon ¢oklu ig iliski sorunu
ile karsilagildiginda kullanilan yanli regresyon yontemlerinden birisidir. Yanli regresyon

tahmin edicileri arasinda ridge tahmin edicisi en yaygin olarak kullanilan tahmin edicidir.

Coklu i¢ iligki sorunu ile karsilasildiginda yapilan analizler tahmin edicinin varyans
degerini oldugundan biiyiik olarak belirlemekte ve regresyon katsayilari gergek
degerlerinden farkli ¢ikmaktadir. Bu duruma ¢6ziim olarak Hoerl ve Kennard, en kiigiik
kareler tahmin edicisinin X X matrisinin késegen elemanlarina bir k sabiti ekleyerek ridge
tahmin edicisini onermislerdir. Ridge tahmin edicisi yansizliktan 6diin verdiginden ele
alinan parametreleri yanli olarak tahmin etmektedir. Fakat tahmin ediciler artik daha kiigiik
varyansa sahip olmaktadir. Coklu dogrusal regresyon i¢in Hoerl ve Kennard (1970)

tarafindan onerilen Ridge tahmin edicisi asagidaki sekilde ifade edilmistir.

Bo= (XX +KD) Xy (4.1)

Esitlik (4.1) k (0 < k < 1) yanhlik sabiti veya daraltma parametresi olarak da

adlandirilmaktadir ve k sabiti se¢imi Ridge tahmin edicisinin performansini etkilemektedir

(Hoerl ve Kennard, 1970).

Bagimli degiskenin iki diizeyli oldugu durumda (4.1) de verilen tahmin edici
kullanilamaz. Bu durumda kullanilabilecek lojistik ridge regresyon tahmin edicisi asagidaki

gibi belirlenebilir. Bagimli degisken iki diizeyli ve Bernoulli dagilimina sahip oldugundan
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f(y)=='1-r)" i=1,2,...,n yi=0,1 (4.2)
yazilabilir. Buradan en ¢ok olabilirlik fonksiyonu,

Lou =TT F) =T [ = @-m)" @3)

elde edilir. En ¢ok olabilirlik fonksiyonu dogrusal olmadigindan ve logaritmik fonksiyonla

maksimum olduklar1 nokta degismediginden, log-olabilirlik fonksiyonu,

f(ﬂ)ZZ[yi In(7z;) + (1— yi)ln(l_”i)] (4.4)
i=1
n IT. n
=>y, In——)+ > Inl—7,) (4.5)
i=1 1-r, i=1
olarak yazilabilir.
% 5B _ aXh ,
= e 17 _l+e e _ 1 __(+e¥)?
1+ 1+e" 1+et”
oldugundan
:Zyix;ﬁ—ZIn(1+ e’) (4.6)
i=1 i=1
elde edilir.

Dufy ve Santer (1989) lojistik regresyon modeli i¢in en ¢ok olabilirlik yontemini
kullanarak ridge lojistik regresyon tahmin edicisini 6nermislerdir. Bu tahmin edicinin
Schaefer ve ark. (1984) tarafindan sunulan Ridge lojistik tahmin edicisi ile asimtotik olarak

denk oldugunu gostermislerdir (Arican, 2010).

() =Xy () - Y i e) @)

Dufy ve Santer (1989) bu log-olabilirlik fonksiyonundan minimum yanlilik tiretecek

sekilde | ,B||2 'yi (yani S 'nin normunu) d gibi bir sabit say1 ile ¢arparak ¢ikarmiglardir.



(B =up)—d| A

=Sy B -Inrey | -dp g

i=1

Buradan

or X ef n 56
=Y - =2 -

ﬂ = exiﬂ
oL (p) _oU(pB) o(dp p)
—EXM N T T T op
:Zn:(yi_”i)xil_zdﬂ
_i(xy|_x ) Zdﬁ
O (B) N~y oy
W_;Xi(yi m)—2dp

(4.15) esitliginin S’ ya gore ikinci kismi tlirevini alirsak

aﬂ(ﬂ) {Z e e }_(Zdﬂ).

n x'e"
- X —2d
le(ne*ﬂ)z | I]

buradal birim matrisi olmak tizere,

= —Z X7, (1— ;)% —2d1
i=1
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(4.8)

(4.9)

(4.10)

(4.11)

(4.12)

(4.13)

(4.14)

(4.15)

(4.16)

(4.17)
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V(B) = diag(r,(1- ) (4.18)

oldugundan matris formuyla yazilirsa

EP) _
03>

elde edilir.
V(B)— B

(B =0(p)-d|A]

parametresinin gercek bir degeri olan £, etrafinda birinci dereceden agilimi

= XV(B)X +2dI (4.19)

? “nin birinci dereceden £ ya gére kismi tiirevinin, Taylor serisi ile /3

o B LB g OB s 420
8,3 ‘ﬂrid 8(,3) ‘ﬂo (ﬂrld :Bo) 6ﬂ2 +(||ﬂr|d ﬂo” ( ' )
_CBN (g - gy (XV(BX +2dT)  (@4.21)
aﬂ Fo
w =U 4.22
%, (5) (4.22)
seklinde yazilabilir.
U;L(:BO)ZU(/BO)_ZdIBo (4-23)
olmak tizere
%ﬁ“d{ [U(B)-20 8]~ (B B [ XV ()X +2d1]  (4.28)
Brid

elde edilir. Burada
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X5

i e
U(S) =2 %Y ———) (4.25)
0 ; 1+ exiﬂo
dir.
A N
%,grid) = Oalmarak £ 4 i¢in birinci siram yaklasimi yapilir. (4.24) esitligi
2rid

sifira esitlendikten sonra

0=[U()~2d/3,]~ (Bus—B) [ XV (B,)X +2d1] (4.26)
elde edilir.

