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OZET

Yabanci ziyaretcilerden elde edilen doviz girdisi Tiirkiye’nin 6dnemli bir ekonomik
kaynagi olma roliinii oynamaktadir. Bu roliinden 6tiirli bacasiz sanayi olarak da anilan turizm
sektorii iilke mallarinin iilke icinde ihra¢ edilmesi olarak betimlenmektedir. Ulke mallarmin
ilke icinde daha c¢ok ihra¢ edilmesi yabanci ziyaretgilerin tatil bitiminde iilkeden memnun
ayrilmalariyla yakin iliski i¢indedir. Ciinkii tilkeden memnun ayrilan yabanci ziyaretgiler tilkeyi
bir bagska kez de ziyaret etmek isteyebilecekleri gibi bagkalarinda da ziyaret etme istegi
yaratabileceklerdir. Iste bu gerceklik turist memnuniyetini incelemeyi &nemli bir konu
durumuna getiren bir olgu olarak kendisini ortaya koymaktadir. Turist memnuniyetini etkileyen
bir¢ok 6ge vardir. Turistlerin aligveris deneyimleri ve yerel esnafla olan iliskileri bunlardan
yalnmizca ikisidir. Bu iki etken son donemlerde siklikla incelenen konular arasinda yer
almaktadir. S6z konusu etkenler eldeki arastirmada da inceleme konusu yapilmaktadir. Bu
baglamda yabanci ziyaretgilerin alisveris deneyimlerine iliskin memnuniyetleri iizerinde yerel
esnaflarin ve rehberlerin nasil bir etki yarattiklar1 incelenmektedir. Elbette memnuniyet bir kez
daha ziyaret etme istegi lizerinde bir olumlu bir etki yaratir. Bu incelemede turistlerin iilkeyi
bir kez daha ziyaret edip etmeme niyetleri Multinomial Logit (MLOGIT), Genellestirilmis
Sirali Logit (GOLOGIT) modeller yardimiyla ¢dziimlenmektedir. Elde edilen bulgular yine bu
caligmadan tiiretilmis olan Poisson Regresyon modelinin sonuglariyla da karsilastirilmaktadir.
Bulgulardan birine gore turistlerin olumlu esnaf davranis1 ve iyi iirlin kalitesi karsisinda
takindi1g1 tutumun yeniden ziyaret niyetini onemli 6l¢iide arttirdig gortiliirken; yerel esnaflarin
ve rehberlerin olumsuz davraniglarn karsisinda turistlerin takindigi tutumlarin ise yeniden
ziyaret niyetini 6nemli dl¢iide azalttig1 gézlemlenmektedir.

Calismanin ekonometri acisindan temel amaci, ayni veri setinde hemen hemen ayni
bilgiyi Olgen, biri nominal, Obiirii ordinal iki degiskeni bagimli degisken kabul eden
Multinomial ve Sirali Logit modelleri cesitli agilardan karsilastirmaktir. Bu agilar
parametrelerinin anlamliligi, yordama uygunlugu, uygulama kolayligi ve varsayimlarin
saglanmas1 gibi konulardir. Regresyon analizlerine baslamadan dnce veriler faktor analizine
tabi tutulmus ve hem dikey hem de egik dondiirme yontemleriyle birbirine oldukca yakin
sonucu veren kararli faktor yiikleri elde edilmistir. Uygulama esnasinda Sirali Logitin paralel
regresyon varsayimini saglamamasi nedeniyle GOLOGIT uygulamaya konulmustur. Her iki
modelde de anlaml1 parametre sayis1 ayni olsa da GOLOGIT her bir nitel bagimsiz degiskenin
her bir diizeyi i¢in detayli inceleme imkan1 vermesi acisindan ve MLOGIT e gére daha az

model tahmini yapmas1 agisindan 6n plana c¢ikmaktadir. Her iki modelde de elde edilen
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parametre tahminleri bu ¢alismadan tiiretilmis olan ‘Poisson Regression Analysis with Tourism
Data: Analysis of The Effects of Foreign Visitors' Local Tradership and Shopping Perceptions
on The Frequency of Visit’ adl1 ¢alismanin sonuglariyla paralellik gostermektedir.

Anahtar kelimeler: Yeniden ziyaret niyeti, Faktor analizi, Multinomial logit,

Genellestirilmis Siral1 logit, lojistik regresyon.
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SUMMARY
ANALYSIS OF TRADESMEN PERCEPTIONS OF FOREIGN TOURISTS VISITING
ALANYA USING ECONOMETRIC METHODS

Foreign currency input from foreign tourists is an important economic source of Turkey.
This sector, which is characterized as a chimney free industry, can be seen as the export of the
country's goods within the country. The fact that foreigners leave the country satisfied at the
end of the holiday, and their revisit intention is positive will increase the tourism input in the
medium and long term. Although there are many factors affecting tourist satisfaction in the
literature, the shopping experiences of tourists and their relations with local tradesmen have
been on the agenda recently. In this study, the effects of foreign visitors' shopping experiences
and local tradesmen and guides' relations with tourists on tourists' revisit intentions were
analyzed with the help of Multinomial Logit (MLOGIT) and Generalized Ordered Logit
(GOLOGIT) models. The findings were compared with the results of the Poisson Regression
model, which was derived from this study. According to the results of the analysis, the attitude
of tourists in the face of the positive trades behavior and good product quality significantly
increased the revisit intention; attitudes taken by tourists in the face of the negative behavior of
local tradesmen and guides were found to significantly reduce the revisit intention.

The main purpose of the study in terms of econometrics is to compare the Multinomial
and Ordered logit models with each other on the parameters, conformity of the procedure, ease
of application and the provision of assumptions. The dependent variables of these models are
located in the same data set, one of which is nominal and the other is ordinal scale structure and
measures almost the same information. Before starting regression analyses, the data were
subjected to factor analysis and stable factor loads were obtained that resulted very closely
together with both vertical and oblique rotation methods. During the application, the
Generalized Ordered Logit model was introduced because the Ordered Logit model did not
provide the 'parallel regression assumption'. Although the number of statistically significant
parameters is the same in both models, GOLOGIT stands out in terms of providing detailed
examination for each level of each qualitative independent variables and in terms of making
fewer model predictions than MLOGIT. Parameter estimates obtained in both models are in
conforming to the results of the study ‘Poisson Regression Analysis with Tourism Data:
Analysis of The Effects of Foreign Visitors' Local Tradership and Shopping Perceptions on The

Frequency of Visit’, derived from this study.



Keywords: Revisit intention, Factor analysis, Multinomial logit, Generalized Ordered logit,
logistic regression.
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ONSOZ

Bu ¢alismanin ekonometri ve turizm alanlarini ilgilendiren iki temel amaci vardir. Bu
amaglardan ilki son donemlerde giindem konusu olan esnaf — turist iligkisini incelemektir.
Calismanin kapsami Alanya ilgesinde tatil yapan yabanci turistler ile sinirlandirilmis ve tatil
dontis stirecindeki turistler lizerinde anket yoluyla bilgiler derlenmistir. Elde edilen 650 birimlik
orneklemden 86 tanesi kusurlu bulunup dislandigi i¢in ¢6ziimlemeler 564 birim anket bilgisi
kullanilarak gerceklestirilmistir. Katilimcilara yerel esnaflarla ve rehberlerle iliskileri
karsisindaki tutumlarini lgen (5°1i likert 6lgeginde) sorular yoneltilmistir. Bu degiskenlerle
birlikte yeniden ziyaret niyetleri biri nominal, obiirii ordinal 6zellik sergileyen iki farkl
degiskenle dl¢iilmiistiir. Burada ¢alismanin ekonometri alani ile ilgili amaci ortaya ¢ikmaktadir.
Oyle ki bu ¢alismada ayn1 bilgiyi 6lgen farkli yapidaki iki degisken yardimiyla iki ayr1 model
olusturulmus ve bu modeller birbirleriyle ayrintili olarak karsilastirilmistir. Bu modeller
Multinomial Logit ve Genellestirilmis Sirali Logit modellerdir.

Modellerle regresyon analizlerine baslamadan 6nce veri setindeki degiskenler faktor
analizi ile indirgenerek anlamli ve kararl faktorler elde edilmistir. Her iki model ile yapilan
analizler sonucunda iyi iiriin kalitesi ve olumlu esnaf davranisi karsisinda turistin takindigi
tutum yeniden ziyaret niyetini olumlu etkilerken; turistlerin yerel esnaf ve rehberlerle olumsuz
yasantilar1 sonucunda takindiklar1 tutumlarin yeniden ziyaret niyetleri tizerinde ciddi manada
olumsuz etkiler yarattigi goriilmiistiir. Turizmin ekonomiye katkisi goz Oniine alindiginda
yabanci turistlerin yeniden ziyaret niyetlerinin olumlu hale getirilmesi igin yerel esnaf ve
rehberler 6zelinde birtakim ¢aligmalar yapilmasinin gerekliligi anlagilmistir.

Calisma kapsaminda Multinomial ve Siral1 logit modelleri karsilastirilmak istenmis olsa
da Siral1 logit modelin 6nemli bir varsayimi olan paralel regresyon varsayiminin saglanmamast
nedeniyle Genellestirilmis Sirali logit model kapsama alinmig ve bunun Multinomial logit
model ile karsilastirmali analizi yapilmistir. Turizm verilerinin c¢alisildigi bu calismada
Genellestirilmis sirali logit model, Multinomial logit modele gore daha uygulanabilir yorumlar
yapma imkani vermistir. Ayrica bu model bagimsiz degiskenlerin her bir diizeyinin golge
degiskenler yardimiyla modele girmesine olanak tanidigindan daha ayrintili sonuglar iiretmeye
olanak saglamaktadir. Biitiin bunlardan baska Genellestirilmis Sirali logit model yalnizca
paralel regresyon varsayimini bozan degiskenler i¢in ek bir model tahmini yaptigindan (yani
sadece iki model tahmini yapmaktadir), diizey sayisinin fazla oldugu Multinomial logit
modellere gore daha istiin oldugu goriilmiistir. Ancak Sirali logit modelin uygulanabilmesi

icin sifir ya da diistik frekansh gézelerin olmamasi 6n kosuldur. Bundan dolay1 bazi diizeylerin



xii

birlestirilmesi ve bu birlestirilmis diizeyler i¢in yeniden tanimlama yapilmas: gerekmektedir.
Bu durum her ne kadar uygulamay1 kolaylastirsa da birtakim bilgi kayiplarina neden oldugu
i¢in istenmeyen bir durum olarak goriilmektedir.

Parametrelerin saglanmasi ve uygulama kolaylig1 agisindan Multinomial logit modelin
Siralt logit modele gore one ¢iktig1 goriilmistiir. Veri seti Multinomial Logitin saglamasi
gereken varsayimlara kolayca uygunluk gostermistir. Ancak Sirali logit yukarida da deginildigi
gibi 6nemli birtakim varsayimlara uymadigindan dolay1 Genellestirilmis Sirali logit model ile
calistlmistir. Ancak burada da her bir nitel bagimsiz degisken i¢in goélge degiskenlerin
yaratilmasi ve sanki farkli birer degisken gibi modele eklenmesi gerekmektedir. Bu durum
ayrintili bilgi elde etme olanagi verse de modelin kalabalik bir model haline gelmesine yol
a¢gmaktadir.

Her iki modelde anlamli olan parametre sayisi ayni olmakla birlikte, modelin birinde
anlamsiz olan parametre o&tekinde anlamli olabilmektedir. Bu durum temelde bagiml
degiskenin farkli olmasindan kaynaklansa da Sirali logit modelde yapilan diizey birlestirme

isleminden ya da modelin yapisindan kaynaklanabilmektedir.



GIRIS

Yirminci yiizyil baslarinda ortaya c¢ikip sonrasinda yayginlasan turizm olgusu,
insanlarin dinlenme, eglenme ve ticari isler yapma gibi etkinliklerini yerine getirmek amaciyla
gegici siireli olarak bir yerden baska bir yere seyahat etmeleri ve bu seyahatlerinden dogan
olaylarin ve iliskilerin biitiinii diye tanimlanabilir. Tiirk Dil Kurumuna goére turizm, ‘Dinlenme,
eglenme, gorme, tanima gibi amaglarla yapilan gezi.’; ‘Bir iilkeye veya bir bolgeye turist
¢ekmek i¢in alinan ekonomik, kiiltiirel, teknik 6nlemlerin, yapilan ¢alismalarin tiimii.” olarak
dile getirilmektedir. Ge¢mis c¢aglarda kisa mesafelerde dahi yapilacak seyahatler ¢ok uzun
stirmekteyken; bugiin mevcut ulasim imkanlart insanlarin bir yerden baska bir yere
yapabilecekleri seyahatler konusunda olduk¢a genis bir yelpazede se¢im yapma imkani
saglamaktadir. Insanlar seyahat edilecek yerde yeme, igme, barmnma gibi temel ihtiyaclarin
yaninda eglence, gezi ve aligveris gibi aktivitelerde de bulunarak buradaki isletmelerin tirettigi
mal ve hizmetlere talep yaratan bir tiikketici durumundadirlar. Tiiketici konumundaki bu kisiler
turist olarak nitelendirilmektedir. Turistler kiiltiirlerin etkilesiminden, iilkeler aras iliskilerin
gelismesine kadar 6nemli birer faktér olmanin yaninda yerel ekonomiye de 6nemli katkilarda
bulunurlar.

Turizm sektorii bircok farkli sektorden mal ve hizmet talep ettigi i¢in o sektdrlerin
tiretimini etkiler. Ornek olarak turistik tesislerde yas sebze ve meyve tiiketilmesi tarim
sektoriine gelir yaratir. Dolayisiyla bir {ilke i¢in turizm salt kendisi i¢in degil, onun yani sira
tiim sektorler i¢in istthdam ve gelir yaratma potansiyeli olan bir sektor olma 6zelligini sergiler.
Bu da demektir ki turizm sektorii ekonomide ¢arpan etkisi yaratir ve sayisiz tiretim koluna ciddi
anlamda katki yapar.

Tiirkiye nin milli gelirine bakildiginda turizm gelirleri 6nemli bir yer tutmaktadir. 2010
yilinda yaklasik olarak 25 Milyar $ diizeyinde olan turizm gelirleri 2019 sonu itibartyla yaklagik
olarak 35 Milyar $ diizeyinde gergeklesmistir. Bu tutarin milli gelir igerisindeki pay1 %4,6°dur.
Elde edilen 35 Milyar $ diizeyindeki turizm gelirinin 29 Milyar $’lik kismi yabanci
ziyaretcilerden elde edilmistir. Yabanci ziyaretgilerden elde edilen gelir ise yillik turizm
gelirinin %82,8’ini olusturmaktadir. Yabanci ziyaret¢ilerden elde edilen geliri artirmak ise
yabanci ziyaret¢i sayisini artirmaya, bunlarin bir kez daha iilkeyi ziyaret etmelerini saglamaya

ve bu konudaki hizmetleri sunabilmek i¢in konaklama tesisleri yaratmaya baglidir.



Tablo 1.1 Tiirkiye Turizm Gelirlerinin ve GSYH I¢indeki Paymn Yillara Gére Dagihmi (‘TURSAB’,
2020)

2004 13 854 866 42
2005 17 076 607 41
2006 18 593 951 3.4
2007 20 942 500 3,1
2008 25 415 067 3,3
2009 25 064 482 3,9
2010 24 930 997 32
2011 28 115 692 3.4
2012 29 007 003 3,3
2013 32 308 991 3.4
2014 34 305 903 3,7
2015 31464 777 3,7
2016 22 107 440 2,6
2017 26 283 656 3,1
2018 29512 926 3,8
2019 34 520 332 46

Birgok sektor gibi turizm sektorii de tiiketici egilimlerinin degismesiyle birlikte degisir.
Turizm pazarlarindaki degismeler de bunun icindedir. Turistler birer tiiketici olarak turizm
pazarlarinin genislemesinde ve daralmasinda etkili olurlar. Bunu da eski egilimlerini bir yana
birakip yeni egilimler edinerek yaparlar. Eski zamanlarda turizm sektoriindeki tiiketici satin
alimlari ister tatil gezisi ister is gezisi olsun bir bos zaman etkinligi olarak kabul edilmekteydi.
Nitekim giinden giine artan sayida gezgin, yararlandiklar1 tirlinleri kendi tilkelerinde degil,
koken iilkelerinde satin almay1 gerceklestirmek i¢in seyahat etmektedirler. Bu, hemen
uzanabilecekleri iirlinlere uzanmaktan vazgegip seyahat etmeyi rasyonellestirmek i¢in bir adim
olmaktan bagka bir anlam tagimamaktadir. Bu tiir turizme ilgi duyan gezginler i¢in yurtdisinda
aligveris yapmak satin alinan iirlinlerin getirecegi yararlardan daha baskin bir giidiileyici
olmaktadir. Ustelik bdyle bir yol izlemek kimileri igin bagka insanlarin kiiltiirel yapitlartyla
tanigma olanagi olarak da degerlendirilmektedir. Bu agidan bakildiginda, turizm ve aligveris
arasindaki iliski anlamsiz olmaktan uzaklasir. Ciinkii gezginler ziyaret ettikleri iilkelerde
kendileri i¢in agilan yerel magazalarda istedikleri iirlinleri satin alirlarken kendilerini giidiileyen

baska isteklerini de yolculuklarinin su ya da bu evresinde karsilayabilmektedirler. Gezginlerin



bdyle bir yol izledikleri konusunda kanitlar vardir. Instituto de Empresa'da (IE) arastirmaci olan
Jorn Gieschen'in  ortaya koydugu gibi, gezgin tiiketiciler, OGteki destinasyonlarla
karsilastirildiginda 6zel kaliteli tirlinler satan yerel isletmelere daha fazla ilgi gostermektedirler.
Ornegin, pek ¢ok gezginin Valencia’ya otantik Valencia paella'smi denemek igin gittigi veya
yiiksek kaliteli bir saat satin almak isteyenlerin en iyi saat magazalarin1 ziyaret etmek i¢in
Isvigre'ye gittigi herkesce bilinen bir durumdur. Bu nedenle aligveris turizmi, bu belirli tiiketici
kesimini otel isletmelerine ¢ekmek i¢in bir ara¢ haline gelebilir. Bununla birlikte, seyahat
etmenin ana motivasyonu olarak aligveris, satin alimlara yeni bir yaklasim gerektirir: Bunlari
gezginlerin konaklamalariyla ilgili olmayan bir bos zaman etkinligi olarak diistinmek yerine,
kuruluslar, 6zellikle aligveris deneyimleri sunarak bu miisteri segmentini ¢ekmeye odaklanan
yeni stratejileri diistinmelidir (‘Amara’, 2021).

