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OZET

Arastirmacilar ya da model tasarimcilar1 ger¢ek olaylardan ya da deneylerden elde
ettikleri verileri cesitli modeller yardimi ile fonksiyonel yapilar haline doniistiirmek icin
daima c¢aba harcarlar. Matematiksel modelleri kurmak olduk¢a zor olmasmna karsmn
sagladig1 faydalar baglammda olduk¢a yararh bilgiler saglamaktadirlar. Modellerde
kullanilan verileri smiflama ¢ok degiskenli istatistiksel analizin énemli bir bélimiini
olusturmakla birlikte, saglik basta olmak lizere c¢esitli bilim dallarinda ¢ok genis bir
kullanim alanmna sahiptir. Ozellikle verilerin degerlendirilmesi sonucunda basarili-
basarisiz, hasta-hasta degil, iyi-orta-kotii gibi kategorik sonuglarin olustugu durumlarda
lojistik regresyon son derece kullanishi bir istatistiksel yontem olmaktadir. Lojistik
regresyonun bu Ozelliginden yararlanilarak calismada sigorta sektoriinde faaliyet
gosteren 46 sirketin verileri degerlendirilerek arastirilmis ve ayrica verilere diskriminant

analizi de uygulanarak sonuglar karsilastirilmistir.

Calismanin giris bolimiinde lojistik regresyonla ilgili son yillarda yapilan yaymlar
incelenmis, neler yapildig1 hangi alanlara uygulandig: ve sigorta sektoriinde ne sekilde

kullanildig1 arastirilmistir.

Calismanin birinci boliimiinde, lojistik regresyon analizinin ¢ikigini saglayan ve
bir¢ok temel 6zelligi i¢inde barindiran dogrusal regresyon analizi ile ¢oklu regresyon
analizi incelenmistir. Ayrica, bu analizlerin 6zellikleri incelenirken ni¢in lojistik

regresyona ilginin kaydigina da deginilmistir.

Ikinci bdliimde iki grup ve ¢oklu grup lojistik regresyon analizinin teorik anlatimi
ve dogrusal regresyonla iligkisi incelenmistir. Siniflandirma analizlerinin en ¢ok
kullanilanlarmdan biri olan ve bir¢ok konuda uygulama alani bulunan lojistik
regresyonun parametre tahminine iliskin kestirim yontemleri de detayl bir sekilde

incelenmistir.



Calismanin {i¢lincii boliimiinde ise, sigorta sektoriinde faaliyet gosteren 46 sirketin
2004-2005 bilancolari, toplam iiretimleri, police sayilari, pazar paylari ile yangm,
nakliyat, mithendislik, tarim, kasko, trafik, zorunlu sigortalar, ferdi kaza, saglik ve hayat
tirtinleri branslarindaki verileri dikkate almarak lojistik regresyon analizi ile gdzlemler
gruplara ayrilarak, veriler smiflandirilmis ve sigorta sirketleri basarili - basarisiz
bi¢iminde gruplandirilarak ileriye yonelik tahminlerde kullanilacak modellerin
olusturulmasi saglanmais, ayrica benzer 6zelliklerin diskriminant analiziyle olan farklar
ortaya konup birbirlerine karsi iistiinliikleri anlatilmigtir. Calismada kullanilan {i¢ ayri
smiflama icin ii¢ lojistik model kurulmus ve bu modelleri olusturacak degiskenlerin

amaca uygun secilmesine ¢aligilmistir.

Sirketlerin gelismisligini, tercih sebebi olmalarmi etkileyecek olan degiskenlerin
bulunup modele konmasi, ayni1 6zelliklere sahip farkli degiskenlerin tespit edilip sadece
birinin modele almmasi ile modelin anlamlihigmin saglanmasina c¢alisilmistir. Bu
secimin dogru yapilmasi, smiflandrma da dogruluk oranini arttiracaktir. Ayrica
uygulamada yukarida sozii edilen ve degisken grubunu olusturan bu iiriinlerin birbirleri

tizerindeki etkileri de arastirilmastir.
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ABSTRACT

The researchers or model designers of fashion struggle the datas which are taken
from real events or experiments in order to convert functional positions with the aid of
various models. Despite of the establishment of mathematical models, they obtain very
useful datas. The classifications of datas have wide usage of area in various scientific
informations with part of statistical analysis. Especially logistical regression constitutes
usable stastical method at the end of evaluation of dates as successful —unsuccessful,
patient-not patient, bad or good. The datas of 46 firms are evaluated by utilizing the
method of statistical in insurance sector and compared the results in applying

discrimination analysis.

In the prologue edits are examined related with logistic regression that have made
in recent years, and investigated about what kind of fields it is applied, how it is used in

insurance sector.

In firs part of studying, the analysis of linear regression and multiple regression
were investigated which concludes logistical regression. Also, mentioned why caring to

logistical regression with observing features of analysis.

In second part, the relation between linear regression and logistical regression of
multiple groups have been observed, because of logistical regression have wide area of
usage in classification analysis and many practical area , conjecture methods used in
parameter guessing have been observed in detail. Also, in this part the theorical

comparison of logistical regression and discrimination regression were realized.
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In third part of studying, balance sheet of 46 firms worked in insurance sector in
2004-2005,total production, numbers of policies, market shares and models were realize
by caring in datas of firing, transportation, engineering, agriculture, automobile
insurance, traffic, compulsive insurances, healthy and life products with regression
analysis in order to classify to groups and classification to companies at the view of
successful or unsuccessful, also  creating of differences of similar products were
realized by discrimination analysis. Three models were established to be used for
different three classifications in studying. The best important function is to choose the

variables which constitute these models.

By finding of variables which will effect the development of firms and putting to
model the meaningful of model must be constituted. The ratio of validity will increase

in true classification, also the effects of these products have been investigated.
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GIRIS

Calismaya baslamadan 6nce diinyada lojistik regresyonla yapilan bazi arastirmalar
incelenmistir. Michigan Universitesi’nden William G. Weissert, Jennifer M. Elston ve
North Carolina Universitesi’nden Gary G. Koch (1990) yapmus olduklar1 ¢coklu lojistik
regresyon analiziyle Amerika’da 1976-1986 yillar1 arasinda saglik harcamalarinin
kisitlanmasi i¢in ¢ikarilan gezer hastabakicilik sisteminin eski sistemle kiyaslanmasimi
incelemislerdir.' Boston Universitesi’nden John B. Williamson ve Tay K. McNamara
(2001) insanlarmn yasina, cinsiyetine, ekonomik ve sosyal statiilerine gore emeklilik
yasmnin hesaplanmasmda ikili lojistik regresyon kullanmistir. George Washington
Universitesi’nden Langche Zeng ve Harvard Universitesi’nden Gary King (2001) ¢ok
seyrek gerceklesen olaylar karsisinda lojistik regresyonun ve veri se¢iminin nasil
uygulanmas: gerektigini anlatmustir.” Ran Braniv, Anurag Agarwal ve Robert Leach
(2002), 1978 yilinda iflas ettigi kabul edilen 207 Amerikan sirketi {izerinde yapmis
olduklar1 caligmada sirketlerin son iflas kararlarin1 finansal ve finansal olmayan
degerleri lojistik analizlere sokarak smiflandirmaya ve tahmin etmeye ¢aligmislardir.
Yine saglik sigortasiyla ilgili Amerika’ da Robin Fisher ve Jennifer Campbell (2002)
saglik sigortas1 tahminlemesinde sigortasi olmayanlarin cinsiyet, yas, ekonomik
durumlarina gore smiflandirilmasinda lojistik regresyon modelinden yararlanmislardir.
Avusturya Monash Universitesinden Jeromey Temple (2002) Avusturyali ev halkinin
1960 yilindan itibaren 6zel saglik sigortasina geg¢isinin hizini ve bu gecisin nedenleri
olan ekonomik, saglik ve sosyal olgular1 c¢oklu lojistik regresyon analiziyle
aciklamustir.” Portland State Universitesi’nden Kerri Sullivan (2003) yapmus oldugu
arastirmada Amerika’daki araba kazalarmi smiflandirmak i¢in siiriiciilerin egitim
diizeyi, okur-yazarlik orani, ekonomik durumu ve cinsiyeti gibi degiskenleri kullanarak

lojistik regresyon analizi yapmustir. Barcelona Ekonomi Enstitiisii’'nden Montserrat

' Weissert, William G., Elston, Jennifer M. & Koch, Gary G.; Risk of institutionalization,

http://aspe.hhs. gov/daltcp/reports/instrkes.pdf, 2006.

2 King, Gary. & Zeng, Langche.; Logistic Regression in Rare Events Data, http:/

gking.harvard.edu/files/0s.pdf, 2006.
> Temple, Jeromey.; Explaining the private health insurance coverage for older

Australians, http://www.elecpress.monash.edu.aw/pnp/cart/download/free.php ?paper=178, 2006.



Alvarez (2003) Katalan sirketlerinin sadece kendi biinyesinde yatirim yapmalari ile
diger yabanci sirketlerle birleserek yatirim yapmalarmnim hangisinin daha yararl olacag
ve hangisinin tercih edilmesi gerektiginin anlasilmasi i¢in bir¢ok kriter baz alinarak ikili
lojistik regresyon analizi yapilmustir.* Japonya da Hitotsubashi Universitesinden Tsun-
Siou Lee, Yin-Hua Yeh ve Rong-Tze Liu (2003) Japon ekonomisine yon veren 57
bliylik aile sirketini finansal acgidan stres altinda ve huzurlu seklinde
smniflandirmuslardir.” Michiel de Hoon (2004) insan genleri iizerinde yapmis oldugu
calismasmda lojistik regresyon analiziyle genleri 6zelliklerine gore siniflandirmigtir.
Michele E. Capella (2005) kor ya da gorsel zayiflig1 bulunan kisilerin yeniden is bulup
calisabilmeleri i¢cin kurulan bir iyilestirme merkezinin yararmi lojistik modellemeyle
analiz etmistir. Harward Universitesi’nden Amitabh Chandra ve Dartmouth Koleji’nden
Andrew A. Samwick (2005) Amerika’daki sakatlik riskini ve sakatlik risk sigortalarmi
incelemis, bu c¢aligmada lojistik regresyon kullanarak malulen emekli olanlar
calisabilme sinirlarina, ¢alisgamama durumlarina ve saglik yardimi almak zorunda
olmalarina gére smiflandirmustir. Dortmund Universitesi’nden Marcos Marin Galiano
ve Andreas Christmann (2005) tarafindan yapilan ¢aligmada sigorta sirketlerinin araba
sigortalarindaki tarifelerinin  belirlenmesinde ve smiflandirilmalarinda  lojistik

regresyondan yararlanilmistir. 6

Diinyada lojistik regresyon analizinin kullanim alanmnin ¢ok genis oldugu literatiir
taramasinda acgik¢a goziikmektedir. Bu ¢aligmada amag, ikili ve ¢oklu grup lojistik
regresyon analizine ni¢in ihtiya¢ duyuldugunu, lojistik regresyon analizinin diger ¢ok
degiskenli analizlerden farkini, kullanim alanlarni, teorik yapisini ortaya koymak, daha
sonra Tirkiye’deki sigortacilik sektoriindeki tiim sirketleri faaliyetlerine, satislarina,
iiretimlerine, pazar paylarina ve biiylimelerine gore smiflandirip sigortacilik sektoriiniin

matematiksel bir yiiziiniin goriilmesine yardime1 olmaktir.

* Alvarez, Montserrat.; Wholly-Owned Subsidiaries Versus Joint Ventures: The Determinant Factors in
the Catalan Multinational Manufacturing Case. http://www.pcb.ub.es/ieb/serie/doc2003-5.pdf. 2006.

5 Lee ,Tsun-Siou., Yeh,Yin-Hua. & Liu, Rong-Tze.; Center for Economic Institutions, http://cei.ier.hit-
u.ac.jp / working/2003/2003WorkingPapers /wp2003-14.pdf, 2006.

® Galiano, Marcos Marin. & Christmann, Andreas.; An R-Program to Model Insurance Data,

http://www .stb475.uni-dortmund.de / berichte / tr49-04.pdf, 2006.



BIRINCI BOLUM

1. REGRESYON ANALIZi

Cogu kez, bir arastirmaci ya da deney yapan kimse iki ya da daha ¢ok degisken
arasinda bir iligki olup olmadigmi bulmak ve bu iliskinin bir denklemle nasil ifade
edilebilecegini gostermek ister.” Ornegin bir mithendis basing ve sicaklik, bir ekonomist
gelir diizeyi ve tiiketim harcamalari, bir sigortaci satilan polige sayisi ile karliligini, bir
egitimei dgrencilerin devamsizlik gosterdigi giin sayilar1 ve basart dereceleri arasindaki
iliskiyi bilmek isteyebilir. Iki (ya da daha ¢ok) degisken arasindaki iliskiyi gdsteren
denklem, degiskenler arasindaki iliskiyi gOsteren denklem, degiskenler arasindaki
iliskinin fonksiyonel seklini gostermekle kalmaz, degiskenlerden birinin degeri
bilindiginde digeri hakkinda tahmin yapmasmi saglar. Ornegin, bir sigorta sirketinin
¢tkarmig oldugu bir {iriiniin satig rakamlariyla ilgili bir model olusturalim. Satis miktari
kismen {iriiniin fiyatma baghdir. Satis miktarin1 Y ile, fiyat1 X ile gosterelim. Amag bir
{iriin fiyatin1 bildigimizde olusacak satisin miktarmni tahmin edebilmektir. Uriiniin fiyat:
baz1 X degerlerinde degismese bile, {iriinlin satis1 diger rastgele etkiler nedeniyle hala
degisebilecektir. Ornegin X=1000 YTL fiyatinda cesitli bolgelerde o iiriiniin satis
rakamlar1 alinmis ise, bu rakamlar deger olarak degisebilecektir. Bu nedenle X i¢in Y/x
ile gosterilen kosullu bir rastgele degiskenle ilgileniliyor demektir. Bu kosullu rastgele
degiskenin ortalamasi u v ile gosterilir ve agikga, {iriinlin ortalama satis rakami fiyatina
baglidir. X=1000 YTL fiyattan satig rakam ile X=500 YTL fiyattan olusacak satis
rakaminm ayni olacagi beklenir. Yani u y in x in fonksiyonu oldugunu kabul etmek
akla uygun gelmektedir. Bu fonksiyonun grafigine X iizerinde Y nin regresyon egrisi
denir. X in degeri dnceden biliniyor kabul edildiginde ve Y tarafindan kabul edilen
deger kismen X in 6zel degerine bagli oldugundan Y ye bagimli degisken, X e bagimsiz

degisken adi verilir.

" Fikri Akdeniz , Olasilik ve istatistik , Adana: C.U. Basimevi, 1998, s.441.



Problem; X in bazi se¢ilmis X;, X3, X3, ccoeveeennns Xn degerinde bulunan verilere
dayanarak u yx in formunu tahmin etmektir. Fonksiyonel iliski varsa, bu iliski X in

secilmis degerine bagh olarak elde edilecektir.

1.1 Dogrusal Regresyon Analizi

Iki veya daha ¢ok degisken arasmdaki iliskinin saptanmasi genellikle iki tiir bilgi
icin gerekli olur. Bunlar, bir degiskene iliskin gozlem sonuglar1 yardimiyla diger
degiskenin alabilecegi degerlerin ne kadar dogrulukla tahmin edilebilecegi ve degisken
degerlerinde gozlenen farkliliklarin ne dereceye kadar belirleyici bazi etmenlere
baglanabilecegidir®. Yani temelde vyiiriitilen mantik, iki rassal degiskenin birbirine
bagimli olmasit durumunda, bu degiskenlerden birinin icerdigi bilginin diger degiskenin
degerlerini kestirmek i¢in kullanilabilecegidir’. Bu sebeplerle, degiskenler arasmdaki
iliskinin fonksiyonel sekli, yonii ve derecesi bilinmelidir. Iliskinin fonksiyonel sekli
iliskinin varligit durumunda regresyon analizinin konusunu olustururken, iki degisken
arasindaki iligkinin Ol¢lilmesi korelasyon analizinin konusunu olusturur. Yani
korelasyon en az iki degisken arasmdaki iliski iken regresyon, en az iki degisken

arasindaki iliskinin denklem ile ifade edilmesidir.'°

Regresyon ve korelasyon ile tahminleme arasinda da ¢ok yakin bir iliski vardir.
Bu iligki soyle ifade edilebilir: Regresyon bilinenlerden yararlanilip bilinmeyen
durumlarm tahmin edilmesinde kullanilan bir tekniktir. Ote yandan, korelasyon

katsayismin degeri yapilan tahminin giivenilirlik derecesinin bir gostergesidir.''

Regresyon verileri nitel ve nicel olmak iizere iki tiirlidiir. Bagimli degisken

verileri siirekli degisken olmak zorunda iken bagimsiz degisken verileri icin boyle bir

¥ Ozer Serper, Uygulamali istatistik 2, 3. Bask, istanbul: Filiz,1996, s.187.

 Necmi Giirsakal, Bilgisayar Uygulamah lstatistik 2, 1. Baski,istanbul: Alfa, 2001,5.307.
' Burhan Cil, Istatistik, 4.Baski, Ankara: Detay Yayinlar1, 2004, 5.282.

" Serper, a.g.e, 5.190.



zorunluluk yoktur. Regresyon modelinin genel kullanim amaglari; salt tanimlama,

katsay1 kestirimi, denetim, uyum kestirimi ve dnkestirimdir.

Iki degiskenli dagilimlarda regresyon kurammnin ana sorunu, bilesik olasihik
dagilimmin uygun yerinden gegirilecek bir dogru ya da bir egri bulmaktir.'? Regresyon
lineer olarak disiiniildiigiinde X iizerine Y nin regresyon dogrusu tahmin edilecektir.

Bu durumda u vy -
EX/X=X)=uyx=a+Bx (1)

ile verilecektir. Buna regresyon dogrusu denir. Basit lineer regresyon modelinde, [3

regresyon dogrusun egimi, oo dogrunun Y eksenini kestigi noktadir.

X bagimsiz degiskenin degerini gosterir ve bir gercel sayidir Ayrica; bir rastgele

degisken kendi ortalama degeri etrafinda degisir. O halde Y/x;ile u v, x arasindaki fark

E;ile gosterilir ve E; farkinin beklenen degeri sifir kabul edilir. O halde;
Y/xi= o+ B X; +E; (2)

seklinde ifade edilir. Burada E (E;) = 0 kabul edilir ve yaygin kullanim olarak kosullu

gOsterimin atilmastyla basit dogrusal regresyon modeli;
Yi:O(,-i-BXi"‘Ei (3)

seklinde ifade edilir. Verilerimiz (x;.,y;) i= 1, 2, 3,...,N c¢iftlerinden olusmaktadir, x;, X
degiskeninin gozlenen degeri, y;, Y rastgele degiskeni i¢in karsilik gelen gozlemlerdir.
Bir rastgele degiskenin gdzlem degeri onun ortalamasindan bir rastgele miktar olarak
farkli olacagindan denklemdeki E; rastgele degiskeninin gergeklesen degerine

g, diyebiliriz. o ve B nin gercek degerleri ile € 'nun da gergek degeri bilinemez. "

"2 H.Ceyhan Inal, Siileyman Giinay, Olasihk ve Matematiksel statistik, Ankara, H.U.Fen Fakiiltesi
Basimevi, 1999,s.462.
13 Akdeniz, a.g.e., s.443.



Regresyon modelinde teorik paremetreler yerine onlarin tahmini degerleri olan a

ve b ile yer degisir ise;

Yy =uyx=at+bx 4)

Seklinde tahmin edilmis regresyon dogrusunu elde edilebilir. Tahminlerdeki
tutarlilik bir bagka deyisle sapma da ei=yi- y den elde edilebilir.

Regresyon analizinin uygulanabilmesi i¢in ya da regresyon analiziyle elde edilen
sonuglarin giivenilir olabilmesi i¢cin bazi varsayimlarm saglanmis olmasi gereklidir.
Kullanim sahast son derece genis olan regresyon analizinin varsayimlarmdan
bahsedilmeden Once hata teriminden bahsedilecektir. Sonucu ortaya c¢ikaran biitiin
sebepler belirlenememis dolayisiyla modele dahil edilememis oldugundan, modele €

hata terimi girmek zorundadir.
Dogrusal regresyon denkleminin varsayimlari;

i-) x;degiskenine iliskin degerler sabittir. Her x degeri i¢in y degerlerinden olusan
bir altkiime vardir. S6z konusu bu alt kiimelerin dagilimlari normaldir. Y/x rassal
degiskenin, ortalamast u vy ve varyansi o 2 vy tir. Eger x=x; ise, Y/x;, Y; rassal
degiskenini gosterir. Bu bahsedilen Y; nin ortalamasi u vy, dir, varyanst da 6 % yx)
dir. Y; lerin dagilim ile ilgilenilir. Y; lerin bagimsiz oldugu varsayilir. Y; icin aralk
tahmini yapilacagindan ve hipotez testleri ile ilgilenileceginden Y, Y,, Y3, ... ,Yn in

normal dagilmas: gerekir'*.
ii-) Bu alt kiimelerin varyanslari esittir.

iii-) Bu alt kiimelerin ortalamalar1 ayni dogru tizerindedir"”.