Sagdan [ XV (B,)X +2d I]il ile garpildiktan sonra esitligin her iki tarafinin transpozu

alinirsa
U(B,) 24, = B.q [ XV(B)X +2dI |- B[ XV ()X +2dI ] (4.27)
[XV(B)X +2d1] " [U(B)~2d8,]= Brs—Bo (4.28)

yazilabilir ve
Bus = Bo+[ XV (B)X +2d1] [U(B,)-2d3,] (4.29)

olarak elde edilir. Buradan

Bus =[ XV (BYX +2d1] [U(B) +(XV(B)X +2dD)B,~2d 3, ]  (4:30)

=[ XV (B)X +2d1] [U(B)+[ XV (B)X 5, +2d 5, ~2d 3, ] (4.31)
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Bas =[ XV ()X +2d1] [U(B)+(XV(5)X 5, ] (432)

birinci sira tahmin edicisi bulunmus olur. Bu ifadede d=0 alinarak Esitlik (4.32) diizenlenirse

Boe elde edilir,
Bz =[XUB)X ] [UB)+XU(BYXAB,] (4.33)

—[XU(BIX ] U(B)+ 5, (4.34)

B, esitligin diger tarafina gegirildiginde,

BB =[ XUBIX ] U(B,) (4.35)

yazilabilir. Esitlik (4.35) de verilen esitligin her iki tarafi [X U( ,BO)X] ile carpilirsa

U(ﬂo):[XYU (ﬁO)X]'|:I%MLE_ﬂ0:| (4-36)

elde edilir. (4.32) esitliginde U (f3,) yerine (4.36) esitligi yerine yazilirsa
A , -1 f
Bua = XU(B)X +2d1] [U(B)+ XU (B)X(A)] (4.37)

(XU +281]| XU (e A+ XU B (8)] (437)
(XU 2] XU fue- XUBIX () + XUGIX ()| (439

=[ XU (8,)X +2dI:|1[X'U (B,) X ﬁMLE} (4.40)

elde edilir. 2d=k olmak iizere Ridge tahmin edicisi

A

Braw = (XX +h]"| XU B | (4.41)
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elde edilmis olur.

4.2. Robust Lojistik Regresyon Y ontemi

[statistiksel olarak yapilan ¢alismalarda incelenen bazi gdzlemlerin diger gézlemlere
gore ¢ok biiylik ya da ¢ok kiiglik degerler aldigi durumlar olabilmektedir. Bu tiir gézlemler
aykir1 deger olarak tanimlanmaktadir. Eger bir gozlem veri setinden silindiginde regresyon
parametre kestiriminde onemli bir farkliliga sebep oluyor ise bu gozleme etkin gozlem
denilmektedir. Etkin gozlemler veri setindeki diger gozlemlerle karsilastirildiginda
regresyon denklemini bireysel olarak veya topluca etkileyen gozlemlerdir. Regresyon
analizinde gozlemler aykir1 olarak nitelenebilir ancak s6z konusu gozlemler regresyon
katsayilar1 ya da model iistiinde anlaml1 bir degisiklige yol agmiyorsa, bu gézlemlerin etkili
gbzlem oldugu soylenemez( Yavuzkanat,2011). Aykir1 degerler etkin gozlem olmak

zorunda degildir ve etkin gozlemde aykir1 deger olmak zorunda degildir.

Aykir1 degerlerin varliginda kurulan lojistik regresyonda her bir gozlemin ayrintili
olarak incelenmesi ve aykir1 degerlerin belirlenmesi gerekir. Tek bir aykir1 deger kurulan
model ya da parametre tahminleri tizerinde 6nemli etkiye sahiptir. Aykirt degerlerin olmasi
durumunda modelin  varsayimlar1  saglanamamaktadir. Model bi¢imi  dogru
olusturulamamakta ve tahmin edilen parametre degerleri gercegi yansitmamaktadir. Ayrica
ECO yontemi ile elde edilen parametre kestirimleri, ideal veri setleri igin iyi sonuglar
verirken aykir1 degerler bulunmasi durumunda olduk¢a hassastir (Hadi ve Imon, 2008).
Aykirt degerlerin bulunmasi durumunda modeli dogru tahmin edebilmek i¢in bu degerlerin

etkisini en aza indirgemeye ¢alisan robust yontemlere bagvurulmaktadir.

Lojistik regresyonda bagimli degiskenin 0,1 degerini alma olasiligi hesaplanirken
aykir1 degerlerin bulunmasi halinde tahmin edilen basar1 olasilig: kii¢iik oldugu durumda
gozlenen durum basarili, basart olasilig1 yiiksek oldugu durumda gézlemler basarisiz olarak
degerlendirilebilmektedir. Bu durumda oncelikle varsa aykiri degerler belirlenerek, bu
durum i¢in gereken robust yaklasimlar kullanilmaktadir. Lojistik regresyonda analizinde de
aykirt degerlerin tespiti icin ¢esitli yaklagimlar gelistirilmistir. Bunlar arasinda
standartlastirilmis artiklar, Pearson artiklar, standart Pearson artiklar yontemleri yaygin
olarak kullanilan yontemlerdir(Yavuzkanat, 2011). Bu yaklasimlardan herhangi biri

yardimiyla lojistik regresyon analizinde artik degerlerin hangi gozlemler oldugu tespit
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edilebilmektedir. Saptanan aykirt degerlerin veriden ¢ikartilmasi s6z konusu olabilir. Ancak
bu durum veri kaybina neden olmakta ve kiigiik 6rneklem durumunda ortaya ¢ikabilecek
model belirleme hatalar ile karsilagilma olasiligini arttirmaktadir. Bunun yerine aykiri
degerlerin etkisini azaltan robust yontemler kullanilarak lojistik regresyon modeli

olusturulabilir.

