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OZET

Bagimmli degiskenin iki diizeyli olmas1 durumunda Genellestirilmis Dogrusal Model
ailesi tiyelerinden Lojit ve Probit Modeller istatistiksel modellemede yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ayni veri seti i¢in kullanilabilen iki modeli birbirinden ayiran
ozellik; kullandiklar1 varsayimlar ve buna bagl olarak matematiksel fonksiyonlaridir.
Bu iki model arasinda hangi kosullarda hangi modelin tercih edilmesi gerektigine
dair kesin bir yargi bulunmamaktadir. Bu ¢alismada, iki diizeyli Lojit ve Probit
Modellerin farkli kosullar altinda veriye olan uyumlar1 karsilastirilarak, hangi
kosulda hangisinin kullanilacagina dair bir sonuca ulagsmak amaciyla bir simiilasyon
calismas1 gerceklestirilmistir. Simiilasyon asamasinda ¢ok degiskenli normal
dagilima sahip bagimli ve aciklayic1 degiskenler iiretilmistir. Uretilen veri setinde
bagimli degisken siirekli bir degisken oldugundan Lojit ve Probit Modellere
uygulanabilmesi i¢in iki diizeyli olarak smiflandirilmistir. Elde edilen iki diizeyli
bagimh degisken ve agiklayicit degiskenlere ait veriler Lojit ve Probit Modeller

kullanilarak analiz edilmistir. ki modele iliskin uyum iyiligi sonuclar1: artiklar,

sapmalar ve iki diizeyli bagimli degisken modellerinde kullanilan bazi yapay R?
degerleri dikkate alinarak karsilastirilmistir. Bu islemler bagimli degiskeni
smiflandirmasinda kullanilan iki ayr1 kesim noktasi, degiskenler arasinda ti¢ farkli
iliski dlizeyi (cok, orta, yok) ve bes farkli Orneklem biyiikligi icin

gerceklestirilmistir. Yapilan analizler sonucunda her iki modelden elde edilen

tahmini degerlerin birbirlerine olduk¢a yakin olduklar1 ve yapay R2’lerin ¢oguna
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gore aralarinda anlamli bir farkliligin olmadigr saptanmistir. Ancak artiklar
incelendiginde, 200 ve daha kii¢iik Orneklem biiyiikliiklerinde Probit Modelin,
200’den biiyiik 6rneklemlerde de Lojit Modelin tercih edilmesinin daha iyi olacagi
sonucuna varilmistir. Bunun yani sira, farkli kesim noktalarmnin ve iligki diizeylerinin
model seciminde etkili olmadig1 goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler : Dogrusal Olasilik Modeli, iki Diizeyli Lojit Model, Iki
Diizeyli Probit Model

Sayfa Adedi : 108
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ABSTRACT

Logit and Probit Models among Generalized Linear Models are widely used, when
the dependent variable is observed to be binary. The differences between these two
models that can use the same data set are due to the assumptions they use and hands
their mathematical functions. There is no study specifying a certain judgement on the
preference of these models to make a decision which model is better in what
condition. A simulation study is conducted to make a comparison of the model fits to
the generated data set under certain conditions to reach an end to which condition is
better. In the process of simulation study, a dependent and explanotory variables are
generated from multivariate normal distribution. Since the generated dependent
variable is continuous, the variable are classified as binary to make dataset usable for
Logit and Probit Models. Analysis has been made to the Logit and Probit Models for
the generated dataset for both the binary dependent and the explanatory variables.

Comparison has been made according to the goodness of fit test results related to

both models: residuals, deviances and some pseudo R? used for binary dependent
variables. These procedures have been performed for two different cut points used to
classify response variables, three different relationship levels among variables (high,

medium, none) and five different sample sizes. It has been found that there are no

statisticaly significant differences among most pseudo R? and the estimated values
from both models are considerable close according to the analysis results. However,
residues examined, small sample sizes of 200 and more Probit Model, the Logit

model for the choice of more than 200 large samples is concluded to be better. In
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addition, the different cut-off levels and the relationship did not influence the choice
of the model.

Key Words  : Linear Probabilty Model, Binary Logit Model, Binary Probit Model
Page Number : 108
Adviser : Asst. Prof. Dr. Atilla GOKTAS
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1. GIRIS

Sosyal bilimlerde yogunluklu olmak iizere, bircok alanda kullanilan istatistik
aracglarindan biri olan regresyon analizi, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler
arasindaki istatistiksel iliskiyi matematiksel bir fonksiyon elde edilerek agiklamaya
ve degerlendirmeye ¢alisan bir analiz yontemidir.

Bu analizin olduk¢a yaygin olarak kullanmilmasinin baglica sebepleri vardir.
Bunlardan biri, ¢cok degiskenli yapisi sayesinde birden fazla bagimsiz (agiklayici)
degiskeni kullanabilme imkani saglamasidir. Bir digeri ise, kolay yorumlanabilir
olmas1 ve bazi varsayim ihlallerinde bile anlamli sonuglar verebilecek olmasidir.
Ancak yaygin olmasmin yami swra en c¢ok yanlis olarak kullanilan istatistiksel
yontemlerden biridir. Baz1 varsaymmlar altinda regresyon analizinden elde edilen
tahminler, hataya kars1 giiclii olabilmelerine ragmen Onemli varsayimlarin
ger¢eklesmemesi durumunda, yetersiz olabilmekte ve olduk¢a anlamsiz tahminlerle
karsilagilabilmektedir. Bagimli degiskenin siirekli ya da aralik diizeyinde Ol¢iilmiis
olmas1 yerine nitel Ol¢iimlii olmasi durumunda bu sorunla karsilasilir. Bagimlhi
degiskenin kategorik oldugu regresyon tahminlerinde, bagimsiz degiskenlerinin
etkilerinin biiyiikliikkleri tahmin edilemez. Hipotez testleri, giiven araliklar1 gibi
istatistiksel sonuglarin hepsi anlamsizlasir ve regresyon tahminleri bagimsiz
degiskenlerin gozlemlenen belirli degerlerinde yiliksek hassasiyete sahip olur
(Aldrich ve Nelson, 1984).

Regresyon analizlerinde ve diger calismalarda kategorik degiskenlerle sikca
karsilagilmaktadir. Bu degiskenler nicel olabildikleri gibi nitel de olabilirler. Nitel
degiskenler birgok arastrma igin bagimli ve bagimsiz degisken olarak regresyon
analizinde siklikla kullanilmaktadir. Ancak, bagimli degiskenin iki ya da daha fazla
diizeye sahip nitel bir degisken olmasi ya da en azindan dyle gézlenmesi durumunda,
etkin parametre tahminlerine ulagmak icin siradan regresyon analizi yetersiz kalir ve
regresyon analizinde kullanilan en kiigiik kareler yonteminin kullanilmasi birgok
varsayim ihlalinden dolayr miimkiin olmaz. Ornegin, ekonometride satin almak-
almamak, siyasal bilimlerde oy verme-vermeme, sosyolojide medeni durum,
mezuniyet derecesi, mutluluk diizeyi gibi birgok niteliksel se¢imlerle ilgilenilir. Bu

davraniglarin hepsi nitelikseldir ve ¢ogu iki diizeyli olarak temsil edilirler. Gergekte
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nicel olan bazi durumlar, tutum ve davraniglar da pratikte nitel olarak ol¢iilebilirler.
Boyle durumlarda bilinen siradan regresyon analizini kullanmak dogru ve yeterli
sonuglar vermeyebilir. Bu sakincalar1 ortadan kaldirmak i¢in farkli siiregler ve
analizler kullanilmaktadir. Bunlardan en yaygin olarak kullanilanlari; Dogrusal
Olasilik Modeli , Lojit Model, Probit Model ve Tobit Modeldir.

Yapilan bu ¢aligmada, bagimli degiskenin kategorik bir degisken olmas1 ve daha
0zel olarak iki diizeyli 6l¢lilmesi durumunda kullanilan iki diizeyli Lojit ve Probit
Modeler itizerinde durulmustur. Calisanin temel amaci, bu iki modelin oldukga
benzer tahmin degerleri elde etmelerine ragmen, hangi kosullarda hangisinin tercih
edilmesinin daha dogru olacagi konusunda bir yargiya varmaktir.

Caligmanin ilk bolimiinde iki diizeyi Lojit ve Probit Modelin kullanim alanlar1
ve modellerin karsilastiriimas: ile ilgili yapilan onceki ¢aligmalara yer verilmistir.
Ikinci boliimiinde, kategorik degiskenler, iki diizeyli Lojit ve Probit Modelde
kullanilan gizli degisken yaklasimi, regresyon ve olasilik modelleri hakkinda genel
bilgilere deginilmistir. Sonrasinda Lojit ve Probit Modelde tahmin asamasinda
kullanilan En Cok Olabilirlik yontemi {izerinde durulmustur. Bir sonraki boiimde iki
diizeyli bagimh degisken durumunda kullanilan Dogrusal Olasilik Modeli ve
kullanilmas1 durumunda karsilasilan sorunlara yer verilmistir. Ardindan bu sorunlara
¢oziim olarak gelistirilen iki diizeyli Lojit ve Probit Model anlatilmis ve bu
modellere iliskin kullanilan uyum iyiligi 6l¢iitleri iizerinde durulmustur. Son bolim
olan uygulamada, yapilan simiilasyon ¢aligmasiyla Lojit ve Probit Modellere iliskin
uyum iyiligi Olgiit degerleri tablolastirilarak, gerekli sonu¢ ve yorumlara yer

verilmistir.



2. ONCEKI CALISMALAR

Iki diizeyli bagimli degiskenlerle sosyal, saglik, ekonomi ve daha birgok alanda
karsilasilmaktadir. Dolayisiyla, bu alanlarda yapilan arastirmalarda iki diizeyli cevap
degiskenli modeller yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu modeller arasinda, en sik
kullanilanlar ise Lojit ve Probit Modellerdir. Bu modellerin kullanildigi ve
incelendigi bazi caligmalara asagida yer verilmistir.

Ragsdale tarafindan 1984 yilinda, ulusal radyo ve televizyonda yaymlanan
baskanlik konusmalarinin etkenleri ve sonuglari iizerine deneysel bir calisma
yapilmistir. Bu c¢alismada, baskan Truman’dan Carter’a kadar 1949-1980 yillar1
arasinda ABD’de bagkanlik yapan sekiz baskana ait ulusa seslenis konusmalari
dikkate alinmistir. Toplum davranisinin, ulusal sartlarin ve olaylarin etkilerini temel
alan iki diizeyli Probit analiz uygulanarak, bir ay olarak belirlenen zaman diliminde,
baskan tarafindan ulusa seslenis konugsmasi yapilmasi olasiligi tahmin edilmistir.
Sonuglar toplum onay oranlarindaki degisimin ve ulusal olaylarin varligmin bir
baskanin konusma yapmasi olasiligini arttirdigini gostermistir. Diger taraftan, koti
ekonomik durumlar (enflasyon ve issizlik), askeri durumlar konusma yapilmasi
olasiligm1 azaltmistir. Ayrica, bir baskanin popularitesinin ulusa seslenis
konusmasiyla anlamli derecede yiikseldigi goriilmiistir.

Chin (2002) ugus programlar1 sikliklarmin hava seyahati taleplerinin iizerine
etkisi ile ilgili bir ¢calisma gergeklestirmistir. Yapilan ¢alismanin amaci; havayollari
taleplerinde etkili olan faktorleri belirlemektir. Singapur Havayollar1 hizmetlerinin
tercih edilme sebeplerinin agiklanmasinda iki diizeyli se¢im modelleri kullanilmistir.
Singapur havayollarinin bireyler tarafindan seg¢ilmesini etkileyen en 6nemli faktor,
bu hava yollarinin diger hava yollarina nazaran uygun bir ugus programina sahip
olmasi olarak bulunmustur. Diger anlamli bir degisken ise, az ama pozitif etkili olan
Krisflyer FFP (Frequent Flier Program) iiyesi olmaktir. Calismada kullanilan 6rnek,
farkli pazarlama boliimlerine ayrilarak smiflandirilmistir. Bu boliimler; is seyahatine
kars1 serbest seyahat, uzak mesafe yolcusuna karsi kisa mesafe yolcusu, Krisflyer
FFP {iyesi olunmasma kars1 Krisflyer FFP iiyesi olunmamasi ve FFP {iyesi
olunmasina karsi FFP {iyesi olunmamasi seklindedir. Yapilan ¢aligma sonunda, her

smiflandirma boliimii arasinda genel bir degisimin oldugu ifade edilmistir.
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Temple (2004) calismasinda ileri yastaki Avustralyalilarin saglik sigortasi
satin alma kararlar1 lizerinde arastirma yapmistir. Ekonomik, demografik ve saglik
faktorlerinin ileri yastaki bireyin saglik sigortasi satin alma karar ile ilgili oldugu
bulunmustur. Ozellikle, diisiik gelir ve egitim diizeyine sahip bireylerden yalniz
yasayan ya da yurtdiginda doganlarin ileri yaslarda saglik sigortasi alma ihtimalinin
yiiksek oldugu belirtilmistir. Bu ¢alismanin analiz asamasinda iki diizeyli Lojit ve
Probit Modellerden faydalanilmistir.

2006 yilinda Gan, Clemes, Limsombunchai ve Weng tarafindan yapilan
calismada Yeni Zelanda’da tiliketicilerin elektronik bankaciligini tercih etme
durumlar1 incelenmistir. Bu ¢alismada 1960 kisiden elde edilen anket sonuglari
dikkate almmustir. Elektronik bankaciligi kullanma kararmi etkileyen faktorler
olarak; servis kalitesi, algilanan risk faktorleri, kullanici giris faktorleri, fiyat faktori,
servis iiretim karakteristikleri, bireysel faktorler ve yas, cinsiyet, medeni durum, gelir
gibi demografik faktorler dikkate alinmistir. Bu calismada bagimh degisken, bir
bireyin elektronik banka kullanicis1t olup olmadigmin bir 6lgiisii olmustur ve elde
edilen verilerin analizinde Lojit Model kullanilmistir. Analizler sonucunda, servis
Kalitesi, algilanan risk faktorleri, kullanic1 giris faktorleri, is ve egitim elektronik
bankaciligini kullanma se¢imi iizerinde en baskin degiskenler olarak bulunmustur.

Wiersema ve Bowen (2009) strateji arastirmacilarinin dikkatlerinin, sabit
performans iizerindeki strateji se¢imlerinin etkisini agiklamaktan, sabit seviyedeki
stratejik secimleri belirleyen faktorleri agiklamaya dondiigiinii ve bu durumda
arastirmalarda smirlandirilmis bagimli degiskenlerle daha fazla karsilasilacagini
belirtmiglerdir. Calismada, smirlandirilmis bagimli degiskenler igin Lojit ya da Probit
gibi modellerin kullanilacagi belirtilerek, yaptiklar1 calismada, sinirli bagimli
degisken modellerinden elde edilen sonuglarin yorumu ve analizi i¢in en genel
yontemler 6rneklenmis ve ele alinmistir.

Iki diizeyli verilerin analizinde, lojistik ve Probit regresyonlar basta olmak
iizere birgok model kullanilabilmektedir. Bu nedenle, ayni veri seti icin
kullanilabilen bu farkli yaklasimlarin karsilastirilmast s6z konusu olmustur.
Aragtirmaci hangi siirecin veriye daha uygun oldugunu ve hangi modelle daha iyi
sonuglar elde edecegini bilmek ister. Bu amacla literatiirde, iki diizeyli veri

analizinde kullanilan bir¢ok yontemin karsilastirildigi caligmalar yer almaktadir. Bu
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calismalardan biri, Malthora (1983) tarafindan gerceklestirilmistir. Oncesinde
yapilan benzer c¢aligmalar ise, Malthora (1983) tarafindan asagidaki tablo ile
ozetlenmistir. Asagidaki tabloda, “EKK”, en kii¢iik kareler regresyonunu; “DISK”,
diskriminant analizini; “PCR”, poisson ¢ok degiskenli regresyonu ifade etmektedir.
Malthora (1983) calismasinda Tablo 2.1°de yer alan ¢alismalar hakkinda asagidaki
bilgilere yer vermistir:

Yapilan c¢alismalarda genel olarak tiim siireglerden benzer sonuglar elde
edilmistir. Diger taraftan, marjinal farkliliklarin bulunmasi ile Lojit yaklasimi bir
adim 6ne ¢ikarilmistir (Kobashigawa ve Berki, 1977; McCoy ve Manicke, 1978;
Press ve Wilson, 1978; Talvitie, 1972). Lojitin farkliigi Powers vd. (1978)
tarafindan da belirtilmistir. Deneysel kanitlar 1s1g8mnda, Probitin Lojitten stiinliigii
Werner, Wendling ve Budde (1978)’in ¢alismasi ile sinirli kalmistir. McFadden
(1974) ve Werner, Wendling, and Budde (1978) calismalar1 hari¢, bu ¢alismalarda
orneklem  hacminin  farkli  siliregclerin  performanslar1  iizerindeki  etkisi
aciklanmamistir. McFadden’in (1974) ¢alismasinda olasilik diizeylerinin etkisi
iizerinde durulsa da, diger calismalarda olasilik diizeylerinin etkisi sistematik olarak
agiklanmamustir.

Tablo 2.1°de yer alan calismalar, Bayes yaklasimina dayanmayan tahmin
stiregleriyle ilgili yapilan ¢alismalardir. Malthora (1983), bu ¢alismalar disinda,
literatiirde iki diizeyli veri i¢in Bayesci yaklasimi kullanan bir¢ok c¢alismanin yer
aldigin1 ve tam ve yaklasik Bayesci sonug siireglerini igeren bir ¢caligmanin da Zellner

ve Rossi (1992) tarafindan yapildigini belirtmistir.



Tablo 2.1 Konuyla ilgili yapilan bazi 6nceki ¢aligmalar (Malthora, 1983)

Yazar Siirec Ornek_ Kriter Sonuglar
Hacmi
Grablowsky ve PROBIT Belli Dogru Genel olarak, PROBIT kredi
Talley (1976) DISK desil smiflandirma  bagvurularinin mali bakimdan daha
Y & yiizdesi etkili bir siniflandirma saglar.
LOJIT ve PROBITten elde edilen
Gunderson EKK, LOJIT 1596 Subjektif sonuglar ¢ok benzerdir ve 6zellikle
(1980) PROBIT karsilastirma 0,5 olasiligi i¢in EKK ile
karsilagtirilabilir
Kobashigawa ve  LOJIT, EKK, 10000 Smiflandirma LOJIT ve DiSK, EKK ve PCR’
Berki (1977) DISK, PCR uyum iyiligi den marjinal olarak iistiindiir.
McCoy ve LONT,CP 5192, Alnliirlfﬁl - LOJiTin daha etkili oldugu
Manicke (1978) REGRESYON 6167 giykentig bulunmustur.
tanimlanmast
Tahminlerin MLE(LOIJIT) 60 ve daha biiyiik
McFadden (1974) LOJIT, EKK  5-200 yanlilig1 ve orneklem biiyiikliigiinde daha
varyans iyidir.
LOJIT, Karigiklik :
Po(\I:\ngr758;/d. PROBIT, 585 (Confusion) LOJIT anlalinlild(iirerecede daha
DiSK. matrisleri yidir.
Press ve Wilson ; ; 40, Siniflandirma LOJIT marjinal olarak DISK ten
(1978) LOIT. DISK. = 435 oran ~ dahaiyidir.
LOJIT, Siniflandirma LOIJIT biraz farkli olmasina
Talvitie (1972) PROBIT, 20 _” ragmen, siirecler karsilastirilabilir
. Beklenen deger -
DISK sonuglar saglamistir.
PROBIT tiim rneklem
LOJIT 25 75 biiyiikligiinde LOJITten iyidir.
Werner,Wendling 2 L ' Yan,varyans  PROBIT, EKK ve DiSKten kiigiik
PROBIT, 250, . . .
ve Budde (1978) . ve HKO orneklemler hari¢ hepsinde
DISK, EKK 500 e o
istiindiir. Kiigiik 6rneklemlerde
EKK ve DISK daha iyidir.
: Tahmin edilen -
Wi I_ensky ve LOJIT, EKK 857, Katsayalarin Iki siire¢ de bengr sonuglar
Rossiter (1978) 573 vermistir.
karsilastirilmasi

Malthora’nm (1983) kendi ¢alismasinda ise, tiiketici tercihlerini temsilen iki
diizeyli verinin analizinde Lojit, Probit ve EKK regresyonunun performanslarini
karsilastirmayr amaclanmistir. Calismasinda, bu {i¢ siirece ait tanimlamalara,
aciklamalara yer verilmistir. Siiregleri karsilastirmak i¢in iki farkli deneysel veri seti
kullanilmis ve sonrasinda bir simiilasyon ¢alismasi gergeklestirilmistir.

[k deneysel uygulama olarak, 1978 yili Ulusal Enerji Tasarruf Politikas1 Yasasina

gore belirlenen enerji sinirini

asan miisterilere enerji denetimi sunulmasi

gerektiginden, bu denetim Onerilerine tiiketici cevaplarimi1 degerlendirmek i¢in bir
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calisma yapilmistir. Bu ¢alismada, denetim Onerilerine cevap vermede tiiketicinin
goniilliigiinii etkileyen bes onemli faktor dikkate alinmistir. Bu faktorler; yatirim,
finansman, geri 6deme periyodu, enerji tasarrufu ile yatirimin geri doniisii ve vergi
kredisidir. Bagimli degisken ise goniillii olmak ve goniilli olmamak olarak iki
diizeyli ifade edilmistir. U¢ modelin de veriye uygulanmasi sonucunda elde edilen
bilgiler 15181nda, EKK ve Probitin daha iyi oldugu sonucuna varilmistir. EKK’nin
Probitten daha iyi sonug verdigi ancak bu farkliligin anlamli olmadig1 belirtilmistir.
Yapilan diger deneysel calismada ise, tiiketicilerin {iriin kalite anlayislari
incelenmistir. Temel olarak, tiiketicinin kalite faktorlerini iceren kalite fonksiyonu ya
da tiiketicinin faydasmin tahmini ele alinmistir. Yapilan ¢aligmada; faydanm ya da
kalitenin fonksiyonunun EKK, Lojit ve Probit Modelleri kullanilarak tahmin
edilmesine ve bu siireglerin dogru tahmin performanslariin karsilastirmasina énem
verilmistir. Veri seti 1977 yilinda Buffalo’da, New York Devlet Universitesine kayit
yaptiran 260 o6grenciden elde edilmistir. Ayakkabida kalite anlayisi incelenmek
iizere, kalite anlayisini etkileyen faktorler; fiyat, taban malzemesi, renk, satig yeri ve
iist malzemesi olarak belirlenmistir. Yapilan analizler sonucunda, EKK, Probit ve
Lojit benzer sonuglar vermistir. Siiregler arasinda anlamli farklilik goriilmemistir.
Son olarak Malhora’nin c¢alismasinda, farkli siireglerin sistematik 6zelliklerini
kesfetmek amaciyla bir simiilasyon calismas1 gerceklestirilmistir. Orneklem
biiytiklikleri 27, 54, 81, 108, 135, 162, 189, 216 olarak belirlenmistir. G6zlenme
olasiliklar1 olarak 0.1, 0.2, 0.5, 0.8 ve 0.9 degerleri dikkate alinmistir ve her bir
olasilik diizeyi ile 6rneklem hacmine karsilik 12 tekrar yapilmistir. Simiilasyon
calismasinda, 11 adet parametre tahmin edilmistir.

Malthora (1983) yaptigi calismada, genel itibariyle; parametre sayisi 5 ile 10
arasinda ve 6rneklem hacmi 54 ya da daha kii¢lik oldugunda, EKK regresyonun iki
diizeyli veri analizinde kullanish oldugu sonucuna varmistir. Orneklem hacmi 108 ya
da daha biiyiik oldugunda Lojit siirecinin en uygun siire¢ oldugunu ifade etmistir. 54
ile 108 arasindaki orneklem biiyiikliigiinde iki siirecin tercih edilirliginin degistigi
sonucuna varmistir.

Bir modelin veriyi ne kadar iyi temsil ettiginin ifadesi i¢in ya da ayni veriye
uygulanabilecek olan birden fazla modelin degerlendirilmesinde uyum 1iyiligi

oOlciitlerinden siklikla yararlanilmaktadir. Probit ve Lojit Modellerin de ayni verilere
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uygulanabilir olmasindan dolayi, iki modelin karsilastirilmasinda bu Slgiitlere gerek

duyulur. Ancak, EKK regresyondan farkli olarak Probit ve Lojit Modeller igin
bilinen R? istatistigi dogru bir istatistik degildir. Bu nedenle, bu modellerin

degerlendirilmesinde farkli bir¢cok Yyapay R2’ler Onerilmistir. Bu asamada,
degerlendirmede Onerilen dlciitlerden hangisinin tercih edilmesi gerektigi sorusuyla
kargilasilmistir.

Tardiff (1976) tarafindan yapilan ¢alismada se¢im modellerinde kullanilan
uyum 1iyiligi Olgiitleri incelenmistir. Bu istatistikler icerisinden olabilirlik oran
indeksi iizerinde durulmustur. iki diizeyli ve ¢ok diizeyli durumlar i¢in, bu indeksin
diger uyum 1yiligi istatistikleriyle karsilastirmali olarak matematiksel ve arzu edilir
ozelliklerinden bahsedilmistir. Indeksin, yapilan onceki ¢aligmalarda, minimum
degerinin sifir olmamasi ve Ornek oranlarma bagli olmasindan o6tirii farkl
orneklerden elde edilen indeks sonucglarini karsilastirilmasint  Onlemesi gibi
istenmeyen Ozelliklere sahip oldugu gorilmistiir. Tardiff’in ¢aligmasinda, bu
zorluklar1 gidermek adina diizeltilmis olabilirlik oran indeksine yer verilmis ve bu
Olciitiin se¢im modellerini degerlendirmede daha uygun bir indeks oldugu ileri
stiriilmiistiir.

Gessner ve digerleri (1988), iki diizeyli bagimli degisken durumunda
kullanilan, matematiksel olarak benzer bircok modeli dikkate alarak, deneysel bir
arastirma yapmiglardir. Deneysel sonuglar 1s181inda, iki diizeyli cevap degiskenli
modeller i¢in gerekli olan varsayimlarin ger¢ceklesmemesi durumunda parametre
tahminlerinin, uyum iyiligi istatistikleri bu durumdan etkilenmemis olsalar bile,
yaniltici olabilecegini gostermislerdir.

Hagle ve Mitchell’in (1992) Probit ve Lojit Modellerde kullanilan uyum
iyiligi Olgiitleriyle ilgili caligmalarinda; siirekli bir degiskenin, iki diizeyli hale
getirilmesinden kaynaklanan bilgi kaybmnin yapay R2’ler {izerindeki etkisi, bilinen
R? ile karsilastirilarak incelenmistir. Lojit ve Probit Modellerde yaygin olarak

kullanilan dort yapay R? ’yi (McKelvey ve Zavoina, Aldrich ve Nelson, Dhrymes,

Achen) ve bilinen R? ’yi karsilagtirmak i¢in bir simiilasyon ¢alismasi yapilmustir.
100 adet veri seti tiretilmistir. Her veri seti 11 degisken ve 100 gdzlem igermektedir.

Bagimli degigken, ortalamasi sifir, varyanst bir olan standart normal dagilimdan
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tiiretilerek, sonrasinda da 0’dan biiyiikse 1, kiiclikse 0 degeri verilerek iki diizeyli
hale getirilmistir. Bagimsiz dokuz adet degisken ise siirekli bagimli degisken ile
farkll iliski katsayilarina sahip olarak tiiretilmistir (swrasiyla 0.1,0.2...). Ayrica,
stirekli degiskenin dagiliminin az ¢arpik (25 adet bagimli siirekli degisken, —ooile 0
araliginda ya da 1.65 ile ooaraliginda) ve daha carpik (25 adet bagimli siirekli
degisken, —ooile 0 araliginda ya da 1.96 ile oo araliginda) bir dagilima sahip
olmasinin etkisi de dikkate alinmistir. Yine benzer sekilde iki modlu bir dagilim
olmasi durumu da dikkate almmustir (25 adet bagimli siirekli degisken, —ooile -1.65
araliginda ya da 1.65 ile oaraliginda bir moda sahip ve 25 tanesi —ooile -1.96
araliginda ya da 1.96 ile coaraliginda bir moda sahip). Toplamda 200 adet veri setine

once EKK regresyon ve iki diizeyli hale getirilerek Lojit ve Probit uygulanmistir.

Sonu¢ olarak, McKelvey ve Zavoina’nin Onerdigi R nin, gercek R? ile daha

paralel sonuclar verdigi bulunmustur. Ayrica, Aldrich-Nelson’un R?’si icin bir

diizeltme onerilmistir. Bu diizeltme ile elde edilen R2’nin daha 1y1 sonuglar verdigi
belirtilmistir.

Cox ve Wermuth (1992) c¢alismasinda, modelin uyumunun ifadesi olan
belirlilik katsayisinin, Lojit ve Probit regresyon i¢in kullanilmas1 halinde karsilagilan

durumlar belirtilmistir. Lojit ve Probitten elde edilen sonug¢larmn olasilik ifadesi

olmalar1 sebebiyle smirli degerler alacagimi ve dolayisiyla belirlilik katsayisi R ‘nin

de smirlanacagi ifade edilmistir. Bunun sonucu olarak, énemli bir iliski s6z konusu

olsa dahi, iki diizeyli cevap degiskenli modellerin gegerlili§ini smnamada R? ‘nin
uygun olmayacagi belirtilmistir.

