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Arastirmast yapilan konu hakkinda elde edilen veriler her zaman sayisal veri
olmayabilir. Bu durumda karsimiza kategorik veriler gelmektedir. Kategorik veri
analizleri i¢in en ¢ok kullanilan analiz yontemlerinden biri lojistik regresyon
analizidir. Lojistik regresyon analizinde; dogrusal regresyon analizi i¢in olusturulmus
olan varsayimlar olmadig i¢in daha c¢ok tercih edilen istatistik tiirlerinden biridir.
Poisson regresyon analizinde bagimli degiskenler kesikli degerler aldig1 i¢in giinliik
hayatimizda karsimiza ¢ikan olaylarin analizinde kullanilmaktadir. Poisson
regresyon analizinde arastirmacinin amaci elde edilen agiklayici degiskenlerin kesikli
(sayima dayali) cevap degiskeni ile arasindaki iligkiyi gostermektir. Bu ¢aligmada,
Lojistik regresyon ve Poisson regresyon analizi hakkinda teorik bilgiler verilmistir.
Lojistik regresyon ve Poisson regresyon analizi i¢in literatlir taramasi yapilmustir.
Lojistik regresyon ve Poisson regresyon katsayilarinin nasil hesaplandig
anlatilmistir. Katsayilar kullanilarak tahminsel model bulunmustur. Daha verimli bir
model bulabilmek i¢in olabilirlik orani testi ve Wald testi uygulanmistir. Uygulanan
testler sonrasi giiven araliklart olusturulmustur ve modelin anlamli olup olmadigi
yorumlanmustir. Ayrica adimsal analiz yontemiyle de en sade model bulunmaya
calisilmistir. Ortaya ¢ikan modelin elde edilen verilere uyup uymadigina Pearson Ki-
Kare yontemiyle bakilmistir. Siiflandirma tablosu olusturulmustur. Olusturulan veri
setleri SPSS programi kullanilarak Lojistik regresyon ve Poisson regresyon analizine
gbre uygulanmistir.
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ABSTRACT

Master’s Thesis

PARAMETER ESTIMATION AND MODEL SELECTION IN LOGISTIC AND
POISSON REGRESSION MODELS

Mehmet MESE

Ondokuz Mayis University
Graduate School of Sciences
Department of Statistic

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Erol TERZI

The data obtained from the research subject may not always be numerical data. In
this case, we come across categorical data. One of the most used analysis methods
for categorical data analysis is logistic regression analysis. In logistic regression
analysis; it is one of the more preferred types of statistics since there are no
assumptions for linear regression analysis. Since the dependent variables take
discrete values in the Poisson regression analysis, they are used in the analysis of the
events encountered in our daily lives. The aim of the researcher in Poisson regression
analysis is to show the relationship between the obtained explanatory variables and
the discrete (census-based) variable. In this study, theoretical information about
Logistic regression and Poisson regression analysis is given. A literature review was
performed for logistic regression and Poisson regression analysis. Logistic regression
and Poisson regression coefficients are explained. Predictive model was found by
using coefficients. Likelihood ratio test and Wald test were applied to find a more
efficient model. Confidence intervals were established after the tests and whether the
model was significant or not. In addition, it has been tried to find the simplest model
by step analysis method. The Pearson Chi-Square method was used to determine
whether the resulting model fit the data obtained. Classification table is created. The
data sets were applied according to Logistic regression and Poisson regression
analysis using SPSS program.

July 2019, 43 pages

Key Words: Logistic Regression, Poisson Regression, Model Selection, Parameter
Estimation, Maximum Likelihood Ratio, Chi-Square Test
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1. GIRIS

Istatistik analizlerinin temel amaci herhangi bir konu hakkinda birtakim arastirma
sonucu ortaya ¢ikan verileri elde ederek bu veriler 1s518inda konu hakkinda genel bir
bilgiye ulasmaktir. Sosyal bilimler, ekonomi, biyoloji ve tip gibi bir¢ok alanda
arastirmasi yapilan olaylar ¢oziimlemede kullanilabilecek degiskenlerin sayisi fazla
olabilir. Bu olaylarin ¢oziimiinde kullanilacak olan degiskenler ve bu degiskenlerin
Ozellikleri arastirmacinin kullanmak istedigi yontemin se¢iminde ¢ok Onemlidir.
Kullanilmak istenen yontemlerden model olusturabilmek i¢in degiskenler tanimlanir,
bu degiskenlerin tek basina modele katkis1 ve diger degiskenler ile arasindaki uyum
incelenmek istenebilir. Degiskenler arasindaki iliskilerin daha iyi yorumlanabilmesi
icin birtakim ihtiyaglar ortaya c¢ikmistir. Bu ihtiyaglar sayesinde bazi istatistiksel
yontemler ortaya ¢ikmistir. Bagimli degiskenin, bir veya birden fazla bagimsiz

degisken arasindaki iligskinin incelenmesi regresyon analizi ile miimkiindiir.

Bir konu hakkinda arastirma yapan kisilerin sahip olduklar1 veriler her zaman
sayisal bir veri olmayabilir. Bu durumlarda veriler iki seg¢enekli, seviye olarak artis
gosteren ya da esit diizeyli segeneklerden olusabilir. Bu tiir veriler karsimiza
kategorik veri olarak ¢ikar. Kategorik verilerin analizinde birgok istatistiksel yontem
kullanilmistir. Lojistik regresyon bu istatistiksel yontemlerden sadece biridir. Lojistik
regresyon modelinde dogrusal regresyon analizi i¢in aranan verilerin normal
dagilmasi, verilerin siirekli dagilmasi vs. gibi varsayimlar olmadigi icin son yillarda
daha cok kullanilan istatistiksel bir yontem olmustur. Dogrusal regresyon analizinde
bagimli degisken siirekli bir dagilima sahip iken; lojistik regresyon analizinde

bagimli degisken kesikli bir dagilima sahiptir.

Poisson regresyon bagimli degiskenin 0, 1, 2, ... gibi kesikli deger aldig
fakat kategorik olmadigi durumlarda kullanilabilir. Daha ¢ok giinliikk hayatimizda
karsimiza ¢ikan olaylar lizerinde kullanabilecegimiz, kesikli ve kategorik olmayan,
nadir olaylarla ilgili bagimli degiskenli modeller, baz1 varsayimlar altinda Poisson
regresyon modeli olarak adlandirilir. Bu regresyon modeli daha ¢ok sayma verilerini
analiz etmek icin kullanilmaktadir. Arastirmasi yapilan bircok deneyde bagimli
degisken tamsay1 veya miktar sayisi olarak incelenir. Cok terimli (multinominal)

lojistik regresyon analizinde oldugu gibi bagimli degiskenin kategorik bir deger



aldig1 durumlar ile siklikla karigtirllmaktadir. Burada en 6nemli unsur bu bagimh
degiskenin Poisson dagilimina sahip olmasidir. Lojistik regresyondan sonra en genel
dogrusal model Poisson regresyon modelidir. Poisson regresyon analizinde amag
aciklayict degiskenler ile sayima dayali elde edilen cevap degiskeni ile arasindaki
iliski gostermektir. Burada aciklayict degiskenlerin dogrusal yapisint cevap
degiskenin beklenen degerine baglayan baglanti fonksiyonu, logaritmik doniigiim ile

verilmistir (Tamar, 2013).

Yapilan bu tez ¢alismasinda Lojistik regresyon ve Poisson regresyon analizi
detayli bir sekilde ele alinmig, Lojistik regresyon ve Poisson regresyon igin literatiir
taramasi yapilmistir. Lojistik regresyon ve Poisson regresyon analizi hakkinda teorik
olarak konu anlatimi1 yapilmistir. Yapilan arastirma sonu elde edilen veriler
kullanilarak degiskenler olusturulmustur. Lojistik regresyon analizi ve Poisson
regresyon analizi i¢in uygun parametreler tahmin edilmistir. Modele uygun
degiskenler modelde kalirken modele uygun olmayan degiskenler modelden
cikarilmigtir. Parametrelerin  giiven araliklari olusturularak uygun modeller
bulunmustur. Yapilan bu ¢alismada parametre tahminleri ve degiskenlerin uyumunun

hesaplanmasinda SPSS istatistiksel paket programindan yararlanilmigtir.



2. LOJISTIK REGRESYON

2.1. Lojistik Regresyon Analizi

2.1.1. Lojistik regresyon tanim ve tercih nedenleri

Regresyon analizi bir tane bagimli degiskenin bagimsiz olan degisken veya
degiskenler ile arasindaki iliskinin durumunu agiklayan bir analiz tiirtidiir. Lojistik
regresyon analizi de bu analiz tiirlerinden biri olarak karsimiza c¢ikar. Lojistik
regresyon analizi modellerinde bulunan degiskenler kesikli dagilima sahip
oldugundan dolayr bagimli degiskenin Bernoulli veya Binom dagilima sahip
oldugunu belirtir. Burada ortaya ¢ikan beklenen deger ve varyanslarin birbirine esit
olmadigidir. Buradan hareketle ortaya c¢ikan gozlemlerin birbirinden farkli
dagilimlara sahip oldugudur. Lojistik regresyon analizinde bagimli degisken kesikli
bir dagilima sahip oldugu icin sifir (0) ve bir (1) degerini almaktadir. Alinan bu
degerler ile olusturulan lojistik regresyon modeli bagimli degisken i¢in bir olasilik

tahmini yapabilmesini saglamaktadir.

Bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskenler arasindaki baginti lineer
olmadigindan lojik doéniisiim yapilir ve bu sekilde bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki bagmtinin lineer olmasi saglanir. Burada bagmtinin lineer olmasini
saglamak icin yapilan lojik doniisiimde en kiiclik kareler yontemi degil maksimum
olabilirlik tahmin edici yontemi kullanilmaktadir. Maksimum olabilirlik tahmin
edicisi yontemiyle bilinmeyen parametrelerin olasiliklarint maksimum olacak sekilde
tahmin etmektedir. Tahmin edilen parametreler ile olusturulan model denkleminde
bulunan bagimsiz degiskenlerin katsayilar1 i¢in tahmin ediciler olusturulur ve uygun
bir model ortaya ¢ikmaktadir. Modelde katsayilar i¢in anlamlilik testleri yapilarak
bagimsiz degiskenlerin model i¢in Onemli olup olmadigi test edilir. Lojistik
regresyonun temel amaci; bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi, en az
degisken ile en iyi uyuma sahip olacak bigimde tanimlayabilen, kabul edilebilir bir
model kurmaktir (Atasoy, 2001).