4 E Ronald Walpole, Introduction To Statics,3.Baski,New York: Mac Millan,1982,s.353.
15 Giirsakal, a.g.e,s.310.



Bilindigi gibi modelin matematiksel kalibindan, model dis1t birakilan
degiskenlerden bagmmli degiskendeki 6lgme hatalarindan vb. kaynaklanan cesitli
hatalarin hesaba katilmasi amaciyla hata terimine modelde yer verilmektedir. Hata
teriminin rassal olabilmesi i¢in, model dis1 birakilmis degiskenlerin ¢ok sayida, her
birinin tek basma Onemsiz olmasi ve bunlarin farkli yonlerde degiserek bagimlh
degisken lizerindeki genel etkilerinin kestirilememesi gerekir. Ayrica Ol¢lim sirasinda
yapilan hatalarm da rastgele olmas1 gerekmektedir.

Dogrusal regresyonda hata terimi i¢in ise su varsayimlar yapilir ;

i-) Hata terimi rassal bir degiskendir.

ii-) Hata teriminin ortalamas1 sifirdur.

iii-) Hata teriminin alabilecegi biitlin degerler géz oniine alindiginda, herhangi bir

x degeri icin hata terimlerinin ortalamasi sifira esittir.
1v-) Hata teriminin varyansi x degerlerine gére degismez.

v-) Biitiin x degerleri i¢in e hata terimleri kendi ortalamalar1 etrafinda aymni

degiskenlige sahiptir.'®
vi-) Hata terimi normal béliinmeye sahiptir.

vii-) Her x; i¢in hata teriminin degerleri kendi ortalamalar1 etrafinda ¢an egrisi

bi¢ciminde simetrik bir boliinme gosterir.

viii-) Farkh y degerlerine iliskin rassal hatalar birbirinden bagimsizdir."”

16 James R. Evans, Statistics, Data Analysis, And Decision Modeling, |.Baski, Upper Saddle River NJ:
Prentice, 2003, s.193.

17 Paul Newbold, William L.Carlson, Betty Thorne, Statistics For Business And Economics, 5.Baski,
Upper Saddle River NJ: Prentice Hall, 2003, s.582.



ix-) Bagimsiz degisken degerleri sabit sayilar olup hata terimi bagimsiz

degiskenden bagimsizdir.

X ve Y degerleriyle ilgili ¢ok sayida 6rneklem alindiginda, biitiin 6rneklemdeki x;
degerleri aynidir. Yani x; ‘ler sabit sayilardir. Fakat e; ve dolayisiyla y; degerleri farkli
rassal nedenlerle degisir.

x-)Bagimsiz degisken x’in 6l¢liim hatalar1 ihmal edilebilecek kadar kiictiktiir.

xi-)Bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek derecede iliski yoktur.'®

xii-)Modelin matematiksel kalib1 tektir ve iliskinin belirlenisi dogrudur. "’

1.2 Coklu Regresyon Analizi

Bir bagimmsiz, bir bagiml degiskenli dogrusal regresyon ¢ok sayida bagimsiz
degisken icin genisletilebilir. Ornegin y degiskeninin X; ve X, bagimsiz degiskenlerin

fonksiyonu oldugunu kabul edelim. O halde asagidaki denklem yazilabilir;

Y=a+bx;+cxy (5)

(5) denklemi ii¢ boyutlu uzayda bir diizlem gosterir. O halde simdi ( y;, Xjj, Xpi) 1
inci noktanin koordinatlar1 olmak iizere Tablo 1 de verilmis N nokta i¢in en iyi diizlem

bulunmaya c¢alisilir.

'8 Reha Alpar, Uygulamali Cok Degiskenli Istatistiksel Yontemlere Giris 1, Ankara: Kiiltiir Ofset,
1997, 5.201.

" Serper, a.g.e ,55.190 - 198.



Tablo 1. Coklu Regresyonun Verisel Gosterimi

y X1 X2

Yi X12 X22
y2 X12 X22
YN XIN XoN

Diger bir deyimle, N nokta diizleme olabildigi kadar yakin olacak sekilde a, b, c,
degerleri belirtilir. Hata terimini bulmak i¢in gercek y degeriyle tahmini y degerinin

birbirinden ayrilmasi gerekir.

Y =uyx=at+bx; +cxp (6)

uY/xl,xz:a+BX1+YX2 (7)

N

Bu degerler basit dogrusal regresyonda oldugu gibi z (y-» )* toplamu
i=1
minimum olacak sekilde belirtilir. x;, X, ve y nin N degeri verildiginde

Y =uyx=a+tbx;+cx;

Denklemindeki a, b ve ¢ parametreleri asagidaki normal denklem sisteminin

¢Oziimilyle bulunur.

N N N
D yi =aN+b) xitc ) xi (8)
i i=1 i=1

=1

M-

Il
—_

N N N
2
yiXii=a Y Xitb Y xitc Y XiX 9)
i=1 i=1 ]

i=1

N N N N
yiX2i=a X2itb Xii.Xoit € X2i” (10)
2 2, w2, 2

i=l i=l



Koordinat sisteminde (x;, yi) ¢iftlerinin kiimesinin grafigine serpilme diyagrami

.. 20
denir.
§ =0.99464753 $§ =1.06859862
r=0.789998%2 r=0.78541493
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Sekil 1. Dogrusal iliski 6nerir.
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X Axis (units)

X Axis (units)

Sekil 2. Egrisel iligki Onerir.

Sekil 3. Iliski yoktur.

Bu sekiller degiskenler arasindaki iliskinin daha rahat goériinmesini saglar.
Kurulmasi gereken regresyon modelinin dogrusal mi, egrisel mi olmasi gerektigine

diyagram yardimiyla karar verilir.

? Akdeniz, a.g.e., 5.443.
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1.3 Dogrusal Olasiik Modeli

Genel dogrusal regresyon modelinin ¢esitli gdsterim bi¢imleri vardir. Bunlardan

bir tanesi de, sol tarafin kosullu beklenen deger oldugu tanim bigimidir.
E (VX it coveverreerennns Xp)= D Bixi; i=1,2,3,..,nigin (11)
( p: bagimsiz degisken sayisi. i: gbzlem sira no, k: bagimsiz degisken sira no )

Bu modelde acgiklayici degiskenler {izerinde kisit yok iken, y bagimli degiskeninin

stirekli olmasi kosulu vardir. Herhangi bir i’ inci gdzlem igin,

By xi+ & (12)

0

D
yi=
=

biciminde ifade edilen modelde aciklayic1 degiskenler iizerinde bir kisit
olmadigimdan y sonuc¢ degeri (bagimli degisken), - ile + arasinda tiim degerleri
alabilmektedir.”! Bagimli degiskenin 0, 1 gibi degerler aldigi durumda bu kural

bozulmakta ve P (y = 1), 1’ inci gozlemin 1 degerini alma olasiligi olmak {izere,

beklenen deger,
E(y)=1.P(yi=1)+0.P (yi=0)=P(yi=1) (13)

olmaktadir, bu sonug regresyon denklemi olarak yazilacak olursa;

EW)=P(yi=1)= ¥ Bixx (14)

k=0

*! Hiiseyin Tatlidil, Uygulamah Cok Degiskenli istatistiksel Analiz, Ankara: Cem Web Ofset, 1996,
$.290.
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elde edilir. Sol tarafi 0—1 arasinda olasilik degerleri alan bu denkleme dogrusal olasilik

modeli (DOM ) ad1 verilmektedir.**

DOM, tek aciklayict degiskenli bir basit dogrusal regresyon modelinden hareket
edilerek asagidaki sekilde elde edilir.

y=Bo+P1.Xite;j (15)

Bu modelde y degerlerinin beklenen degeri alinirsa yani y: 0-1 (dikotom), tanim

geregi,
E(y)=1.P(y=1)+0.P(y=0) (16)
E(y)=P(y=1)=pi (17)

Elde edilir. Diger bir deyisle Y’ lerin beklenen degeri (y=1) olma olasilig

olacaktir. Beklenen deger, bir de su sekilde alinabilir:

E(y)=E@Bo+B1.xitei) (18)

E(y)=Bo+P1.x (19)

Iki beklenen deger sonucu birlestirilirse,

P=Bo+P1.x (20)

modeli elde edilir. Bu model Dogrusal Olasilik Modeli’dir. Modelden goriilebilecegi
gibi, y’nin 1 ‘e esit olmasi, x’in bir lineer fonksiyonudur. Bu modelde [ nin yorumu; x
bagimsiz degiskenindeki 1 birimlik degisme, y’ nin 1 ‘e esit olma olasiliginda p kadar

bir degisme saglar seklinde olacaktir.

# Tathdil, a.g.e., 5.290.

12



Bagimli degiskenin dikotom olmasi durumunda, yukarida belirtilen regresyon
varsayimlarinin ne Slgiide gecerli olacag onemlidir. Y bagimli degiskeninin dikotom

olmas1 durumunda, ¢; sadece iki deger alabilir.

Sonug degiskenin ikili oldugu (12 ) no’ lu denklemde ifade edilen modelin hata

terimi, y = 0 ve y = 1 durumlar1 i¢in sirasiyla;

)4 )4
Z Bk X+ & = icin - g= - Z Bk xik + & (21)

k=0 k=0

M*u

p
yi= Bk Xgte=1 i<;in g=1- Z Bk Xk T € (22)
k=0

b
Il

0

degerlerini almaktadir. & ‘nin sadece iki deger almasi, onun normal dagilima sahip

olmasin1 engeller. Bu sebeple normallik varsayimi ger¢eklesemez™.

E()=Py=0) (- Y Poxi)+Pu=D) (- Y Pexi)=0 (23)
Var (e) = E (&) Py=0) (- > Prxi) 2+ Py (1-Y i xao) (24)

= (i Br Xik )(Li B Xi)

k=0 k=0

Gorildigi gibi, gézlemden gozleme varyans degisecektir. Var (g;) x’lerin bir

fonksiyonudur.**

3 Paul D. Allison, Logistic Regression-Using The SAS System: Theory and Application, 2. Edition,
Cary: SAS Institude, 2000, s.s 8-9.

* Damodar N.Gujarati, Temel Ekonometri (Cev. :Umit Senesen, Giilay Giinliik Senesen), 1. Basim,
Istanbul: Cevik, 1999, 5.543.
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Hatalarm  normalligi ve hata varyansinin  sabitligi  varsayimlarinin

gerceklestirilememesi, yansiz tahmin elde edilmesini etkilemez. Sadece birinci ve ikinci
varsayimlarla B ve B > nin en kiiciik kareler kestirimi yansiz, ancak en iyi

olmayacaktir.”

Hata terimlerinin normal dagilmamasi da ¢ok dnemli degildir. Cilinkii Merkezi
Limit Teoremi geregi orneklem hacmi yeterince biiyiik olursa, normal dagilmasa da,
katsay1 tahminleri yaklasik olarak normal dagilacaktir. Dolayisiyla su durumda giiven
araliklar1 hesabinda halen normal dagilim tablosu kullanilabilmektedir. Ancak sabit
varyanslihigin gergeklestirilememesi nedeniyle, katsayr tahmincileri artik etkin
olmayacaktir. Bu durumda standart hata tahminleri yanl olacaktir. Standart hata ise,
bilindigi gibi, test istatistigi hesabinda kullanilmaktadir. Dolayisiyla test istatistigi de
yanli olacaktir. Degisen varyansliligi ortadan kaldirmak i¢in bir agirliklandirma
yapilmalidir. (24) denklemi ile gosterilen modelden yararlanilarak bu agirliklandirma,

cok degiskenli genel regresyon denkleminde soyle gosterilebilir:

Wi :1/ ( i kaik)(l‘

k=0

B Xik ) (25)

p
k=0

Bk ‘lar, yi’nin x’ler tizerindeki regresyonundan bulunacaktir ve agirlik degerlerinde
kullanilacaktir. Bu sayede yeni hata terimi wie; olacaktir. Yeni hata terimi yansizlik

Ozelliginin yani swa sabit ve minimum varyans oOzelligini de gosterecek, ilgili

varsayimlar da boylece saglanmisg olacaktir.®

Her bir y gézlem degeri i¢in iki olasi sonug ve bir deneme vardir. 0 halde her bir
yanit degigkeni farkli Bernoulli dagilimma sahiptir. (Bu, kukla degiskenin varyansinin
bulundugu formiil yardimiyla da anlasilabilir.) N bagimmsiz tekrarli yanit degiskeni ise

Binom dagilimi gdsterecektir.”’

» Allison, a.g.e, s.10.
% Tathdil, a.g.e., s.291.
277 Giilay Basarir, Cok Degiskenli Verilerde Ayrimsama Sorunu ve Lojistik Regresyon Analizi,

Hacettepe Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Yaymlanmams Doktora Tezi, 1990, s.8.
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Lojistik regresyon, dogrusal regresyon modeli i¢in oldugu gibi ¢capraz tablolar i¢in
de bir alternatiftir. Bu nedenle veri kiimesinde m grup ve her grupta n; =1, 2, 3, .... ,m)

gozlem oldugunda, j inci grupta bulunan n; tane y; gézlemi y;; ile gosterildiginde,

nj

yi= D, v (26)

i=1

esitligi yazilabilmektedir. Burada y; Bernoulli (P;) ve y=Binom(P;, n;) dagilimhdur.
j’inci gruptaki nj gézlemden y. tanesinin sonucu olumlu (y; = 1) ise olumlu olma (ya da
basarr) oram1 f; = y;/ n; olacaktir. Bu durumda tekrarli veriler i¢in (12) ile gosterilen

dogrusal olasilik modelini, j=1, 2, 3, ..., migin,

P

=2 Buxi + (27)

k=0

olarak yazmak miimkiindiir. Bu modelden elde edilecek katsay1 kestirimleri de degisen

varyanslilik nedeniyle yansiz olacak, ancak en iyi olmayacaktir. Bu nedenle yine,

_ n; 28
W= fj(l_fj) (28)

agirlik degerlerinden yararlanilmahdir.
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IKINCi BOLUM

2. LOJISTIK REGRESYON ANALIiZi

Cok degiskenli istatistiksel verilerin siniflandirilmasi, bu verilere uygulanabilecek
cesitli istatistiksel yontemler i¢in gerekli bir 6n analiz olmanmn yani sira pratikte
(6zellikle sosyo-ekonomik konulu arastirmalarda) bash basma bir analiz olarak da sikca

kullanilmaktadir.

Gozlemlerin gruplara ayrilmasinda kullanilan yontemlerden ii¢ tanesi; kiimeleme
(cluster), diskriminant (discriminant) ve lojistik regresyon (logistic regression)
analizleridir. Kiimeleme analizinde gbzlemlerin atanacagi kiime sayisi tam bilinmezken,
diskriminant ve lojistik regresyon analizinde grup (kiime) sayisi bilinmekte, mevcut
veriler kullanilarak bir ayrimsama modeli elde edilmekte ve kurulan bu model yardim

ile veri kiimesine eklenen yeni gozlemlerin gruplara atanmasi miimkiin olabilmektedir.

Bu ii¢ yontemden diskriminant analizi sik kullanilan ve ¢ok bilinen yontem olup
varsaymmlar1 daha agirdir. Lojistik regresyon ise son yillarda iinlenmis ve yogun bir
bicimde kullanilmaya baslanmistir. Bu ydntem c¢esitli varsayim (normallik, ortak
kovaryansa sahip olma gibi) bozulumlari durumunda diskriminant analizi ve ¢apraz
tablolara bir alternatif olurken, bagimli degiskenin 0,1 gibi ikili (binary) ya da ikiden
¢ok diizey igeren (polychotomous) kesikli degisken olmasi durumunda normallik
varsayim kisit1 olmamasi nedeniyle kullanim rahatliginin yani sira ¢éziimlemeden elde
edilen modelin matematiksel olarak ¢ok esnek olmasi, kolay yorumlanabilir olmasi
yonteme olan ilgiyi artrmaktadir.”® Bagimsiz degiskenler, kategorik ve siirekli
degiskenlerin bir karigimi oldugunda, diskriminant analizinin bagimsiz degiskenlerin

cok degiskenli normal dagilima uygun olmasi varsayimi bozulur.*’

2 Tatlidil, a.ge., s.289.
? Subhash Sharma, Applied Multivariate Techniques, NewYork: John Wiley8Sons, mc., 1996, 5.3 17.
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Calismalardan saglikli sonuclar elde etmek i¢in bilginin miimkiin oldugu kadar
Olcme hatalarindan armdirilmis olmasi gerekmektedir. Dogru bilgiyi elde etmek icin
dogru soruyu sormak gerekir. Ancak yeterlili§i olan verilerle yiiksek giivenilirlikte
sonuclar elde edilebilir. Olgme hatalarini zayif sonuglar elde etmenin tek sorumlusu

olarak ta gdrmemek gerekir.*”

Aslinda veriler biraz dikkatli ele alindiginda ya da yapilar1 hakkinda dikkatli
diistintildiigiinde, siirekli oldugu varsayilan birgok degiskenin gercekte kesikli oldugu ya
da kesikli olarak varsayilan bircok degiskenin siirekli oldugu goriilebilir. Ornegin
birinin boyunu 6lgerken en yakin cm ya da mm cinsinden 6l¢ii alinir oysa bu birimler
arasma sonsuz sayida birim ilave edilebilir. Dolayisiyla siirekli gibi goriilen boy
degiskeni ¢ok sayida deger alabilen bir kesikli degisken gibi diisiiniilebilir. Bazen bu
duruma karsit bir bakis acistyla yaklagilabilir. Eger kategoriler siralanabilirse,

aragtirmaci bu degerleri siirekli bir 6lgekte yer alan noktalar olarak degerlendirebilir.

Sinirli sayida degerler alan degiskenlere kukla ya da dummy degisken de denir.
Kukla degiskenler, kalitatif degiskenleri ifade etmek i¢cin kullanilmasmin yani sira,
zaman etkisini, yerel etkiyi ve kantitatif degiskenlerin genis gruplandirilmalarmi

yansitabilmek amaciyla kullanilir.’’

Bagiml degiskenin kalitatif ya da kategorik bir yap1 gdstermesi halinde baslica 3

durum s6z konusu olmaktadir. Bunlar;

i- ) Iki degerli degisken (dichotomous veya binary) : Modelin bagimli degiskenli
(Y), olas1 iki sonugtan hangisinin ortaya ¢iktigina bagh olarak 1 veya 0 degerini alir.

Ornegin i sahsmn kanser olmas1 0 ve olmamasi 1 gibi.

% F. I.Hair, R.E. Anderson, R.L. Tatham, W.C.Black, Multivariate Data Anaiysis, Prentice Hall
International, s.9.

'Y isyar, Ekonometrik Modeller, Uludag Universitesi Giiglendirme Vakfi Yayim 92, s 189.
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ii-) Cok degerli degisken (polytomous) : Bagimli degisken Y, ¢ok sayidaki olumlu
sonuctan hangisinin ortaya ¢iktigma bagh olarak degerler alir. Ornegin i sahsi isine 6zel

otomobil ile gider, tren ile gider, otobiis ile gider.

ii1-) Kisith (limited) bagimh degisken: Bu durum yukaridakileri 6zel durum olarak
kapsar. Ornegin nicel bir bagimli degisken bir alt veya iist veya hem alt hem de {ist

smirla smirlandirilabilir. Y>1, Y<O gibi.

Bagimli degiskenler bireylerin davranislarini ifade eden kesikli degerler aldiginda
elimizde yeterli veri oldugunda, 6rnek disindaki benzer bireylerin davranislarini tahmin

etmeye (Ongorii) yonelik bir denklem tahmin edilebilir.

Regresyon denkleminde oldugu gibi burada da amag¢ bireyi tasvir eden
davranislarm bir kiimesi ile o bireyin verilen bir se¢imi yapmasi olasilig arasindaki
iligkinin bulunmasidir. Bu iligkiyi yansitan se¢im modelinin hem ileriye yonelik tahmin
icin kullamishh hem de kolayca tahmin edilebilir bir formda olmasma &zen

gosterilmelidir.

Bagimh degiskenin kesikli olmasi durumunda kullanilabilecek modeller ¢ok
cesitlidir. Dogrusal Olasilik Modeli, Probit ve Lojit modeller arasinda en ¢ok tercih
edilen yontem Lojistik Regresyondur.

Lojistik regresyon, ¢esitli x bagimsiz degiskenleriyle, y dikotom bagimli degisken
arasindaki iliskiyi tamimlamak amagh matematiksel modelleme yontemidir.”> Lojistik
regresyonun, bir 6nceki boliimde bahsedilen Dogrusal Olasilik Modeli’nden siyrilip 6ne
cikmasmim sebebi ise, lojistik modelin dayandigi lojistik fonksiyondur. Lojistik

fonksiyon;

1
f(z) ) (29)

2 David G. Kleinbaum, Logistic Regression: A Seif-Learning Text, 1.Edition, NewYork:
Springer Verlag, 1994, s.5.
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Sekil 4. Lojistik regresyon fonksiyonu

Gorildiigi gibi yatay eksende yer alan z’nin tanim kiimesi (- « + « ) dur. Buna

karsilik deger kiimesi [0,1 ] *dir.

Z — -oiken lojistik fonksiyon f (z) — 0 ’dur.