Calismanin bu kisminda veri setinde aykir1 deger bulunmasi durumunda kullanilabilecek
alternatif bir robust Lojistik regresyon yontemi ele alinmistir. Literatiirde en ¢ok kullanilan
robust lojistik regresyon tahmin edicisi, Bianco ve Yohai (1996) tarafindan gelistirilen ve
bir M siifi tahmin edici olan Bianco-Yohai Tahmin edicisidir. Bu tahmin edici, Esitlik

(4.42)’de tanimlandig1 gibidir. Burada amag fonksiyonu,

B, =argmin Y 4, 7(x 8) (4.42)
ve
B(Y,, 7(X ) = n(d, (B)) +No(7(X B)) (4.43)

seklinde ifade edilmektedir. d,(f), p ’larin varyanslarini gostermekte, r~1(t) sinirlandirilmis

fonksiyon,

n(0) = 0ve r~1‘(t) —(1-)I(0<t< 1) (4.44)

ve dengeleyici fonksiyon
No(p) = ns(p)+n:(1— p) (4.45)
olmak {izere, esitsizlikte r~11 , n' ya bagli olarak
~ p_r
n(p) = [n (~Int)dt , pe(0.2) (4.46)
0

seklinde elde edilmektedir ( Hobza vd., 2012). BY tahmin edicisi yukarida da goriildiigi gibi

iteratif bir yontemdir.
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5.UYGULAMA

5.1. Giris

Ulkelerin gelismislik diizeyleri, her iilkeyi ilgilendiren en énemli konularin basinda
gelmektedir. Kisa silire oncesine kadar, iilkelerin gelismesinde ekonomik gostergeler daha
onemli iken, 1990 yilindan bu yana yayinlanan insani gelisme raporlar1 (IGR) daha etkili
hale gelmistir. Bu raporlar diinya iilkelerine yol gosterici olmakta ve gelismislik konusunda
oncelikleri kismen de olsa degistirme yolunda 6nemli adimlar atilmasina sebep olmaktadir.
Raporlarin igeriginde, iilkeleri karsilagtirmali olarak inceleyen giincellestirilmis insani
gelisme gostergelerini (IGG) yer almaktadir. IGG, temeli insan olan bakis agist ile iilkelerin
gelismiglik diizeylerini 6lgen bir endekstir. Ekonomik biiylime ve iiretime dayali olan
gostergelerden farkli olarak, bu endeks ile refah seviyesi iilke bazinda dl¢iilmek yerine,
iilkelerde yasayan insanlar agisindan 6l¢iilmektedir. Boylelikle, ilkelerin gelismislik diizeyi

belirlenirken temeli insan olan bir bakis agis1 meydana getirilmektedir.

Insani gelisme endeksi (IGE), {i¢ gdstergeye dayanmaktadir: Dogumda yasam
beklentisi olarak dlgililen Omiir; yetiskinlerin okur-yazarlik ve ilk, orta ve yiiksek egitimde
okullasma orani ile birlikte dlciilen egitim diizeyi ve satin alma giicii paritesine gore kisi
basina gayri safi milli gelir ile dl¢iilen yasam standardidir (Human Development Report,
2010). Son yillardaki caligmalar ile bu endeksin hesaplanmasinda bazi degisikliklere
gidilmistir.

2000°1i y1llarda, Insani Gelismisligin eksik yam olarak sosyal gostergelerin de siirece
eklenmesi ihtiyact dogmus ve bu nedenle sosyal gelismislik endeksi yaratilmistir. Bu
tarihten sonra hesaplanan sosyal gelismislik endeksi (SGE) ise asagida ifade edilen ii¢
gostergeye dayanmaktadir: Temel insani ihtiyaclar, refahin temelleri ve firsatlar. Bu i¢ alt
endeksin ortalamasi alinarak SGE’si hesaplanmaktadir. Temel insani ihtiyaglar, bir iilkede
insanlarin varliklarini siirdiirebilmeleri i¢in gerekli olan beslenme, barinma, suya erigim ve
giivenlik gibi temel ihtiyaglarin ne kadar karsilandigini 6l¢mektedir. Refahin temelleri alt
endeksi ise bireylerin ve toplumlarin refahlarini arttirmalarini saglayan temel egitim, bilgiye
ve iletisim kanallarina erisim, saglikli yasam ve gevresel siirdiiriilebilirlik degerlerini

barindirmaktadir.
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5.2. Sosyal Gelismislik Endeksi

Sosyal Gelismislik Endeksi, daha fazla birey odakli bir gelismislik dl¢iitiinden yola
cikarak diinyada kalkinma ile ilgili tartismay1 sekillendirmek ve bir iilkede yasayan
vatandaglarin hayat kalitesini ilgilendiren kararlar1 daha bilgili ve saglikli bir sekilde

almalarina katki vermeyi amaglamayan bir gelismislik endeksidir.

SGE, bir iilkenin vatandaslarinin temel ihtiyaglarini karsilama, onlarin hayat
kalitelerini siirdiiriip iyilestirebilecekleri ortami olusturma ve bireylerin potansiyellerini tam
olarak degerlendirebilecekleri kosullar1 saglama kapasitesini 6lgmektedir. SGE
hesaplanirken, bir iilkenin milli geliri ile birlikte temel insani ihtiyaglari, refah ihtiyaglari,
temel t1p, su, barmak ihtiyaclar1 ve bilgi, iletisim ihtiyaclar ile kisisel hak ve 6zgiirliikler,
egitim ihtiyaclar1 adi verilen alt endeks degerleri hesaba katilmaktadir. Sadece ekonomik
gostergeler ile egitim durumlarint goz oniine alan diger endekslerden bu yoniiyle farklidir.
Bu endeks, bir biitiin olarak bir ililkede yasayan vatandaslarin gelismislik diizeyini
hesaplamaya ¢alismaktadir. Lars Osberg (2001), Needs and Wants: What is Social Progress
and How should it be measured adli caligmasinda sosyal gelismisligin tanimini yapmis ve
endeksin nasil olusturulmasi gerektigine dair ipuglar1 vermistir. Konya Valiligi (2011),
Temel Bilesenler Analizi ile Konya Karaman Sosyal Gelismislik endeksine ait bir calisma
yapmustir. Porter ve ark. (2013), son yillarda tiim diinyanin kabul ettigi Sosyal Gelismislik
Endeksini olusturmuslardir. Ayrica olusturduklar: bu endeks degerleri her y1l diizenli olarak
rapor halinde sunulmaktadirlar. Ali S6kmen’in (2014) yilindaki Sosyal Geligmislik Tiirkiye

i¢in ne ifade ediyor ¢alismasinda bu endeksi ayrintisiyla tanitilmaya ¢aligilmustir.