Lojistik regresyon yonteminin daha ¢ok kullanilmasinin nedenlerinden bazilari

sunlardir:



e Bagimli degisken ve bagimsiz degisken ya da degiskenler arasindaki iligki

dogrusal olmak zorunda degildir.
e Negatif olasilik ile karsilasma sorunu yoktur.

e Bagimsiz degiskenlerin olasilik fonksiyonlarmin dagilimiyla alakali sart

bulunmaz.
e Dogrusal regresyon analizinde bulunan varsayimlarin higcbiri aranmaz.

e Giliniimiizde lojistik regresyon analizi yapan paket programlar mevcuttur
(Ornegin; SPSS, R, SAS vb. gibi) .

2.1.2. Basit Lojistik regresyon modeli

Lojistik regresyon modeli olusturulurken kullanilan denklem dogrusal bir denklem
degildir. Bunun yerine lojistik denklem kurulmaktadir. Bunun nedeni bagimli
degiskenin kategorik bir degisken olmasidir. Kullanilan dagilimda degiskenler sifira
esit ya da sifirdan biiyiik deger alacak sekilde sinirlandirilmigtir. Bu dagilim lojistik
dagilim olarak adlandirilir. Modeli olusturmada kullanilan parametreler aritmetik

ortalama ve standart sapmadir. Bdylece x; verilmisken Y nin beklenen degeri;

eBo+B1x;

n(x) = EY /%) = —porpm; (2.1)

seklindedir. Esitlik (2.1)’e gore lojik donlisim yapildiginda lojistik regresyon
modeli;

m(x;)
gx) =In <—1 — n(xi)>

In(r(x)) — In(1 — m(x))

eﬁo+ﬁ1xi 1
in <1 + eﬁo"‘ﬁﬂi) —in (]_ + eﬁo+ﬁ1xi>
ln(eﬁo"'ﬁlxi)

Bo + B1x; (2.2)

dogrusal regresyon modeli kurulmus olur.



2.1.3. Basit Lojistik regresyon tahminsel modeli

(x;,¥),i=12,.....,n i¢in bagimsiz n tane gozlem olsun. y; bernoulli

dagildigindan olasilik fonksiyonu;
P(Y = y) = m(x)”[1— (x)]"™
yi=lveyayi=0vei=1,2,....,n (2.3)

seklinde olur. Olabilirlik fonksiyonu go6zlemlerin birbirlerinden bagimsiz

olmasindan dolay1 olasilik fonksiyonlarin ¢arpimina esittir.
Li; Bo, B1) = TTizy 7 Ge)¥i[1 — ()]~ (2.4)

Esitlik (2.2)’de maksimum olabilirlik tahmin edici yontemi kullanildiginda
maksimize olurken fonksiyonun logaritmasi da maksimize olursa fonksiyon
maksimize edilmis olur ve islemler daha kolay yapilir. Bu logaritmanin monoton

fonksiyon olmasindan kaynaklanmaktadir.

n
In L(y;; Bo,B1) = lnl_[n ()11 — ()]
i=1
i ﬁo+.31xl 1 1
> (s e () + ()
i=
Yi=1 (Yi(ﬁo + B1x;) — In(1+ eﬁ0+ﬁ1xi)) (25)

Burada 3, ve ; parametrelerine gore tiirev alip sifira esitlenir ise;

n

dlnL(Bo, B1) _ Z - ePotBixi — 0o
aﬁo B Vi 1 + eBotBax; -

i=1

Zn:(yl' —(x;)) =0

(i — Bo+ B1x)) =0 (2.6)
olnL(Bo. 1) _ N ehotPixi
B, Z XYe ™ X Bt By
1=



n

Z xi(yi —f(x)) =0

i=1

Z xi(yi — (Bo + B1x)) =0

Yxiyi = Po X x; + By Xx (2.7)

Esitlik (2.6) ve (2.7) denklemleri basit dogrusal regresyon denklemleridir ve
bu denklemlerden B, ve §; parametrelerinin tahmin edicileri bulunur. Lojistik

regresyon modelinde parametreler yerine yazildiginda tahminsel modelimiz;

~ _ 3304’319&'
) = am (2.8)
seklindedir. Lojik donilisiim seklinde yazilmak istenirse;
G(x;) = Bo + Pax; (2.9)

elde edilir.

2.1.4. Lojistik regresyon modeli i¢in 6nemlilik testleri

Katsayilarin 6nemliliginin test edilebilmesi icin kullanilabilecek 3 tane test
bulunmaktadir. Bunlar; olabilirlik orani testi, wald testi ve skor testidir. Lojistik
regresyonda Kkatsayilarin testi igin temel amag¢ tahmin degerlerinin sonug
degiskeninin gozlenen degerler ile karsilastirilmasidir. Burada modele alinan
degiskenlerin Onemlilik testi sonucu model i¢in anlamli veya Onemli olmayan
degiskenleri modelden c¢ikarillarak yeni bir model elde edilir. Modele alinan
degiskenlerin onemliligi;
=222 ve fy=5-fx

seklinde test edilir.

Olabilirlik orani testi

Bir aragtirma i¢in yapilan gozlemlerde ve burada tahmin edilen degerlerin log

olabilirlik fonksiyonu ile karsilastirilmasi ilkesine dayanir.

D = —2In (tahminsel modelin olabilirligi) (2.10)

doygun modelin olabilirligi
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seklinde ifade edilir. Birgok arastirmaci bu formiilii sapma olarak ifade eder. Burada
doygun model, arastirma sonucu elde edilen gozlem sayisi kadar parametre

icermektedir.
InL(By, B1) = ln( n(xl-)yl'(l — n(xl-))l_yl)
0, P1 1:1[
s (yiln(m(e)) + (1 = yln (1 - n(xy))) (2.11)
Buradan tahminsel modelin olabilirligi;
N (vidn(RG)) + (1= y)in(1 - #(x) ) (212)

olarak bulunur. Burada toplam i¢indeki ifadenin maksimum olabilirlik tahmin edici

yontemi kullanildiginda, (x;)’ ye gore tiirev alinip sifira esitlendiginde;

yi  Q-y) _ 0
() 1-7/0g)

() — 7(x)y; = yi — t(x)yi
i(x;) =y (2.13)

olarak bulunur. Buldugumuz degeri esitlik (2.12)’ de yerine yazdigimiz zaman

doygun modelin olabilirligi;

Yi(yiln(y) + 1 —y)in(1 —y)) (2.14)

olarak elde edilir.

D=-2

> (yiln(ﬁ(xi)) + (1= yidn(1 = 2G)) = > (I + bn(1 - y»))]
i=1

i=1

p =25, (yin () + -y (D)) as

seklinde yazilir. Burada bulunan parametrelerin 6nemli veya 6nemsiz olduguna karar
vermek icin modelin degiskensiz hali ile degiskenli halinin sapmalarinin

karsilastirilmasi gereklidir (Tiirker, 2016) .
G = D(degiskensiz model) — D(degiskenli model) (2.16)

seklinde tanimlanir. Buradan hareketle formiil;



degiskensiz tahminsel modelin olabilirligi
G =—2mn (=2 ) (2.17)

degiskenli tahminsel modelin olabilirligi

bulunur. Model X2 dagilir. Burada v = v, — v; seklindedir. v, modelde bulunan

tiim parametre sayisini gosterirken v,, H, hipotezinde bulunan parametre sayisidir.
Hy: f1 = 0 igin;

eBO

—5 V xicin (2.18)

m(x;) =

esitlik (2.18)’ de bulunan her x; degeri sabit oldugundan dolay1 n ile gosterilebilir.
Buradan sonugla log olabilirlik fonksiyonunda yerine yazildiginda ve w’ye gore

tiirev alip sifira esitlenirse;

L(m) = Inn XL, yi + In(1 —m) XL, (1 — y1) (2.19)
OL(m) _ Xit1Yi _ el —y) 0
om 1-78

T’ nin tahmin edicisi;

o i=1Yi
nT=—
n

olarak elde edilir ve

1-f=1- 2=k (2.20)
olarak yazilabilir.

(z?=1yi>(z?ﬂ(l—yi))z?ﬂ“‘”)
G =—2In| ~— " (2.21)

I, ﬁ(xi)yi(l—ﬁ(xi))(l‘yi)

seklinde G istatistigi bulunmus olur. v, —v; =2 —1 = 1’den x? dagilir. Testin
onem seviyesi ise P(y? > G)= p esitligi ile hesaplanmis olur. Burada bulunan p
degeri verilmis olan o degerinden kiigiikse H, hipotezi reddedilmis olur ve bu
hipotez i¢in kurulmus olan model anlamsizdir sonucu c¢ikar. Eger p degeri o
degerinden biiylik ise H, hipotezi kabul edilir (reddedilemez) ve bu hipotez igin

kurulmus olan model anlamlidir sonucu ¢ikar.



Wald test istatistigi

Wald test istatistigi tahmini §; ve tahmin edilen standart hatanin karsilagtirilmasidir.
Hy: 1 = 0 hipotezi altinda standart normal dagilim gostermektedir. Standart normal

dagilimin karesi y? dagilimi gosterdiginden dolay1 wald test istatistigi;

V- () -7

olarak yazilir ve olma olasihigi P(y? > W) = p ile bulunur. Bize verilen a degeriyle
bulunan p degeri kiyaslanir. Eger o degeri bulunan p degerinden biiyiik ise
H, hipotezi reddedilir, a degeri p degerinden biiyiik ise H, hipotezi kabul edilir
(reddedilemez).

Score testi

nL(Bo,B1)
0B

tahminin standart hatasinin karsilastirilmasina dayanmaktadir.

Score testinin hesaplanmasi , U = olmak tizere tahmini U degeri ve

Hy: B = 0 igin;
e.BO
1+ ebo

m(x;) =

Her x; degeri sabit oldugundan dolay1 « ile gosterilebilir.

Zn:(yl' —n(x;)) =0

olarak bulunur. Buradan hareketle
20x) =7 (2.23)

olarak bulunur. Buradan y degeri esitlik (2.24)’te yerine yazilirsa;

Zn:xi(% - ”(Xi))

U=X1xi—¥) (2.24)

olarak elde edilir. U’nun varyansi ise;



Var(U) = Var (Z(Xi - 0)(yi — ”(xi)))

Yimi(x; —x©)* Var(e;) (2.25)

Var(U) = £ (x; - 0220 (1 - #(x) (2.26)
esitlik (2.23)’te buldugumuz y degeri yerine yazildiginda

Var(U) = y(1 - y) iz, (x; — %) (2.27)

elde edilir. Buradan hareketle score test istatistigi;

ST = — Zizti0i=9) (2.28)
Jy(l—y) ST (xi—%)2

elde edilmis olur. Cift tarafli p degeri hesaplanir. Burada verilen o degeri hesaplanan
p degerinden biiyiik ise H, hipotezi reddedilir, a degeri hesaplanan p degerinden

kiigtik ise ise H, hipotezi reddedilemez (Tirker, 2016) .