Z — + ooiken lojistik fonksiyon f (z) — 1’dir.

f(z), x’in tamim araliindan bagimsiz bir bigimde (0,1) kiimesinin disina
cikmamaktadir. Bu, lojistik regresyon analizinin popiiler olmasmim ¢ok 6nemli bir
nedenidir. Bir olasilik belirlemek amaciyla tasarimlanan modellerde, y bagimh
degiskeni riski gostermekte olup en dnemli sorun, y bagimli degisken deger kiimesinin
(0,1)’in dismna ¢ikmas1 ve sonugta y bir olasilik, risk oldugundan bunun kabul edilmez

olmasidir.>

3 Kleinbaum, a.g.e, s. 6.
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Sonug olarak denilebilir ki, lojistik regresyon analizini bu denli popiiler yapan iki
onemli nokta, lojistik fonksiyonun tahminlerin 0 ile 1 araliginda olmak zorunda oldugu
durumlarda bunu saglamasit ve lojistik fonksiyonun S seklindeki grafigi, risk
faktorlerinin kombinasyonunun temsili olarak diisiiniilebilecek z degiskeninin - oo
degerlerine gitmesi durumunda sifira yaklasmasi, Z’ nin +o degerlerine gitmesi

durumunda 1 ‘e yaklasmasidir. Bunun da bagimli degiskenin risk olasiligi olarak

tanimland1g1 durumlarda dikkat ¢ekici olmasidir.*

Lojistik regresyon konusundaki en dnemli kavramlardan birisi “odds oranidir”.
Olasilik, bir¢ok insan tarafindan belirli bir sonugla ilgili o sonucun gerceklesebilme
orani olarak bilinir.”> Fakat bir olaym gerceklesme sansini tanimlamanimn farkli yollari
da vardir ve odds bunlardan biridir.*® Bir olaym odds’ u, o olaym gerceklesme sayisinin,

gerceklesmeme sayisina oranidir. Olasilikla odds arasinda sdyle bir baglanti mevcuttur.

0= l_i (30)

~

O = Olaym gerg¢eklesme olasiligi / Olaymn ger¢eklesmeme olasihigi

0
1+0

1= (31)

P [0,1] iken O [0,0)’dur. Bununla ilgili olarak asagidaki degerler verilebilir:

Olasilik:0,1 0,2 03 04 05 0,6 0,7 0,8 09

Odds: 0,11 0,25 043 0,67 1,00 1,50 233 4,00 9,00

34 Kleinbaum, a.g.e, s. 7.

3 G. Sebnem Uralcan, Temel Sigorta Bilgileri ve Sigorta Sektoriiniin Yapisal Analizi, Istanbul, Beta
Yayinevi, 2004, s.7.

3 Allison, a.g.e, s.11
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Odds’un I’ den kiigiik olmasi, olasiligin 0,5’ten kiiciik olmasi demektir. Odds
oranlar1 ¢oklu karsilastirmalarda ¢ok kullanilir, hassastirlar ve en yaygin kullanim
alanlar1 iki dikotom degisken arasindaki iliskinin Olgiildiigi alanlardir ve lojistik

regresyon analizinde 6nemli bir Slgiittiir.”’
2.1 Lojistik Regresyon Analizinin Dogrusal Regresyonla iliskisi

Dogrusal Regresyonda bagimli degisken siirekli iken Lojistik Regresyon bagimh
degiskenin kesikli oldugu durumlar i¢in gelistirilmistir ve hem parametrik modelin
se¢ciminde hem de varsaymmlarda, Dogrusal Regresyondan farkliklar gosterir. Birinci
farklilik bagmmli degisken ile bagimsiz degisken arasindaki iliskinin dogasindadir.
Herhangi bir regresyon probleminde anahtar deger bagimli degiskenin ortalama

degeridir. Bu ortalama deger kosullu ortalamadir ve E(Y/x) ile gosterilir.

Burada x bagimsiz degiskenin degerini, Y ise bagimli degiskenin degerini
gostermektedir. E(Y/x) ‘i x verildiginde (degeri bilindiginde) Y © nin kosullu beklenen

degeri olarak ifade edilir.*®

Dogrusal Regresyonda bu ortalamanmn x’ e gore dogrusal bir denklem ile

gosterilebilecegi varsayilmaktadir. 39

E(Y/x)=Bo+P1.x (32)

Bu ifadeye gore x, (- », + « ) arahginda degisen degerler aliyorken E(Y/x)

herhangi bir degeri alabilir. Kesikli veri sz konusu oldugunda beklenen degerin 0 <
E(Y/x) < 1 araliginda olmasi beklenir. Bu kosulu saglamak iizere yukarida tanimli

beklenen degere bazi doniisiimler uygulanir.

7 Allison, a.g.e, s.12.
¥ H.Ceyhan inal, Siileyman Giinay, a.g.e., s. 49.
%' S. Menard, Applied Logistic Regression Anaiysis, Sage Publications, s.12.
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Bu durumda kullanilabilecek bir¢ok kiimiilatif fonksiyon oldugu halde baz
avantajlarindan dolay1 Lojistik Regresyon daha ¢ok kullanilir ve yapilan doniisiime de
lojit doniisiimii adi verilir. Matematiksel acidan kolaylikla kullanilabilen, esnek bir

fonksiyon olmas1 ve kolay yorumlanabilmesi bu avantajindandir. Lojistik regresyonun

formu asagidaki gibidir.
e By + B %
E(YR) = s (33)

Dogrusal ile Lojistik Regresyon arasindaki diger onemli ayrim bagimli degiskenin
kosullu dagilimi ile ilgilidir. Dogrusal Regresyonda bagimli degiskenin gdzlemi
y= E(Y/x )t+e¢ ile ifade edilir. Bu durumda & degeri hata olarak adlandirilir ve gdzlemin
kosullu ortalamadan sapmasini ifade eder. Bu durumda en yaygm varsayim € ‘nun sifir
ortalama ve sabit varyansa ve normal dagilima sahip oldugudur. Kesikli bagiml

degisken, verilen x degiskenine gore y=E(Y/x )+¢ olur. bu durumda ¢ i¢in su iki durum

diistintiliir.
y=1 ise e=1-E (Y/x) E(Y/x) olasiligiyla (34)
y=0 ise e= —E (Y/x) 1- E(Y/x) olasiligiyla (35)

Buna gore bagimh degiskenin kosullu dagilimi E (Y/x) kosullu ortalamasi ile
verilen Binom daglimmni gosterir. Ozet olarak bir regresyon analizinde Y bagiml
degiskeni kesikli ise regresyon denkleminin kosullu ortalamasi 0 ve 1 degeriyle sinirh
olmahdir. (33) denklemi ile tanimlanan model bu kosulu saglamaktadir. Dolayisiyla

hata terimlerinin dagilimi normal dagilim yerine Binom dagilimini1 gosterir.
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2.2 iki Grup Lojistik Modeller

Daha 6nce verilen (14 ) no lu esitligin dogrusal olasilik modeli oldugundan, bu
esitligin sol tarafinin 0—1 arasinda sinirli olasilik degerleri aldigindan ve bu degerlerin
sonsuz degerler alabilen aciklayici degiskenlerle iliskilendirildiginden s6z edilmisti.
Aciklayici degiskenlerin smirsiz degerler almasi nedeniyle so6z konusu esitlik her zaman
saglanamamaktadir. BOylesi bir durumla karsilagilmamasi i¢in en iyi ¢Oziim sonug
degeri olarak ifade edilen olasilik degerinin ¢esitli doniistimlerle (-0 +o00) arasinda
taniml hale getirilmesidir. Bu amagla gelistirilen doniismelerden en yaygin kullanilan

iki tanesi lojit ve probit doniisiimlerdir. *°

2.2.1 Lojit Doniisiim Ve Lojit Model

Boliim1.3 de bahsedildigi gibi;

E(Y/X):Bo-i-Bl.X
P:B()+B1.X (36)

seklinde yazilan dogrusal olasilik modelinin sol tarafinin tanim araliginin [0,1] olmasi
gerekmektedir. Ciinkii denklemin sol tarafi (y=I) olma olasiligidir. DOM’ daki en biiyiik
problem, olasiliklarin [0,1] arasinda ¢ikma gerekliligi dolayisiyla smirlandirilmis olmasi
ancak sag taraftaki dogrusal fonksiyonun smirlandirilmamis olmasidir. Uygulamada bu
kisitin saglanamama sebebi, DOM’da esitligin sol tarafi [0,1] arasinda smirli olasilik
degeri alirken, bu degerlerin sonsuz degerler alabilen aciklayic1 degiskenlerle
iligkilendirilmesidir. Bu problemi ¢6zmek i¢in olasiliklar sekillendirilmelidir. Boylece

bagimsiz degiskenlerin tanim araligi ile bagimli degiskenin tanim aralig: ortiisecektir.

Amag yanit degiskenin tanim araligmi (-0 ,+ oo ) yapmaktir. Olasiligm Odds

oranina ¢evrilmesi, Ust smir1 1 ‘den + o ’a ¢ikaracaktir. Odds oraninin dogal logaritmasi

alinirsa, alt simir da 0’dan - oo ’a inecektir. Bu doniisiime lojit doniisiim denmektedir.

* Tathdil, a.g.e., $.292.
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Sonucun, dogrusal bir fonksiyonla agiklayici degiskenlere baglanmasiyla da lojit model

elde edilir. Lojit modelde P;, yi=1 olma olasiligidir.

E(y)=Li=log(Pi/ 1-Pi)= D" Bixi +¢; (37)

)
k=0

Oncelikle burada tek bir bagimsiz degiskenin oldugu basit gdsterim verilmistir.
Ancak bundan sonra, bu durumu kapsayan, birden ¢ok bagimsiz degiskenin varligmi
ifade eden genel gosterim kullanilacaktir. DOM’a alternatif olarak gelistirilen ve yaygin
bir kullanimi olan ilk model lojit modeldir. Aslinda, en bastan beri ilgilenilen P;

olasiligidir. Modelden P;, olasilig ¢ekilirse lojistik fonksiyon elde edilir.

P
exszkxik
P, — A0 (38)

p
1+ epokaik

k=0

Lojistik fonksiyonun bir diger ifade edilis sekli soyledir:

P=1/ 1+ exp (‘BO‘BIXil‘BZXiZ‘ ..... ‘BkXik)] (39)

Lojistik fonksiyon siireklidir, x ve [ degerleri ne olursa olsun, olasilik O ile 1
arasinda herhangi bir deger alacaktir. Bagimsiz degiskenin ikili kodlanmasi halinde

lojistik regresyon modelinin alacagi degerler Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2: Bagimsiz degisken ikili kodlandiginda lojistik regresyon modelinin degeri

Bagimsiz degisken (X)
Bagiml degisken (Y) =1 <=0
y=1 P(1)=eP"Pl/1+ePo*Pl I poy=cPo/1+eP°
y=0 1-P(1)=1/1+ ePorP! 1-P(0)=1/1+ e
Toplam 1 1
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2.2.2 Lojistik Model Varsayimlari

Lojistik model, basit¢e soyle tanimlanabilir: Lojistik model; basar1 olasiliginin
basarisizlik olasiligma oranmin logaritmasini, agiklayict degiskenlere dogrusal olarak
baglayan modeldir.*' Modelin ¢ikis noktasi, esas olarak; bagimsiz degiskenler kategorik
ve slrekli degiskenlerin bir karigimi oldugunda, diskriminant analizinin bagimsiz
degiskenlerin ¢ok degiskenli normal dagilima uymasi gerektigi varsayimmin bozulmasi
olarak kabul edilebilir.”” Bu durumda devreye giren lojistik regresyon analizinin
aciklayict degiskenlerin dagilimma iliskin bir kisit1 yoktur. Ancak bu, lojit modelin

tamamiyla varsayimsiz oldugu anlamma gelmez.

Bu modelde sonu¢ degiskenin ikili degerler almasi nedeni ile hata terimi (24)
denkleminden sifir ortalamali ve p.(l1-p) varyanshdir. Hata terimi bu
parametrelerle binom dagilimli olup, analiz bu teorik temele dayanmaktadir.
Iki grup lojistik modele iliskin varsayimlar kisaca sdyledir:

)Y € (0,1)

11-) P (Yi: 1 /Xi) =P;

iii-) y1, ¥2, ¥3 , ... » yn degerleri istatistiksel olarak bagimsizdir,

iv-) Agiklayici degiskenler ( xi) birbirinden ba g1m51zd1r43,

Ayrica, modelin sonu¢ degiskeninin smirlarini genisletmek amaciyla uygulanan

lojit (P)= log P/(1-P)) lojit doniisiimiiniin baz1 6zellikleri de s0yle siralanabilmektedir.

i-) P arttikca lojit (P)’de artar,

! Allison, a.g.e,s. 15.
* Basarir, a.g.e, s.10.

® Tathdil, a.g.e, 5.293.
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ii-) P, 0-1 arasinda degerler alirken lojit (P) tiim gercel degerleri alir,

iii-) Eger P < 0.5 ise lojit (P ) <0 ve eger P > 0.5 ise lojit (P ) > 0’dur,

Bu ozelliklerden iigiinciisii (gbzlemlerin siniflara atanmasinda kullandig1 i¢in) ¢ok

onemlidir.

Agiklayict degiskenler ilizerine herhangi bir kisit getirmeyen lojistik modelde

aciklayici degiskenlerin durumuna gore farkli modeller kullanilmaktadir. Bunlar;

i-) Aciklayict degiskenlerin tiimii kesikli ise lojistik model (37) nolu denklemdeki
esitlikte tanimlandig gibidir.

ii-) Aciklayici degiskenlerin tiimii siirekli ise P (x, X2, X3, ... , Xp) p ag¢iklayict

degisken tlizerinde kosullu basar1 olasilig1 olmak iizere lojistik model,

l_P'(X19X23X37~-~sXp) k=0

bi¢ciminde tanimlanmaktadir. Katsay1 kestirimi daha sonra séz edilecek olan minimum

lojit ki-kare yontemi ile yapilmaktadir.

iii-) Aciklayici1 degiskenlerin bazilarmm siirekli bazilarmmn kesikli olmasi
durumunda, c¢ok degiskenli frekans dagilimi; basar1 durumu (olumlu durum) igin
fi(xi, X2, X3, ... , Xp) ve basarisizlik durumu i¢in fo(x;, X2, X3, ... , Xp) biciminde

tanimlanmus iken lojistik model,

((Pfl(Xl,Xz,X3,...,Xp)) 3 p
log[(l_P)fo((Xl,Xz,X3,...,Xp )7 Pt 2, B (41)
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olarak  verilmektedir. ~Burada [3  katsayillar1  diskriminant  fonksiyonunun
katsayilaridir ve gozlemleri f, ve fi fonksiyonlarina karsilik gelecek bigimde
ayrrmaktadir. Bu modelin katsayr kestirimleri agirliklandirilmis en kiigiik kareler
yontemi ile yapilmakta ve diskriminant fonksiyonunun katsayilar1 baslangic degerleri

olarak kullanilmaktadir.**

Aslinda lojistik model Genellestirilmis Lineer Modeller olarak bilinen ¢ok genis
model ailesinin bir iiyesidir. Modellerde sonu¢ degiskeni acgiklayict degiskenlere
dogrusal bir yap1 ile baghdir. Bag fonksiyonu olarak bilinen bu yapi, sonug
degiskeninin hangi fonksiyonunun aciklayic1 degiskenlerin dogrusal bir bagintisi
oldugunu verir. Coklu baglanti Regresyon Analizinde regresyon katsayilarin yanlis
tahmin edilmesine, katsayilarin standart hatalarin artmasina ve modelin tahmin giicliniin
azalmasima sebebiyet verebilir. Lojistik Regresyon analizinde de benzer sorunlara yol
acabilir. Bu yiizden eger varsa, ¢oklu baglanti durumunun tespit edilmesi ve gerekli
diizeltme faaliyetlerinin yapilmas1 gerekmektedir. Ancak arastirmacinin amaci birimi ya

da bireyi uygun smifa yerlestirmekse, coklu baglant: problemi ihmal edilebilir.*’

Problemin tespiti i¢in degiskenler arasindaki korelasyonlara bakmak gerekir. % 99
ve lzeri korelasyon c¢oklu baglantiya isaret eder. Ayrica bagimsiz degiskenlerin
korelasyon matrisindeki 6z degerlerine bakilarak ¢oklu baglant1 tespit edilebilir. Sifira
yaki 6z degerler ¢oklu baglantinin varligmmi gosterir. Ayrica Dogrusal Regresyonun
varsaymmlar1 olan biitiin iliskili bagimsiz degiskenlerin modele sokulmasi, iligkisiz
bagimsiz degiskenlerin modelde bulunmamasi, hata terimlerinin bagimsizligi gibi

varsaymmlar Lojistik Regresyon i¢in de gegerlidir.

* Basarir, a.g.e.,s. 9.

* Anderson, Tatham, Black, Multivariate Data Analysis, s.127.
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2.2.3 Lojistik Ayrimsama

Sonu¢ degiskenin 0, 1 degerlerine karsilik gelen H; ve H, gruplarinin
(X1, X2, X3, ... ,Xp) aciklayict degiskenlerine dayanilarak belirlenmesi, diskriminant
analizinde oldugu gibi gozlemlerin f; (xi, X2, X3, ... , Xp) bigimindeki bir fonksiyondan

(ya da fonksiyonlardan ) yararlanilarak gruplara atanmasi ile yapilmaktadir.

Bu fonksiyona dayali lojistik ayrimsama fonksiyonu; s =1, 2 ve

B’ =(B(), Bl, ....... ,Bp) iken,

(—fl (x) J =exp(B'x) (42)
X
ya da logaritmasi alinarak,

S
Log(%] =(B'x) (43)

biciminde tanimlanmaktadir. Bu son esitlik log olabilirlik orani olup x’ lerde
dogrusaldir. Ayrica f; (x) fonksiyonu iizerinde, tanim bdlgesi igerisinde integralinin 1

olmas1 disinda hig bir kisit1 yoktur. Yukarida verilen (41) esitligini daha genel bicimde,

(ﬁ(x)

7 (x)j = exp {th(x,B)} (44)

olarak ifade etmek miimkiindiir. Burada h ifadesi B da dogrusal, x’ lerde dogrusal

olmayan bir fonksiyondur.

Lojistik ayrimsama fonksiyonu kullanilarak gozlemlerin gruplara atanmasi

sonsal olasiliklara dayanilarak yapilmaktadir. Bu olasiliklarin elde edilebilmesi icin ise
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B katsayilarmmn kestirilmesi gerekmektedir.**  Yani, &rneklemin olabilirlik

fonksiyonunun belirlenmesi sorunu ile karsilagilmaktadir.

Olabilirlik fonksiyonu ise gozlemlerin oOrnekleme tiiriinden etkilenmektedir.
Ciinkii ornekleme tiirleri ayrimsama kuralmin olusturulmasinda ve bdylece gozlemleri
H; ve H, gruplarindan birine atamada etkili olmaktadir. Katsay1 kestirimlerinin her biri
icin ti¢ tiir 6rneklemden s6z edilmektedir. Bunlar; karisik (mixture-prospective), kosullu

(conditional) ve ayr1 (separet-retrospective) drneklemedir®’.

Karigik 6rneklemede gozlemler (x, H) bilesik dagilimindan 6rneklenmekte, yani
gozlemler grup numarasi bilinmeksizin rasgele ¢ekilmektedir. Burada H grup tyeligini
gosteren degisken olup, iki grup oldugunda H; ve H, bi¢ciminde gosterilmektedir.
Kosullu 6rneklemede H’ nin x kosulu altinda dagilimi incelenmekte ve gézlemler bu
kosullu dagilimdan 6rneklenmektedir. Biyolojik deney analizinde ¢ok sik kullanilan bu
ornekleme tiirtine iligkin olabilirlik fonksiyonu oteki ornekleme tiirlerinin olabilirlik

fonksiyonlarma temel olmaktadir.

Ayr1ya da ayrik 6rneklemede ise x’ in H kosulu altindaki dagilimindan 6rnekleme
yapilmaktadir. Bu oOrnekleme tiirii genellikle ge¢mise yonelik (retrospective)

¢alismalarda kullanilmaktadir.

2.2.4 Iki Grup Lojistik Modellerde Kestirim Yontemleri

Iki grup (kiime-smif) olmasi durumunda lojistik modelin katsay1 kestiriminde
kullanilan yontemler; en ¢ok olabilirlik (Maximum Likelihood-ML), yeniden
agirliklandirilmig iteratif en kiiciik kareler (Reweighted Iterative Least Square-RILS) ile
tekrarl veri durumunda kullanilan minimum lojit ki-kare (Minimum Logit Chi Square-

MLCS) yontemleridir.

% Basarr, a.g.e, s.16.

7 Tathdil, a.g.e., $.295.
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2.2.4.1 En Cok Olabilirlik Yontemi

En ¢ok olabilirlik (ECO) tahmin yontemi, modeldeki parametrelerin tahmini igin
gelistirilmis cesitli alternatif yontemlerden biridir. En ¢ok olabilirlik tahmin edicileri ve
yeterli istatistikler arasinda yakin bir iliski vardir. Soyle ki y parametresi i¢in tek yeterli
bir istatistik varsa, y ‘nin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi o yeterli istatistigin bir
fonksiyonu olacaktir.*® Ayrica ECO tahminleme ile EKK tahminleme, bagmh
degiskenin normal dagildigi varsayimi altinda, klasik dogrusal regresyon analizinde,

ayni sonuglar1 elde etmek i¢in kullanilan iki farkl yé')ntemdir.49

Dogrusal regresyonda, parametre tahminleri ¢ogunlukla EKK yontemi ile
yapilmaktadir. Dogrusal EKK, y ’nin tahmin edilen degerlerinin y ’nin goézlenen
degerlerine en yakin parametre tahminleri bulmay: hedefler. Bu hedefine ulasirken,
bahsedilen yakinlig hata kareler toplamu ile dlger. ECO, istatistiksel modellerin biitiin
cesitlerinde  kullanilabilen genel bir kestirim yontemidir. ECO ile EKK
karsilastirildiginda, ECO’ nun dogrusal olmayan karmasik modellere uygulandiginda
dogrusal model kadar iyi sonug verdigi goriiliir. Ozellikle log-dogrusal modellerde, gizli
degisken (gizli smif analizi) modellerinde kullanilir. Lojistik model de dogrusal
olmayan bir model oldugundan, lojistik regresyon analizinde tahmin yontemi olarak

ECO ’nun kullanilmasi tercih edilir.

