LOJISTIK REGRESYON ANALIiZi YADIMIYLA SUCLU
PROFILININ BELiRLENMESI

Ayse OGUZLAR"

Ozet: Lojistik regresyon analizi bagimli degiskenin kategorik bir
degisken olmast durumunda c¢oklu regresyon modelinin bir tiirii olarak
diistiniilebilir ve sosyal bilimler ile ilgili arastirmalarda sik¢a kullanilir. Bu
calismada Bursa Emniyet Miidiirliigii ile ortak yapilan bir proje kapsaminda,
ahlak, yankesicilik ve narkotik biirolarma iligkin verilerden yararlanilarak,
suglularin  profilinin  belirlenmesinde  lojistik  regresyon analizinden
yararlamlmustir. Oncelikle s6zii edilen iig biiro icin, en iyi model bulunarak daha
sonra modelin uyum iyiligi degerlendirilmistir. Ardindan bahis (odds) oranlar1
yorumlanarak ilgili biirolara ait suglu profili belirlenmeye ¢alisiimigtir.

Anahtar Kelimeler: Lojistik regresyon analizi, Odds orani, Olabilirlik
oran testi.

Abstract: Logistic regression analysis can be consider as a kind of
multi-regression model and it is commonly used at researches on social
sciences. In this study with cooperation of police headquarters of Bursa,
Logistic regression analysis is used for definition of profiles of criminals based
on the records of moral , burglary and narcotic bureaus. Firstly the best model
was defined for the subject bureaus mentioned above and then the goodness of
fit was evaluated. As a result criminal profiles of each bureaus were defined
according to evaluation of odds ratios.

Keywords: Logistic regression analysis, Odds ratio, Likelihood ratio
test.

L Giris

Lojistik regresyon analizi veya kisaca logit modeller, sosyal ve
biyolojik bilimlerde sik¢a kullanilmaktadir. Sosyal bilimler alanindaki
arastirmalarin ¢ogunda, bagimli degiskenin iki miimkiin degerden birine sahip
olabilecegi varsayilmaktadir. Ornegin; bir geng yiiksek okuldan mezun olmus
olabilir veya olmayabilir, is¢i calisiyor olabilir veya olamayabilir ya da bir hasta
tedaviye cevap verebilir veya vermeyebilir. iki miimkiin ve farkli deger iceren
bu tiir verilere iki degerli (binary) veriler denilmektedir. Tki degerli veya ikili
degiskenler literatiirde (0;1) degiskenleri olarak da adlandirilmaktadir. Iki
degerli degiskenler ile ¢alisan bir arastirmacinin hedefi, bagimsiz degiskenlerin
kosullu bir kiimesine bagimli olarak, basari veya basarisizlik olasiliginin
kestirilmesidir (Powers ve Xie, 2000:41).

Lojistik regresyon analizi, bagimli veya c¢ikti degiskeninin kategorik
oldugu durumlarda ¢oklu regresyon analizi tekniginin bir uzantisidir. Pratikte de
kategorik ¢ikti degiskenini iceren durumlara oldukca sik rastlanilmaktadir.
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Bagimli degiskenin kategorik olmasi durumunda veri analizi i¢in diger miimkiin
teknikler olarak diskriminant analizi, probit analizi, logaritmik dogrusal
regresyon ve lojistik regresyon sayilabilir (http://www.ex.ac.uk/~SEGL
ea/multvar2/disclogi.html). S6zii edilen bu tekniklerin uygulanabilirligi de farkli
durumlarin  saglanmasini  gerektirmektedir: Ornegin, logaritmik dogrusal
regresyon tiim bagimsiz veya regresor degiskenlerin kategorik olmasini
gerektirirken, diskriminant analizi tiim bagimsiz degiskenlerin siirekli olmasini
ongormektedir. Lojistik regresyon analizi ise, kategorik ve sayisal bagimsiz
degiskenlerin varligt durumunda daha az varsayim gerektirmektedir. Lojistik
regresyon, kategorik bir bagimli degiskenin 6n kestirimi amacina bagl olarak
diskriminant analizine benzerdir ve daha az varsayimi gerektirir. Diger yandan
diskriminant analizinin gerektirdigi varsayimlarin saglanmasi durumunda da
lojistik regresyon uygulanabilir (Akgiil ve Cevik, 2003:390). Ayrica teorik alt yap1
olarak regresyon denkleminin bulunmasi ve katsayilarinin yorumu anlaminda
dogrusal regresyon ile benzerlikler gostermektedir.