2.1.5. Tahmin edicilerin giiven arahgi

B, = Y (i =0y Z e (x; — X)

= = G =on o
Yizy (% = X)? CONL (g —x)?

n n n n
Var(ﬁl) = Var <z Ci)’i) = Z ci*Var(y;) + 2 Z CiCjCOV(Yi,}’j)

i=1

= i=1 j=i+1
Var(y;) = ﬂ(xi)(l - ”(xi))

Cov = (yi,yj) = Cov(/j’o + Bix; +e;, B0 + ﬁlx]- + ej) = Cov(ei, e]-) =0

buradan,
Var([?l) = Z c;*m(x;) (1 - ”(xi))
i=1
Sie 1 (=) (x) (1-m (xy)) (2.29)
(X, (ri—)2)° |
olur.

Var(B,) = Var(3y, — xB,) = Var(y) + ¥2Var(p,) — 2xCov(¥, B;)
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n
y==>»

i=1

S|

olmak tizere,

Var(y) = = Z Var(y;) + 2 z z Cov(y,y;) | = %i(l —n(x;))

i=1 j=i+1 =1
n n
Cov(y,B1) = Cov (J_’z CiYi) = Z c;Cov(y,y;) =0
i=1 i=1
5 1 ¥2 LI, O —%)2m(x) (1-m(x;)
Var(fo) = 5 Xk m(x) (1 = m(x)) + z 1(; x(x” x)z()z mixp) (2.30)
1 1

olur. Buradan hareketle tahmin edicilerin giiven araligin1 yazacak olursak;

/?1 — b1 < ,@ — B
SE(Bl) (,31)

olarak ifade edilir. Tahmin ediciler ifade de yerine yazilirsa;

~N(0,1) eP( ~Z,_ <Zl_g>=1—a
2

P <ﬁ1 — Zl_%SE(ﬁl) < By <P+ Zl_%SE(31)> =1—-a (231)
elde edilir. Benzer sekilde S, i¢in giiven araligi;

P (B~ 2, 55() < o < fo+ 2, 555(8)) =1 - @232)
olur (Tirker, 2016) .

2.2. Coklu Lojistik Regresyon

2.2.1. Coklu Lojistik regresyon modeli

Temelde basit lojistik regresyona benzemektedir. Modelde bulunan bagimsiz
degisken sayismin birden fazla oldugu hallerde kullanilmaktadir. Ornegin p adet
bagimsiz degiskenli lojistik regresyon modeli;

xX; = (Xil,xl-z, ....,xip) i =1,2,...,n olmak iizere;

ePotBixirtBaxipt+Bpxip

n(x) = E(Y /%) = —— gy (2.33)

11



olarak tanimlanir ve lojik doniisiim yapilirsa;

m(x;)
Y= In|—22
Bo + B1Xix + Baxiz + -+ BpXip (2.34)
seklinde olmaktadir. Burada not edilmelidir ki; 177(1922) oranina odds orani da denir.

Odds: Bir olayin gerceklesme olasiliginin gergceklesmemesi olasiligina oranidir.
Odds orani: Iki odds’un birbirine olan oranidir. Iliskiyi 6zetlemektedir.

Logit: Odds oraninin dogal logaritmasimin alindigi durumdur. Dogal logaritmasi
alindiginda simetrik hale gelir ve dogrusal regresyon analizinde B katsayisinin

karsilig1 olmaktadir.

2.2.2. Coklu Lojistik regresyon tahminsel modeli

Coklu regresyon tahminsel modeli basit lojistik regresyon tahminsel modeli gibi
bulunur. Burada basit lojistik regresyondan tek farki birden fazla degisken

bulundurmasidir. Buna gore;

x; = (X1, Xigy e Xip) v€ B = (Bo, P, -, Bp) OlsUN,
(x;,Y;),i = 1,2,...,n i¢in bagimsiz n tane gbzlem oldugu varsayilirsa; Y; Bernoulli
dagildigindan, olasilik fonksiyonu;
PY=y;) = n(xl-)yi(l — n(xl-))l_yi yi=1lveyay,=0vei=1,2,..,n

seklindedir. Olabilirlik fonksiyonu gézlemleri birbirinden bagimsiz oldugundan
dolay1 olasilik fonksiyonlarinin ¢arpimlarina esit oldugu goriilmiistiir. Buradan

hareketle;

L(B) = Ty m(x)¥i(1 — m(a)) " (2.35)

(2.35)’te maksimum olabilirlik tahmin edici yontemi kullanilarak maksimize
edilirken fonksiyonun logaritmas1 da maksimize edilirse hem fonksiyonun kendisi
maksimize edilmis olur hemde islemler daha kolay bir sekilde yapilabilir. Cilinkii

logaritma monoton bir fonksiyondur (Tiirker, 2016) .
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n

) = [ [ (1 =n) ™ = Y [ i1 - )

i=1

n

Z [ln[ﬂ(xi)yi] + In [(1 — T[(xi))l—yi]:

[ylln(rt(xl)) +(1- yl)ln(l —(x; ))]

'M: 'ﬁM: W
=y fu

~
1l
Juy

[yiln <1f(—79:()x)> + ln(l - n(xi))l

“ o Bot+Brxis+BaXip++BpXip 1
Z lyiln (1 + e.80+ﬁ1xi1+ﬁ2xi2+"'+Bpxip> r yiln (1 + eﬁo+ﬁ1xi1+ﬁ’2xi2+'“+Bpxip)
i=1

1
+in (1 + eﬁo+ﬁ1xi1+ﬁzxi2+‘“+ﬁpxip>]

4 [yi (Bo + Brxia + Baxiz + =+ + BpXip) (2.36)

_ln(l + eﬁo+ﬁ1xi1+ﬁzxi2+'“+ﬁpxip)

Burada her bir parametreye gore tiirev alinir ve sifira esitlenir ise; B;, j=0,1,2,...,p ve

X;o = 11i¢in tiirev alinirsa;

alnL(ﬁ) z I eﬁ0+ﬁ1x11+ﬁ2xlz+ +ﬁpx1p ‘|

1 + eﬁo"'ﬁlxu"'ﬁzxm"‘ “+BpXip

Z?[xij (J’i - ”(Xi))] (2.37)

j=0,1,2,....p ve x;o = 1 seklinde bulunur. Burada p+1 denklem sifira esitlenerek
¢ozilir ve B = (Bo, B, e, Bp) bulunur. 8 , coklu lojistik regresyon modelinde
bulunan ifade yerine yazilirsa modelin tahminsel modeli elde edilmektedir (Tirker,

2016).

oBo+B1xi1+B2xip++Bpxip e8(x;)

fx;) = =& (2.38)

1+eﬁo+B1xi1+32xiz+"'+ﬁpxip 14e9(x;)

tahminsel model elde edilmis olur.
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2.2.3. Coklu Lojistik regresyon modeli icin 6nemlilik testleri

Olabilirlik orani testi

Basit lojistik regresyonda oldugu gibi gézlem degerleri ve tahmin edilen degerlerin

log olabilirlik fonksiyonuna gore karsilastirilmasina dayanmaktadir. Burada;

D = —2In [tahminsel modelin olabilirlig“i] (239)

doygun modelin olabilirligi

olarak yazilir ve buna sapma adi verilir. Doygun model gozlem sayisi kadar

parametre icermektedir.

lnL(ﬁO' ﬁlﬂ ;ﬁp) =lIn (1_[ ﬂ(xi)yi(]_ _ n-(xi))l_Yi>

i=1
Y lyin(r(x)) + (1 — y)in(1 — w(x))] (2.40)
ve tahminsel modelin olabilirligi,
Sy yiln (06) + (1= y)in(1 - 2(x))) (241)
seklinde yazilir.
Wald testi

Wald testi ile modelin 6nemi test edildikten sonraki adimda degiskenlerin en az biri
veya hepsinin p katsayilar1 sifirdan farkli olabilir. Wald testi istatistikleri hangi
degiskenlerin anlamli oldugunu goérmek icin kullanilir ve parametreleri tek tek test
edebiliriz. Bu istatistikler standart normal dagilima sahiptir ve su sekilde
degerlendirilir:

W= L

i = 588y ~Z(z) (2.42)

2

P(lZ | > Wj) = pift yonlii p degeri hesaplanir ve burada p degeri verilen o
degerinden kiiciik ise Ho hipotezi bu deger altinda reddedilir (Vupa, 2004) .

Score testi

S =UT(B)I"*(B)U(PB) olarak hesaplanmaktadir. Burada S degeri x?__, dagilr.

Burada parametre tahminleri Wald testinde oldugu gibi teker teker veya istenilen
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gruplar baz alinarak test edilebilir. Sonug¢ olarak p olasilik degeri hesaplanir.

Hesaplan deger verilen a degerinden kiigiik ise Ho hipotezi reddedilir biiyiik ise Ho
kabul edilir (P()(Zs_t >S) =p).

2.2.4. Coklu Lojistik regresyonda tahmin edicilerin giiven arahgi

BB neony
SE(S))
olmak iizere, her bir j i¢cin 100(1-a))% giiven araligy;
P<—Z1_g<'8j_,:8j<z a>=1—a
2 SE(ﬁ]) 1_7

P (B,- - Zl_gSE(Bj) <Bi <P+ Zl_gSE(ﬁj)> =1—a (243

olarak bulunmustur.

2.2.5. Model gelistirme yontemleri

Arastirmacinin yapmis oldugu calisma i¢inde birtakim degiskenlerden olusturmus
oldugu model gelistirilmek istenir. Bundan dolayr modelde olmasi gereken
degiskenler ve modelden ¢ikarilmasi gereken degiskenlerin belirlenmesi amaglanir.
Yapilan calismada kurulan model i¢in bir veya birden fazla degiskenin bagimh
degiskeni etkileyip etkilemedigi ya da modelde bulunan herhangi bir degiskenin
bagimli degiskeni nasil etkiledigi bulunmak istenebilir. Bunun i¢in dikkat edilmesi
gereken asil yer olusturulan modelin sonucu etkileyip etkilemedigini bilmektir.
Coklu regresyon modelleri; tam regresyon modeli, ileri dogru degisken se¢im
yontemi, geriye dogru degisken Se¢im yontemi ve son olarak adimsal degisken se¢im

yontemidir.