Bu ¢alismada iilkelerin gelismislik diizeyini hesaplamada alt endeks degerleri hesaba
katilarak Lojistik Regresyon analizi uygulanmistir. Caligmanin basinda veri seti
incelendiginde agiklayic1 degiskenler arasinda ¢oklu i¢ iliski ve aykir1 deger tespit edilmistir.
Model varsayimlar1 saglanmadiginda R? ye bagli performans élgiileri dogru bir karsilastirma
Ol¢iiti olmamaktadir. Calismada, lojistik, lojistik Ridge ve robust lojistik regresyon
modellerinin dogru siniflandirma performanslarini karsilastirmak amaciyla inceleme konusu
olan veri seti dncelikle iki kisma ayrilmistir. 132 iilkeden segilen 80 iilkenin alt endeks
degerleri egitim verisini, geriye kalan 52 iilkenin alt endeks degerleri test verisini
olusturmaktadir. Egitim verisinin boyutu ilgili regresyon modellerinin kurulmasina izin

verecek sekilde tespit edilmistir. Daha az boyuttaki bir veri seti model kurulmasina olanak
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saglamamustir. Geriye kalan 52 iilkeye ait veri ise test verisi olarak belirlenmistir. Lojistik
regresyon analizi i¢in modelin genel olarak anlamliligini ve dogru siniflandirma orani SPSS
18 paket programu ile belirlenmistir. Ayni sonuglar, R paket programiyla da elde
edilebilmektedir. Veri setinde ¢oklu ig iligki ve aykir1 deger problemi belirlendigi i¢in, ¢oklu
i¢ iliskinin giderilmesi i¢in yanli regresyon yontemine, aykirt degerler tespit edildiginden
dolay1 robust lojistik regresyon yontemine bagvurulmustur. Her iki yaklasim i¢in analizler R

paket programinda yazilan kodlar ile yapilmistir.

Ik asamada bagimli ve bagimsiz degiskenler asagidaki gibi belirlenerek, analiz bu

degiskenler ile stirdiirilmiistiir.

Bagiml degisken

0, Sosyal Gelismislik durumu yiiksek (endex degeri 0,5’den bUyUk)
1, Sosyal Gelismislik durumu diisiik (endex degeri 0,5den kl','lgl'jlk)

Bagimsiz degiskenler

X, = MG: Milli Gelir

X, = Til: Temel Insan ihtiyaclar1

X, = RI: Refah Ihtiyaglari

X, = FR: Firsat

Xs = TTI: Temel Tip Ihtiyaglari

X = SIH: Su Ihtiyaglari

X, = BIH: Barmak Ihtiyaglar,

Xy = GI: Giivenlik Ihtiyaglari

X, = BI: Bilgi Ihtiyaglari

X, = BIE: Bilgi ve Iletisime Erisim
X, = SI: Saglik Thtiyaglart

X, = ES: Ekosistem Siirdiirebilirligi

X3 = KH: Kisisel Haklar
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X, = KO: Kisisel Ozgﬁrlﬁk
X;s = TOL: Tolerans
X, = IE: Tleri Egitim
olarak sec¢ilmistir.

Egitim verisi olarak belirlenen 80 iilkeden alinan alt endeks degerleri i¢in tanimlayici
istatistik bilgileri Cizelge 5.1. > de verilmistir. Cizelge 5.1. incelendiginde Y bagimh
degiskeninin cogunlukla 0 degerini aldig1, bir bagka ifade ile veri setinde cogunlukla sosyal

gelismislik endeks degeri yiiksek tilkelerin yer aldig1 goriilmektedir.

Cizelge 5.1. Tanimlayici istatistikler

Degiskenler | Minimum | 1. Kartil | Medyan | Ortalama | 3. Kartil | Maksimum
y 0.000 0.000 0.000 0.01 0.000 1.000
MG 0 2759 4482 8262 8447 46547
Tii 25.94 65.52 67.80 68.76 75.96 94.87
Ri 42.42 57.51 61.22 63.39 69.01 89.78
FR 24.30 38.30 42.80 47.03 51.15 88.01
TTI 27.60 84.95 88.00 85.46 92.53 98.78
SIH 5.00 57.75 67.00 76.67 96.00 100.00
BiH 6.00 57.75 60.00 60.55 71.25 91.00
GI 28.00 54.50 59.00 59.33 64.00 94.00
Bi 28.00 86.00 88.00 85.26 93.00 99.49
BIE 13.00 44.75 50.50 54.71 62.25 98.00
SI 50.00 69.00 72.00 71.34 75.00 82.78
ES 8.00 28.75 36.50 42.35 58.50 86.13
KH 2.00 21.00 30.00 39.80 51.75 98.80
KO 34.00 60.00 62.00 64.72 68.25 94.00
TOL 21.00 36.00 39.00 44.67 53.00 88.00
IE 5.00 31.00 34.00 37.28 43.25 82.00

Cizelge 5.1. de yer alan agiklayici degiskenler arasinda ¢oklu i¢ iligkinin varliginin tespiti
icin Oncelikle egitim verisi tizerinden korelasyon matrisi olusturulmustur. Korelasyon

degerlerine iliskin sonuglar Cizelge 5.2.”de verilmistir.