Lojistik doniisiim, basar1 veya basarisizligin bahis (odds) oranlarinin
dogal logaritmasidir. Basar1 durum olasiliginin (p) lojistik doniisiimii asagidaki
bicimde gosterilebilir (Hosmer ve Lemeshow; 2000:6):

logit(p,) = log(%J (1)

i

(1) nolu denklem, genellestirilmis dogrusal model c¢ercevesinde bir baginti
(link) fonksiyonu olarak ele alindiginda ve x’ler bagimsiz degiskenleri
gostermek iizere, asagidaki logit model elde edilir:

. p
Log(%j =7 = Zkaik (2)

(1) nolu denklemde yer alan logit(p;), p olasiliginin lojistik doniistimiinii ifade
etmektedir. p 0’ a yaklastiginda, logit (p;) -o’ a, p I’ e yaklastifinda ise logit
(p) +eo’ ayaklagmaktadir. p;, bagimli degiskenin 1 degerini alma olasiligini, 1-
pi» bagimli degiskeninin O degerini alma olasiligin1 gostermek tizere p;” nin 1-p;’
ye orani bahis orani (odds ratio) olarak adlandirilir ve (3) numarali esitlikteki
gibi elde edilir:

p, _ 1l+e”

1-p, l+e?

3)



Iktisadi ve Idari Bilimler Dergisi, Cilt: 19 Nisan 2005 Say:: 1 23

Bahis oran1 1’ e yakin ¢ikan degiskenler Y’ nin degisimine énemli bir
katkist olmayan degiskenlerdir. Bu tiir degiskenlerin katsayilar1 anlaml
bulunmaz ise, ilgili degiskenin onemli bir etmen olmadigi sonucu ¢ikarilabilir.
Katsayinin anlamli olmasi kosulu ile, 1’ den biiyiik bulunan bahis oran1 degeri,
ilgili degiskeninin onemli bir etken oldugunu gosterir. 0’ a yakin ¢ikan bahis
orani degerleri ise, katsayinin anlamli olmasi sartiyla, degiskeninin onemli bir
etmen oldugunu fakat Y’ nin diisiik degerler almasina neden oldugu negatif bir
etki sagladig1 soylenebilir (Ozdamar, 1999:487). Lojistik regresyon, bagiml
degiskeninin logit degiskenine doniisiimiiniin ardindan en ¢ok olabilirlik
tahminini (maximum likelihood estimation) kullanir (http://www?2.chass.ncsu.
edu/garson/pa765/logistic.htm). Lojistik regresyon analizinde katsayilarin
tahmin edilmesinin ardindan, uygun bulunan veya uydurulan modelin icerdigi
degiskenlerin anlamlilig1r degerlendirilmektedir. Lojistik regresyon modelinde
degiskenlerin anlamli olup olmadiklarini sinayan ve yaygin olarak kullanilan ii¢
test mevcuttur. Bunlar asagida sirasiyla kisaca agiklamasi yapilan olabilirlik
oran testi (likelihood ratio test), Wald testi (Wald test) ve skor testi (score test)
dir.