Tam regresyon modeli

Tam regresyon modelinde; bagimsiz tiim degiskenlerin ayn1 anda modele alindig:
durumdur. Degisken sayist model i¢in onemli bir etkendir. Eger veride degisken
sayis1 fazla olursa tanimlayic1 modelinde sayist fazla olacaktir. Degisken sayisinin
fazlaligi, modele alinan degiskenlerin anlamliligin1 belirlerken analiz iginde gecen

siirenin uzamasmna neden olacaktir. Arastirmacilar degisken sayisinin fazlalig
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nedeniyle caligma siiresini de uzattigindan dolay1 tam regresyon modelinin yerine

baska yontemlerin arayisina gireceklerdir.

Ileri dogru degisken secim yontemi

Ileri dogru degisken se¢im ydntemi tam regresyondan farklidir. Burada bagimsiz
degiskenler modele ayni anda konulmaz. Modelin baslangic asamasinda modele
yalnizca sabit terim eklenerek analize baglanir. Baska bir degiskenin modele
eklenmesi i¢in Oncelikli temel diisiince maksimum olabilirlik orani {izerinde en fazla
modele katkisi olabilecek bagimsiz degiskenin modele eklenmesidir. Bir sonraki
adim ise maksimum olabilirlik oranina goére modele katkisi olan degisken sayisi
bitene kadar degisken se¢im siireci devam eder. Burada dikkat edilmesi gereken en
onemli husus ise olusturulan modelin en uygun model olup olmadig1 konusunda bir

garantisinin olmamasidir.

Gerive dogru degisken secim yontemi

Geriye dogru degisken se¢im yonteminde temel amag tiim bagimsiz degiskenler ile
model kurulduktan sonra model i¢in anlamsiz olan degiskenlerin sirasiyla modelden
c¢ikarilmasi durumudur. Dikkat edilecek en 6nemli husus; modelden atilan degiskenin
sapma degeridir. Bu sapma degeri minimum artis saglayan degiskenlerin modelden
cikarilarak sapmada yiiksek bir artisa neden olan bir degisken belirleninceye kadar

devam eder.

Adimsal degisken secim yOntemi

Adimsal degisken se¢im yonteminde modele eklenen bir¢ok degiskenin incelenmesi
durumunu daha pratik hale getirmektedir. Daha 6nceki iki se¢im yonteminin (ileri-
geriye dogru se¢im yontemi) birlikte hareket etmesi durumudur. Buradan hareketle
anlatilmak istenen durum ileri dogru degisken se¢imi yaparken modele eklenen bir
degiskenin bir sonraki adimda modele katkisinin anlamsiz bulunmasi durumunda

modelden ¢ikarilabilmektedir.
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2.2.6. Model uygunlugunun degerlendirilmesi

Model uygunlugunun degerlendirme siirecinde arastirmacilar genel olarak modelde
bulunan degiskenlerin gercek olasilik degerleri ile tahmin edilen olasiliklar
arasindaki standart farklara bakarlar. Lojistik regresyonda hesaplanabilen hatalar;
standart olmayan hatalar, standart hatalar, sapma degerleri, gdzlem uzaklik degerleri,

cook uzaklig1 olarak incelemek miimkiindiir.

Standart olmayan hatalar

Standart olmayan hatalar (ei) ger¢ek olasiliklar ile tahmin edilen olasiliklar
arasindaki farka esittir. Modelin hatalar1 logit 6l¢ekle hesaplanmis ise bu hatalara
logit hatalar adi verilmektedir. Logit hatalar Esitlik (2.44)’ teki gibi
hesaplanmaktadir (Albayrak, 2006).

Logit Hata; = —= (2.44)

m;(1-1;)

Standart hatalar

Standart hatalar standart olmayan hatalarin kendi standart sapmalarina boliinerek
elde edilmektedir. Standart hatalar esitlik (2.45)’ te verilmistir. Burada her birimin
standart hatas1 y?> uygunluk istatistiginin bir bileseni olarak goriilebilir. Biiyiik
ornekler 1.in standart hatalar sifir ortalama ve bir standart sapma ile normal dagilima

uymaktadir (Albayrak, 2006, s. 439-462).

_ €i
2= o (2:45)

Sapma degerleri

Dogrusal regresyonda her gdzlem igin artiklarmn karesi (y — )%, o gdzlemin
regresyon modelinin tiimel uyum eksikligi olan hata kareler toplaminin katsayisini
gosterir. Lojistik regresyonda sapma degerleri, her gézlemin sapma istatistigi D’ye

olan katkisin1 belirtir. Sapma degeri esitlik (2.46)’ daki gibidir (Alpar, 2013).

d; = sign(y; — ﬁi)\/ =2[(—y:ln(®)) — (1 — y)In(1 — 7] (2.46)
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GoOzlem uzaklik degerleri

Tahmini yapilan degiskenlerin uzaklik degerleri arasinda hangisinin daha biiyiik bir
etkiye sahip olan birimlerin belirlenmesi amacglanir. Model i¢in olusturulmus
degiskenlerin uzaklik degerleri sifir ile bir arasinda bir deger almaktadir. Uzaklik
degerleri sabit terim dahil model i¢in tahmin edilen parametrelerin oraninin 6rneklem

hacmine orani ile hesaplanabilmektedir.

Cook uzakhig

Cook wuzakligi modelde bulunan degiskenlerin etkili goézlem olup olmadigim
belirlemek amaciyla kullanilan bir istatistik yoOntemidir. Genel olarak bir’in

tizerindeki cook degerleri etkili gézlem olarak degerlendirilmistir (Alpar, 2013) .

Lojistik regresyon analizinde iliski olciisii

Dogrusal regresyon analizinde belirtme katsayis1 (R?), bagimli degiskendeki
degisimin ne kadarmin regresyon modelindeki bagimsiz degiskenler tarafindan
aciklandigin1 gostermesi amaglanan bir 6l¢iidiir. Ancak lojistik regresyon analizinde
bagimli degisken nominal Olcekli bir degisken oldugundan dogrusal regresyon
analizindeki R? istatistigi ile lojistik regresyon analizindeki R? degerini birebir
karsilastirmak ¢ok dogru olmayacaktir. Bununla birlikte literatiirde lojistik regresyon
analizinde bir ka¢ R? istatistigine yer verilmistir. Bunlar Mc Faden, Cox-Snell ve
NagelkerkeR? istatistikleri en sik kullanilan istatistiklerdir. Bu istatistikler genel
olarak kiigiik ¢ikma egiliminde oldugundan, model uyumunu degerlendirmekten ¢cok
en uygun modeli segmek amaciyla kullanilmasi onerilmektedir (Albayrak, 2006) .
Burada R-kare benzeri istatistigi daha biiylik olan modelin daha uygun bir model
oldugu kabul edilmektedir.

e Cox ve Snell RZ Olabilirlik durumu taban alindiginda ¢oklu R? istatistigi ile
birbirine oldukca benzerdir. Istatistigin maksimum degerinin genelde birden
kiiclik olmast istatiksel yorumlari zor hale getirebilmektedir.

e Nagelkerke R2: Cox ve Snell R? hesaplanan istatistik degerinin 0-1

araliginda deger almasini saglamak icin gelistirilmis yontemdir.
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2.2.7. Uyum iyiligi

Modelde bulunmasi gereken biitiin degiskenler ele alindiktan sonra modelin sonug
degiskenini aciklamadaki etkinligini arastirmaya "uyum iyiligi" adi verilmektedir
(Ediz, 1997). Lojistik regresyon analizinde Pearson ki-kare testi, Hosmer-Lemeshow

testi ve sapma istatistikleri en ¢ok tercih edilen tiirlerdir.

J
i=1

Pearson y? = 1,2 (2.47)

Sapma(D) = {=1di2 (2.48)
Hosmer-Lemeshow Ki-kare uyum 1iyiligi testi lojistik regresyon analizinin
tamaminin uyumu incelenir.

Gij—Byj)”
an? =y, xr_, LGutu) (2.49)

Pearson ki-kare testi, genellikle bagimsiz degiskenlerin siirekli degiskenler
oldugu durumda ya da 6rneklem sayist az oldugu durumlarda ¢alisildiginda, genel
olarak hesaplanan ki-kare testinden ¢ok daha giigliidiir. Formiilde G, gozlenen
degerleri, B ise beklenen degerleri ifade etmektedir. Bu anlamda da genel olarak ki-
kare yontemi ile hesaplanan Omnibus testinin daha giiclii bir alternatifidir. Bu teste
iliskin sonucun anlamli olmamasi (p>0.05), model-veri uyumunun yeterli diizeyde

oldugunu gosterir (Garson, 2012) .

2.3. Lojistik Regresyon Analizi Kullanilarak Yapilan Calismalar: Literatiir

Taramasi

Literatiir taramasinda 1999-2017 yillarnn arasinda lojistik regresyon analizi

kullanilarak yapilmis olan ¢alismalar incelenmistir.

“Hile denetimi ve tespitinde lojistik regresyon analizinin kullanimi; Saglik
sektorlinde bir uygulama” adli tez ¢alismasinda bir kamu hastanesinde 2015 yilinda
gerceklestirilen laparoskopik kolesistektomi operasyonlarina ait gergek ameliyat
verilerinin i¢ine ger¢ek olmayan veriler dahil edilmis ve olusturulan lojistik
regresyon modelinin bu gercek olmayan verileri tespit etme basarisini test etmistir

(Boztepe, 2017) .
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“Use of binary logistic regression model in Iraq patients of breast cancer” adli
caligma da regresyon modellerinden biri olan lojistik egresyon analizi incelenmistir.
Diger istatistik model teknikleri ile ayni amaca sahip olan Logistik regresyon
analizinde amag, en az degiskenle en iyi uyuma sahip modeli kurabilmeyi amaglar.
Bu calismada Irak Siileymaniye'de hizmet veren Hiwa Hastanesine ait 463 meme
kanseri teshisi konmus kadin hastaya ait veriden yararlanilmis olup, tez ig¢in
belirlenen risk faktorlerine gore hastalara ait binary lojistik regresyon modelleri

incelenmistir (Mahmood, 2017) .