Cizelge 5.2 Korelasyon matrisi

MG [Tii Ri FR Tii SiH [BiH (G Bi BIE  [Si ES KH KO oL |iE
MG |1 ,755"° 791" [823™ |539™ |710™ 682" [713"™ |511" |839" |422"° (515 [671" |, 730" | 771" 785"
Ti 7557 |1 ,828"™ |, 756 [902"" |923™ |908™ [805™ |865 |811" [298™ |379" |558™ |[749™ |631" |[842™
Ri L7917 (828" |1 877" 686 |,794™ |839™ |647"" [719™ [921™ |469™ |768" |781" [855" |753" |757"
FR  |,823" |756™ 877" [1 ,576°" 717" [738" | 661" |620"" 888" (444 |580" |915" |874 (848" (819"
Tii  ],539" |,902™" |686™ |576™ |1 ,779" [834™ [630™ [876™ |[654™ |,195" |216" |360"" |630"" |449™ |739”
SiH |710™ [[923™ |794™ 717" [779 [1 L8327 617" |,798"™ |776" |214" (4307 [574™ |676™ |595" |773”
BiH |682™ |908™ |839™ |[738™ |834™ (832 [1 ,638"" |,847"" [774™ |378" |433™ |[554™ |758" |6217" [775"
G |,713" [805™" |647" |6617" [6307° |617" |638" [1 ,573" 679" [296™" |298" |496™" [616™ |578" [703™
Bi 5117 865" [,719™ |620™ |876™° |[798™ (847" |573" |1 6557 152 |226™ 417" | 671" |[455™" [752™
BIE |,839™ |811"" [921"" [888™ |654™ |776™ |774™ [679" |[655 |1 ,334™" 596" [,817" |804" |771" |779™
Si 142277 [298™ [469™ 444 |195" (214" [378™ |296™ |152 3347 [1 ,3317" 409" [481™ |504™ |194
ES  |,5157 |379" |[768™ [580 |216" |430™ 433" [298™ |[226™ |596™ |331" |1 ,608™" [561" |515™ |358"
KH |671" |558™ |[781"" [915™ |360™ |574™ |554™" [496™ [417" |817" |409™ |[608™ [1 L7417 7417 [598™
KO |,730" |,749™ 855 [874™ |630 |676" |758™ [616 [6717 |804" |481"" |5617° [7417 [1 726" [746™
ToL |,771" |631™ |[753™ 848" |449™ (595" |621" |578" (455" |771" |,504"" [515™ |741™ |726™ [1 ,631"
iE ,785"" |,842™" [757"" |819" |739" [773" |775" | 703" [752"° |779™ |194" 358" |598"" |[746™° [631" |1

** Korelasyon 0.01 anlam diizeyinde anlamli. *.Korelasyon 0.05 anlam diizeyinde anlaml
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Cizelge 5.2. incelendiginde, bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon degerlerinin biiyiik
kisminin 0,75 ten biiylik oldugu goériilmektedir. Bu ¢oklu ig iligkinin varliginin bir gostergesi
olarak nitelendirilmektedir. Ayrica modelin R? degerinin yiiksek olmasi da bir ¢oklu ig iliski
gostergesi olarak degerlendirilmektedir. Bu nedenle lojistik regresyon modeli i¢in R?

degerleri hesaplanmis ve Cizelge 5.3.’te verilmistir.

Cizelge 5.3. Bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni agiklama oranlari

Model Ozeti
Adim | -2 Loglikelihood | Cox&Snell R Square | Nagelkerke R Square
degeri degeri degeri
1 0,000 0,478 1,000

Cizelge 5.3. incelendiginde modeldeki bagimsiz degiskenlerin, bagimli degiskeni
aciklama orant; Cox&Snell’e gore %48, Nagelkerke’ye gore %100°diir. Yiiksek korelasyon
ve yiiksek R"2 degerleri tek basina ¢oklu ig iliski tespiti i¢in yeteri kadar giiclii gostergeler
degildir. Bu nedenle modelin anlamlilik sinamasi1 yapilmis ve modele iliskin sonuglar

Cizelge 5.4. ve Cizelge 5.5.’te verilmistir.

Cizelge 5.4. Hosmer-Lemeshow genel anlamlilik testi

Hosmer-Lemeshow testi
Adim | z*degeri |Serbestlik derecesi | Olasilik degeri
1 0,000 8 1,000

Hosmer-Lemeshow testi “Ho : Model uygundur® ve “Hi : Model uygun degildir
hipotezleri altinda modelin uyum iyiliginin degerlendirilmesi amaciyla yapilmaktadir.
Cizelge 5.4.” de goriildiigii gibi Hosmer-Lemeshow test istatistigi degeri C, 0,000 olarak

hesaplanmustir. Modelin hesaplanmis olan C test istatistigi degeri, %99 giivenilirlik

seviyesinde 8 serbestlik derecesi igin y° test istatistiginin tablo degeri olan yl.., ile

karsilastirildiginda Ho hipotezi kabul edilir. Boylece, modelin genel olarak anlamli olduguna

belirlenmistir.
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Lojistik regresyon analizi kullanilarak kurulan modele iliskin regresyon katsayilar

ve analiz sonuclar1 Cizelge 5.5.’de verilmistir.

Cizelge 5.5. Lojistik regresyon modeli analiz sonuglari

Degiskenler | Katsayilar | Standart hata | z degeri Pr(>|z])
Sabit 115.8 1112000 0 1
MG 0.0008359 | 23.03 0 1
Tii 1.453 53120 0 1
Ri -3.145 101100 0 1
FR -0.6958 33880 0 1
TTI -0.6154 19820 0 1
SIH -0.3068 16570 0 1
BiH -0.5722 11740 0 1
GI -0.3829 20040 0 1
Bi -0.6138 24800 0 1
BIE 0.4425 22870 0 1
Si 1.062 28510 0 1
ES 0.698 28760 0 1
KH 0.2038 14910 0 1
PF 0.2788 11620 0 1
TOL -0.05762 10260 0 1
IE 0.4615 14010 0 1

Cizelge 5.5. te, katsayilarin tek tek anlamlilik sinamasina bakildiginda ise, tiim katsayilarin

anlamsiz oldugu goriilmektedir. Lojistik regresyon modeli i¢in, model genel olarak anlaml

bulunmasina ragmen katsayilarin tek tek anlamliligina bakildiginda anlamsiz oldugu Cizelge

5.5.te gorilmektedir. Modelin genel olarak anlamli olmasi ancak katsayilarin anlamsiz

bulunmas1 bir ¢oklu i¢ iligki gdstergesi oldugundan, tiim bu analiz sonuc¢larindan ¢oklu i¢



36

iliski probleminin varligindan s6z edilebilir. Coklu i¢ iliski probleminde, tahmincilerin
standart hatalar1 oldugundan yiiksek ¢ikmaktadir.