Bir gezginin tatil veya is amagli seyahat ederken harcama yapmasi yaygindir, bu nedenle
ilgi ¢ekici herhangi bir yerin ortalama bir turist harcamasi vardir. Roma veya Paris gibi
sehirlerin, uluslararasi olarak en yiiksek ortalama turist harcamasi yapan sehirler oldugu bilinse
de Londra, Madrid ve Barselona gibi kentler aligveris turizmi igin oldukga iyi sehirler olarak
kabul edilmektedir, ancak Cenevre ve Zirih, 150 dolar1 asan giinliik ortalama gezgin
harcamasinin daha yiiksek oldugu destinasyonlar olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Cenevre, segkin
saat magazalarini, biiyilk alisveris merkezlerini ve Isvigre ¢ikolatasinda uzmanlasmis
magazalari bir araya getirirken, Ziirih liikks magazalarla dolu caddelere sahiptir. Bu nedenle, bu
destinasyonlar sadece turist ziyaretleri i¢in degil, ayn1 zamanda hediye satin almak ve 6zellikle
baska yerden elde edilemeyen 6zel iirlinleri satin almak veya birgok alicinin bu sehirlerdeki
tirlinleri satin almaktan aldigi memnuniyet i¢in caziptir. Ticari degeri olan ve turizmde 6nemli
bir unsur olan aligveris olgusunun istthdam ve ekonomik biiyiime {izerindeki etkisi olduk¢a
onemli hale gelmektedir (Webster ve lvanov, 2014:138).

Aligveris turizminde oldugu gibi 6zellikle Tirkiye’de ornekleri ¢okca goriilen plaj
turizmi, kiiltlir turizmi ve 6teki turizm tiirlerinin icrasinda da aligverisin ekonomiye onemli
katkilarinin olacagi agiktir. Tiirkiye’yi ziyaret eden bir¢ok gezgine gore aligveris, tatilin onemli
bir aktivitesidir ve alisverise ¢ikilmayan bir tatil, eksik bir tatildir (Yiiksel, 2004:751). Turizm
ve aligveris iliskisiyle ilgili ¢alismalara bakildiginda, Middaugh vd. (2013) ziyaretcilerin
aligveris deneyimleri ve genel tatil memnuniyetleri arasinda ayni yonlii ve kuvvetli bir iliski
oldugunu ortaya koymuslardir. Barut¢u vd., (2011) turistik magazalarin yabanci turistlerin
ihtiyaclaria ne diizeyde yanit verdigini anlamak, turistlerin aligverise yonelik algilarini ortaya
koymak ve bu kapsamda yabanci turistlerin milliyetlerini karsilastirmak ve genel memnuniyet

diizeylerini ortaya koymak amaciyla tek yonlii varyans analizi (One-way ANOVA) yontemini



kullanmuslardir. Ungiiren vd., (2011) bir turist taciz tiirii olan hanutgulugun turistler iizerindeki
etkisini ortaya koymak igin Ki-kare testlerinden yararlanmislardir. Caligmalar1 sonucunda
hanutguluktan olumsuz etkilenen turistlerin yerel esnaftan aligveris yapmadiklarini tespit
etmislerdir. Bu kapsamda aligverisin en 6nemli aktorlerinden olan saticilarin ve yerel esnafin
tutumlarinin 6zellikle yabanci ziyaretgiler iizerinde ne tiir etkiler yarattiginin ve bu etkilerin
sonuglarinin nasil oldugunun incelenmesi 6nem arz etmektedir.

Yabanci ziyaretcilerin yeniden ziyaret niyeti lizerine yapilan ¢alismalara bakildiginda,
Kocatiirk ve Artuger (2019) giines, sahiller, sportif aktiviteler gibi ¢ekici motivasyon
unsurlarinin yabanci turistlerin yeniden ziyaret niyeti lizerine etkilerini faktor analizi ve
sonrasinda klasik ¢oklu dogrusal regresyon modellerini kullanarak analiz etmislerdir. Yurcu vd.
(2019) Rus uyruklu turistlerin tekrar ziyaret niyetine etkilerini cinsiyet, yas, medeni durum,
gelir durumu ve egitim durumu gibi demografik degiskenlere gore incelemis ve analizlerinde t-
testi ve ANOVA yontemlerini kullanmiglardir. Unal 2009, turistlerin satin alma oncesi
beklentilerinin, satin alma sonrasi degerlendirmelerinin, genel memnuniyet diizeylerinin ve
destinasyonu tekrar ziyaret etme niyetlerinin belirlenmesi amaciyla ilgili destinasyon
konaklama ve yiyecek hizmetleri, ulasim hizmetleri, genel korunmusluk ve temizlik, turistik
aktiviteler ve ¢ekicilikler, misafirperverlik diizeyi ve genel turistik fiyat diizeyi boyutlariyla
faktor analizi ve ¢oklu regresyon modelleri yardimiyla analiz etmislerdir. Tiiztintiirk 2020, yerli
turistlerin Alanya’y1 tekrar ziyaret etme niyetlerini incelemis ve bu kapsamda ziyaretgilerin
gelir diizeyleri, toplam tatil giin say1si, tatildeki genel memnuniyet diizeyi, tatil yapilan mevsim,
kalinan yer ve Alanya’nin tanitiminin yapilmasi degiskenlerini uyum analizi yontemini
kullanarak analiz etmislerdir.

Bu calismada yerel esnafin yabanci turistlere yaklagimlari, hanutgu yonlendirmesi ve
yabanci turistlerin edindikleri aligveris deneyimlerinin 6lgiilmesi amaciyla saha calismast
yapilmig ve bu kapsamda 650 katilimci lizerinde anketler diizenlenmistir. Katilim gosteren
anketlerden 86 tanesi reddedilerek 18 farkli lilkeden 564 anket kabul edilmistir. Elde edilen
verilerle Faktor Analizi yardimiyla, literatiirden farkli olarak, Multinomial Lojistik Regresyon
ve Sirali Lojistik Regresyon modelleri kullanilarak analizler yapilmis; yabanci ziyaretgilerin
‘Uriiniin sunulusuna yonelik algi, ‘Esnaf — hanutcu is birligi karsisinda turistin tutumu’,
‘Aligveristen soguma, ‘Otel hizmetleri karsisinda turistin takindigi tutum’ ve ‘Uriin fiyatlari
karsisinda turistin takindigi tutum’ faktorlerinin ‘Tatil icin yeniden Alanya’y1 ziyaret karart’
tizerine etkileri detaylica analiz edilmistir.

Burada su sorular akla gelebilir: Yerel esnafin yabanci turistler iizerinde biraktigi

izlenimler neler olabilir ve bu izlenimlerin yerel ekonomiye etkileri nasildir? Yabanci turistlerin



edindigi esnaf algisinin yeniden ziyaret niyetine etkileri nelerdir? Istatistiksel tekniklerin
uygulandigi bu sorulara iliskin yanitlar ileride verilecektir. Bu sorulardan 6nce ‘Dogrusal
olmayan regresyon modelleri nelerdir? Lojistik, Sirali ve Multinomial Lojistik Modeller nedir
ve neden bu modellere ihtiyag duyulmaktadir?’ sorularinin yanitlanabilmesi i¢in ‘kukla
degisken’ kavramindan hareketle bu tiirden degiskenlerin kullanildig1 model tiirlerine dogru
basitten karmasiga asagidaki kisimda ifade edildigi gibidir.

Sosyal bilimlerde veri elde etmenin yaygin uygulamalarindan biri anket yapmaktir.
Anket yaparak elde edilen veriler siirekli olabilecekleri gibi kesikli de olabilirler. Elde edilen
veriler ister siirekli ister kesikli olsunlar tiiketici egilimlerini anlamak i¢in istatistiksel
yontemlerle ¢oziimlenirler. Uygulamalarda degiskenler arasindaki iligkiyi agiklamak {izere
basvurulan en yaygin yontemlerden biri regresyon ¢oziimlemesidir. Regresyon, aralarinda
neden-sonug iliskisi yan1 sira birlikte degisme iliskisi olan degiskenler arasinda yapilir. Bir
regresyon denklemi bagimli degiskeni bagimsiz (agiklayici) degiskenler ile temellendirmeyi
amaglayan (varsa) tek yonli bir iliskinin matematiksel anlatimidir (Gujarati, 2003:15). Bu
denklemde bagka degiskenlerin yani sira kukla degiskenler de agiklayici degisken olarak
kullanilabilir. Anketlerde yer alan iki cevap sikli sorular bu tiir degiskenleri olusturmaya
yararlar. Kukla degisken, esasinda nitel iktisadi degiskenleri modelde temsil etmek igin
kullanilir. Oyle ki cinsiyet, bir makinanin arizali olup olmamas: vb. gibi rakamsal olarak
gosterilemeyecek nitel degiskenler arastirmacinin atayacagi rakamsal ifadeler ile modele dahil
edilirler. Iki simif varsa bunlardan biri referans kategorisi olarak belirlenebilir ve o zaman da
kukla degisken olusturulabilir. Bu da referans kategorisi s6z konusu oldugunda D = 0, oteki
kategori s6z konusu oldugunda da D = 1 yapilarak gergeklestirilir. Boyle bir uygulamada kukla
degisken parametresi ‘iki kategori arasindaki fark parametresi’ olarak rol oynar. Bu parametre
0’dan farkli ise o zaman incelenen kategorilerin su ve zeytinyagi gibi birbirlerinden bambaska
olduklart sonucuna varilir.

Anket uygulamalarinda iki cevap sikl1 sorularin yaninda ikiden fazla cevap sikli sorular
daha agirlikta yer almaktadir. Likert formunda hazirlanan, psikometrik 6lgekli ve bireyin her
ifadeye ne 6l¢iide katilip katilmadigini 6lgen sorular bunun en yaygin drnegidir. Bu tip kesikli
ve nitel degiskenleri rakamsal olarak ifade edebilmek i¢in yine kukla degiskenlerden
yararlanilir. Likert 6l¢eginin yaygin sekli literatiirde ‘kesinlikle katilmiyorum’, ‘katilmiyorum’,
‘kararsizim’, ‘katiliyorum’, ‘kesinlikle katiliyorum’ bi¢giminde ortaya ¢ikmaktadir. ‘Kesinlikle
katilmiyorum’ ifadesi secilmis ise kukla degisken icin D =1 ve ‘Kesinlikle katiliyorum’
ifadesi secilmis ise 0 zaman da D = 5 yapilir. Aradaki ifadeler i¢in de benzer bigimde D kukla

degiskeni 2, 3 ve 4 biciminde numaralandirilir. Boylece nitel degisken nicellestirilerek dort



islem yapilabilir bir duruma getirilir. Burada dikkat edilmesi gereken husus olumsuz tutumlarin
kiigiik, olumlu tutumlarin biiyiik tamsayilarla puanlanmasidir.

Kukla degiskenler regresyon modellerinde bagimsiz ya da bagimli degisken olarak yer
alir. 1lk durumda regresyon modellerine ‘Bagimsiz Kukla Degiskenli Modeller’ denir. Bu
modeller klasik regresyon modelleri varsayimlari ile En Kiiglik Kareler Yontemi (EKKY)
kullanilarak ¢dziimlenir. Ikinci durumda ise regresyon modellerine bagimli kukla degiskenli
modeller denir (Gujarati, 2003:297- 322). Elbette bu ikinci tiir modellerden biri olan dogrusal
olasilik modeli en kiigiik kareler yontemi (EKKY) ile de ¢oziimlenebilir. Bunu gérebilmek igin
iki degiskenli basit bir dogrusal olasilik modelini géz 6niinde bulundurmak yeter. Boyle bir
model soylece dile getirilebilir:

Y'i:b1+b2Xi+ul'

Burada Y; bagimli degiskeni 0 ve 1 degerlerini alan bir kukla degiskendir. X; herhangi
bir bagimsiz degiskendir. S, ve B, parametreler, u; de hata terimi olmaktadir. Bu modele
olasilik modeli denmesinin nedeni Y;’nin X; i¢in kosullu beklenen degerinin, Y;’nin X; icin
kosullu olasiligina esit olmasidir (Pazarlioglu ve Akkaya, 2013: 79). Model ile incelenen
niceligin 6zelligine gore yorumu farklhilik gosterebilmekle beraber tahminlenen Y, degeri, X,
degerine gore incelenen olayin gergeklesme olasiligim verir. Ornegin, X,, n-inci kisinin aylik
gelirini, Y, ise bu kisinin (is giicii olarak) ¢alisip calismadigim ifade ediyorsa ¥,, degeri de n-
inci kiginin gelirine karsilik is giicline katilma olasiligin ifade etmektedir.

Dogrusal Olasilik Modelinin  EKKY ile tahmininde dort onemli problemle
karsilasilmaktadir. Bunlardan ilki regresyon denklemindeki hata terimi u; ’lerin normal dagilim
gostermeyip binomial dagilim gostermesidir. Bilindigi gibi ‘hata terimi w;’lerin normal
dagilmasi®> EKKY "nin énemli bir varsaymudir. ikinci problem ise hata terimi w;’lerin farkl
varyanslt olmasidir. Modeldeki u;’ler binomial dagilima sahip olduklarindan dolay1 esit
varyansli olmayacaktir. Bu da bir 6teki EKK varsayimi olan ‘hata terimi u;’lerin varyanslarinin
esit olmas1 (homoscedasticity)’ varsayiminin saglanmamasi demektir. Ugiincii problem Y; nin
X; icin kosullu beklenen degerinin O ile 1 arasinda bulunmas1 gerekirken bazi X; degerlerinde
bu araligin disina ¢ikabilmekte; negatif ya da 1’den biiyiik degerler alabilmektedir. ¥, degeri
matematiksel olarak bir olasilik belirttiginden negatif ya da 1’den biiyiik deger almast miimkiin
olmayacaktir. Literatiire bakildiginda Dogrusal Olasilik Modeli ile ilgili ¢alismalarda negatif
degerleri O olarak, 1’den biiyiik degerleri de 1 olarak diizeltme yoluna gidildigi goriilmektedir.
Bu da sistematik hataya yol agacak ve sonucta sapmali tahminciler elde edilecektir. Dordiincii

problem ise modelde c¢ikarsama yapmanin ekonomik gerceklerle ortiismemesidir. Bu,



yukaridaki 6rnekle daha acik hale getirilecek olursa, X, aylik gelir degeri dogrusal olarak
artarken Y, is giiciine katilma olasilig1 dogrusal olarak artmayacaktir. Geliri diisiik kisilerin is
giicline katilma olasiliklar1 da diisilk oldugundan gelirdeki 1 birimlik artisa karsilik
olasiliklardaki artiglar da oldukca diisiik olacak; geliri yliksek olan kisilerin ig giiciine katilma
olasiliklar yiiksek oldugundan gelirdeki 1 birimlik artisa karsilik olasiliklardaki artis daha fazla
olacaktir. Dolayisiyla bu modelde bir dogrusalliktan bahsetmek miimkiin degildir. Bu dort
onemli problem uygulamalarda Dogrusal Olasilik Modelini tercih etmeyi zorlastirmakta,
arastirmacilart segenek olarak kendilerini ortaya koyan logit ya da probit gibi baska modellere
yoneltmektedir.

Dogrusal Olasilik Modelinin yerine Oyle bir matematiksel model bulunmalidir ki
yukarida sayilan dort problemle celismeden iktisadi gergeklere uygunluk gostersin. Bu sekilde
iktisadi gerceklere uygun egilim gosteren ve Y, degerinin 0 ile 1 aralig1 disina ¢ikmadig1 egri
Birikimli Dagilim Islevi (Kiimiilatif Dagilim Fonksiyonu) egrisidir (Pazarlioglu ve Akkaya,
2013: 86). Bu egri Sekil 1.1°de gosterilmistir.

Uygulamalarda en ¢ok tercih edilen Kiimiilatif Dagilim Fonksiyonlar1 Lojistik Dagilim
Fonksiyonu (Logit) ve Normal Kiimiilatif Dagilim Fonksiyonlaridir (Probit) (Gujarati, 2003:
595).

Sekil 1.1 Kiimiilatif Dagilim Fonksiyonu

Bagimli kukla degiskenli modellerde bagimli degiskenin tiiriine gére uygulanacak olan
regresyon modeli yontemi de farklilik gostermektedir. Anket verileri genellikle kesikli
verilerdir ve kesikli degiskenler barindirir. Kesikli degiskenler, belirli, sayilabilir ve tamsay1
degerleri ile ifade edilebilen degiskenlerdir. Bu degiskenleri siirekli degiskenlerden ayiran

temel fark, stirekli degiskenlerin ¢iktilar1 herhangi bir reel say1 degerini alabiliyorken kesikli



degiskenlerin ¢iktilarinin sadece tamsay1 degerleri ile gdsterilebilmesidir. Kesikli degiskenler,
¢iktilariin 6l¢eklendirilmesine gére nominal, ordinal ve sayim degiskeni olarak adlandirilirlar.

Nominal (Siniflayici) degisken, ¢iktilar kategorik olan ve sadece sinifsal olarak farkli
gruplara ayrilabilen degiskenlerdir. Gruplara atanan sayilarin Gstiinlik ve derece olarak bir
anlami olmayip, bu sayilar sadece grubu temsil eden birer niceliktir. Ordinal (Siralayici)
degisken, ¢iktilar1 yine kategorik bir degiskendir ve ¢iktilar sinifsal olarak farkli gruplara ayrilir.
Ancak ordinal degiskende mantiksal (semantik) olarak degiskenin siklar1 arasinda bir hiyerarsik
iistiinliik vardir. Bu iistiinliik sayilarla ifade edilemeyen bir iistiinliiktiir ancak siniflar arasinda
esit varsayilan mantiksal farklarin olmasi zorunludur. Ornegin egitim seviyesinin ¢iktilarinin
‘okuryazar degil’, ‘ilkokul’, ‘ortaokul’, ‘lise’, “liniversite’, ‘lisansiistii’ olarak belirlenmesi gibi.
Sayma (count) degiskeni, ¢iktilar1 belli bir zaman igerisinde bir olaymn ya da durumun meydana
gelme sayisini, sikligini veya frekansini gésteren degisken olarak nitelendirilebilir. Ornegin bir
sigorta sirketi tarafindan sigorta edilen bir aracin bir yil boyunca ka¢ kez riziko edildiginin
incelendigi bir ¢aligma sayma degiskenine ornektir.

Tablo 1.2 Bagimh Degisken Tiiriine Gore Uygulanacak Regresyon Model Tiirleri

Bagimh Degisken Tiirii Bagimh Degisken Ornegi Uygulanacak Regresyon Modeli Tiirii
Nominal, ikili ya da iki Herhangi bir iste ¢alisiyor Lojistik Regresyon

degerli, dikotom (Binary, Herhangi bir iste calismiyor Probit Regresyon

Dictonomy)

Calisma durumu:

Ucretli bir iste calisan
Kendi isi var (igveren vb.)
Nominal, iki ya da ikiden | Emekli Multinomial Lojistik Regresyon
fazla  degerli  (Kalitatif, Issiz, is arryor
Sinifsal) Ev hanimi vb.
Diger

Gelir durumu:
Cok diistik
Sirali (Ordinal, Semantik) Diisiik Sirali (Ordered) Lojistik Regresyon
Orta Sirali (Ordered) Probit Regresyon
Yiiksek

Cok yiiksek

Bir teknoloji firmasmin bilgisayar
aginin bir ayda kag¢ kez hata verdigi

durum:
Sayma (Count) 0 hata Poisson Regresyon
1 hata Negatif Binomial Regresyon
2 hata
3 hata

Tablo 1.2°’de bagimli degisken kesikli oldugunda; birinci siitunda bagimli degiskenin

tiirti, ikinci siitunda ilgili bagimli degisken tiiriine ait bir duruma ait 6rnek, ti¢lincii siitunda ise



ilgili bagimli degisken tiirline uygulanacak regresyon modeli tiirii gosterilmistir (Frone,1997:
2).