“Iki durumlu (binary) lojistik regresyon modeline Bayesci bir yaklasim:
OECD o6rnegi” adli tez c¢aligmasinda Bayesci yaklasimin temel o6zelliklerini
aciklamak ve lojistik regresyon analizini Bayesci ilkelere gore uygulamaktir. Klasik
ve Bayesci analiz tekniklerinin birbirlerine kars1 zayif ve giiclii yonlerinden, Bayesci
istatistigin en temel Ozelligi olan Onsel ve sonsal dagilima deginmektir. Ayn
zamanda karmagik istatistiksel analizlerin hesaplanmasini kolaylagtiran MCMC
algoritmalarinda Markov zincirleri Gibss Orneklemesi gibi bazi simiilasyon
tekniklerine deginmektir. Calismanin uygulam bdéliimiinde OECD verilerinden bir
lojistik regresyon modeli kurulmustur. Bu model klasik ve bayesci regresyona gore
analiz edilmis, c¢ikan sonuglart karsilastirilarak etkili bir analiz olusturulmaya

calisilmistir (Y1lmaz, 2016) .

“Tirkiye'de resmi kurumlara duyulan giivenin kategorik regresyon ve lojistik
regresyon analizi ile incelenmesi” adli tez ¢alismasinda Bilgic ve Akytirek (2009)
tarafindan hazirlanan "Glineydogu Sorununun Sosyolojik Analizi" isimli ¢aligmadaki
veriden yararlanmistir. Ulkemizde Tiirk Silahli Kuvvetlerine olan giiven diizeyi ile
cesitli demografik degiskenler arasindaki iligkiler, kategorik regresyon analizi ve
lojistik regresyon analizi kullanilarak incelenmek istemistir. Benzer veri tipine sahip
modelleri aciklamada kullanilan bu iki regresyon modelinin benzerlikleri ve

farkliliklar1 ortaya konulmaya calismistir (Gtig, 2015) .

“Penalized logistic regression” adli ¢alismada Lojistik regresyon analiz tiiri
kategorik verilerin modellemesinde siklikla kullanilan bir istatistiksel tekniktir.
Kategorik verilerin en yaygin formu basarili veya basarisiz, evet veya hayir gibi ikili
kategorilerin oldugu durumlardir. Regresyon modelini olusturan degiskenler arasinda
coklu dogrusal baglant1 olmas1 durumunda, regresyon modelinin basar1 orant 6nemli

Olciide diismektedir. Bu caligsmada, ¢oklu dogrusal baglanti sorununu gidermek ve
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modelin basar1 oranini arttirmak icin karesel cezalandirilmis lojistik regresyon
modeli kullanilmistir. En uygun cezalandirma miktarini belirlemek igin gesitli 6l¢iiler
kullanilmistir. Bu iki yontem ger¢ek veri setine (koroner kalp krizi verileri)

uygulanmis ve performanslari bakimindan karsilastirmalar1 yapilmistir (Goksiiltik,
2011) .

“Ilkdgretim 5. simf 6grencilerinin okudugunu anlamada basarili olup-olmama
durumlarinin kestirilmesinde etkili olan degiskenlerin incelenmesi” isimli ¢alisma da
okudugunu anlama basarisim1 simiflamada (basarili, basarisiz) etkili olan
degiskenlerin modeldeki 6nem diizeylerini ortaya koymaya c¢aligmiglardir. 10
ilkogretim okulunun 5. sinifinda okuyan 279 6grenci iizerinde yiiriitiilmiistiir. Bu
ogrencilerden elde edilen veriler, lojistik regresyon analizi kullanilarak incelenmistir.
Analiz sonucunda Ogrencilerin  okudugunu anlamada basarili olup olmama
durumlarinin kestirilmesi olasiligini; cinsiyet, 6grenciye ait kitap sayisi, evde
bulunan kitap sayisi, 6gretmenin okunan metinlerle ilgili 6zet yazdirmasi ve
ogretmenin okumayla ilgili ev 6devi vermesi degiskenlerinin anlamli diizeyde etkili

oldugu bulunmustur (Kutlu vd, 2011).

“Lojistik regresyon analizi ile Eskisehir’in sis kestiriminin incelenmesi” isimli
calisma da bagimli degiskenin iki diizeyli olmasi durumunda demografik, davranis
ve risk faktorliyle ilgili tahmin calismalarinda olduk¢a sik kullanilan lojistik
regresyon analizi teorik olarak kisaca incelenmistir. Smiflandirma analizlerinin en
cok kullanilanlarindan biri olan ve bir¢ok konuda uygulama alani bulunan lojistik
regresyonun parametre tahminine iliskin kestirim yontemi detayli bir sekilde
incelenmis, katsayilarin yorumu ic¢in bahis oranit anlatilmistir. Daha sonra
Eskisehir’de sis olayr ve havacilik faaliyetleri iizerine etkileri incelenmistir.
Arastirmanin uygulama boliimiinde ise, Eskisehir’de sis meydana gelmesi olasiligini
verecek en uygun denklem belirlenmis ve lojistik regresyon analizi kullanilarak

calisma somut hale getirilmistir (Aktas ve Erkus, 2009) .

“Bebek oliim nedenleri {izerine bir arastirma” isimli ¢alismalarinda bebek
Olimleri tlizerine etkili olan faktdrler aragtirllmaya calisilmistir. Annenin egitim
durumu, gebelik yasi, bebegin dogdugu yer ve dogumda bir saglik personeli yardimi
olmast ya da olmamasi, bebegin saglik kontroliinden ge¢mesi, bebegin cinsiyeti,

emzirilme durumu, annenin dogum sayisi ve bebegin dogum zamani, kilosu bagimsiz
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degiskenler olarak alinip, bebegin dliimiine etkisi i¢in iki kategorili bagimli degisken

lizerinde lojistik regresyon analizi uygulanmistir (Ozkan, 2009) .

“Tramvay yolcu memnuniyetinin lojistik regresyon analiziyle ol¢iilmesi:
ESTRAM 06rnegi” isimli ¢alisma da toplu tasima araglarindan biri olan tramvaya
yonelik yolcu memnuniyeti, Eskisehir tramvay sistemi (ESTRAM) Orneginde,
binominal lojistik regresyon analizi ile incelenmektedir. iki iiniversiteye sahip olan
Eskisehir’de 6grenci niifusun fazla olmasi ve tramvay i¢in 6nemli bir yolcu kitlesi
olacaklar1 diisiincesiyle calisma, her iki iiniversiteden basit tesadiifi Ornekleme
yoluyla segilen 300 oOgrenci iizerinde gergeklestirilmistir.  Ogrencilerin
memnuniyetleri ile ilgili binominal diizeyde, gizil bir degisken kullanilmistir.
Uygulanan binominal lojistik regresyon analizi sonucunda; Ogrencilerin
ESTRAM’dan memnuniyetleri iizerinde modele alinan tiim bagimsiz degiskenlerin

negatif etkileri oldugu belirlenmistir (Girginer ve Cankus, 2008) .

“Lise dgrencisi ergenlerde depresyonun yayginlig: ve iligkili oldugu etmenler”
isimli ¢alismasinda c¢ocukluk depresyon envanteri degiskeninde belirlenen kesme
noktasi iizerinde degere sahip olan verileri etkileyen bagimsiz degiskenler arasindaki
durumu incelemistir. Bu sonucun olusmasinda ne gibi etkilerinin oldugunu
arastirmistir. Depresyon olup olmama durumu bagimli degisken olarak belirlenmis
ve diger etkenlerin bagimli degisken tizerindeki etkisi lojistik regresyon analizi ile
incelenmistir (Eskin, 2008) .

“Tip fakiiltesi son smif 6grencilerinin kaygi diizeyi ve etkileyen faktorler”
isimli ¢aligma da tip fakiiltesi son sinif grencilerinin kaygi diizeylerini etkileyen
faktorler uygulanan olgeklerden elde edilen degiskenlerin birbiri ile iliskileri lojistik

regresyon analizi ile incelenmistir (Canbaz, 2007) .

“Mali basarisizligin ¢ok degiskenli istatistiksel yontemlerle belirlenmesi:
tekstil sektorli 6rnegi” isimli ¢alisma da mali basarisizlik riski olan isletmeleri tespit
edebilecek bir model bulmaya ¢aligmislardir. Tekstil sektoriinde faaliyet gosteren
IMKB’ye kayithh isletmelere ait veriler arastirma gergevesini olusturmaktadir.
Calismada oncelikle bu isletmelerin 2001 yilina ait bilancolar1 yardimiyla mali
oranlar1 hesaplanmis, donem sonu kar-zarar durumuna bakilarak, isletmeler o donem
icin mali basarisiz ya da basarili olarak degerlendirilmistir. Krizlere kars1 direngsiz
olan tekstil sektorii isletme riski modelinin olusturulmasi ve modelde anlamli olan

degiskenlerin belirlenmesi i¢in Oncelikle elde edilen mali oranlara faktor analizi
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uygulanmis, elde edilen faktor skorlar1 bagimsiz degisken olarak alinarak uygulanan
lojistik regresyon analizi sonuglarina goére mali basarisizligr etkileyen faktorler
belirlenmistir. Arastirma sonunda elde edilen bulgular yorumlanmistir (Altas ve

Giray, 2005) .

“Lojistik regresyon ve biyolojik alanlarda kullanimi” adli ¢alisma da lojistik
model katsayilarinin en ¢ok olabilirlik tahminleri, 6nem testleri, desen degiskenlerini
tanimlanmasi, olabilirlik oran testleri, model yeterliligi ve modelin uyum iyiliginin

belirlenmesi incelenmistir (Sahin, 1999) .
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3. POiISSON REGRESYON

3.1. Poisson Regresyon Analizi

Poisson regresyonun normal regresyondan farki modelde bulunan bagimli degiskenin
olasilik dagilimmin negatif olmayan sayilardan ve kesikli bir dagilimdan
olusmaktadir. Belirli bir siire¢ i¢inde meydana gelen olaylart inceler. Verilerin
kesikli olmas1 dogrusal regresyon modelleri i¢in yapilacak analizlerin etkisiz, tutarsiz
ve ¢eliskili sonuglar verecegi bilinir. Bundan dolay1 kesikli veriler i¢in istenilen
kosullar saglandiginda kullanilabilecek regresyon tiirlerinden biridir. Kesikli ve
negatif olmayan veri yapisina sahip olmasindan dolayr beklenen sayilarin
logaritmasinin  acgiklayict  degiskenlerin  dogrusal bir fonksiyonu oldugu

varsayimindan yola ¢ikmaktadir.