Bir lojistik modelde parametrelerin tahmininde kullanilabilecek iki alternatif ECO
tahmin teknigi bulunmaktadir. Bunlar, kosulsuz yontem ve kosullu yontemdir. Modelde
tahmin edilecek parametrelerin sayisi, gozlem sayisindan kiiclikse kosulsuz ECO
tahmin yontemi, biiylikse kosullu ECO tahmin yontemi kullanilir. Uygulamada,
genellikle gozlem sayist tahmin edilmek istenen parametre sayisindan biiyiik
olmaktadir, bu sebeple kosulsuz ECO tahmin metodu kullanilmaktadir. Kosullu ECO
tahmin yonteminin kullanilmasi gereken bir yerde kosulsuz ECO tahmin ydnteminin

kullanilmas1 yanli sonuglar verir. Kosullu ECO ise her zaman uygundur ancak ¢ok fazla

*® H.Ceyhan Inal, Siileyman Giinay, a.g.e, s. 347.

9 Kleinbaum, a.g.e, s. 104.
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matematiksel islem gerektirir ve istatistik paket programlarinda caligtirilmasi uzun

stirdiigiinden pek kullanilmaz.

Bu sebeple en genis kullanim sahasi kosulsuz ECO tahmin yontemidir ve ECO
denilince bu yontem akla gelir. Olasilik modellerinde denklemin sol tarafinda bulunan
ve P; diye belirtilen olasilik, P(y=1, x)’tir. Y’ nin 0 ve 1 gibi iki deger alabilecegi

diistiniiliirse, her bir gézlemin P; parametresiyle Bernoulli dagilacagi anlasilir.

Ancak modelde 1 degil n gozlem vardir. Ve bu n gézlem birbirinden bagimsizdir.
Bu n hacimlik 6rneklemi gozlemleme olasiligi gozlemlerin bagimsizligi sebebiyle

asagidaki gibi yazilabilir.

n

P(y/x)=]] P ".(1-P)"™" (45)

i=1
Bu ifade, olabilirlik fonksiyonunun tanmmidir.

ECO tahmin yontemi, y’ yi gozlemleme olabilirligini maksimum yapan bir
parametre tahmini se¢gmeye dayanir. Bu sebeple B ¢ nm her bir degeri i¢in olabilirlik
fonksiyon degeri elde edilir, bu fonksiyonu maksimum yapan 3 degeri, B olarak secilir.
Dogrusal EKK tahmin yonteminde, hata kareler toplami hesaplanmakta ve her bir
parametre tahminine gore birinci dereceden tlirev alinip sifira esitlenmektedir. Ayrica k

normal esitlik yardimiyla B ‘lar bulunmaktadir.

ECO tahmin yonteminde iistiinde ¢alisilacak olan ifade olabilirlik fonksiyonudur.
Lojistik modelin olabilirlik fonksiyonu, biraz 6nce verilen genel ifadede Pi ‘nin yerine

koyulmasiyla bulunur.

. eXP(Z ,kaik) 1
Ly =] | | — 2 — - (46)
o+ eXp(Z Bixy) 1+ eXp(Z Bixi)
k=0 k=0
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Daha sonra, islem kolayligi saglamasi amaciyla logaritma alinir. Sonugta lojistik

modelin olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibi ¢ikar:

n

LogL[(Y/x8)1= Y [ YilogPi+(I-Y).log(1-P;)] (47)

i=1

Bulunmaya caligilan olabilirlik fonksiyonunu maksimize eden bu deger, bu fonksiyonun

logaritmasin1 da maksimize edecektir. Ifadenin f’ya gore tiirevlerinin alinmasiyla

olabilirlik denklemleri elde edilir, bu denklemlerin sifira esitlenmesiyle ﬁ kestirim

degerleri bulunur.”

Olabilirlik esitlikleri ﬁ ’da dogrusal olmadigindan, tek adimda kesin ¢oziim elde
edilmez, iteratif ¢6ziimleme gerekir.”' iteratif ¢oziimlemede 6ncelikle 3° lara baslangig
degerleri verilir, ilk kestirimler bulunur. Elde edilen ilk kestirimlerde & kadar
ayarlamalar yapilir, tiirevler alinir ve ECO kestirimleri elde edilir. § diizeltme terimleri

iterasyon degerlerini degistirmedigi zaman yakinsama saglanmstir, islemler durdurulur.
Az sayida iterasyonla en iyi ¢oziime ulasmak istenir. iterasyon sayismni azaltmanin en

iyi yolu ise baslangi¢ degerinin isabetli se¢imidir.”

ECO tahmin yonteminin popiilaritesinin sebebi, biiylik 6rneklemde tahmincinin
iyi 6zelliklere sahip olmasidir. ECO tahmin edicileri yeterli, asimtotik etkin, asimtotik
yansiz ve asimtotik normaldir. Tahminlerin Ornekleme dagiliminmn, biiyiik
orneklemlerde normale yakin olmasi, giiven araliklar1 olusturulmasi konusunda normal

ve y* dagiimlarmmn kullanilmasma olanak verir.”

30 Basarir, a.g.e.,s. 18.
! Bagarr, a.g.e., s. 15.
%2 Tathdil, a.g.e., 5.296.
3 Allison, a.g.e, s. 16.
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2.2.4.2 Yeniden Agirhklandirilms Iteratif En Kiiciik Kareler Yoéntemi

Dogrusal regresyonda bilinmeyen parametreleri bulmak igin siklikla kullanilan
yontem en kiiciik karelerdir. Bu yontemle modele gore tahmin edilen Y degerlerinin
gozlemlenen degerlerden sapmalarmin karesini minimize edecek o ve 3; elde edilir. En
Kiictlik Kareler Yontemi bilinen varsayimlar altinda oldukca iyi sonuglar verir. Ancak is
bagimli degiskenin kesikli olmasi durumuna gelince En Kiigiikk Kareler ayni

varsayimlari saglamaktan uzak kalir.>

Gruplandirilmis verilerde J grubun her birinde n; denemeden r. basar1 elde
edildiginde basar1 oran1 P; = r; / n olarak tanimlanabilir. Var ( rj/ n;) = P;(1- P;) / n;

oldugundan, her binom dagilimli gézlem i¢in varyans degismektedir.>

Bu durumda lojit (rj / nj )’'nin agiklayict degiskenler iizerinde w; = n; / P; (1- P;)
agirhig ile agirhiklandirilmis regresyona uygulanmalidir. Ancak w; agirlik degerleri de
P; 'nin bir fonksiyonu oldugu i¢in en kiiciik kareler yontemi iteratif olarak uygulanacak
ve agirhk degerleri her adimda (kestirim degerlerine bagli olarak) yeniden elde

edilecektir.

2.2.4.3 Minimum Lojit Ki-Kare Yontemi

Agirliklh en kiiclik kareler kestirim yonteminin 6zel bir bi¢cimi olan ve Berkson
tarafindan gelistirilen bu yontemde, 2*J ¢apraz tablolarindaki beklenen ve gozlenen lojit
degerleri arasindaki farktan yararlanilmaktadir. Yontem tekrarli veriler olmasi
durumlarmda kullanilmaktadir. Bir onceki yontemde verilen P; olasiligi lizerinden

yapilan lojit doniisiimii, bu yontemde sonug degiskenini olusturmaktadir.

* Menard, a.g.e,s.13

% Tathidil, a.g.e, 5.296
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Kestirimde kullanilan agirlik degerleri n; . P; (1- P;) olarak elde edilmektedir. Bu
bilgiler 1s18inda yontem, lojit degeri olarak tanimlanan sonu¢ degiskeninin, agiklayici
degiskenler ile (tanimlanan agirhk degerleri ile agirliklandirilmis) regresyonundan en
kiigiik kareler kestirimlerini elde etmeye dayanmaktadir. Buradan tek adimda bulunan
agirhikli en kiiciik kareler kestirimleri minimum lojit ki-kare kestirimleri admi

almaktadir.’®

Kisaca deginilen {i¢ kestirim yontemi disinda kullanilan bazi  kestirim
yontemlerinden de s6z edilebilir. Bunlardan en c¢ok bilinenleri, iteratif olmayan en
kiigiik kareler yontemi ile diskriminant fonksiyonuna dayali kestirim yontemidir. Ancak

¢ok 6zel durumlarda kullanilmalari nedeniyle calismada deginilmemistir.

Vermis oldugumuz kestirim yontemlerinin karsilastirilmasi yapilacak olunur ise,
kisaca sunlar sdylenebilir. En ¢ok olabilirlik yontemi her zaman tutarli, etkin ve yeterli
kestirimler vermekte, ancak bu kestirimler her zaman yansiz olmamaktadir. Yansizhk
ve normal dagilimlilik asimptotik bir 6zelliktir. Dogrusal olasilik modelinin agirlikl en
kiigtik kareler kestirimi ile lojistik modelin en ¢ok olabilirlik kestirimi, varsayimlar
saglandigi siirece benzer istatistiksel 6zelliklere sahiptir. Tek farklilik, en ¢ok olabilirlik
yonteminde fonksiyonun dogrusal olmamasi nedeniyle iteratif ¢Oziimiin gerekli
olmasidir. Ote yandan minimum lojit ki-kare yénteminden de asimptotik olarak etkin ve

yeterli kestirimler elde edilmektedir.

Sonug olarak, nokta kestirimi i¢in minimum lojit ki-kare yonteminin, ¢ikarsama
icin ise en ¢ok olabilirlik yonteminin kullanilmasi 6nerilmektedir. Bu arada bazi1 Robust
kestirim yontemleri ile Bayes kestirim yontemleri ve Kernel kestirim yontemlerinin de

bu amagla kullanildigin1 gérmek miimkiindiir.

% Tathidil, a.g.e., 5.297.
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2.2.5 Uyum lyiligi Ve Sapma Olgiitleri

Modelde bulunmasi gereken tiim degiskenler modele alindiktan sonra, modelin

yanit degiskenini agiklamadaki etkinligini aragtirmaya uyum iyiligi kontrolii denir.”’

Dort ana durumda modelde problem olusur:

i-) Modele logaritmik doniisim uygulanmistir ve boylece lojit modele
gidilmistir. Ancak belki de logaritmik doniisim yerine baska bir doniisim

kullanilmalidir.

ii-) Model tam olarak dogru tanimlanmamus olabilir. Ornegin 6nemli degiskenler
ya da gerekli etkilesim terimleri modele alinmamistir. Bu noktada logaritmik doniisiim

dogru olsa bile, bastan bir hata mevcut olacaktir.

ii1-) Gerekli biitiin degiskenler modeldedir ancak 6l¢ek yanlstir.

1v-) Modelde aykir1 deger vardir.

Bu dort durum varsayim bozulumu olarak adlandirilir ve bunlar1 arastirmak i¢in

uyum iyiligi incelenir.

1-) Tuim degiskenleri iceren model ile kestirilen modele iliskin olabilirlik oran
degerlerinin farkina dayanan (hata kareler toplamina benzer) OoOlgiitlerin ki-kare
dagilacag diisiincesinden hareketle, kurulan modelin gecerliligi smanmaktadir. Bu yolla
modele girecek aciklayici degiskenlere ve eklenecek karesel terimlere karar

verilmektedir.

ii-) Hata terimlerinin, x degerlerine ya da olasilik degerlerine karsi ¢izimi ile

aykirt deger (outlier) arastirmasi yapilmaktadir.

7 Basarir, a.g.e., s. 23.
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ii-) Hata kareler toplamu ve olabilirlik oranmna dayah R? tiirii 6lgiitler de model

uyumunu test etmede kullanilmaktadir.

iii-) Lojistikk model ayrimsama amaciyla kullanildiginda modelin dogru

smiflandirma orani da bir uyum iyiligi ol¢titiidiir.

Yukarida da belirtildigi gibi lojistik modelde normallik varsayimi kisit olmadig
icin, uyum iyiligi testlerinde 6teki ¢ok degiskenli testlerin birgogunda oldugu gibi t ve F
tablo degerleri karsilagtirma amaciyla kullanilamamakta bunlar yerine ki-kare, G* gibi
parametrik olmayan &lgiitlerden yararlaniimaktadir. *®

Ki-kare ve G bilinen en basit parametrik olmayan olciitlerdir. Ciinkii, O-

gozlenen, E-beklenen degerleri, OlogO ve OlogE sirasiyla gozlenen ve beklenen

olabilirlikleri gostermek iizere bu olgiitler,

7>=2(0-E)*/E (48)

G2=-2% OLOG(E/0)=2X OLOG(O/E)

G2=-2[ £ OLOG(E) - £ OLOG(0) ] = -2 [LOG(E) — LOG(O)] (49)

biciminde tanimlanmaktadir.

Bu 06lgiit basittir ve ¢ok kullanilir. Ancak c¢ok sayida agiklayict degisken
oldugunda ya da agiklayici degiskenler arasinda siirekli dlgekle Ol¢iilmiis degiskenler

oldugunda kullanilamazlar.>

¥ Tathidil, a.g.e, 5.298.
* Allison, a.g.e, s.54.
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Tekrarh veriler durumunda »° élciitii;

J D2

= (y; —n.-B)
— ] 1 lA 50
- n.P(1-P) 0

Lojistik regresyon analizinde, kurulan modelin 6nemliligini test etmede ve bir
anlamda modele girmesi gereken aciklayict degiskenleri belirlemede de yine G
yaklagimi kullanilmaktadir. Bu amagla 6nerilen sapma 6lgiitii, doymus model; degisken
sayist kadar parametre igeren model, kestirilmis model; sadece Onemli oldugu

diisiintilen degiskenleri igeren model olmak {izere,

D= - 2 log ( kestirilen modelin olabilirligi) / ( doymus modelin olabilirligi )  (51)

bi¢iminde tanimlanmaktadir.

C istatistigi ( v istatistigi)

Temel F testine karsilik gelir. Sabit katsay1 (o) disinda diger biitiin katsayilarin

sifira esit olup olmadigini test eder.

H()Z B1:B2:B3: ........... Bk: 0
H;: En az biri farklidur.

Bu test istatistigi, temelde benzerlik orani prensibine dayanir.

C=-210g(%) (52)

1

Ly : Sabit katsay1 disindaki biitiin katsayilarin 0 olmas1 durumunda olabilirlik degeri.

L; . Verilere uydurulan tam modelin olabilirlik fonksiyonu degeri.
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Temel hipotez dogru oldugunda c istatistikleri y* dagiimhdir. Dagilimmn

serbestlik derecesi (k-1)’dir, ¢iinkii sabit katsaymnmn sifira esitligi smanamaz.®

Determinasyon Katsayisi (R%):

R?, regresyon modeli yorumlamasmda olduk¢a 6nemli bir yere sahiptir, ¢linkii
bagimsiz degiskenler tarafindan agiklanan varyans oranmi verir. Ortada bir
agiklanamayan varyans yani degisim vardir. Ag¢iklanamayandan yola ¢ikip agiklanana

varmak, mantiklidir.

Nitel bagimli degiskenli modellerde, hata varyansmin minimizasyonuna
bakilamaz. Ciinki nitel bagimli degiskenlerde, ortalama ve varyans ayri parametreler
degildir. Ornegin Bernoulli dagilan bir degiskende, ortalama p, varyans (p(I-p))’dir.
Varyans, p’nin 0 ve 1 ‘e ¢ok yakin degerlerinde minimize olur. Ancak bunun hicbir
akilc1 acgiklamasi yoktur. Bu sebeple, hata varyansi minimizasyonu, uygun bir Olgiit

degildir.61
Pseudo R? :

Regresyondaki R? ‘nin yerine kullamlabilecek bir takim uyum tyiligi oOlgiitleri

gelistirilmistir. Bunlardan biri dogru siniflandirma yiizdesidir.

(4

(N+c¢)

PseudoR’* =

(33)

Bu 6lgiitlin 2 avantaji vardir: Kolay hesaplanir ve smirlar1 mevcuttur. (alt smur: 0,
{ist smir: 1) Fakat bu olgiit, regresyondaki R* gibi, bagimsiz degisken sayismdan

etkilenir. Serbestlik derecesi ile diizeltilmesi gerekir.®

% John H.Aldrich, Forrest D.Nelson, Linear Probability, Logit and Probit Models, 1.Edition,
California: Sage, 1984, s.56.

8! Aldrich ve Nelon, a.g.e,s.57.

62 Aldrich ve Nelon, a.g.e,s.57.
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2.3 Coklu Grup Lojistik Modeller

Bagimli degiskenin ikiden c¢ok diizeyli kesikli degisken olmasi durumunda bu
degiskenin aciklayici degiskenler {zerindeki regresyon modeli, ¢oklu grup

(multigroup-polycotomous) lojistik model adin1 almaktadur.®

Coklu grup lojistik regresyon modellerinde bagimli degiskenin smiflayici 6lgme
diizeyinde 6l¢iilmiis ve en az ii¢ kategoriye sahip olmasi gerekmektedir.”* Genelde iki
grup lojistik modellerin ¢oklu grup durumunda da kullanilabilmesi miimkiindiir. Ornek
olarak bagimli degisken y = 0. 1, 2 gibi ii¢ diizeyli olsun. Bu durumda iki tane farkl iki
grup lojistik model s6z konusudur. Biri y = 1’ e kars1 y = 0 i¢in, otekisi ise y = 2’ ye
karst y = 0 i¢indir. Yani y = 0 temel (referance - base) grup ikeny =2’ ye karsiy = 1" 1
karsilastiran lojistik fonksiyon yukarida tanmmli iki karsilastirmaya iliskin lojistik

fonksiyonlarin farklarmdan elde edilmektedir. Bu fonksiyonlar;

gi(x) =log M} =B ot Puxp Fot PipXp (54)
| p(y=0/x)

gQ(X) =10g M} = B 20T lexp Tt + szXp (55)
L p(y=0/x)

bigiminde olmaktadir.®

Sonug degerleri i¢in kosullu olasiliklar {i¢ grup durumunda j=0,1,2 i¢in ,

P0=P (y=j/x)= — &) (56)

. exp(g; (x)
k=0

genel formu ile gosterilir.

5 Tathdil, a.g.e, 5.304.

% Nuran Bayram, Multinominal Lojisitk Regresyon Analizinin istihdamdaki Isgiiciine Uygulanmasi,
s.61.

5 D.W.Hosmer, Jr.S.Lemeshow, Applied Logistic Regression, John Wiley&Sons, s.1.
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Olabilirlik fonksiyonunu olusturmak icin grup iiyeligini belirlemede ii¢ tane iki
deger alan degiskenden yararlanilmaktadir. Bu degiskenler; y = 0 icin, yo = 1, y; = 0,
y2=0;y=1licinyg=0,y1=1,y,=0; y=2i¢in yo = 0, y; = 0, y» = 1 olmak iizere
gosterge (dummy) degiskenler biciminde kodlanmaktadir. Yani y’ nin tiim degerleri i¢in

Z yi= 1 iken n bagimsiz gézlemli 6rneklem i¢in kosullu olabilirlik fonksiyonu,
J

LB) = [T (A" Rx)™ P (x)™) &7

bigimindedir. Sonug¢ olarak, bagimli (sonug) degisken g kategorili oldugunda, gruplar
ikiserli karsilastiran (g-1) tane lojistik modele ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu durumda (56)
nolu esitlikle elde edilen olasiliklari, j=1, 2, 3, .... , g olmak tizere,

P =P =i/ x) = ) (58)

exp (S (x))

k=0
olarak g grup i¢in yazmak miimkiindiir.

Bir onceki alt boliimdeki ifade bi¢imine paralel olarak, sonu¢ degiskenin g
kategorisinde gozlemler, J grupta tekrar oldugunda lojistik modeli olasiliklar1 ¢ok
degiskenli normal dagilimhidir. Bu olasiliklar j=1,2,3, ... ,gvei=1,2,3, ..., j i¢in,

P =P =i/ x) = P (59)

> exp(f)(x,)

bigimindeki esitlikten bulunmaktadir. Bu esitligin kullanimi ile gdzlemlerin (¢oklu grup
durumunda) smiflanmasi yapilmaktadir. Bu amacla, Hy grup tlyeligi gostergesi, f; (x)
inci grup i¢in olasilik yogunluk fonksiyonu, H, temel smif (grup) ve f; (x) de temel smif
icin olasilik yogunluk fonksiyonu ise tiim smiflarin temel smifla karsilastirilmasinda s
=1,2,3,..., g1 iken,
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(x
x

~

=exp (Bsx) (60)

o?’s

esitlifi ya da bu esitligin logaritmas1 alinarak elde edilen lojistik model
kullanilmaktadir.

Sl 61
Iog(fg(x)) (B'sx) (61)

Temel smif olarak H, degil de H; gibi bir smifin se¢ilmesi durumunda da esitlik

benzer bigimde yazilmaktadir.