Bagimli degiskenin kesikli olmasinin disinda, bagimli degisken siirekli (continuous)
degisken oldugu durumlar da mevcuttur. Bir regresyon analizinde bagimli degiskenin degerleri
orneklemdeki bazi birimler icin gozlemlenemiyorsa veya bagimli degisken degerleri
gozlemlenebiliyor ancak belli bir aralikta tanimli ise farkli tahmin yontemleri uygulanmalidir.
Boyle durumlarda 6rneklem, ana kiitleyi tam olarak temsil edememektedir. Bu durumda
uygulanacak olan metotlar; Sinirlandirilmis Bagimli Degisken (Limited Dependent Variable),
Genellestirilmis Tobit (Generalized Tobit) ya da Gizli Degisken (Latent Variable) modelleridir
(Zorlutuna vd., 2016:15). Burada bagimli degisken igin sorun teskil edecek bir durum ise
bagimli degiskenin sinirli (limited) degisken olmasidir. Bundan dolay1 bazi yazarlar bu
modellere ‘Smirli Bagimli Degiskenli Modeller’ adin1 vermislerdir. Bagimli degiskenin bu
siirli yapist ise iki farkli yaklagim ile analiz edilmektedir. Bu yaklagimlar Sansiirlii (censored)
bagimli degisken ve Kesilmis (truncated) bagimli degisken yaklasimlaridir.

Sansiirlii 6rneklemlerde bagimsiz degiskenin degerleri biliniyorken, bagimli degiskenin
bazi birimler icin degerleri belirsizdir. Ornegin hane halklarinin tatil harcamalarinin
incelenecegi bir calismada, 6rnekleme dahil olan birimlerden bazilar1 i¢in tatil harcamasi verisi
elde edilemeyecektir. Sansiirlii 6rneklem, herhangi bir birime ait bagimli degiskenin degerinin
gozlemlenemedigi ancak bagimsiz degiskenlerin degerlerinin gdzlemlenebildigi verileri
barindirir. Sansiirlii sonuglar, gézlemlerin daha diisiik bir esikte kiimelendigi sonuglar (soldan
sansiirlil) ya da daha yiiksek bir esikte kiimelendigi sonuglar (sagdan sansiirlii) olabilecegi gibi
her ikisi de olabilir. Sansiirlii bagimli degiskenli modeller Tobit Regresyon Modelleri ile
tahminlenmektedir. Bu model 1958 yilinda James Tobin tarafindan gelistirilmistir ve Probit
modelin bir uzantis1 olarak da kabul edilmektedir. Model, Probit model yardimiyla Tobin’in
hane halklarinin harcamalar iizerine yaptig bir aragtirma sonucunda ortaya ¢ikmuistir.

Kesilmis (truncated) bagimli degiskenli modellerde orneklemdeki bazi birimlere ait
verilerin deneyden ¢ikarilmasi s6z konusudur. Deneyden ¢ikarilan bu veriler, bagimli ya da
bagimsiz degiskenlerde smirl veya kayip gdzlemler iceren verilerdir. Ornegin tatil
harcamalarinin incelendigi bir ¢alismada bazi aileler i¢in tatil harcamasi bilgisi olmayacaktir.
Bu modellerde veri setinin soldan, sagdan ya da her iki yandan kirpilmasi miimkiin
olabilmektedir. Ornegin, arag siiriiciilerinin trafik kurallarina uyumlar1 ile yapilan bir calismada
orneklem 18 yas alt1 bireyler i¢in kesilmis olacaktir. Sansiirlenmis 6rneklemlerde kayip ya da
simnirlt veri barindiran birimlerin 6rneklemden ¢ikarilmasi s6z konusu degilken, kesikli

orneklemlerde bu birimler 6rneklemden ¢ikarilmaktadir.
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BIiRINCI BOLUM
YONTEM VE GERECLER

1.1  Lojistik Regresyon Modeli

Lojistik regresyon modeli, regresyon modelinde bagimli degiskenin kesikli oldugu, iki
deger aldig1 durumlarda kullanilan bir regresyon modelidir. Bu yolla bagimsiz degiskenlerin
bagimli degisken iizerindeki etki biiyiikliigli belirlenebilir; bagimsiz degiskenlerin goreceli
Onemleri siralanabilir, etkilesim etkileri degerlendirilebilir ve kontrol degiskenlerinin etkisi

anlasilabilir (Garson, 2014:12).

Dogrusal regresyon ve lojistik regresyon arasindaki benzerliklere ragmen, dogrusal
regresyonun dogrudan sonug¢ degiskeninin kategorik oldugu bir duruma uygulanamamasinin iyi
bir nedeni vardir. Bu neden, lojistik regresyonda bagimli degiskenin ikili (binary, dichotomous)
olmasidir. Modeller arasindaki bu fark parametrik model se¢iminde ve varsayimlarda
farkliliklara yol acar. Bagimli degiskenin siirekli oldugu klasik regresyon modelleri bagimli
degiskenin normallik, dogrusallik ve esvaryanslilik (homoscedasticity) varsayimlari ile
kurulabiliyorken, Lojistik modeller bu varsayimlara gerek duyulmadan analiz yapilmasini
saglayan modellerdir (Tabachnick ve Fidell, 2001:521). Ancak Lojistik Regresyon
Modellerinin de saglamasi gereken birtakim varsayim ve gereklilikler vardir. Bu modellerde
bagimsiz degiskenler i¢in herhangi bir kisitlama bulunmamakta; modelde bagimsiz degiskenler
stirekli, kesikli, iki degerli, nominal, ordinal ya da siirekli degisken olarak tek baslarina ya da
beraberce yer alabilmektedirler. Lojistik regresyon ve dogrusal regresyon arasindaki benzerlik
ve farkliliklart Hosmer ve Lemeshow’un (2000) 6nemli koroner kalp rahatsizligi olup olmamasi
ve yas dagilimi 6rnegi kullanilarak asagidaki sekilde agiklanabilir.

Tablo 1.3’te bireylerin yaslari (AGE), koroner kalp rahatsizligi olup olmamasi (CHD),
tanimlayici degisken (ID) ve 6teki degisken gruplari (DDG) 100 gézlem igin gosterilmistir. Bu
ornekte bireylerin koroner kalp rahatsizliklarinin olup olmamasi bagiml degisken yapilarak
tanimlanan Oteki degiskenlerin kalp rahatsizhigr tizerindeki iligkisi ortaya konulmaya

calisilmistir (Hosmer ve Lemeshow, 2000: 2 — 7).
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Tablo 1.3 Yas ve Koroner Kalp Rahatsizhigi Olma Durumunun Yasa Gore Dagihmi

AGE DDG CHD
44
44
45

45
46

AGE DDG CHD ID
51

1D

20
23
24
25
25
26
26
28
28
29
30
30
30
30
30
30
32

52

53
54

55
56

46

47

57

47

58
59

47

48
48
48
49

60
61

10
11
12
13
14

62

63
64

49

49

65
66
67
68
69
70
71

15
16
17
18
19
20
21

49

50
51

32

52

33
33
34

52

53
53
54
55
55
55
56

72
73
74
75
76
77
78
79
80
81

34

22
23
24
25
26
27

34
34
34
35
35

56

36

28
29
30
31

56

36

57

36

57
57
57
57
57

37

82

37

32
33
34
35

83
84
85

37

38
38
39
39
40
40
41

58
58
58
59
59
60
60
61

86

36
37

87

88
89

38
39
40

90
91

41

4

92
93

94

42

42

42

43
44
45

62

42

62

95
96
97
98
99
100

42

63
64
64
65
69

43
43
43
44
44

46
47

48

49

50
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Dogrusal regresyonda bagimli degiskenler siirekli (continuous) oldugundan bagimli
degiskenin bagimsiz degiskenlerle olan serpilme diyagramlarinda genellikle dogrusal iliski ya
da fonksiyonel bir egri goriilmekteydi. Ancak bagimli degisken ikili (binary) yapida oldugunda
bagimsiz degiskenlerle olan serpilme diyagraminda nasil bir dagilim oldugu 6rnekteki veriler

kullanilarak Sekil 2’de gosterilmistir.
2

o o 0 00 00 000000000 00000O00000000 o

CHD
[N
|

0 o cncn cen NN

10 20 30 40 50 60 70

AGE

Sekil 1.2 AGE ve CHD Degiskenlerinin 100 Gézlem i¢in Serpilme Diyagram

Sekil 1.2’de yas (AGE) ve koroner kalp rahatsizligi olup olmama (CHD) degiskenleri
arasindaki iligki incelendiginde yas degiskeninin y = 0 ve y = 1 degerleri i¢in yatay eksene
paralel iki sagilim goriilmekte ve bu degiskenler arasinda herhangi bir dogrusal iliski
belirlenememektedir. Ancak, bu durum bu iki degisken arasinda herhangi bir birlikte degisim
egilimi olmadig1 anlamina gelmemektedir. Sacilimin bu sekilde olmasi ¢ikti degiskeni olarak
belirlenen koroner kalp rahatsizligi olup olmama (CHD) degiskeninin ikili yapisindan
kaynaklanmaktadir.

Degiskenlerdeki araligin genis olmasi bu degiskenler arasindaki fonksiyonel iligkinin
yapisini belirlemeyi zorlastirdigindan, veri kiimesinin yapisini bozmadan verileri uygun
gruplara ve araliklara ayirmak ve her grubu grup ortalamasiyla ifade etmek istatistikte yaygin
olarak kullanilan bir metottur. Bu yolla Tablo 4 hazirlanmis, AGE degiskeni gruplara ayrilmis,

her grup araligi i¢in CHD frekanslari ve gruplardaki CHD orani (ortalamasi) belirtilmistir.
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Tablo 1.4 AGE Gruplarma Giére CHD Frekanslar1 ve CHD Ortalamalari

Koroner Kalp Rahatsizlig1
Olma Durumu (CHD)

Y?Zgg &l Frekans  Hayir Evet O(rct)arI:r?;a
20-29 10 9 1 0,1
30-34 15 13 2 0,1333333
35-39 12 9 3 0,25
40 - 44 15 10 5 0,3333333
45 - 49 13 7 6 0,4615385
50 - 54 8 3 5 0,625
55 - 59 17 4 13 0,7647059
60 - 64 8 2 6 0,75
65 - 69 2 0 2 1
Toplam 100 57 43 0,43

Tablo 1.4 incelendiginde AGE ile CHD arasindaki iligkinin belirginlestigi goriilmekte,
AGE degiskeninin degerleri arttikca CHD orani (ortalamasi) artmaktadir. Bu artis AGE ile

CHD oranimin serpilme diyagraminda daha acik goriilmektedir.
1.0

0.8

0.6 |

CHD orani

0.4

0.2

0.0 T T T T T
20 30 40 50 60

Yas araligi (AGE)

Sekil 1.3 Yas Aralhigi1 (AGE) ve CHD Oranlarinin Serpilme Diyagrami

Sekil 1.3 incelendiginde AGE ile CHD oranlan arasinda tipki dogrusal regresyona
benzeyen dogrusal bir iliski goriiliir. Ancak burada iki Onemli farka dikkat etmek
gerekmektedir. Ilk fark, bagimsiz ve bagimli degiskenin yapisindan kaynaklanmaktadir. Burada
herhangi bir regresyon problemi olusturuldugunda verilen bagimsiz degiskene Kkarsilik
belirlenecek olan bagimli degisken esasinda orijinal veri kiimesindeki bagimli degiskenlerin

ortama degeri (mean) olacaktir. Bu nicelik sartl ortalama (conditional mean) ya da beklenen
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deger anlamina gelmektedir ve E (Y /x) bigiminde gosterilmektedir. Dogrusal regresyonda bu

E (Y /x) degeri dogrusal bir denklemle ifade edilebilir. Bu denklem,

bigimindedir. Bu ifade x degiskeninin —oo ile 400 arasinda alacagi degerler i¢in herhangi bir
degeri alabilecegi anlamina gelmektedir. Sekil 3’ten de goriilebilecegi gibi iki sonuglu
degiskenler i¢in E (Y /x) degerinin sifirdan biiyiik ya da esit; 1’den de kii¢iik ya da esit olmasi
gerekmektedir. Yani 0 < E (Y/x) < 1. Ayrica E (Y/x) degeri, x’in kii¢iilen degerlerine
karsilik yavas yavas sifira yaklagmakta, x’in biiyliyen degerlerine karsilik yine yavas yavas 1’e
yaklagsmaktadir. Y’nin grup araliklart ¢ogaltilirsa E (Y /x) nin sifir ve 1’¢ daha yatik bir
egrilikle yaklasacagi goriiliir. O halde egrinin 0 ve 1’e asimptotik ve ‘S’ seklinde olmasi
gerektigi goriiliir. Bu ise herhangi bir rasgele degiskenin kiimiilatif dagilim grafigine benzer bir
egridir. Bu egri Sekil 1°de gosterilmistir. Bu sebeple Y bagimli degiskeni iki degerli (binary)
oldugunda birtakim iyi bilinen dagilimlar yardimiyla ekonometrik modeller olusturulmus ve
analizler yapilmistir. Ornegin Lojistik Dagilim Fonksiyonu ve Normal Kiimiilatif Dagilim
Fonksiyonu (Probit Modeli) iyi bilenen bu dagilimlardandir. Matematiksel kullaniminin gok
kolay olmasi, esnek yapist ve anlamli yorumlama ve ¢ikarimlarin yapilabiliyor olmasindan

dolay1 bu ¢alismada Lojistik Dagilim Fonksiyonu tercih edilmistir.

E (Y/x) degeri ‘x’in bilinen degerine karsilik Y’nin beklenen degeri’ anlamma
gelmekte ayn1 zamanda x degerlerinde karsilik Y ’nin sartli ortalamasini ve olasiligini (P;) ifade
etmektedir. Bu sebeple E(Y/x) = P; olarak gosterilebilir. Lojistik Dagilim Fonksiyonu ise su
sekildedir:

1 eb0+b1xi
P =EY =1/x) =

1 + e~ (bo+bix;) = 1 + ebotbix; (1.1_1)

n
burada e sayis1 (Euler sayisi) olup dogal logaritma tabanidir (e = lim (1 + %) =2,718..).

n—-oo

Dogrusal regresyon ile Lojistik regresyon arasindaki oteki onemli fark ise bagimli
degiskenin kosullu dagilimu ile ilgilidir. Dogrusal regresyonda bagimli degisken
y=EX/x)+¢
bi¢iminde ifade edilebilir. Burada € hata terimi olarak bilinir ve bu hata terimi ortalamasi sifir,
normal dagilima sahip, kendisinden Onceki ya da sonraki hata terimiyle iliskisiz
(otokorelasyonsuz) ve sabit varyansli olma gibi yaygin varsayimlari saglar. Ancak bagimli

degiskenin iki degerli oldugu modellerde bu varsayimlarin saglanamadigi goriiliir. y bagimh
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degiskeni iki degerli bir degisken olmak tizere y = E (Y /x) + € denkleminde hata terimi yalniz
birakalarak

e=y—E{Y/x)
esitliginde y = 1 igin hata terimi ¢ =1 — E(Y/x) olacak; y = 0 igin ise hata terimi & =
—E(Y/x) olacaktir. Goriilecegi tizere hata teriminin alabilecegi yalnizca iki deger vardir. Bu
degerlerin ortalamasi sifir degildir, Normal dagilima sahip degil Binom dagilimlidir, hata

terimleri arasinda iligki mevcuttur ve sabit varyansh degildirler.

Lojistik Regresyon analizinde su terimler 6nemli yere sahiptir (Garson, 2014:17):

Olasilik (Odds): Matematiksel olasilik, bir olayn, ger¢eklesmesi miimkiin tiim olaylara
orant iken Lojistik regresyonda odds, bir olaymn gergeklesme olasiliginin gerceklesmeme
olasiligina boliimiinii ifade eder. Ayn1 zamanda olabilirlik oram olarak bilinmektedir. ikili
Lojistik regresyonda olasilik, genellikle ‘1’ ile kodlanan olayin olasilik degerinin, ‘0’ ile
kodlanan olayin olasilik degerine oranidir. Bu durumda ikili Lojistik regresyonda ‘1’ ile
kodlanan olay tahminlenen, ‘0’ ile kodlanan olan olay ise genellikle referans kategorisidir.
Multinomial Lojistik Regresyonda ise her bir diisiik degerli kodlama kategorisi tahminlenen
olabiliyorken, en yiiksek kodlanan kategori ise referans kategorisi olarak kabul edilir. O halde

Lojistik regresyonda kullanilacak olasilik

i 1.1.2
1=p, (1.1.2)
bicimindedir. Bu sekilde bir doniisiimiin yapilmas1 asagida da gosterilecegi gibi olasiliklarin

logaritmasina (log odds) gore dogrusal bir iliski elde edebilmek igindir.

Goreceli olasilik oran1 (Odds ratio): Bu oran, 6rnegin cinsiyet degiskeninde erkekler
icin olan odds degerinin kadmlar i¢in olan odds degerine orani gibi, iki 0odds degerinin
birbirlerine orani olarak ifade edilmektedir. Goreceli olasilik orani, lojistik regresyon igin ana
etki biiyiikliigiidiir. Bu durumda cinsiyetin bazi bagimli degiskenlerin bir yordayicisi olarak ne
fark yarattigin1 yansitir. Goreceli olasilik oraninin 1 olmasi (bu ayni1 zamanda olasiliklarin 1:1
olmas1 demektir) degiskenin hicbir etkisinin olmadig1 anlamina gelir. Her iki yonde de goreceli
olasilik oraninin 1’den uzaklagsmasi etkinin artacagini gosterir.

Odds logaritmasi (Log odds): Odds logaritmasi Lojistik regresyon tarafindan éngoriilen
bir katsayidir ve bu katsayiya ‘logit’ denmektedir. Bu ifade, baz1 degerlere esit olan bagimli
degiskenin olasiliklarinin dogal logaritmasidir (6rnegin ikili lojistik regresyonda bagimli

degiskenin 0 ve 1 degerleri gibi). O halde logaritma olasiliklar1 bir olayin ger¢eklesme
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olasiliginin gerceklesmeme olasiligina oraninin (odds) dogal logaritmasini ifade etmekte olup

bu durum soyle anlatilabilir:

logit(P) = In(odds) =1n (5 fi =) (1.1.3)

Esasen logit, lojistik fonksiyon tarafindan ongoriilen bagimli degisken degerleridir. Bunu

gorebilmek igin (1.1.1) denkleminden yararlanilarak goreceli olasilik orani yani odds degerini,

eb0+b1xi
Pl —_— 1+8b0+b1xi — eb0+b1xl (1 l 4)
1—P; gb0+b1xi e
i 1
1+eb0+b1xl

elde etmek gerekir. Bu orana ayni zamanda bagimli degiskenin y = 1 olarak kodlanan degeri
lehine “fark oran1® denilmektedir. Ornegin koroner kalp hastas1 olma lehine fark orani, erkek
cinsiyeti lehine fark orani ya da araba sahibi olma lehine fark orani gibi. (1.1.4) denklemindeki

oranin dogal logaritmasi alinirsa L; olarak gosterilen log odds degeri soyle elde edilir:

) = InePotb1%i = po + b, x; (1.1.5)

Fark oraninin olusturulmasinin ve dogal logaritmasinin alinmasinin iyi bir sebebi vardir.
Bu sebep, dogrusal regresyonun gegerli bir model olmasi igin, gézlemlenen verilerle dogrusal
bir iligki icinde olmas1 gerekliligidir. Bu doniisiim, dogrusal olmayan bir iligkiyi dogrusal bir
sekilde ifade etmenin iyi bir yoludur. Boylelikle regresyon denkleminin dogrusallik varsayimini
ithlal etme probleminin {iistesinden gelinmis olur. Bu fark orani logaritma degerine logit
denmektedir ayrica Logit model olarak adlandirilmaktadir. Logit, hem x; hem de b;
parametrelerine gore dogrusal bir formdadir. x; degiskeninin —oo ile 4oco arasinda alacagi
degerler igin P; olasilik degeri daima 0 ile 1 arasinda deger alacaktir. Burada b; katsayisi, x;
degiskenindeki 1 birimlik artigin In (logit) biiyiikliigiinde meydana getirecegi degismeyi ifade
etmektedir. Ayrica lojistik regresyonda herhangi bir x; bagimsiz degiskeniyle bagimli degisken
olan y; degerini degil, bu bagimli degiskenin olasilig1 (P;) ya da baska bir deyisle beklenen
degeri (E (y; /x; ) tahmin edilmis olur. Lojistik regresyon denklemi, daha dnce tarif edilen
regresyon denklemlerine bir¢ok benzerlik tasir.