Vell ve Zimmermann (1994) iki diizeyli Probit Modeller i¢in kullanilan yapay
R? "leri degerlendirmislerdir. Sinirlandirilmis verilerin analizinde genel olarak kabul

edilmis bir yapay R? olmayismin dezavantajli oldugu belirtilmislerdir. Kimi
Olgiitlerin, iki diizeyli bagimli degiskenli regresyonlarm tahmini olasiliklarmi ya da
artiklarin1 degerlendirirken, bazilarinin olabilirlik oran test istatistigini temel aldigini

ya da analiz i¢in tahmin-ger¢eklesme tablolar1 kullandigimi ifade etmislerdir.

2 .. .
Calismanm amaci, yapay R° secimi ve yorumlamasinda arastirmacilara rehberlik

etmektir. Bu amagla ¢alismada, simiilasyon teknigiyle elde edilen verilere iki diizeyli
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Probit analizi uygulanmis ve McKelvey-Zavonia, Cragg-Uhler, McFadden, Lave,
Aldrich-Nelson, normallestirilmis Aldrich-Nelson yapay R2’leri ve korelasyon
katsayis1 bilinen R? ile karsilastirilmak tlizere hesaplanmistir. Elde edilen sonuclara
gore, bilinen R? ’ye en yakin R?*nin McKelvey ve Zavoina’nin énerdigi R oldugu
belirtilmistir. Ayrica Aldrich-Nelson’nun 6lgiisiiniin  Onerilen normallestirilmis

halinin hemen hemen McKelvey ve Zavoina’nin R”’si kadar iyi sonuglar verdigi ve

kolay hesaplanabilir oldugu ifade edilmistir.
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3. GENEL BIiLGILER

Istatistiksel analizlerde model seciminde degiskenlerin yapis1 dnem tasimaktadir.
Ornegin; Lojit ve Probit Modellerde kullanilan bagimli degisken kategorik olma
Ozelligine sahiptir. Bu bolimde, 6zellikle bu modellere iliskin iki diizeyli bagimli
degiskenler tizerinde durulmustur. Bu bolimde ilk olarak kategorik degiskenler
hakkinda bilgiler verilmistir. Sonrasinda ise iki diizeyli Probit ve Lojit Modellerde
kullanilan gizli degisken yaklagimi ele alinmistir. Lojit ve Probit Modelleri icermesi
sebebiyle, Genellestirilmis Dogrusal Modeller hakkinda da genel bilgilere yer
verilmistir. Son olarak, ilgilenilen bu iki modelin tahmin siirecinde kullanilan En Cok
Olabilirlik yontemi tizerinde durulmustur.

Kategorik degiskenler i¢in yOntemlerin gelisimi sosyal ve biomedikal
bilimlerdeki arastirma c¢alismalariyla hiz kazanmistir. Kategorik degiskenler ya da
veriler sosyal ve biomedikal bilimlerde yaygin olmalarma ragmen, kullanimlari
sadece bu alanlarla sinirlt degildir. Bu degiskenler, davranis bilimleri, epidemiyoloji,
halk sagligi, genetik, zooloji, egitim ve pazarlama alanlarinda da siklikla
kullanilmaktadir. Miihendislik ve endiistriyel kalite alanlarinda dahi kategorik
degiskenlerle karsilasmak miimkiindiir (Agresti, 2002).

Degiskenler aldiklar1 degerlere bagl olarak, siirekli ya da kesikli degisken olarak
smiflandmrilir. Tiim degiskenlerin gercek Slgiimleri, Olgiilirken simirlandirilmalarina
baglh olarak kesikli bir yapida olurlar. Pratikte, siirekli-kesikli siniflandirma,
degiskenleri cok deger almasi ya da az deger almasina gore ayirt eder. Ornegin,
istatistik¢iler, aldig1 degerlerin sayis1 fazla olan kesikli aralik diizeyindeki
degiskenleri (test skorlar1 gibi) siirekli olarak alirlar ve onlar i¢in siirekli cevap
modelleri kullanirlar (Agresti, 2002).

Degiskenler nitel ve nicel degiskenler olarak Olciilebilirler. Nicel degiskenler
gercek sayisal degerleri ile ifade edilen degiskenlerdir. Nitel degiskenler ise cinsiyet,
meslek gibi kategorileri olan ve gergekte sayilarla degil nitel terimlerle ifade
edilebilen degiskenlerdir. Nicel degiskenler siirekli ve kesikli degiskenler olarak
smiflandirilir. Siirekli degiskenler aralik diizeyli degiskenler olarak da adlandirilirlar.
Nitel degiskenler kesikli degiskenlerdir. Ayrica smifli, ya da swalanmig olarak
smiflandirilabilirler. Swrali degisken siralanmis kategorilere sahiptir. Ornegin c¢ok

kiigiik, kiiciik, orta ve genis kategorileri ile otomobil genisligi, yiiksek, orta, diisiik
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kategorileri ile sosyal sinif gibi. Anket sorularinda, bireyin bir konu hakkmda goriisii
de, katilmiyorum, kismen katiltyorum, katiliyorum seklindeki cevaplarla sirali olarak
gruplanmig olabilir. Ayrica bir olaym olma siklig1 da sik sik, genelde, nadiren ve asla
olarak sirali kategorik degisken olabilir. Sirali degiskenlerde kategoriler arasindaki
uzaklik bilinmez. Bu tiir degiskenleri kullanan ydntemler, onlarin sirasindan
yararlanirlar.

Smifli degiskenler sirali olmayan ¢ok diizeyli nitel degiskenlerdir. Degiskenler
kendinden bir swralamaya sahip olmaksizin kategoriktirler. Ornegin; 1k (beyaz,
siyah, melez), medeni durum (bekar, evli, bosanmis, dul), siyasi partiler, markalar
gibi. Smifli degiskenler igin, kategorilerin sirasi dnemsizdir. Kategoriler arasindaki
uzaklik sayisal degildir. Istatistiksel analizler de siraya bagli olmazlar. Smifli ve
sirali degiskenler arasindaki kesin ¢izgi her zaman cok acik olmamakla beraber
arastirma sorularma baghdir. Ayn1 de§isken kimi aragtirmalarda sirali olurken, bazi
aragtirmalar i¢in smifli olabilirler.

Bir olayin meydana gelme sikhigini ifade eden degisken ise siklik degiskenidir.
Ornegin; bir bireyin yil igerisinde doktora gitme sayisi, bir bilim adaminmn yil
icerisinde yaymlanan makale sayisi, bir ailenin sahip oldugu ¢ocuk sayis1 gibi.
Kategorik bir degiskenin 6l¢ii diizeyi her zaman acik ve kesin olmayabilir. Ornegin
egitim degiskeni, yiiksek egitim mezunu olmak ya da daha alt diizey mezunu olmak
olarak iki diizeyli bir degisken olabilir. Egitim, degisken diizeyleri eger yiiksek
egitim, lisans diizeyi, orta 6gretim seklinde alinirsa, bu durumda sirali bir degisken
olacaktir. Yine kisinin aldigi egitim siiresi yil olarak dikkate alinirsa, egitim
degiskeni siklik degiskeni olarak ifade edilebilir (Long, 1997).

Uygulamalarda kullanilan bazi degiskenlerin agikc¢a kategorik degisken oldugu
goriiliir. Ornegin; 1k, cinsiyet, medeni durum, dogum ve 6liim gibi. Ancak bazi
durumlarda siirekli degiskenler kategorik olabilirler. Siirekli bir degisken kategorik
bir degisken gibi davranmasi, kategorilestirme ya da ayriklastirma olarak adlandirilir.
Kategorilestirme genellikle pratikte gereklidir. Ornegin yas kavramsal olarak siirekli
olmasma ragmen, agik ve pratik olmasi sebebiyle kategorik olarak dikkate alinir
(Powers ve Xie, 1999). Bir arastirmada yas degiskeninin 0-25, 25-60, 60 ve tistii
seklinde araliklara boliinmesi bu degiskenin kategorik degisken olarak ele alindigini

ifade eder.
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Kategorik ve siirekli degiskenler bir¢ok ortak 6zellige sahip olmalarma ragmen
baz1 farkliliklara da sahiptirler. Aralarindaki farklilik bagimli degisken olduklarinda
dikkati ¢eker. Bagmmli bir degisken (cevap, c¢ikti ya da agiklanan degisken) bir
calismada agiklanan ilgili kitle karakteristigini temsil eder. Bunun tersine, agiklayici
degisken olarak kullanildiklarinda farklilik kiiciiktiir. Aciklayici (bagimsiz) degisken
ise bagimli degiskendeki degisimi agiklamak i¢in kullanilan degiskendir. (Powers ve
Xie,1999).

Degiskenlerin yapilarina gore siniflandirilmasi ve kategorik degiskenlerin ne tiir

degiskenleri icerdirgi asagidaki diyagram ile 6zetlenmistir.

Nicel Degisken ——  Siirekli
Kesikli

Nitel Degisken ———  Sirali Kategorik Degisken
Smifli

Kategorik bir degisken 6zel olarak, iki kategoriye sahipse iki diizeyli(binary)
degisken olarak adlandirilir. iki diizeyli degisken; bir olaymn olup olmamasi ya da bir
ozellige sahip olup olma durumunu temsil edebilir. Iki diizeyli degisken
arastirmacmm yorumuna gore, kesikli, sirali ya da siifli olabilir. Ornegin; bir
bireyin bir mali satin alip almama karari, bir ailenin ¢ocuk sahibi olup olmamasi gibi.
Cinsiyet gibi degiskenler iki diizeyli ve nitel degiskenlerdir. Bu degisken modele
katilabilmek i¢in O ya da 1 degerlerini alan yapay deg§isken olarak modele eklenirler.
Bu gibi degiskenlere golge (dummy) degisken adi verilir. G6lge degiskene alternatif
olarak kukla, gosterge, iki degerli, gizli kategorik ya da dikotomi degisken adlar1 da
verilmektedir (Gujarati, 1999)

Analizlerde, aciklayici degisken ya da degiskenlerin kosulundaki bagimli
degiskenin (ya da doniistliriilmiis halinin) kitle ortalamasi dikkate alinir. Bunun
anlami; bagimh degiskenin aciklayici degiskenlere bagli olmasidir. Bu baglhlik,
bagimli degiskenin aciklayic1 degiskenlerin bir fonksiyonuyla ifade edilebilir.
Analizlerde kullanilan farkli modeller bagimli ve aciklayici degiskenler arasindaki bu

fonksiyonlarimn farkliligin1 da beraberinde getirebilir.
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Bagimli degiskenin sansiirlenmis, kesilmis, iki diizeyli, sirali, smifli ya da siklik
diizeyli oldugu durumlarla sikca karsilasiimaktadir. Bu sekildeki degiskenler,
kategorik ya da kisith bagimli degisken olarak dikkate alinabilir. Kategorik
degiskenler bir dizi kategorilerden olusan bir Ol¢iim Olgegine sahiptirler. Boyle
degiskenlere uygun olarak farkli regresyon modelleri gelistirilmistir.

Dogrusal regresyon modelleri birgok bilim dalinda yaygin olarak kullanilan
istatistiksel yontemlerdir. Regresyon modelinde, bagimli degiskenin siirekli oldugu
ve normal dagildigi varsayilir. Ancak, gercekte ilgilenilen ¢ogu bagimh degiskeni
stirekli olmayabilir ya da normal dagilmayabilir (Long, 1997).

Bagimli degisken olarak kullanilacak degiskenin 6l¢iim tipini belirlemek, uygun
analiz yontemini belirmede 6nemli bir rol oynar. Eger secilen model dogru olcti
diizeyini dikkate almiyorsa, elde edilen tahminler yanli, etkin olmayan ya da
tamamen tutarsiz olur. Kategorik ve kisitlh bagimli degiskenler i¢in &zellikle
tasarlanmis ¢ok fazla model vardir. Ornegin; iki diizeyli Lojit ve Probit Modeller iKi
diizeyli ¢iktilar i¢in uygundur. Sirali Lojit ve Probit Modeller, bagimli degiskenin
sirali oldugu durumu ele alirlar. Cok diizeyli Lojit Model, smifli ¢iktilar igin
uygundur. Tobit model sansiirlenmis veriler i¢in tasarlanmistir. Poisson ve negatif
binom regresyon gibi ¢esitli modeller siklik diizeyli ¢iktilar i¢in kullanilabilirler
(Long, 1997).

Dogrusal regresyon modelinde, agiklayici degiskenin nitel ya da nicel olmasi ile

ilgili bir kisit yokken, bagimli degiskenin siirekli olma sart1 vardir. Cinkii x, , g ya
da u; tizerinde smir olmamasi, Y; ’nin eksi sonsuz ile art1 sonsuz arasinda degerler
almasini gerektirir. Aslinda pratikte Y; ’nin daha kiigiik bir aralikta degerler alacak
sekilde smirlandirilmast siireklik kosulunu bozmayabilir. Ornegin, Y; bagimli

degiskeni kisi gelirini temsil edecek olursa, sadece belirli bir aralikta degerler
alabilecektir. Bunun sebebi, aciklayici degiskenlerin de benzer sekilde smirli

degerlere sahip olmasidir. Sonug olarak Y;’nin smirli da olsa belirli bir aralikta
siirekli olmasi varsayim ihlaline sebep olmaz. Ancak, Y; ’nin nitel olmas1 ya da bir

gblge degisken olmasi durumu siireklilik varsayimimin ihlaline sebep olur. Bu
durumda dogrusal regresyon modelini kullanmak dogru degildir. Onun yerine, Lojit
ve Probit Modeller kullanilabilir.
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3.1. Gizli Degisken Yaklasim

Cogunlukla davranigsal bilimlerde karsilasilmak iizere, pratikte dogrudan gercek
degerleri ol¢iilemeyen bazi kavramlara iliskin bilgi sahibi olunmak ve istatistiksel
analizler yapilmak istenebilir. Bunun yami sira bazi iki diizeyli degiskenler igin,
stirekli olan bagka bir degiskenin etkisi altinda oldugu durumlar olabilir. Bu gibi
durumlar gizli (latent) bir degisken yaklasimini ortaya ¢ikarir.

Bu yaklasimdaki temel dislince, gozlenen kategorik degiskenin ardinda
gozlenemeyen ya da gizli bir siirekli degiskenin varligidir. Gizli degisken bir esik
degeriyle kesilirse, gozlenen kategorik degisken farkli bir deger alir. Gizli degisken
yaklasimina bagli olarak, kismen gézlenebilen siirekli dagilan degiskenlerden farkl
kategorik degiskenler elde edilir. Bu yiizden gbzlenen kategorik degerler ile gizli
degiskenin gercek degerleri hakkinda yorum yapilamaz. Bu sebeple ekonometriciler
kategorik degiskenleri kisitl bagimli degisken olarak isimlendirmislerdir (Maddala,
1983).

Arastirmacilarin - gizli degisken yaklasiminda teorik olarak ilgilendikleri
aciklayic1 degiskenin siirekli olan bagimli degisken iizerindeki etkisidir. Ornegin;
iktisadi bilimlerde, kisilerin tercihlerini ortaya ¢ikarmaya yonelik olarak “fayda”
kavramindan yararlanilir. Kisi tercihlerini dikkate alan calismalarda, fayda degiskeni
gizli bir degiskendir ve gercekte gozlemlenemez. f faydanin simgesini, e ise Kriter
ya da esik degerini gostersin. S6z gelimi, bir kisinin bir {irtinii alip-almama tercihini
yapma durumu dikkate alinsin. Bu durumda, kisi tercih yaparken iirlinii satin almada
elde ettigi faydaya gore karar verir ve bu fayda belirli bir esik degerinin {stiinde
olmas1 durumunda alma kararin verecektir.

Gergekte f ve e dogrudan gozlemlenebilir degiskenler degillerdir. Bu gizli
degiskenlerin yerine Y =1 ya da Y =0 degerlerini alan bagimli degiskenler gzlenir.
Bagimli degiskeninin 1 olarak gozlenmesi bireyin fayda fonksiyonunun esik
degerinden yukarida olmasi anlamina gelir. Dolayisiyla bagimli degiskenin 1’e esit

olma olasilig1 ile fayda fonksiyonunun kriterden biiyiik olma olasilig1 esitlenebilir.
P(Y =1)=P(f >e) (3.1)

Gizli degiskenler ve agiklayici degiskenler arasindaki iliski dogrusaldir ve

asagidaki gibi ifade edilebilir:
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‘¢ Kt f
=2 B X +u
k=0 (3.2)

e= 3 fEx+U°
= Kk Xk +U
k=0 (3.3)

Burada ,ka ve p¢ swastyla, f ve e bagimli degiskenleri i¢in k. bagimsiz katsayy1
ve ul ile u® esitlikler i¢in hatay1 temsil etmektedir. (3.2) ve (3.3) esitlikleri (3.1)’de
yerlerine konursa esitlik (2.4) elde edilir

P(Y =1)=P(f >e)

K K
=P -u" < T A% - 2 A%
k=0 k=0 (3.4)

e f K f e
=P("-u <Eo(ﬂk = )%

Burada karsilagilan temel problem f ve e’nin kendilerinin degil

bilesenlerindeki farkin tanimlanabiliyor olmasidir. Modeli tanimlamak ic¢in, bazi

smirlamalarin getirilmesi gerekir. Bunu yapmanin en kolay yolu; f ya da e’yi 0’a

esitlemektir.

Bl =0, Kk=1..K) ut =0 (3.5)
ya da

B =0, (k=1..K) u®=0 (3.6)

Esitlik (3.5) sabit kriterli rasgele faydali bir modele karsilik gelir. Yine benzer
sekilde (3.6) esitligi; degisen kriterli sabit faydali bir model olusturur. Bu iki
tanimlama farkli yorumlara sebep olsa da, istatistiksel olarak ayrilamazlar. Bu ikisi
bir esitlikte birlestirilerek ikisini de kapsayacak sekilde asagidaki gibi ifade edilebilir
(Powers ve Xie, 1999);

u=u¢—uf

3.7)
Be=B -5, (k=1..,K) (3.8)

(3.7) ve (3.8) esitlikleri (3.4) esitliginde yerine konularak asagidaki ifade elde edilir.
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K K
P(Y=1)=P< X Ax)=F(Z Ax) (3.9

Esitlikte yer alan F =(.), u’ya ait kiimilatif dagilim fonksiyonunun (kdf)
ifadesidir. B parametrelerinin degerlerini belirlemek i¢in U °nun ortalamasinin ve

varyansinin  standartlastirilmast gerekir. Bundan dolayi, iki diizeyli bagmml
degiskenler siirekli bir degiskenden farkli olarak dogal bir dlciiye sahip degildir. iki

diizeyli bagimli degisken durumunda g parametre vektoriiniin elemanlari, U ’nun
ortalamasi ve varyansma baglidir. U ’nun ortalamasi ve varyansi bilinmediginden,
u = (U—-a)/b olarak tekrar tanimlanabilir. Burada a ve b segilen sabitlerdir. Esitlik

(3.9)’da u yerine u” konularak

K
% 2 BeX, —a
P(Y =1)=F (%) (3.10)

elde edilir. F = @) u” m kdfsidir. Eger a=,, b=0} ve = d(.) esitlenirse
(3.10) esitligi @ standart kiimiilatif normal dagilimi gostermek iizere, ileride daha

detayli olarak ele alinacak olan Probit Modele doniisiir. Benzer olarak, Lojit Model

de u’nun lojistik dagilima sahip oldugu varsayilarak elde edilir (Powers ve Xie,

1999).
3.2. Gizli Degisken Yaklasiminin Genisletilmesi

Gizli degisken yaklagimi genellikle birey diizeyli verilerin analiziyle ilgilidir. Bir
i bireyi igin, gizli siirekli degisken Yi* tanimlanmis olsun. Bu degisken fayda
degiskenine karsilik gelmektedir. Bu degiskenin X;, aciklayicit degiskenleri ve U;
artiklartyla olan dogrusal fonksiyonu genel ifadeyle asagidaki gibi verilebilir:
« K
Vi = 2o A i (3.11)
Burada Yi* gizli degiskendir, yani gozlenemeyen bireyin faydasini temsil eder. Bu

esitlik tamamen regresyon esitligine benzerdir ve tiim bilesenlerin yorumu aynidir.
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Ama ﬂk gdzlenen kesikli degisken Y;’nin degil, siirekli ve gdzlenmeyen degisken

Yi*iizerinde X, ‘nin degisim etkisini dlgmektedir (Aldrich ve Nelson,1984).

Gizli degisken, gozlenen iki diizeyli Y degiskeni ile agagidaki bagintiya sahiptir
ve 7 esik noktasini ifade etmektedir.
1Y >r

Y. =

: (3.12)

*
0Y, <r
Y* ve gbzlenen Y arasmndaki iligki Al =a+ fX+U modeli i¢in Sekil 3.1°de

gosterilmistir. Burada gizli degisken, y ekseninde yer almis ve esik noktasi da kesikli

cizgilerle ifade edilmistir.

Il
~

I
>

v

X X) X3

Sekil 3.1. iki diizeyli modelde verilen x igin Y dagilimi (Long, 1997)

Sekil 3.1°de Y 'm dagilimi ¢an egrisi olarak ifade edilmistir. Y m esik degerini
gectigi noktalarda Y =1 degerini alir ve bu kisim tarali alanlara karsilik gelir.
Ornegin, X, ’in yaklasik %25’i, X, nin yaklasik %90°1, X, ’iin tamami 1 degerini alr.
Y m esik degerini gecemedigi durumda ise Y =0 olacaktir.

Y” siirekli oldugu igin, model se¢imi olarak Dogrusal Olasilik Modeli nin tercih

edilmesi durumunda, daha sonra detayli olarak ele alinacak olan, bu modelde
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meydana gelebilcek sorunlarla karsilagilmaz. Ancak, bagimli siirekli Y degiskeninin
gozlenemedigi durumlarda modelin tahmini en kiigiik kareler teknigi ile yapilamaz.
Bunun yerine, hata dagilimi ile ilgili varsayimlar1 gerektiren En Cok Olabilirlik
tahmini  kullanilir. Cogunlukla hatalarn  normal dagilima sahip oldugu
varsayildiginda buna uygun olarak kullanilacak model Probit Model ve lojistik
dagilim oldugunda ise kullanilacak model Lojit Modeldir. Dogrusal regresyon
modelinde oldugu gibi hatanin beklenen degeri E(u|x)=0’dir (Long, 1997).

Dogrusal olmayan tiim olasilik modellerinde gozlenemeyen Y ve X; arasmnda

dogrusal bir iligki temel alinir. Y aralik diizeyinde ya da daha genel ifadeyle siirekli

bir degisken olarak gozlemlenemez ya da en azindan dl¢iilemez. Onun yerine Y m

bir fonksiyonu olarak iki diizeyli Y; Olgiilebilirdir. Se¢ilecek modelin hangi moldel
olacag: hata terimi u; ’nin dagilimma baglhdir. Bu nedenle, 6zel olarak dogrusal
olmayan bir model se¢mek ayni zamanda u; ‘nin dagilimimmi segmektir. Problemin

dogasi geregi hatanin gergek dagilimmin ne oldugu bilinemez ve genellikle segilen
dagilima sahip oldugu varsayilir. Bu dagilimlar arasinda en ¢ok kullanilan dagilimlar
normal ve lojistik dagilimlaridir (Aldrich ve Nelson, 1984).

Y, gozlemlenebilir olmadigi igin, dogrusal regresyon modelinde oldugunun

aksine hatalarin varyanslari tahmin edilemez. Probit Modelde Var(u|x) =1 oldugu,
Lojit Modelde ise Var(u|x)=7z2/3~3.29 oldugu varsayilir. Bunun sebebi su
sekilde agiklanabilir; Yi* dogrudan gozlemlenmediginden, dlglisiine karar verilemez.
Yukaridaki esitlik, Yi*’ln isaretini degistirmeksizin keyfi pozitif sabit bir sayiyla
carpilirsa, boyle bir degisim nitel ¢ikt1 degiskeni Y; ’nin gdzlemi lizerine herhangi bir
etki yaratmayacaktir. Ciinkii Y, 'nin alacagi deger Yi* ’m biiytikliigiiyle degil isaretiyle

ilgilidir. Boylece hem Probit, hem Lojit analiz, keyfi olglimlerin digindakileri

belirlemek i¢in normallestirmeyi kullanirlar. Probitte uygun normallestirme 1°dir,

yani u; ’nin standart sapmasini 1 olarak belirler. Lojit analizde ise 1.8138 (7 / \/5)
"dir (Aldrich ve Nelson, 1984).

Normal ve lojistik dagilimlar ¢ok benzer dagilim egrilerine sahiptirler.

Dolayisiyla, Probit ve Lojit Modeller de oldukc¢a benzer modellerdir. iki model



20

arasinda birini digerine tercih etmek i¢in teorik bir alt yap1 veya sebep yoktur. Lojit,
olasilik dagilim ve yogunluk fonksiyonun Probite gore daha basit olmasidan dolay1
daha cok tercih edilmektedir. Probit Modelde odds oranlari i¢in basit bir kapali form
yoktur. Lojit Model log odds oranlarmi kullanarak terimlerin daha kolay
yorumlanabilmesini de sagladigindan daha ¢ok kullanilmaktadir (Powers ve Xie,
1999).

v

X, X, X,

Sekil 3.2 Iki diizeyli cevap degiskenli modelde gdzlenen degerlerin olasiliklar

(Long, 1997)

Verilen bir X i¢in, U ’ya iliskin bir dagilim varsayilarak, Y =1 olma olasiliginin

hesaplanmasi1 miimkiindiir. Sekil 3.2 incelendiginde, u E(Y * | X) =a+ X etrafinda

lojistik ya da normal dagilir. Sekilde, Y =1 degerleri u dagilimmin kesim dogrusu

tizerinde kalan taranmis bdlgede gozlenecektir. E(Y *|x), Y =1 oldugu taral

bolgede olsa bile, eger U biiylik ve negatifse, 0 olarak gozlemlenebilir. Negatif

hatalar, Y 1 egrinin taranmamis bolgesine kaydirir.
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Orijinal Eksen Kaydirilmis Eksen Simetrik Eksen
P(Y=1)
P(Y=0) P(Y=1 P(Y=0) P(r=1I =d(xp) P(Y =0)
0 xp > =B 0 > 0 B
Y’ Y —xB=u ~u=xp-Y

Sekil 3.3 Iki diizeyli cevap degiskenli modelde P(Y =1| x) 'nin hesaplanmasi (Long,
1997)

Sekil 3.3, P(Y =1|x) olasiligin1 hesaplamak i¢in bu diisiincenin doniisiimiinii
gostermektedir. Birinci sekil hata dagilimmi gdstermektedir. Y >0 oldugu zaman
Y =1 degerini alir ve asagidaki sekilde ifade edilir:

P(Y =1|x)=P(Y " >0[x) (3.13)

v = XS -+u yerine konulursa;
P(Y =1|x)=P(xg+u>0]|x) (3.14)

Esitsizligin her iki tarafindan X/ c¢ikarilmasi ile kaydirilmis eksen sekli ortaya

cikar. Olasiliksal esitlik ise agsagidaki gibi ifade edilir:
P(Y =1|x) =P(u>-x4|X) (3.15)
Kdf, bir rasgele degiskenin verilen bir degerden kiiciik ya da esit olma
olasiliginin ifadesi oldugu i¢in esitsizligin yoniiniin degistirilmesi gerekir. Normal ve
lojistik dagilimlar simetrik dagilimlar oldugundan, sekil 3.3’teki ikinci egrideki — xf3
’dan biiyiik taranmis alan ile Uglincli egrideki X/ ’dan kiigiik taranmis alanlar
birbirine esittir. Sonug olarak (3.15) esitligi (3.16) esitligi ile ifade edilebilir.

P(Y =1|x)=P(u < xf| x) (3.16)

Hata dagiliminm kdf’si Xf’ya gore degerlendirilir ve esitlik (3.17)’deki gibi

yazilabilir.

P(Y =1| x) = F(xp) (3.17)
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Burada F Probit Model i¢in normal dagilim fonksiyonu (®) ve Lojit Model igin
lojistik dagilim fonksiyonu (A) olmustur. Verilen X igin bir olaymn gézlenmesi
olasiligi, xf’da degerlenmis kiimiilatif yogunluktur (Long, 1997). Bu ifade iki
diizeyli regresyon modeli igin tek agiklayici degisken varken esitlik (3.18)’deki gibi

yazilir:

P(Y =1|X) = F(a+ £X) (3.18)
3.3. Doniisiimsel Yaklasim ve Genellestirilmis Dogrusal Modeller

Doéntistimsel ya da istatistiksel yaklasimda, kategorik verinin dogasi geregi
kategorik oldugu ve bu sekilde modellenebilecegi diisiiniilir. Bu yaklasimda,
ilgilenilen kitle parametreleri ve Ornek istatistikleri arasinda dogrudan bire bir
uyusma vardir. Amag, ornek istatistigine karsilik gelen kitle parametrelerini tahmin
etmektir. Ele alinan degisken gizli ya da gozlenmemis degildir. Doniisiimsel
yaklasimda istatistiksel modelleme; belirli doniisiimlerden sonra, kategorik bagimli
degiskenin beklenen degerinin agiklayici degiskenlerin dogrusal bir fonksiyonu
olarak ifade edilmesi ile gergeklesir (Powers ve Xie, 1999).