/,(x)
J:(x)

Log ( )=Bs-P)yx;s#t=1,2,3,...., gl (62)

Yukarida da belirtildigi gibi lojistik ayrimsamada, verilen son esitliklerden

yararlamlmaktadir. H;, H, Hj, ..., Hy simiflarinda sira ile ny, ny, ng, ... , n, g6zlem olmasi

g
durumunda (n=z ng) bu goézlemlerin ayrimsama fonksiyonunu olusturmak i¢in ilk

s=1
olarak Bs(s=1, 2, 3, ..., g-1) katsay1 terimleri elde edilmelidir. Diskriminant analizinde
oldugu gibi g grubu birbirinden ayirmak i¢in (g-1) tane lojistik fonksiyon gerektiginden,
toplam (g-1) (p+l) tane katsayr kestirim degeri elde edilecektir.®® Olabilirlik
fonksiyonlarindan elde edilen kestirimler yine Ornekleme yOntemlerinden

etkilenmektedir. Ornegin; kosullu ve karisik Srnekleme tiirleri icin sonsal olasiliklar,

P, =P(H,/x) ::XPM (63)
> exp(6)

% Tatlidil, a.g.e., 5.306.
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esitliginden bulunmaktadir. Burada By = (B*y, Big, .eee..... , Bps) bigiminde olup

sabit terim i¢in,

~

exp(B¥sr) = exp( Bos) (%) (64)

g

esitliginden yararlamlmaktadir. Burada ng ve ng sirastyla s ve g’inci gruplardaki gozlem

~ ~ n
sayilan (n =ns +ny) iken P = ﬂ, P .- - bu gruplar igin onsel olasiliklardir.
n n

Sonsal olasiliklar kullanilarak bulunan olabilirlik fonksiyonlar1 yine érnekleme
durumlarmdan etkilenmekte olup, iki grup durumundaki modelin g gruba genellemesi
bigimindedir. Ornegin; kosullu 6rnekleme durumunda n gézlemli 6rneklemin olabilirlik

fonksiyonu, s , s “inci gruptaki 1 *inci gdzlemi gostermek iizere,

n ﬁexpw;(i)xi)
L=L(Xp)= H P(Hsp/x) = (65)
S expi

bigiminde tanimlanmaktadir. Bu fonksiyonu,

n

L(XpB)= H exp ( i v, log P(He / xi) ) (66)

i=1

olarak yazmak da mimkiindir. Burada 1 inci gozlemin H grubunda

olup olmamasma gore 1 ya da 0 degerini almaktadir.

Verilen (65) ya da (66) esitliklerinden yararlanilarak S en ¢ok olabilirlik kestirim

N

degerleri bulunmaktadir. Genel olarak, B, f 'nin en c¢ok olabilirlik kestirimleri

oldugunda ¢oklu grup lojistik modele dayali ayrimsamada s = t =1, 2, 3, ..., g i¢in;
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P(H,/x)=max P (H,/x) l<tsg (67)

Ya da, (Bs-Bt) xi>0 (68)

Olgtitlerinden biri kullanilmaktadir. Bu kosullardan herhangi birinin denenmesi ve

saglanmas1 durumunda 1’ inci gézlem Hs grubuna atanmaktadir. Burada s =1, 2, 3, ...,

Al
g-1 icin S, x vektoriine “ayrimsama skor vektérii” ad1 verilmektedir

2.3.1 Coklu Grup Lojistik Model Varsayimlari

Coklu grup lojit model, dikotom lojit modelin uzantis1 oldugundan yeni ve farkh

bir varsayim gerektirmez. Coklu grup lojit modelin varsayimlari sunlardir:

i-) k bagimsiz degiskenlerin iizerinde M gozlem vardir. Bu gozlemlere goze ya da

hiicre terimi de denir. Bu k degiskenin 1 tanesi genellikle sabit olur. (model i¢in sabit
katsaymin tahmini). K degisken, dogrusal olarak bagimli degildir. Sonug olarak M > K

olmasi istenir.

ii-) Bagimhi degisken yanitlarinin sayis1 kadar degerle Sl¢limlenir. Her gozeye j

miimkiin kategoriden biri diigmektedir. J, birden bilyiik pozitif bir tamsayidir.
111-) Y’ deki yanitlar (tekrarlar) hem iclerinde hem de aralarinda bagimsizdir.

iv-) X;’ nin verilen bir gozlem degeri i¢in, Y’ nin bir yanitnin olasiligi (J

kategorisi i¢in) Pj; i¢in verilen denklem yardimiyla hesaplanir.®®

5 Tathidil, a.g.e. 5.307.
58 Aldrich ve Nelson, a.g.e. s.74.
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2.3.2 Coklu Grup Lojistik Modellerde Kestirim Yontemleri

Tekrarli olmayan veriler, tekrarli verilerin 6zel bir durumu olarak diisiiniilebilir.
Bu 6zel durum, her gézede sadece bir tekrar sayismin bulunmasidir. Bu sebeple burada
odak noktasi tekrarl veriler olacaktir. K bagimsiz degiskenin aldig degerleri yine X;
temsil etsin. Gozlemlenen degerlerin M tane farkli kombinasyonu oldugu varsayilsin ve
=1, 2, 3, ..., M olsun. Dikotom durumda, Y’ nin alabilecegi iki deger varken, politom
(y=1, 2, 3, ..., j) durumda, Y’nin alabilecegi J deger vardir. Dikotom durumda tahmin
edilecek K parametre vardir. Politom durumda ise, daha onceden agiklandigi gibi,
tahmin edilecek K(J-1) parametre vardir. Istatistiksel sonuglar1 kanitlamak igin
orneklem biiytikliigiine ihtiya¢ vardir. Ciinkii biiyiik 6rneklem 6zellikleri s6z konusudur.
Biiytik 6rneklem o6zelliklerinin saglanabilmesi olasiligi bagimsiz degisken sayisi olan K
ile arttig1 gibi kategori sayisi olan J ile de artar. K (J-1)’in 50 civarm asmasi pratiklik

saglar.”’

N;, bagimh degiskenin i.gdzesindeki tekrar (gdzlem) sayisidir. Y'nin J degerinde

iken (=1, 2, 3, ..., J) N; disindaki gézlemlerinin sayisini Nj; temsil etsin.

Ni: i Nji (69)

J=1

Coklu normal lojistik olasiliklar su denklemler ile verilir.

Pji =P (YZ_] / X )= CeXp (ﬂé)—Xl) (70)
De 3 exp(8,X,) an
BX,=Y BiX (72)

% Aldrich ve Nelson, a.g.e. s.74.
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Tahmin edilecek bilinmeyen parametreler ﬁ ; ‘lerdir. Modelde parametrelerin J

kiimesi vardir ve her kiime K katsay1 icerir. Bu katsayilar kiimesinin hepsi tahmin
edilemez. Bu J kiimesinin elemanlarmim sadece (J-1)’1 tahmin edilir. Bu durum, dikotom
durumuyla da ortiistir. Dikotom durumda aslinda J=2 kiime vardir. Bu kiimelerin sadece
biri tahmin edilir. Iki diizeyli lojit modelde oldugu gibi, ¢ok diizeyli lojit modelde de en
ok kullanilan tahminleme teknigi En Cok Olabilirlik tahminleme teknigidir.”

2.3.2.1 En Cok Olabilirlik Yontemi

Sonug¢ degiskeninin g diizeyli oldugu c¢oklu grup lojistik modelde agiklayici
degiskenlerin olusturdugu katsayilar matrisi, n(g-1) * (g-1) (p+1) boyutludur ve
X=(x1,...., Xn) asil matrisinde 1’inci gdzleme karsilik gelen alt matris de (g-1)*(g-1)(p+1)
boyutlu olacaktir. Ayrica P, (63) denkleminden Pg; olasilik degerinin 1’inci gdzlem igin
tanimlanmug kestirimine karsilik gelmek tizere, ri =y  — P artiklari gosterdiginde,
parametrelerin ECO kestirimi, (64) nolu denkleminden logaritmasi almarak elde edilen
log olabilirlik fonksiyonunun [’ya gore tilirevinin alinip sifira esitlenmesinden
bulunmaktadir. Bununla birlikte, olabilirlik fonksiyonunun ikinci tiirev matrisi en ¢ok
olabilirlik tahmincisinin kovaryans matrisinin tahmincisini ve bilgi matrisini bulmak

icin kullanilir.”' Bu tahminciyi bulmak i¢in

OLogL(x,p) . '
B (73)

denkleminin ¢6ziimii bulunur.

0 Allison, a.g.e, s.114.
"' Nuran Bayram,a.g.e., s.69.
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2.3.2.2 Yeniden Agirhklandirilmus iteratif En Kiiciik Kareler Yontemi

Agrirliklandirilmig yontemler serisi olarak ele aliman Newton-Raphson ve Fisher-
skorlama (Fisher-scoring) yontemleri genel olarak yeniden agirliklandirilmis en kiigiik
kareler yontemleri basligi altinda incelenmektedir. Newton-Raphson yonteminde,
olabilirlik fonksiyonunun t’inci adimdaki ECO kestirimi B(t) kullanilarak t+I’inci

adimdaki kestirim degeri,

-1
6% log L(X,B) ‘ olog L(X,B) ‘

esitliginden elde edilmektedir. Yontemde iterasyon sayisi arttik¢a raksama olabilecegi
gibi hizl bir bigimde yakinsama da olabilmektedir. Yakinsama siiresi (iterasyon sayisi)

biiyiik 6lgiide B nin baslangi¢ degerlerinin iyi kestirilmesine baglidir.”

Ikinci yontem olan Fisher-skorlama ydnteminin Newton-Raphson ydnteminden
farki, yukandaki esitlikte ikinci derece tiirevler matrisi yerine beklenen degerlerin
kullanilmasidir. Sonu¢ olarak kestirilen katsayilara iliskin kovaryans matrisinin
beklenen degerinin kendisine esit olmasi nedeniyle ayni olan bu iki yontemde birinci ve

ikinci tlirev degerleri kullanilarak t+1” inci adimdaki kestirim,
B +1)= Bt) +(XV()X')" X' (1) (75)

olarak elde edilmektedir. Burada V(t)=Var(B(t)), r(t) ise PB(t)’de bulunan artik

vektorudur.

™ Tathdil, a.g.e., 5.308.
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2.3.2.3 Minimum Lojit Ki-Kare Yontemi

Veriler J grupta tekrar edildiginde ve her grupta tekrar sayist ¢ok oldugunda
katsay1 kestirimleri, agirlikli EKK ya da MLKK yontemleri ile elde edilebilmektedir.

Coklu grup lojistik modelde, g-1 tane iki grup lojistik modelin her biri igin 2.2.4.3
alt boliimiinde verilen minimum lojit ki-kare yontemi ayr1 ayr1 uygulanmaktadir. Ancak
burada, modellerin Pj olasiliklarma dayanmasi ve bu olasiliklarin toplammin 1 olma
zorunlulugu gibi nedenlerden dolay1 incelenen modellerin hata terimleri iligkili olmakta
ve bu iliskileri dikkate alan kestirim yontemleri daha iyi sonuglar vermekle birlikte daha

karmagsik yap1 gostermektedir.

Coklu grup lojistik modellerin ECO kestirimleri iteratif olarak hesaplanirken veri
konfigiirasyonlar1 nedeniyle bazen tek bir maksimum degere ulagilamamaktadir. Bu
duruma neden olan veri konfigiirasyonlarmin belirlenmesi, kestirim siirecinde iterasyon
sayisinin azaltilmasi agisindan 6nemlidir. ECO kestirimlerinin varligini da gdsteren veri

konfigilirasyonlarm genelde ti¢ grupta toplamak miimkiindiir.

a-)Tam ve Yar1 Tam Boliinme: Lojistik varsayima dayali smiflandirma kuralina

gore eger j, k=1,2,3, ..., gvej #kigin,

(Bi-P) x>0 ;  =1,2,3,..,n (76)

ise Hi, Hy, Hs, ... , Hy gruplarimi olusturan gozlemler “tam boliinmiistiir” denir ve
bu durumda SuplogL(X,) = 0 oldugu i¢cin B’ nin ECO kestirimi sonlu degildir. Eger
(76) nolu denklemi en az bir 1, j, k i¢cin esitlik biciminde ise 6rneklemdeki gbzlemlere
yari-tam boliinmiistiir denmekte ve yine Suplog L (X,8) < 0 oldugu i¢cin ECO kestirimi

sonlu olmamaktadir. ™

 Tathidil, a.g.e., 5.309.
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b-) Kismi ve Yari-kismi Béliinme : Orneklemde g grupta yer alan gdzlemler (76)
nolu esitsizlikle ifade edildigi bicimde tam bolinmiis q tane Ci, Cp, G;, ... , Cq
kiimelerine gruplanabiliyorsa bu kiimelerin yani sira, Dy, D,, D3, ... , Dq gibi kiimeler de
bulunabilmektedir ve q<g ise gdzlemlere kismi bdlinmiistiir denmekte ve v = (p+1)(g-1)
olmak iizere her bir C grubundaki katsay1 kestirimleri yeR"olup, s,t=1,2,3, ...,q, s#

tvei=1,2,3, ..., nicgin,

(ys-yd'xi>0 (77)

ozelligi saglanmaktadir.

Kismi boliinme tam boliinmenin genellemesidir. Yani tam bolinme kismi
boliinmenin q = g olan 6zel bir durumudur. Bu nedenle ne tam ne de yari-tam boliinme
olmayan ve ara bir durumu ifade eden kismi boliinmede ’nin ECO kestirimi sonlu
degildir. Yukarida verilen (77) esitsizligin en az bir i, s, t lichisii i¢in esitlik olmasi
durumunda gézlemlere yar1 kismi boliinmiistiir denmekte ve bu boliinme tiirii i¢in de

ECO kestirimi sonlu olmamaktadir.

c-) Tasma Durumu: Veri kiimesinde ne tam (yari-tam) ne de kismi (yar1 kismi)
boliinme yoksa muhtemelen tasma durumu vardir. Tagsma durumunda j, k=1,2,3, ..... , g

(g#k)ve 1=1,2, 3, ..., n i¢in,

(Bj'Bk)' xi<0 ; =1,2,3, ...,n (78)

esitsizligi s6z konusudur. Gruplarmn tliimiiniin birbiri iizerine tagmasmin zorunlu
olmadig bu durumda B’nin ECO kestirimi vardir ve tektir. B'nin ECO kestiriminin
sonlu (ya da tek) olabilmesi verilerin konfigiirasyonlarina (boliinme durumlarina) bagh
oldugundan ve pek c¢ok bolinme durumlarinda da sonlu kestirimi olmaz. Ancak
kestirimin sonlu olmamasi, elde edilen sonsuz sayida kestirimin dogru siniflandirma
yiizdesinin yiliksek olmasi durumunda istenmeyen bir 6zellik degildir. Ayrica boylesi

durumlarda, ¢6ziim kiimesini daraltmak amacma yonelik ECO kestirimlerine Begg-

48



Gray yaklasiminin uygulanmasi Onerilmektedir. Bu yaklasimm temeli; sonug
degiskeninin her bir diizeyini, temel alman smifla bireysel olarak iki grup lojistik

modellerle karsilastiran ikili lojistik regresyon analiz yonteminin uygulanmasidir.

2.3.3 Uyum lyiligi Testleri

Iki grup lojistik modellerde kullamilan ki-kare ve sapma 6lgiitleri goklu grup

durumunda da uyum 1yiligi 6l¢iitleri olarak kullanilmaktadir. Sirasiyla;

Zn:i(yn‘ _pzi)z

2\ 2 _ il e i 79
D Y T 3 7
D=2Yd* =233y, logh, (30)

i=1

i=l =1

bi¢iminde tanimlanan bu olgiitlerde ]3,1. = (H¢/ x;) olup (63) nolu denklemde s yerine t

konarak i’nci gbzlem igin elde edilen olasilik degerinin kestirimidir. Ayrica burada yy;,
1’ inci gézlem t’ inci grupta ise 1 degilse 0 degeri alan gosterge degiskendir. Coklu grup
icin uyum iyiligi test Olgiitleri, iki grup i¢in Onerilenlerin genellenmeleri oldugundan,
coklu grup lojistik modelde yer alan gerek tiim degiskenlerin, gerekse bunlarm bir alt
kiimesinin 6nemliligine iliskin kurulan hipotezler ve bulunan Olgiit degerlerinin
yorumlanmasi (2.2.5) alt boliimiinde anlatildigr gibidir. Tek farklilik, buradaki D sapma

olctitiiniin n-p(g-1) serbestlik dereceli ki-kare dagilimi géstermesidir.

2.3.4 Degisken Ve Temel Simif Se¢cimi

Degisken Secimi; Coklu grup lojistik modellerde degisken se¢imi konusunda
genelde iki farkli grupta toplanan ¢ok sayida yontemden yararlanilmaktadir. Bu
gruplardan ilkinde, bir anlamda modelin uyum iyiliginin de bir gostergesi olan;
olabilirlik oran dlgiitii, Wald &lciitii ve skor lgiitii gibi yontemler yer almaktadir. Ikinci
grupta ise dogrusal regresyon analizinde karsilasilan; ileriye dogru se¢im, geriye dogru

cikarma, adimsal se¢im, tiim olasi alt kiimelerden se¢im gibi klasik degisken sec¢imi

49



yontemleri bulunmaktadir. Ancak, 6zellikle ikinci grupta yer alan yontemlerin genelde
kiigiik 6rneklemler i¢in daha kullanish olmasi nedeniyle, biiyiik 6rneklemler olmasi
durumunda ilk grupta yer alan yontemlerin kullanilmasi ya da 6rneklemlerin olas1 alt
gruplara boliinmesi veya Begg-Grayin ikili grup karsilastirma yaklagimindan

yararlanilmasi daha saglikli sonuglar vermektedir.”*

Temel Smifin Se¢imi; Coklu grup lojistik regresyonda temel smifin segimi
onemli bir konudur. Ciinkii temel sinifin dogru belirlenmesi, daha iy1 lojistik modelin
elde edilmesine ve daha iyi lojistik model de yiiksek performansli ayrimsamaya neden
olmaktadir. Ayrica temel smifin dogru belirlenmesi genellikle modelde minimum
sayida parametre bulunmasma neden oldugu i¢cin minimal temel smif olarak
adlandirilan temel smifin belirlenmesi sorunu elde edilen modelin uyum iyiligi ve

degisken secimi ile de yakindan ilgilidir.
2.4 Lojistik Regresyon ile Diskriminat Analizinin Karsilastirilmasi

Bir onceki boliimde, gozlemleri veri kiimesinin yapisinda var olan gruplardan
birisine siniflandirma amacina yonelik ¢ok degiskenli istatistiksel analiz yontemlerinden
birinin de diskriminant analizi oldugu ve yaygin uygulandigi belirtilmistir. Diskriminant
analizinin iki temel varsaymmi olan; verilerin ¢ok degiskenli normal dagilmasi ve
gruplarin ortak varyans-kovaryans matrisli olmalari, pratikte genellikle saglanamadig
icin bu yontemin kullanimu kisithi olmaktadir. Varsayimlarm bozulumu durumunda
kullanilan bazi 6zel diskriminant fonksiyonlari olmakla birlikte yorum kolayligi ve
kestirim giigliiliigii gibi nedenlerden dolay1 lojistik regresyon analizi son yillarda daha
cok kullanilmaya baslanmustir.

y=b,+bx +..+b,x, (81)
bigimindeki diskriminant fonksiyonuna iliskin olasilik degeri,

S S 82
POY = o (82)

™ Tathdil, a.g.e., s.312.
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seklinde yazilabilmektedir ve bu deger ayn1 zamanda lojistik modele iliskin olasilik
degeridir. Bu nedenle birbirine ¢ok yakin olan bu iki yontem arasmndaki iliskinin
gosterilmesi de miimkiindiir. Soyle ki diskriminant analizi, y kosulu altinda P(x/y = 1)

olasiligimi x’lerin dagilim fonksiyonu yardimi ile tantmlamaktadir.

Bayes teoreminden,

P(x/y=1)
P(x/y=1)+P(x/y=0)

P(y=1/x)=P(y=1) (83)

yazilabilmektedir. Burada paydadaki olasiliklar, ortak varyans-kovaryans matrisli ve
normal dagilimli verilerden elde edildiginde diskriminant analizine karsihk gelmektedir.
P(y=V/x) kosullu olasilig1 ise lojistik model olasiliklarmi tanimlamaktadir. Yani lojistik
regresyon analizinde (diskriminant analizinin aksine) x kosulu altinda y’lerin dagilim
fonksiyonu kullanilarak bu olasiliklar elde edilmektedir.

Diskriminant analizi i¢in gerekli varsayimlarm saglanmasi durumunda dahi
lojistik regresyon analizinin tercih edilmesi gerektigi son yillarda sik¢a sdylenmektedir.
Nitekim boylesi durumlarda hangi analizin {stiin olacagna iliskin bir¢ok g¢alisma
yapilmustir. Bu ¢alismalardan bir tanesinde de iki grup durumu i¢in 6nceki béliimde

verilen (74) denklemine benzer bi¢imindeki,

D> =(x" -x?ys'(x" —-x?) (84)
Mahalanobis uzaklig kullaniimaktadir. Elde edilen D* degerine gore:

i-) D* < 2 ise lojistik modelin diskriminant fonksiyonuna gére etkinliginin % 90
oldugu,
ii-) D* > 3 ise; D* =3 i¢in bu etkinligin % 65, D* = 3.5 i¢in % 48 ve D2 = 4 i¢in %

34 oldugy, bilgilerinden yararlanilarak analiz segimi yapilmalidir. ™

 Tathdil, a.g.e., s.314.
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UCUNCU BOLUM

3. SIGORTACILIK SEKTORUNDE LOJISTIK REGRESYON
ANALIZININ UYGULANMASI

Istatistiki analiz yéntemlerinin en énemlilerinden biri sirketleri ve sirketlerin sahip
olduklar1 tirtinleri iyi tanimay1, bu {rtinleri 1yi smiflandirmay1 saglayan ¢ok degiskenli
istatistiksel analiz yontemleridir. Biz de ¢alismamizda son yillarda yildizi parlayan ve
gelisen teknikler arasmda ¢ok onemli bir yer edinmeye baslayan lojistik regresyon
analizini, Tiirk sigorta sirketlerine uygulayarak kabul gbren bazi sniflandirmalarm
dogrulugunu test etmek icin kullandik. Bdylece sirketlerin kendilerini ve giivendikleri

tirlinlerini aynada daha gergekei olarak gormemiz saglanabilir.