Dogrusal regresyonda oldugu gibi, lojistik regresyon denklemindeki her bir bagimsiz
degisken kendine 6zgli bir parametreye sahiptir. Analiz esnasinda denklemin ¢oziilebilmesi i¢in
bu parametrelerin degerinin tahmin edilmesi gerekir. Bu parametreler, mevcut ongoriiciilere

dayanilarak elde edilen ¥; Kestirimlerinin y; gozlemlerine uydurulmasiyla tahmin edilir.
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Spesifik olarak, parametrelerin degerleri, gézlemlenen degerleri ger¢ceklesme olasiligini
en yiiksek yapan katsayilar1 se¢en ‘En Yiiksek Olabilirlik Tahmini’® (Maximum Likelihood
Estimation) kullanilarak tahmin edilir. Bu nedenle, ¢oklu regresyonda oldugu gibi, bagimsiz
degiskenin veya degiskenlerinin bilinen degerlerinden bagimli degiskenin degerlerinin tahmin
edilmesine izin veren verilerle bir model ortaya konulmus olmaktadir (Field, 2009:267).

Sonug olarak Logit modelin su 6zellikleri vardir (Gujarati, 2003:596):

P; olasilik degeri 0 ile 1 arasinda degerler alirken, logit —oco ile 400 arasinda degerler alir.
Boylelikle olasiliklar belli bir intervalde sinirlandirilmisken logit modelin alacagi degerler

sinirsizdir.

Her ne kadar logit model x; degerlerine gore dogrusal olsa da P; olasiliklart x;
degerlerine gore dogrusal degildir. Hatirlanacagi gibi P; olasiliklarinin x; degerlerine gore
dogrusal olmasi iktisadi gerceklere aykiridir ve Dogrusal Olasilik Modelinin 6nemli bir

sakincasidir.

Eger logit L; pozitifse, bagimsiz degisken x; ’lerin degeri arttiginda olasilik degeri (odds)
1’den daha biiytik degerler alir. P; olasiliklar1 da bu durumda 0,5ten biiyiik olacaktir.

Her ne kadar Dogrusal Olasilik Modelinde P; (ayn1 zamanda E (Y /x)degeri ), bagimsiz

degisken (ler)in dogrusal bir fonksiyonu olarak tahminlense de Logit modelde L; = In (:;.)

degeri bagimsiz degisken olan x; degerine gore dogrusaldir. Dogallikla logit modelde P; olasilik

degeri bagimsiz degisken olan x; degerine gore dogrusal degildir.
Logit modelde hesaplanan In (logit) degerinden olasiligi bulabilmek i¢in

eln(logit) odds

1+ e0ogi 1 + odds

doniistimii uygulanir.

1.1.1 Lojistik Regresyon Modelinin Saglamasi Gereken Varsayimlar

Lojistik regresyon modelinde bagimsiz degiskenler ile ilgili bu degiskenlerin
dagilimlarinin saglamasi gereken bir varsayim bulunmamakta, ancak modelin kullanimiyla
ilgili birtakim varsayim ve gereklilikler bulunmaktadir:
Veri setindeki biitiin nitel degisken giftleri i¢in tiim gézeneklerde beklenen frekans 1’den biiyiik
olmahdir. Ayrica beklenen frekansin 5’ten kiiclik oldugu gozenek sayist %20°den fazla
olmamalidir. Uyum 1iyiligi testlerinin basaris1 buna baglidir. Herhangi bir gézenin beklenen

degerinin hesaplanmasi i¢in kontenjans tablosunda o gdzenin bulundugu satir toplamu ile siitun
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toplamu1 carpilip genel frekans toplamina boliiniir. Beklenen frekansin belirtilen degerlerden
biiyiik olmasi Ki-kare testi i¢in de bir gerekliliktir. Ayrica kayip veriler ve askin (ug) degerler
istatistiksel testlerin sonuglarini bozabileceginden, bu veriler incelenip gerekli diizeltmeler

yapilmalidir (Senel ve Alatli, 2014:37).

Bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglanti (multicollinearity) olmasi
dogrusal regresyonda oldugu gibi lojistik regresyonda da istenmeyen bir durumdur. Coklu
dogrusal baglanti, bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal ya da dogrusala yakin iligki olmasi
durumudur. Bagka bir deyisle bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyonun c¢ok kuvvetli
(r =0,90) olmas1 durumunda ortaya ¢ikan bir sorundur (Tabachnick ve Fidell, 2001). Bagimsiz
degiskenler arasinda c¢oklu dogrusal baglanti oldugunda; tahminciler yani regresyon
katsayilarinin degerleri belirsizlesir, bu katsayilarin varyanslar1 olmasi gerekenden ¢ok daha
biiyiik cikar, t istatistikleri olmasi gerekenden daha kiiciik ¢ikar, r2? degerleri olmasi
gerekenden daha biiylik ¢ikar, giiven araliklari olmasi gerekenden daha genis ¢ikar, tahminciler
ve standart hatalar hassaslasir yani verilerdeki kiigiik degismelerden 6nemli dlglide etkilenir.
Bu problemi ortadan kaldirmanin degisken doniistiirme, farklarin alinmasi, bazi1 degiskenlerin
modelden ¢ikarilmasi gibi farkli yollar bulunsa da degisken sayisinin fazla oldugu yatay kesit
verilerinde siklikla bagvurulan yontemlerden biri aralarinda kuvvetli iligki bulunan
degiskenlerin Faktor Analizi yardimiyla tek bir degiskene indirilmesidir (Senel ve Alatli,
2014:37).

Dogrusal regresyonda oldugu gibi lojistik regresyonda da hatalarin bagimsizlig
varsayimi gecerlidir. Hatalarin bagimsizlig1 ya da yaygin olarak bilinen adiyla hatalar arasinda
otokorelasyon olmamasi durumu, basit olarak ardisik hata terimleri arasinda dogrusal ya da
dogrusala yakin herhangi bir iliski olmamasi durumunu ifade etmektedir. Bagka sekilde ifade
edilecek olursa veri kiimesindeki vakalarin iligskili olmamasi1 gerekmektedir; 6rnegin, ayni
insanlar1 farkli zamanlarda 6lgmek ya da yillik turizm harcamasi ortak olan esleri ayri ayri
turizm harcamasi hakkinda 6l¢lime tabi tutmak ve farkli kisilermis gibi veri setine dahil etmek

gibi. Bu varsayimi ihlal etmek ‘asir1 yayilim’ (overdispersion) sorununa yol agabilir.

Lojistik regresyonda ‘Tam Ayrisim’ (complete seperation) olmamalidir. Tam ayrisim,
bagimli degiskenin bir ya da birkac¢ bagimsiz degisken kombinasyonu tarafindan miikemmel
bir sekilde tahmin edilmesidir (Field, 2009:275). Tam ayrisim durumunda bagimsiz degisken
ya da degisken kombinasyonunun belli bir reel say1 degerine kadar bagimli degiskenin sifira
esit olmasi, bu degerin iizerindeki veriler i¢in ise bagimli degiskenin bire esit olmasi durumu

s06z konusudur. Bagka bir ifadeyle tam ayrisim durumunda, bagimsiz degisken ya da degisken
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kombinasyonunun belli bir deger araligi i¢in bagimli degisken 0, baska bir deger araligi igin ise
1 degerini alir. Bu durumda x bagimsiz degiskeninin dogrusal bir fonksiyonu bagimli degisken
y’nin milkemmel tahminlerini tiretir. Tam ayrisima yakin bir bagka durum ise ‘Yari — Tam
Ayrisim’ (quasi — complete seperation) durumudur. Yari — tam ayrisim durumunda bagimsiz
degisken ya da degisken kombinasyonunun belli bir deger aralig1 i¢in bagimsiz degisken 0,
baska bir deger aralig1 i¢in ise 1 degerini alirken ilave olarak bagimsiz degiskenin her iki
araligindaki en az bir deger i¢in bagimli degisken 0 ve 1 degerini alir. Her iki durumda da Logit
modelde bu soruna yol agan x parametresi icin Maksimum Olabilirlik Tahminleri (Maximum
Likelihood Estimation) mevcut olmayacaktir. Ayrica standart hatalar ¢ok biiyiik elde edilecektir
(Field, 2009:275). Bu sorun genellikle az sayida duruma ¢ok fazla degisken eklendiginde ya da
gbzlem sayisinin ( 6rneklem hacminin) yetersiz oldugunda ortaya ¢ikar. Bu durumda daha ¢ok
veri toplamak sorunu ortadan kaldirabilir. Ancak bazen daha basit bir model benimsenerek

diizgiin sonuglar elde edilebilir.

1.1.2 Modelin Degerlendirilmesi: log — likelihood istatistigi

Daha once de ifade edildigi gibi, lojistik regresyonda bagimli degisken y’nin degeri ya
0 (sonug gerceklesmedi) ya da 1 (sonug gergeklesti) bigiminde olacaktir ve tahmin edilen P(y)
ise 0 ile 1 arasinda deger alacaktir. Regresyon analizinde, bir modelin verilere uyup
uymadigimin degerlendirilebilmesi i¢in bagimli degiskenin gdzlenen ve tahminlenen degerlerini
karsilastirmak gerekir. Bunun i¢in gozlenen ve tahminlenen degerler arasindaki Pearson
korelasyon katsayisi olan R? degeri kullamlir. Likelihood (Olabilirlik), verilerin bilinmeyen
parametreler hakkindaki kanitlarini 6zetlemek igin bir aragtir. Lojistik regresyonda modelin
uyumunu degerlendirmek i¢in bagimli degiskenin gozlenen ve tahminlenen degerlerinin

kullanildigi yontem log — likelihood istatistigidir.

Log — likelihood istatistigi, bir aday model i¢in, her vaka i¢in 6ngoriilen ve gercek

sonuglarla iligkili olasiliklarin toplanmasina dayanir (Tabachnick ve Fiddel, 2007:446):

N
log — likelihood = Z[Yiln (P(Y)+ (1-Y)In (P(1-Y))] (1.1.6)
i=1
Log — likelihood istatistigi, model yerlestirildikten sonra ne kadar agiklanamayan
bilginin oldugunun bir gostergesi olmasi bakimindan, regresyon analizindeki artiklarin kareleri
toplamina benzer. Bu nedenle, log — likelihood istatistiginin biiyiik degerlerinin, istatistiksel
olarak uygun olmayan modelleri gosterdigini ifade eder, ¢iinkii log — likelihood degeri ne kadar

biiyiik olursa, agiklanamayan gozlemler de o kadar fazla olur (Field, 2009:267).
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Diizenli problemlerde, orneklem hacmi n arttikca log — likelihood fonksiyonu
maksimum degeri etrafinda daha keskin bir zirve noktasina sahip olur ve sekli neredeyse
kuadratik bir hal alir (yani tek bir parametre altinda parabol seklini alir). Bu 6énemlidir ¢ilinkii
Wald testi gibi testler sadece log — likelihood istatistigi kuadratik formda oldugunda
uygulanabilirdir.

1.1.3 Modelin Degerlendirilmesi: Wald istatistigi

Lojistik regresyonda, dogrusal regresyonda oldugu gibi hem modelin verilere ne kadar
uydugu hem de tahmincilerin modele bireysel katkilarini tespit etmek yararli olacaktir.
Dogrusal regresyonda t istatistiginin hesaplanmasi i¢in tahmini regresyon katsayilar1 b’ler ve
standart hatalar kullanilmaktaydi. Lojistik regresyonda ise ki-kare dagilimina sahip ve Wald
istatistigi olarak bilinen 6zel bir dagilim kullanilir. Dogrusal regresyondaki t testi gibi, Wald
istatistigi uygulayiciya bu tahminci igin b katsayisinin sifirdan 6nemli 6l¢iide farkli olup
olmadigint sdyler. Katsay1 sifirdan 6nemli Ol¢lide farkliysa, tahmincinin bagimli degiskenin
tahminine (Y) 6nemli bir katkida bulundugu varsayilabilir. Wald testi, regresyon katsayisi b

degerinin, standart hatasina boliinmesiyle hesaplanir:

b
Wald = E (117)

Wald istatistigi cogunlukla bir degiskenin, bagimli degiskenin énemli bir tahmincisi
olup olmadigini belirlemek i¢in kullanilir. Ancak bu konuda bir¢ok kaynak Wald istatistiginin
kullanim1 hakkinda dikkat edilmesi gerektigini belirtmektedir. Ornegin Menard (2001),
regresyon katsayinin degerinin mutlak olarak biiylimesi sonucunda tahmini standart hatasinin
da cok biiyiik olma egiliminde oldugunu ve bunun da Tip-2 hatasina yol ac¢tigini gostermistir.
Burada Tip-2 hata, gergekte modele 6nemli katkis1 olan bir tahmincinin reddedilmesi durumunu
ifade etmektedir. Bundan dolayr Wald testi yerine Likelihood oranina bakmak daha dogru
sonuglar verebilir. Likelihood orani, her bir tahmincinin yer aldig1 ve almadigi modelleri
karsilastiran bir yontemdir ve bilgisayar kullanimi yogundur. Her bir tahminci, bu tahminci
modele eklendiginde model uyumundaki gelismenin test edilmesi ya da tersine, bu tahminci
modelden c¢ikarildiginda model uyumundaki azalmanin gozlenerek degerlendirilmesi esasina
dayanir. Burada bilgisayar yazilimlari, (1.1.8) de belirtilen denklemi esas alarak modele bir
tahminci dahil edildiginde uyumdaki iyilesmenin istatistiksel dnemini degerlendirmek igin her
bir tahminciye sahip ve bu tahminciyi igermeyen modellerin ¢alistirllmasini gerektirir
(Tabachnick ve Fidell, 2007:459).
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Herhangi iki modelden hangisinin kabul edilmesi gerektigini anlayabilmek i¢in
yapilacak is, biiyiik ve kiigiik modellere iliskin log — likelihood farklarinin hesaplanmasidir. Bu
fark su sekilde gosterilir:

¥2 =[-2- log likelihood kiigiik model] — [~2 - log likelihood biiyiitk model]
(1.1.8)

Daha biiyiik model (BM) gerekli tiim tahmincileri i¢erdiginde ve kiigiik model (KM) sadece

kesisim igerdiginde (1.1.8) denkleminin geleneksel gosterimi su sekilde olur:

x2 = 2[LL(BM) — LL (KM)] (1.1.9)

(1.1.9) denklemindeki 2 ¢arpaninin nedeni ki-kare dagilimi elde etmektir. Kullanilan
Ki-kare dagiliminin serbestlik derecesi parametre sayisi farkidir (biiyiik modeldeki parametre
sayist eksi kiigiik modeldeki parametre sayisi). Kiigiik modeldeki parametre sayisi her zaman 1
olacaktir (sabit, tahmin edilecek tek parametredir); sonraki herhangi bir model, tahmincilerin
say1sina art1 1'e esit bir serbestlik derecesine sahip olacaktir (yani, tahmincilerin sayisi art1 sabiti

temsil eden bir parametre).

1.1.4 Modelin Uyum lyiligi Bakimindan Degerlendirilmesi: R ve R?

Regresyon analizinde ¢oklu korelasyon katsayis1 R ve buna karsilik gelen belirlilik
katsayis1 R? degerlerinin modelin uyum iyiligi yani modelin verilere ne kadar iyi uydugu
hakkinda bilgi verir. Aym amacgla Likelihood oranindan da yararlanilabilir. Lojistik
regresyonda R istatistigi (R statistics) olarak bilinen ¢oklu regresyon istatistiginin farkli bir
versiyonu hesaplanabilir. Bu R istatistigi, bagimli degisken ile tahminci degiskenlerin her biri
arasindaki kismi iliskidir ve - 1 ile 1 arasinda degisebilir. Pozitif bir deger, tahminci degisken
arttikga olaym gerceklesme olasiliginin da arttigini gosterirken negatif bir deger, tahminci
degiskeni arttikga sonucun gergeklesme olasiliginin azaldigini gosterir. Bir degiskenin kiigiik
bir R degeri varsa, modele sadece kii¢iik bir miktar katkida bulunur demektir (Field, 2009:268).

R — istatistigi, hesaplanmasinda Wald istatistiginden yararlanilan bir yontemdir.
Yukarida Wald istatistifinin bazi durumlarda dikkatli kullanilmasi gereken bir yontem
olduguna deginilmisti. Bundan dolayr R — istatistiginin degeri analiz edilirken de dikkatli
olunmali, bu degerin karesini almamali ve dogrusal regresyonda oldugu gibi

yorumlamamalidir. R — istatistigi su sekilde hesaplanmaktadir:
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(1.1.10)

R=T (Wald — (2 - serbeslik der.))
B —2LL (orijinal model)

Dogrusal regresyondaki R? degerine benzedigi diisiiniilen ¢esitli ydntemler
bulunmaktadir. Bunlardan biri Hosmer ve Lemeshow (1989) tarafindan gelistirilen ve SPSS
terminolojisinde Hosmer and Lemeshow’s R? olarak kendisine yer bulan yontemdir. Bu

yontemin hesaplanmasi su sekilde yapilir:

2 _ —2LL (yeni model)
L™ —2LL (orijinal model)

(1.1.11)

R? olgiisii, log — likelihood &lgiisiiniin mutlak degerindeki oransal azalmadir ve bu
nedenle, tahminci degiskenlerin modele dahil edilmesi sonucunda uyum iyiliginin bir
Olciisiidiir. 0 ile 1 arasinda degerler alir. Bu degerin 0 olmasi tahmincilerin bagimli degiskeni
tahmin etmede yararsiz oldugunu gosterirken; 1 olmasi ise modelin degiskeni miikemmel
sekilde tahmin ettigini gosterir. Ne var ki, bu Ol¢ii SPSS programi tarafindan
kullanilmamaktadir. SPSS tarafindan kullanilan o6l¢ii, Cox ve Snell (1989) tarafindan
gelistirilen Cox and Snell's R, dlgiisiidiir. Bu 6l¢ii  (log likelihood biiyiik model),
(log likelihood kiiciik model) ve d6rneklem boyutuna (n) baghdir (Field, 2009:269):

RZ =1 — e[—%{LL(Biiyiik model)-LL (Kiigilk model)} (1.1.12)

Cox and Snell's R% olgiisii de teorik olarak hicbir zaman 1’e esit olamaz. Bundan dolay1

Nagelkerke (1991), Nagelkerke's R% olarak bilinen asagidaki degisikligi onermistir:

RZs
2LL (kigik model) (1.1.13)
1—e n

R =

Modelin 6neminin bir dl¢iisii olmasi agisindan bu {i¢ yontem, yorumlama agisindan,
dogrusal regresyon analizindeki dogrusal regresyon analizindeki R? ye benzer olarak kabul
edilebilir. Bu ii¢ yontem tabi ki hesaplamalarinda ve alinan cevaplarda farkliliklar olsa da

kavramsal olarak hemen hemen ayni sayilabilecek yontemlerdir.
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1.1.5 Lojistik Modelde Asir1 Yayilim (Overdispersion)

Asirt yayilim, goézlenen varyansin lojistik regresyondan beklenen varyanstan daha biiyiik
olmasima denmektedir (Field, 2009:276). Bu durumda beklenenden daha fazla bir degiskenlik
var demektir. Asir1 yayilim ayrica varyansin veri kiimesinin ortalamasindan daha biiyiik olmas1
seklinde de tanimlanir (Ser ve Yesilova, 2016: 269). Veri kiimesinde asir1 yayilimin varliginin
tespitinde Sapma ve Ki-kare Uyum istatistikleri kullanilir. Sayet bu istatistikler sonucunda asiri
yaylmin oldugu goriiliirse, asir1 yayilimi dikkate alarak modeller olusturulmalidir.