Kesikli (siklik) verilerinin analizinde beklenen frekanslar (ya da hiicre sikliklar)
negatif olmamalidir. Regresyon modellerinden elde edilen tahmini degerlerin bu
kisita uydugundan emin olmak i¢in, bagimli degiskenin beklenen degeri dogal
logaritma (ya da log bag) fonksiyonu kullanilarak doniistiiriilir. Bu sayede,
logaritmas1 alinan siklik, agiklayic1 degiskenlerin dogrusal bir fonksiyonu olarak
ifade edilebilir. Bu logaritmik dogrusal doniisiim iki amaca hizmet eder. Tahmin
edilen degerlerin siklik verisine uygun oldugunu garanti eder ve bilinmeyen
regresyon parametrelerinin tiimilyle gercek uzay (parametre uzayi) icinde yer
almasina izin verir (Powers ve Xie, 1999).

iki diizeyli (binomial) cevap degiskenli modellerde, tahmini olasiliklar [0,1]
araliginda olmak zorundadir. Eger agiklayict degiskenlerin degerlerine kisit
getirilmezse her hangi bir dogrusal fonksiyon, araligm ihlal edilmesine sebep
olabilir. Bu aralikta olasiliklar1 dogrudan kullanan bir model kurmak yerine,

olasiliklarin doéniisiimlerinin (—oo,+00) araliginda olmasini saglayan bir model

kurulabilir. Olasiliklar1 déniistiiren cesitli yollar vardir. Ornegin, Lojit doniisiim,
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log[p/(@— p)] olasiliklarn doniisiimiinde kullanilabilir. Benzer sekilde Probit

dontisimi CD_l(p) de bu amagla kullanilir. Probit bag beklenen olasiliklarin
(—o0,+0) araligma donistiiriilmesinde standart normal dagilim fonksiyonundan
faydalanir. Lojit ve Probit doniisiimlerinin her ikiside tahmini olasiliklarin tiim olas1
parametre ve aciklayici degisken degerleri icin uygun aralikta oldugunu garanti eder
Kategorik bagimli bir degiskenin yapisi nedeniyle kurulmak istenen regresyon
fonksiyonu dogrusal olamaz. Dogrusal olmama problemi, kategorik degiskenin
beklenen degerini agiklayict degiskenlerin dogrusal bir fonksiyonuna doniistiiren
dogrusal olmayan fonksiyonlarla ele alinir. Boyle doniisiim fonksiyonlari bag (link)
fonksiyon olarak adlandirilirlar. Bag fonksiyonuyla dogrusal modellere doniistiiriilen
modellere Genellestirilmis Dogrusal Modeller (GDM) ad1 verilir (Powers ve Xie,
1999).

GDM dogrusal regresyon ve varyans analizi modellerini, nitel verilerde
kullanilan Lojit, Probit Modellerini, log-dogrusal modelleri, sikliklar i¢in kullanilan
cok diizeyli modelleri ve yasam verilerinde yaygin olarak kullanilan modelleri igerir.
Bu modeller dogrusallik gibi ortak ozelliklere sahiptirler (McCullagh ve Nelder,
1989).

GDM klasik dogrusal modellerin genisletilmis halidir ve tiim olasilik modelleri

GDM bashgi altinda smiflandirilabilir.
3.3.1. Genellestirilmis dogrusal modellerin bilesenleri

GDM iig bilesenden olusurlar. Birincisi rasgele bilesendir. Bagimli degisken Y

'yi ve onun olasilik dagilimmi tamimlar. ikinci bilesen sistematik bilesendir ve

dogrusal tahmin edici fonksiyonunda kullanilan agiklayici degiskenleri tanimlar.

Ugiincii bilesen bag fonksiyonudur ve sistematik bileseni modele esitleyen E(Y) nin

fonksiyonunu tanimlar (Agresti, 2002). Bag fonksiyonu, rasgele ve sistematik bilesen

arasindaki bagdir.
GDM  nin rasgele bileseni iistel ailesine ait bir dagilimdan, (Y},...,Yy) bagimsiz
gozlemleri ile Y bagimli degiskenini icerir. Bu ailenin olasilik yogunluk fonksiyonu

asagidaki fonksiyonel yapiya sahiptir.

f(vi:6) = a(6)b(Y;) exp(¥;Q(&))
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0 parametresinin degeri i 1°den N’ye degismek iizere, agiklayici degiskenlerin
degerlerine bagli olarak degisir. Q(&) terimi dogal parametre olarak adlandirilir
(Agresti, 2002).
Bir Y degiskeni icin K adet bilinmeyen parametre ve aciklayici degiskenin
K
dogrusal birlesimi E(Y)=u= Z BiXik seklinde verilir. Bu esitlik bilinen dogrusal
k=1

modeli ifade eder ve dogrusal regresyon modelini ¢agristirir. Daha genel bir model

K

olusturmak igin Zﬂkxik fonksiyonunu #’ye baglayan 77 degiskeni tanimlanir ve
k=1

bunun dogrusal bir sekli olmasina gerek yoktur. Genel olarak, 77 agiklayici
degisenler tarafindan tiretilen dogrusal bir tahmin edici olarak tanimlanir. Modelin
tiirline bakilmaksizin, agiklayici degiskenler kiimesi her zaman dogrusal olarak 77
degiskenini tiretir (Liao, 1994).

GDM’nin sistematik bileseni 77 °diir ve agiklayici degiskenlerle arasindaki iliski
asagidaki sekilde ifade edilir. A¢iklayic1 degiskenlerin esitlikteki dogrusal birlesimi

dogrusal tahmin edici olarak adlandirilir.

7= 2 Bk 1=L.,N (3.19)
k

Bu esitlikte, tim i degerlerinde Xij =1 olmasi modeldeki sabit katsayiy1 verir. Sabit

katsayinin ayrica ¢ olarak gosterimi de kullanilmaktadir.

GDM’nin tglincii bileseni olan bag fonksiyonu, rasgele ve sistematik bilesenleri
birbirine baglar. 4 =E(Y;), 1=1..,N olmak tizere, model 4;’yi 7 ’ye 1j = 9(4)

seklinde baglar. Burada g monotonik, tiirevlenenebilen bir fonksiyondur ve bu

fonksiyon E(Y;) *yi agiklayic1 degiskenlere esitlik (3.20) ile baglar.

9(e4) =D fikiks 1=L..,N (3.20)
k
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g(u) = bag fonksiyonu, 6zdes bag olarak adlandirilir. Burada 7; = g4 dir.

Bag fonksiyonun ortalamayi dogal parametreye doniistiirmesine kanonik bag denir (

9(14) =Q(&) ve Q) =D S Xk ) (Agresti, 2002).
k

Y rasgele degiskeni ile dogrusal bir model kullanarak calisiliyorsa, bu
degiskenin beklenen degeri K adet agiklayic1 degiskenin dogrusal bir fonksiyonu

olarak tanimlanir ve asagidaki gibi ifade edilir.

E(Y)=u=) B (3.21)
K

Bu esitlik dogrusal regresyon modeli i¢in gecerlidir. Daha genel bir modeli elde

etmek igin, dogrusal bir bigimi olmasi gerekmeyen, Z B X fonksiyonunu u’ye
k

baglayan 7 degiskeni kullanilir. Genelde, 7 X, X,,..., X aciklayic1 degiskenleri

tarafindan iretilen dogrusal bir tahmin edici olarak tanimlanir. Modelin tiiriine

bakilmaksizin agiklayicit degiskenler dogrusal olarak, Y ’nin tahmin edicisi 7’y

iretirler. 7 ve X degiskenleri arasindaki iliski esitlik (3.22) seklinde verilir.

n=">" BXik (3.22)
k

n ve u arasindaki bag, genel dogrusal model tiyeleri arasinda farklilik gosterir.
n ve u arasinda bircok olasi bag fonksiyonu vardw. Bazi bag fonksiyonlari
asagidaki gibi verilebilir (Liao, 1994).

1- Dogrusal(Ozdes) Bag Fonksiyonu

Bu bag fonksiyonu esitlik (3.21) ve (3.22)’in birbirine esit oldugu anlamina gelir
ve bilinen klasik dogrusal modellerin tanimlanmasinda kullanilir.
n=H

2- Lojit Bag Fonksiyonu

Lojit bag fonksiyonu, esitlik (3.21)’¢ uygulandiginda, iki diizeyli bagmmli
degiskenine sahip bir Lojit Model tanimlanmis olur.
n=loglu/ (11— )]
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3- Probit Bag Fonksiyonu

Esitlikte kullanilan @1, standart normal kdf nin tersini ifade etmektedir. Bu bag

fonksiyonu benzer sekilde bir Probit Modeli tanimlar.

n=0"(u)

4- Logaritmik Bag Fonksivonu

Bu bag fonksiyonunda dogal logaritma kullanilir ve poisson regresyon modelini
ifade eder.

n=log u
5- Cok diizeyli (Multinomial) Lojit Bag Fonksiyonu

J toplam diizey sayisini, j, j. diizeyi temsil etmek tizere (j =1,...,J) , bu bag
fonksiyonu Lojit bag fonksiyonunun genel halidir.

ny =log(u;j ! py)

2. ve 3. bag fonksiyonlar1 binomial dagilimi temel alirlar. Sosyal bilimlerde
kullanilan degiskenlerin ¢ogu bu dagilimi gdsterir. Ornegin; oy verme-vermeme,
O0lme-yasama, katilma-katilmama, go¢ etme-etmeme, bir olaymm ortaya c¢ikip
¢ikmamasi gibi durumlarin hepsi binomial dagilima uyar. Lojit ve Probit Modeller
cogunlukla bu tip olaylar tizerinde modellenir (Liao, 1994).

Bag fonksiyonunun ya da istatistiksel modelin segimi, arastirmaciya verinin
dogasmi anlama imkan1 veren teoriye ve verinin dagilimma baghdir. Ozellikle, Y

'deki rasgele degisimin dagilimi (X degiskenleri tarafindan sistematik olarak

aciklanamayan) bag fonksiyonuna ve GDM'’nin tiiriine baghdir. GDM’de rasgele
bilesenin dagilimi istel aileden gelmektedir. Bunlar arasinda normal, binomial,
poisson ve bazi diger dagilimlar bulunmaktadir. Bu dagilim normal oldugu zaman
bag fonksiyonu dogrusaldir. En kiiciik kareler regresyon uygulamalarinin tiimiinde
Y ’nin siirekliligini ifade eden rasgele bileseni normallik varsayimia sahiptir (Liao,
1994). Yukarida ad1 gegen bag fonksiyonlar1 ve bu fonksiyonlar1 kullanan modellere

iliskin tablo asagida verilmistir.



27

Tablo 3.1 Genellestirilmis dogrusal modellerde yer alan modeller ve kullanilan bag

fonksiyonlar1 (Ugar, 2004)

Rasgele Sistematik

Bilesen Kanonik Bag Kanonik Bag Ad1 Bilesen Model
n=u , . Dogrusal
Normal E(Y) = u iken Ozdes Strekli Regresyon
: n =log[u/ (- )] N Lojistik
Binom E(Y) = 4 iken Lojit Karigik Regresyon
: n=>"1(w . Probit
Binom E(Y) = u iken Probit Karigik Regresyon
: n=log u : Poisson
Poisson E(Y) = u iken Logaritma Karigik Regresyon
Cok m = |Og(,uj I 1) Genellestirilmis(Cok Cok Diizeyli
T . T Karigik
Diizeyli E(Y) = u iken diizeyli) Lojit Cevap

3.4. Regresyon ve Olasilik Modelleri

Yapilan bir¢ok istatistiksel arastirmada iki veya daha fazla degisken arasindaki
iliskinin incelenmesi s6z konusudur. Aralarinda sebep sonug iliskisi bulunan iki veya
daha fazla degisken arasindaki iliskiyi kullanarak konuyla ilgili tahminler ya da
kestirimler yapabilmek i¢in en ¢ok kullanilan analizlerden biri regresyon analizidir.
Bu analiz tekniginde degiskenler arasindaki iliskiyi a¢iklamak i¢in matematiksel bir
model kullanilir. Kullanilan bu model regresyon modeli olarak adlandirilir.
Regresyon modelleri, cogu zaman bir degiskenin ya da degisken kiimesinin bagimli
degisken tizerindeki rasgele etkilerini kesfetmeyi amaglar. Regresyon modelleri
bagimli degisken degerlerini tahmin etmek i¢in de kullanilabilir. Son olarak
regresyon modelleri, bir bagimli degisken ile agiklayici degiskenler arasinda
tanimlayici bir bag kurmay1 amaglar (Powers, Xie, 1999).

Arastirmalarda oldukca biiylik bir ham veriyle ilgili, biiyilk bir degisim
olmaksizin, énemli bilgiyi temsil eden bir 6zetleme yapilmak istenebilir. Ozetleme
ya da veri kiiciiltme; Ornekler, frekans tablolarini, grup ortalama ve varyanslarini
icerir. Birgok istatistik tekniginin oldugu gibi regresyon da bir veri kiigiiltme
teknigidir. Regresyon analizinde hedef; bagimsiz degiskenlerin bir fonksiyonu olan

bagimli degiskeni, gézlenen degerler dizisine olabildigince yakin sekilde tahmin
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etmektir. Regresyon modelinden elde edilen tahmini degerler ile gozlenen degerler
tamamen ayni olmayabilir (Powers, Xie, 1999).

Karakteristik olarak regresyon bir gdzlemi iki par¢aya boler;

Gozlem = Yapisal + Olasiliksal

Gozlem kismi bagimli degiskenin eldeki gergek degeridir. Yapisal kisim bagiml
ve aciklayict degiskenler arasindaki iligkiyi temsil eder. Olasiliksal kisim ise yapisal

kisim ile agiklanamayan rasgele bilesendir. (Powers, Xie, 1999)

Dogrusal regresyon uygulamalarinin ¢ogunda amag; bir bagimli degisken Y, ile
aciklayict degiskenler vektorii X, arasindaki dogrusal iligkiyi arastirmaktir. Kosullu
beklenen deger fonksiyonu ise dogrusal regresyon analizinin temel bilesenidir.
Temel diisiince Y; bagimli degiskeni modellemek ve X, kosulunda beklenen degerini
tahmin etmektir. Esitlik (3.23) verilen X, icin Y;’nin kosullu beklenen deger

fonksiyonunu temsil eder (Winkelmann, Boes, 2006).
E(Y; %)= u(%; B) (3.23)

Kosullu beklenen deger veriden tahmin edilen bilinmeyen S parametre

degerlerine baghdir. Dogrusal regresyon i¢in 6zel olarak (3.24) esitligi gegerli olur.

(% B) =x/3 (3.24)

Dogrusal regresyon yapisindan farkli olarak olasilik modellerinde kosullu
beklenen deger fonksiyonu yerine kosullu olasilik fonksiyonunun modeli kurulur.
Kosullu olasilik fonksiyonunun tercih edilmesinin nedenlerinden biri, nitel bir
degiskenin beklenen degerinin tanimlanmasmin c¢ogunlukla kolay olmamasidir
(6zellikle sirali ve ¢ok diizeyli bagimli degiskenler i¢in). Baska bir neden, bagimli
degisken bir tercih durumunu gosteriyorsa olasilik temelli yaklasimin daha fazla bilgi
icermesi ve olasiliklar biliniyorken beklenen degerin tanimlanabilmesidir. Kosullu

olasilik fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanir (Winkelmann, Boes, 2006).
P(Yi [ %) =f(Y;[%:0) (3.25)

Eger bagimli degisken iki diizeyliyse, yani 0 ve 1 gibi iki deger aliyorsa, kosullu
olasilik fonksiyonu P(Y; =1|%;) seklinde tanimlanir. Bu durumda kosullu beklenen
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deger fonksiyonu ile kosullu olasilik fonksiyonu birbirine esit olur ve asagidaki gibi

gosterilir.
E(Y; [ %) =0xP(Y; =0] %) +1xP(Y; =1| x;) = P(Y; =1]X;) (3.26)

Dogrusal regresyonda ve kosullu beklenen deger fonksiyonu uygulamalarinda,
en kiicik kareler (EKK) yontemi ile artiklarin kareleri toplami minimize

edilmektedir. Artiklar, gozlenen degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki farki

A

ifade etmektedir ve U; =Y;—Y; seklinde gosterilir. Burada Y, ,E(Y;|X) nin bir

A

tahmin edicisidir. En kiiclik kareler yonteminde lelz degerini minimum yapan [
katsayilar1 elde edilir. Eger kosullu beklenen deger fonksiyonu dogrusal ise
EQY; |%)=%8 Y;=x%3 ve (;=Y;—x/} seklinde yazilabilir (Winkelmann, Boes,
2006).

Kosullu olasilik fonksiyonunun kullanildigi uygulamalarda, kosullu beklenen
deger genellikle tanimsizdir. Bu ylizden, regresyon hatasi yoktur ve artik temelli
yontemler gegersizdir. Boyle durumlarda EKK yontemi yerine yaygm olarak
kullanilan bir yontem olan En Cok Olabilirlik (ECO) yontemi kullanilabilir. Bu
yontemde, eldeki probleme ait bir olabilirlik fonksiyonu s6z konusudur ve bu
fonksiyon bilinmeyen parametrelere bagl olarak maksimize edilir (Winkelmann,
Boes, 2006).

EKK yonteminde bagimli degiskenin ger¢ek degerleri ile tahmin degerleri
arasindaki farklarin karelerinin toplamin1 minimum yapan parametre degerleri elde
edilmektedir. ECO yonteminde ise ana kitle ve bu ana kitleden g¢ekilen 6rnek
arasindaki benzerlik iliskisinden yararlanilarak bu 6rnegin elde edilme olasiligini

maksimum yapan parametre degerleri tahmin edilmektedir (Sonmez, 2006; Akin,

2002).
3.5. En Cok Olabilirlik Yontemi

Eger rasgele bir 6rnekte, bir dagilimdan bagimsiz olarak X, X,,...,Xn degerleri
elde ediliyorsa, bilinmeyen bir 6 parametresine bagl olarak bir f(¥,Xy,...,Xn|6)

fonksiyondan bahsedilir ve 6’nin verilen bir degeri igin elde edilen verilerin

olasiliklar1 ifade edilebilir. Bu ifade, drnegin olabilirligi (ya da verideki olabilirlik)
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olarak adlandirilir. Ornegin olabilirligi, 6rnek verisinin gercekte verilen @’dan elde
edilmis olma olasiligi olarak disiiniilebilir. @ bilinmediginden veriden tahmin
edilmesi gerekir. €’nin tahmini @, ornegin olabilirligini maksimum yapan deger
olarak secilir. Bilinmeyen parametrelerin degerlerinin tahminini bulma siirecine En
Cok Olabilirlik yontemi denir (Powers ve Xie, 1999).

I gozlemi i¢in kosullu olasilik fonksiyonu f(yi |Xi;(9) ile gosterilirse, n

biiyiikliigiindeki rasgele 6rneklem igin, gozlenen 6rnegin bilesik olasilik fonksiyonu

tiim gozlemlerin olasiliklar1 iizerinden asagidaki sekilde tiiretilebilir.

n
fylxo)=TTfilx:6) (3.27)
i=1
Bu fonksiyon bilinmeyen & parametre vektoriiniin bir fonksiyonu ve bir olabilirlik
fonksiyonudur. Daha genel bir ifadeyle yukardaki esitlige orantili olarak, olabilirlik
fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanabilir:

L(8:y,X) = Cf[ f(yi [%i;0) (3.28)
i=1

Burada ¢ >0 oransal sabittir. Varsayimlarin saglanmasi halinde, ECO tahmin edicisi

6 vardir, tektir, tutarhdir ve asimptotik olarak etkindir. (Winkelmann, Boes 2006).
Olasilik modellerinde bagimli degisken ile agiklayici degiskenler arasindaki
iligkinin dogrusal olmamasindan ve EKK varsayimlarinin ihlal edilmesinden dolay1,
model parametrelerinin EKK yontemi ile tahmin edilmesi hatali bir yaklasimdir. Bu
nedenle bu modellerde parametre tahminleri elde etmek i¢in ECO yontemi tercih
edilir (Ugar, 2004).
R =P(Yj =1|x) ve P(Yj=0]|x)=1-R seklinde tanimlanmis olsun. Buradaki

B veya P(Y;|x), k adet g Kkatsayilarinin degerlerine baglhdir. Amag £ lari

tahmin etmek oldugundan bu baghlik olabilirlik fonksiyonuyla daha agikca
L(Y | x,8)=P(Y|x) olarak tanimlanir. ECO fonksiyonu; k adet /S katsayisi

~

tahminleri S lar igin, gdzlenen Y degerlerinin elde edilme olabilirligini miimkiin
oldugu kadar en biiyiik yapan degerleri segmeyi amaglar. £’ nin her “deneme degeri”

bir L(Y |x,f) degeri olusturacaktir. ECO fonksiyonu ise bu degerler igerisinde
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A

maksimumu verecek [ ’y1 seger. Yani, LW|x,ﬁ):mngW|x,ﬂ) seklindedir
(Aldrich ve Nelson, 1984).

Gozlenen iki diizeyli Y; degerlerinin 0 ya da 1 olma olasihig
P(Y; |Xi):P,Yi (1—F’,):I'_Yi olarak verilir. 'Y degerlerinin gozlemlendigi N
biiytikligiindeki 6rneklemin verilen tim X; degerleri kosulundaki olasiligi, N adet

olasihigin carpimma esittir. Ciinkii gozlemler bagimsizdir. X tim Xj degerlerini

gostermek tizere bu ifade esitlik (3.29)’de verilmistir.

N v _V

P(Y 1) =TT RY@-R)"" (3.29)
=1

Iki diizeyli cevap degiskeni icin olabilirlik ifadesi genel olarak asagidaki gibi

verilir:
- 1-Y;
L=TTF(B)" 1 [1-F(xp)] " (3.30)
|

Logaritma monotonik bir fonksiyon oldugundan L yerine logL ile ¢aligmak
arasinda bir fark olmaz. Burada kullanilan log ifadesi e tabanindaki dogal

logaritmay ifade etmektedir. Bu sayede carpimlarla islem yapmak yerine toplamlar1
kullanmak islem kolayligi saglayacaktir. Olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi

esitlik (3.31)’de verilmektedir.
log L =2¥; log F (5 £)+1-Y;)log [1— F(x ﬂ)}} (3.31)

Asagida ECO yontemine iligskin baz1 6rneklere yer verilmistir.
Ornek 1: (Binomial Oran)

Hileli bir para n kez atiliyor olsun. x rasgele degiskeninin beklenen degeri, bir
denemede paramin yazi gelme olasiigt p olmak {izere E(x) =np ’dir. Ornegin
olabilirligi, p tek bir denemedeki basar1 olasiligi, L n denemede x adet basarmin

olasilig1 olmak iizere, binomial bir rasgele degiskenin olasilik fonksiyonudur ve
esitlik (3.32) deki gibi ifade edilir.

L(p)=L =@ p* (- p)" % (3.32)
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N
a—L = 0icin L Maksimum
ap
0.25
L 015
0 -
0 0.1 0.5 "

p
Sekil 3.4 En Cok Olabilirlik fonksiyonu

Sekil 3.4’te olabilirlik fonksiyonun maksimumu p degeri, L’yi maksimum

yapan p degeridir. Oncelikle, L ’nin degerinin maksimum oldugu noktay:r bulmak
i¢in, onun degisim oranmnin, p’ye baglh olarak sifir oldugu noktayr bulmak gerekir.
Geometrik olarak degisim oraninin sifir olmasi, L egrisinin egiminin sifir olmasi
anlamina gelir. Bu degerin bulunmasi i¢in fonksiyonun birinci tiirevi gereklidir. Yani
fonksiyonun egimi ya da diger bir ifade ile degisim oran1 bulunmalidir.

L ’nin maksimuma ulastig1 degeri bulmak i¢in L ’nin p’ye gore birinci tiirevini
bulunur. Ardindan p’nin tahmini i¢in bu ifade sifira esitlenir ve p degeri bulunur.
Dikkat edilmesi gereken bir nokta L ’nin maksimum mu yoksa minimum degerinin
mi elde edildigidir. Cilinkii, L ’nin minimum degerinde de egim sifir olacaktir. Bu
nedenle, L ’nin birinci tiirevi almip sifira esitlendiginde maksimum degerinin elde
edilmis olmasi i¢in L ’nin ikinci tlirevinin negatif olmasi gerekir. Bunun anlami; L
‘nin egiminin p komsulugunda azaliyor oldugudur.

Esitlik (3.32)’de (2) =c olarak alinirsa, esitlik (3.33)’deki ifade elde edilir. Bu

ifadede c, p’ye bagli olmayan bir degerdir.

L(p)=L =@ p* (- p)" T =cpX - p)" X (3.33)
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Esitlik (3.33)’iin logaritmas1 alinirsa esitlik (3.34) elde edilir.

log L(p) =logc+xlog p+(n—x)log(l— p) (3.34)
Logaritma monotonik bir doniisim oldugu i¢in yerine logL ile ¢aligmak

arasinda bir fark yoktur. Bu nedenle islem kolayligi i¢in logaritma ile calisilir.

Burada O<L<1 araligindayken —oo<logL<0 araligindadr. logL ’nin birinci

tiirevi alindiginda, logc p ’ye baglh olmayan bir deger oldugundan tiirevi sifira esit

olur ve esitlik (3.35) elde edilir.

dlogL(p) _

X _Nn=X
ap p 1-p

(3.35)

Esitligin sag tarafi sifira esitlenerek p igin ECO tahmin edicisi p=x/n bulunur.
Ornek 2: (Normal Ortalama ve Varyans)
Ortalamas1 J ve varyansi o2 olan normal dagilimh kitleden n adet degisken

gbzlemlendiginde, tek bir gozleme iliskin olabilirlik asagidaki gibi tanimlanir.

_ 2
L(u,62) = \/27le2 exp{—(xiza/;) J (3.36)

Gozlemler bagimsiz oldugundan, 6rnegin olabilirligi ¢carpim seklinde yazilir.

L(y,02) = irzll L(y,02) = %exp{—igl[(xi — 11)? /262}} (3.37)

Burada c, ¢ ya da o ’ya bagh olmayan bir bilesendir. £ ’y1 elde etmek i¢in log L

"deki diger parametre o2 sabitken 1’ ye gore degisim orani bulunur. Bu degisim de

birinci kismi tiireve esit olacaktir. Sonrasinda bulunan ifade sifira esitlenerek

n
=7 % In elde edilir. x niin ECO tahmini, 6rnegin ortalamasidir. &2 ’nin tahmini
=

icin ise u sabitken o? ‘ye gore kismi tiirev alinir ve sifira esitlenir. Elde edilen

n
6‘2=_§ (Xj—m)?In degeridir ve bu deger ornegin varyansmm (n—1)/n ile

carpimina esittir (Powers ve Xie, 1999).
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3.5.1. En Cok Olabilirlik tahmin edicisinin genel ilkeleri
1- Eger logL; ayni dagilimdan gelen n bagimsiz gozlemden birinin olabilirligi
n :
ise ornegin olabilirligi logL = Y log L; "dir.
=1

2- 0=(4,65,...6h) Kx1 boyutlu verinin dagilimi hakkinda bilgi veren

(ortalama, varyans, model etkileri, regresyon egimleri, vs.) parametreler vektoriinii

ifade etmek tlizere € ’nin ECO tahmin edicisi asagidaki adimlar izlenerek elde edilir.

a) O’ya gore logL ’nin kismi tiirevlerinin vektori esitlik (3.38) kullanilarak

bulunur.

olog L(0)

V0=

(3.38)

Uy, Hk ’ya gore her bir kismi tiirevi ifade etmek {izere, esitlik (3.39) kullanilarak
elde edilen K tane esitlik 0a esitlenerek ¢ ’lar elde edilir. Bdylece K bilinmeyenli

K adet esitlik elde edilmis olur U (), logL 'nin birinci tiirev degerlerinden olusan

Kx1’lik bir vektordiir ve skor vektdr ya da Skor Fonksiyon olarak adlandirilir Uy

’lar skor vektoriniin elemanlaridir.

_0logL(6)

0%

b) Sonraki adimda, elde edilen birinci kismi tiirevlerin maksimumu

Uy  (k=0,....K) (3.39)

tanimladigindan emin olunmalidir. Bu nedenle, € ’ya gore log L ’nin ikinci tiirevinin

negatif olup olmadigi kontrol edilir. S6zii gecen negatif tanimli matris esitlik

(3.40)’taki gibi elde edilir.