Cizelge 5.6. Modelin dogru siniflandirma tablosu

Adim | Gozlenen Tahmin edilen
y Dogru siniflandirma yiizdesi
0,00 1,00
1 0,00 72 0 100,0
1,00 0 8 100,0
Genel yiizde 100,0

Cizelge 5.6.’da model icin kesim degeri (c) 0,5 olarak belirlenebilmekte ve tahmin
edilen degerler, kesim degerleri ile karsilastirilarak uygun kategoriye atama
yapilabilmektedir. Tahmin edilen deger eger 0,5 degerinden biiyiik ise 1 kategorisine, kiigiik
ise 0 kategorisine atama yapilmaktadir. Boylelikle modelin genel olarak dogru siniflandirma
orani tespit edilebilmektedir. Ancak kurulan bu model ¢oklu i¢ iligki varligindan dolay1
siniflandirma amagh kullanilamamaktadir. Ciinkii modelin tiim katsayilar1 istatistiksel

olarak anlamsiz bulunmustur.

Incelenen veri setinde c¢oklu ig iliski sorununun olmasi nedeniyle bu probleminin

giderilmesi i¢in oncelikle lojistik ridge regresyon analizi uygulanmustir.

5.3. Lojistik Ridge Regresyon Model Sonuclari

Lojistik regresyon modelinde, ¢oklu i¢ iliski probleminin giderilmesi igin yanl
tahmin edicilere bagvurulur. S6zii edilen yanli tahmin yontemlerinden bir tanesi lojistik ridge

regresyon modeli bu problemi gidermek i¢in kullanilmustir.

Lojistik ridge regresyon analizi kullanilarak tilkelerin alt endeks degerlerine ait
verilerin analiz sonuglar1 Cizelge 5.7.’de verilmistir. Ridge parametresinin se¢imi igin

literatiirde bir¢ok yaklasim vardir. Ancak calismada k’nin se¢imi R paket programi
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tarafindan otomatik olarak belirlenmistir. Ridge parametresi 0.1430933 olarak hesaplanmis

ve varyans degeri 2.298 olarak bulunmustur.

Cizelge 5.7. Lojistik ridge regresyon analiz sonuglari

Degiskenler | Katsayilar Standart hata | z degeri Pr(>]z|)
Sabit 6.466 - - -

MG -0.000002662 | 0.2184 -1.107 0.268254
Til -0.01537 0.3557 -5.564 2.63e-08 ***
Ri -0.01561 0.3301 -4.333 1.47e-05 ***
FR -0.007696 0.3249 -3.013 0.002587 **
TTI -0.01989 0.5609 -4.173 3.00e-05 ***
SIH -0.007853 0.4693 -2.988 0.002806 **
BIH -0.01371 0.4284 -5.06 4.19e-07 ***
Gl -0.008589 0.4062 -2.805 0.005033 **
Bi -0.01992 0.5214 -4.973 6.59e-07 ***
BIE -0.00711 0.3321 -3.365 0.000765 ***
SI -0.002845 0.4766 -0.352 0.725068

ES 0.0001313 0.5227 0.039 0.96914

KH -0.001583 0.4383 -0.763 0.445561

PF -0.01232 0.4144 -2.955 0.003124 **
TOL -0.004002 0.3809 -1.387 0.165331

IE -0.009896 0.3704 -3.901 9.58e-05 ***

p <0.001***, p <0.01**, p<0.05*, p<0.1

Buna gore, Lojistik ridge regresyon denklemi;

y =6.466 + (-0.01537)xz2 + (-0.01561)xs + (-0.007696)x4 + (-0.01989)xs + (-0.007853)xs +
(-0.01371)x7 + (-0.008589)xs + (-0.01992)x9 + (-0.00711)x10 + (-0.01232)x14 + (-

0.009896)x16

olarak yazilabilir. Cizelge 5.7. incelendiginde {ilkelerin milli gelirinin(X;), saglik

ihtiyaclarinin( X, ), ekosistem siirdiirebilirliginin( X, ), kisisel dzgiirligiin( X,;) ve tolerans(

X, ) degiskenlerinin sosyal gelismislik endeksi lizerine modele etkisi anlamsiz bulunurken

temel insan ihtiyaglar1 (X, ), refah ihtiyaglari( X, ), firsat(X,), temel tip ihtiyaglari( X;), su

ihtiyaclari( X, ), barinak ihtiyaclari( X, ), giivenlik ihtiyaglari( X, ), bilgi ihtiyaclari( X, ), bilgi
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ve iletisime erisim( X, ), kisisel ozgiirlik(X,), ileri egitim( X,;) degiskenlerinin sosyal

gelismislik endeksi tizerine etkileri anlamli bulunmustur.

5.4. Robust Lojistik Regresyon Modeli Sonuclari

Lojistik regresyon analizinde de ¢oklu dogrusal regresyonda oldugu gibi aykiri
degerler olabilir. Bu durumda model varsayimlari saglanamadigindan elde edilen tahmin
degerleri gercegi yansitmamaktadir. Bu calismada literatiirde yaygin olarak kullanilan

Bianco-Yohai tahmincisi ele alinmig ve uygulama verileri i¢in tahminler elde edilmistir.