Uygulamada asir1 yayilim sorununa siklikla rastlanmaktadir.

Lojistik regresyonda Y; bagimli degiskenin beklenen degeri ve varyansi i = 1,2, -+, n olmak
lizere su sekildedir:
E (Y;) = n;p; (1.1.14)
Var(Y;) = nyp; (1 —py) (1.1.15)

Ikili cevap degiskenleri arasinda korelasyon oldugu varsayimu ile R; ; = 1 bagar1 durumunu,
R;j = 0 bagarisizlik durumlarmi ifade etmek iizere Y; = 27;1 R;j igin olasilik degeri

P(Rij = 1) = p; olacaktir. Fakat k #j olmak tizere Cor(Rij,Rik) = ¢ dur. Burada §

bilinmeyen ya da gozlenmeyen bir dlgek parametresidir (scale parameter). Bu durumda,

Cov(Rij,Riyx) =68 JVar (Rij)Var (Ry) = 6p; (1 — py) (1.1.16)
ni ni
Var(Yi) = z Var (Rl]) + Z z Cov (Rij' Rik) (1117)
j=1 J=1k%j
npi(1-py)
n;
=np; (1 —pi) + Z Z Cov (Ryj, Rix) (1.1.18)
j=1k#j
*0
=n;p; (1 —p) +n; (n; — D[6pi(1 — py)] (1.1.19)
=np;(1—p)[1+ (n; — 6] (1.1.20)

olarak elde edilir (Czado, 2003:7). Sonug olarak esitlik (1.1.15)’de verilen ‘beklenen varyansla’
esitlik (1.1.20)’de elde edilmis olan ‘gbzlenen varyans’ esit olmayacaktir. Yukarida da
tanimlandig1 gibi gozlenen varyansin beklenen varyanstan biiyiik ¢ikmasina ‘asirt yayilim’

denmektedir. (1.1.20) esitliginden de goriilebilecegi gibi,
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6 = 0 durumunda asir1 yayilim yoktur.
& > 0 durumunda asir1 yayilim mevcuttur (n; > 1).
6 < 0 durumunda az yayilim mevcuttur (underdispersion).

Asirt dagilim sadece ayrik modelleri etkiler, ¢iinkii siirekli modeller 6l¢ek parametresi 6°ya
uyarken, ayrik modeller bu ekstra parametreye sahip degildir (teorik olarak 1’c esittir).
Dolayisiyla, siirekli modeller hala varyansin ortalamanin bir fonksiyonu olmasini gerektirir,
ancak bu iliski 6lceklendirilebilir. Ote yandan ayrik modeller, varyans ve ortalama iliskisini
6l¢eklendirmek i¢in ekstra parametreye sahip degildir (Hardin ve Hilbe, 2018:270).

Asir1 yalilimin nedenlerine bakilacak olursa 6ncelikle hatalarin bagimsizlig1 varsayiminin
saglanmamasi ile ortaya ¢ikan iligkili goézlemlerin bulunmasi, modelde bulunmasi gereken
bagimsiz degiskenlerin modele dahil edilmemesi, 6rneklem hacminin kiigiik olmasit ve basari
olasiliklarindaki degiskenlikler asir1 yayilima sebep olan durumlar olarak gosterilebilir. Basari
olasihigy, ikili lojistik regresyonda gergeklesen olay1 ifade eder. Ornegin bir zar atma deneyinde
istenen sayinin gelme olasilig1 ya da bir ugak kazasinda hayatini kaybeden kisi sayisi ve olasiligi
‘basari olasiligiyla’ ilgilidir.

Asirt yayilim, standart hatalar1 sinirlama egilimindedir ve lojistik regresyon modelindeki
tahmincilerin test istatistikleri icin daha dar gliven araliklartyla sonuglanir. Test istatistiklerinin
standart hataya boliinerek hesaplandig1 goz oniine alindiginda, standart hata ¢ok kiiclikse, test
istatistigi olmasi gerekenden daha biiyiik olacak ve anlamli olarak goriilme olasiligi daha
yiiksek olacaktir. Benzer sekilde, dar giiven araliklar1 tahmincilerin sonug iizerindeki etkisine
asirt giiven verecektir. Sonug itibariyle Birinci Tip Hata (  tipi hata) ihtimali yani dogru olan
temel hipotezin (H, hipotezinin) dogru olmasina ragmen reddedilmesi ihtimali yiikselecektir.

Asirt yayilimin tespiti i¢in yayilim parametresi §’ya (dispersion parameter, §) bakilir. Bu
parametre Pearson y? Uyum lyiligi istatistifinin veya sapma degerinin serbestlik derecesine
oranidir. Eger § parametresi 1’den biiyiik olursa asir1 yayilim kuvvetlidir. § Parametresi 2’ye
yaklastyorsa veya 2’den biiyiikse asir1 yayilim muhtemelen sorunlu olabilir. Asir1 yayilimin

etkileri, standart hatalar1 ve giliven araliklarin1 yeniden Glgeklendirmek i¢in § parametresi

kullanilarak azaltilabilir. Ornegin, standart hatalar1 daha biiyiik yapmak icin v/& ile carpilabilir.
Bu diizeltmeler sapma istatistigine (deviation statistics) dayandirilabilir ve bu istatistigin mi
yoksa Pearson x? istatistiginin kullanilarak yeniden &lgeklendirilip 6lgeklendirilmeyecegi
hangisinin daha biiyiik olduguna baghdir (Field, 2009:276).

Bazen asir1 dagilim gergekten de veri kiimesinin kendisinde bulunur ve asir1 dagilimin

kaldirilmasi i¢in harici bir ¢éziim bulunamaz. O zaman gergek asir1 dagilim ile basa ¢ikmak



25

icin tasarlanmis yontemler kullanilmalidir. Uygulamada kullanilan yontemler sunlardir (Hardin
ve Hilbe, 2018:286):

o Standart hatalarin dagilim istatistigine (dispersion statistics) gore 6l¢eklendirilmek,

o Williams yontemini kullanmak, bu yontem yaygimn bir sekilde tercih edilmektedir.
Williams (1982) tarafindan ortaya konulan yéntem, y? bazl1 yayilimu iteratif siireclerle
yaklagik olarak 1’e indirir. Prosediir, varyans veya agirlik islevini 6l¢eklemek ic¢in
yayilim parametresi (§) ad1 verilen ekstra bir parametre kullanir. Her bir iterasyonda bu
parametre degismektedir ve y? bazli yayilimin 1 degerine esitlenmesiyle sonuclanan &
parametresi daha sonra standart gruplandirilmis veya orantili lojistik regresyonu
agirliklandirmak igin kullanilir.

o Rasgele efekt modelleri, karisik modeller veya verilerde ekstra korelasyonu agiklayan

baska bir ¢esit Binom modeli kullanmak.

1.1.6 Lojistik Modelde Tam Ayrisim (Complete Seperation)

Bir fonksiyonu maksimum yapmaya calisirken ortaya ¢ikan bir sorun, fonksiyonun yerel
maksimum degere sahip olmasi, yani herhangi bir yakin noktadan daha biiyiik ancak daha uzak
bir nokta kadar biiylik olmayan noktalara sahip olmasidir. Bu durumlarda fonksiyonun birinci
tiirevinin sifira esitlenmesi muhtemel ¢6ziimleri bulmayi saglar. Newton — Raphson algoritmasi
icin baslangi¢ degerleri yerel bir maksimuma yakinsa, algoritma biiyiik olasilikla global
maksimumdan ziyade bu yerel maksimum noktasina yakinsar. Neyse ki, coklu yerel maksimum
noktasimin olmasi sorunu lojistik regresyon ile ortaya ¢ikmaz, ¢iinkii log — likelihood genel
olarak i¢biikeydir, yani fonksiyonun en fazla bir maksimuma sahip olabilecegi anlamina gelir
(Amemiya, 1985). Ne var ki, olasilik fonksiyonunun maksimum olmadig1 birgok durum vardir,
bu durumda maksimum olabilirlik tahmininin var olmadigi soylenilebilir. Asagidaki veri

setinde y bagimli degisken, x ise bagimsiz degisken olsun:

Tablo 1.5 Tam Ayrisimi1 Gosteren Ornek Veri Kiimesi
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Tablodaki veri setindeki degerler i¢in kesisimin maksimum olabilirlik (ML) tahmininin
sifir oldugu gosterilebilir. Sekil 1.4, ‘beta’ egiminin bir fonksiyonu olarak log — likelihood
degerlerinin grafigini gostermektedir. Grafikte de gortldigi gibi log — likelihood degerleri
iistten sifirla sinirli olsalar da beta artarken maksimum degere ulasamamaktadir. Beta yeterince
biiyiik olursa log — likelihood degerleri sifira yakin hale gelebilir. Dolayisiyla maksimum
likelihood tahminleri olmayacaktir (Micah vd., 2004:256). Bu durum tam ayrisim olarak bilinen
kavrama bir 6rnektir. Tam ayrisim bagimsiz degiskenin belli bir deger araligi ig¢in bagimli

degiskenin 0, baska bir deger aralig1 i¢in ise 1 degerini almasini ifade etmektedir.

Tam ayrisim esasen, bx; > 0 oldugunday; = 1ve bx; < 0oldugunday; = 0 olacak
sekilde bazi1 b katsay1 vektorleri oldugunda olusan bir soruna 6rnektir. Bu durumda x bagimsiz
degiskenlerinin dogrusal bir fonksiyonu, y bagimli degiskeninin en iyi tahminlerini iretir.
Tablo 5’te varsayimsal olarak tiretilen veri seti i¢in, bu 6zelligi karsilayan basit bir dogrusal
fonksiyon 0 + 1 (x)’dir. Yani x, 0’dan biiyik oldugunda, y = 1 ve x, 0’dan kiigiik
oldugunda, y = 0’dir (Micah vd., 2004:256).

Log-likelihood

Sekil 1.4 Tam Ayrisim Altinda § Egiminin Bir Fonksiyonu Olarak Log — Likelihood Degerleri

Tam ayrigimla iligkili bir bagska durum ise yari — tam ayrisim (quasi - complete
seperation) sorunudur. Bu durumda bx; > 0 oldugunda y; = 1 ve bx; < 0 oldugunda y; = 0
olacak sekilde baz1 b katsay1 vektorlerinin varligina ilave olarak bagimli degiskenin her iki
kategorisinde bagimli degiskenin en az birer kez deger almasi gerekmektedir. Bu duruma

asagidaki varsayimsal veri kiimesi 6rnek olarak gosterilebilir:



27

Tablo 1.6 Yar-Tam Ayrisimi Gosteren Ornek Veri Kiimesi

y X y X
0 5|0 1
0 —4| 1 1
0 3|1 2
0 -211 3
0 -1 1 4
0 0 1 5

Tablo 1.6°daki veri kiimesi i¢in log — likelihood fonksiyonu egrisi Sekil 4’tekine benzer
olacaktir. Genel olarak, yari-tam ayrisim ic¢in log — likelihood fonksiyonu sifira
yaklagmayacaktir. Her durumda, egrinin maksimum degeri yoktur, bu nedenle yine maksimum
olabilirlik tahmini mevcut degildir. Iki kosuldan, tam ve yar1 tam ayrisim, ikincisi cok daha
yaygindir. Cogu zaman agiklayici bir degisken x bir yapay degisken oldugunda ve bir x degeri
icin her durumda y = 1 olay1 veya her durumda y = 0 olay1 oldugunda olusur. Bu, lojistik
regresyonda yakinsama basarisizliginin en yaygin nedenidir. Agikcasi, 6rneklem hacmi kiigiik
oldugunda ortaya ¢ikma olasiligi da olduke¢a yiiksektir. Biiyiikk 6rneklemlerde bile, sonucun
veya aciklayict degiskenlerin frekans dagiliminda asir1 béliinmeler oldugunda siklikla ortaya
¢ikar. Ornegin, bir kisinin genel prevalansi 1000°de 1°den az olan nadir bir hastaliga sahip olup
olmadigini tahmin eden bir lojistik regresyon diisiiniin. Aciklayic1 degiskenlerin farkli yas
kategorilerini temsil eden yedi yapay degisken kiimesi igerdigi varsayilsin. Numune 20.000
vaka igeriyor olsa bile, hi¢ kimsenin yas kategorilerinden en az biri i¢in hastaliga sahip

olmamasi sasirtict degildir, bu da yari-tam ayrisima yol agar (Micah vd., 2004:258-9).

Tam ve Yari-tam ayrisimin tespitinde basvurulacak birka¢ yontem bulunmaktadir.
Oncelikle istatistik analizlerde kullanilan bilgisayar yazilimlar1 (EViews, Stata, SPSS gibi)
dogrudan ayriggmin varligr halinde uyar1 verebilmektedir. Ancak, bu yazilimlar hangi
degiskenlerin soruna yol actigini belirlemek ve sorunun dogasini daha 1yi anlamak i¢in yeterli
olamayabilirler. Bir baska yontem, tahmini Kkatsayilari ve standart hatalarimi dikkatle
incelemektir. Var olmayan katsayilari olan degiskenler her zaman tipik olarak 5’ten biiyiik olan
biiyiik parametre tahminlerine ve sifira yakin Wald ki-kare istatistikleri lireten biiyiik standart
hatalara sahip olacaktir. Hangi degiskenlerin ayrisim sorununa neden oldugunu belirledikten
sonra, olasi ¢6ziimler uygulanmaya ¢aligilir. Potansiyel ¢oziimler tam ve yari tam ayrisim i¢in

biraz farklidir.
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Tam ayrigimin yari-tam ayrisimdan daha az goriilmesi, tam ayrisimin gerceklesmesi
halinde ¢dziimiiniin oldukca zor olmasi agisindan bir sanstir. Ornegin, problem degiskenini
modelde birakmak miimkiin degildir, ¢iinkii bu, 6teki degiskenler i¢in maksimum olasilik
tahminlerini almay1 imkansiz kilar; ayrica kukla degiskenler i¢in kategorileri birlestirmek
sorunu ¢dzmez. Tam lojistik regresyon, kiiglik 6rneklemler ve tam ayrigmaya neden olan tek
bir tahmin degiskeni i¢in yararli olabilir. Ancak, daha biiyiik 6rneklemler i¢in hesaplama
acisindan uygun degildir ve herhangi bir ek Ongoériicii degisken icin katsayr tahminleri
uretemez.

Yar1 — tam ayrisimin ¢oziimil i¢in Onerilen yontemler ise sunlardir (Micah vd.,
2004:264):

Problem degiskeninin modelden ¢ikarilmasi: Uygulamada, yari-tam ayrisim ile basa
¢ikmak i¢in en yaygin olarak kullanilan yontem, katsayilar1 yakinsamayan degiskenleri basitce
modelden silmektir. Ancak bir degiskenin sonug¢ degiskeni ile yari-tam bir ayrigimi varsa,
degiskenin sonu¢ degiskeni iizerinde giiglii (sinirsiz da olsa) bir etkiye sahip oldugunu
varsaymak mantiklidir. Giiglii etkileri olan degiskenleri silmek kesinlikle bu degiskenlerin
etkilerini gizleyecektir ve modeldeki oteki degiskenler igin katsayilar1 saptirma olasilig
yiiksektir.

Kategorilerin birlestirilmesi: yari-tam ayrisimin en yaygin nedeni, degiskenin bir diizeyi
icin ya her gozlemin olaya sahip oldugu ya da hicbir gézlemin olaya sahip olmayacagi sekilde,
tahminci degiskenlerin varligidir. Problem degiskeninin tek bir kategorik degiskeni temsil eden
bir degiskenler kiimesinden biri oldugu durumlarda, problem genellikle kategorileri
birlestirerek kolayca ¢oziilebilir. Ornegin, medeni durumun egitim diizeyinin bes kategorisi
oldugu diisiiniilsiin: ilkokul, ortaokul, lise, liniversite ve lisansiistii egitim. Bu degisken,
referans kategorisi olarak evlenen dort kukla degiskenle temsil edilebilir. Ayrica, 6rneklemin
lise egitimi goren 80 kisi oldugunu ancak sadece 10 iiniversite egitimi aldigi varsayilsin.
Bagimli degisken istihdam edilenler i¢in 1 ve issizler i¢in O ise, liniversite egitimi alan 10
kisiden hepsinin istthdam edilmesi olduk¢a mantiklidir. Dogal ve basit bir lise ve tiniversite
egitimi kategorilerini birlestirerek iki kukla degiskeni tek bir kukla degisken haline getirmektir.

Yas gibi niceliksel bir degisken, kategorilerden biri hari¢ tiimii i¢in kukla degiskenlere
sahip bir dizi kategoriye ayrildiginda benzer sorunlar ortaya ¢ikar. Bu, dogrusal olmayan
etkileri temsil etmek i¢in yararli bir ara¢ olabilse de kategori sayisi biiylikse ve bazi
kategorilerdeki vaka sayis1 azsa kolayca yari-tam ayrigima yol agabilir. C6zlim, daha az sayida
kategori kullanmak veya belki de degiskenin orijinal kantitatif (niceliksel) temsiline geri

donmektir.
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Maksimum olasilig1 tamamen terk etmek ve kesin lojistik regresyon (Exact logistic
regression) yapmaktir. Bu yontem baslangigta Cox (1970) tarafindan 6nerilmistir. Tam lojistik
regresyon, her bir tahmin degiskeni 6teki tiim tahmincilere bagli olarak sifir katsayisina sahip
oldugu sifir hipotezi i¢in Kesin p degerleri tiretmek tizere tasarlanmustir. Biiylik 6rnek ki-kare
yaklasimlarindan ziyade verilerin permiitasyonlarina dayanan bu p-degerleri, esasen tam veya
yari-tam ayirmadan etkilenmez.

Onceki ¢oziimlerin hicbirinin uygun olmadigi durumlarda, dogal bir yaklasim,
regresyon katsayilar1 iizerinde dnceden bir dagilim ile Bayes kestirimi yapmaktir. Bayes
teoremi, bir olasilik degerinin bilinen baska olasilik degerleri yardimiyla hesaplanmas fikrine
dayanir. Ancak bu yaklasimla elde edilen sonuglar, dnceki dagilim se¢imine son derece
duyarlidir.