82 log L(6)

HO) =000

(3.40)

Ikinci tiirevler matrisi H (@) Hessian Matris olarak adlandirilir ve negatif taniml

olmalidir. Bu matrisin elemanlar1 Nl ’lerden olusur.
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_d%logL(9)

0%

hy elemanlarindan olusan bu matrisin negatifi, Bilgi Matrisi olarak adlandirilir ve

My  (k=0,...,K),(1 =0,...,K) (3.41)

I(8) seklinde gosterilir. Bilgi matrisi —H (@) seklinde elde edilebilecegi gibi farkl
yaklagimi da mevcuttur. Ornegin; eger logL; 6rnek log olabilirligine i gdzleminin
katkismi gosteriyorsa birinci tiirevlerin nxK boyutlu matrisi (ya da birey skor
fonksiyonlar1) gradyan vektor g(@) olarak adlandirilir. Tahmini bilgi matrisi esitlik

(3.42) ile tanimlanur.

1©)=9(9)9(6) (3.42)
¢) Bilgi matrisinin tersinin kosegen elemanlarmin karekokii ECO tahmincisinin

standart hatalarmi verir. 171() 6°da deger aldiginda, @ nin asimptotik varyans

kovaryans matrisini verir. 171(6)’in kdsegen elemanlari Var(é) >dir. ECO tahminleri

asimptotik olarak normal dagildigindan bu bilgi @ etrafinda giiven araliklar

olusturmakta kullanilabilir.
Ornek 3: (iki Diizeyli Lojit Model)

Gruplanmis ya da birey diizeyli binominal cevap degiskenli model igin M,

denemedeki (6rn; gozlenen hiicre frekanslari) basar1 sayismi temsil etmek iizere, log

olabilirlik esitlik (3.43) seklinde yazilabilir.

log L(3) = Z{Iog [:2 ‘ J+Yi log F (x,5) + (m; ;) log[ 1 F (x ﬁ)}} (3.43)

Burada (Y 'J carpan1 bilinmeyen parametreleri icermediginden tahmin etme
i

stirecinde ihmal edilebilir. Birey diizeyli veri durumunda, bu terim her zaman 1’e esit
olacagindan iki diizeyli Lojit Model asagidaki sekilde sadelestirilir ve esitlik (3.45)

elde edilir.

logL = Z{Yi log F(x ) +(L—Y;)log [1— F(xi'ﬁ)}} (3.45)
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A lojistik dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu A ile temsil edilmek iizere
esitlik (3.46)’daki gibi ifade edilir.

Aj= F(xi' B)=exp(x B)! {L+exp(x 5)} (3.46)
Esitlik (3.46) esitlik (3.45)’te yerine yazilirsa asagidaki esitlik elde edilir.

log L(B) = iZ{Yi log Aj +(L-Yj)log[1-A; |} (3.47)
Iki diizeyli Lojit Model i¢in skor fonksiyonu esitlikleri asagida verilmistir.

u =9 g (k-=0....K)

3.48
B, (3.48)

Uk Z;(YI —AI)XIk , (k =O,..., K) (349)

Matris gosterimi ile bu ifade U = X'(Y —A) seklinde yazilir. Lojit Model i¢in ikinci

tiirev matrisinin k . satir |. kolon eleman1 hy esitlik (3.50)’deki gibi yazilir.

2
g _97109LB) ¢ (k=o.,...K).(1=0,..K) (3.50)
OBk A
Esitlik (3.49)’un p) *ye gore tiirevi almirsa esitlik (3.50)’deki hy esitlik (3.51) deki
gibi yazilabilir

ya da matris gosterimiyle H =-—x'wx seklindedir. Burada w matrisi, kosegen

elemanlart Aj(1-Aj) olan kdsegen bir matristir.

Lojit ve Probit tahminlerinin asimptotik varyans kovaryans matrisi Hessian (ya
da beklenen Hessian) matrisinin negatifinin tersi ya da diger bir ifadeyle bilgi

matrisinin tersi ile tahmin edilir. Lojit Model i¢in bilgi matrisi asagidaki gibi verilir:

{62 log L(p)

5 } 1(8) =2 A A= Ai)%x; (352)

Aj bilinmeyen parametrelerin dogrusal olmayan bir fonksiyonu oldugundan

ECO tahminleri i¢in iteratif yontemler kullanilir. Olabilirlik esitlikleri i¢in parametre
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tahminleri yerine konulur. Bu nedenle Aj yerine [\i kullanilir. iki diizeyli degisken

iizerinden EKK regresyondan elde edilen tahmini deger baslangic degeri olarak
alindiktan sonra, yapilan en son iterasyon ile bir dnceki iterasyondan elde edilen

tahminler arasindaki fark 6nemsiz oluncaya kadar iterasyon islemi tekrarlanir.

Iteratif siirecte kullanilabilecek Newton-Raphson ya da Fisher skor iteratif
yontemleri benzer sonuglar verir. Ciinkii, beklenen ve gercek Hessianlar aynidir.
Sonu¢ matrisi negatif tanimhidir ve sonu¢ tahminleri global bir maksimum saglarlar.
Bu iki yontem disinda kullanilabilecek baska yontemler de mevcuttur.

Newton-Raphson ve skor metodu bir baslangic degeri ile baslar. Bir sonraki

iterasyon, bir dnceki iterasyon degerleriyle elde edilir. (t +1) . iterasyon i¢in tahminler

esitlik (3.53)’deki gibi yazilabilir:

D _ 50 [0 T{, 30 (3.53)

Burada ,3 , (K +1)x1 boyutlu parametreler vektorii, H ve U sirasiyla log L ’nin g

’ya gore ikinci ve birinci kismi tiirevlerini ifade etmektedir. Ayrica bilgi matrisi

kullanilarak bu esitlik asagidaki gibi ifade edilebilir:
2t _ 20 L[ 200 u a0
A 501130y | Tu ) (354

A =‘,3(t)— B(t_l)‘ farki yeterince kiiglik oldugu zaman tahmin edilen

parametre vektoriiniin gergek parametre vektoriine yakmsadigi sdylenir ve iteratif
siire¢ sonlandirilir. Bunun anlami; log olabilirlik degerindeki oransal degisimin &
gibi ¢ok kiiciik bir degerden daha kiiciik olmasi ya da skor vektoriiniin sifira

yeterince yakin olmasidir. Tahminlerin asimptotik varyans kovaryans matrisi,
I(ﬁ)(_l) bilgi matrisinin (negatif Hessian) tersi olarak son iterasyondan elde edilir.
ECO tahminleri asimptotik olarak normal dagilir ve tahmini varyanslar bilgi
matrisinin tersinin kosegen elemanlaria esittir (Diagl(,é)_l). ﬁ/DiagW

ifadesi asimptotik standart normal dagilim (ya da z dagilimi) gosterir. Bu ifade

asimptotik olarak bir z istatistigi olmasina ragmen, genellikle bir t istatistigi olarak
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bilinir. Parametrelere iligkin dagilim bilindiginden parametrelerin anlamlilik
testlerinin yapilmas1 miimkiindiir (Powers ve Xie, 1999).
Probit ve Lojit Modeller i¢in olabilirlik esitlikleri asagidaki gibi 6zetlenebilirler.
Probit Model i¢in olabilirlik esitlikleri:

[Yi —®(Z,5’kxik)¢(ﬁkxik)]
O(X Sy i ML= D fy %ii )]

Xij =0 j=1..,K (3.61)

Burada ¢(.) standart normal dagilim i¢in olasilik yogunluk fonksiyonudur (yogunluk

fonksiyonu kdf’nin tiirevidir).
Lojit Model igin esitlikler:

exp(z,@k Xik )
k

Y; — =
iél ' 1rexpS Aicxik)
K

Xik =0 k=1..,K (3.62)

Olabilirlik esitlikleri genel olarak asagidaki sekilde ifade edilebilir:
N
igl[Yi —P(Y; =1|%, B)| A% =0, (k=1,....K) (3.63)

Esitlikteki A degeri Lojit icin 1°e, Probit i¢in ¢/®(1—®d) esit olacaktir. Esitlik

(3.63)’te parantez igindeki deger, Yj gercek degeriyle onun beklenen ya da tahmin
edilen degeri arasindaki sapmay1 ifade eder. Bu durumda ECO, AEKK ve EKK

yontemlerinin hepsinin amaci; ger¢ek degerlerle beklenen degerler arasindaki

agirliklandirilmig sapmalar toplammi O yapan g tahminlerini elde etmektir.

Aralarindaki farklilik ise beklenen deger tanimlarindan (Dogrusal EKK’da Z DB Xik
k

dogrusal olmayan olasihik modellerinde P(Yj =1|X;,5)) ve agirhk tanimlarindan

(Dogrusal EKK’da, X, , AEKK’da Wizxik ve dogrusal olmayan olasilik modellerinde

A Xy ) kaynaklanmaktadir (Aldrich ve Nelson,1984; Maddala 1983).
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3.5.2. En Cok Olabilirlik sonuclarinin anlam ve yorumu

Biitiin yontemlerde alisilmis olarak parametre tahminleri ﬁk ve ilgili standart
hatalar1 S olarak gosterilir. S jk» Bj ve By arasmndaki kovaryans tahminini temsil
eder. Varyans kovaryans matrisi simetrik bir matris olduundan Sj =S, dir ve

dolayistyla alt ya da iist liggen matrisi olarak gosterilmektedir. Bu matrisin kosegen

elemanlarindan Skk’ B« katsayismm varyansidir ve karekokii ilgili katsaymin

standart hatas1 S, ’y1 verir. Iki katsayr arasindaki korelasyon Mk =Sk 1SSk

formiiliiyle hesaplanir. Korelasyonlar1 yorumlamak kovaryanslar1 yorumlamaktan
daha kolay olacagindan analizlerde korelasyonlar tercih edilir.
Probit ve Lojit analizlerde elde edilen katsayr tahminleri asimptotik olarak

yansiz ve etkindirler. Tahmin edilen standart hatalar, tahmini katsayilarin olas1
degiskenliklerinin genel lciimiinii saglar. f katsayilarmn sifira esitliginin testi igin

bilinen regresyon analizinde t istatistigi kullanilir. Dogrusal regresyondaki t istatistigi
lojistik regresyonda Wald istatistigi olarak da adlandirilir. Bu istatistik esitlik
(3.55)’deki gibi tanimlanir:

f = A / Sk (3.55)

(Daha genel olarak t, = (8 — ,8; )/ Sy dir. Burada ﬁf: , B ’nmn herhangi bir degere
esitliginin testinde kullanilir. Yani sifir olmasi sart degildir.) ty degerine bakilarak

katsayilarin sifira esit oldugu hipotezi reddedilir veya edilemez. t degeri N-K
serbestlik dereceli ve o anlamlilik diizeyli t tablo degeriyle karsilastirilir (eger veri
tekrarh ise N yerine toplam N, olur). Katsay1 tahminleri asimptotik olarak normal

dagilmasina ragmen, student’s t dagilimi yaygin olarak kullanilir. Hipotez testlerinde
t istatistigini kullanmak, Z testini kullanmaktan daha mantikli (61¢iili, sade vs.) olur.
t dagilimi biiyiik serbestlik derecelerinde normal dagilima yakinsar ya da daha
dogrusu t dagilimi katsay1 tahminlerinin dagilimi gibi asimptotik olarak normaldir.

Parametre tahminlerine iliskin giiven araligi da asagidaki gibi ifade edilir.

By TN k) Sk (3.56)
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3.5.3. Gruplanmus veriler icin En Cok Olabilirlik yontemi

Gruplanmis verileri kullanarak model parametrelerinin tahminin elde edilmesi
icin genel esitlik (3.43) kullanilir. (3.43) esitliginin logaritmasi almirsa binomial
modeller i¢in esitlik (3.57) elde edilir.

log L(B) = %{Yi log K +(mj —Y;) log(1— F)} (3.57)

Y,, M; denemedeki (6rn; gozlenen hiicre frekanslari) basari sayisini temsil eder. g

’ya gore log L ’nin tiirevi esitlik (3.58)’te yer almaktadir.

ologL

Esitlik (3.58), esitlik (3.59)’in matrisler yardimiyla gosterimidir.
U=x(Y-r) (3.59)

Burada Y basar1 sikliklarinin kolon vektorii, x bagimsiz degiskenler matrisi, I

r; =m; K elemanlarindan olusan kolon vektoriidiir.

Ikinci tiirev matrisinin K. satir 1. kolon eleman1 asagidaki gibidir.

82 logL
hy = —6Z’iﬂ|(ﬂ) =-TXMiF - F) (=L, K) (3.60)

H =—x'wx seklinde de ifade edilebilir. Burada w kosegen matristir ve elemanlari

m;F (1— F) *dir (Powers ve Xie, 1999).
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4. iKi DUZEYLi BAGIMLI DEGISKENLERDE EN COK KULLANILAN
MODELLER

Bagimli degisken iki diizeyli oldugu durumda en yaygin olarak kullanilan
modeller: Dogrusal Olasilik, Lojit ve Probit Modellerdir. Dogrusal Olasilik Modeli
kolay uygulanabilmesi agisindan tercih edilmesine ragmen, ger¢eklesmesi istenen
varsayimlarin saglanamamasindan otiirii birgok istenmeyen durumla karsilagilir. Bu
durumlar asagida ayrmntili olarak ele alimmaistir. Ardindan, Dogrusal Olasilik Modeli
nde karsilagilan problemlere ¢oziim olarak gelistirilen Lojit ve Probit Modeller
anlatilmistir. Bu iki model farkli olmalarma ragmen oldukc¢a yakin tahminler elde
ederler. Iki modelin tahminlerinin arasindaki farkin, farkli kosullarda
degerlendirilebilmesi adina sonraki bdliimde bir simiilasyon ¢alismas1 yapilmustir. Tki
modeli karsilastirmada kullanilan 6lgiitlerin ¢ogunun Dogrusal Olasilik Modeli i¢in
hesaplanamamasi ya da anlamsiz olmasindan Otiirii karsilastirma sadece Probit ve

Lojit Modeller arasinda gerceklestirilmistir.
4.1. Dogrusal Olasihk Modeli

Dogrusal regresyonda bagimli degiskenin stirekli olma ve normal dagilima sahip
olma sart1 vardir. Ancak bazi durumlarda bagimli degisken Y;’nin O ve 1 gibi sadece
iki deger almasi, stireklilik varsayimai ihlaline sebep olur.

Y;’nin iki deger almasi durumunda bagimli degiskenin beklenen degeri esitlik (4.1)

gibi olacaktir.
E(Yi)ZlX P(Yl Zl)-i-OX P(Yl =O)= P(Yl =1) (41)

Buradan hareketle, bagimli degiskenin beklenen degerinin, agiklayici

degiskenler ile katsayilarin carpimlarinin toplamina esitligi yazilabilir.

E(Y;)=P(Y; =1) = > fiXik (4.2)
K

Elde edilen bu esitligin sol tarafi bir olasilik ifadesi oldugundan ancak 0 ile 1
arasinda degerler alabilecektir. Bu nedenle, bagimli degiskeni 0 ya da 1 degerlerini

alan regresyon modeline Dogrusal Olasilik Modeli (DOM) adi verilir. Diger bir
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ifadeyle, bagimli degiskenin goélge degisken oldugu ve agiklayict degiskenin
dogrusal bir fonksiyonu olarak gosterildigi regresyon modeli DOM’dur.

DOM, parametre tahmin degerlerine bagh olarak agiklayici degiskenin gesitli
degerleri kargisinda ilgilenilen olayin ortaya ¢ikma olasiligint verirken; modeldeki
herhangi bir katsayi, diger degiskenler sabitken, ilgili oldugu agiklayici1 degiskendeki
bir birimlik degismeyle olayin gerceklesme olasiligi iizerindeki etkisini ifade

etmektedir.

B.Y. DOM

Sekil 4.1 Dogrusal Olasilik Modeli

Eger Y, bagimli degiskeni sadece iki deger alabiliyorsa, herhangi Xy aciklayici
degiskeninin degerleri i¢in, hata terimi de sadece iki deger alabilecektir. Eger Y, =0
ise 0=>) Bx +u, Yada u=-> gx,, eger V=1 lse 1= g x, +u, ya da

k k k

u, :1—2 B.x, olur. Hata teriminin beklenen degerinin sifir oldugu varsayimmin
k

saglandigi esitlik (4.4)’teki gibi gosterilebilir.

E(u;) = P(Y, =0) (-2 B ) + P(Y; =D)AL — X BcX)
= P(Yi :O)(_Zﬁkxik)"_ P(Yi =1)- P(Yi :1)(_Zﬁkxik)
= ((=2 BX)(P(Y; =0) + P(Y; =1)) +P(Y; =1)
= (-2 Ax)-1+P(Y, =1) (4-3)
=P, =) - B.X%,
=0
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Hata teriminin beklenen degerinin 0’a esit olma varsayimi saglandigindan en
kiigiik kareler tahmin edicisi, f icin yansiz bir tahmin edici olacaktir. Ancak bu

durum her zaman gegerli ve tek basina yeterli bir 6zellik degildir. DOM’dan elde
edilen sonuglarin anlamli olabilmesi i¢cin EKK varsayimlarini saglamasi
gerekmektedir. Bu varsayimlarin ihlal edilmesi bazi sorunlara sebep olmaktadir. Bu

sorunlara asagida yer verilmistir.
4.1.1. Dogrusal Olasihik Modeli’nde karsilasilan sorunlar

DOM’da karsilasilan sorunlar bes baslik altinda asagida agiklanmistir.

1. Sabit olmayan varyans sorunu

Varsayimlardan biri hata teriminin varyansmin sabit olmasidir. Ancak hata
terimi u;’nin varyansi agiklayici degisken degerlerine gore degisecektir. Bu yiizden,
katsayilarimn EKK tahminleri etkin ve standart hatalar1 yansiz olmayacaktir. Sonug
olarak test istatistikleri dogru sonuglar vermeyecektir. Asagidaki esitliklerde

P(Yi =)=3 ﬁk Xite = R olmak {izere, hatanin beklenen degeri ve varyansinin elde

edilmesine iligkin esitlikler verilmistir.
E(ui) = P(Yi = O)(_Zﬂkxik) + P(Yi =11~ Z,kaik) =0 (4.4)

V(u) = Eu?)-[E@)]
V() = E(u?)
V(Ui)=(1_Zﬂkxik)2(2ﬂkxik)"‘(Zﬂkxik)z(l—ZﬁkXik)
:(Zﬂkxik)(l_zlgkxik)
V() =RA-R)
=[1-EQY; [ x)IEC; [ %)

(4.5)

Esitlik (4.5) ‘te goriildiigh gibi, hatanin varyans degeri, P. olasilik degerine baglidir
ve olasiliklar da agiklayici degiskenlerin degerlerine bagl olduklarindan, hata

varyansi her bir gozlem i¢in degisim gosterecektir. Bunun anlami, hata varyansinin
sabit bir deger almamasidir. Hatanin varyansi, P.’nin 0 ve 1’¢ yakin oldugu

durumlarda kiiciik, 0.5’e yakin oldugu durumlarda ise biiyiik degerler alir.
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2. Normal dagilmama sorunu

Aciklayict degisken sadece 0 ve 1 degerlerinden birini alabileceginden, hata
terimi de gozlenen bagimli degisken degerleri ile beklenen deger arasindaki farki
ifade etmesi acgisindan ayni sekilde iki diizeyli olacaktir. Bu durumda hata teriminin
stirekli olmas1 beklenemez. Bu nedenle hata terimi normal dagilim gostermez. EKK
tahminlerinde yansizlik i¢in normallik varsayimi gerektiginden, yansiz olmama
sorunu ortaya ¢ikar.

Eger bagimli degisken P, olasiligiyla 1 degerini aliyorsa hata terimi esitlik (4.6)

ile ifade edilir.
U, =1-E(Y,)
U =1=2 A (4.6)
u =1-HR

Eger bagimli degisken 1-P olasiligiyla 0 degerini almigsa hata terimi —P,’ye esit

olur. Boylece hata teriminin sadece iki deger aldig1 goriilmektedir.

u

Ui =02 B X (4.7)
u

3. Olasiliklarm [0.1] araliginda olma varsayiminin yerine gelmeyisi

Yukarida bahsedilen hata teriminin beklenen degerinin 0’a esit olma varsayimi,
aciklayici degiskenlerin sinirli araliklar1 i¢cin anlamli olabilmekte, yansizligi
getirebilmektedir. Ancak agiklayict degiskenlerin deger araliklarinin genis olmasi,
olaymm olma olasiligi P,’nin olmas1 gereken [0,1] aralig1 disinda degerler almasina
sebep olmaktadir. Bu araliklar disindaki bir olasiligi yorumlamak anlamsizdir. Bu
sorunu ortadan kaldirmak i¢in P,’ye bir takim doniisiimler uygulamak gerekir. Elde
edilen tahmini degerlerin [0,1] arasinda olup olmadigma bakildiktan sonra, bu
smirlar1 agan degerler mevcutsa 0’dan kiiciik olanlara 0, 1°den biiyilik olan degerlere

ise 1 degeri verilir. Bu durumda tahmin siireci yansiz tahmin ediciler verebilmesine

ragmen, modelin kestirim amaciyla kullanilmasi halinde elde edilen tahminler yanl

olacaktir. P.’nin aldig1 degerler esitlik (4.8)’de verilen fonksiyonla ifade edilebilir.
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By + BX 0< B +px<1
P =41 By + px=1 (4.8)
0 B, +PBx<0

4. Fonksiyonel yap1 sorunu

DOM dogrusal oldugundan, X, ’daki bir birimlik degisim, geri kalan tim
degiskenler sabitken, ilgilenilen olaymn gerceklesme olasiligi tizerine f, Katsayisi

kadar sabit bir etkiye sahiptir. Bu ifade esitlik (4.9)’daki gibi verilebilir.

Bu etki agiklayic1 degiskenin aldigi degerlere ve baslangic degerine bagli
olmayacaktir. Ancak bu durum ¢ogu uygulama icin gercek¢i ve dogru degildir.
Katsayilarin bu yorumu, bagiml degisken ortalamasimin agiklayict degiskenler ile
dogrusal bir yapida modellendigi dogrusal EKK regresyonda anlamli iken, bagimli
degisken ortalamasmin bir olasilik olarak modellenmesi durumunda anlamli
olmayacaktir.

Ornegin; x aciklayict degiskeni kisinin gelirini ve Y ise kisinin otomobil satin
alma kararini ifade eden iki diizeyli cevap degiskeni olarak tanimlansin.

{l otomobil satin alacak

0 diger durum
[1gili Dogrusal Olasilik Modeli asagidaki gibi ifade edilir.
P(i=D)=R=54+p5X
Bu modele iliskin tahmin edilen f, katsayisinin pozitif olmasi durumunda, gelirdeki

1 birimlik artis kisinin otomobil satin alma olasiliginda en fazla f kadar bir artisa

sebep olacaktir. Bu model gelir ile otomobil sahibi olmak arasinda dogrusal bir
iliskinin varligmmi kabul etmis olur. Ancak bu pratikte gerceke¢i degildir. Ciinkii,
kisinin baslangictaki servetinin ne diizeyde oldugu dikkate alinmaksizin yapilan
yorum yanlistir. Baglangicta diisiik servet diizeyine sahip bireyin gelirindeki 1
birimlik artis otomobil almasi olasiligini ¢ok ylikseltmeyecegi gibi, yiiksek servet
diizeyine sahip bireyin de gelirindeki 1 birimlik artis da otomobil satin alma

olasiliginm1 ¢ok arttirmayacaktir. En 6nemli degisimler gelirin u¢ noktalarinda degil
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orta noktalarinda meydana gelecektir. Gelir ile otomobil sahibi olma arasindaki iligki
dogrusal degil S bigimli olarak adlandirilan bir egri ile ifade edilmelidir (Ugar,
2004).

Iki diizeyli yamt degiskenli modeller olaym olasilig1 ve agiklayici degiskenler
arasinda S bicimli iligkiye sahiptir ve bu durum DOM’da fonksiyonel yapidaki

problemi isaret eder.

5. Uyum iviligi dlciisii olarak R?’nin kuskulu degeri

Bilinen belirlilik katsayis1 R? degeri, iki diizeyli cevap degiskenli modellerde
kullanmak i¢in ¢ok uygun bir 6l¢iit degildir. Bunu goérmek icin Sekil 4.2, 4.3 ve 4.4
incelenebilir. Belirli bir x ’e karsilik gelen Y degiskeni O ya da 1 degerini alir. Bu
nedenle Y degerleri, ya X ekseni iizerinde ya da 1’in hizasindaki dogru iizerinde yer
alir. Dolayisiyla ister smirlanmamig DOM, ister 0-1 mantiksal sinirlar1 digina
¢ikmayacak bicimde tahmin edilen smirlanmig DOM olsun, genellikle higbir DOM

bu sekilde degerler almis veriye iyi bir uyum gosteremez. Sonug¢ olarak hesaplanan
R2 degeri boyle modellerde 1’den c¢ok kiiclik ¢ikma egilimi gosterir. R2

uygulamalarin ¢ogunda, 0.2 ile 0.6 arasinda yer alir. Bu tiir modellerde R2, ancak
serpilme noktalarinin A ile B’ye cok yakin dagilmasi durumunda (sekil 4.4) yiiksek
olacaktir (6rnegin 0.8’den biiyiik bir deger). Cilinkii A ile B noktalarin1 birlestiren

dogrunun bu noktalar temsil etmesi kolay olur. O zaman Y; tahminleri 0’a ya da 1’e

yakin olacaktir (Gujarati, 1999).

}1

-

Sekil 4.2 Sinirlanmamis Dogrusal Olasilik Modeli
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Sekil 4.3 Sinirlanmig Dogrusal Olasilik Modeli

B,

0 X

Sekil 4.4 A ile B ¢ok yakinken Dogrusal Olasilik Modeli

Bu nedenlerle Aldrich ve Nelson (1984), nitel bagimli degiskenli modellerde,
belirlilik katsayisinin bir Ozetleyici istatistik olarak kullanimindan kag¢inilmasi

gerektigini ileri siirer.

4.1.2. Tekrarlanmamus veriler ile Dogrusal Olasilik Modeli icin agirhkh en

kiiciik kareler tahmin teknigi

Goldberg (1964), DOM’daki etkin parametre tahminlerinin elde edilmesini
engelleyen degisen varyans sorununu ¢ézmek i¢in iki-adim agirliklandirilmis tahmin
ediciyi onermistir. Ilk adimda bilinen en kiigiik kareler ydntemi uygulanarak

regresyon analizi gerceklestirilir. Boylece yansiz 43, tahminleri elde edilir. Bu
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tahminlerden her gozlem icin agirliklar hesaplanir ve esitligin her iki tarafi ile
carpilir. (Aldrich ve Nelson, 1984)
Ik adimda, her bir gézlem i¢in elde edilen agirliklar asagidaki gibi hesaplanr:

W, = L (4.10)

(2 -six)]

Ikinci adimda, Dogrusal Olasilik Modeli nin her iki tarafi W, ile carpilir.

(WY,) = Z W, 4, %) +(Wiuk) (4.12)
Elde edilen (Wu,) sabit varyansa sahip olur. Bdylece devaminda elde edilen f,
tahmin edicisi yansiz olmakla beraber ayrica, miimkiin olan en kiiciik 6rneklem
varyansma sahip olmus olur. ﬁk .tahminleri hipotez testleri i¢cin de dogru sonuglar
verecektir. Son olarak U, ’nin iki deger almasi ve dolayisiyla normal dagilima sahip
olmamas1 sorunuyla kars1 karsiya kalnir. Buna ragmen biiyiik 6rneklemlerde ﬁk

normal dagilima yakmsama gosterecektir ve hipotez testleri i¢in kullanilabilecektir

(Aldrich ve Nelson,1984).
Ikinci asamadan sonra elde edilen tahmini parametreler belirlilik katsayisi R? yi
hesaplamak i¢in uygun degildir. R? modelin bagimli degiskende meydana gelen

degisimi agiklama oranma dair bilgi vermektedir. R? ’yi agirliklandirilmis verilerle
hesaplamak, ger¢ek bagimli degiskenin varyansinda meydana gelen degisim yerine

agirliklandirilmis bagimli degiskenin varyansinda meydana gelen degisim hakkinda
bilgi vermis olacaktir. Bu nedenle R?, donistirilmemis verilerden tekrar elde

edilmelidir. R? ’ye iligkin esitlik (4.12)’te verilmektedir (Aldrich ve Nelson, 1984).
N K a 2
15005 Ax)|

R? =
igi(Yi _Y_)2

(4.12)

Esitlik (4.12)’de Y Y °nin 6rneklem ortalamasmi gostermektedir. Bu esitlikle

hesaplanan R? degeri EKK ile elde edilen R?>den daha kiiciik ¢ikmaktadir. Bu
nedenle Aldrich ve Nelson (1984), gizli bagimli degiskenli modellerde belirlilik
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katsayis1 degerinin bir 0zet istatistigi olarak kullanilmasindan ka¢imilmasi gerektigini

ileri stirmiistiir.
4.2. iki Diizeyli Lojit Model

DOM’da karsilasilan sorunlar1 ortadan kaldirmak amaciyla gelistirilen
modellerden biri Lojit Modeldir. Bu model 6zellikle 0<E(Y;|x)<1 varsayimmin
yerine gelmeme ve agiklayict degiskenlerin marjinal etkilerinin sabit kalmas1
sorunlarindan kurtulmak i¢in dagilim fonksiyonlar: yardimiyla kurulan modellerden

biridir. Lojit Model i¢in kullanilan bu kdf, lojistik dagilima aittir.