Oncelikle veri seti igindeki aykir1 degerler standartlastirilmis artiklara dayali olarak
elde edilmistir. Olusturulan lojistik regresyon modelinde kullanilan goézlemler
incelendiginde aykir1 degerlere rastlanmigtir. Hesaplanan artik degerleri [-2,+2] aralig
disinda ise aykir1 deger olarak ifade edilmektedir. Bulunan aykir1 degerler Cizelge 5.8.’de
verilmistir. Cizelge 5.8.’den goriildiigii gibi egitim verisi igerisindeki 8 gdzlem diger gozlem
degerlerine uzak oldugundan aykir1 deger olarak belirlenmistir. Bu degerlere ait grafik ise

Sekil 5.1.°de gosterilmistir.

Cizelge 5.8. Aykir1 degerler

Gozlem no Aykiart degerler
2 -11.242
21 -7.55768
24 -3.72822
25 -14.6624
28 -13.4364
36 -5.16138
65 28.45183
68 12.54902
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Sekil 5.1. de yatay eksende gozlemler dikey eksende ise standartlastirilmis artik degerleri

yer almaktadir. Sekil 5.1. incelendiginde standartlagtirilmig artiklarin 8 tanesinin, ortalamast

0 olan artik degerlerinde olduk¢a uzakta yer aldig1 goriilmektedir.
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Sekil 5.1. Aykir1 degerler igin grafik gdsterimi

Bianco ve Yohai (1996) tarafindan gelistirilen robust lojistik regresyon analizi

kullanilarak iilkelerin alt endeks degerlerine ait verilerin analiz sonuglar1 Cizelge 5.9.de

verilmistir.



Cizelge 5.9. Robust lojistik regresyon analiz sonuglari

Degiskenler | Katsayilar Standart hata | z degeri Pr(>]z|)
Sabit 115.8 3.744 30.927 < 2e-16 ***
MG 0.0008359 0.00006495 12.869 < 2e-16 ***
Tii 1.453 0.2007 7.243 4.38e-13 ***
Ri -3.145 0.3454 -9.107 < 2e-16 ***
FR -0.6958 0.1025 -6.791 1.12e-11 ***
TTI -0.6154 0.08837 -6.964 3.31e-12 ***
SIH -0.3068 0.06088 -5.039 4.69e-07 ***
BiH -0.5722 0.0422 -13.557 < 2e-16 ***
Gl -0.3829 0.07289 -5.253 1.50e-07 ***
Bi -0.6138 0.08044 -7.63 2.35e-14 ***
BIE 0.4425 0.07738 5.719 1.07e-08 ***
Si 1.062 0.0989 10.736 < 2e-16 ***
ES 0.698 0.09468 7.373 1.67e-13 ***
KH 0.2038 0.04944 4.122 3.75e-05 ***
PF 0.2788 0.04446 6.271 3.59e-10 ***
TOL -0.05762 0.03108 -1.854 0.0637 .

IE 0.4615 0.04007 11.517 < 2e-16 ***

p <0.001*** p <0.01**, p<0.05*, p<0.1

Buna gore, robust lojistik regresyon denklemi;
)A/ = 115.8+ 0.0008359x1 +1.453x2 + (-3.145)x3 + (-0.6958)x4 + (-0.6154)xs + (-0.3068)xs

+ (-0.5722)x7 + (-0.3829)xs + (-0.6138)Xo + 0.4425x10 + 1.062X11 + 0.698x12 + 0.2038X13 +
0.2788x14 + 0.4615x16

seklindedir.
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Robust Lojistik Regresyon modeli katsayilarinin anlamliliklart incelendiginde

modele katilan milli gelirin( X, ), temel insan ihtiyaglari( X, ), refah ihtiyaglari( X; ), firsat(X,

), temel tip ihtiyaglari( X, ), su ihtiyaglari( Xy ), barinak ihtiyaglari( X, ), giivenlik ihtiyaglari(

Xg ), bilgi ihtiyaclari( X, ), bilgi ve iletisime erisim( X, ), saglik ihtiyaclarinin( X, ), ekosistem
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stirdiirebilirliginin( X, ), kisisel 6zgiirliigiin( X, ), kisisel 6zgiirlik(x,,) ve ileri egitim( X, )
degiskenlerinin sosyal gelismislik endeksi iizerine etkileri anlamli, tolerans(x,; ) degiskenin

sosyal gelismislik endeksi iizerine etkisi anlamsiz ¢ikmustir.

5.5. Yontemlerin Karsilastirilmasi

Bu boliime kadar ele alinan egitim verisi igin lojistik, lojistik ridge ve robust lojistik
regresyon yontemleri uygulanmistir. Elde edilen bu modellerden hangisinin kullanilacaginin
belirlenmesi i¢in modellerin dogru siniflandirma oranlar1 hesaplanmistir ve Cizelge 5.10.

da verilmistir.

Cizelge 5.10. Dogru siiflandirma oranlari

YoOntem Egitim verisi | Test verisi
Lojistik Regresyon %100 -
Lojistik Ridge Regresyon %100 %94
Robust Lojistik Regresyon %100 %100

132 tilkeden olugan veri seti i¢in belirlenen 80 iilkenin alt endeks degerleri egitim
verisini, geriye kalan 52 iilkenin alt endeks degerleri test verisini olusturmaktadir. Her bir
model icin egitim verisinden olusturulan regresyon denklemlerine test verisi degerleri
girilerek y degerleri hesaplanmaktadir. Hesaplanan y degerleri logit doniisiimii ile 0-1 deger
araligina doniistirilmektedir. Lojistik regresyonda belirtilen siniflandirma kurala gore
dogru siniflandirma oranlar1 hesaplanmaktadir. Kullanilan yontemlerde lojistik regresyon
modelinin genel olarak model anlamli fakat modelin katsayilarinin anlamsiz oldugunu
Cizelge 5.6.’da gosterilmistir. Bu nedenle model test verisi i¢in kullanilamamaktadir. Test
verisi i¢gin kullanilan lojistik ridge regresyon modelinin dogru siiflandirma oraninin %94
oldugunu ve robust lojistik regresyon modeli i¢in dogru siniflandirma oraninin %100 oldugu
goriilmektedir. Diger bir anlatimla ele alinan veri seti igin robust lojistik regresyon modeli,