Higbir sey yapmadan modelin tahminlenmesi ve yari-tam ayrisim durumunun rapor
edilmesi

1.1.7 Lojistik Modelin Tahmini
Lojistik modelin tahmini i¢in E (Y /x;) = P; degeri kullanilir. Ciinkii bagimli degiskenin

kendisi dogrudan logitte kullanildiginda ilk etapta anlamsiz goériinmektedir. Zira P; = 1

oldugunda logit, L; = In (%) ve P; = 0 oldugunda ise L; = In (g) olacaktir. Bundan dolay1
verilerin dogrudan bireysel olarak alindig1 basit frekanssiz serilerde modelin En Kiigiik Kareler
Yontemi ile tahmini miimkiin olmay1p bu tiir serilerde model En Cok Benzerlik (Maximum
Likelihood) yontemi ile tahmin edilmektedir (Pazarlioglu ve Akkaya, 2013:88). Serideki
verilerin basit frekanslart mevcut oldugunda bu tiir serilerin EKK ile tahmini miimkiin
olabilmektedir. Bu sekilde modelin tahmini yapilmadan 6nce modelde farkli varyans
(heteroscedasticity) sorununa yol agmamak i¢in Tartilh EKK (Donisiimli EKK) yontemi

uygulanir. Tartili EKK, lojistik modelin her iki tarafinin Binomial dagilimin standart

sapmastyla ¢arpilmast ile elde edilir. Oyle ki, lojistik model:

Ly = by + bix; + u; (1.1.21)

bi¢imindedir. Binomial dagilimin standart sapmasi ise \/?l = /n;P; (1 — P;) olmak fizere,
tartili EKK lojistik modeli su sekildedir:

L = \Jvibo + byx;" + w; (1.1.23)
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(1.1.23) modelinde w; = \/Eui doniisimlii hata terimi, v; = n;P; (1 — P;) ise tartilardir.
Burada doniisiimlii hata terimi w;’nin varyansi ile orijinal modeldeki hata terimi u;’nin
varyanslari esittir. (1.1.23) modeli En Kiigiik Kareler yontemiyle tahmin edilmektedir. Ancak,
serideki verilere ait basit frekanslar mevcut degilse modeli EKK ile tahmin etmek miimkiin
degildir. Bu durumda Lojistik modelin tahmini En Cok Olabilirlik (Maximum Likelihood)

yontemiyle gergeklestirilmektedir.

1.1.8 Lojistik Modelin En Cok Olabilirlik (Maximum Likelihood) Yontemiyle Tahmini

En Cok Olabilirlik yontemi, adindan da anlasilacagi gibi, bilinmeyen parametreleri
verilen Y'leri gézlemleme olasiligi miimkiin oldugu kadar yiiksek (veya maksimum) olacak
sekilde tahmin etmeye calisan bir yontemdir. Bu yontem, bir anakiitleden rassal olarak secilen
bir 6rneklemi kullanarak regresyon katsayilari b;’ler, varyans ve ortalama gibi anakiitle
parametrelerinin gergege en yakin bir sekilde bulunmasini saglar. Bu yonteme gore, rassal bir
olayin gerceklesmesi, o olayin gerceklesme olasiligi en yiiksek olay olmasindandir.

Olabilirlik (Likelihood) fonksiyonunun belirlenebilmesi i¢in bir anakiitleden n tane X;
degeri rassal olarak segilir. Segilen bu érneklemin ortalamasinin u ve varyansimin o2 oldugu
varsayilsin. Bu oOrneklemin degisik anakiitlelerden gelmis olma olasiligi farkli ve bazi
anakiitlelerden gelme olasiligi daha yliksektir. Buna gore, normallik varsayimi altinda
ortalamas1 p ve varyansi o2 olan her bir anakiitleden n degerli 6rneklemleri elde etmenin
birlesik olasilig1 tahmin edilip, 6rneklem degerlerinin birlesik olasiligini en ¢ok yapan p ve o2
parametrelerinin oldugu anakiitle secilir. Miimkiin olan tiim u ve o2 parametreleri arasindan
orneklem birimlerinin hepsini elde etmenin birlesik olasiligini maksimum yapan tahminler, en
cok olabilirlik tahminleri olacaktir (Pazarlioglu ve Akkaya, 2013:103).

X; bagimsiz degiskenlerini géz oniine alarak bir olayin gergeklesme olasiligini tahmin
etmek i¢in bu olasiligin agagidaki lojistik fonksiyon ile ifade edildigini varsayilsin:

1
Pi = 1 + e~ (b1+b2X;)

(1.1.24)

Burada P;’yi gergekte dogrudan degil, dolayli olarak elde edilebilir. Ciinkii aslinda gézlemlenen
bagimli degisken i¢in bir olayin gerceklesen ve ger¢eklesmeyen hallerini ifade eden Y = 1 ve
Y =0 degerleridir. ¥; Bernoulli rastgele degiskeni oldugundan olasiliklart su sekilde
yazilabilir:
P(Y;=1) =P
PY;=0)=1-P
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n tane gbzlemden olusan bir rasgele Orneklem oldugu varsayimi altinda, f; (V;)
fonksiyonu Y; = 1 ve Y; = 0 degerlerinin olasiliklarini1 géstermek {izere, Y; nin birlesik olasilik

fonksiyonu su sekildedir:

f(Yl; YZ' ey Yn) = nfl(Yl) = HPiYi (1 - Pi)l_yi (1125)
1 1

burada ][] c¢arpma islevini ifade etmektedir. Ayni zamanda, her Y; degeri ayni1 olasilik yogunluk
fonksiyonuna (lojistik) sahip oldugundan ve her Y; degeri bagimsiz olarak belirlendiginden
dolay1 birlesik olasilik yogunluk fonksiyonu bireysel yogunluk fonksiyonlarmin c¢arpimi
bi¢iminde yazilabilecegini g6z 6niinde bulundurulmalidir (Gujarati, 2003:634). Esitlik (1.1.25)
olabilirlik (likelihood) fonksiyonu olarak bilinir. Bu esitligin islevsel olabilmesi igin dogal

logaritmasi alinir. Boylelikle log-olabilirlik (log — likelihood) fonksiyonu elde edilmis olur:

n

Inf (¥, Yy oo Y) = ) [¥ilnPr + (1= ¥pln (1= P)] (1126)
1

- E[Yilnpi‘yil"(l —P)+In(1-P)] (1.1.27)

- Z Yiln (1 fip,) + Z In(1-F) (1.1.28)

(1.1.24) esitliginden yararlanarak (1 — P;) olasilig1 su sekilde yazilabilir:

1
1-pP) = 15 o vty (1.1.29)
Benzer bigimde log-olasilik degeri soyledir:
P;
In ( — P,) — by + b,X,; (1.1.30)
l

(1.1.29) ve (1.1.30) esitlikleri kullanilarak log — likelihood fonksiyonu su sekilde elde edilir:

n n
Inf(Yy, Yy, ., Y,) = z Y, (by + b,X;) — Z In (14e®*+02X0y  (1.1.31)
1 1

(1.1.31) esitliginden de goriilecegi gibi log — likelihood fonksiyonu, X; bilindiginde b; ve b,

parametrelerinin bir fonksiyonudur.
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En Cok Olabilirlik yontemindeki amag, likelihood fonksiyonunu ya da log — likelihood
fonksiyonunu maksimum yapmaktir. Bagka bir ifadeyle bilinmeyen parametre degerlerini,
verilen Y; degerlerini gézlemleme olasiligi miimkiin oldugu kadar yiiksek (maksimum) olacak
sekilde tahmin etmektir (Gujarati, 2003:634). Bu amagla (1.1.31) esitliginin her bir bilinmeyen
parametreye kismi tiirevleri alinip sifira esitlenerek ¢oztimleme yapilir. Sonrasinda elde edilen
parametre ¢oziimlemelerinin ger¢ekten log — likelihood fonksiyonunu maksimum yapip
yapmadigii kontrol etmek icin ikinci tiirev testinden yararlanilabilir. Bilindigi gibi bir
fonksiyonun herhangi bir noktada maksimuma sahip olabilmesi i¢in bu noktada birinci

tiirevinin sifira esit olmasi, ikinci tiirevinin ise negatif deger almasi gerekmektedir.

1.2 Multinomial Lojistik Regresyon

Onceki boliimde, bagimli degiskenin nominal, iki degerli (binary, dikotom) olmasi
durumunda parametre tahminleri i¢in Lojistik regresyon yonteminin kullanimi agiklanmaya
calisildi. Bagimli degiskenin nominal oldugu ve ikiden fazla deger aldig1 durumda da lojistik
regresyonun 6zel bir hali olan Multinomial Lojistik Regresyon modelleri parametre tahmininde
kullanilir. Ornegin, pandemik bir viriisiin 4 farkli varyanti olsun. Bu viriis ve varyantlarma gére
enfekte olan kisilerin hastalik siiregleri ve kisiler {izerindeki uzun vade etkileri aragtirilmak
istensin. Bagimli degisken, hangi tiiriin segildigini gésteren bes diizeye sahiptir (A, B, C, D
varyantlar1 ve V: Viriisin kendisi gibi). Amag, varyant olasiliklarini, ortak bagimsiz
degiskenlerin bir fonksiyonu olarak modellemek ve sonuglar1 farkli varyant tiirlerinin se¢imine
iliskin olasilik rasyolari cinsinden ifade etmektir. Bu yeni lojistik regresyon bi¢imi aslinda ikili
lojistik regresyondakine benzer islemler barindirir, ¢alisma prensipleri oldukga yakindir.
Bundan dolay1 analiz siirecinin nasil ilerledigini agiklamak i¢in ¢ok fazla ilave varsayima ya da
denkleme ihtiya¢ duyulmaz. Ornekle agiklamaya devam edilecek olursa, bagimli degiskenin
bes kategorisi varsa analiz dort karsilastirmadan olusur. Bu karsilastirmalarin - sekli,
uygulayicinin analizi nasil tayin ettigine baglidir. Kategorilerden biri (6rnegin ilk kategori, son
kategori ya da herhangi bir kategori) referans kategorisi olarak belirlenir. Karsilastirmalar bu
secilen referans kategoriye gore yapilir. Ornegin ‘V’ referans kategori olsun, bu durumda
karsilagtirmalar ‘V’ye kars1t A’, “V’ye karsi B’, “V’ye kars1 C” ve “V’ye kars1 D kategorisinin
olasilig1’ biciminde olacaktir. Bununla beraber modelde ayrintilar en kolay bigimde kategori
sayist ii¢ oldugu zaman ifade edilebilmektedir. U¢ kategoriden fazla kategori tercih etmek
kavramsal ve notasyonel olarak sorunlar yaratmaktadir (Hosmer ve Lemeshow, 2000:260).

Analiz ve ¢iktilarin 6nemli kisimlari, lojistik regresyondakine olduk¢a benzerdir.
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McFadden (1974) ikili lojistik regresyon modellerinde farkl bir 6neri ortaya koymus ve
bu 6nerisine Ayrik Secim Modeli (Discrete Choice Model) adin1 vermistir. Lojistik regresyonda
oldugu gibi se¢imler bazen ikilidir. Bu durumda bir olayin gerceklesmesi halini 1;
gerceklesmeme halini ise 0 ile temsil eden veri kiimeleri olusturulur. Ancak bazi durumlarda
ise se¢imler birden fazla olur. Bu durumda segenekleri 1, 2, ..., k sayilari ile temsil edilen veri
kiimeleri olusturulur. Bu tiir verilerle olusturulan modellere farkli bilim dallarinda farkl
isimlerin verildigi goriilmektedir: Coktan Segmeli Modeller, Cok Terimli Se¢im Modeli, Ayrik
Se¢im Modeli, Polikotoz (Polychotomous) Lojistik Modeli, Politom (Polytomous) Lojistik
Modeli ve Multinom Lojistik Model gibi. Ekonometride bu tiir modeller yaygin olarak
Multinomial Lojistik Regresyon olarak isimlendirilmekte ve kullanilmaktadir (Hosmer ve
Lemeshow, 2000:260).

Ikiden fazla yanit1 olan bir bagimli degisken icin regresyon analizi yapilacagi zaman,
Olgek tiirtine dikkat edilmesi gerekmektedir. Multinomial Lojistik Regresyon modelleri,
bagimli degiskenin nominal 6l¢ek oldugu durumda kullanilan bir modeldir. Ancak Olgek
ordinal yani siralt dlgek olursa farkli bir lojistik regresyon modeli tiirii olan Sirali Lojistik
Regresyon modeli tercih edilmelidir. Multinomial Logit modellere alternatif olarak
Multinomial Probit modelleri de kullanilabilmektedir; fakat Multinomial probit modellerde
hatalarin normal dagilmas1 gibi kat1 gerekliliklerinin olmasi arastirmacilarin tercihini
Multinomial Logit modele yonlendirmesine neden olmaktadir.

Modelde bagimli degisken Y’nin ii¢ kategorisinin oldugu varsayimi altinda bu
kategorilerin 0, 1 ve 2 seklinde kodlandig1 g6z dniine alinsin. Bu durumda {i¢ sonug igin iki tane
lojistik regresyona ihtiya¢ duyulur. Bagka bir ifadeyle bagimli degiskenin diizey sayisinin bir
eksigi kadar lojistik regresyon esanli olarak tahmin edilmektedir. Yukarida da bahsedildigi gibi
diizeylerden bir tanesi temel diizey olarak belirlenir ve 6teki diizeyler igin temel diizey baz
aliarak goreli regresyon tahminleri yapilir. Bundan 6tiiri modelde c¢oklu dogrusallik
probleminin olmamasi ve modelin matematiksel formunun hatasiz olmasi yani
spesifikasyonunun dogru olmasi gerekmektedir. Logit modelde bagimli degiskenin Y = 0 ve
Y =1 bigiminde ikili oldugu gercegini goz Oniine alarak, bagimli degiskenin ii¢ sonug
kategorisi olmasi halinde temel diizey i¢in Y = 0 isaretlenerek, oteki Y =1 ve Y =2
diizeylerinin temel diizey ile karsilastirmasini yapan modeller olusturulur.

Modeli olusturmak i¢in, p tane bagimsiz degisken ve sabit terimden olusan bir agiklayict
degisken seti oldugu varsayimi ile x, = 1 olmak tizere x’ vektorii p + 1 uzunlugunda bir vektor

olmak tizere iki Logit fonksiyonu asagidaki gibi gosterilir:
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] P(Y =1|x) )
g1(x) = n[—P(Y o) (1.2.1)
= B1o + Br1x1 + Brzxy + -+ BrpXp (1.2.2)
_—y (1.2.3)
ve
P(Y = 2|x)
g.(x) = In Im] (1.2.4)
= Bao + Ba1X1 + Bazxz + -+ BopXp (1.2.5)
- x'B, (1.2.6)

Verilen bagimsiz degisken vektorleri icin her bir bagimli degisken kategorisi i¢in kosullu

olasiliklar agsagidaki gibidir:

P(Y =0]x) = i egl(xl) o7 ® (1.2.7)
e91(x)
P(Y =1|x) = TRy (1.2.8)
ve
e92(%)
P(Y =2|x) = (1.2.9)

1+ 1) 4 g92(%)

j=0,1,2icinm;(x) = P(Y = j|x) olmak iizere her bir olasilik, 2(p + 1) adet B’ = (ﬁ’l,ﬁ’z)
parametre vektoriiniin bir fonksiyonudur. By = 0 ve gy(x) = 0 olmak {izere ti¢ kategorili

modelde kosullu olasiligin genel gosterimi asagidaki gibidir (Hosmer ve Lemeshow,
2000:262):

P(Y =jlx) = (1.2.10)

Olabilirlik (Likelihood) fonksiyonunun yapisinin kolay bir sekilde anlagilabilmesi igin
bir gézlemin grup tiyeligini belirtmesi igin 0 veya 1 indisleriyle kodlanmus ii¢ tane ikili (binary)
degisken oldugu varsayilsin. Bu degiskenlerin olabilirlik fonksiyonunun anlasilmasi igin
olusturuldugunu ve gercekten Multinomial lojistik regresyon modelinin analizinde
kullanilmadigina dikkat edilmelidir. O halde degiskenlerin kodlamasi su sekilde olacaktir: eger
Y=0iseY,=1Y,=0veY,=0dir.Y=1ise¥,=0,Y, =1veY,=0dr EgerY =2
iseY,=0,Y, =0veY, =1’dir. Burada Y degeri ne olursa olsun Y, ¥; ve Y, degiskenlerinin

toplam1 1°dir yani Z?:o Yj = 1. Bu gosterim kullanilarak 6rneklem hacmi n olan bir bagimsiz

gdzlem seti i¢in kosullu olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibi gosterilebilir:
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n

1) = | Jimoor - m Gy - my G2 (12.1)

i=1
(1.2.11) esitliginin logaritmasi alinir ve her i degeri i¢in yj; toplamlarinin 1’e esit olma yani
2 ¥ji = 1 gerekliligi gdz 6niine almirsa log-olabilirlik (log — likelihood) fonksiyonu asagidaki
gibi elde edilir:

n
L(B) = Z Y1ig1 (i) + V2i92(x) — In(1 + e9210D 4 ¢9200) (1.2.12)

=1
Olabilirlik denklemleri her bir bilinmeyen parametreye gore (bu parametreler 2 (p + 1)

tanedir) L(f)’ nin kismi tiirevleri almarak hesaplanir. m;; = m;(x;) olmak iizere denklemin

genel formu su sekilde gosterilebilir:

n

aL(B)
B ; Xki (Vji-Tji) (1.2.13)

buradaj =1,2vek =0,1,2,...,p.
Maksimum olabilirlik tahmincisi B, her bir denklemi sifira esitleyip B i¢in ¢6ziim
yapilarak hesaplanir (Hosmer ve Lemeshow, 2000:263).

1.2.1 Parametrelerin Tahmini i¢in Gereken Varsayimlar

Multinomial Logit modelin parametrelerinin tahmini igin Logit modeldeki gésterimlerin
genellestirilmesi gerekmektedir. Bagimli degiskenin diizey sayisinin bir eksigi kadar Logit
model ayn1 anda tahminlendigi i¢in bagimsiz degiskenler arasinda c¢oklu dogrusallik
bulunmamalidir. Birden ¢ok modelin esanli tahmini s6z konusu oldugunda, bagimsiz degisken
sayis1 fazla olsa bile veri kiimesinin biiyiik olmasi yani gézlemlerin sayisiin da fazla olmasi
gerekmektedir. Bunula birlikte, parametre tahminlerinde bozulmalara neden olabileceginden
dolay1 bagimli degisken diizeylerinin frekanslarinin u¢ deger niteliginde olmamasi yani 6teki
diizeylere kiyasla ¢ok diisik ya da ¢ok yiiksek olmamasi gerekmektedir. Sayilan bu
varsayimlara ilaveten modelin saglamasi gereken en 6nemli varsayimi ilgisiz alternatiflerin
bagimsizlig1 (11A, the assumption of the independence of irrelevant alternatives) varsayimdir.
Bu varsayim bagimsiz degiskenin diizeylerinden birini 6tekine tercih etme olasiliginin, 6teki
ilgisiz alternatiflerin var olup olmamasina gore degismeyecegini ifade etmektedir. Genel bir

aksiyoma gore |IA varsayimina su sekilde bir tanimlama yapilabilir:

Iki alternatiften olusan bir segim kiimesi {a, 8} olsun. Bu kiimede a secenegi 3
alternatifine gore tercih edilen bir segenek olmak {izere bu kiimeye {i¢iincii bir alternatif olarak

& secenegi eklenip segenek kiimesi {a, 8,6 } olarak genisletildiginde ilk se¢imin aksine, 8
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seceneginin « alternatifine gore tercih edilmesine neden olmamalidir. Bir baska deyisle, a ve
B secenekleri arasinda tercih yaparken, iiglincii bir secenek olarak ilgisiz § se¢eneginin var olup

olmamasi, a ve f seceneklerinin sec¢ilme olasiliklarini etkilememelidir.