3.1 Uygulamanin Amaci ve Kapsam

Bu uygulamada, sektorde bulunan sigorta sirketlerinin 2005 yil tiretimleri, 2004-
2005 y1h pazar paylart ve 2005 yili iiriin bazinda ortalama satiglart alimarak s6z konusu
sirketlerin smiflandirilmast test edilmeye ¢alisilmistir. Bu smiflandirmalar; belirli
ozellikleri bakimindan sirketleri, tercih edilebilirlik olarak iki smifa ayirma, bir dnceki
yila gore gelismislikleri bakimindan ikiye ayirma ve sektor ortalama degerlerinin
tizerinde veya altinda kalma olarak iki smifa aywrma olarak tanmimlanabilir. Bu
siniflandirmalarda her seyden once analiz sonucunda ¢ikacak olan sonuglarmn objektif
ve diger arastirmacilar tarafindan da kullanilabilir olmasina dikkat edilmistir. Lojistik
regresyon analizi, bagimsiz degiskenlerin kesikli deger aldigi durumlarda kullanilir ki
bu calismada kullanilan bagmmsiz degiskenler polige iiretimleri, satiglari, sirketlerin
pazar paylart oldugundan lojistik regresyon i¢cin uygun yapi olusturmaktadir. Ayrica
secilen degiskenlerin bir kismu siirekli bir kismi kesikli oldugu i¢in de lojistik regresyon
yontemi en uygun analiz yontemi olarak 6ne ¢ikmaktadir. Sozii edilen bu avantajindan
dolay1 ozelikle gozlemlerin (sigorta sirketlerinin) gruplara ayrilmasmnda ve yeni
sirketlerin uygun gruba atanmasinda lojistik regresyon olduk¢a uygun bir yontem olarak
ortaya ¢ikmaktadrr. Uygulamada yer alan 40 sigorta sirketinin 2005 yili iiretim,

ortalama satig degerleri ve Pazar paylar1 asagida Tablo 3’de gosterilmistir.
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3.2 Uygulamada Kullamlan Veriler

Tablo 3. Uretim, satis ve Pazar Paylar1 Bazinda Tiirk Sigorta Sektdriindeki Sirketler

£ 95 ] g~ 5 — E g ] % g Py g :g

Sirket Ads %‘_—fg 152 | %2 § R £2% Z%g %‘g

S = £5C 5 Q| £ nEC Z < = ;;
IACIBADEM SAGLIK ve HAYAT 33718 65.039.530 1 1 1 1 0
AIG 86094  94.864.237| 1 1 1 1 0
AK EMEKLILIK 68420 54.805.796/ 1 1 1 1 0
AK SIGORTA 1352561 516.416.648 6 7 1 1 1
AMERICAN LIFE 47842  62.207.644 1 1 1 0 0
IANADOLU 1619046/ 825.931.968 10 11 1 1 1
IANADOLU HAYAT ve EM. 637028 348.475919 6 4 0 0 1
ANKARA 652802 172.418.025| 2 2 1 1 1
IANKARA EMEKLILIK 20750 13.011.970, 0 0 0 0 0
AVIVA 619430, 142.864.405 2 2 1 1 0
AVIVA HAYAT ve EMEKLILIK | 127899, 157.051.091] 3 2 0 0 0
AXA OYAK 2844606 759.853.945 10 10 1 0 1
BASAK 1597485 374.677.103] 6 5 0 0 1
BASAK EMEKLILIK 103583 111.078.572] 1 1 1 1 0
BIRLIK 357534 65.333.002] 1 1 1 1 0
BIRLIK HAYAT 258614 13.777.556, 0 0 1 0 0
IDEMIR HAYAT 12559  20.848.000, 0 0 0 0 0
FINANS 667617 161.297.781] 2 2 1 1 0
[FORTIS 71292 17.625.202) 0 0 0 0 0
GARANTI 981585 299.720.260, 3 4 1 1 1
GARANTI EMEKLILIK 82261 54.643.081] 1 1 1 1 0
GENEL YASAM 27642  64.668.670, 1 1 1 1 0
GENERALI 2173000  59.812.976| 1 1 1 0 0
GLOBAL HAYAT 2758 2.552.141] O 0 1 0 0
GUNES 2112961 446.803.780| 6 6 1 1 1
GUVEN 714647 166.100.567 2 2 1 1 1
GUVEN HAYAT 10031 17.357.541] 0 0 1 0 0
[HUR 273075 34.281.394 0 0 1 0 0
THLAS 456991  65.349.745| 1 1 1 1 0
ISIK 248493  61.846.382| 1 1 1 0 0
ISVICRE 1823184 418.324.816) 6 5 1 0 1
ISVICRE HAYAT 39102] 62.439.557 1 1 1 0 0
KOC ALLIANZ 1748515 636.338.556] 7 8 1 1 1
KOC ALLIANZHAYAT ve EM. | 1132640, 89.273.293] 3 1 0 0 0
MAGDEBURGER 8 79 0 0 0 0 0
RAY 949281] 200.745.994 2 3 1 1 1
RUMELI HAYAT 3497 1.241.790f 0 0 1 0 0
SEKER 3279531  87.215.590, 1 1 0 0 0
T.GENEL 844026, 206.768.492 3 3 1 0 1
T.NIPPON 716 32.588 0 0 0 0 0
TEB 169799  73.321.629 1 1 1 1 0
TICARET 18012 5.086.660, 0 0 0 0 0
TOPRAK 27878 4.880.167, 0 0 0 0 0
[VAKIF EMEKLILIK 969241 74.967.330, 1 1 1 0 0
[YAPI KREDI 744343 469.737.522] 6 6 1 0 1
[YAPI KREDI EMEKLILIK 296541 117.037.124] 2 1 0 0 0
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Sirket Adi 2 EE 2 2 5 £ g g
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S = o - z = =
=R =
[=2]
ACIBADEM SAGLIK ve HAYAT 0 0 0 0 0 0 0
AIG 0 11357 20109 196 0 10588] 24544
AK EMEKLILIK 0 0 0 0 0 0 0
AK SIGORTA 1 176826 116085] 22752 3532 265175 716502
AMERICAN LIFE 0 0 0 0 0 0 0
ANADOLU 1 248066 4440 105173 1| 425219] 609482
ANADOLU HAYAT ve EMEKLILIK | 1 0 0 0 0 0 0
ANKARA 1 29089 26043] 12208 0 123161 344267
ANKARA EMEKLILIK 0 0 0 0 0 0 0
AVIVA 1 49341 55994] 15557 0 63921 240751
AVIVA HAYAT ve EMEKLILIK 1 0 0 0 0 0 0
AXA OYAK 1 214900] 139576] 23984 833] 472538] 1076938
BASAK 1 168912 67648] 73156 99434 201479] 409095
BASAK EMEKLILIK 1 0 0 0 0 0 0
BIRLIK 0 42498 5261] 22389 0 41096] 156763
BIRLIK HAYAT 0 0 0 0 0 0 0
DEMIR HAYAT 0 0 0 0 0 0 0
FINANS 1 58738 29821] 47679 0 93822] 333028
FORTIS 0 0 0 0 0 0 0
GARANTI 1 65806 60971 38948 211] 134853] 44538
GARANTI EMEKLILIK 0 0 0 0 0 0 0
GENEL YASAM 0 0 0 0 0 0 0
GENERALI 0 22011] 24026] 1404 0 38505 114173
GLOBAL HAYAT 0 0 0 0 0 0 0
GUNES 1 165182 108995] 29289 14846 200322] 751728
GUVEN 1 337020 31225 2326 85807 108176] 436434
GUVEN HAYAT 0 0 0 0 0 0 0
HUR 0 44500 1887 2022 0 10768 236645
[HLAS 0 14323] 10628 184541 0 37305 206798
ISIK 0 22488 19935| 4427 0 30009 156491
ISVICRE 1 97598 85447 37452 10436 157743 886323
[SVICRE HAYAT 0 0 0 0 0 0 0
KOC ALLIANZ 1 123480 176551] 12879 9212 216143] 447065
KOC ALLIANZ HAYAT ve E. 0 0 0 0 0 0 0
MAGDEBURGER 0 1 1 1 0 0 1
RAY 1 57855 43075 16620 0 125921] 331028
RUMELI HAYAT 0 0 0 0 0 0 0
SEKER 0 20853] 11522] 1938 4389 46449 212584
T.GENEL 1 38048 57646] 4007 0 60412] 616777
T.NIPPON 0 1 0 0 0 0 715
TEB 0 19128 31267 10903 0 20954] 18249
TICARET 0 2992 1311 115 3 4324] 8832
TOPRAK 0 1150 659 84 0 2314 23524
VAKIF EMEKLILIK 1 0 0 0 0 0 0
YAPI KREDI 1 99620 71152 5883 1| 144085 331342
YAPI KREDI EMEKLILIK 1 0 0 0 0 0 0
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Sirket Ad1 g%:f E%g =% g - < o .

N =& Sz [E=& T ey S =

T & NE¥E [N2E| & a & =
ACIBADEM SAGLIK ve HAYAT 0 0 0 3050 0 19178 11490
AIG 0 0 75 7812 4551 6860 0
AK EMEKLILIK 0 0 0 26 0 0 68394
AK SIGORTA 1 2308 2348 18128 16332 6090 6483
IAMERICAN LIFE 0 0 0 17488 0 1104 29250
ANADOLU 1 2736] 2525 47003 107440 66961 0
ANADOLU HAYAT ve E. 1 0 0 14974 0 0] 622054
ANKARA 1 4649 78771 2362 103040 106 0
ANKARA EMEKLILIK 0 0 0o 7181 0 0 13569
AVIVA 1 455 1287  4220] 179464 4220, 4220
[AVIVA HAYAT ve EMEKLILIK 1 0 0 21669 0 0] 106230
AXA OYAK 1 2606 2033| 642680 14629 9225 244664
[BASAK 1 504 319 209459 353655 13824 0
[BASAK EMEKLILIK 1 0 0 44019 0 0 59564
BIRLIK 0 1131 898 43541 43460 497 0
BIRLIK HAYAT 0 0 0 0 0 0] 258614
IDEMIR HAYAT 0 0 0 1258 0 2521 8780
FINANS 1 981 1094/ 99655 2799 0 0
[FORTIS 0 0 0 25079 0 0 46213
GARANTI 1 550 156| 249959 384682 911 0
GARANTI EMEKLILIK 0 0 0 82261 0 0 0
GENEL YASAM 0 0 0 507 0 21772 5363
GENERALI 0 409 160, 2943 12649 39 81
GLOBAL HAYAT 0 0 0 1520 0 233 1005
GUNES 1 22800 2657 376132 436404/ 21895 3231
GUVEN 1 42841 2928 5529 4234 0 0
GUVEN HAYAT 0 0 0 91 0 1906 8034
[HUR 0 117 62 687 16437 0 0
THLAS 0 377 1277 896 846 0 0
ISIK 0 0 423 13770 808 142 0
ISVICRE 1 4136 10906 158657 374486 0 0
ISVICRE HAYAT 0 0 o 2379 0 19643 17080
KOC ALLIANZ 1 900 590| 295765 412386 53544 0
[KOC ALLIANZ HAY AT ve EM. 0 0 0 1285 0 01131355
IMAGDEBURGER 0 0 0 1 2 0
RAY 1 0 529 139071| 235182 0 0
RUMELI HAYAT 0 0 0 0 0 0 3497
SEKER 0 422 4941 19168 614 652 8868
T.GENEL 1 565 1307] 2418 62845 1 0
T.NIPPON 0 0 0 0 0 0 0
TEB 0 45 7 21592 47652 2 0
TICARET 0 3 1 183 245 3 0
TOPRAK 0 0 24 55 68 0 0
'VAKIF EMEKLILIK 1 0 0 1326 0 0 967915
'YAPI KREDI 1 1076  1396] 3215 3415 83158 0
YAPI KREDI EMEKLILIK 1 0 0 64815 0 0 231726

KAYNAK: MILLI REASURANS T.A.S YILLIKLARI
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3.3 Sirketlerin 2005 Yih Uretimleri Baz Alnarak Uygulanan Lojistik

Regresyon Analizi
Asagida kurulan modelle Tiirkiye’de faaliyet gosteren 46 sirketin 2005 yilinda
yapmis olduklar polige tiretim sayilarini lojistik regresyon analiziyle smiflandirarak

sirketlerin kendi aralarindaki performanslarini karsilastirmaya ¢alisacagiz.

Lojistik regresyon analizinin giris yontemini kullanarak adimsal olarak dogru

¢cOzlime ulagsmaya calisacagiz. Baglangic ¢oziimii asagidaki gibidir.

Tablo 4. Secilen Gozlemler

Model Ozeti
Agirhiklandirmd N Yiizde
Modele Secilen Analize Giren 46 100,0
Kayip Gozlem 0 ,0
Toplam 46 100,0
Modele Girmeyen 0 ,0
Toplam 46 100,0

a. Modele giren gbézlemler

Yukaridaki tablo incelendiginde eldeki 46 sirket verisinin hepsinin gézlemlenmis
oldugu goriiliir. Analizde kayip gozlem yoktur. Bagimli degisken olarak tanimlanan

hazinenin belirlemis oldugu en 1yi 20 sirket (1) diger sirketler (0) olarak kodlanmustir.

Tablo 5. Baslangic Adimi Siniflandirma Tablosu

Siniflandirma Tablos@®

Tahmini
Gergek HAZINE Dogru
Siniflandirma
0 1
Adim 0 HAZINE 0 26 0 100,0
1 20 0 ,0
Toplam yuzde 56,5

a. Sabit degisken modele alindi

b. Modele degiskenlerin alim orani 0,5 olarak belirlendi
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Baslangic ¢oziimiine bakarsak basarisiz goziiken sirketlerin tamaminin dogru
atandigi fakat buna karsin basarili goziiken sirketlerin tamaminin da yanlis atandig
goziikmektedir. Bunun ana sebebi gerekli degiskenlerin modele almmamasi olarak

gosterilebilir ve diger asamaya gegmeye karar verilir.

Tablo 6. Baslangic Adiminda Denkleme Giren Degiskenler

Denkleme Alinan Degiskenler

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Adim 0 sabit -,262 297 778 1 378 ,769

Goriildiigi lizere baglangi¢ ¢oziimiinde olusan denkleme sadece sabit katsay1

almmustir.

Tablo 7. Baslangic Adimmda Denkleme Girmeyen Degiskenler

Denkleme Alinmayan Degigkenler

Skor df Sig.

Adim Degerler YANGIN 16,222 1 ,000
0 NAKLIYAT 15,755 1 ,000
MUHENDIS 1,961 1 ,161

TARIM 3,832 1 ,050

KASKO 16,572 1 ,000

TRAFIK 17,124 1 ,000

Z.K.YOLU 13,143 1 ,000

Z.KOLTUK 8,739 1 ,003

FERDI.K 9,449 1 ,002

DIGER.K 12,142 1 ,000

SAGLIK 3,830 1 ,050

HAYAT ,530 1 467

Toplam istatistik 24,953 12 ,015

Tablo 7° den goriilebilecegi gibi baslangic adiminda olusan denkleme higbir
degisken alimmamistir. Buradan da anlasilacag {izere baslangic ¢oziimii yetersizdir.
Dogru ¢6ziime ulasmak icin diger adima gecip analize devam edilmelidir. Birinci

admmin ¢6ziimii asagidaki gibidir.
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Tablo 8. Anlamlilik Testi

Model Katsayilari

ki-kare df Sig.
adim adim 43,450 12 ,000
1 Blok 43,450 12 ,000
Model 43,450 12 ,000

Yukaridaki tablo incelendiginde adim 1’deki anlamlilik(sig.) degerine bakarsak
0<0,05 oldugundan kurulan lojistik model anlamlidir.

Tablo 9. Model Ozeti
Model Ozeti
-2 Log Cox & SnellR | Nagelkerke R
adim likelihood kare kare
1 19,534 ,611 ,820

Modele ait Nagelkerke R* =0,82 olarak bulunmustur. Yani kurulan lojistik
modelin kullamlan degiskenlerce agiklanma orani %82°dir. Yine Cox ve Snell R? de
0,611 olarak bulunmustur. Bu agiklama oranlarmin yeterince yiiksek ve modelin
anlaml1 oldugu, ayrica disarida kalan degiskenlerin ¢ok fazla 6nemli olmadigi, modele

alinan degiskenlerin yeterli oldugu sdylenebilir.

Tablo 10. Sonu¢ Siniflandirma Tablosu

Siniflandirma Tablosé

Tahmini Degerler

k Degerl g
Gergek Degerler HAZINE Dogru
siniflandirma
0 1
adim HAZINE 0 24 2 92,3
1 1 3 17 85,0
toplam istatistik 89,1

a. Modele degiskenlerin alim orani 0,5 olarak belirlendi
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1. adimdan sonra kurulan denkleme gore ilk 20 ye giremeyen 26 sirketin 24 iiniin
dogru atandigim fakat 2 sinin yanlis atandigini gorebiliriz. Yine ilk 20 sirket icerisinde
gosterilen 3 sirketin yanhs atandigini, so6z konusu sirketlere iligkin istatistikler
incelendiginde en 1iyi diyebilecegimiz sirket sayismin sadece 17 oldugunu
soyleyebiliriz. Tahmini degerlere de bakarak hazinenin ilk 20 sirket igerisinde gormiis
oldugu Aviva Hayat Emeklilik sirketi, Anadolu Hayat Emeklilik sirketi ve Basak
Emeklilik sirketi analiz sonucunda en iyi sirketler arasindan c¢ikarilmistir. Garanti
Emeklik ve Ko¢ Allianz Hayat Emeklilik sirketleri de en iyi sirketler smifina dahi
edilmistir. Bu degerlendirme sirketlerin 2005 y1h polige iiretimi ve satislarma bakarak
yorumlanmustir. Sonug olarak ta kurulan bu lojistik analizin %90 a yakm bir dogrulukla

siniflandirmalart dogru yaptigimni soyleyebiliriz.

Tablo 11. Denkleme Giren ve Girmeyen Degiskenler

Denkleme Alinan Degiskenler

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Adim*  YANGIN -,000155 | ,000202 | ,588090 1 44316 | ,999845
NAKLIYAT | ,000041 ,000080 | ,266367 1 ,60578 | 1,000041
MUHENDIS | -,000058 | ,000094 | ,384406 1 ,53525 | ,999942
TARIM -,000021 ,000135 | ,023440 1 ,87832 | ,999979
KASKO ,000099 | ,000129 | ,583289 1 ,44503 | 1,000099
TRAFIK -,000010 | ,000026 | ,148944 1 ,69955 | ,999990
ZKYOLU | -003287 | ,006315 | ,270849 1 ,60276 | ,996719
ZKOLTUK | ,007632 | ,011613 | ,431941 1 ,51104 | 1,007661
FERDI.K ,000060 | ,000027 |5,065321 1 ,02441 ,999845
DIGER.K ,000024 | ,000056 | ,186629 1 ,66574 | 1,000041
SAGLIK ,000021 ,000083 | ,066966 1 , 79581 ,999942
HAYAT ,000004 | ,000002 |5,687184 1 ,01709 | ,999979

Constant  |3,810457 | 1,205345 |9,993826 ,00157 | ,221380

a. 1. Adimdan sonra denkleme giren degiskenler: YANGIN, NAKLIYAT, MUHENDIS, TARIM,
KASKO, TRAFIK, Z.K.YOLU, Z.KOLTUK, FERDI.K, DIGER.K, SAGLIK, HAYAT.

—_

l.adimdan sonra kurulan denkleme tiim degiskenler alinmustir ki buda kurulan
lojistik modelin yeterliligini gosterir. Analiz sonucunda c¢ikan denklem asagidaki

gibidir.

Y = -3,810457 — 0,000155X; + 0,000041X, - 0,000058X; - 0,000021X, +
0,000099X5 - 0,000010Xs - 0,0032876X; +0,0076321Xg +0,00006Xy +0,0000243X;,
+0,0000214X;; + 0,0000044X,

59



Diger bir ifade ile lojistik fonksiyonun %90 dogruluk orani vermesi ve segilen
degiskenlerde bir sart aramamasi nedeniyle lojistik regresyon analizinin diskriminant

analizine tercih edilmesi dogru bir karar olmustur.