0,5

=00 +o0 X

Sekil 4.5. Lojit Model

Bagimmli degisken Y’nin binomial oldugu yani 0, 1 gibi iki deger aldigi
varsayilirsa, hata teriminin lojistik dagilimli oldugu da varsayilabilir. Boylece Lojit
Model veriye uygulanabilir ve bag fonksiyonu Lojit (77 =log[z/ (@ — )]) olur.

Iki diizeyli Y ve bir aciklayicr degisken X icin olasihk ifadesi
7(X)=P(Y =1]| X) =1-P(Y =0]| x) olmak iizere, Lojistik regresyon modeli

_exp(a+fXx)
()= 1+exp(a + BX) (4.13)

olarak ifade edilir. z(x)’in 1-7z(x)’e oranm1 odds orani olarak adlandirilir. Bu oranin

logaritmas1 ise Lojit ismini alir ve asagidaki dogrusal iliskiye sahiptir (Agresti,
2002).
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lojit[P] = Iog% =3 Bk (4.12)
1 k

Esitlik (4.14)’de P, i. gézleme ait olasilik degerini, X, agiklayict degiskeni, S
aciklayict degiskene ait katsayilar1 ifade eder. Esitligin sol tarafindaki odds orani
dikkate alindiginda, DOM’da meydana gelen olasiligin [0,1] araligi disinda degerler
alma sorunuyla karsilagilmaz. Cilinkii bu oranda iist sinirin 1, alt simirin 0 olma kisit1
ortadan kaldirilmis olur. P, 0’dan 1’e giderken lojit[R] —’dan +o’a gitmektedir.
Olasiliklar [0,1] arasinda yer alirken Lojitler i¢in boyle bir sinirlama yoktur.

lojit[P] ile agiklayici degiskenler X; ’lar arasinda dogrusal bir iliski varken
7(x) ile agiklayict degiskenler arasindaki iligki dogrusal degildir. DOM’da ise
olasilik degeri ile aciklayici degiskenler arasindaki iliski dogrusal olmaktadir ve bu
durum daha once bahsedilen sorunlari ortaya ¢ikarmaktadir. Bu farklilik sebebiyle,
Lojit Modelde bu sorunlarla karsilagiimaz.

Esitlik (4.15)’te kdf’nin yani F’nin yerine lojistik dagilim gésteren A gibi belirli
bir kdf’nin koyulmasi durumunda i. gozlem i¢in bagimli degiskenin 1 olarak ifade

edilen diizeyinin gézlenmesi olasiligi Lojit Modelin bir gosterimine doniisecektir

(Liao, 1994)

eZﬂ(Xik

Lr e B (4.15)

P(Yi=1)=1- F(—éﬂkxik) ZA(é BXik) =

Bagimli degiskenin 0 gézlenmesi olasilig1 esitlik (4.16) ile verilmistir.

e ANk 1
1re 2hXk  1pexBXk  (4.16)

P(Y;=0)= F(—éﬂk Xik) = A(—éﬂk Xik) =

Lojistik fonksiyonu ifadesi siireklidir ve 0’dan 1’e kadar tiim degerleri alabilir.
Z ZZﬂk Xk ifadesi kullanilirsa, Zj degeri —®©’a yakin oldugunda P(Y; =1)
olasiligi 0’a yaklasacak, monoton olarak artacaktir. Zj +%° ’a yaklastiginda ise
P(Y; =1) olasihig1 1’e yaklasacaktir. Boylece Zi =0 noktasi etrafinda simetrik olan S

seklinde bir egri olusacaktir. Bu déniisiim sayesinde Zj’ye ve dolayisiyla Xk ve S

’lara higbir kisit getirmeksizin olasilik degerinin [0,1] araliginda olma durumu
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gerceklesmis olur. Olasilik {izerinde yapilan bu doniisiime Lojit teriminden dolayi,

Lojit doniisiim ad1 verilir.
4.3. Tki Diizeyli Probit Model

DOM’da karsilasilan sorunlardan kaginmak amaciyla, alternatif olarak onerilen
diger bir model Probit Modeldir. Lojit Modelle arasindaki fark kullandiklar1 dagilim
fonksiyonlarindan kaynaklanmaktadir. Lojit Modelde lojistik dagilim kullanilirken,
Probit Modelde normal dagilim fonksiyonu kullanilmaktadir. Normal dagilim
kullanildigindan normit olarak da isimlendirilmesine karsin, daha ¢ok Probit olarak
anilmaktadir.

Probit Model de Lojit Model gibi GDM ailesinin bir iiyesidir. GDM’de hatanin
dagilimina iliskin varsayim, kullanilacak modelin belirlenmesini saglar. Modele

iliskin hata dagilimmin standart normal dagilim olarak belirlenmesi ile Probit bag
K

fonksiyonunu (77 =CD_1(,U) =2 BxXk =Z) kullanan olasilik modeli elde edilmis
k=1

olur. Kullanilan bag fonksiyonundan dolay1 bu olasilik model Probit Model adini
almaktadir (Aldrich ve Nelson, 1984).

X degiskeni , ortalama ve 62 varyansla normal dagilim gosteriyorsa, X

degiskenine ait sirasiyla olasilik yogunluk ve dagilim fonksiyonlar1 asagida

verilmistir.
2 2
F(x) = e 120 (4.17)
2ro
)
1 Ry 2
F(X)= [ ————e (=)7/20% 4
) _J;Ox/me

(4.18)
Probit Model de Lojit Model gibi gizli degisken yaklasimini kullanir (

Y, = z LX +U, ). Gizli degiskene ait esitlik, Yi*’m isaretini degistirmeksizin keyfi

pozitif bir sabit sayiyla carpildiginda meydana gelen degisim nitel bagimli degiskeni

Y;’nin gbzlem degeri ilizerinde herhangi bir etki yaratmayacaktwr. Ciinkii Yj nin

alacagi deger Yi* “n biiylikligiiyle degil isaretiyle ilgilidir. Boylece hem Probit, hem
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Lojit analiz, keyfi Olglimlerin digindakileri belirlemek i¢in normallestirmeyi
kullanirlar. Probitte uygun normallestirme 1°dir, yani U;’nin standart sapmasini 1

olarak belirler. Probit ifadesi, esitlik (4.18)’deki ortalamanmin 0, varyansin 1
olmasiyla, standart normal rasgele bir degisken i¢in dagilim fonksiyonu asagidaki

gibi ifade edilebilir.

z
Dd(z) = J %exp(—u2 /2)du (4.19)
P
1
0,5
-4 - 4 X

Sekil 4.6 Probit Model

Esitlik (4.20)’de F’nin yerine standart normal dagilim gosteren @ gibi belirli bir
kdf’nin koyulmasi durumunda i. gozlem igin bagimli degiskenin 1 olarak ifade edilen

diizeyinin gozlenmesi olasiligi Probit Modelin bir gsterimine doniisecektir.
K K K
P(Y; =1)=1- F(—kzlﬁk Xix) = F(kZlﬂk Xi) = CD(kZlﬂk Xik) (4.20)

Probit Modelin agik ifadesi ise esitlik (4.21)’de verilmektedir.

K
2 Bk
P(Y=1|x)=cp(k§lﬁkxik)= _L Eexp(—u / 2)du (4.21)

4.4, Tki Diizeyli Lojit ve Probit Modellerin Varsayimlari
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Bagimli degisken Y’nin iki diizeyli oldugu ve 0, 1 gibi iki deger aldig1
varsayilirsa, P parametresi Y =1 olmasi olasihgmi temsil etmek {tizere, P

parametresinin degeriyle ilgilenilir ve P =P(Y =1) seklinde ifade edilir.

Y’nin gozlemlenebilen K adet Xy, (k=1,...,K) ag¢iklayici degiskenine bagli
oldugu ve bu aciklayict1 degiskenlerin P’de gergeklesen tiim degiskenligi
aciklayabildigi varsayilir. Bu iliski P=P(Y =1|X,..,Xx) ya da daha kisaca
P=P(Y |X) seklinde gosterilir. Burada x, K adet ag¢iklayic1 degiskenler kiimesini

temsil etmektedir. Bu varsayim standart regresyon modeline benzer ve agiklayici
degiskenler ortalama ya da Y’nin beklenen degerindeki degiskenligi aciklar.
Dogrusal regresyondaki diger bir varsayim Y ve X’lerin dogrusal iliskiye sahip
oldugudur. Burada ise Y ’nin 1 olarak gbézlenmesi ve X degiskenleri ile arasindaki
iliski hakkinda farkli bir varsayim yapilir. Lojit Model i¢in esitlik (4.15) ’te ve Probit
Model i¢in bu iliski esitlik (4.20)’de verilmistir.

Dogrusal regresyonda verinin N biyikligiindeki rasgele bir 6rneklemden

olusturuldugu varsayilir ve 1 ile gozlemler indekslenir (i=1,...,N). Bu varsayim Y

iizerindeki gozlemlerin istatistiksel olarak birbirinden bagimsizligmi gerektirir.
Dogrusal regresyondaki sabit varyans varsayimina benzer bir varsayima burada
ihtiya¢ duyulmaz ¢iinkii yukaridaki (4.15) ve (4.20) esitlikleri dolayli yoldan bunu
saglar.

Dogrusal regresyondaki gibi burada da acgiklayic1 degiskenler, rasgele
degiskenler (anket sorularmin cevaplar1 gibi) olabilirler. Burada 6nemli olan sey
degiskenler arasinda ¢oklu baglant1 sorunun olmamasidir. Bu varsayim orneklem

biiylikligiiniin parametre sayisindan biiyilk (N >K) olmasmi gerektirir. X, ’lar
gozlemlere kars1 bir miktar degisim gostermelidirler ve iki veya daha fazla x, tam

milkemmel bir iliskiye sahip olmamalidir. Bu varsaymmlar, klasik regresyonla
tamamen aynidir. Eger tam degil de yakin bir dogrusal bagimlilik olursa bile
Olctimsel belirsizlik problemleri, tutarsiz tahminler ve biiyilkk Orneklem hatalar
meydana gelebilir. Probit ve Lojit Modeller, ¢oklu baglant1 problemlerinde klasik
regresyonda oldugu gibi yetersiz kalirlar. Lojit ve Probit Modele iliskin varsayimlar
asagidaki gibi 6zetlenebilir;

1. % {01}, i=1..,N
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2. P(Y; =1| %) =exp(B Xk ) [ [L+exp(BeXi )] Lojit igin  lojistik  yogunluk
fonksiyonudur.

P, =1| %)= d)(z,b’kxik) : Probit i¢in normal yogunluk fonksiyonudur.

3. Y1, Y,,..., Yy istatistiksel olarak bagimsizdirlar.

4. X, ’'lar arasinda tam ya da yakin dogrusal bagimlilik yoktur (Aldrich ve

Nelson, 1984)
4.5. Iki Diizeyli Probit ve Lojit Modellerin Yorumu

Regresyon denkleminde f katsayis;, K. agiklayict degiskenin Y ’nin
iizerindeki ortalama etkisinin degerini Slger. iki diizeyli Y degiskenin ortalama
degeri, Y =1 olma olasiligma esit olur. Béylece Dogrusal Olasilik Modeli nde S,
X, *daki bir birimlik degisimin P(Y =1) olasilig1 {izerindeki etkisini 6lger ve bu etki
X ‘nin tiim degerleri i¢in aynidir, ¢linkii model dogrusaldir.

Probit ve Lojit Modellerde ise, X ’lar ve P(Y =1) arasindaki dogrusal olmayan
iliski, P(Y=1) dzerindeki X, ’nin degisiminden kaynaklanan etkinin
yorumlanmasini zorlastirmaktadir. Dogrusal durumda etkiler daha agik bir sekilde
goriiliirken, dogrusal olmayan durum i¢in ayn1 sey s6z konusu degildir.

Lojit ve Probit fonksiyonlar1 kullanilarak bir modele iliskin Kkatsayilar elde
edildiginde, ayni agiklayic1 degisken i¢in bulunan katsayilar birbirinden farkl

olacaktir ve Z (Z = z L% ) degerleri de elde edilen bu katsay1 degerlerine bagl
olacagidan, bulunan bu degerler her iki analizde farklilk gdsterecektir. IKi
analizden elde edilen olasilik degerleri farkli olmakla birlikte, olduk¢a yakin

degerlere sahiptirler. Z =0 oldugunda ise, hesaplanan P(Y =1) olasilig1 her ikisinde

de 0.5 degerini alacaktwr. Bunun anlami, bu noktada her iki egrinin simetrik
oldugudur.

Z; degerleri agiklayict degiskenlerin dogrusal fonksiyonudur ve bu nedenle
karsilik gelen [ *nin bityiikliigiine ve isaretine bagl olarak her Xj; degeri ile degisir.

P(Y; =1) olasilik degerleri, Z; degerlerine bagli olarak degismektedir ve Z;’nin
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negatif ve mutlak degerce en biiyiik noktasinda sifir degerini alir. Z;’nin pozitif en
biiylik noktasinda ise, olasilik bir degerini alacaktir. Ancak, Z; degerlerine gore
olasiligin degisim oranmin sabit olmadigina dikkat edilmesi gerekir. Z; mutlak
degerce biiyiik ve negatif oldugunda, P(Yj =1) olasilig1 yavasca artar. Z; degerleri
sifira yaklasirken P(Y; =1) ’deki degisim orani yiikselir ve Z; degeri pozitif ve bityiik
oldugunda P(Y; =1) degerinin artig1 yine yavaglar. Sy ’nin etkilerin yoniini
belirledigi goriiliir. Ancak etkilerin biyiikligi Z;’nin biyiikligline baghdir ve
dolayisiyla tim Xjy ’larin biiyiikliigiine bagh olacaktir (Aldrich ve Nelson,1984).

Marjinal etkiler sabit olmadigmdan, X, 'nin P(Y =1) olasilig1 iizerine etkisini

degerlendirmek dogrusal regresyon modeline gore daha zordur. Bunu yapmanin bir

yolu ilgilenilen agiklayici degiskenleri se¢ip P(Y =1) olasihigini hesaplamak ve
sonrasinda ilgilenilen X, degerini az miktarda degistirerek olasilik degerini tekrar

hesaplamaktir. Hesaplanan bu degerlerden sonra degisim oranini bulmak gerekir.

Yani dP(Y =1)/dx, hesaplanir. Burada, dP(Y =1) iki olasilik degeri arasindaki
farki, dxy ise ilgili X tizerindeki degisim miktarmi ifade eder. dX, cok kiiciik
oldugu zaman bu degisim orani X "ya goére P(Y =1)’in tiirevini verir. Bu durumda,

sirasiyla Probit ve Lojit i¢cin degisim oranlar1 asagidaki gibi elde edilir:

dP(Y =1) 1 2 _
i »\/ﬂeXp( Z°12) By =D(2) Sy (4.22)
dP(Y =1)  exp(Z) 1

d,  1+exp(Z) 1+exp(Z) B =P(Y =DR-P(Y =114 (4.23)

Her iki modelde de py terimi ¢arpimsal bir faktordir ve etkinin igaretini
belirler. Ciinkii, esitliklerdeki diger ¢arpim halindeki faktorlerin pozitif olmasi
gerekir. Ama X, 'nin P(Y =1) olasilig1 tizerindeki etkisi her iki durumda da, Z’nin

dogrusal olmayan fonksiyonu tarafindan azaltilmistir. Bu azalma Z sifir oldugunda

minimum olur ve Z biiyiidiik¢e pozitif ya da negatif olarak artar.

Sonug olarak, X, ’daki degisimin Y =1 olarak gézlenmesi olasiligna etkisinin,

tamamen olmasa da, f ile ilgili oldugu agik¢a goriiliir. [y 'nin isareti etkinin
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yoniine baglidir ve etki biiyiik olmaya meyilli ise S da biiyiik olur. Bu nedenle,

nitelik bakimidan fj 'nin yorumu dogrusal regresyon modelindekiyle benzerdir.
Ama etkinin biiyiikligi agiklayic1 degiskenlerin degerleri ile degistigi i¢in etkiyi
tanimlamak bu kadar basit degildir. Bu durum genellikle, karsilik gelen X
degerlerine gore degisen dP/dxy 'nin deger araliklarini gostermek igin tablo ve

grafik kullanma ihtiyacin1 ortaya ¢ikarir (Aldrich ve Nelson, 1984).

Dogrusal regresyon modelinde agiklayict degiskene ait tahmin edilen katsayi, 0
degiskenin degerindeki bir birimlik degismeye karsilik bagimli degiskenin ortalama
degerinde yaratacagi etkiyi Olcer. DOM, Lojit, Probit Modelleri bir olaymn
gerceklesme olasiligiyla ilgilendiklerinden, katsayilarmm yorumlanmasi asamasinda
dikkatli olmak gerekir. DOM’da agiklayict degiskene ait katsayisi, o degiskende
meydana gelen bir birim degismeye karsilik, ilgilenilen olayin gergeklesmesi
olasihigindaki degismeyi dogrudan 6lgmektedir. Lojit Modelde katsayilarda meydana

gelen degisimin olasiliktaki degisme orani esitlik (4.23)’da belirtilmistir ve burada
By k. agiklayic1 degiskenin katsayisidir. Probitteki degisim orani ise (esitlik (4.22))

biraz daha karmagiktir ve standart normal degiskenin yogunluk fonksiyonunu igerir.
Lojit ve Probit Modellerinde olasiliktaki degisimin hesaplanmasinda biitiin agiklayic1
degiskenler dikkate almirken, DOM’da yalnizca k. agiklayici degisken dikkate alinir.
Bu farkin, DOM’un ge¢miste yaygin olarak kullanilmasma neden oldugu
diistiniilebir (Gujarati, 1999).

4.6. En Cok Olabilirlik, En Kiiciik Kareler ve Agirhkh En Kiiciik Kareler

Tahminlerinin Karsilastirilmasi

Bilinen dogrusal regresyon modelinin varsayimlari saglaniyorsa, EKK tahmin
edicileri yansiz ve etkin olurlar. Buna ek olarak hata terimi normal dagiliyorsa,
tahminlerin de dagilimi biliniyor ve normal dagilim gosteriyor demektir. Boylece,
istatistiksel testlerin yapilmast miimkiin olur. Eger varsayimlardan herhangi biri
gerceklesmezse bu 6zelliklerin hepsi veya bir kismu1 kaybedilebilir. Dogrusal Olasilik
Modeli nde ozellikle sabit varyans ve normallik varsayimlarinin gerceklestigi
savunulamaz. Bu durumda EKK yontemi yerine agirlikli en kiigiik kareler (AEKK)

yonteminin kullanilmasi daha uygun olacaktir. Bu sayede agirlhiklandiriimig
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tahminler yansizlik, etkinlik, normallik gibi istatistiksel 0Ozellikleri biiyiik
orneklemlerde saglar.

ECO yontemi ¢ogu tiim durumda EKK yontemine alternatif olarak
basvurulabilecek bir yontemdir. Kiiciik Orneklerde bu yontem arzulanan tim
ozellikleri (yansizlik, etkinlik, normallik) saglamasa da, Orneklem genisliginin
artmasiyla birlikte yaklasik olarak bu 6zellikler saglanir. Boylece ECO tahmin edicisi
yansizlik, etkinlik ve normalligin asimptotik oOzelliklerini gosterir. Bazi 6zel
durumlarda tam sonuglar da elde edilebilmistir. Probit ve Lojit Modeller bunlar
arasinda degildir.

DOM’un AEKK tahminleri ile Probit ya da Lojitin ECO tahmin edicisi benzer
istatistiksel Ozelliklere sahip tahminler irettiklerinden, istatistiksel performanslari
modeller arasindaki se¢imin temeli olarak kullanilamazlar. Ama her durum igin
istatistiksel ozelliklerin saglanmasi, model varsayimlarmin dogrulanmasi durumunda
gerceklesir. Modellerin varsayimlar1 arasindaki fark Y’nin beklenen degerinin
yapisindan kaynaklanir. Bu durum, modeller arasinda ve tahmin siiregleri se¢giminde
anahtar rol oynar.

ECO tahmin edicisinin dezavantaji, Probit ve Lojit Modeller i¢in olabilirlik
esitliklerinin tahmin edilecek parametre agisindan dogrusal olmamasidir. Bunun
anlami, standart cebirsel islemlerin yapilamayacak olmasidir. Bu durumda iteratif
yontemlere bagvurulmasi gerekir.

Probit ve Lojit Modeller iizerinde, en ¢ok olabilirligin istatistiksel 6zellikleri
hakkinda 06zetleme yapmak gerekirse; tahminler regresyon modelin EKK
tahminleriyle hemen hemen ayn1 dzelliklere sahiptir. Ikisi arasindaki fakliliklar; en
cok olabilirligin bu modellerde dogrusal olmamasi nedeniyle hesaplamada daha
karmasik matematiksel islem kullanmay1 gerektirmesi, Ozelliklerin asimptotik
olmasidir. Orneklem biiyiikliigii arttikca istatistiksel anlamda daha iyi olurlar. Bunun
yaninda bazi benzer Ozellikler géze carpar. Bu ozellikler yansizlik, etkinlik ve
normalliktir. Son o6zelligi kullanmak i¢in katsayr tahminlerinin kovaryans ve
varyanslarinin tahminine ihtiya¢ duyulur. Uygun tahmin log-olabilirligin ikinci
tirevinden elde edilen matrisin tersinin negatifidir ve iteratif maksimizasyon
algoritmalar1 ve daha g¢ok bilgisayar programlariyla elde edilebilir (Aldrich ve
Nelson, 1984).



58

4.7. Dogrusal Olasihk Modeli, Lojit ve Probit Modelin Karsilastirilmasi

Kiimiilatif normal dagilim ve lojistik dagilim, kuyruklar1 hari¢ birbirlerine ¢ok
benzeyen dagilimlardir. Bu nedenle iki modele ait esitliklerden elde edilen sonuglar,
orneklem cok biiyiik olmadik¢a, ¢ok farkli olmayacaktir. Orneklemin biiyiik olmasi
kuyruklarda daha fazla gozlem olmasma sebep olacaktir ve bu durum farkliligi
yaratabilir. Yinede iki yontemden elde edilen f’lar dogrudan karsilastirilabilir
degildir (Maddala, 1983).

Lojit Modelden elde edilen g tahminlerinin, Probit Modelden elde edilen

tahminlerle karsilastirilabilir olmasi igin, Lojitin varyansi 7213 oldugundan, «/@/ T
ile ¢arpilmalidir (Maddala, 1983). Bu sayede sifir ortalamaya sahip, birim varyansh

lojistik dagilima iliskin tahminler elde edilmis olur.

Amemiya (1981), Lojit tahminlerinin \/§/7z yerine 0.625 ile g¢arpilmasini
onermektedir. Bu doniigiimiin lojistik dagilim ve standart normal dagilim fonksiyonu
arasinda daha iyi bir yaklagim tirettigini iddia etmektedir.

Lojistik yogunluk fonksiyonu, normal yogunluk fonksiyonundan daha yavas
azalma gosterdiginde Lojitten tahmin edilen katsayilarin, Probitten elde edilen

katsayilara orant ( Sgjit / Bprobit =1/0.625=1.6) 1.6’dan biiyik olma egilimi

gosterir. Aciklayici degiskenlerin siirekli olmasi durumunda de§isme oranlarini,
marjinal etkileri bagimli degiskenin beklenen deger fonksiyonunun tiirevi
hesaplanarak bulmak mantikli sonuglar vermektedir. Ancak modelde golge (yapay)
degiskenlerin yer almasi durumunda tiirevler veya marjinal etkiler anlamli

olmayabilir. Bu durumda, 6rneklem tahminleri kullanilarak g ’nin X araligi izerinde

P(Y =1) olasilig1 hesaplanarak golge degiskenin etkisi analiz edilebilir.

Lojitte ve Probitte kullanilan dagilimlarin benzerliginden dolay1 biiyiik
gbzlemler olmadikca iki model arasinda istatistiksel olarak aymrim yapmak giigtiir.
Biiyiikk orneklemlerde Lojit ve Probit Modeller tarafindan elde edilen sonuglar
anlamli olarak farklilasir. Orneklem hacmi artarken iki model farkli marjinal etkiler
meydana getirir.

Modelde tek agiklayic1 degigskenin yer almasi durumunda kiimiilatif normal ve

kiimiilatif lojistik dagilimlar arasinda ¢ok Onemli bir fark yoktur. Dolayisiyla
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verilerin yogun olarak kuyruk kisimlarinda yogunlastigi durumlar disinda iki
modelden hangisinin kullanilacagi hususunda bir fark olugmaz. Lojit Model, verilerin
dagilimmin kuyruk kisimlarmda yogunlastigi durumlarda daha iyi sonug verir.
Amemiya DOM ile Lojit Modellerin katsayilar1 arasindaki iligkiyi ise asagidaki gibi
ifade etmistir (Amemiya, 1981).

Bpoom =0.255; sabit terim bunun disindadur.
BPpoom =0.2555it +0.5 sabit terim igin.

DOM katsayilar1 ile Probitten elde edilen katsayilar arasinda iliskide ise 0.4
carpani kullanilir.

BPoom =04 propit sabit terim bunun digindadr.
Ppom = 0.4 propit +0.5 sabit terim igin.

Lojit ve Probit Modelleri karsilastirmak igin, tahmin edilen olasiliklardan
sapmalarin  kareleri toplami1 hesaplanabilir, dogru smiflandirma yiizdeleri
karsilastirilabilir, bagimsiz de§iskene gore olasiliklarin tiirevlerine bakilabilir
(Maddala, 1983).

Modellerin karsilagtirilmasi i¢in hesaplanan tiirev degerleri DOM’da sabitken,
Lojit ve Probitte agiklayici degiskenin farkli seviyelerine gore degismektedir. Tablo
4.1°de Lojit ve Probit Modelden elde edilen degerlerin oldukga yakin oldugu ve
noktasinda esit oldugu goriilmektedir. Hesaplama acisindan daha kolay olmasi

nedeniyle genellikle Probit yerine Lojit Model tercih edilmektedir (Altintas, 2006).



Tablo 4.1 Lojit Model ve Probit Modelin olasiliklarla karsilastiriimasi
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Normal . .

2 Lojistik Normal Lojistik

4 p(z):i?etZdt bizy__ 1 Z 1 th% P |
Nz ( )—1+e P(Z):W_jooe dt ( )—1+e,Z
-3 0.00135 0.04743 0.2 0.57936 0.54983
-2.8 0.00255 0.05732 0.4 0.65542 0.59869
-2.6 0.00466 0.06914 0.6 0.72575 0.64566
-2.4 0.00819 0.08317 0.8 0.78814 0.68997
-2.2 0.01390 0.09975 1 0.84134 0.73106
-2 0.02275 0.11920 1.2 0.88493 0.76852
-1.8 0.03593 0.14185 14 0.91924 0.80218
-1.6 0.05479 0.16798 1.6 0.94520 0.83202
-14 0.08075 0.19782 1.8 0.96407 0.85815
-1.2 0.11507 0.23147 2 0.97725 0.88080
-1 0.15865 0.26894 2.2 0.98610 0.90025
-0.8 0.21185 0.31003 2.4 0.99180 0.91683
-0.6 0.27425 0.35434 2.6 0.99534 0.93086
-0.4 0.34458 0.40131 2.8 0.99744 0.94268
-0.2 0.42074 0.45016 3 0.99865 0.95258
0 0.50000 0.50000
p
- - -~ Lajit
Probit

Sekil 4.7 Lojit Model ve Probit Model dagilimlari

4.8. iki Diizeyli Bagimh Degisken i¢in Uyum lyiligi Olgiitleri

Uyum iyiligi 6lgiisii, kullanilan modelin verilere ne kadar uyum sagladiginin

ifadesidir. Eldeki verilere dayanarak elde edilen tahmini model ya da egri gercek

gozlem degerlerine ne kadar iyi uyum sagladigi ya da onlar1 ne kadar iyi temsil ettigi
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uyum iyiligi Olgiileri kullanilarak bulunmaya ¢alisilir. Bagimli degiskendeki
degisimin, aciklayic1 degiskenler ile ne derece aciklanabildigi uyum iyiligi 6l¢iitleri
ile ortaya konulur. Agiklayict degiskenler, bagimli degiskeni ne kadar iyi agikliyorsa,
Olgiit degerleri de o derece iyi ¢ikacaktir.

Bir modelin uyum iyiligi, modelin varyansinin kiiciik olmasma, sistematik
egilim gostermemesine ve modelin degiskenligi ile ilgili kullanilan varsayimlari
yerine getirmesine baghdir. Uyumun eksikligi, bu ii¢ karakteristik 6zelligin bir veya

birkaginin ihlalinden meydana gelir (Hosmer vd.,1997).
Dogrusal regresyon modelinde uyum iyiligi 6lgiisii olarak R? ya da diger bir

adiyla belirlilik katsayis1 kullanilmaktadir. R *nin yaygin kullaniminin yaninda,
zaman zaman yanhs kullanimi sebebiyle bir¢ok istatistik¢i tarafindan sevilmeyen bir
Ol¢tidiir. Bu konu lizerine aciklayici ve uyarici sdylemler mevcuttur. Sabit katsaymin

yer almadig1 modeller, doniistiiriilmiis degiskenler ve agirlikli en kiigiik kareler igin
R2 'nin  kullaniommda hatalarla  karsilasilmaktadir. R2 'nin  kullanimindan

vazgegilmesi yakin zamanda olas1 goziikmemektedir ve R? nin daha iyi sekilde

kullaniminin gelistirilmesi 6nemli olacaktir (Anderson-Sprecher, 1994)

Dogrusal regresyonda kullanilan R? , HKT hata kareler toplamini ve GKT genel

kareler toplamini gostermek lizere asagidaki sekilde ifade edilmektedir (Magee,
1990).