Multinomial Logit modelde bagimli degisken kategorik oldugundan dolay1 uygulamada
cogu kez aragtirmacinin daha veri toplama siire¢lerindeyken bagimli degiskenin yapisi ve diizey
sayilar1 hakkinda bir karar1 vardir. Bu karar dogrultusunda bagimli degiskenin diizey sayilari
belirlenir ve veri seti bu cergevede olusturulur. Model olusturulup parametrelerin tahmini
yapildiktan sonra bagimli degiskenin diizey sayilarinin parametre tahminleri tizerinde etkili
olmamasi gerekmektedir. Eger diizey sayisina gore bu diizeylerin gdreceli olasilik oranlarinda
degisme gerceklesiyorsa ITA varsayimi ihlal edilmis demektir. Bu varsayimin ihlal edilisine

ornek olarak Amerikali filozof Sidney Morgenbesser’e atfedilen fikra su sekildedir:

Yemekten sonra, Sidney Morgenbesser tatli sOylemeye karar verir. Garson kendisine iki
secenegi oldugunu soyler: Elmali turta ve ¢ay iiztimlii turta. Sidney elmali turta sdyler. Bir siire sonra
garson geri gelir ve kirazli turtanin da oldugunu séyler; bunun tizerine Morgenbesser ‘O halde c¢ay
tiziimlii turta alayim’ der (‘InWikipedia’, 2021).

Bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken lizerindeki etkisi, bagimli degiskenin diizey
sayist degistirildiginde farklilasiyorsa IIA varsayimi ihlal edilmis kabul edilir. Eger
diizeylerden biri ya da birkagi ilgisiz ise bu diizeyleri modelden ¢ikarmak sistematik bir
bozulmaya yol agmayacaktir. IIA varsayimin saglanmamasi halinde modele giivenilmemesi
gerektigi aciktir. Literatiirde bu varsayimi test eden birden ¢ok test bulunmaktadir. ik olarak
Hausman (1978) tarafindan ortaya konulan ve sonrasinda Hausman ve McFadden (1984)
tarafindan gelistirilen goriiniirde iliskisiz tahmin (suest - seemingly unrelated estimation) (HM
Testi) yontemi ile ITA varsayiminin testinde halen yogun sekilde kullanilmaktadir (Mert,
2016:193).

HM testi, bagimli degiskenin ilgisiz olabilecek diizeylerinden biri veya birkagi
eksiltilerek elde edilen kisitlanmig model ile orijinal modelin parametre tahminlerini
karsilastirir. Bunun i¢in Multinomial logit modeli tahmin edildikten sonra elde edilen orijinal
modelin parametreleriyle bagiml degiskenin diizeyleri kontrollii sekilde modelden ¢ikartilarak
elde edilecek kisitlanmis modellerin parametrelerinin farliliklar: test edilir. Test, y? testi olarak

asagidaki gibi gosterilebilir:

2 (ﬁk B ﬁo)’- (ﬁk B ﬁo)
X =

T (1.2.14)
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Burada By, kisithi modelin; B, ise orijinal modelin tahmininden elde edilen parametre
vektorleridir. Ayrica V), ve V, kisitlanmigs ve orijinal modelden elde edilen kovaryans

matrislerinin tahminleridir (Ugdogruk, 2002:19).

1.2.2 Parametrelerin Maksimum Olabilirlik Metodu ile Tahmini

Maksimum olabilirlik yontemi bagimli degiskenin gozlemlenen degerlerinin bagimsiz
degiskenlerin gbzlemlenen degerlerinden tahmin edilebilmesinin ne kadar olas1 oldugunu (yani
olasiliklari) yansitan log olasiligin1 (LL) maksimize etmeye ¢alisir. Multinomial logit modelde

veri derleme ve analiz siirecinde i-nci birimin, y;; bagiml degiskeninin diizeylerinden j-inci

diizeyi tercih etme olasilig1 asagidaki gibidir:

eB'xij

Bjj= —=— (1.2.15)
4 {(=1 eB'xik

n tane gézlemin oldugu bir veri kiimesinde i-nci birimin j; adet diizey arasindan se¢im
yapti§1 varsayimi altinda olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibi verilmektedir (Ugdogruk,
2002:20):

L= l_[Pilyil _Pl,23’i2 Pijl.yiji (1216)
i=1
Olabilirlik formiile edildikten sonra regresyon parametrelerinin hangi degerlerinin L’yi
maksimize ettigini bulmak i¢in oncelikle L’ nin dogal logaritmas1 alinir daha sonra ise kismi

tiirevleri sifira esitlenip elde edilen denklem sistemi ¢oziiliir. L’yi maksimize eden parametre

tahminleri maksimum olabilirlik tahminleri olacaktir. Bu islemlerin adimlar1 su sekildedir:

n Ji

eﬁ Xij
InL = ZZyUlnP ZZyUln
B'xix
i=1j= i=1 j= k=1
n Ji
Zzyljﬁ xl] Zzyuln (Z eB xlk) (1217)
i=1j=1 i=1j=

Esitlik (1.2.17)’nin kismi tiirevleri alinirsa,

Ji J
alnL . ,
Z Z YijXij = Z Z Yij Z ef i Z eP Xk x,  (1.2.18)

i=1j= i=1j=1 k=1 k=1
j ' -1 oj ' . . —_
Esitlik (1.2.18)’de x; = [Z{czl eP xik] D, eP ik xy isaretlemesi yapilirsa ¥; = Z 1 Piyxy

olacaktir. Bu durumda kismi tiirev asagidaki gibi elde edilir:
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n Ji
9
;_"; = > > (- &) (1.2.19)

i=1j=1
Benzerlik fonksiyonunun yeniden kismi tiirevleri alinarak fonksiyonu maksimize eden
parametre tahminleri elde edilir. Modellerin parametre tahminlerinin agiklanmasinda farklar
(odds), fark oranlar1 (odds-ratio) ve marjinal etkilerden yararlamilir (Ugdogruk, 2002:21).
Modelde herhangi bir j diizeyi ile temel diizey (diizey 1) arasindaki fark asagidaki gibi ifade
edilmektedir:

IIj—z] = % =exp (x;B)) (1.2.20)
burada j = 2,3, ...,n dir (Powers ve Xie, 2008). Esitlik (1.2.20) de dogal logaritma alinarak
logit elde edilir ki bu logit esitlik (1.2.21)’de de goriildigii gibi x; degiskenlerine gore dogrusal
bir yapidadir.

In (Ilj_zj) = xf3; (1.2.21)
Esitlik (1.2.20) de j — 1 diizey farki goz oniine alindiginda, herhangi bir x; degiskeni
icin elde edilecek pozitif bir parametre tahmini, 6teki degiskenler sabit tutuldugunda x;
degiskenindeki bir birimlik artig, temel diizeye gore j tane diizeyde bir gdzlemi elde etmenin
farkindaki artis1 ifade eder. Tersine, elde edilecek negatif parametre tahmini ise x;
degiskenindeki bir birimlik artis, bir gézlemin j tane diizeye gore temel diizeyde bulunma

ihtimalinin daha yiiksek oldugunu ifade eder (Ugdogruk, 2002:22).
1.2.3 Marjinal Etkiler

Multinomial logit modellerde marjinal etkiler Logit modelde oldugu gibi tahminlenen
parametrelerin isaretleriyle ayni olmak zorunda degildir. Bundan 6tiirii parametrelerin marjinal
etkilerini aciklarken risk ya da fark oranlarina dayanan bir agiklamanin tercih edilmesi
gerekmektedir. Marjinal etki olarak x;;, bagimli degiskenindeki minimal boyutta bir degismenin

risk oraninda yaratacagi etkiyi gérmek igin risk oraninin tiirevi alinir:
P (¥, = m)
on (5 =)
axik

(1.2.22)

= Bk

Bu esitlikten yararlanarak x;, bagiml degiskenindeki degisim icin elde edilen Bk
parametresinin isareti risk oranmin yonii hakkinda bilgi verir. Oyle ki S, pozitif oldugunda

risk olasilig: yiikselirken; negatif oldugunda ise risk olasilig1 azalacaktir (Y1lmaz, 2018:8).
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1.3 Sirah Lojistik Regresyon

Onceki boliimde bagimli degiskenin kategorik, ikiden fazla diizeyli ve nominal degisken
olmas1 halinde Multinomial Lojistik Regresyon ile parametre tahminlerinin etkin ve tutarli
olarak elde edildiginden bahsedildi. Bagimli degisken kategorik oldugunda nominal olmayip
ordinal yani sirali degisken olmasi halinde Multinomial Logit modeller etkin sonuglar
verememektedir. Bu durumda tercih edilmesi gereken model Sirali Logit veya Sirali Probit
modeller olmalidir. O halde Sirali Logit modellerin temelinde bagimli degiskenin kategorik,
ikiden fazla diizeyli ve ordinal bir degisken olmasi yatmaktadir. Sirali logit modellere ologit
modeller (Ordered Logit) de denmektedir.

Bagimli degisken diizeylerinin ordinal olmasi bu diizeylerin olumsuzdan olumluya,
negatiften pozitife dogru siralanabilir olmasmin yaninda mutlak veya nispi bir baslangig sifir
noktasi olmamakla beraber diizeylerin hiyerarsik olarak {istlinliik ifade ettigi durumlar i¢in de
gecerlidir. Akademik unvan, egitim diizeyi, sosyoekonomik seviye ordinal degiskene 6rnek
olabiliyorken, ayn1 zamanda likert 6lgegindeki memnuniyet kategorileri de ordinal degiskene
ornek olarak gosterilebilir. Orneklerde de goriilebilecegi gibi ordinal bagimli degiskene iliskin
diizeyler siralanabilirlik 6zelligi sergilerler ancak sunu gozden rak tutmamak gerekir ki bu
ozellikten diizeylerin giicti ile ilgili herhangi bir ¢ikarimda bulunulamaz. Diizeyler arasinda fark
konusunda bir gii¢ farki oldugu konusunda bir kani tiretilemedigi i¢in s6z konusu diizeyler
arasindaki araliklarin gii¢ farki bakimindan esit oldugu varsayilir. Bu degisken diizeyleri
kodlanirken siralamaya da dikkat edilerek 1, 2, 3... bi¢giminde siralanan, esit uzunlukta, esit
aralikli ve iistiinliiklerini de ima eden sayisal degerler atanir.

Sirali Logit modelde bir 6nceki boliimde Multinomial logitte bahsedildigi gibi bagimsiz
degiskenler i¢in herhangi bir kisit bulunmamaktadir. Bagimsiz degiskenlerden siirekli degisken
bigiminde olanlar i¢in klasik regresyon varsayimlarina bakilmalidir. Ancak bagimli degiskenin
kategorik degisken olmasindan &tiirli normallik varsayimi saglanamayacaktir. Yine ayni
nedenden 6tiirii bagimli degisken i¢in degisen varyans problemi ortaya ¢ikmayacaktir. Modelde
bagimsiz degiskenler icinde nitel (kategorik) degiskenlerin varligi durumunda bu degiskenlerin
bagimli degisken ile capraz tablolarinda frekanslarin yeterince biiyiik olmasi gerekir. Aksi
halde sifir veya bos gozeler modelin matematiksel formunun dogru olmasi gibi ¢ok 6nemli
varsayimlarda bozulmalara neden olabilmektedir. Ayrica Sirali Logit model, Multinomial
lojistik modelden farkli olarak, bagimli degisken diizeylerinin hepsi i¢in tek bir model tahmin
ettiginden dolay1 ‘paralel regresyon varsayimi’ modelin saglamasi gereken en 6nemli varsayim

olarak g6z 6niinde bulundurulmalidir.
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Paralel regresyon varsayimina (parallel regression assumption), literatiirde ‘orantili
olasilik varsayimi’ veya ‘oransal odds varsayimi’ (proportional odds assumption) gibi isimlerle
karsilagilmaktadir. Bu varsayim, modele dahil edilen her bir terim i¢in, bagimli degiskenin ikili
(binary) diizeyleri igin elde edilen parametre tahminlerinin, hangi diizeye bakildigina bagh
olmaksizin ayni olmasi gerekliligini ifade eder (‘Quanticate’,2021). Bu varsayimdaki temel sav
herhangi bir agiklayic1 degiskenin etkilerinin farkli bagimli degisken diizeylerinde tutarli veya
orantili olmasidir. Bundan dolay1 bu varsayima orantili olasiliklar varsayimi da denmektedir.
Bu varsayim, ihlal edildigine dair kanit saglayan Brant testi kullanilarak test edilebilir (Brant,
1990). Bu durumda, basit siral1 bir logit modelinin sonuglar yanlis veya yaniltici sonuglara yol
acabilir ve paralel regresyon varsayimimin gevsemesine izin veren farklt bir model
uygulanmalidir.

Boyle bir alternatif, Genellestirilmis Sirali Logit modelidir. Bu modelin avantaji, sirali
logit modelinin 6nemli bir sinirlamasi olan paralel regresyon varsayimini dayatmamasidir. Bu
modelde, degiskenin katsayilari, degiskenlerin kategorileri arasinda farklilik gostermektedir.
Tiim degiskenler i¢in durum bdyle degilse, model kismen kisith olarak adlandirilir. Sirali
veriler i¢in Eluru (2013) tarafindan 6nerilmis ve tutarlilik ve giivenligi benimsenmistir (Wang,
Quddus ve Ison, 2009).

Hangi degiskenlerin rastgele bir etkiye sahip olmasi gerektigine dair teorik veya baska
on bilgiler olmadiginda, arasgtirmacinin esas odagi arastirmanin, deneysel bulgularin ve
olabildigince az sayida degiskenle modellemenin Onciiliigilinii yapabilir. Bu, 6zellikle dnemli
olan — veya ozellikle giiglii etkilere sahip olan — agiklayicit degiskenlerin, bu etkilerin
varyanslarinin, onemleri ve biyitkliikleri ile kanitlandig1 iizere yeterince Onemli olmasi
durumunda rastgele etkilerle modellenebilecegi anlamina gelir. Bununla birlikte, rastgele
etkilere sahip degiskenlerin sayisinin, modelin hantal hale gelmesine neden olacak kadar biiyiik

olmamasina 6zellikle dikkat edilmelidir (Snijders, 2005; Snijders ve Bosker, 1999).

Genellestirilmis Siral1 Logit modeli su sekilde yazilabilir (Williams, 2006:59):
o (@j+Bjx)
P(Y; > j) = F(Bjx;) = T3 o @ Fm (1.3.1)
Modelde M, sirali bagimh degiskenin kategori sayisidir ve j = 1,2, ..M — 1.
Bazi iyi bilinen modeller, Genellestirilmis Sirali Logit modelinin 6zel durumlaridir.
M = 2 oldugunda, model lojistik regresyon modeline esdegerdir. M > 2 oldugunda model,

bagimli degisken kategorilerinin birlestirildigi bir dizi ikili lojistik regresyona esdeger hale
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gelir; 6rnegin, M = 4 ise, 0 zaman J = 1 i¢in kategori 1, 2, 3 ve 4 kategorileriyle
karsilastirilir; /| = 2 i¢in kontrast kategori 1 ve 2'ye karst 3 ve 4 arasindadir ve | = 3 i¢in,
kategori 4'e kars1 kategori 1, 2 ve 3'tiir.

Sirali Lojistik modele uygun olan kategorik ve sirali ti¢ degisken ile model kurulacak
olursa diizeyler su sekilde olusacaktir: eger u < B’'x ise gdzlenen bireyin tercihi 3.diizeye, ¢
pozitif bir deger olmak iizere f'x < u < f'x + ¢ olursa 2.diizeye ve u > f'x + ¢ olursa da
1.diizeye isabet edecektir. Bu durumda olasilik degerleri asagidaki gibi olacaktir (Maddala,
1983:46):

P3; = F(B'x)

P,=F(B'x+c)—F(B'x) (1.3.2)

PP=1-F(B'x+c)
Burada F fonksiyonunun dagilimi i¢in lojistik veya kiimiilatif normal dagilim kullanilabilir.
Sirali modeller ilk olarak Aitchison ve Silvey (1957) tarafindan, sonrasinda Ashford (1959)
tarafindan F fonksiyonu igin kiimiilatif normal dagilim ve en ¢ok olabilirlik (maximum
Likelihood) analizi kullanilarak uygulanmistir. Gurland et al. (1960) F fonksiyonunun daha
genel formlarmi ortaya koyarak lojistik ve agirliklandirilmis en kiigiik kareler ile ilgili
cikarsamalar yapmustir. Esitlik (1.3.2)’de gosterilen modelin genellemesi yapilarak model farkli
formlarda da gosterilebilir. Bundan otiiri model literatiirde

P; = F(B1x) ve P, = F(B5x) — F(B1x) biciminde de goriilebilmektedir.

Bir degiskenin M tane diizeyi oldugu varsayimi altinda i —nci birimin tercihinin isabet
ettigi diizey icin kodlama yaygin olarak ilk diizey i¢in 1, ikinci diizey i¢in 2 bigiminde devam
ederek nihayetinde M —inci diizey i¢in m bi¢imindedir. Bagka bir ifadeyle j = 1,2, --- M olmak
tizere j=11icin ¥; =1, j=2 icin ¥; =2 ve j = M icin ¥; = m bi¢cimindedir. Boylelikle
bagimli degisken diizeyleri i¢in mantiksal bir siralama olusturulmus olur. Burada dikkat
edilmesi gereken husus bu siralamanin mantiksal bir siralama oldugu, degerlerin siralamadan
bagka bir anlam icermedigidir. Bundan 6tiirii yalnizca siralama ifade eden Y; degerleri cebirsel
islemlere tabi tutuldugunda mantiksal sonuglar vermeyecektir. S6z gelimi 1.diizey ve 2.diizeyin
toplam1 3.diizeyi gostermez, tipki °‘kesinlikle katilmiyorum’ diizeyi ile ‘katilmiyorum’

diizeylerinin toplaminin ‘kararsizim’ diizeyini ifade edemeyecegi gibi.

Esitlik (1.3.1)’de verilen denklem m tane sirali diizey altinda asagidaki gibi

genellestirilebilir:

Pn =F(B'x) (1.3.3)
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Pm_y =F(B'x +a;) — F(B'x)

Pm_z = F(B’x+a1 +a2) _F(ﬁ,x'*'al)

Bu denklemler asagidaki olasilik toplamlarini da saglayacaktir:
By = F(B'x)
Pm + Pm_1 = F(ﬁ,x‘l‘ afl)

Bp+Pp1+Pn,=FB'x+a;+ay)
(1.3.4)

P,+Pp 1+ +P=FB'x+a,+a,+ -+ a,_y)
Pl = 1—F(ﬁ'x+a1+a2+"'+dm_2)

Uygulamada (1.3.1) denklemlerindeki ¢ veya (1.3.4) denklemlerindeki a; + a; + -+ +
Qnm—o parametrelerinin pozitif olma sarti aranmamaktadir. En ¢ok olabilirlik tahminleri
genellikle bu parametreler igin pozitif tahminler verecektir. Aksi halde modelde birtakim

spesifikasyon hatalarinin varligindan sz edilebilir (Maddala, 1983:47).