Tablo 12. Korelasyon Matrisi

Korelasyon Matrisi

SA YA Efl '\I-/llllEJ TA | KA TR KZY ZK FER DIG §A HA
BIT NGI YA | NDI Ri | SK | AFI oL OLT DIK ER. | GLI YAT
N M (0] K UK K K
T S U

Adm1  SABIT 100 | ,158 |-207 | ,092 | ,465 |-101 | ,013 | ,007 | -065 | -708 | -102 |-205 | -672
YANGIN 158 | 1,00 | -481 | ,099 | ,310 |-944 | 591 | 219 | -428 | -218 | -688 | ,105 | -,088
NAKLIYAT -207 | -481 | 10 244 | -07 | 325 | -29 | 111 ,038 170 119 | 009 | 136
MUHENDISLIK | 092 | 099 | 244 | 100 | 181 |-258 | 389 | 309 | -414 | -271 | -452 | 278 | -027
TARM 165 | ,310 | -068 | ,181 10 |-321 |,08 | -18 | 047 | -223 |-560 | ,001 | -093
KASKO -101 | -944 | 325 | -258 | -32 10 | -66 | -36 | 494 183 708 | -264 | 048
TRAFIK 013 | 591 |-290 | ,389 | ,088 |-659 | 10 |,707 | -908 | -114 | -645 | 463 | ,007
Z.K.YOLU 007 | ,219 | 111 309 | -18 |-362 |,707 | 1,0 -872 | -071 | -303 | ,406 | ,005
Z.KOLTUK -065 | -428 | ,038 | -414 | 047 | 494 | -91 | -87 [ 1,000 | ,135 536 | -420 | ,030
FERDIK -708 | -218 | 170 | -271 | -22 | 183 | -11 | -07 135 | 1,000 | ,150 | ,133 | ,390
DIGERK -102 | -688 | 119 | -452 | -56 | ,708 | -64 | -30 536 ,150 1,00 |-209 | ,056
SAGLK -205 | ,105 | ,009 | 278 | ,001 |-264 | 463 | 406 | -420 | ,133 | -209 | 1,0 138
HAYAT -672 | -088 | ,136 | -027 | -09 | ,048 |,007 |,005 | ,030 ,390 056 | ,138 | 1,00

Ayrica korelasyon matrisine bakarak degiskenlerin kendi aralarinda iliskiye sahip
olup olmadiklarini inceleyebiliriz. Ornegin tabloya bakarak yangmn sigortasi polige
satistyla kasko sigortasi police satis1 arasinda negatif yonde ¢ok giiclii bir iliski (-0,994),
fakat yangm sigortasi police satistyla trafik sigortasi polige satis1 arasinda pozitif yonlii
vasat bir iliski (0,591) , yine kasko sigortasiyla trafik sigortasi arasinda negatif yonlii
glclii bir iligki (-0,66) oldugunu gorebiliriz. Benzeri sekilde saghk sigortasi police
satistyla hayat sigortasi police satisi ve tarim sigortasi polige satis1 arasinda pozitif
yonde cok zayif bir iliski (swrasiyla 0,138 ve 0,001) oldugunu gorebiliriz. Zorunlu
sigortalara bakarsak ta trafik sigortasi police satigi arasinda zorunlu karayolu
tagmmaciligt sigortasi police satisiyla pozitif yonlii giiclii bir iligki ( 0,707) oldugu fakat
zorunlu koltuk tagima sigortasi polige satisiyla cok giiclii negatif yonlii bir iliskinin (-
0,908) var oldugunu gorebiliriz.
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Linear-Discrinminant Scores
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Sekil 5. Lineer Diskriminat Analizi ile Smiflandirma

Diskriminant analizi ile olusturulan grafikte sirketlerin kendi aralarinda nasil
gruplandiklarin1 ¢ok rahat gorebiliyoruz. Kirmizi nokta ile gordiiglimiiz sirketler ilk 20
ye girebilen sirketlerdir.

Regression Scores
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Sekil 6. Regresyon Analizi ile Siniflandirma
Regresyon analiziyle olusturulan trend ile sirketlerin nasil bir egilim gosterdigini

acikca gorebiliyoruz. Kirmizi nokta ile gordiigiimiiz sirketler ilk 20 ye girebilen ve diger
sirketlerden ayrilan sirketlerdir.
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Sekil 7. Lojistik Regresyon Analizi ile Smiflandirma

Giris metoduyla yapilan lojistik regresyon analizinde birinci adimdan sonra olusan
gosterim Sekil 7° deki gibidir. 1 olarak siniflanan sirketler ilk 20 ye giren sirketlerdir.
Sekilde koyu renkle goriilecegi iizere ilk 20 olarak gdziiken 3 sirket analiz sonucunda
ilk 20 ye girememistir. Bu sirketlerin ikisi ilk 20 ye girebilme sinirlarmma ¢ok yakinken
diger sirket kesinlikle diger gruba ¢ok yakindir, benzer sekilde ilk 20 de olmamasi 6n
goriilen 2 sirkette ilk 20 ye girebilmistir.
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3.4 Sirketlerin 2004 — 2005 Y1l Pazar Paylar1 Baz Alinarak Uygulanan

Lojistik Regresyon Analizi

Asagida kurulan modelle Tiirkiye’de faaliyet gosteren 46 sirketin 2004 yilinda

pazarda bulunduklar1 yerle 2005 yilindaki pazarda bulunduklar1 yeri kiyaslayarak

sirketlerin bir yil icerisinde gOsterdikleri gelismisligi lojistik regresyon analiziyle

siniflandirarak sirketlerin kendi aralarmdaki performanslarmi karsilagtirmaya ve lojistik

regresyon analizinin giris yontemini kullanarak adimsal olarak dogru ¢6ziime ulagsmaya

calisacagiz. Baslangi¢ ¢oziimii asagidaki gibidir.

Tablo13. Secilen Gozlemler

Model Ozeti

Aglrllklandlrmaa

Ylzde

Modele Segilen

Modele Girmeyen
Toplam

Analize Giren
Kayip Gozlem
Toplam

46

46

46

100,0

100,0

100,0

a. Modele giren gozlemler

Yukaridaki tablo incelendiginde eldeki 46 sirket verisinin hepsinin gézlemlenmis

oldugu goriiliir. Analizde kayip gbzlem yoktur. Bagimli degisken, bir 6nceki yila gore

Pazar paymi artirmis olan sirketler (1) Pazar pay1 ayni kalan ya da azalan sirketler ise

(0) olarak kodlanmustir.

Tablo 14. Baslangic Adimi1 Siniflandirma Tablosu

Siniflandirma Tablos@®

Tahmini
Gergek PAZAR.P Dogru
Siniflandirma
0 1
Adim 0 PAZAR.P 0 27 0 100,0
1 19 0 ,0
Toplam yiizde 58,7

a. Sabit degisken modele alindi

b. Modele degiskenlerin alim orani 0,5 olarak belirlendi
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Baslangic ¢oziimiine bakarsak basarisiz goziiken sirketlerin tamammin dogru
atandig fakat buna karsin basarih goziiken sirketlerin tamaminin da yanlis atandig
goziikmektedir. Bunun ana sebebi gerekli degiskenlerin modele alinmamasi olarak
gosterilebilir. Dogru ¢éziime ulasmak i¢in diger adima gecip analize devam edilmelidir.

Birinci adimin ¢6ziimii asagidaki gibidir.
Tablo 15. Baslangic Adiminda Denkleme Giren Degiskenler

Denkleme Alinan Degiskenler

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
AdimO0  Sabit -,351 ,299 1,377 1 ,241 ,704

Goriildiigii lizere baslangic ¢oziimiinde olusan denkleme sadece sabit katsayi
alinmugtir.

Tablo 16. Baslangic Adiminda Denkleme Giren Degiskenler

Denkleme Alinmayan Degiskenler

Skor df Sig.

Adim 0 Degerler YANGIN 2,895 1 ,089
NAKLIYAT 2,633 1 ,105

MUHENDIS 4,919 1 ,027

TARIM ,091 1 ,763

KASKO 2,908 1 ,088

TRAFIK 1,350 1 ,245

Z.K.YOLU 3,999 1 ,046

Z.KOLTUK 1,139 1 ,286

FERDIK ,735 1 ,391

DIGER.K 3,800 1 ,051

SAGLIK 1,208 1 272

HAYAT 3,418 1 ,065

Toplam istatistik 20,843 12 ,053

Tablo 16’dan goriilecegi gibi baslangi¢ adiminda olusan denkleme hicbir degisken
almmamistir. Buradan da anlagilacagi ilizere baslangic ¢oziimii yetersizdir. Dogru
¢Ozlime ulasmak i¢cin diger adima ge¢ip analize devam edilmelidir. Birinci adimin

¢Ozliimii asagidaki gibidir.
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Tablo 17. Anlamlilik Testi

Model Katsayilari

ki-kare df Sig.
Adim  Adim 36,158 12 ,000
1 Blok 36,158 12 ,000
Model 36,158 12 ,000

Yukaridaki tablo incelendiginde adim 1°deki anlamlilik degerine (sig.) bakarsak

0<0,05 oldugundan kurulan lojistik model anlamlidir.

Tablo 18. Model Ozeti

Model Ozeti
-2 Log Cox & Snell | Nagelkerke
Adim | likelihood R kare R kare
1 26,213 544 , 733

Modele ait Nagelkerke R? =0,73 olarak bulunmustur. Yani kurulan lojistik

modelin kullanilan degiskenlerce agiklanma orani %73’dir. Ayrica Cox ve Snell R* de

0,54 olarak bulunmustur ki bu agiklama oranlarinin yeterince yiiksek oldugu ve kurulan

modelin anlaml1 oldugu sdylenebilir.

Tablo 19. Sonu¢ Smiflandirma Tablosu

Siniflandirma Tablosd

Tahmini Degerler

Gergek Degerler PAZAR.P Dogru
siniflandirma
0 1
adim1 PAZAR.P 0 26 1 96,3
1 4 15 78,9
toplam istatistik 89,1

a. Modele degiskenlerin alim orani 0,5 olarak belirlendi
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1. adimdan sonra kurulan denkleme gore pazar payir azalmis ya da ayni kalmis
olarak atadigimiz bir sirketin analize gore yanlis atandigi aslinda bu sirketin pazar
paymin artig1 sdylenebilir. Yine pazar pay1 artmis olarak ayrilan 4 sirketin de aslinda
pazar paymim artmadigl sOylenebilir. Buna gore Acibadem Saglik ve Hayat, Basak
Emeklilik, Giiven Hayat, Ak Emeklilik sirketlerinin pazar paylarmmn bir 6nceki yila
gore artis gostermedigi, Generali sirketinin pazar paymin ise bir onceki yila gore artis
gosterdigi soylenebilir. Agiktir ki bu yorumlar girketlerin 2004-2005 yili1 Pazar paymna
bakarak soylenmektedir. Sonug¢ olarak kurulan bu lojistik analizin %89 civar1 bir

dogruluk icerdigi sdylenebilir.

Tablo 20. Denkleme Giren Degiskenler

Denkleme Alinan Degiskenler

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Adim3 YANGIN |-,000030 | ,000289 | ,011115 ,916038 | ,999970
NAKLIYAT | ,000182 | ,000210 | ,748426 , 386975 (1,000182
MUHENDIS| ,000559 | ,000734 | ,579208 446623 |1,000559
TARIM -,000463 | ,000291 [2,530304 ,(111679 | ,999537
KASKO -,000151 | ,000129 [1,357473 ,243976 | ,999849
TRAFIK -,000017 | ,000024 | ,481037 /487953 | ,999983
ZK.YOLU | ,020714 | ,011224 |3,405800 ,064968 [1,020930
ZKOLTUK [-,009416 | ,005029 [3,505028 ,061183 | ,990628
FERDI.K ,000034 | ,000027 |1,590207 ,207297 |1,000034
DIGER.K | ,000053 | ,000038 |1,971762 ,160261 |1,000053
SAGLIK ,000060 | ,000067 | ,807531 , 368851 |1,000060
HAYAT -,000009 | ,000011 | ,603900 437094 | ,999991
Constant |1,602278 | ,836985 (3,664719 ,055576 | ,201437

a. 1. Adimdan sonra denkleme giren degiskenler: YANGIN, NAKLIYAT, MUHENDIS, T/
KASKO, TRAFIK, Z.K.YOLU, Z.KOLTUK, FERDI.K, DIGER.K, SAGLIK, HAYAT.

RN (I U UL UK U UL U UK (U UK (I N

l.adimdan sonra kurulan denkleme tiim degiskenler almmustir ki buda kurulan
lojistik modelin yeterliligini gosterir. Analiz sonucunda c¢ikan denklem asagidaki

gibidir.

Y=-1,602278-0,000305X,+0,0001816X,—0.0005585X5-0,00046X4—0,0 015X5—
0,000 17X6+0,0207X7-0,009416X5+0,0000339X4+0,0000529X0+0,0000602X; —
0,000009X
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Linear-Discriminant Scores
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Sekil 8. Lineer Diskriminat Analizi ile Smiflandirma

Diskriminant analizi ile olusturulan grafikte sirketlerin kendi aralarmda nasil
gruplandiklarint ¢ok rahat gorebiliyoruz. Kirmizi nokta ile gordiigiimiiz sirketler Pazar
paylarini bir 6nceki yila gore arttirabilen sirketlerdir.

Regression Scores

1,004
E % pazpayi

AN 2

Score1
o
w
1 ? 1

Sekil 9. Regresyon Analizi ile Smiflandirma

Regresyon analiziyle olusturulan trend ile sirketlerin nasil bir egilim gosterdigini
acikca gorebiliyoruz. Kirmizi nokta ile gordiigiimiiz sirketler Pazar pay1 bir 6nceki yila

gore artig gosteren sirketlerdir.
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Sekil 10. Lojistik Regresyon Analizi ile Smiflandirma

Giris metoduyla yapilan lojistik regresyon analizinde birinci adimdan sonra olusan
gosterim sekil 10” daki gibidir. 1 olarak smiflanan sirketler pazar payini bir 6nceki yila
gore artrmayr basaran sirketlerdir. Sekilden de koyu renkle goriilecegi lizere pazar
paymi bir onceki yila gore artirdig diisiiniilen 4 sirketin analiz sonucunda pazar
paylarini arttiramadig sonucuna ulasilabilir. Bu sirketlerin {igii smirlara ¢ok yakinken
diger sirket kesinlikle diger gruba ¢ok yakindir. Benzer sekilde Pazar payini bir 6nceki
yila gore artirmadigi on goriilen 1 sirkette pazar payi artan sirketler smifina girmeyi

basarmustir.
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3.5 Sirketlerin 2005 Y1l Ortalama Satislar1 Baz Alinarak Uygulanan Lojistik

Regresyon Analizi

Asagida kurulan modelle Tiirkiye’de faaliyet gosteren 46 sirketin 2005 yilinda
yapmis olduklar1 ortalama satiglarmi lojistik regresyon analiziyle smiflandirarak
sirketlerin kendi aralarmdaki performanslarin1 karsilastirmaya ¢alisacagiz. Lojistik
regresyon analizinin giris yontemini kullanarak adimsal olarak dogru ¢6ziime ulagsmaya

calisacagiz. Baslangi¢ ¢oziimii asagidaki gibidir.

Tablo 21. Secilen Gozlemler

Model Ozeti
Agirliklandirm3 N Yiizde
Modele Secilen Analize Giren 46 100,0
Kayip Gézlem 0 ,0
Toplam 46 100,0
Modele Girmeyen 0 ,0
Toplam 46 100,0

a. Modele giren gozlemler

Yukaridaki tablo incelendiginde eldeki 46 sirket verisinin hepsinin gézlemlenmis
oldugu goriiliir. Analizde kayip gozlem yoktur. Bagimli degisken, sirketlerin 2005 yil
satislarmi ortalamasi olup bu ortalamanin {izerinde yer alan sirketler (1) ortalamanin

altinda kalan sirketler ise (0) olarak kodlanmustir
Tablo 22. Baslangic Adim1 Smiflandirma Tablosu

Siniflandirma Tablos?

Tahmini
Gergek ORT.SATS Dogru
Siniflandirma
0 1
Adim 0 ORT.SATS 0 32 0 100,0
1 14 0 ,0
Toplam ylzde 69,6

a. Sabit degisken modele alindi

b. Modele degdiskenlerin alim orani 0,5 olarak belirlendi
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Baslangic ¢oziimiine bakarsak basarisiz goziiken sirketlerin tamammin dogru
atandigi fakat buna karsin basarili goziiken sirketlerin tamaminin da yanlis atandig
goziikmektedir. Bunun ana sebebi gerekli degiskenlerin modele almmamasi olarak
gosterilebilir. Dogru ¢6ziime ulasmak i¢in diger adima gecip analize devam edilmelidir.

Birinci adimin ¢6ziimii asagidaki gibidir

Tablo 23. Baslangic Adiminda Denkleme Giren Degiskenler

Denkleme Alinan Degiskenler

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Adim 0 Sabit -,827 ,320 6,656 1 ,010 ,438

Goriildiigii lizere baslangic ¢oziimiinde olusan denkleme sadece sabit katsayi
almmugtir.

Tablo 24. Baslangic Adiminda Denkleme Girmeyen Degiskenler

Denkleme Alinmayan Degiskenler

Skor df Sig.

Adim 0 Degerler YANGIN 24,797 1 ,000001
NAKLIYAT 23,281 1 ,000001

MUHENDIS 3,073 1 ,079586

TARIM 6,827 1 ,008981

KASKO 25,957 1 ,000000

Z KARAY 20,975 1 ,000005

Z KOLTUK 13,438 1 ,000247

FERDI.K 12,996 1 ,000312

DIGER.K 17,884 1 ,000023

SAGLIK 8,031 1 ,004597

HAYAT ,168 1 ,681498

Toplam istatistik 35,591 11 ,000198

Tablo 23’den goriilecegi gibi baslangi¢ adiminda olusan denkleme hicbir degisken
almmamistir. Buradan da anlagilacagi ilizere baslangic ¢oziimii yetersizdir. Dogru
¢Ozlime ulagsmak i¢in diger adima ge¢ip analize devam edilmelidir. Birinci adimin

¢Ozliimii asagidaki gibidir.
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Tablo 25. Anlamlilik Testi

Model Katsayilari

ki-kare df Sig.
Adim 1 Adim 47,993 11 ,000001
Blok 47,993 11 ,000001
Model 47,993 11 ,000001

Yukaridaki tablo incelendiginde adim 1°deki anlamlilik degerine (sig.) bakarsak
0<0,05 oldugundan kurulan lojistik model anlamlidir.

Tablo 26. Model Ozeti

Model Ozeti
-2 Log Cox & Snell | Nagelkerke
Adim likelihood R kare R kare
1 8,541 ,648 ,916

Modele ait Nagelkerke R* =0,916 olarak bulunmustur. Yani kurulan lojistik
modelin kullanilan degiskenlerce agiklanma oran1 %91,6°dir. Ayrica Cox ve Snell R* de
0,648 olarak bulunmustur ki bu agiklama oranlarinin yeterince yiiksek oldugu ve

kurulan modelin anlamli oldugu sdylenebilir.

Tablo 27. Sonug¢ Siniflandirma Tablosu

Siniflandirma Tablost

Tahmini Degerler
Gergek Degerler ORT.SATS Dogru
siniflandirma
0 1
adim1 ORT.SATS 0 32 0 100,0
1 1 13 92,9
toplam istatistik 97,8

a. Modele degiskenlerin alim orani 0,5 olarak belirlendi
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1. adimdan sonra kurulan denkleme gore ortalamanin altinda kalan 32 sirketin
dogru atandig1 fakat ortalamanin iistiinde bulunan 1 sirketin yanhs atandigi aslinda
ortalamanin altinda hesaplanmasi gerektigi goriilmistiir. Diger bir deyisle Tirkiye’deki
tim sigorta sirketlerinin satig ortalamasi hesaplandiginda Aviva Hayat Emeklilik
sirketinin satig ortalamasi iilke ortalamasmin {istiinde kalmadig sdylenebilir. Sonug

olarak kurulan bu lojistik analizin %98 e yakin bir dogruluk igerdigi goriilmektedir.

Tablo 28. Denkleme Giren ve Girmeyen Degiskenler

Denkleme Alinan Degiskenler

B S.E. Wald
Adim # YANGIN -,000050 | ,000476 | ,011214

NAKLIYAT | ,000083 | ,000166 | ,248141
MUHENDIS | -,000219 | ,000348 | ,397368
TARIM ,000063 | ,000219 | ,081969
KASKO ,000093 | ,000239 | ,150455
ZKARAY | -,002301 | ,011153 | ,042547
ZKOLTUK | ,002398 | ,007627 | ,098822
FERDI.K ,000050 | ,000059 | ,725352
DIGER.K | -,000015 | ,000034 | ,200060
SAGLIK ,000094 | ,000309 | ,092346
HAYAT ,000005 | ,000004 |2,426256 ,119318 | 1,000005
Constant  6,896261 | 3,396259 |4,123120 ,042301 | ,001012

a. 1. Adimdan sonra denkleme giren degiskenler: YANGIN, NAKLIYAT, MUHENDIS, TARIN
KASKO, Z.K.YOLU, Z.KOLTUK, FERDI.K, DIGER.K, SAGLIK, HAYAT.

(o
=X

Sig. Exp(B)
,915663 | ,999950
,618387 | 1,000083
,528452 | ,999781
, 774646 | 1,000063
,698101 | 1,000093
,836581 | ,997702
,753248 | 1,002400
,394394 | 1,000050
,654672 | ,999985
, 761216 | 1,000094

B N . T e N . e e T

l.adimdan sonra kurulan denkleme asagidaki degiskenler alinmustir. Analiz

sonucunda ¢ikan denklem de asagidaki gibidir.

Y=6,896261-0,00005X;+0,000083X,-0,000219X5+0,000063X4+0,000093Xs-
0,002301X+0,002398X,+0,00005X3-0,000015X4+0,000094 X 6+0,000005X;;
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Sekil 11. Lineer Diskriminat Analizi ile Siniflandirma

Diskriminant analizi ile olusturulan grafikte sirketlerin kendi aralarinda nasil
gruplandiklarini ¢cok rahat gorebiliyoruz. Kirmizi nokta ile gérdiigiimiiz sirketler sektor
satis ortalamasinin lizerinde kalan sirketlerdir.