7\2
R2_q HKT DY -Y) (.24

GKT Z(Y —Y)?

Burada Y, Y = Lo+ BiXq+...+ BiX seklindeki dogrusal modelden elde edilen

bagimli degiskene ait tahmini degerleri, Y bagimli degiskenin ortalama degerini

ifade etmektedir.

Yukaridaki esitlik i¢in Y = Sy + BX +...+ B X¢ modeli, hata kareler toplami

Z(Y —YA)2 = HKT(tam) olmak {izere, tam model olarak ifade edilebilir.

Bi=pPr=..=f =0 oldugunda Y = fF, smirlandirilmig model elde edilir ve hata

kareler toplam1 Z(Y —Y_)2 = HKT (g4 seklinde tanimlanir. Bu ifadelerle beraber
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genellestirilmis belirlilik katsayis, GR? =1—[HKT(tamy / HKT (5,021 seklinde ifade

edilir. Bu gosterimin iki avantaji vardir. Birincisi, R%’nin bir model

karsilastirmasinin ifadesi olmasidir. Elde edilen R? degerleri tam modelin ne kadar

iyi oldugunun kesin bir gostergesi degil, tam modelin sinirli modeli ne kadar
icerdiginin bir ifadesidir. Sonug olarak, biiyiik R? degerlerinin model yeterliligini

gosterdigi konusundaki yaygin inanis kolayca ciiriitiilebilir. Diger bir avantaji, R?
nin i¢ ige geg¢mis modeller arasinda yapilan Kkarsilastrmanin bir gostergesi

olmasidir. Bir model diger modelin alt modeli degilse degisimdeki azalma orani
kavrami giivenilir degildir ve GR? ifadesinin kullanilmasi bu gibi hatalar1 engeller.
Ozel olarak, orijinden gegen model i¢in R? yorumlanirken hata yapilabilmektedir.
Y =y modeli Y =X modelinin bir daralmasi olmadig1 halde Oyleymis gibi
dikkate alinmasi hataya sebep olur. (Anderson-Sprecher 1994).

Hangle ve Mitchell (1992) R2’nin bazi aragtirmacilar tarafindan ¢ok faydali

bulunmadigini, bazilari1 tarafindansa 6nemli derecede kullanisli bulundugunu ifade
etmigstir. Bazen yanlis kullanilmasma karsin R? , model performansinin dl¢iilmesini
saglar. Ornegin, R? regresyon ile bagimlhi degiskende meydana gelen degisimin,

yiizde aciklama orani olarak kullanilir. Ayrica R? sabit katsayr hari¢ diger

katsayilarin sifirdan farkli olup olmadiginin hipotez testi igin F test istatistigine

benzer olarak kullanilabilir. R? terimi ile F istatistigi ifadesi N gozlem sayisini, k
sabit hari¢, modelde yer alan katsayilarin sayisin1 gostermek lizere asagidaki gibi

verilebilir.

_ R? /k
(1-R?)(N —K)

F (4.25)
Ratkowsky (1990) R?’nin dogrusal olmayan modellerde herhangi belli bir

anlam1 olmadigini belirtmistir. Korelasyon katsayis1 ya da HKT/GKT ifadesi temel

alman tanim kullanildiginda bu ifade kesinlikle dogrudur. Dogrusal olmayan bir

regresyon modeli i¢cin en kiiciik kareler temel alindiginda ve referans olarak

kullanilan sezgisel mantikli bir alt model var olsa bile GR? esitligi yorumlanabilir.
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Ornegin; Y = a /[1+exp(B+yx)] modeli bos Y =« modeli ile karsilastirilabilir. Bu

durumda GRZ, dogrusal korelasyon ya da F testiyle iligskili olsa da model
karsilastirmasi gegerlidir. Ayrica her uygulama i¢in alt model olarak bir bos modelin

var olmayabilecegine dikkat etmek gerekir (Anderson-Sprecher, 1994).

Dogrusal olmayan regresyon modelleri i¢in bir¢ok arastirmaci bilinen R? 'yi

yetersiz bulduklarindan ve secilen modelin fonksiyonel yapisinin dogrulugu

konusunda 1iy1 bir fikir vermediginden alternatif baska R? ’ler Onermislerdir.
Ozellikle karar modelleri olmak iizere, birgok iktisadi uygulamada aralik diizeyli
bagimli degisken gozlemlenebilir degilse gizli degisken yaklasimindan faydalanilir.
Gizli degiskenlerin s6z konusu oldugu durumlarda, goézlemlenebilir bir modele

doniigiim yapilir. Bu durumlarda kullanilan Lojit ve Probit gibi dogrusal olmayan
modeller i¢in farkli temellere dayanan R? Olgiitleri 6nerilmistir. Bu olgiitler yapay

R? ’ler olarak adlandirilirlar.
Eger ilgili aralik diizeyli bagimh degisken elde edilebilirse, tahmin yontemi

olarak EKK tercih edilebilir. Ancak pratikte gizli degisken gézlemlenebilir degildir.
Gizli degiskenin elde edilebilir olmamasi1 yapay R2’lerin anlamli sekilde

karsilastirilmasint da engeller. Ciinkii deneysel veriden gizli degiskene iliskin R?
"nin elde edilmesi miimkiin olmamaktadir (Hagle ve Mitchell, 1992).
Literatiirde Onerilen bircok uyum 1iyiligi Olglisii olmasina karsin hangisinin

kullanilacagi hususunda kesin bir yargi bulunmamaktadir. Buna karar vermek i¢in,
kullanilacak R? ‘nin hangi amacla kullanilacag1 dikkate alinabilir. Amacin degisim
Olgtisii 6lgmek, hipotez testi yapmak ya da bagimli degiskenin dogru bir sekilde
siniflandirilmasini  belirlemek olmasi, kullanilacak R? se¢imini etkileyecektir.
Onerilen yapay R? ’leri temel aldiklar1 Olgiitleri dikkate alarak da degerlendirmek
miimkiin olabilir. Bu 6lgiitler; olabilirlik, log-olabilirlik, olasilik tahminleri temelli ve

tahmini olasiliklarm varyansmin ayristirilmas:  temelli  dlgiitlerdir.  Ornegin;

arastirmaci a¢iklanan varyans ile ilgileniyorsa, McKelvey ve Zavoina (1975),

Aldrich ve Nelson (1984) ya da Maddala (1983) tarafindan Onerilen yapay R?

’lerden birini segebilir.



64

Yapay R2’ler de dahil olmak iizere her hangi bir uyum iyiligi istatistigi ideal
olarak agagidaki 6zellikleri tagimalidir:

1. 0-1 araliginda olmalidur.

2. Farkli 6rneklerle elde edilmis modelleri karsilastirmada anlamli olmalidir.

3. Istatistiksel hipotez testlerinin yapilabilmesi icin, bilinen bir olasilik

dagilimina uymalidir (Tardiff, 1976).
Bilinen R?’si icin Dhrymes (1986) tarafindan asagida verilen ii¢ 6zellik yapay

R?’ler icin de istenilen 6zelliklerdir:

a. Gergek aciklayict degiskenlerin katsayilarmin sifir olmasmin testinde
kullanilan F istatistigi ile bire bir iligkili olmalidir.

b. Bagimli degiskendeki degisimin agiklayici degiskenler tarafindan
aciklanmasinin bir Sl¢iisiidiir.

c. Ornege iliskin bagimli degiskenin gercek ve tahmini degerleri arasindaki basit
korelasyon katsayisinin karesidir.

Magee (1990) EKK iliskisini temel almak tizere a. 6zelligi “uyumun 6nemliligi

yaklasimi1” olarak adlandirilmistir.
R? =KF / (KF + N —k +1) (4.26)
Esitlik (4.26) k, sabit katsayiyr icermemek tizere, agiklayici degiskenlerin
sayisini, F hipotez testinde kullanilan F istatistigini gosterir. N ise gozlem

sayisin1 gostermektedir. F ile R? arasindaki iliskiye benzer bir iliski, ayn1 sifir
hipotezi i¢in, F yerine olabilirlik oran ya da ki-kare istatistigi i¢in de gegerlidir.

Magee (1990) R? Olciilerinin birgogunun, her hangi bir tahmin i¢in, bu iliski
kullanilarak  olusturulabilecegini belirtmistir. Ornegin, uygun F istatistigi

hesaplanarak yukaridaki formiilde yerine konulursa iki diizeyli bir Probit Model i¢in
R? olusturulabilir. Bunun anlami, tahmin edilmis katsayilar ve varyans kovaryans
matrisi mevcut oldugunda bir R? Ol¢iisti elde edilebilir olmasidir. Yaygmn olarak

kullanilan McFadden R?’si bu yapiyla iligkilendirilebilir (Veall ve Zimmermann,
1996).

Yapay R2lerin higbiri dogrusal regresyondan elde edilen R2’nin sahip oldugu

ozelliklerin tiimiine sahip degildir. Bilinen R?’nin tim regresyon katsayilarinin sifira
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esit olma hipotezinin F istatistigi ile olan iligkisi, bagimli degiskenin gercek degeri
ile tahmini degerinin korelasyon katsayilarinin karesi ve agiklanan degigsimin toplam
degisime orani olarak yorumlanabilmesi 6zellikleri yapay R2’lerde yoktur. Dogrusal
regresyondan elde edilen R? aciklama derecelerinin bir 6l¢iisii olarak regresyon
modellerinin karsilastirilmasinda elde edilebilir standart bir indekstir. Ancak farkli
esitliklerin karsilastiriimasinda veri tipi hakkindaki bilgi énemlidir. Ornegin, iktisadi
veriler i¢in zaman serileri ¢caligmalarinda elde edilen R? degerlerinin en yiiksek 0.7
ya da 0.8 ya da daha da fazla olmasi beklenirken, bireylerin tizerindeki se¢im verileri
icin elde edilen R? nin 0.4 degeri yiiksek bir deger olarak dikkate alinmaktadir

(Veall ve Zimmermann, 1994).

Bir R? olgiisii 0 ile 1 arasinda degerler almalidir. Olgiilerin hemen hemen hepsi

bu 6zelligi tasirlar. Yine de, bazi durumlarda alt smir degeri olarak 0’dan daha az

degerlerin elde edildigi gorilmiistiir. Diger bir kriter bir R? Olciisiinlin agiklayici
degiskenlerin eklenmesi durumunda artma egilimi gostermesidir (Veall ve

Zimmermann, 1996).

Bir yapay R2’nin en &nemli ozelligi farkli ¢alismalar1 tutarhh bir sekilde

karsilagtirmada kullanilabiliyor olmasidir (Aldrich ve Nelson, 1984). Ancak farkh

caligmalarda farkl yapay R?’lerin kullanilmis olmasi bunu engellemektedir.

4.8.1. iki diizeyli bagimh degisken durumunda kullanilan bazi yapay R?

olciitleri

Kareli Korelasyon Katsayist
Uyum iyiligi i¢in Onerilen en populer dlciilerden biri Y ve F arasindaki kareli

korelasyon katsayisidir.

_Jeov(Y,F)|  var(F)

= = (4.27)
var(Y)var(F) var(Y)

RE

Morrison (1972) bu Sl¢iiniin iist sinirmin 1’in altinda oldugunu iddia ederken

Golberger (1973) bu olgiiniin dst smirinin 1 oldugunu goéstermistir. Eger (K, i.

gozlem igin birikimli dagilim fonksiyonunun degeri olmak tizere) (Yj,F) rasgele
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secilen bir ¢ift olarak diisiinilirse, E(Y)=E(F) ve E(YF)=E(F?) oldugundan
cov(Y,F) = E(YF) —E(Y)E(F) = E(F?) — (E(F))? = var(F) elde edilir (Veall ve
Zimmerman, 1996).

Lave’in yapay R? ’si
Lave (1968) tarafindan dnerilen 6lgiit agagidaki gibidir.

2 =) > (Gozlem — Gozle min Olasulik Tahmini )?
Z(Y' —)2 > (Goézlem —GozlemlerinOrtalamas: )
-

Bu olgiit 0 ve 1 arasinda degerler alir ve farkli uygulamalar icin
karsilastirilabilir. Diger taraftan istatistiksel testlerin yapilabilmesi amagl bu 6l¢iiniin

heniiz hangi dagilima uydugu gosterilmemistir (Tardiff, 1976).

Ré ve RE ‘nin her ikisi de F yerine Ifi konularak uygulanmaktadir. Esitlik

(4.27) ile esitlik (4.28) tahmin edilen Ré ve RE degerleri nicel bagiml degiskenli

modellerde ayni olmayabilirken, standart regresyon durumunda aynidir. Aralarindaki

fark kiiciik orneklemlerde ihmal edilebilecek kadar kii¢iiktir.
Bir¢ok yapay R2’de esitlik (4.29)’da yer alan olabilirlik oran test istatistigi (
LRT) temel almmaktadir. Asagidaki LRT  ifadesi, modelden elde edilebilecek

maksiumum log olabilirlik degerine iliskin olabilirlik oran istatistigidir. Olabilirlik

oran istatistigi daha sonra ayrintili sekilde incelenecektir.
I=> (@-Y;)log[l—F()]+Y; log F(.) (4.29)

LRT =2(Iyy o) (430)

LRT" = 2(Iyax — o) (4.31)

Burada ly; tahmin edilen modelin olabilirliginin logaritmasmi ve ly;q, miimkiin
olan en biiyiik log olabilirlik degerini ifade etmektedir. |y ise modelde agiklayici

degiskenlere ait katsayilarm sifir oldugu ve modelde sadece sabit katsay1 varken elde

edilen modelin olabilirliginin logaritmasini ifade etmektedir.
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Aldrich ve Nelson’un yapay R? ’si
Aldrich ve Nelson (1984) iki diizeyli bagimli degiskenli modellerde uyum

iyiligini degerlendirmek i¢in kullanilabilen asagidaki 6l¢iitii Onermistir.

RZy =LRT /(LRT +N) (4.32)

Aldrich ve Nelson R? ’si icin bir diizeltme

Iki diizeyli bagiml degisken i¢in gdzlenen bir ve sifirlarin sayis1 esitse log
olabilirlik baslangig degeri lp’a esit olur. Bu durumun gergeklestigini varsayildigi
takdirde, eger bir model bagmmli degiskendeki degisimi agiklamada katki
saglamiyorsa Iy, lp’a esit olur. Bu durumda R%N esitliginde pay sifira esit
olacaktir. Eger model bagiml degiskendeki tim degisimi agikliyorsa, lyy =0

olacaktir. Bu durumda Aldrich ve Nelson’un formiilii asagidaki sekilde yazilir.

=21
R2\ = 0 4.43
AN N -2, ( )

N, iki diizeyli bagimli degiskenin 1 degerini alan toplam gdzlem sayisini, Ng, O
degerini alan toplam gbzlem sayisini ifade etmek lizere
lo = Ng(log(Ng / N)+N;(log(N; / N)) esitligi gecerlidir. Bu ifadede birlerin ve
sifirlarin sayisi esit oldugu durumda, lp =-0.6931x N olarak elde edilir. Bu deger

esitlik (4.43)’te yerine yazilirsa 0.5809 degeri elde edilir.

R, = —2X(OB93LXN) _ 13863xN .0

"~ N-2x(-0.6931xN) N x(1+1.3863)

Bu deger Aldrich ve Nelson’un yapay R? ’si i¢in maksimum deger olacaktir. Elde

edilen maksimum degeri bir yapay R? icin olmasi istenen 1 iist sinirindan oldukg¢a
uzaktir. Ust smirin 1 olabilmesi igin, R%N ‘nin 1.7214 (=1/0.5809) ile garpilmasi
gerekir. Bu degerin veri setindeki gdzlem sayisindan bagimsiz oldugu goriiliir.
Clnkii esitlikteki N carpani sadeleserek kaybolmustur (Hagle ve Mitchell, 1992).

Tablo 4.2°de 6rneklemde gozlenen 1 degerlerinin toplam gdzlem sayisina oranlarina

karsilik gelen diizeltme ¢arpanlar1 verilmistir.
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N,/ N I,/ N Aldrich ve Nelson maksimum R Diizeltme Carpam
0.5 -0.6931 0.5809 1.72
0.51 -0.6929 0.5809 1.72
0.52 -0.6923 0.5807 1.72
0.53 -0.6913 0.5803 1.72
0.54 -0.6899 0.5798 1.72
0.55 -0.6881 0.5792 1.73
0.56 -0.6859 0.5784 1.73
0.57 -0.6833 0.5775 1.73
0.58 -0.6803 0.5764 1.73
0.59 -0.6769 0.5751 1.74
0.60 -0.6730 0.5737 1.74
0.61 -0.6687 0.5722 1.75
0.62 -0.6641 0.5705 1.75
0.63 -0.6590 0.5686 1.76
0.64 -0.6534 0.5665 1.77
0.65 -0.6474 0.5642 1.77
0.66 -0.6410 0.5618 1.78
0.67 -0.6342 0.5592 1.79
0.68 -0.6269 0.5563 1.80
0.69 -0.6191 0.5532 1.81
0.70 -0.6109 0.5499 1.82
0.71 -0.6022 0.5463 1.83
0.72 -0.5930 0.5425 1.84
0.73 -0.5833 0.5384 1.86
0.74 -0.5731 0.5340 1.87
0.75 -0.5623 0.5293 1.89
0.76 -0.5511 0.5243 1.91
0.77 -0.5393 0.5189 1.93
0.78 -0.5269 0.5131 1.95
0.79 -0.5140 0.5069 1.97
0.80 -0.5004 0.5002 2.00
0.81 -0.4862 0.4930 2.03
0.82 -0.4714 0.4853 2.06
0.83 -0.4559 0.4769 2.10
0.84 -0.4397 0.4679 2.14
0.85 -0.4227 0.4581 2.18
0.86 -0.4050 0.4475 2.23
0.87 -0.3864 0.4359 2.29
0.88 -0.3669 0.4232 2.36
0.89 -0.3465 0.4093 2.44
0.90 -0.3251 0.3940 2.54
0.91 -0.3025 0.3770 2.65
0.92 -0.2788 0.3580 2.79
0.93 -0.2536 0.3366 2.97
0.94 -0.2270 0.3122 3.20
0.95 -0.1985 0.2842 3.52
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Veall ve Zimmermann’in yapay R? ’si

Veall ve Zimmermann (1994), R%N ‘nin, ist smirmin 1’den ¢ok daha az
olduguna dikkat ¢ekmistir. Eger Ng/N =0.5 olursa, Aldrich ve Nelson &lgiitiiniin
maksimum olabilecek degeri 0.581 olur. Ng/N =0.1 (ya da 0.9) olmasi durumunda

maksimum degeri 0.394’a diiser. Bu durum normallestirmeyi gerektirebilir. Veall ve

Zimmermann, Aldrich ve Nelson’nun &l¢iisiinii normallestirerek, gézlenen bagimli

degisken kesikli olsa da, iist siir1 1 olan R%NN Olciisiinii gelistirmislerdir.

RZ = — /11 (4.33)
LRT+N LRT +N
5. 2, .
McFadden’in yapay R* ’si
McFadden (1973)’nin 6nerdigi yapay R? Olciisii asagidaki gibidir.
RZ. — R _ (m=lo) 4 v (4.34)
LRT"  (Imax — o) lo

Eger Iy lp’a yakin bir degerse bu 6lgii 0’a yaklasir. Log olabilirlik degeri
maksimum oldugunda (ly; =0) ise McFadden’in 6lglisii 1 degerini alir. Ayrica,

aciklayici degiskenlerin katsayilarmin (sabit hari¢) sifir oldugu hipotezinin testi igin

kullanilan ki-kare istatistigiyle iligkilidir.

R|€/||: STATA (1995) paket programinda da yer alan, muhtemelen en yaygin

sekilde kullanilan yapay R? “dir. Esitlik (4.34)’te bu 6l¢iit i¢in ii¢ farkl ifadeye yer
verilmistir. Ik ifadede aciklayic1 degiskenlere bagh olarak log olabilirlikten elde
edilen artisin maksimum olabilecek artisa boliimii yer almaktadir. Son ifadede Lojit
ve Probit Modellerde Imax =0 olmasi ile elde edilen esitlik yer alir. Bu baglamda
bazen “olabilirlik oran indeksi” olarak da isimlendirilmistir(Veall ve Zimmermann,
1996).

Merkle ve Zimmermann (1992) ve Cameron ve Windmeijer (1993) bu yapay

2
R® i¢in ilk iki ifadenin Imax O ya da 1 olmak zorunda olmadigi durumlarda

- 2
kullanilabilecegini belirtmislerdir. Ayrica bu arastirmacilar, bilinen R"de oldugu
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gibi toplam degisimin agiklanan ve agiklanmayan degisimin toplamiyla ifade
edilmesine benzer bir sekilde goriilebilecegini ifade etmislerdir. Sapmalara dayanan
bu degisim taniminda, toplam degisim yerine lmax —lo, agiklanan kisim olarak
Im —lo ve agiklanamayan kisim icin de Imax —Im ifadesi diisiiniilebilir

Maddala’nin yapay R? ’si
Bir diger benzer 6lgiit asagida verilmistir (Maddala, 1983)

LRT ) (4.35)

2
Rw :1—exp(—T

Modelin olabilirligi Ly;, olasiliklara bagli bir deger oldugundan en fazla 1

degerini alabilir. Bu durumda Ly modelde sadece sabit varken elde edilen olabilirlik

degeri olmak iizere, R,%A max :1—(L0)2/ N olacaktir. R? *nin maksimum degeri sifir
modelin olabilirligine, yani sadece sabit katsay1 oldugunda bulunan olabilirlige bagl

olur. Burada dogrusal regresyondaki sifir model i¢in kullanilan Y=Y esitligine

benzer olarak olasilik degeri verideki birlerin ylizdesine esit olur (N; /N ). Burada
N; 1’lerin sayisi, N toplam veri sayist olmak iizere R,%,,max, asagidaki esitlikle
ifade elde edilir.
Ri o =1 ((Ny / N)M =Ny / NYN ) 2N (4.36)
a=N/(2ly) olarak tammlanirsa RZy ile RZ arasindaki bagmti esitlik
(4.37)’deki gibi yazilabilir:

a1 R2 (4.37)

2
RANN = 5
a— RM

Boylece RZ =1 veya R =0 ise Rg = Riyy Ve 0<Rg <1 ise Rayy > RZ olur.

a artarsa iki uygunluk 6lgiisti arasindaki fark kiigiilecektir (Sonmez, 2006).
Maddala’nin R?’si, N;/N=0.5 oldugunda R'%Amax =0.75 olarak en biyiik

degerini alir. 1’lerin sayis1 az oldugunda ise diisiik degerler alacaktir. Bu nedenle bu

Olgiit yerine esitlik (4.58)’deki Nagelkerke R?’si Onerilmistir.
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2
RZ = i

3 (4.38)
RM Max

Cragg ve Uhler’in yapay R? ’si
Cragg ve Uhler (1970) ise Maddala’nin R2’si icin asagidaki sekilde bir

normallestirme Onermistir ve esitlikte olabilirlik degeri Lyyqy =1’ almmustir.

_1-exp(-LRT/N) _1—(Lg/Ly)ZN

4.39
1-exp(-LRT"/N)  1—(Lg)?/N (4:39)

2
Rcu
Achen’in yapay R? ’si

Achen (1979) yukaridaki yapay R? istatistiklerinin test istatistikleri olmalari
bakimindan eksik olduklarini ve modelde yer alan sabit hari¢ tiim katsayilarin ya da
bir alt kiimesinin sifirdan farkli olup olmadigini belirlemede basarili olmadiklarmi
iddia etmektedir (Aldrich ve Nelson, 1984). Aldrich ve Nelson (1984) bu durumun
Achen’in iddia ettigi kadar ciddi olmadigini, ¢ilinkii olabilirlik oranmimn bir ;(2
istatistigi olarak, regresyon analizindeki F testi ile es oldugunu séyler. Achen
(1976) asimptotik olarak ;(2 istatistigi ile ayn1 testi veren bir yapay R? Onermistir.
Achen’in 0Olglisii iki diizeyli bagimli degiskene dayanan acgiklanan varyansi
tanimlamas1 bakimindan avantaja sahiptir. Iki diizeyli bagimli bir degiskenin

varyansi, Pj, Y;j =1 olma olasiligini gostermek ve Q; =(1—p;) olmak iizere, P;Q;

’dir. Probit katsayilarini ve standart normal dagilim 6zelliklerin kullanarak Achen’in

yapay R?’si asagidaki gibi tamimlanir (Hangle ve Mitchell, 1992).
Ly (B=Y)°

_ N i Pidi

= —=
1+i2(pl’\ ,\Y)
N Pid

RZ (4.40)

McKelvey ve Zavoina’nin yapay R? ’si
McKelvey ve Zavoina gercek R%’nin tahminini veren bir yapay R?

onermislerdir. McKelvey ve Zavoina’nin R?’sinde pay kisminda yer alan ifade gizli
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degiskenin beklenen degeri ile tahmin edilen degeri arasindaki farkin kareleri

toplamudir. NG? ifadesi aciklanamayan varyanstir ve bu nedenle Olciit kareler
toplaminin agiklanan tahmininin agiklanan ve ag¢iklanamayan kareler toplaminin
tahminine boliimii olarak ifade edilebilir. Dikkat edilmesi gereken nokta kesikli

2,

modellerde &“’nin tahmin edilemedigidir. Bu nedenle normallestirme yapilmasi

gerekir. Ornegin bu deger iki diizeyli Lojitte z2/3, Probitte 1’dir (Veall ve

Zimmermann, 1996).

N ~nkx —%
Y=Y
2 i=
Ritz = =
S -Y)2+NS? (4.41)
i=1

Ayn1 zamanda, tahmin edilen Probit ve Lojit katsayilari, gizli bagimli degisken

icin tahmin edilen degerlerin varyansi bulunarak, aciklanan varyansi hesaplamada
kullanilabilir. Bu Var(\fi) ile gosterilir. Agiklanamayan varyans birim varyansa
sahipse, toplam varyans sonrasinda agiklanan varyansa bir eklenmesiyle elde edilen
degere boliiniir ve McKelvey ve Zavoina yapay R2’si asagidaki gibi ifade edilir
(Hangle ve Mitchell, 1992). Ayn1 zamanda bu deger 62 =1 olarak alindigindan
Probit Model i¢in kullanilan 6lgiite es degerdir.

var(Y,
RZ, = —arthi)_ (4.42)
1+ var(Y;)
" _— . 2
R%N gibi olabilirlikleri temel alan yapay R lerin degerlerinde, gergek R* de
oldugu gibi, modele anlamsiz agiklayici degiskenlerin eklenmesiyle azalma

goriilmez. Bunun sebebi bu oOlgiilerin log-olabilirlik degerlerini  kullaniyor

olmalaridir. Anlamsiz degiskenler modele eklendiginde ly; degeri artmaz. ly; *nin
tersine, tahmin edilen yj =1 olma olasilig1 (6rnegin Achen’in Slgiisii olasiliklari
temel alir) ve Z P Xik (6rnegin McKelvey-Zavoina’nin 6l¢iisii bu ifadeyi temel alir)

modele degisken eklenmesine bagli olarak artacak ya da azalacaktir (Hagle ve
Mitchell 1992).
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Pseudo R2

Bir diger 6lgiit olarak asagidaki esitlik kullanilabilir.

AQM *gb
2 _eN _gN
Psp =3, (4.44)
—lp
1—eN

2
Literatiirde farkli R Olciitlerinin karsilastirilmasi ile ilgili ¢esitli calismalar
yapilmistir. Yapilan bu ¢alismalarda Veall ve Zimmerman (1994), dlgiitlerden elde
edilen degerler bakimindan 6rneklem biiyiikliigiiniin 200 ya da 1000 olmas1 arasinda

¢ok az bir fark oldugu sonucuna varmistir. Hagle ve Mitchell (1992) ise 100
orneklem biyiikligiinii kullanarak Rl%/lz 'nin 6rnek varyansinin R%NN nin 0rnek
varyansindan biraz daha biiyiik oldugunu bulmustur.

Windmeijer (1995) RI%/IZ ve R,%,”: gizli modeldeki sabit degerinde meydana

gelen degisime duyarsiz olan 6l¢iiler oldugunu bulmus ve Rl%/lz skorlarin1 gergek ve

tahmini olasiliklari kareli korelasyonuna yakinligi kriterini kullanarak en iyi 6lgiit

olarak degerlendirmistir.

Veall ve Zimmerman, R%N , R,%": "leri ile korelasyon katsayis1 dlgiitlerini diger

yapay R?’lerden daha kiigiik olma egilimli olduklarini belirtmistirler. Gercek RZ

’ye en yakm Olgiitiin Rl%/lz ’si ve normallestirilmis Aldrich ve Nelson Rz’si

oldugunu ve gercek R? ile yapay R2’ler arasinda kiibik bir iliskinin uygun
olabilecegini ifade etmislerdir.
Hagle ve Mitchell (1992), tahmin ydnteminin hatalarin olasihik dagilimiyla

eslesmemesi durumunu da dikkate almislardir ve gergek hatalar normal oldugu halde

iki diizeyli Probit yerine iki diizeyli Lojit Model uygulanirsa, yapay R?

performanslarinda hemen hemen hicbir farklilik olmayacagii ifade etmislerdir.