lojistik ve lojistik ridge regresyon modelinden daha basarili tahminler vermektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, lojistik regresyon analizinde karsilasilabilecek iki 6nemli sorun
ele alinmistir. Bunlardan birincisi bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu i iligski olma durumu,
digeri ise veri setinde model varsayimlarin1 bozan aykirt degerlerin var olmasi durumudur.
Her iki durumda da Klasik lojistik regresyon analizinin performansi diismektedir. Bu
nedenle, ilk olarak bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu i¢ iliski olmasi durumunda
kullanilabilecek yanli bir regresyon yontemi olan lojistik ridge regresyon yontemi
aciklanmistir. Daha sonra veri setinde aykirt deger olmasi durumunda lojistik regresyon

yontemine alternatif olabilecek robust lojistik regresyon yontemi incelenmistir.

Bu tez ¢aligmasin da bagimli degisken iki kategoriden olustugundan ikili lojistik
regresyon modeli kullanilmistir. Tez ¢alismasimin ilk boliimiinde lojistik regresyon
modelinin literatlirde diger yontemlerle hangi noktalarda benzerlik ve farklilik gosterdigi
vurgulanmugtir. Ikinci béliimde lojistik regresyon modelinin tarihgesinden ve yapilan
calismalardan bahsedilmistir. Uciincii béliimde lojistik regresyon modeli, tahmin ydntemleri
ve degerlendirme kriterleri tizerinde durulmustur. Lojistik regresyon analizinin dogrusal
regresyon analizi arasindaki iligki {izerine durulmustur ve tercih edilme nedenleri
aciklanmistir. Dordiincii boliimde lojistik regresyon analizi kullanilirken karsilagilabilecek
iki dnemli probleme ¢6ziim Onerileri sunulmustur. Coklu i¢ iliski sorununun ¢6ziimii igin
Lojistik Ridge regresyon, aykiri deger sorununun ¢dziimii i¢in robust lojistik regresyon
yontemi tanitilmustir. Lojistik Ridge regresyon modelinde parametre tahmini igin ECO
yontemi kullanilmistir. Ayrica veri setinde aykir1 deger bulunmasi durumunda ise robust
lojistik regresyon modellerinden olan Bianco-Y ohai tahmin edicisi anlatilmistir. Calismanin
besinci boliimiinde, anlatilan regresyon yontemleri sosyal gelismislik endeksi verileri

kullanilarak performanslari bakimindan karsilastirilmistir.

Calismanin uygulama boliimiinde 132 iilkeden alinan alt endeks degerleri ile
vatandaslarin gelismislik diizeyini hesaplanmustir. 132 {ilke arasindan segilen 80 iilkenin alt
endeks degerleri egitim verisini, geriye kalan 52 iilkenin alt endeks degerleri test verisini
olusturmaktadir. Olusturulan lojistik regresyon modelinde ele alinan bagimsiz degiskenlerin
tamaminin sosyal gelismislik endeksi {izerine etkileri anlamsiz ¢ikmistir. Modelin genel

olarak uyumuna bakildiginda model anlamlidir. Egitim verisi i¢in hesaplanan korelasyon
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matrisi incelediginde coklu i¢ iliski probleminin varligi belirlenmistir. Coklu i¢ iligki
probleminin iistesinden gelebilmek igin lojistik Ridge regresyon modeli kullanilmigtir ve
modelin parametre tahmini gergeklestirilmistir. Elde edilen modelde bagimsiz degiskenlerin

cogunlugunun sosyal gelismislik endeksi {izerine etkileri anlamli ¢ikmustir.

Ayrica uygulamada kullanilan veri seti i¢in aykir1 deger tespiti yapilmistir. Egitim
verisinde § tane aykir1 deger tespit edilmistir. Bu aykir1 degerlerin etkisini modelde en aza
indirmek i¢in robust lojistik regresyon modeli uygulanmistir. Bianco-Yohai tahmin edicisi
kullanilarak olusturulan modelde parametre tahminleri yapilmis ve tek bir degisken disinda
geriye kalan tiim bagimsiz degiskenlerin sosyal gelismislik endeksine etkileri anlamli

cikmustir.

Tiim bu analizler sonucunda incelenen veri seti i¢in, kullanilan yontemlerden
hangisinin daha iyi olduguna dogru siniflandirma tablosuyla karar verilmistir. Coklu i iliski
problemi ortaya ¢iktigindan lojistik regresyonla yapilan tahminler gercegi yansitmayacagi
bilinmektedir. Aykir1 degerlerinde veri setinde bulunmas: alternatif regresyon modellerinin
kullanilmasim1  gerektirmistir. Siniflandirma tablosuna bakildiginda lojistik Ridge
regresyonun dogru siniflandirma oraninin %94 ve robust lojistik regresyon ise %100 oldugu

belirlenmistir.

Lojistik regresyon analizinde c¢oklu i¢ iliski probleminin varligi ve aykir
deger/degerlerin bulunmas1 durumunda parametre tahminleri gergegi yansitmamaktadir. Bu
durumlarda alternatif regresyon modelleri kullanilmalidir. Bu ¢aligmada incelenen veri seti
icin en iyi performansi robust lojistik regresyon analizi vermesine ragmen, bu durum robust
lojistik regresyon analizinin ¢oklu ig iliski probleminin ¢dziimiine alternatif oldugu anlamina
gelmemektedir. Sadece incelenen veri setinde aykiri degerler ¢oklu i¢ iliskinin siddetini
arttiran nitelikte olabilmektedir. Bu calismanin sonucunda lojistik regresyon analizi
uygulanirken ¢oklu ig¢ iligki varligi durumunda lojistik Ridge regresyon, aykir1 degerlerin

varlig1 durumunda robust lojistik regresyon analizinin kullanilmasi 6nerilmektedir.
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