Modelde, Y; bagimli degiskeni Y* olarak gosterilen gizli (latent) degiskenin bir
fonksiyonu olarak ifade edilebilir. Bu degiskenler direkt olarak gézlemlenemez, ancak bagimli
degiskeni 6lgek maddeleriyle iligskilendirerek agiklamada etkindir ve kategorileri, davranissal,
fiziksel ve algisal durumlar veya kayip verilerin ifade edilmesi igin kullanilmaktadir. Gizli
degiskenlerin —co ile co arasinda degisen ve T ile gosterilen g¢esitli esik noktalar1 oldugu
varsayimi altinda ¥; = 1 oldugunda Y;" < 74, Y; = 2 oldugunda 7; < Y;" < 7, araliginda olacak
ve seri agagidaki gibi elde edilecektir (Ugurlu, 2010:20):

1_OOSYi*<T1

y, = 21, SY <1,

(1.3.5)
M7ty S Y <o
Esitlik sisteminde gosterilen Y;" degerleri, kategorik, sirali ¥; bagimli degiskeninin
alabilecegi siirekli rasgele degiskenlerdir. Bu degiskenler bagimsiz x; degiskenlerinin
fonksiyonu olarak asagidaki gibi gosterilebilir:

Y; = Yioi Bexuctes (1.3.6)

Zj
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Esitlik (1.3.6)’da verilen ifade sirali logit fonksiyonudur. Modelin yaygin gosterimi ise
asagidaki gibidir:

K
Yi* = a; + Z ﬁkxik + & (138)
k=1

Bu esitlikteki &; hata terimi ortalamas1 0 ve varyansi m2/3 (yaklasik 3,29) olarak lojistik
dagilima sahiptir (Michalaki, vd., 2015:91). Bu, ilgili degiskenlerin denklemin disinda
birakilabilecegi veya degiskenlerin miikemmel bir sekilde Olgiilemeyebilecegi gergegini

yansitir.

Rastgele dagilim terimi nedeniyle, 6lgiilemeyen gizli degisken Y*, Z'den daha yiiksek
veya daha diisiik olabilir. Benzetme yapilacak olursa, 12 yillik egitime sahip tipik bir kisi y1lda
50,000 lira kazanabilir; ancak 12 yillik egitim almis herhangi bir kisi bundan daha fazlasini
veya daha azini kazanabilir. Dagilim terimi nedeniyle, yani Z, Y* nin milkemmel bir 6l¢iisii
olmadig1 i¢in, baz1 durumlari, gercekte baska bir araliga diistiiklerinde yanlis bir sekilde bir
araliga denk gelecek sekilde siiflandirilabilir. Ancak, hata teriminin dagilimi bilindigi igin,

hata olasiliginin ne oldugu da tahmin edilebilmektedir.

Esitlik (1.3.6)’da verilen Z; fonksiyonunun hesaplanabilmesi i¢in oncelikle asagidaki
ifadelerde belirtilen ; ve a; parametrelerinin tahmin edilmis olmas: gerekmektedir. Siralt logit

formiil yapisi daha iyi anlagilabilmesi icin (1.3.1)’de verilen

(aj+Bixy)
P(Y; >j) = % esitliginin farkli varyasyonlar1 j =1,2,...M — 1 olmak {izere su
+e t

sekilde gosterilebilir (‘Williams’, 2021):

e(a1+ﬁlxi)

P — —_— — ———————— 1-3!9
P =1 =1-T—rms (1.3.9)

e (@j-1+Bj-1%) e (@j+Bjxi)

P(Y, =)= (1.3.10)

1 + e (@j-1+Bj-1xi) 1 + e (@j+Bjxi)

e (@am-1+Bm-1%;)

P(Yl - M) - 1 + e (@m-1+Bm-1%) (1311)

Esitlik (1.3.11)’de M = 3 olmasi halinde asagidaki ifadeler elde edilir:

P(Y;=1)= (1.3.12)

1+ eZita
1

P(Yv" = 2) = 1 _I_ eZi+0_’2 - 1 + eZi+a1

(1.3.13)
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1
1+ eZita

Bu nedenle, Z'nin tahmini degerini ve bozulma teriminin varsayilan lojistik dagilimini

P(Y,=3)=1 (1.3.14)

kullanarak, sirali logit modeli, gozlenmeyen degisken Y™ nin ¢esitli esik limitleri i¢cine diigme

olasiligini tahmin etmek i¢in kullanilabilir.

1.3.1 Parametrelerin Maksimum Olabilirlik Metodu ile Tahmini
Sirali Logit tahminlerinin elde edilebilmesi i¢in Maksimum Olabilirlik (Maximum
Likelihood) metodundan yararlanilir. Model parametrelerinin yorumlanmasi i¢in kiimiilatif

frekanslarin fark oranlarina bakilir. Kiimiilatif olasilik asagidaki gibidir (Ugurlu, 2010:21):

P(Y, <m) = Z P(Y = )) (1.3.15)
=1

Model i¢in fark orani, bir diizeyin herhangi bir m diizeyinden biiyiik olanlarla, m’den
kiiciik esit olanlarin farki olarak ifade edilir. Baska bir deyisle fark orani, P(Y; > m) olasiligi
ile P(Y; < m) olasiliklar1 arasindaki fark olacaktir ve bu fark asagidaki oran ile ifade edilir:

i _Py;=sm)  P(Y;=<m)
mUPY,>m) 1- P(Y;<m)

(1.3.16)

Esitlikte fark oranlari diizey sayisindan bagimsizdir ve tim diizeyler igin fark
oranlarinin sabit oldugu kabul edilir. Bu durumda siral1 olarak verilen bir ya da birkag diizeyin,
hiyerarsik olarak daha diisiik seviyede bulunan diizeylerle olan farki hesaplanir. Sonug olarak
elde edilecek efi degeri fark orani olarak hesaplanir. Esitlik (1.3.3)’de de belirtildigi gibi
herhangi bir m diizeyi icin olasilik degeri

P,, = F(B'x) olarak gosterilmisti. O halde olasilik degeri asagidaki gibi ifade edilebilir:

P(YL = mlxi) = F(xiﬁm + am) - F(xiﬁm—l + am—l) (1-3-17)

Model parametrelerinin belirlenebilmesi i¢in olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibidir:

L(Bj, Y x;) = nnp(yi = jlxi, By, ;)

Jj=1Y;=j
m
=[] [Pt + @) = FGxibyor + ) (1.3.18)
j=1Y=j

Esitligin logaritmasi alindiginda ise benzerlik fonksiyonu asagidaki gibi elde edilir:
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L(ﬁj' “jlyi'xi) = Z Z F(xiﬁj + aj) - F(xiﬁj_l + aj—l) (1.3.19)

Jj=1Y;=j
Logaritmik benzerlik fonksiyonunun da tiirev yardimiyla maksimizasyonu yapilarak modelin
parametreleri belirlenir. Elde edilen kestiriciler asimptotik olarak normal, etkin ve tutarlidir
(Ugurlu, 2010:23).

1.4  Faktor Analizi

Regresyon analizlerinde acgiklayici degisken sayisinin fazla olmasi sik karsilagilan bir
durumdur. Agiklayict degisken sayisinin fazla olmasi, modelin karmasik bir yapida olmasinin
yaninda serbestlik derecesinin ¢ok biiyiik ¢ikmasi ve ¢oklu dogrusallik gibi birtakim sorunlara
yol acabilmektedir. Bundan otiiri aciklayict degiskenlerin sayisinin az ve 6z bigimde ve
birbirlerinden olabildigince bagimsiz olarak ifade edilmesi énem arz etmektedir. Istatistikte
tutumluluk ilkesi olarak da bilinen bu durum, genel olarak, veriyi agiklayabilecek en basit

aciklamanin tercih edilmesi ilkesidir.

Degisken sayisin1 azaltmak, a priori bilgilerle gergeklestirilebilecegi gibi gozlemsel
degiskenleri, faktor veya temel bilesen gibi kurgusal degiskenlere doniistiiren istatistiksel
yontemler kullanilarak da gerceklestirilebilir. Bu baglamda istatistikte yaygin olarak kullanilan
yontemler Faktor Analizi ve Temel Bilesenler Analizidir. Her iki yontem de gozlemsel
degiskenleri kurgusal degiskenlere doniistiirmenin yaninda degisken sayisinin azaltilarak
sadelestirilmesi noktasinda etkindirler. Bu yontemler ¢ogu kez 6zdes yontemler gibi algilansa
da gozlem sayisini azaltma siirecinde gézlemsel ve kavramsal degiskenler arasindaki kurduklari
iliskiler bakimindan farklilasirlar. Faktor analizinde go6zlemsel degiskenler kurgusal

degiskenlere doniistiiriiliirken, Temel Bilesenler analizinde bu siire¢ tersinedir (Korkmaz,
2000:9).

Faktor analizi, bir dizi degiskendeki oOriintiileri kesfetmek i¢in birbiriyle iliskili
Olclimlerin basitlestirilmesi i¢in matematiksel prosediirler kullanir. Faktor analizinin kdkenleri
1900'lerin baglarinda Charles Spearman’in insan yetenegine olan ilgisine ve Iki Faktor Teorisini
gelistirmesine dayanir; bu sonugta faktor analizinin teorileri ve matematiksel ilkeleri tizerine
bir ¢aligmanin biiyiimesine yol agar (Harman, 1976). Yontem, faktor analizini test etmek igin
yanitlarin zaten bilindigi simiilasyon verilerinin kullanilmasimi igeriyordu. Faktor analizi,
bilgisayarlarin teknolojik gelismeleri sonucunda davranig bilimleri ve sosyal bilimler, tip,

ekonomi, cografya gibi birgok alanda kullanilmaktadir (Yong ve Pearce, 2013:79).
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Faktor analizi, 6lgiilebilir (somut, gdzlemsel) degiskenlerin ortak bir varyansi paylagan
ve gozlemlenemeyen daha az gizli degiskene indirgenebilecegi fikrine dayanir, bu da boyut
azaltilmasi olarak bilinir (Bartholomew, Knott ve Moustaki, 2011). ). Bu gbézlemlenemeyen
faktorler dogrudan olgiilmez, temelde degiskenleri temsil etmek i¢in kullanilan varsayimsal
yapilardir ve bu yapilar faktorler veya boyutlar olarak adlandirilir. Faktor analizi, ¢ok daha fazla
sayida a¢ik degiskende gozlemlenen varyansin ¢ogunu agiklayan az sayida faktorii tanimlamak
icin genellikle veri azaltmada kullanilir. Korelasyonel olarak aralarinda anlamli iligkiler
bulunan degiskenler ortak faktorlerde gruplandirilirlar. Boylelikle c¢ok fazla bagimsiz
degiskenin i¢inde bulundugu az sayida bagimsiz faktorler elde edilmis olur. O halde degiskenler
arasindaki iligkileri ifade eden korelasyon matrisinin birim matristen farkli olmas1 gerekliligi
faktor analizi igin saglanmasi gereken onemli bir varsayimdir. Korelasyon matrisinin birim
matris olmasi halinde degiskenler arasinda hicbir sekilde iliski olmayacagindan faktorlerin
olusturulmasi s6z konusu olmaz. Bu varsayimin testi ise korelasyon matrisinin birim matrise
esit esit olup olmadigini test eden Bartlett Kiiresellik testidir. Bartlett testi bir bakima
korelasyon matrisinin anlamliligin1 da test eder. Bu testin sifir hipotezi asagidaki gibidir:

100
Ho:ryy = 9139
001
Korelasyon matrisinin faktor analizine uygun olmasi igin bu hipotezin reddedilmesi gerekir. Bu
test esasinda bir ki kare testi olup matematiksel formu asagidaki gibidir (‘ Yurdugiil’,2021):

(5=

Burada k degisken sayisini, n Orneklem hacmini ve |rij| ise korelasyon matrisinin

X =

) —(n- 1)] In|r,| (1.4.1)

determinantini ifade etmektedir. . Yukarida dile getirilen istatistik d = k - (k — 1)/2 serbestlik
derecesinde ki kare dagilimlidir. Bunun standart degeri soyledir:

_x*-d
Vv2d

Gelenek {iizere serbestlik derecesi 30 ve {lizeri ise normal dagilim yaklagimi

(1.4.2)

sergilenebilir. Bu durumda Z standart normal dagilimli olur. Dolayisiyla %35 anlamlilik
diizeyinde hesaplanan Z’nin p-degeri 0,05’ten daha kii¢iik olmasi durumunda H, hipotezi
reddedilir ve veri setinin faktor analizine uygun oldugu sdylenilebilir.

Degigken kiimesinin faktor analize uygunlugunu test eden ve yaygin olarak kullanilan

bir baska test ise Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) olgiitiidiir. Bu test her bir degisken igin elde
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edilen korelasyon degerleri 7;;°nin kismi kovaryans degerleri u;;’ye oranlanmasi ile asagidaki
gibi elde edilir:
2
_ DixjTij
DiwjTij” + Diwj Ui

Elde edilecek KMO degerinin 0,5 iizerinde olmasi halinde veri kiimesinin faktor

KMO

(1.4.3)

analizine uygun oldugu soylenilir. Field (2000) KMO degerinin bu sinirin altinda olmasi

durumunda veri kiimesinin faktor analizine uygun olmayacagini ifade etmistir.

Literatiirde iki ana faktor analizi teknigi 6n plana ¢gikmaktadir. Bunlar Agimlayici Faktor
Analizi (AFA) ve Dogrulayic1 Faktor Analizidir (DFA) teknikleridir. DFA, ¢alisilan konu ile
ilgili olarak Onceden ortaya konulmus hipotezleri dogrulamaya calisir ve degiskenleri ve
faktorleri temsil etmek icin yol analizi diyagramlarin1 kullanir, AFA ise veri setini kesfederek

ve tahminleri test ederek karmasik kaliplart ortaya ¢ikarmaya ¢alisir (Child, 2006).

AFA, bir aragtirmaci degiskenleri etkileyen faktorlerin sayisini kesfetmek ve hangi
degiskenlerin ‘birlikte degistigini’ analiz etmek istediginde kullanilir (DeCoster, 1998).
AFA’nin temel bir hipotezi, veri setinde kesfedilecek ortak ‘gizli’ faktorlerin oldugu ve hedefin
korelasyonlar1 agiklayacak en az sayida ortak faktorii bulmak oldugu yoniindedir (McDonald,
1985). Faktor analizine bakmanin baska bir yolu, bagimli degiskenlere ‘ylizey nitelikleri’ ve
altta yatan yapilara (faktorler) ‘i¢ Ozellikler’ demektir. Ortak faktorler, yiizey niteliklerinin
birden fazlasini etkileyen faktorlerdir ve spesifik faktorler, yalnizca belirli bir degiskeni

etkileyenlerdir (Yong ve Pearce, 2013:80).

Birka¢ degiskenden olusan bilyilik veri kiimeleri, degisken ‘gruplarint’ (yani faktorler)
gozlemleyerek azaltilabilir- yani faktor analizi, ortak degiskenleri tanimlayici kategoriler
halinde bir araya getirir. Faktor analizi, birka¢ veya yiizlerce degisken, anketlerdeki maddeler
veya daha kiiciik bir kiimeye indirgenebilen bir dizi test i¢eren ¢aligmalarda, temelde yatan bir
kavrama ulasmak ve yorumlari kolaylastirmak i¢in kullanishdir. Onemsiz olabilecek ¢ok fazla
degiskeni dikkate almak yerine bazi temel faktorlere odaklanmak daha kolaydir ve bu nedenle
faktor analizi, degiskenleri anlamli kategorilere yerlestirmek i¢in kullanighdir. Faktor analizinin
baska bircok kullanimi arasinda veri doniisiimii, hipotez testi, haritalama ve Ol¢ekleme

uygulamalari yer almaktadir (Rummel, 1970, Yong ve Pearce, 2013:80).

1.4.1 Faktor Analizi icin Varsayim ve Gereklilikler
Bir faktor analizi yapmak i¢in, yukarida da ifade edildigi gibi degiskenlerin aralarindaki

iligkileri ifade eden korelasyon matrisinin birim matristen fakli olmasi énemli bir varsayimdir.
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Ayrica verilerin i¢inde tek degiskenli ve ¢cok degiskenli normallik olmasi gerekir. Bunun igin
orneklem hacminin yeterince fazla olmasi normalligin saglanmasi agisindan 6nemlidir. Bundan
dolay1 o6rneklem hacminin degisken sayisinin minimum 5 kati1 olmasi tavsiye edilmektedir
(Mert, 2016:113). Bunula birlikte likert 6lgegi ile elde edilen degiskenlerin kesikli degiskenler
(discrete variable) olmalari sebebiyle normalligin saglanabilmesi igin dl¢ek diizeyinin en az 5’li
likert 6lgeginde olmasi gerekmektedir. Tek degiskenli ve ¢ok degiskenli aykir1 degerlerin
olmamasi da énemlidir (Field, 2009). Ayrica belirleyici bir faktor, korelasyonlar1 hesaplarken
faktorler ve degiskenler arasinda dogrusal bir iliski oldugu varsayimima dayanmaktadir
(Gorsuch, 1983). Bir seyin faktor olarak etiketlenmesi i¢in en az 3 degiskene sahip olmasi
gerekir, ancak bu c¢alismanin tasarimina baghidir (Tabachnick ve Fidell, 2007). Genel bir
kilavuz olarak, iki veya daha az degiskene sahip dondiiriilmiis faktorler dikkatle
yorumlanmalidir. Bu bigimdeki bir faktor, (r > 0.70) ise degiskenler birbirleriyle oldukca
iliskilidir ve 6teki degiskenlerle oldukga iligkisizdir.

Onerilen 6rneklem biiyiikliigii en az 300 katilimcidir ve faktor analizine tabi tutulan
degiskenlerin her biri en az 5 ila 10 gozlem igermelidir (Comrey ve Lee, 1992). Normalde,
yanitlayanlarin degiskenlere oraninin en az 10: 1 olmasi gerekir ve faktorlerin sabit olarak kabul
edilerek ve 30: 1 oraninda ¢apraz dogrulama yapilmalidir. Daha biiyiik bir 6rnek boyutu, veriler
ve dolayisiyla AFA genellikle daha biiyiik 6rneklem boyutlarinda daha iyi ¢alisir. Bununla
birlikte, Guadagnoli ve Velicer (1988), veri setinin birkag yiiksek faktor yiikkleme puanina (r >
0,80) sahip olmasi durumunda, daha kiigiik bir kiiciik boyutun (n > 150) yeterli olmasi
gerektigini 6ne siirmiistiir. Bir degisken i¢in faktor yiikii, degiskenin faktore ne kadar katkida
bulundugunun bir Olgilistidiir; bu nedenle, yiiksek faktor yiikleme puanlari, faktorlerin
boyutlarinin degiskenler tarafindan daha iyi agiklandigini gostermektedir (Yong ve Pearce,
2013:81).

Yukaridaki varsayimlara ilave olarak, 