Diger taraftan, gergek hatalar carpik ya da iki modlu oldugu durumda Lojit ya da
. . 2 .

Probit analizin uygulanmasinin R® &lgiilterinin biiyiik olmasina sebep olacagini,

R,%,”: ’in tercih edilmesi yoniinde sonuclar elde edildigini belirtmislerdir
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Windmeijer (1995) ayrica agiklayici degiskenleri modele birer birer ekleyerek

Olgtitleri hesaplamis ve degiskenleri ekledikge Rl%/lz ‘nin gergek R? ’ye daha yakin

oldugunu bulmustur
4.8.2. Uyum iyiligi icin kullamlabilecek diger dlciitler

Olabilirlik Oran Istatistigi ve Sapma Olciitii

Yapay R? "lerden farkli olarak, olabilirlik oran istatistigi model iizerindeki
gelismenin istatistiksel anlamliligmmin bir dl¢iisiidiir. Genellikle burada s6zii gecen
model bagimli degiskeni sadece sabit ile agiklayan bos modeldir. Ayrica log
olabilirlik oran degeri ayn1 veri seti i¢in kullanilan modellerin karsilastirilmasinda
kullanilabilir (Aldrich ve Nelson 1984). Olabilirlik oran istatistigi esitlik (4.30)’da

ifade edilmistir.

Log olabilirlik orani, R? "lerin aksine, modelin iki diizeyli bagimli degiskendeki
degisimi ac¢iklama kabiliyetini dogrudan vermez. Aslinda iki diizeyli bagimli
degiskenin dagilimi daha carpik oldugunda degisimi daha iyi agikliyor olmasimna
ragmen olabilirlik oran kriterine gore istatistiksel anlamda anlamsiz gozikiiyor
olabilir. Ciinkii boyle bir dagilim i¢in log olabilirlik artis1 ¢ok kiigiiktiir (Hagle ve
Mitchell 1992).

Olabilirlik oran istatistigi belirli bir olasilik dagilimi ile iliskilendirilebilir.
Hipotez modelin log olabilirlifinden bos modelin log olabilirliginin ¢ikarilip 2 ile
carpilmasmdan elde edilen ifade asimptotik olarak ki-kare dagilimi gosterir (Nerlove
and Press, 1973; McFadden, 1973). Belirlenen anlamlilik diizeyinde olabilirlik orani
test istatistigi k (sabit terimi de igermeyen parametre sayisi) serbestlik derecesine
sahip Kki-kare tablo degerinden biiyiikk oldugunda, sabit terim harig tiim katsayilarin
sifir olmasi hipotezinin reddine karar verilir. Bu istatistik dogrusal regresyonda elde
edilen katsayilarin anlamlilig1 testinde kullanilan k ve N-k+1 serbestlik dereceli F
istatistigine karsilik gelir.

Tathdil (1996), tahmin edilen modele iliskin olabilirligi ve doygun modelin
olabilirliginin kullanildig1 olabilirlik oran istatistigini Sapma Olgiitii olarak dikkate
almigtir. Sapmalarin dogrusal regresyondaki artik kareler toplamina karsilik geldigini

ifade etmistir. Sapma Olciitii tahmin edilen modele iliskin olabilirligi ve doygun
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modelin olabilirligini dikkate alirken, olabilirlik oran istatistigi tahmin edilen modele
iliskin olabilirligi ve bos modelin olabilirligini kullanir. Kurulan modelin

olabilirligini test etmek ve modele gercek aciklayict degiskenleri belirlemek i¢in de

sapma (GZ) yaklagimi kullanilabilir. Tam doygun model, 6nemli oldugu diisiiniilen

degiskenleri iceren model olmak {izere sapma 0l¢iitii asagida verilmistir.

G2 :_ZIOQ[Tahmm edilen modelin Olabllll’llglj (4.45)

Doygun modelin olabilirligi

Bu istatistik, bir degiskenin modele dahil edilip edilemeyecegine karar vermek
icin kullanilabilir. Fakat, bu istatistigin modelin kalitesini 6lgmede kullanilmasmin
sakincali oldugu belirtilmektedir (Ugar, 2004).

Sapmalar ile tahmin edilen modelin olabilecek en iyi modelden ne kadar saptigi
Olciilmiis olur. Herhangi iki modelin karsilagtirilmasi i¢in kullanildiginda sapmasi

kiiclik olan model tercih edilir.

Tekrarlanmig veriler i¢in bu istatistik m; aciklayici degiskenlerin i. bilesenin

tekrar sayis1 ve YAI =m; B; Y, nin tahmini degerini ya da model igin beklenen basgari

sayisin1 géstermek tlizere, binomial modeller i¢in sapma asagidaki sekilde yazilabilir:

G%= ZZr_]: \ Iog%+(mi ~;)log [m'—_?ﬂ (4.46)

i m; —¥j

Bu ifade Y;’nin tahmini degerleri ile gozlenen degerleri arasinda nasil bir sapma

oldugunun karsilastirilmasimni gosterir. Bu istatistigin dogru sonuglar verebilmesi igin
tekrar sayisinin oldukca biiyiik olmas1 gerekmektedir.

Dogrusal modellerde sapma, artiklarin kareler toplamidir ve bilinen bir dagilima
sahiptir. Binomial veri i¢in kullanilan modeller ise asimptotik 6zelliklere dayanirlar.
Gruplanmug veriler i¢in grup biiyiikliigi kabul edilebilecek kadar biiyiik oldugunda,
sapma yaklagik olarak ki-kare dagilim gosterir. Malesef, grup bilyiikliigiiniin ne
kadar biiyiik olmasi1 gerektigine dair kesin dogru bir yargi ya da kural yoktur. Verilen
bir tabloda frekans degerleri 5’in altinda olan hiicre sayis1 toplam hiicre sayisinin
%20’sinden fazla olmamalidir. Bu durumda yaklagik olarak Ki-kare dagilan sapma

istatistiginin serbestlik derecesi, hiicre sayis1 eksi modeldeki parametre sayisina
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esittir. Eger hesaplanan G? degeri ki-kare tablo degerinden biiyiikse modelin veriye
iyl uyum saglamadigi sdylenir. Genel olarak, eger mevcut modelin sapmasi1 yaklasik
olarak serbestlik derecesine esitse uyumun tatmin edici oldugu sdylenebilir. (
G2 ~DF ya da G?/DF ~1). Sapma iyi bir uyum istatistigi olarak, her hiicrede
yeterli gozlem sayis1 oldugu zaman kullanilmalidir (Powers ve Xie, 1999).

Iki diizeyli veride, doygun modelin olabilirligi 1’e esittir ( Lyjay =1 Ve lpax =0

). Boylece, sapma formiilii; G? =-2ly olur. Ly (ya da —2ly) uyumun bir dlgiisii

olarak kullanilmamalidir. Birey diizeyli veriler i¢in modellerin sapmalari, i¢ ice
gecmis modeller kiimesinden en iyi uyumu saglayan modeli se¢mek icin
kullanilabilir (Powers, Xie, 1999).

Belirli bir agiklayict degisken i¢in olabilirlik oran istatistigi, iki sapma arasindaki
fark olarak da ifade edilebilir. Olabilirlik oran istatistigi degiskenin varliginda ve

yoklugunda hesaplanir ve sapma degerleri elde edilir. Ornegin bir agiklayici

degiskenin varligindaki sapma 612 ve olmadig1 durumdaki sapma Gg ise bunlarin

arasindaki Gf—c;g farki hesaplanir ve bu fark degiskenin modelde oldugu
durumdaki serbestlik derecesi k; ile yer almadigindaki serbestlik derecesi k,

arasindaki fark ile ki-kare dagilir.

Sapmalar ki-kare dagilimi gostermesede sapmalar arasi fark Ki-kare dagilimi
gosterir (Ugar, 2004).

Dogru Tahminlerin Orani

Burada, n;, dogru tahminlerin sayisini, ny, degeri 1 olan gozlemlerin sayisini, n
0 olarak goézlenen veri sayismi ve Ny =max(ny,Ng) degerini  gdstermektedir
(Sonmez, 2006).

n.—Ny

N—-n

m

PCP =

(4.47)

Hata kareler toplanu

P(Y; =1) =F (X ' ) = K olmak iizere hata kareler toplami agagidaki gibidir.

N
SSR=Y"(Y; - F)? (4.48)
i=1
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Agwlikly artik kareler toplami

Agirlikli artik kareler toplammm asimptotik olarak ;(2 dagildig1 varsayilir.
Agirlikli artik kareler toplamimnin asimptotik dagilimmin normal dagilim gosterdigi
ispatlanmistir ve bu dlgiit esitlik (4.53)’de ki gibi hesaplanir (Ozaric1, 1996).

Esitlik (4.53) her bir gozleme ait Pearson artiklarinin (esitlik (4.49)) kareleri

toplamina esittir.

(Yi — Fi )
[[=—F/—= (4.49)
F(1-F)
N .
WSSR = (Y'_—F')z (4.50)
i RA-F)

Buse’un R2 ’Sj

Modelde sadece sabit katsayr oldugunda modelden elde edilen agirlikli hata
kareler ortalamast WSSR ; olmak tizere Buse’un R? asagidaki gibi tanimlanar.

R2 _ WSSR; —WSSR

B WSSR, (4.5

Akaike Bilgi Kriteri
Ayrica olabilirligi kullanan bir diger Ol¢iit olan Akaike’nin bilgi kriteri de uyum
1yiligi 6l¢iitii olarak kullanilabilir (S6nmez, 2006).

AIC =21, /N +2(k / N) (4.52)

Dogru Siniflama Orani
Bu olgiit gergek gozlem degerleri ile tahmini degerlerinin dogru sekilde

smiflanmasinin oranini verir.

Tablo 4.3 Smiflandirma tablosu

Tahmini Degerler

Gozlenen b
Degerler
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pso-_2*d (4.53)
a+b+c+d

Yule’s Q Olgiitii

Bu 0lgilit arastirma sonuglarmma iliskin oddslar farkinin oddslar toplamina

oranidir.

a C
b d ad-bc

Que =24 = (4.54)
a ¢ ad+hbc

Q. Olcitl, gercek olasiliklarla tahmin edilen olasiliklarin  birbirlerine

uygunlugunu goéstermek i¢in kullanilan bir uyum iyiligi 6lgttiidiir. -1 ile 1 arasinda

deger almaktadir ve Q,, degerinin 1’e yaklagmasi gergek degerler ile tahmini

degerler arasinda pozitif yonli giicli bir iliski oldugunu belirtir diger taraftan -1
olmas1 negatif yonlii bir iliskiyi ifade eder. 0 degerini almasi ise gergcek degerler ve
tahmin edilen degerler arasinda iliskinin yoklugunun gostergesi olarak kabul edilir.
Kullanilan modelin tahmin etmedeki giicliniin ifadesi olarak kullanildiginda, elde
edilen degerin 1’e yakin degerler almasi istenir.

B indeksi

B indeksi tahminlerin dogrulugunu degerlendirmede kullanilabilir. B indeksi
tahmini deger ve gercek degerler arasindaki farklarin karelerinin ortalamasm bir
Olgtistidiir. B indeksi 0 ile 1 araliginda degerler alir. B indeksinin 1 degeri almasi
“miikemmel tahmin”e atfedilir. Orneklem biiyiikliikleri esit iken, rastgele tahmin
(bagimli degiskenin gdzlenen smifi ile tahmin edilen sinifi arasinda iliski olmamasi)

durumunda, B indeksinin degeri 0.75 civarindadir.

le—Z(Pi -Y)?IN (4.55)

Q indeksi
Q indeksi de B indeksine benzer br Olgiittiir. Q indeksinin 1 degerini

gostermesi “miikemmel tahmin”e, 0 ve daha kii¢lik deger almas1 “rastgele tahmine

atfedilir.



Q=>[1+log,(R"(1-P)™)I/N

(4.56)
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5. UYGULAMA

Iki diizeyli bagimli degiskenli verilerin analizinde Lojit ve Probit Modeller
yaygin olarak kullanilan modellerdir. Her iki modelden elde edilen tahmini olasilik
degerleri oldukca yakindir. Aralarindaki farklilik; kullandiklar1 fonksiyonlardan ve
hatanin dagilimina iliskin kabul edilen varsayimlardan meydana gelmektedir. iki
model de ayni1 verinin analizi i¢in kullanilabilmelerine ragmen, literatiirde hangisinin
daha iy1 bir model oldugu ya da hangi sartlarda birinin digerine daha iistiin olacagi
konusunda teorik ya da uygulamaya dayali kesin sonug¢larin yer aldig1 bir ¢alisma
bulunmamaktadir.

Bu caligmada, farkl kosullar dikkate alinarak, belirli kriterlerle hangi modelin
daha iy1 sonuglar verdigine dair bilgi edinilmesi amaciyla bir simiilasyon c¢aligmas1
gerceklestirilmistir. Bu boliimde, oOncelikle simiilasyon calismasinda kullanilan
materyal ve yontemler iizerinde durulmus, sonrasinda veri iiretiminden baslayarak
tiim simiilasyon adimlar1 ayrmtili olarak anlatilmistir. Son olarak, ¢alismadan elde

edilen sonuglar yorumlanmis ve degerlendirilmistir.
5.1. Materyal ve Yontem

Calismada, iki diizeyli Lojit ve Probit Modellerin karsilastirilmasi amaciyla,
gizli degisken yaklagimindan faydalanmilmistir. Gizli degiskenin standart normal
dagilima sahip oldugu ve bu siirekli gizli degiskeni etkileyen ii¢ aciklayici degiskenin
s0z konusu oldugu varsayilmistir. Bu varsayimlar dikkate alinarak uygun veri iiretimi
ve sonrasinda yapilan analizler i¢in macrolar yardimiyla program kodlar1 yazilmis ve
MINITAB paket programinda c¢alistirilmistir.

Veri iretimi ¢ farkli varyans kovaryans matrisi dikkate alinarak
gerceklestirilmistir. Bu matrislerin belirlenmesi agsamasinda, varyans kovaryans
matrisinin pozitif tanimli olmas1 gerektigi dikkate alinarak, bagimlhi degisken ile
aciklayict degiskenler arasinda farkl iligki biiyiikliiklerini olusturacak 6zel degerler
verilmistir. Varyans kovaryans matrisleri iliski biiyiikliikleri dikkate almarak “cok”,
“orta” ve “yok” olarak smiflandirilmistir. Ayrica, bu matrislerde aciklayici
degiskenler arasindaki iligkiler sifir olarak alindigindan, ¢oklu baglant1 sorunu ile
karsilagilmamigtir. Veri liretimi asamasinda, kullanilan varyans kovaryans matrisleri

asagidaki gibidir:
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2o=| 05 0 1
07 0 1
1 04 0.2 -03
04 1 0 0
Zora = 02 0 1
03 0 1
1 001 0.1 -01
000 1 0 O
Z:yok:

Veri tretimleri her bir varyans kovaryans matirisi igin, ortalama vektori
M= [0,0,0,0] olan dort degiskenli normal dagilimdan; biri bagimli, ii¢li agiklayici

degisken olmak tlizere gerceklestirilmistir.

Orneklem biiyiikliigiiniin kullanilan modellerin iyiligine olan etkilerini 6lgmek
amaciyla, 5 farkl 6rneklem biiyiikliigii dikkate alinmistir. Bunlar yeterince kiiglik bir
orneklem biiyiikliigli olan 40, orta 6rneklem biiyiikligi 100 ve 200 ve son olarak 500
ve 1000 oOrneklem biiylklikleri icin tretim gerceklestirilmistir. Yapilan ©6n
calismalarda Orneklem biiyiikliigiiniin 1000°den biiylik olmasi, modellerin 1yiligi
izerinde fark yaratmadigindan en ¢ok 1000 6rneklem biiyiikligii kullanilmas1 uygun
bulunmustur.

Her bir varyans kovaryans matrisi ve 0rneklem biiyiikliigli i¢in gergeklestirilen
iiretim 1000’er kez tekrarlanmistir. Tekrar sayisi, kullanilan programin ¢aligma hizin1
etkilemesinden ve modellerin iteratif yontemleri kullanmasindan kaynaklanan
hatalarin giderilmesinde yasanilan zorluklardan dolayr daha fazla arttirilmamakla
beraber, yeterli oldugu diistiniilmiistiir. S6zii gegen hatalar, parametre tahminlerinde
karsilasilan iteratif adimlarda elde edilen degerlerin yeterince yakinsayamamasmdan
kaynaklanmigtir. Bu hatali iiretimler, analize dahil edilmeyip hatali sonuclar elde

edilme durumu ortadan kaldirilmistir.
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Uretilen siirekli gizli degiskenin iki diizeyli olarak smiflandirilmasi asamasinda
ise iki farkli kesim noktasi kullanilmistir. Kullanilan iki farkli kesim noktasi
sayesinde, bagimli degiskenin 1 olarak gozlenme olasiliklarindaki farklilik dikkate

almmis olur. ilk esik noktasi, 0 olarak belirlenmistir. 0 noktast P(Y =1) ve

P(Y =0) olasiliklarnin 0.5 olmasini saglayan standart normal dagilimin 2z

degeridir. Bu ifade, Y, i. gizli degisen degerini ve Y, smiflandirilmis iki diizeyli

bagimli degiskenin i. degerini gostermek iizere, asagidaki fonksiyon ile verilebilir.
*

Yl = *

0 Yi <0

Sekil 5.1° de ise, esik noktas1 0 olarak alinip tiretilen verilere uygulandiginda elde

edilen 1 ve 0 gozlenme olasiliklarin1 dagilim egrisi yardimiyla gostermektedir.

Sekilde egrinin altinda kalan tarali alan, P(Y =1) olasiligin1 ifade etmektedir.

P(Y=0)=0.5

Y

Sekil 5.1 Esik noktasi 0 iken dagilim egrisi iizerinde olasilik degerleri

Diger bir esik noktasi 0.53 olarak belirlenmistir. Bu deger P(Y =1)=0.3 ve
P(Y =0) =0.7 olasiliklarina karsilik gelen z degeridir ve benzer sekilde asagidaki

fonksiyonla ifade edilir.

*
1Y; >0.53
Y| = *
0Y; <053
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Sekil 5.2, esik noktast 0.53 olarak alinip iiretilen verilere uygulandiginda elde edilen
1 ve 0 gozlenme olasiliklarint gostermektedir. Sekilde egrinin altinda kalan tarali

alan P(Y =1) olasiligin1 ifade etmektedir.

™\

Sekil 5.2 Esik noktasi 0.53 iken dagilim egrisi lizerinde olasilik degerleri

Asagidaki tablo, veri iretim asamasinin hangi kosullar dikkate alinarak
yapildiginin 6zetlemektedir. Calismada 30 farkli tiretim gergeklestirilmis ve 1000’er

tekrar olmak iizere toplamda 30000 veri liretilmistir.

Tablo 5.1 Veri liretimi ve siniflandirilmasi

Veriler
Kesim Noktas1 “0” Alinarak Kesim Noktas1 “0.53” Alinarak
Orneklem Tekrar Varyans-Kovaryans Orneklem Tekrar
Biiyiikliikleri Sayisi Matrisi Biiytiklikleri Sayisi
Cok
40, 100, 200, 40, 100, 200,
500, 1000 1000 Orta 500, 1000 1000
Yok

Veriler iiretildikten ve bagimli degisken siniflandirildiktan sonra, Lojit ve Probit
Modeller kullanilarak parametre tahminleri elde edilmistir. Sonrasmnda her iki
modelin uyum iyiliklerini degerlendirmek amaciyla farkli olgiitler hesaplanmustir.

Dikkate alinan Olciitler; sapmalar, Pearson artiklar, dogru siniflandirma orani, Q

indeksi, B indeksi, Akaike bilgi kriteri, Aldrich ve Nelson yapay R?, Veall ve
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Zimmerman yapay R?, McFadden yapay R?, Maddala yapay R*, Achen yapay R?,
Pseudo R*, Cragg ve Uhler yapay R?, Lave yapay R*, McKelvey ve Zavonia yapay
R? Buse yapay R? ve Kareli korelasyon katsayisidir.

Varyans kovaryans matrisi, Orneklem biyiikligii ve kesim noktas1 dikkate
alinarak elde edilen modellere ait farkli Slgiitlere iligkin 1000°er adet degerin
ortalamasi alinarak iki model karsilastirilmistir. Bu karsilagtirmada her iki modelden
elde edilen farkli Olgiitlerin ortalama degerlerinde anlamli bir farkliligin olup
olmadigmin testinde t istatistigi kullanilmistir

Bagimlhi degiskenin, gercekte siirekli gbézlenemeyen bir degisken oldugu
varsayllmistir. Normal dagilima sahip bir bagimli degisken ve bagimli degiskeni
etkileyen ii¢ bagimsiz degisken iiretilmistir. Uretim ve diger analiz asamalar1 igin
yazilan kodlar MINITAB paket programinda ¢alistirilmstir. Uretilen siirekli bagiml
degisken iki farkli esik degerine gore O ve 1 olmak iizere iki diizeyli olarak
smiflandirilmistir. Sonrasinda, iki diizeyli bagimli degiskene Lojit ve Probit Modeller
uygulanarak parametre ve olasilik tahminleri elde edilmistir. Son asamada ise, Lojit
ve Probit Modellere ait sapmalar, artiklar, farkli yapay R* degerleri ve diger kriterler
dikkate alinrak iki model karsilastirilmistir. Modellere ait farkli kosullarda (6rneklem
biiyiikliigli, varyans kovaryans matrisi, kesim noktasi) elde edilen 6l¢iit degerlerinin

birbirinden anlamli olarak farkliliginin testi igin t testi kullanilmistir. Ayrica, gergek

siirekli bagimli degiskenden elde edilen R® degeri, yapay R® degerleri ile

karsilagtirilabilmesi i¢in hesaplanmustir.
5.2. Simiilasyon Sonuglari

Kesim noktasinin “0” olma durumu

Tablo 5.2°de kesim noktas1 0 olarak alinarak, yani P(Y =1)=P(Y =0)=0.5

olacak sekilde bagimli degiskenin siniflandirilmasi ile elde edilen verilere Lojit ve
Probit Modellerin uygulanmasindan elde edilen uyum iyiligi dl¢iitleri yer almaktadir.
Bu tabloda her bir iligki diizeyi i¢in ve tiim drneklem biiyliklikleri i¢cin elde edilen
sapmalar ve artik degerleri yer almaktadir. Tabloda N 6rneklem biiyiikliigiinii, sapma
ve artiklarm basinda bulunan L ve P harfleri sirasiyla elde edilen degerlerin Lojit ve
Probit Modellerden oldugunu ifade etmektedir. Tabloda her bir hiicrede 1000 adet

ol¢iit degerinden elde edilen ortalama deger yer almaktadir. Bir modelin digeriyle
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karsilastirilmasinda sapma ya da artiklar kriter olarak ele alindiginda, daha kiiglik
degere sahip olan model iyi model olacaktir. Tablo 5.2°de daha iyi modele iliskin
degerler koyu renkle belirtilmistir. Her iki modele iliskin sapma degerleri dikkate
alindiginda, “cok” ve “orta” iligki diizeyi i¢in Probitten elde edilen degerler daha iyi
goziikmesine ragmen, iki modelden elde edilen degerlerin birbirine ¢ok yakin oldugu
goriiliir. Iki modele iliskin sapma 6lgiit degerleri dikkate almarak, aralarindaki farkin
anlamli olup olmadiginin belirlenmesi i¢in yapilan t testine gore de iki model
arasindaki farklilik anlamli bulunmamastir.

Tablo 5.2°de yer alan bir diger dlgiit artiklardir. Iliski diizeyi “¢ok” ve drneklem
biiyiikliikleri 40 ile 100 oldugunda Probit Modelin Lojit Modelden daha iyi sonug
verdigi ve aralarindaki farkin anlamli oldugu test edilmistir. Yine ayni iligki
diizeyinde 6rneklem biiyiikliigii 500 ve 1000 i¢in tersi sonuglar s6z konusu olmustur.
Bu 6rneklem biiyiikliiklerinde Lojit Model anlamli derecede Probit Modelden daha
iyidir. Orneklem bilyiikliigii 200 oldugunda ise aralarindaki fark anlamh
bulunmamustir. {liski diizeyinin “orta” olmas1 durumunda ise 6rneklem biiyiikliigii 40
icin Probit Model veriyi daha iyi modellemistir. 500 ve 1000 orneklem
biiyiikliiklerinde Lojit Model anlamli derecede Probit Modelden farklilik
gostermistir. Bu orneklem biiytikliiklerinde Lojit Modelin daha iyi tahminler elde
ettigi soylenebilir.

Aciklayict degiskenler ile bagimli degisken arasinda anlamli bir iliski
olmadiginda kullanilan modelin dogru sonug¢lar vermemesi beklenir ve dolayisiyla
herhangi bir uyum iyiligi o6l¢iitii bakimindan kotii degerlere sahip olmalidir. Bu
durum modelin anlamli olmayan iliskiyi ifade edebilme yetenegi olarak
diisiiniilebilir. Bu yiizden modelin uyumunun kétii oldugu bilindiginde sapma ve
artik degerlerine gore, biiyiik degerli olan modelin, degiskenler arasindaki iligkinin
anlamsizligini gdstermesi bakimindan daha iyi oldugu diisiiniiliir. iliski diizeyi “yok”
iken sapmalar, 6rneklem biiyiikligii 40 oldugu durum hari¢ ayn1 degerleri vermistir.
Bu acidan bu iliski diizeyinde de sapmalar acisindan iki modele iliskin anlamli bir
fark yoktur. Artiklar dikkate alindiginda ise; 40, 100 ve 200 6rneklem biiyiikliigiinde
Lojit Model daha iyi degerler almis ama yinede farklilik anlamli bulunmamustir.
Orneklem  biiyiikliigii 500 ve 1000 oldugunda ise degerlerde farkliliga

rastlanmamustir.



Tablo 5.2 Kesim noktas1 0 oldugunda modellere iligkin sapma ve artik degerleri

N L_Sapma | P_Sapma | L Artk | P_Artk
40 15.611 15.456 17.859 16.291
COK 100 | 41.142 40.855 52.457 48.910
200 87.223 86.792 115.820 | 114.240
500 | 224.010 | 223.160 | 304.670 | 320.960
1000 | 452.240 | 450.700 | 619.170 | 676.760
40 43.135 43.055 37.820 37.411
ORTA 100 | 114.180 | 114.120 98.487 98.364
200 | 232.270 | 232.220 | 198.490 | 198.840
500 | 586.050 | 585.970 | 497.600 | 499.480
1000 | 1177.800 | 1177.700 | 995.080 | 999.030
40 50.239 50.219 39.647 39.548
YOK 100 | 132.950 | 132.950 99.953 99.934
200 | 270.300 | 270.330 | 199.980 | 199.970
500 | 682.620 | 682.620 | 499.990 | 499.990
1000 | 1369.100 | 1369.100 | 1000.000 | 1000.000
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Tablo 5.3’de DSO, Q indeksi, B indeksi, ve Akaike Bilgi Kriterine iliskin
degerler bulunmaktadir. Tabloda N 6rneklem biiyiikliigiinii L Lojit, P Probit Modeli
ifade etmektedir. Akaike Bilgi Kriteri digindaki olgiitler O ile 1 arasinda degerler
alabilen ve 1’e yakin degerlerin iyi uyumu ifade ettigi Olciitlerdir. Kategorik veri
analizlerinde kullanilan en temel ve basit Olclilerden biri DSO’dur. Bu 6lgiit
olasiliklar dikkate alinarak bagimli degiskene 1 ya da 0 atanmasiyla elde edilen
degerlerin gercek degerlerle karsilagtirilmasini temel aldigindan, diger dlgiitlerden
farkli olarak olasiliklar1 dogrudan dikkate almamaktadir. Her iki modele iliskin DSO,
B indeksi ve Akaike Bilgi Kriteri degerleri dikkate alindiginda Lojit Modelin “gok”
ve “orta” diizeyler i¢in daha iyi degerler aldig1, ancak iki model arasinda anlamli bir
farkin olmadig1 goriilmiistiir. “Yok™ iligki diizeyinde ise modelin anlamsizligmin
ifadesi kiigiik degerler ile saglandigindan Probit Modelin daha iyi degerler aldig1 ya
da iki modelden elde edilen degerlerin farksiz oldugu goriiliir. Q indeksine iliskin
degerler incelendiginde ise “cok™ ve “orta” iliski diizeyi igin Probit Model, iliskinin
“yok” diizeyinde ise Lojit Modelin daha iyi olmasi1 yoniinde farklilik gostermistir.
Ancak tablodaki tiim kriterler agisindan iki model arasinda anlamli bir farklilik

goriilmemistir.