Poisson regresyon analizleri i¢in en énemli 6zelliginden biri de ortalama ve
varyans degerlerinin birbirine esit olmasidir. Bazi uygulamalarda ortalama ve
varyans degerlerinin esitligi miimkiin olmamaktadir. Varyansin ortalamadan biiyiik
olmasi durumuna asir1 yayilim, varyansin ortalamadan kiiciik olmas1 durumu da az
yayilim olarak adlandirilir. Ortalama ve varyans degerlerinin birbirine esit olmamasi

durumunda verilere poisson regresyon analizi uygulanmaz.

3.2. Poisson Regresyon Modeli

Poisson regresyon modeli sahip oldugu O6zelliklerinden dolayr modelde bulunan
parametrelerin tahmini i¢in en kii¢lik kareler yontemi kullanilmast miimkiin degildir.

En kiictik kareler yontemi yerine yaygin olarak en ¢ok olabilirlik yontemi kullanilir

(Deniz, 2005).
Poisson regresyon modelinin sahip oldugu 6zelliklerden bazilar1 sunlardir:

e Yanit degiskeni olan Y’nin Poisson dagilima sahip olmasi gerekir.

e En ¢ok olabilirlik standart hatalar1 ve t istatistikleri kullanilarak hesaplanan
parametrelerin, kosullu ortalama ve varyansini dogru bir sekilde gostermesi
gerekir. Burada istenilen 06zellik kosullu varyans ile ortalamanin esit
olmasidir.

e Kosullu varyans ve ortalamanin esit olmamasi durumunda daha iyi sonuglar

veren tahmin ediciler kullanilmalidir.
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Poisson regresyon modeli, bagimsiz degisken ile p parametresi ile arasinda
bulunan iliski durumunu ifade eden Poisson dagilimindan g¢ikarilir. Poisson
regresyon modeli;

e HpYi

P(yl/xl) = ! Vi = 0,1, . (31)

olarak verilir.

3.3. Poisson Regresyon Analizinde Katsayilarin Tahmini

Poisson regresyon analizinde parametrelerin tahminleri i¢in en sik kullanilan yontem
en ¢ok olabilirlik yontemidir. Bagimsiz gozlemler i¢in maksimum olabilirlik

fonksiyonu;

N o (2 .
it _ (g e Mo

=T1" ) =
seklinde olmaktadir. Log-olabilirlik fonksiyonu ise;
log(B) = Xiz1yiln(u) — Ximq i — Xi=q Iny;! (3.3)

olarak yazilir.

3.4. Poisson Regresyonda Uyum lyiligi Testi

Bazi veriler ile elde edilen parametrelerin tahminlerinden sonra olusturulan modelin
uyum iyiliginin smanmasi1 gerekir. Burada istenen tahmin edilen parametrelerin

model i¢in ne kadar verimli ise modelin uyum iyiligi de o kadar yiiksek ¢ikacaktir.

Poisson regresyonda uyum iyiliginin smanmasi ig¢in kullanilan o&lgiitler
bulunmaktadir. Bu &lgiitler: Pearson y?, yapay R? olgiimii, sapmalar istatistigi,

Akaike bilgi 6l¢iitli ve bayes bilgi dl¢iitii en yaygin olarak kullanilan 6l¢iitlerdir.
3.4.1. Pearson Istatistigi

Yanit degiskeni y; ’nin sahip oldugu y; ortalamali ve w; varyansh bir model i¢in

uyum 1yiligi 6l¢iim yontemi Pearson istatistiginin formiilii;

(yi—H)?
x?=yp, R (3.4)

Wi
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olarak ifade edilir. Bu formiil ile seride yayilim durumunun asir1 olup olmadigina
karar vermek icin kullanilir. Formiilde bulunan f; ve @; degerleri y; ve w; ’'nin
tahmin edicileridir. Burada y? degeri; /i icin hesaplanan serbestlik derecesine gore
karsilastirilmasi yapilir. Poisson regresyon i¢in uygulanan formiilde w; = y; yerine
yazilirsa formiil;

(yi—fy)?
X =T (3.5)

seklinde olur. Burada hesaplanan y? degerinin serbestlik derecesine oraninin birden
bliyiik deger almasi verilerin modele uygun olup olmadigini ve asir1 yayilim

durumunun varlhigini ifade etmektedir (Deniz, 2005).

3.4.2. Yapay R? Istatistigi

Uyum iyiligi 6lgiitlerinden birisi de yapay R? istatistigidir. Normallik varsayimi
gerektirmeyen poisson regresyon modeline en ¢ok olabilirlik tahmini ve sapma

degeri ile benzerlik gostermesinden dolay1 onerilen R} 6l¢iisi,

2 _ 4 )=l@
B =1~ (3.6)

seklinde tanimlanmaktadir. Burada £(y) doygun modelin log-olabilirligini, £(i1)
ilgilenilen modelin log-olabilirligi ve £(¥) sadece sabit terimin bulundugu modelin
log-olabilirligini gdsterir. y; > 0 gozlenen degerler, ; = exp(x;8) tahmin edilen

degerleri ve yi:exp(ﬁo) ortalama degerleri olmak iizere log-olabilirlikleri sirasiyla,

(y) = Z(yiln(yi) —y; — In(y))

(@) = ) (v - i = (i)

(@ =3I (nin@) — 3, — (D) (3.7)

biciminde elde edilmektedir. Esitlik (2.56)’da verilen log olabilirlik fonksiyonlari
diizenlenirse yapay R? él¢iisiine ulasilmaktadir (Deniz, 2005) .
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3.4.3. Sapma Istatistigi

Uyum iyiligi dlgiitlerinden birisi de sapma istatistigidir. Literatiirde G? istatistigi

olarak bilinmektedir ve formiil edilmis hali;
2 — n.,, Yi
6% =23¥"y;in (M) (3.8)

seklinde ifade edilmektedir. Bu istatistik degeri 0’a yakinsiyor ise model uyumunda
artig gosteriyor denebilir. Eger bu istatistik degeri tam 0’a esit ise model uyumunun

miikkemmel oldugu s6ylenebilir (Deniz, 2005) .

3.4.4. Akaike bilgi ol¢iitii

Uygun degerlerin belirli beklenen degerler agisindan ger¢ek degerler olma egilimine
ne kadar yakin bir model oldugunu belirler. Basit model ger¢ek modelden daha
karmagik olmasina ragmen gergek modelin bazi 6zelliklerin tahminlerini daha iyi
belirledigi i¢in tercih edilebilir. Bdylece, uygun model egilimi gosteren en iyi

modelden gercege en yakin olanidir. Akaike 6lgiitii en kiiciik olan ile model;
AIC =2(p—0) (3.9)

olarak verilir ve burada p tahmin edilen parametre sayisini1 gosterir (Agresti, 2002) .

3.4.5. Bayes bilgi dlciitii

Bayes bilgi oOlgiiti model icin olusturulan parametreler ile model arasindaki
uygunlugu test eden yontemdir.

BIC = —2In(L) + qln(N) (3.10)

olarak ifade edilir. Esitlikte L; log olabilirlik fonksiyonun maksimum degerini, q

aciklayici degisken sayisini N 6rnek bityiikligiinii gostermektedir (Ercanli vd, 2012).

3.5. Poisson Regresyon Analizi Kullanilarak Yapilan Cahsmalar: Literatiir

Taramasi

Literatiir taramasinda 2006-2017 yillar1 arasinda poisson regresyon analizi

kullanilarak yapilmis olan ¢alismalar incelenmistir.
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“Klinik aragtirmalarda poisson regresyon ve negatif binomiyal regresyon
yontemlerinin kullanimi1” adli ¢alisma da Poisson ve negatif binomiyal regresyon
modellerinin performansinin 6rnek genisligi, bagimsiz degisken sayilar1 ve bagiml
degiskenin varyans/ortalama orani sorunundan nasil etkilendigi simiilasyon ¢aligsmasi

ile agiklamaya calismistir (Adalitas, 2017) .

“Poisson regresyon tahmin yoOntemlerinin karsilagtirilmasi” adli  tez
calismasinda Poisson regresyon analizinde tahmin yontemlerinden; Poisson en ¢ok
olabilirlik tahmin yontemi ve genellestirilmis dogrusal modeller tahmin
yontemlerinin karsilastirilarak hangi yontemin daha uygun oldugu konusunda
arastirmacilara yol gostermek amaciyla yapilmistir. Yontemlerin karsilagtirilmasi
icin 100, 500 ve 1000 6rnek biiyiikliiklerinde yapay veri kullanilmistir. Yapilan bu
calismada sonug olarak kulanilan parametre tahmin yontemleri arasinda uyum iyiligi
bakimindan farklilik olmadig1 tespit edilmistir. Ancak, en ¢ok olabilirlik tahmin
edicisinin irettigi standart hata degerlerinin daha yiiksek olmasindan dolay1
genellestirilmis dogrusal modeller yontemin daha giivenilir oldugu ve kiiciik 6rnek
biiyiikliiklerinde de daha giivenilir tahmin yapabildigi bulunmustur. Sonug olarak,
Poisson regresyon analizinde genellestirilmis dogrusal modeller ydnteminin

kullanilmasi 6nerilmistir (Memis, 2013) .

“Poisson regresyonu” adli tez ¢alismasinda poisson regresyon analizinin
arastirilmasi ve bu analiz yardimiyla Aksaray ilinde meydana gelen trafik kazalarinin
belirleyici 6nemli nedenlerinin incelenmesi amaglanmaktadir. Tez caligmasi temel
olarak giris, materyal ve metot, bulgular, sonu¢ ve tartisma kisimlarindan
olugmaktadir. Giris kisminda tez calismasit hakkinda genel bilgiler verilerek
uygulamada segilen deneyin onemi vurgulanmigtir. Materyal ve metot kisminda
tezde kullanilan teorik bilgiler tekrar edilmis ve kullanilan bazi istatistiksel 6zellikler
vurgulanmistir. Bulgular kisminda Poisson regresyon analizinin uygulanist ve
incelenen verinin genel karakteristik yapist anlatilarak gozlemler hakkinda yeterli
bilgi sunulmustur. Calismanin sonu¢ ve tartisma kisminda analiz edilen verilerin
sonuglar1 agiklanmis, analizde &nemli bulunan faktdrler belirtilmistir. Incelenen
trafik kaza sayisi verisi ii¢ farkli model yardimiyla agiklanmis ve bu modellerin AIC

kriterlerine gore kiyaslamasi yapilmistir (Tamar, 2013) .