Regression Scores
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Sekil 12. Regresyon Analizi ile Siniflandirma
Regresyon analiziyle olusturulan trend ile sirketlerin nasil bir egilim gésterdigini

acikca gorebiliyoruz. Kirmizi nokta ile gordiigiimiiz sirketler, 2005 yilinda Tirkiye’de

yapilan tiim sigorta police satig1 sonucunda ortalamanin tizerinde kalan sirketlerdir.
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Sekil 13. Lojistik Regresyon Analizi ile Siiflandirma

Giris metoduyla yapilan lojistik regresyon analizinde birinci adimdan sonra olusan
gosterim Sekil 13°deki gibidir. 1 olarak smiflanan sirketler sektor satis ortalamasmnin
tizerinde, 0 olarak siniflanan sirketler sektor satis ortalamasmnin altinda yer alan
sirketlerdir. Sekilde de koyu renkle goriilecegi iizere ortalamanin iizerinde goziiken bir

sirket analiz sonucunda ortalamanm altinda ¢ikmistir.
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3.6 Sirketlerin 2005 Yih Pazar Paylar1 Baz Alinarak Uygulanan Lojistik

Regresyon Analizi Ile Diskriminat Analizinin Karsilastiriimasi

Asagida once Tiirkiye’de faaliyet gosteren 46 sirketin 2004 yilinda pazarda
bulunduklar1 yerle 2005 yilinda pazarda bulunduklari yer kiyaslanarak sirketlerin bir yil
icerisinde gosterdikleri gelismislik diskriminant analiziyle smiflanacak ve sirketlerin
kendi aralarindaki performanslarmi karsilastirilacak sonra lojistik regresyon analiziyle

arasimdaki fark ortaya konmaya ¢ahisilacaktir.

Tablo 29. Se¢ilen Gozlemler

Model Ozeti
Agirliklandirm3 N Yiizde
Modele Segilen Analize Giren 46 100,0
Kayip Gozlem 0 ,0
Toplam 46 100,0
Modele Girmeyen 0 ,0
Toplam 46 100,0

a. Modele giren gozlemler

Arastirmada kullanilan 46 sirkete ait verilerin hepsi analize katilmistir, kayip

g6zlem bulunmamaktadir.

Tablo 30. Anlamlilik Testi

Anlamlilik Testi

Wilks' .

Lambda F df1 df2 Sig.
YANGIN ,937 2,955 1 44 ,093
NAKLIYAT ,943 2,671 1 44 ,109
MUHENDIS ,893 5,268 1 44 ,027
TARIM ,998 ,087 1 44 769
KASKO ,937 2,969 1 44 ,092
TRAFIK ,971 1,330 1 44 ,255
Z.KARAY 913 4,190 1 44 ,047
Z.KOLTUK 975 1,117 1 44 ,296
FERDIL.K ,984 714 1 44 403
DIGER.K ,917 3,962 1 44 ,053
SAGLIK ,974 1,187 1 44 ,282
HAYAT ,926 3,531 1 44 ,067
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Yukaridaki tabloda degiskenlerin anlamlilik degerlerine bakildiginda aralarinda
0,05 den biylik olanlar géze carpmaktadir. Buda ortalamalarin ortalamalar esit
hipotezinin reddine yol acar ki bdylece analizin anlamlihigi belirir ve analize devam

karan almir.

Tablo 31. Bagimli Degiskenlerin Siniflandiriimasi

Grup Istatistikleri

Gegerli
PAZAR.P Ortalama Standart Hata Gozlemler
0 YANGIN 25700,89 55216,888 27
NAKLIYAT 17807,78 35243,950 27
MUHENDIS 5721,22 15842,992 27
TARM 4262,81 19140,528 27
KASKO 43282,44 101390,069 27
TRAFIK 150868,15 286068,933 27
ZKARAY 364,37 928,256 27
ZKOLTUK 634,26 2116,093 27
FERDILK 44900,04 129217,585 27
DIGER.K 31105,63 96833,308 27
SAGLKK 4905,67 16336,888 27
HAYAT 136997,59 296936,510 27
1 YANGIN 57652,16 70803,062 19
NAKLIYAT 37919,21 48304,330 19
MUHENDIS 27445,26 45600,686 19
TARM 5979,42 19722,110 19
KASKO 98245,05 113533,708 19
TRAFIK 245325,32 254296,788 19
Z.KARAY 1089,26 1474574 19
Z.KOLTUK 1276,21 1894,017 19
FERDLK 75869,89 111819,506 19
DIGERK 104130,11 152137,422 19
SAGLK 1063347 19187,151 19
HAYAT 8355,00 19903,034 19
Toplam YANGIN 38898,15 63402,054 46
NAKLIYAT 26114,67 41847,820 46
MUHENDIS 14694,20 33071,877 46
TARIM 4971,85 19183,052 46
KASKO 65984,39 108830,788 46
TRAFIK 189883,07 274518,817 46
ZKARAY 663,78 1223,854 46
ZKOLTUK 899,41 2030,825 46
FERDILK 57691,93 122009,839 46
DIGER.K 61267,91 126481,271 46
SAGLK 7271,50 17595,304 46
HAYAT 83862,61 234953,438 46

Her grupta 12 tane degisken bulunmaktadir. Toplam 2 grup vardir. Sirketlerin
pazar paylarindaki degisim temel alinarak aymrim 2 grupta olusmus, birinci grupta 27,

ikinci grupta 19 gézlem smiflanmustir.
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Tablo 32. Modelin Ag¢iklanma Orani

Ozdegerler
fonksiyon O0zdeger % varyans kiimulatif % korelasyon
1 ,829°8 100,0 100,0 673

a. canonical diskriminat analizi fonksiyonun olusumunda kullaniimistir.

Analizde sadece 1. fonksiyon kullanilmis ve 1. fonksiyonun varyansi agiklama
yiizdesi % 100 olarak hesaplanmustir.

Tablo 33. Anlamlilik Testi

Wilks' Lambda
Wilks'
test fonksiyonu Lambda ki-kare df Sig.
1 547 22,933 12 ,028

1. fonksiyon anlamalilik degeri 0,028< 0.05 oldugundan diskriminant fonksiyonu

anlamlidir.

Tablo 34. Kurulan Modelin Standartlastirilmis Fonksiyonu

Standardize edilmis diskriminat fonksiyonun katsayilari

Fonksiyon
1
YANGIN -,449
NAKLIYAT -,630
MUHENDIS -,720
TARIM ,845
KASKO ,844
TRAFIK ,901
Z.KARAY -2,878
Z KOLTUK 2,083
FERDI.K ,340
DIGER.K - 773
SAGLIK ,225
HAYAT ,336

Kullanilan 1. fonksiyon asagidaki gibidir.

Y= - 0,4499X, — 0,63X, — 0,72X3 + 0,845X,; + 0,844Xs+ 0,901X, -2,878X7 +

2,083X5 + 0,34Xy — 0,773X;9 + 0,225X;1+ 0,336X
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Diskriminant Fonksiyonu 1

PAZAR.P= 0

Std. Dev =,53
Mean = ,75
N =27,00

-,25 25 75 1,25 1,75

Sekil 14. Pazar Paylar1 Artmayan Sirketlerin Analizi

Elde ettigimiz diskriminant fonksiyonunda pazar payma ( y bagiml degiskenine )
0 degeri verdigimizde elde edilen modelin standart sapmast 0,53 ortalamasi ise 0,75

olmaktadir.

Diskriminant Fonksiyonu 1

PAZAR.P = 1

Std. Dev =1,43
Mean = -1,06
N =19,00

-3,50 -2,50 -1,50 -,50 ,50
-3,00 -2,00 -1,00 0,00

Sekil 15. Pazar Paylar1 Artan Sirketlerin Analizi

Elde ettigimiz diskriminant fonksiyonunda pazar payma ( y bagimh degiskenine )
1 degeri verdigimizde elde edilen modelin ortalamasi -1,06 standart hatasi ise 1,43

olmaktadir.

78



Tablo 35. Sonu¢ Siniflandirma Tablosu

Siniflandirma Tablost:¢

PAZARP tahmini Toplam
0 1
Diskriminant 0 26 1 27
analizi 1 7 12 19
gergek % 0 96,3 37 100,0
1 36,8 63,2 100,0
Lojistik 0 26 1 27
regresyon 1 4 15 19
analizi 5
ger(;eka % 0 96,3 37 100,0
1 1 8 100,0

a. Lojistik regresyon analizi sonucu
b. 82,6% Diskriminant analizin dogru sinflandirma orani.

C. 89,1% lojistik regresyon analizinin dogru sininflandirma orani

Yapilan analizden sonra kurulan denkleme gore pazar pay1 azalmis ya da aym
kalmis olarak belirtilen Generali Sigortanin pazar paymin yapmis oldugumuz
diskriminant analizine gore arttig1 sdylenebilir. Ancak Pazar pay1 artmis olarak ayrilan
Acibadem Saglik ve Hayat, AIG, Ak Emeklilik, Basak Emeklilik, Garanti Emeklilik,
Genel Yasam ve Ray sigorta sirketlerinin analize gore pazar paylarinin artmadigm
sadece 13 sirketin pazar paymm artmis oldugu yorumu yapilabilir. Ancak bu yorumu
sirketlerin 2004-2005 yili pazar payma bakarak soylemekteyiz. Sonug olarak, kurulan
bu modelin % 83 civar1 bir dogruluk icerdigi goriilmektedir.

Yukaridaki %83 lik dogru smiflandirma oranmnm anlamlilifmin smanmasi

amacityla asagida Q test istatistigi hesaplanmastir.

Q= (n-n'k)*/ n(k-1) 81)
n'= 26+12

Q=(46-38.2)*/46(2-1)

Q=19,565>3,841 x*(1;0,05)

Elde edilen 19,565 Q test istatistigi, 0,05 anlamlilik diizeyinde 1 serbestlik
dereceli y° degerinden (3,841) biiyiik oldugu icin fonksiyonun aymrma 6zelliginin

onemli oldugu ve sonuglarin tatmin edici diizeyde ¢iktigini sdyleyebiliriz.
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Sekil 16. Diskriminant Analizi ile Siniflandirma

Diskriminant analiziyle olusan grafik yukaridaki gibidir. 1 olarak smiflanan
sirketler pazar paymi bir 6nceki yila gore artrmayi basaran sirketlerdir. Grafikten de
koyu renkle goriilecegi iizere pazar paymi bir dnceki yila gore artirdigr diisiiniilen 7
sirketin analiz sonucunda pazar paylarmni arttramadii sonucuna ulasilabilir. Bu
sirketlerin biri smirlara ¢ok yakinken diger sirketler kesinlikle diger gruba ¢ok yakindir,
benzer sekilde pazar paymi bir 6nceki yila gore artirmadigt 6n goriilen 1 sirkette pazar
pay1 artan sirketler smifina girmeyi basarmustir. Iki analiz incelendiginde lojistik
regresyon analizinin siniflandirma orani % 89 iken diskriminant analizinin siniflandirma
orant % 82’ dir. Ayrica degiskenler arasinda hem kesikli hem siirekli degisken olmasi
da diskriminant analizinin kullanimini giiglestirmektedir. Bu sonuglardan hareketle
sigorta sirketlerinin 2004—2005 y1li pazar pay1 baz alinarak yapilacak olan smiflandirma

analizinde en 1yi sonucu lojistik regresyon analizinin verdigi sdylenilebilir.
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Bu caligmada, {ilkemizdeki sigorta sirketlerinin aynada kendi gercek
biiyiikliiklerini goriip, gelecege yonelik stratejiler olustururken sirket biiytikliiklerine
iligkin 6n yorum yapmalar1 hedeflenmistir. Bu ama¢ dogrultusunda gelecege yonelik
tahminlerin olusturulmasinda en énemli matematiksek olgu olan ve ¢alismada ana Oge
olarak ele alinan lojistik regresyon analizi anlatilarak bu analize temel teskil eden
dogrusal regresyon analizinden ve karsilastirma yapilmasma olanak veren alternatif
bircok degiskenli siniflandirma modeli olan diskriminant analizine deginilmistir. Ayrica
dogrusal regresyon analizinin ve diskriminant analizinin gerekliligi ve yetersiz kaldig
asamalar anlatilarak lojistik regresyon analizinin uygun ¢6ziim yollart iirettigi

gosterilmistir.

Verilerin siniflandirilmasinda  kullanilan modellemelerin - olusturulmasi i¢in
secilen verilerin de ¢ok dnemli oldugu, dyle ki segilen veri kiimesine gore uygulanacak
analizlerin dahi degistigi gosterilmistir. Klasik dogrusal regresyon analizinde de, diger
cok degiskenli analizlerde de bagimli degisken siirekli iken, lojistik regresyon
analizinde bagiml degisken kategoriktir. Bu ¢aligmada kullanilacak verilerde siirekli ve
kategorik degiskenlerin bir karmasi olarak secilmistir. Dolayisiyla kullanacagimiz
analiz tiirii olarak da s6z konusu veri kiimesinden en iyi sonucu elde edebilecegimiz
lojistik regresyon analizi se¢ilmistir.

Ulkemizde sigortaciik sektdrii incelendiginde 6zellikle son zamanlarda
globallesmenin neticesinde ve Avrupa Birligi'ne giris siirecinde, sektdrde olusan
uygulamalarda ve stirekli gelisen bir rekabet ortaminda sirketlerin ¢ok zor durumlara
diistiigli, oOzellikle sermaye yeterliligi konusunda bir hayli gerilerde kaldid
goziikmektedir. Ulkeye yerli ortakliklarla giren ve yakin gelecekte direk giris
hamlelerinde bulunacak olan diinyanin bu dev sirketleri ¢ok biiylik sermayeleri ve
gelismis analiz teknikleriyle birlikte sektorde ¢ok yikic1t bir rekabet ortam

olusturacaklardir. Bu nedenlerle tilkemizdeki sigorta sirketlerinin bu rekabet ortaminda
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ayakta durmak i¢in gerekli olan bilimsel smiflandirma ve istatistiki analizlere daha fazla

yonelmeleri gerekmektedir.

Tiirk sigorta sirketlerinin en biiylik eksikligi olan sermaye zaafi, pazart ve lilke
insanmni iyi tamima avantajindan yararlanip olusturulacak istatistiksel analiz teknikleri
sirket politikalarinda sahaya yansitilmasi gererken en Onemli noktalardan biri gibi
goziikmektedir. Bu calisma ile ana hedefte ki kararlarm alinmasinda bir 6n analiz

olusturacak performans siniflamalarmin yapilabilecegi gosterilmistir.

Bundan sonra yapilacak ¢alismalarda ise lojistik regresyon analizine daha fazla
onem verilerek sirketlerin bir 6n analizi olmaktan ¢ikarilip daha fazla zaman ve para
ayrilarak giiclii alansal arastirmalarla daha kaliteli veriler elde edilip, sirketlerin ve idari
mercilerin karar almasini saglayan somut ve kullanilabilirligi yaygm analizler elde
edilmelidir. Bdylece, sigorta sirketleri gerek kendi biinyelerinde gerek sektorsel ¢aplh

kararlar alirken somut ve giivenilir kaynaklardan yararlanma sansi elde edebileceklerdir.

82



KAYNAKCA

Akdeniz, Fikri.; Olasihik ve Istatistik , Adana: C.U. Basimevi, 1998.

Aldrich, John H. ve Forrest D.Nelson.; Linear Probability, Logit and Probit
Models, 1. Edition, California: Sage, 1984.

Allison, D. Paul.; Logistic Regression Using The SAS System, 2. Edition, Cary:
SAS Institude, 2000.

Basarir, Giilay.; Uygulamah Paremetrik Olmayan istatistiksel Yontemler,
[stanbul: Pamas, 2001.

Basarir, Giilay.; Cok Degiskenhi Verilerde Ayrimsama Sorunu ve Lojistik
Regresyon Analizi, Hacettepe Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Yaymlanmamis

Doktora Tezi, 1990.

Bayram, Nuran.; Multinominal Lojisitk Regresyon Analizinin istihdamdaki
Isgiiciine Uygulanmasi, 2004.

Bekiroglu, N.; Lojistik Regresyon ve Multinominal Lojistik Regresyonla Bir
Uygulama, Doktora Tezi, Istanbul Universitesi, 1996.

Cil, Burhan.; Istatistik, 4.Bask1, Ankara: Detay Yaymlari, 2004.

Ediz, B.; Lojistik Regresyon Ayirma Analiz, U.U., Biyoistatistik Anabilim
Dali, Doktora Tezi, 1997.

Evans, James R.; Statistics, Data Analysis, And Decision Modeling, 1.Baski,
Upper Saddle River NJ: Prentice, 2003.

83



Genceli , Mehmet.; Ekonometride Istatistik Bilgiler, Filiz Kitabevi , Istanbul,
1989.

Gujarati Damodar N.; Temel Ekonometri (Cev. :Umit Senesen, Giilay Giinliik

Senesen) 1. Basim, Istanbul: Cevik, 1999.

Giirsakal, Necmi.; Bilgisayar Uygulamal istataistik 2 , 1. Bask, Istanbul : Alfa,
2001.

Hair, J.F., Anderson, R.E., Tatham, R.LL & Black, W.C .; Multivariate Data

Analiysis, Prentice Hall International, 1995.

Hosmer, D.W. ve Lemeshow, Jr.S.; Applied Logistic Regression, John
Wiley&Sons, 1995.

Inal, H.Ceyhan ve Giinay, Siileyman.; Olasihik ve Matematiksel Istatistik,
Ankara: H.U.Fen Fakiiltesi Basimevi, 1999.

Isyar, Y.; Ekonometrik Modeller, Uludag Uni. Gii¢lendirme Vakfi Yayim 92.
2000.

Kleinbaum, David G.; Logistic Regression: A Seif-Learning Text, 1.Edition,
NewYork: SpringerVerlag, 1994.

Menard, Scott.; Applied Logistic Regression Anaiysis, 2.Baski, London: Sage
Publications 2002.

Milli Reasiirans T.A.S Yilliklari, 2005.

Newbold, Paul., William, L.Carlson. & Betty, Thorne.; Statistics For Business
And Economics, 5.Baski, Upper Saddle River NJ: Prentice Hall, 2003.

84



Ozdamar, Kazim.; Paket Programlar ile Istataistik Veri Analiz 2. 4.Baski,
Eskisehir, Kaan Yaymevi, 2002.

Serper, Ozer; Uygulamah Istatistik 2. 3.Baski, Istanbul, Filiz,1996.

Sharma, Subhash.; Applied Multivariate Techniques, NewYork: John
Wiley8Sons, mc., 1996.

Sigorta Sektorii Almanagi, Milli Reasiirans T.A.S, 2004.

Tathdil, Hiiseyin.; Uygulamah Cok Degiskenli Istatistiksel Analiz, Ankara:
Cem Web Ofset, 1996.

Uralcan, G. Sebnem.; Temel Sigorta Bilgileri ve Sigorta Sektoriiniin Yapisal

Analizi, [stanbul: Beta Yaymevi, 2004.

Walpole, E.Ronald.; Introduction To Statics, 3.Baski, New York: Mac Millan,
1982.

Agresti, D.; Logistic Regression, http://userwww.sfsu.edu/~efc/classes /biol710/
logistic/ logisticreg.htm, 2006.

Hilbe, Joseph.; Logistic Regression, http://www.statistics.com/content/ courses/

logistic/, 2006.

Aldrich, John. & Nelson, Forrest.; The Logistic Regression Model,
htpp://www.nd. edu/~rwilliam/stats2/182.pdf., 2006.

King, Gary. & Zeng, Langche.; Logistic Regression in Rare Events Data, http://
gking harvard.edu/files/0s.pdf, 2006.

85



Handcock, Mark S., Rendall, Michael S. & Cheadle, Jacob E.; Improved

regression estimation of a multivariate relationship with populationdata on the

bivariate relationship, http://www.csss.washington.edu/Papers/wp36.pdf. 2006.

Fisher, Robin. & Campbell, Jennifer.;Health Insurance Estimates for States,

http:// www.Census.gov/ hhes /www /saipe/ asapaper/fishercampbellasa02.pdf, 2006.

Galiano, Marcos Marin. & Christmann, Andreas.; An R-Program to Model
Insurance Data, http://www.stb475.uni-dortmund.de / berichte / tr49-04.pdf, 2006.

Temple, Jeromey.; Explaining the private health insurance coverage for older
Australians,http://www.elecpress.monash.edu.au/pnp/cart/download/free.php

?paper=178, 2006.

Cho, Moon J. & Eltinge, John L.; Modeling of Survey Response Rates and
Reporting Rates in the U.S. Consumer Expenditure Interview Survey, http:// www.
bls.gov/ore/pdf/st040040.pdf, 2006.

Weissert, William G., Elston, Jennifer M. & Koch, Gary G.; Risk of
Institutionalization, http://aspe.hhs.gov/daltcp/reports/instrkes.pdf, 2006.

Williamson, John B. & McNamara Tay K.; Work Beyond the Typical
Retirement Age, http://www.bc.edu/centers/crr/papers/wp 2001-09.pdf, 2006.

Sullivan, Kerri.; Transportation & Work, http://www.ncsall.net/fileadmin/

resources/ research/op_sullivan.pdf, 2006.
Alvarez, Montserrat.; Wholly-Owned Subsidiaries Versus Joint Ventures: The

Determinant Factors in theCatalan Multinational Manufacturing Case.

http://www.pcb.ub.es/ieb/serie/doc2003-5.pdf. 2006.

86



Lee ,Tsun-Siou., Yeh,Yin-Hua. & Liu, Rong-Tze.; Center for Economic
Institutions, http://cei.ier.hit-u.ac.jp / working/2003/2003 WorkingPapers /wp2003-
14.pdf, 2006.

Capella, Michele E.; Predictors of Competitive Employment for Blind and

Visually Impaired Consumers of Vocational Rehabilitation Services
http://eric.ed.gov/ERICDocs/ data ericdocs2/ content_storage 01/ 0000000b/ 80/ 2¢/ 7d/
la.pdf, 2006.

Branrv, Ran., Agarwal, Anurag. & Leach, Robert.; Predicting Bankruptcy
Resolution, http:// bear.cba.ufl.edu/_agarwal/_vita/PredictingBRResolutionJBFA.pdf,
2006.

87