Tablo 5.3 Uyum iyiligi i¢in kullanilan baz1 6l¢iitlerin kesim noktasi 0 iken modellerden elde edilen degerleri

N L_DSO P_DSO L_Q Indeksi P_Q Indeksi L _B Indeksi P_B Indeksi L_Akaike P_Akaike
40 0.90947 0.90607 0.71847 0.72128 0.93709 0.93645 0.54028 0.53639
COK 100 0.90521 0.90378 0.70322 0.70529 0.93456 0.93417 0.47142 0.46855
200 0.90139 0.90053 0.68541 0.68696 0.93096 0.93076 0.46612 0.46396
500 0.89905 0.89873 0.67682 0.67805 0.92923 0.92919 0.46003 0.45832
1000 0.89844 0.89827 0.67378 0.67489 0.92862 0.92863 0.45824 0.45670
40 0.71383 0.71158 0.22211 0.22356 0.81616 0.81582 1.22840 1.22640
ORTA 100 0.69498 0.69376 0.17636 0.17681 0.80467 0.80452 1.20180 1.20120
200 0.68770 0.68747 0.16225 0.16245 0.80094 0.80086 1.19140 1.19110
500 0.68498 0.68470 0.15451 0.15462 0.79884 0.79882 1.18410 1.18390
1000 0.68272 0.68261 0.15038 0.15050 0.79763 0.79763 1.18380 1.18370
40 0.63819 0.63623 0.09401 0.09437 0.77991 0.77977 1.40600 1.40550
YOK 100 0.59336 0.59275 0.04097 0.04100 0.76369 0.76366 1.38950 1.38950
200 0.57159 0.57146 0.02500 0.02501 0.75847 0.75846 1.38160 1.38160
500 0.55626 0.55613 0.01519 0.01519 0.75519 0.75519 1.37720 1.37720
1000 0.55115 0.55115 0.01238 0.01238 0.75425 0.75425 1.37510 1.37510

JAS
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Tablo 5.4’de kesim noktasi 0 olarak alinip bagimli degisken smiflandirildiginda,
iki diizeyli modellerde uyum iyiligi i¢in kullanilan baz1 R* &lgiitlerine iligkin Probit
ve Lojit Modellerden elde edilen degerlere yer verilmistir. Bu olgiitler 0 ile 1
arasinda degerler alan ve 1’e yakin degerlerin iyi uyumu gosterdigi dl¢iitlerdir. Tablo
genel olarak incelendiginde Lojit ve Probit Modellerden elde edilen degerlerin
birbirlerine oldukca yakin oldugu goriilmiistiir. Sadece anlamli farkliliklar McKelvey
ve Zavonia’nin, Achen’nin, Buse’nin yapay R?’lerinde ve kareli korelasyon
katsayisinda meydana gelmistir. Aslinda bu beklenen bir sonuctur. Ciinkii, diger
farklilik goriilmeyen olgiitlerin ¢ogu, sapmalar1 temel alan 6lgiitlerdir. Dolayisiyla,
sapmalarda anlamli bir farkligin olusmamasi bu olgiitlerde de iki model arasinda
anlaml bir farkliligin olmamasma sebep olacaktir. Achen’nin ve Buse’ nin yapay R?
’sine gore “gok” ve “orta” iliski diizeyi i¢in tiim Orneklem biiyiiklikklerinde Probit
Model’in daha iyi oldugu goriilmiistiir. “Yok” iliski diizeyinde ise Lojit Model daha
iyidir. McKelvey ve Zavonia’min yapay R?’sine gore “cok” iliski diizeyinde
orneklem biiyiikliigii 40 ve 100 i¢in anlamli bir fark olmamustir. Diger yandan, “cok”
iligki diizeyi i¢in diger orneklem biiyiikliiklerinde ve “orta™ iligki diizeyinde tiim
orneklem biiyiikliklerinde Probit Model anlamli derecede daha iyi olarak
bulunmustur. “Yok” diizeyinde ise Lojit Model daha iyidir. Kareli korelasyon
Olglitiine gore ise anlamh bir farklilik sadece iliski diizeyi “gok” iken 500 ve 1000
orneklem biyiikliklerinde Lojit Modelin daha iyi sonuglar vermesi yo6niinde

gergeklesmistir.



Tablo 5.4 Uyum iyiligi i¢in kullanilan bazi yapay R*’lerin kesim noktas1 0 iken modellerden elde edilen degerleri

N Gergek R? L_AldrichNelson | P_AldrichNelson | L DiizeltilmisAN | P_DiizeltilmisAN | L_VeallZimmerman P_VeallZimmerman
40 0.90060 0.49026 0.49129 0.84325 0.84502 0.85038 0.85217
100 0.90236 0.48965 0.49041 0.84220 0.84351 0.84543 0.84674
COK 200 0.90015 0.48521 0.48578 0.83456 0.83554 0.83648 0.83748
500 0.90015 0.48325 0.48371 0.83119 0.83198 0.83237 0.83317
1000 0.89957 0.48255 0.48297 0.82999 0.83071 0.83089 0.83160
40 0.33250 0.21124 0.21231 0.36333 0.36517 0.36630 0.36817
100 0.30984 0.18649 0.18686 0.32076 0.32140 0.32192 0.32255
ORTA 200 0.29908 0.17865 0.17884 0.30728 0.30760 0.30797 0.30829
500 0.29534 0.17438 0.17449 0.29993 0.30012 0.30035 0.30053
1000 0.29210 0.17144 0.17156 0.29488 0.29508 0.29520 0.29540
40 0.10026 0.08925 0.08961 0.15351 0.15413 0.15527 0.15590
100 0.05203 0.04445 0.04448 0.07645 0.07651 0.07674 0.07680
YOK 200 0.03703 0.02874 0.02875 0.04943 0.04945 0.04954 0.04956
500 0.02595 0.01852 0.01852 0.03186 0.03186 0.03190 0.03191
1000 0.02327 0.01585 0.01585 0.02726 0.02726 0.02729 0.02729
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Tablo 5.4 devam

N Gergek R? L_Lave P_Lave L_McFadden P_McFadden L_Maddala P_Maddala
40 0.90060 0.74221 0.73958 0.71356 0.71642 0.61790 0.61941
COK 100 0.90236 0.73561 0.73402 0.70107 0.70315 0.61694 0.61805
200 0.90015 0.72246 0.72164 0.68427 0.68583 0.61039 0.61124
500 0.90015 0.71632 0.71618 0.67633 0.67757 0.60750 0.60817
1000 0.89957 0.71420 0.71424 0.67354 0.67465 0.60646 0.60707
40 0.33250 0.24684 0.24546 0.20855 0.21003 0.23916 0.24053
ORTA 100 0.30984 0.21130 0.21068 0.17075 0.17120 0.20662 0.20707
200 0.29908 0.19990 0.19957 0.15930 0.15951 0.19628 0.19650
500 0.29534 0.19384 0.19374 0.15334 0.15346 0.19074 0.19087
1000 0.29210 0.18973 0.18972 0.14977 0.14989 0.18709 0.18723
40 0.10026 0.09598 0.09540 0.07632 0.07670 0.09527 0.09568
YOK 100 0.05203 0.04603 0.04593 0.03457 0.03460 0.04592 0.04596
200 0.03703 0.02935 0.02933 0.02170 0.02171 0.02934 0.02935
500 0.02595 0.01876 0.01875 0.01372 0.01372 0.01875 0.01876
1000 0.02327 0.01601 0.01601 0.01167 0.01167 0.01600 0.01600

06



Tablo 5.4 devam

N Gercek R? L_Achen P_Achen L_McKelveyZavonia P_McKelveyZavonia L_KareliKorelasyon P_KareliKorelasyon
40 0.90060 0.99770 0.99985 0.83929 0.84792 0.75049 0.75162
COK 100 0.90236 0.99929 1.00000 0.82240 0.82912 0.74232 0.74096
200 0.90015 0.99972 1.00000 0.80991 0.81586 0.72830 0.72526
500 0.90015 0.99989 1.00000 0.80261 0.80784 0.72185 0.71777
1000 0.89957 0.99995 1.00000 0.80070 0.80559 0.71945 0.71496
40 0.33250 0.42096 0.48189 0.28766 0.31855 0.25201 0.25391
ORTA 100 0.30984 0.33155 0.37623 0.22613 0.25561 0.21314 0.21301
200 0.29908 0.30422 0.33981 0.21017 0.23981 0.20099 0.20040
500 0.29534 0.28748 0.31647 0.19939 0.22893 0.19469 0.19390
1000 0.29210 0.27915 0.30478 0.19449 0.22412 0.19064 0.18993
40 0.10026 0.13238 0.14479 0.11358 0.13907 0.09735 0.09805
YOK 100 0.05203 0.05294 0.05381 0.04820 0.05942 0.04614 0.04620
200 0.03703 0.03203 0.03220 0.02732 0.03452 0.02939 0.02940
500 0.02595 0.01974 0.01978 0.01561 0.01983 0.01877 0.01877
1000 0.02327 0.01665 0.01666 0.01191 0.01519 0.01601 0.01600

16



Tablo 5.4 devam

N Gercek R? L _Pseudo P_Pseudo L Buse P_Buse L_CraggUhler P_CraggUhler
40 0.90060 0.57409 0.57764 0.60022 0.69346 0.83088 0.83291
COK 100 0.90236 0.55348 0.55600 0.53261 0.63413 0.82536 0.82685
200 0.90015 0.53015 0.53200 0.48519 0.57378 0.81522 0.81635
500 0.90015 0.51900 0.52045 0.45920 0.52181 0.81056 0.81147
1000 0.89957 0.51518 0.51647 0.45077 0.49613 0.80889 0.80970
40 0.33250 0.11853 0.11957 0.15377 0.29623 0.32149 0.32334
ORTA 100 0.30984 0.09110 0.09138 0.12289 0.26452 0.27634 0.27695
200 0.29908 0.08325 0.08338 0.11834 0.25847 0.26213 0.26243
500 0.29534 0.07931 0.07937 0.11735 0.25613 0.25448 0.25465
1000 0.29210 0.07710 0.07717 0.11710 0.25610 0.24954 0.24973
40 0.10026 0.03929 0.03952 0.11509 0.25661 0.12856 0.12913
YOK 100 0.05203 0.01667 0.01669 0.10999 0.25287 0.06143 0.06149
200 0.03703 0.01028 0.01029 0.11167 0.25425 0.03918 0.03919
500 0.02595 0.00643 0.00643 0.11302 0.25529 0.02502 0.02503
1000 0.02327 0.00545 0.00545 0.11274 0.25537 0.02135 0.02134

c6
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Kesim noktasimin ““0.53” olma durumu

Kesim noktas1 0.53, standart normal dagilim egrisinin altinda kalan alanin 0.3’e
esit oldugu z degeridir. Bu deger dikkate alinarak bagimh gizli degisken,
P(Y=1)=0.3 ve P(Y =0)=0.7 olacak sekilde iki diizeyli olarak simiflandirilmis

olur. iki diizeyli olarak siniflandirilan bagimli degisken ve aciklayici degiskenler
Lojit ve Probit Modeller kullanarak modellendikten sonra, bu modellere iliskin uyum
tyiligi Olgiitleri hesaplanmistir. Bu Glgiitlerden sapma ve artiklar kullanilarak elde
edilen degerler Tablo 5.5’te yer almaktadir. Tabloda N o6rneklem biiyiikligiinii,
sapma ve artiklarin basinda bulunan L ve P harfleri sirasiyla elde edilen degerlerin
Lojit ve Probit Modellerden oldugunu ifade etmektedir. Bu tablonun her bir
hiicresinde yer alan deger 1000°er adet Olgiit degerinin ortalamasidir. Tablo
incelendiginde, genel olarak kesim noktasi 0 iken elde edilen sonuglar ile paralel
sonuclarin elde edildigi gorilmiistiir. Sapmalara goére anlamli bir farklilik
olusmazken, artiklar dikkate alindiginda iligski diizeyi “cok™ igin 40, 100, 200
orneklem biiyiikliiklerinde Probit Model iyiyken, 500 ve 1000 oldugunda Lojit
Model daha iyi olmustur. “Orta” diizey iliski i¢in 40 6rneklem biiyiikliigiinde Probit
Model’in iyi 0ldugu y6niinde anlamli bir fark varken, 100 6rneklem biiyiikliigiinde
fark anlamsizdir. Biiyiik 6rneklemler i¢in ise Lojit Model daha iyi sonuglar vermistir.
“Yok” diizeyinde sadece 40 ve 1000 orneklem biiyiikliigiinde, iliskisizligi ifade
etmesi bakimindan Lojit Modelin tercih edilebilir olmasi yoniinde, anlamli bir

farklilik bulunmustur.
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Tablo 5.5 Kesim noktas1 0.53 oldugunda modellere iliskin sapma ve artik degerleri

N L_Sapma | P_Sapma | L Artuk | P_Artik
40 13.867 13.706 15.702 | 14.327
COK 100 35.098 34.867 | 46.683 | 42.726

200 75.057 74.662 | 102.250 | 99.450

500 | 194.770 193.950 | 271.120 | 283.320
1000 | 391.920 390.330 | 547.280 | 598.820

40 36.784 36.725 37.587 | 36.173

100 99.573 99.467 96.354 | 96.099

ORTA 200 | 203.350 203.220 | 195.440 | 196.610
500 | 514.590 514.370 | 492.040 | 497.420

1000 | 1031.500 | 1031.200 | 985.540 | 998.240

40 | 44.10100 44.062 39.019 | 38.703

YOK 100 | 116.18000 | 116.170 | 99.919 | 99.837
200 | 237.62000 | 237.610 | 199.910 | 199.900

500 | 599.21000 | 599.200 | 499.920 | 499.950
1000 | 43.88700 | 43.871 39.709 | 39.239

Tablo 5.6’da yer alan DSO, Q indeksi, B indeksi ve Akaike bilgi kriteri
Olciitlerine gore kesim noktasi 0 oldugunda elde edilen sonuglara paralel olmak

iizere, iki model arasindaki farklar anlamli olmamuistir.



Tablo 5.6 Uyum iyiligi i¢in kullanilan baz1 6lgiitlerin kesim noktas1 0.53 iken modellerden elde edilen degerleri

N L_DSO P_DSO L_Q Indeksi P_Q Indeksi L_B Indeksi P_B Indeksi L_Akaike P_Akaike
40 0.91818 0.91495 0.74993 0.75283 0.94391 0.94338 0.49668 0.49265
COK 100 0.92162 0.91982 0.74682 0.74849 0.94463 0.94415 0.41098 0.40867
200 0.91582 0.91510 0.72929 0.73071 0.94089 0.94067 0.40528 0.40331
500 0.91286 0.91256 0.71900 0.72019 0.93869 0.93865 0.40154 0.39989
1000 0.91212 0.91195 0.71729 0.71844 0.93829 0.93831 0.39792 0.39633
40 0.77758 0.77390 0.33665 0.33771 0.84804 0.84723 1.06960 1.06810
ORTA 100 0.75296 0.75214 0.28173 0.28250 0.83446 0.83425 1.05570 1.05470
200 0.74807 0.74745 0.26659 0.26706 0.83074 0.83065 1.04670 1.04610
500 0.74507 0.74497 0.25761 0.25792 0.82852 0.82850 1.04120 1.04070
1000 0.74429 0.74420 0.25590 0.25615 0.82810 0.82810 1.03750 1.03720
40 0.71852 0.71635 0.20469 0.20540 0.81300 0.81267 1.25250 1.25150
YOK 100 0.70814 0.70775 0.16195 0.16201 0.80238 0.80230 1.22180 1.22170
200 0.70279 0.70257 0.14296 0.14299 0.79700 0.79697 1.21810 1.21810
500 0.70157 0.70151 0.13553 0.13554 0.79490 0.79490 1.21040 1.21040
1000 0.72207 0.72007 0.20855 0.20885 0.81484 0.81443 1.24720 1.24680

G6
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Tablo 5.7°de kesim noktas1 0.53 alinarak smiflandirilan bagimli degiskene uygulanan
Probit ve Lojit Modele iliskin bazi yapay R® olciitlerinden elde edilen degerler yer
almaktadir. Yine daha dnceki tablolarda oldugu gibi, her bir hiicrede yer alan deger 1000 adet
degerin ortalamasidir. Kesim noktast 0 oldugunda elde edilen sonuglarla paralel sonuglar elde
edilmistir. Tki model arasindaki farklihk McKelvey ve Zavonia’nm, Achen’nin, Buse’nin
yapay R?’lerinde ve kareli korelasyon katsayisinda meydana gelmistir. Buse, Achen ile

McKelvey ve Zavonia’nin yapay R?’sine gore “cok” ve “orta” iliski diizeyinde Probit daha

iyi bir modeldir. Bu 6lgiitlerde McKelvey ve Zavonia’nin yapay R si hari¢ tiim 6rneklem

biiyiikliikliiklerinde iki model arasindaki fark anlamlidir. Sadece McKelvey ve Zavonia’nin

yapay R?>gi icin “cok” iliski diizeyinde 40 ve 100 6rneklem biiytikliiklerinde farklar yapilan t
testine gore anlamli bulunmamistir. Kareli korelasyon kriterine gore iki modele iliskin
degerler arasindaki anlamli farklilik sadece, “cok™ iliski diizeyinde 500 ve 1000 6rneklem

biiytikliiklerinde gerceklesmistir.



Tablo 5.7 Uyum iyiligi i¢in kullanilan baz1 yapay R*’lerin kesim noktas1 0.53 iken modellerden elde edilen degerleri

N Gercek R? L_AldrichNelson P_AldrichNelson L DiizeltilmisAN | P_DiizeltilmisAN | L_VeallZimmerman P_VeallZimmerman
40 0.89818 0.45880 0.46000 0.83502 0.83720 0.84005 0.84226
100 0.90133 0.45888 0.45957 0.83516 0.83642 0.84014 0.84140
COK 200 0.90052 0.45566 0.45625 0.82930 0.83038 0.83080 0.83188
500 0.90017 0.45202 0.45252 0.82268 0.82359 0.8239%4 0.82486
1000 0.90021 0.45233 0.45281 0.82324 0.82411 0.82360 0.82447
40 0.34761 0.21104 0.21188 0.38409 0.38562 0.38802 0.38957
100 0.30630 0.17265 0.17334 0.31422 0.31548 0.31551 0.31677
ORTA | 200 0.29774 0.16280 0.16324 0.29630 0.29710 0.29681 0.29761
500 0.29219 0.15662 0.15692 0.28505 0.28559 0.28542 0.28597
1000 0.29200 0.15642 0.15667 0.28468 0.28514 0.28489 0.28535
40 0.10852 0.10127 0.10196 0.18431 0.18557 0.18573 0.18704
100 0.05048 0.04087 0.04096 0.07439 0.07454 0.07497 0.07512
YOK 200 0.03469 0.02563 0.02566 0.04664 0.04671 0.04675 0.04682
500 0.02763 0.01914 0.01915 0.03484 0.03486 0.03485 0.03487
1000 0.09297 0.08058 0.08091 0.14666 0.14726 0.14967 0.15029

L6



Tablo 5.7 devam

N Gergek R? L_Lave P_Lave L_McFadden P_McFadden L_Maddala P_Maddala
40 0.89818 0.72689 0.72429 0.71192 0.71527 0.57215 0.57388
COK 100 0.90133 0.73122 0.72888 0.70879 0.71070 0.57196 0.57296
200 0.90052 0.71638 0.71533 0.69121 0.69284 0.56715 0.56802
500 0.90017 0.70597 0.70574 0.67952 0.68087 0.56176 0.56249
1000 0.90021 0.70502 0.70512 0.67832 0.67963 0.56220 0.56290
40 0.34761 0.26329 0.25918 0.23695 0.23819 0.23866 0.23971
ORTA 100 0.30630 0.20108 0.20003 0.17673 0.17762 0.18993 0.19076
200 0.29774 0.18666 0.18620 0.16216 0.16269 0.17758 0.17810
500 0.29219 0.17802 0.17790 0.15349 0.15384 0.16981 0.17017
1000 0.29200 0.17758 0.17759 0.15274 0.15303 0.16944 0.16973
40 0.10852 0.11232 0.11065 0.09852 0.09939 0.10855 0.10936
YOK 100 0.05048 0.04300 0.04256 0.03646 0.03653 0.04220 0.04229
200 0.03469 0.02636 0.02625 0.02200 0.02203 0.02613 0.02617
500 0.02763 0.01953 0.01949 0.01612 0.01613 0.01939 0.01940
1000 0.09297 0.09008 0.08785 0.07932 0.07968 0.08577 0.08614

86



Tablo 5.7 devam

N Gergek R?2 L_Achen P_Achen L_McKelveyZavonia P_McKelveyZavonia L_KareliKorelasyon P_KareliKorelasyon
40 0.89818 0.99744 0.99985 0.79292 0.80330 0.73750 0.73976
COK 100 0.90133 0.99955 1.00000 0.76663 0.77289 0.73717 0.73474
200 0.90052 0.99982 1.00000 0.73845 0.74438 0.72256 0.71899
500 0.90017 0.99995 1.00000 0.72231 0.72746 0.71210 0.70751
1000 0.90021 0.99998 1.00000 0.71983 0.72489 0.71126 0.70652
40 0.34761 0.46436 0.55538 0.34260 0.36754 0.26645 0.26569
ORTA 100 0.30630 0.33197 0.41848 0.27748 0.30570 0.20472 0.20350
200 0.29774 0.29444 0.36920 0.26171 0.29004 0.18944 0.18775
500 0.29219 0.26933 0.33060 0.25091 0.27930 0.18037 0.17841
1000 0.29200 0.26638 0.32419 0.24942 0.27773 0.17976 0.17770
40 0.10852 0.16776 0.19976 0.24484 0.27546 0.11509 0.11579
YOK 100 0.05048 0.05074 0.05413 0.21004 0.24381 0.04330 0.04316
200 0.03469 0.02890 0.02957 0.19544 0.23044 0.02653 0.02647
500 0.02763 0.02069 0.02093 0.18994 0.22560 0.01958 0.01953
1000 0.09297 0.13164 0.15472 0.25284 0.28356 0.09082 0.09057

66



Tablo 5.7 devam

N Ger¢ek R? L _Pseudo P_Pseudo L Buse P_Buse L_CraggUhler P_CraggUhler
40 0.89818 0.58858 0.59263 0.66173 0.72704 0.81756 0.82006
COK 100 0.90133 0.58202 0.58430 0.59888 0.67449 0.81725 0.81869
200 0.90052 0.55729 0.55920 0.56136 0.62209 0.80657 0.80780
500 0.90017 0.54215 0.54372 0.53506 0.56927 0.79865 0.79969
1000 0.90021 0.54003 0.54155 0.53092 0.54514 0.79825 0.79925
40 0.34761 0.14880 0.14972 0.18980 0.30978 0.34280 0.34432
ORTA 100 0.30630 0.10303 0.10363 0.17213 0.26803 0.27082 0.27201
200 0.29774 0.09267 0.09301 0.16143 0.25216 0.25252 0.25327
500 0.29219 0.08673 0.08695 0.15622 0.24376 0.24135 0.24185
1000 0.29200 0.08608 0.08626 0.15520 0.24152 0.24067 0.24108
40 0.10852 0.05597 0.05654 0.15983 0.26438 0.15555 0.15675
YOK 100 0.05048 0.01959 0.01963 0.14105 0.23857 0.06044 0.06056
200 0.03469 0.01154 0.01155 0.14234 0.23978 0.03720 0.03725
500 0.02763 0.00836 0.00836 0.14279 0.24029 0.02753 0.02754
1000 0.09297 0.04556 0.04578 0.14301 0.24839 0.12473 0.12527

00T
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5.3 Sonuclar ve Tartisma

Genel olarak sonuglar incelendiginde; kesim noktasinin iki diizeyli Probit ya da
Lojit Modelin daha iyi bir model olarak tercih edilmesi lizerinde etkisinin olmadig1
sOylenebilir. Yine giivenilen sapma ve artik Olgiitlere gore iliski diizeyinin model
secimi iizerinde dnemli bir etkisinin olmadig1 sdylenebilir. Diger bir dikkat ¢eken

nokta farkli oOlgiitlere gore, model se¢imi konusunda farkli sonuglarin elde

edilmesidir. Bu durum &zellikle R® &lgiitlerine olan glivenirliligi azaltmaktadir.
Bolim 4’te de belirtildigi gibi iki diizeyli bagimli degiskenler i¢in kullanilan
Olgtitlerin hangisinin daha dogru sonug¢ verdigi ya da hangisi dikkate alinarak yorum
yapilmasinin daha dogru olacagi konusunda kesin bir yargi bulunmamaktadir. Bu

nedenle Olgiitlerin giivenirliligi agisindan dogrusal regresyon modelinden elde edilen

gergek R’ degerlerine paralel dogrultuda degerler alan Olgiitiin daha gilivenilir
oldugu soylenebilir. Bu konu hakkinda, Hagle ve Mitchell (1992) 6ncelikli olarak
McKelvey ve Zavonia yapay R’’sinin ve sonrasinda diizeltilmis Aldrich ve Nelson

yapay R?’sinin ger¢ek R?’ye en yakm o&lgiitler oldugunu sdylemistir. Veall ve

Zimmermann (1990) yaptigi ¢calismada en iyi ol¢giit olarak McKelvey ve Zavonia
yapay R?’sini 6nermistir. Gergek siirekli bagimli degiskene iliskin R? degerleri bu
amagla hesaplanmis ve tabloda belirtilmistir. R*’lere iliskin dikkat ¢eken bir nokta
da, gercek R*’de oldugu gibi 6rneklem biiyiikliigii arttikca yapay R* degerlerinin
azalmasidir. McKelvey ve Zavonia yapay R”’si dikkate almirsa, “cok” ve “orta”
iliski diizeyi i¢in Probit Modelin Lojit Modelden daha iyi bir model oldugu,

orneklem biiyiikliigiiniin sadece iliski diizeyi “cok™ oldugunda iki model arasindaki

anlamli farkliligin olugmasi bakimindan etkili oldugu s6ylenebilir.

Yapay R?’lerin dogrulugu konusunda yasanabilecek sikintilardan kagmmak
amactyla, modellerin uyumunu degerlendirmek icin kullanilan artik degerlerine
bakilabilir. Artik degerleri dikkate alindiginda oOrneklem biiyilikliigliniin model
se¢iminde etkili oldugu goriiliir. ki model arasinda anlamli bir farklilik oldugu
goriilen diisiik 6rneklem biiyiikliikleri igin Probit Modelin daha diisiik artik degerlere
sahip oldugu ve dolayisiyla daha iyi bir model oldugu goriilmiistiir. Biiylik

orneklemlerde ise Lojit Model daha iyi bir model olmustur.
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Orneklem biiyiikliigiiniin 200 ya da 1000 olmasi arasinda artiklara gére model
secimi  bakimindan farklilhlk vardwr. Artiklar dikkate alindiginda, biiyiik
orneklemlerde Lojit Model daha iyi sonuglar vermistir. Iki modelin farklilig1 dikkate
alinarak, Lojit Modelin tercih edilebilmesi igin 500 biiyikligiindeki bir 6rneklemin

yeterli olacagi sOylenebilir.

Probit Model varyansmin 1, Lojit Modelin z° / 3 olmasi sebebiyle, Lojit Model
daha basik bir dagilim egrisine sahiptir. Sekil 5.3’te de goriildiigii gibi her iki model
ayni eksen iizerinde olmalarina ragmen Lojit Modele iliskin dagilim egrisinin
yayilimi daha fazla oldugundan, daha uzun kuyruklara (heavier tails) sahiptir. Bu
durum, 6rneklem biiytikliigii arttikca gozlemlerin kuyruklarda yer alma olasiligini
arttiracagidan, biiylik 6rneklemlerde Lojit Modelin Probit Modelden daha iyi bir
model olmasia sebep olur. Amemiya (1981) ve Maddala (1983), bu duruma iliskin
Probit ve Lojit Modelden elde edilen tahmini degerlerdeki farkliligin, biiyiik
orneklemlerde meydana geldigini ve bu durumun goézlemlerin yogunlugunun
kuyruklarda artmasindan kaynaklandigini belirtmistir. Bu calismadan elde edilen

sonuglar da bu yonde ger¢eklesmistir.

F I Y — 1.0]1_ _

Sekil 5.3. Lojit ve Probit Modellere iliskin dagilim egrileri

Calismadan elde edilen diger bir sonug ise orneklem biiyikligii 500 ve 1000
oldugunda o6lciit degerleri arasinda meydana gelen degisimin olduk¢a az oldugudur.

Veall ve Zimmerman (1994) yaptiklar1 ¢aligmada, bu konuya iliskin, 6rneklem
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biiyiikliigiiniin 200 ya da 1000 olmasi arasinda kullandiklar1 yapay R’ degerleri
bakimidan ¢ok az bir fark oldugu sonucuna ulagmistir. Calismadan elde edilen
sonuglara gore, genel olarak bu sonug yapay R?’ler icin gegerlidir.

Yapilan bu tez ¢aligmastyla beraber, literatiirde iki diizeyli bagimli degiskenli
modellerin uyum iyiligi i¢in kullanilan olgiitlerin dogru secimi konusunda bazi
sikintilarin oldugu ortaya ¢ikmistir. Bu sonugtan yola ¢ikarak, bu konu hakkinda
mevcut kriterleri iyilestirmek ya da yeni kriterler Onerme konusunda yeni

calismalarin yapilabilecegi diistiniilmektedir.
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