“Dogrusal olmayan poisson regresyon” adli tez ¢aligmasinda sayima dayali

elde edilen veriler i¢in kullanilan Poisson regresyon, Poisson regresyona ait uyum
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iyiligi testleri, artiklar, katsayilarin anlamlilik testleri ayrica Poisson dagilimina
yaklagim testi ve Poisson regresyonun bazi 6zel durumlari i¢in kullanilan 6zel
Poisson regresyon modelleri olan Negatif Binom regresyon, birlesik Poisson
regresyon, genellestirilmis ve kisitlanarak genellestirilmis Poisson regresyon ve
yinelenmis verilerde Poisson regresyon ile birlikte dogrusal olmayan regresyon
analizi incelenmistir. Ayrica Poisson regresyon ve dogrusal olmayan Poisson
regresyona ait tahmin ediciler tamitilmis ve uygulama olarak dogrusal olmayan bir
model kullanilarak Poisson regresyona uyarlanmistir. Elde edilen dogrusal olmayan
regresyon modelinin en kiiciik kareler ve en c¢ok olabilirlik tahmin edicileri
kullanilarak farkli gozlem sayilarinda elde edilen degerler ile karsilastirma yapmaistir

(Korez, 2012) .

“Olay zamani analizinde tesadiifi etkiler Poisson regresyon modeli ile
gbzlemlenemeyen heterojenligin incelenmesi” isimli tez ¢alismasinda yoneticilerin
organizasyonla ilgili baglarinin sonlanmasinda tesadifi etkiler Poisson regresyon
modeli kullanilarak gdzlemlenemeyen heterojenlik kontrol altinda tutulmaya

calisilmistir (Kéleoglu, 2006) .
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Caligmanin bu boliimiinde lojistik regresyon analizi ve poisson regresyon analizi igin
uygun veri setleri bulunmus ve bulunan veri setleri ile olusturulmak istenen modeller
icin parametre tahminleri yapilmis ve giiven araliklari olusturulmustur. Yapilan

analizler sonucu modeller olusturularak yorumlanmustir.

4.1. Lojistik Regresyon Analizi Uygulamasi

Lojistik regresyon analizi i¢in; Dijital Arastirma ve Egitim Enstitlisii adli internet
sitesinden alinan veriler kullanilarak yapilan ¢alismada; belirli bir egitim seviyesinde
bulunan kurumlardan mezun olmus Ogrencilerin, mezun olduklar1 lisans not
ortalamasi ve lisansiistii egitim icin girdikleri miilakat sinavi puanlart géz Oniine
alinarak lisansiistii egitime kabul edilip edilmeme durumunu inceleyen bir

calismadir.

Cizelge 4.1. Ogrencilerin sinav puani ve not ortalamasmm gdsteren tanimlayici

istatistikler
Degiskenler Sayi(n)  En kiiciik-En biiyiik OrtalamazS.S
Miilakat sinavi puani 400 220-800 587,70+115,51654
Lisans not ortalamasi 2,26-4,00 3,3899+0,38057

Ogrencilerin miilakat smavi puam ortalamas1 587,70+115,516 ve lisans not
ortalamalarinin ortalamasi ise 3,38+0,380 olarak hesaplanmistir. Miilakat sinavinda
alinan en diisiik puan1 220 iken; en yliksek puanin 800 oldugu goriilmiistiir. Lisans
not ortalamast minimum 2,26 iken; en yiiksek not ortalamasi 4,00 olarak

belirlenmistir.

Cizelge 4.2. Ogrencilerin mezun olduklar1 kurumlara gore dagilimi

Kurum Derecesi Sayi(n) %’ de
Cok yiiksek 61 15,25
Yiiksek 151 37,75
Orta 121 30,25
Diistik 67 16,75
Toplam 400 100,0
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Olusturulan veri setine gore Ogrencilerin mezun oldugu kurumlarin basari
derecesi ¢ok yiiksek, yiiksek, orta ve diisiik dereceli olarak smiflandirilmistir. Buna
gore lisansiistli egitime bagvuran Ogrencilerin mezun olduklar1 kurumlarin basari
derecelerine gore en fazla katilimin %37,75 ile basar1 derecesi yiiksek olan
kurumlardan mezun 6grencilerin ve en az katilimin ise %15,25 ile basart derecesi

cok yiiksek olan kurumlardan mezun 6grencilerin olusturdugu goézlenmistir.

Cizelge 4.3. Lisansiistii egitime kabul durumunun kurumlara gére dagilimi

Kurumlarin basar derecesi
Kabul durumu

Cok yiiksek Yiiksek Orta Diisiik
Kabul edildi 28 97 93 55
Kabul edilmedi 33 54 28 12
Toplam 61 151 121 67

Lisansiistii egitime kabul durumunun kurumlara gore dagilimia bakildiginda
lisansiistii egitime kabul edilen 6grencilerin biiylik ¢ogunlugunun basarisi derecesi
yiiksek ve orta olan kurumlardan oldugu goriilmiistiir. Basar1 derecesi yiiksek olan
kurumdan 151 6grenciden 97’sinin lisansiistii egitime kabul edildigi belirlenmistir.
Bagar1 derecesi orta olan kurumda bulunan 121 6grenciden 93’iiniin lisansiistii

egitime kabul edildigi goriilmistiir.

Cizelge 4.4. Baslangicta gdzlenen duruma gore ongoriilerek olusturulmus
siniflandirma tablosu

Ongoriilen durum

Gozlenen Durum Kabul Durumu Dogruluk
Kabul edildi Kabul edilmedi yiizdesi

Kabul Durumu Kabul edildi 273 0 100,0
Kabul edilmedi 127 0 0,0
Tamaminin Yiizdesi 68,3

Baslangigta olusturulmus olan siniflandirma tablosu model i¢in higbir tahmin
yapilmadan en basit mantikla ele alinmistir. Agiklayict degiskenlerin modele

alinmadig1 yalmizca sabit degerin modelde bulundugu ve n=400 kisinin lisansiistii
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egitime kabul edildigi varsayimi altinda ancak %68,3 ile dogrulanabilir oldugu

saptanmistir.

Cizelge 4.5. Esitlikte bulunan degiskenlerin durumu

Katsayilar B Standart Hata  Wald  Serbestlik derecesi P

Bo(Sabit) -0,765 0,107 50,764 1 0,000

Yalnizca sabit degiskenin modelde bulundugu ve diger agiklayici degiskenlerin
modele alinmadigi boliimdiir. Sabit degerin katsayisi -0,765 olarak hesaplanmuistir.

Standart hata degeri ise 0,107 oldugu gorilmiistiir.

Cizelge 4.6. Esitlikte bulunmayan degiskenlerin durumu

Degiskenler Puan Serbestlik derecesi P

Miilakat puani 13,606 1 0,000
Mezuniyet ortalamasi 12,704 1 0,000
Kurum basar1 derecesi 25,242 3 0,000
Kurum basar1 derecesil 16,590 1 0,000
Kurum basar1 derecesi2 1,801 1 0,180
Kurum basar1 derecesi3 5,934 1 0,015
Toplam Istatistik 40,160 5 0,000

Esitlikte bulunmayan degiskenlerin durumuna gore toplam istatistik p degeri
incelenmigstir. Burada toplam istatistik degeri p<0,05 oldugundan dolay1 esitlikte yer
almayan degiskenlerin modele katkisinin anlamli oldugu goriilmiistiir. Kurum basari
derecesi2 p degeri 0,05 degerinden biiylik oldugu i¢in anlamli bulunmamustir.
Miilakat puani, mezuniyet ortalamasi ve kurum basar1 derecesinin model i¢in anlamli

oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 4.7. Kurulan ilk model ve son modelin incelenmesi

Model durumu Ki-Kare(y?) Serbestlik derecesi P
Step 41,459 5 0,000
Block 41,459 5 0,000
Model 41,459 5 0,000
Omnibus Test

Adiml
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Omnibus test incelendiginde; ilk kurulan model ile son kurulan model
arasindaki farki gosterir. Buradaki fark ¥? dagilimma sahiptir. p<0,05 oldugundan
dolay1 agiklayict degiskenlerin olusturdugu modelin anlamli oldugu sonucuna
varilmistir. Olusturulan modelin y? degeri 41,459 olarak hesaplanmistir. Model
durumunda bulunan step ise en son asamadan bu yana modeldeki iyilesmeyi

gostermistir. Yapilan iyilestirmenin model i¢in anlamli oldugu goriilmiistiir(P<0,05).

Cizelge 4.8. Model ozeti

Adim -2Log likelihood Cox&Snell R? Nagelkerke R?

1 458,517 0,098 0,138

Model bzet tablosunda -2 log likelihood degeri 458,517; Cox&Snell R? degeri
0,098 ve Nagelkerke R? degeri 0,138 bulunmustur. Bulunan R? degeri olusturulan

modelde bulunan bagimli degiskenin degisiminin %13,8’ini tahmin etmistir.

Cizelge 4.9. Enter yontemi kullanilarak olusturulan modelin bulundugu siniflandirma

tablosu
Ongoriilen durum
Gozlenen Durum Kabul Durumu Dogruluk
Kabul edildi Kabul edilmedi yiizdesi
Kabul Durumu  Kabul edildi 254 19 93,0
Kabul edilmedi 97 30 23,6
Tamaminin Yiizdesi 71,0

Baslangicta olusturulan siniflandirma tablosunda lisansiistii egitime kabul
edilen 273 kisinin 254’{inii dogru siiflandirmis ve 19 kisiyi yanlis siniflandirmistir.
Burada 19 kisiyi hatali siniflandirmasina ragmen dogruluk yiizdesi %93,0 olarak
hesaplanmistir. Lisansiistii egitime kabul edilmeyip baslangi¢ olarak kabul edildi
olarak gosterilen 127 kisinin 97’sini yanls tahmin etmis ve 30 kisiyi dogru tahmin
etmistir. Dogruluk yiizdesi ise %23,6 olarak hesaplanmistir. Genel dogruluk orani
incelendiginde olusturulan model %71 oraninda dogruluk oranma sahiptir. Ilk
olusturulan siniflandirma tablosuna gore dogruluk oraninin tahmin yapildiktan sonra

arttig1 gorillmiistiir.
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Cizelge 4.10° da enter yontemi ile esitlikteki degiskenlerin analizi
incelenmistir. Miilakat puan1 p<0,05 olarak bulunmustur ve odds orani 1,002 olarak
hesaplanmistir. Mezuniyet not ortalamasi p<0,05 oldugu goriilmiistiir. Mezuniyet not
ortalamasi odds orani ise 2,235 oldugu belirlenmistir. Miilakat puan1 giiven araligina
bakildiginda 1 degerini igerdigini goriilmiistiir. Buna gore miilakat puant p degeri
anlamli bulunmamistir. Mezuniyet not ortalamasi giiven araligt incelendiginde 1
degerini icermedigini ve dolayisiyla p degeri anlamli bulunmustur. Odds oram
yorumuna bakildiginda mezuniyet not ortalamasindaki 1 birimlik artis kabul edilme
olasiligimi 2,235 kat artirdigr goriilmiistiir. Kurum basar1 derecesil’in odds oranina
bakildiginda kurum basar1 derecesi ¢ok yiiksek olan kurumdaki 1 birimlik artig kabul

edilme olasiligini 4,718 kat artirdig1 goriilmiistiir.
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Cizelge 4.10. Enter yontemi ile esitlikteki degiskenlerin analizi

Giiven arahg

Degiskenler B Standart Hata Wald p Exp(p) —
Alt simir Ust siir

Miilakat puani 0,002 0,001 4,284 0,038 1,002 1,000 1,004
Mezuniyet not
ortalamasi 0,804 0,332 5,872 0,015 2,235 1,166 4,282
Kurum basan
derecesi 20,895 0,000
Kurum basan
derecesil 1,551 0,418 13,787 0,000 4,718 2,080 10,702
Kurum basan
derecesi2 0,876 0,367 5,706 0,017 2,401 1,170 4,927
Kurum basan
derecesi 3 0,211 0,393 0,289 0,591 1,235 0,572 2,668
Bo (Sabit) -5,541 1,138 23,709 0,000 0,004




4.2. Poisson Regresyon Analizi Uygulamasi

Poisson regresyon uygulamasi i¢in Arastirma ve Egitim Enstitiisii adli internet
sitesinden alinan veriler kullanilarak yapilan ¢alismada veri setinde bulunan n=200
kisi yer almistir. Burada program tiirii olarak; ii¢ ayr lise programinda egitim goren
Ogrencilerin bir donemde matematik dersinden aldiklari notlar ve bir donemde

aldiklar1 6diil sayisi ele alinmis ve calismanin veri setini olusturmustur.

Cizelge 4.11. Ogrencilerin matematik simav puani ve not ortalamasini gdsteren
tanimlayici istatistikleri

Degiskenler n Minimum-Maximum Ortalama+S.S
Matematik sinav notu 200 33-75 52,65+9,368
Odiil say1s1 0-6 0,63+1,053

Ogrencilerin matematik dersinde aldiklar1 smav notu minimum 33 maksimum
75 olarak hesaplanmistir. Matematik sinav notu ortalamasi 52,654+9,36 olarak
belirlenmistir. Odiil sayist minimum 0, maksimum 6 olarak goriilmiistiir.

Ogrencilerin almis olduklari édiillerin ortalamasi 0,63+1,053 olarak belirlenmistir.

Cizelge 4.12. Olusturularin modelin uyum 1yiligi test sonuglari

Degisken Deger Serbestlik Deger/Serbestlik
derecesi derecesi

Sapma 189,450 196 0,967

Olcekli Sapma 189,450 196

Pearson Ki-Kare 212,144 196 1,082

Olgekli Pearson Ki-Kare 212,144 196

Log Likelihood® -182,752

Olusturulan model i¢in yapilan uyum iyiligi test sonucuna gore modele eklenen
her bir degerin modele katkisini ya da degisiminin farkini gérebilmek icin Pearson
Ki-Kare ve Log likelihood degerlerine bakildiginda Pearson Ki-kare degeri 212,144
ve log likelihood degerinin -182,752 olarak hesaplanmustir.
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Cizelge 4.13. Omnibus test sonuglari

Likelihood Ratio > Serbestlik derecesi p

98,223 3 0,000

Omnibus testi incelendiginde p<0,05°ten kiigiik oldugu i¢in modelin anlaml

oldugu saptanmistir. Log likelihood orani1 98,223 olarak hesaplanmustir.

Cizelge 4.14. Degiskenlerin modele etkisi

Degiskenler Wald y? Serbestlik derecesi p
Lise tiiri 12,306 2 0,002
Sinav notu 43,806 1 0,000

Bagimli degisken: 6diil sayis1

Lise tiiri ve smav notunun modele etkisi incelendiginde p<0,05 olarak

belirlenmistir. Buna gore lise tiirli ve sinav notu model i¢in anlamlidir.

Cizelge 4.15. Modele alinan degiskenler i¢in parametre tahmini

Standart Exp(P) i¢in giiven aralig
Parametreler B Hata p Exp(B)
Altsmir  Ust Sinir
Lise tiiriil -0,37 0,4411 0,000 0,691 0,291 1,640
Lise tiirii2 0,714 0,3200 0,402 2,042 1,091 3,824
Sinav notu 0,070 0,0106 0,000 1,073 1,051 1,095

Bagimsiz degisken: odiil sayist

Modele alinan degiskenler icin yapilan parametre tahminlerinde lise tiiriil
anlamli bulunmus iken; lise tiiri2 anlamli degildir (p>0,05) . Sinav notu ise model
i¢cin anlamlidir. Lise tiiril i¢in odds oranina bakildiginda 0,691 olarak bulunmustur.
Burada odds orani i¢in giliven araligi incelendiginde 1 degerini kapsadigi icin lise
tiriill model i¢in anlamli degildir. Lise tiiri2 ve sinav notu odds orani giiven
araliklart incelendiginde 1 degerini kapsamadigi ve model i¢in anlamli oldugu
belirlenmigtir. Lise tiirii 2 i¢in 1 birimlik artis model i¢in 2,042 kat katk1 sagladigi
gbzlenmistir. Sinav notundaki bir birimlik artis ise 1,073 kat katki sagladig:

belirlenmistir.
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5. SONUC ve ONERILER

Lojistik regresyon analizi i¢in yapilan uygulamada iki durum incelenmistir.
Baslangic olarak agiklayict degiskenlerin olmadigi, yalnizca PBo’in modelde
bulundugu durum go6z oniline alinmistir. Baslangi¢ olarak ele alinan modelde referans
alman kategorik veri siniflandirma tablosunda ele alinmistir. Siniflandirma
tablosunda Ogrenciler lisansiistii egitime kabul edildigi varsayillmistir ve toplamda

hicbir tahmin yapmadan %68,3 olarak dogrulanabilir oldugu goriilmiistiir.

Baslangicta kurulan modelde bulunan o degerinin modele ters yonde bir etkisi
oldugu goriilmistiir. Po degeri -0,765 olarak hesaplanmistir. Modele alinan
degiskenlerin p degerleri incelenmistir. Burada p degeri 0,05’ten kiiglik oldugundan
dolay1 degisken model i¢in anlamlidir. Enter yonteminde eldeki biitiin degiskenler
modele dahil edilmistir. Baslangicta olusturulmus olan basit modelde 273 kisi
lisansiistii egitime kabul edilmisti fakat enter yonteminde sistem 19 6grencide hata
yapmistir. Buna ragmen dogruluk yiizdesi lisansiistii egitime kabul edilen
ogrencilerde %93’tiir. Lisansiistii egitime kabul edilmeyen &grencilerde 97 kisi
yanlis tahmin edilirken 30 kisi dogru tahmin edilmistir. Dogruluk yiizdesi ise

%23,6’dur.

Enter yontemi kullanilarak olusturulan siniflandirma tablosunda genel
dogruluk orant model i¢in %71 olarak bulunmustur. Omnibus testi ile baslangicta
kurulan model ile son model arasindaki fark incelenmistir. Son durumda modele
alinan degiskenlerin anlamlilig1 icin p degerleri incelenmis ve ¢ikarimlar yazilmistir.
Miilakat puani, kurum basar1 derecesil, kurum basar1 derecesi2 model i¢in anlaml
bulunmustur (p<0,05) . Kurum basar1 derecesi 3 ise model ig¢in anlamh

bulunmamustir (p>0,05) .

Odds orani i¢in tablodan Exp (B) degerleri incelenmistir ve degiskenlerin
modele katkis1 yorumlanmistir. Miilakat puani odds orani 1,002 olarak bulunmustur.
Miilakat puan1 odds oraninin giiven araligi incelenmistir ve miilakat puanin giiven
aralig1 1 degerini igerdigi i¢in modele katkisi olmamistir. Mezuniyet not ortalamasi
odds orani 2,235 olarak bulunmugstur. Miilakat puani odds orani giliven araligina
bakildiginda 1 degerini kapsamadigi goriilmiistir ve burada mezuniyet not
ortalamasindaki bir birimlik artisin modele 2,235 kat artis sagladigi goriilmiistiir.

Kurum basar1 derecesil odds orani 4,718 olarak bulunmustur. Kurum basari
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derecesil odds oraninin giiven araligi 1 degerini kapsamadigindan dolay1r modele
katkis1 bulunmustur. Kurum basar1 derecesil’deki 1 birimlik artisin kabul edilme
oranini 4,718 kat artirdig1 gorilmiistiir. Kurum basar1 derecesi2 odds orani 2,401
olarak bulunmustur. Kurum basar1 derecesi2 odds oranmin giiven araligir 1 degerini
kapsamadigindan dolay1 modele katkisi bulunmustur. Kurum basar1 derecesi2’deki 1
birimlik artigin kabul edilme oranim1 2,401 kat artirdigr goriilmiistiir. Kurum basari
derecesi3 model igin anlamli bulunmamustir (p>0,05) . Poisson regresyon analizi i¢in
yapilan uygulamada; matematik sinav notu ortalamasi 52,65+9,368 olarak
bulunmustur. Poisson regresyon icin olusturulmus olan modele uyum iyiligi testi
yapilmistir. Bu teste goére modele eklenen her degerin modele katkisint Pearson Ki-
Kare testi ve log likelihood degerlerine bakarak belirlenmistir. Omnibus test
sonucuna gore log likelihood degeri 98,223 olarak bulunmustur. Modele eklenen
aciklayict degiskenlerin anlamliligi incelendiginde lise tiirii ve sinav notu model igin

anlaml1 bulunmustur (p<0,05) .

Odiil sayisinin agiklanmasinda agiklayic1 degiskenlerin katkisinin incelenmesi
icin parametre tahmini yapilmistir. Yapilan parametre tahmini sonrasi degiskenlerin
odds orani incelendiginde lise tliriil odds orani giiven araligi 1 degerini kapsadigi
icin model i¢in anlamli degildir. Simnav notu odds orani 1,073 olarak hesaplanmustir.
Sinav notu odds oraninin giiven araliina bakildiginda 1 degerini kapsamadigi
goriilmistiir. Buna gore sinav notundaki 1 birimlik artis 6diil alma sayisini 1,073 kat

artirmigtir.
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