I1. Parametrelerin Anlamhiliginin Testi
Olabilirlik fonksiyonunun kullanilmasiyla ©Onkestirilen ve gozlenen
modelin kiyaslanmasinda asagida gosterilen ve sapma (deviance) olarak
adlandirilan esitlikten yararlanilmaktadir:

“4)

D=-2 log{ kestirilen modelin olablhrhgl}

doymus modelin olabilirligi

Olabilirlik fonksiyonunun yazilmasi ile,

D=>d’=-2> (y,log® /y)+1-y)log(1-P)/(1-y)) (5
i=1

i=1

bicimine doniisen sapma Olgiitii, p modelde yer alan parametre sayisini
gostermek iizere (n-p) serbestlik dereceli ki-kare tablo degeri ile
kiyaslanmaktadir (Tathdil, 1996:299). Lojistik model i¢in sapma, dogrusal
regresyon analizinde kullanilan SSE (hatalarin kareleri toplami) ile ayni role
sahiptir. Ayn1 zamanda bu esitlik hipotez testi amachh olarak da
kullanilabilmektedir. Bu hipotez testi olabilirlik oran testi olarak
adlandirilmaktadir.  Modelde yer alan parametrelerin  anlamli  olup
olmadiklarinin belirlenmesinde, bagimsiz degiskeni iceren modelin sapmasi
bagimsiz degiskeni icermeyen modelin sapmasi ile karsilastirilmaktadir
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(Anderson, 1990:278). D degerindeki bu degisim G istatistigi olarak
adlandirilmaktadir. G istatistigi agagidaki bigcimde tanimlanabilir:

G= D (degiskeni icermeyen model i¢in)-D( degiskeni iceren model icin)
G= -2In [degiskensiz olabilirlik / degiskenli olabilirlik]

G istatistigi, tiim katsayilarinin testinde kullanilabilecegi gibi egim parametresi
Ho:B:=0 hipotezinin testinde 1 serbestlik dereceli bir ki-kare dagilimina sahiptir.
Wald testi, egim parametresi ;" in en cok olabilirlik tahmini ile bu

tahminin standart hatasini karsilagtirmaya dayanmaktadir. [3,” min standart

hatasi, kovaryans matrisindeki kosegen elemanlarinin karekoklerinin
alinmasiyla elde edilmektedir. Lojistik regresyon modeli i¢in bu test istatistigi
asagidaki bicimde tanimlanabilir:

B,

v= SEB,)

(6)

Egim parametresini gosteren ;=0 hipotezi icin W istatistigi standart
normal dagilim gostermektedir. Wald testinin baska bir agidan da
degerlendirmek miimkiindiir. Normal rassal bir degiskenin karesinin alinmasi 1
serbestlik dereceli bir ki-kare rassal degiskenine esit olacagindan, Wald
istatistigi asagidaki bicimde de ifade edilebilir:

A 2
” :[ i J -
SEB, )

Parametrelerin anlamliliginin testinde kullanilan bir baska test ise skor
testidir. Bu test en olabilirlik denklemlerinin tiirevlerinin kosullu dagilimlarina
dayanmaktadir ve asagidaki bicimde formiilize edilebilir:

>0, -5)

ST = ' (8)

n

J 505303 (5, - )

i=1

Bu istatistik egim parametresini gosteren ;=0 hipotezi i¢in standart normal
dagilim gostermektedir.

II1. Modelin Olusturulmasi

Model olusturmadaki amag, en az bagimsiz degisken yardimiyla
bagiml degiskendeki degisimi en fazla bi¢imde agiklamaktir. Eger fazla sayida
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degisken modele dahil edilirse standart hata tahminleri biiyiiyecektir. Ayni
zamanda fazla sayida bagimsiz degisken ile modelin kurulmasi ve gelistirilmesi
stirecleri daha karmasik bir hal alacaktir. Lojistik regresyon modelinde degisken
secimi icin ¢ok farkli yontemler mevcuttur. Bunlar tek degiskenli ve c¢ok
degiskenli analiz olmak iizere iki temel ayirima gore yapilir. Cok degiskenli
analiz iki yontemi icermektedir. Bunlar adimsal (stepwise) yontem ve en iyi alt
setler yontemidir. En iyi alt setler yontemi lojistik regresyon analizinde pek
kullanilmamaktadir (Costanza vd., 1992:775). Adimsal yontem ise ileri yonlii
secim (forward selection) ve geriye dogru eleme (backward elimination) olmak
tizere ikiye ayrilmaktadir (Lee ve Koval, 1997:566). Hata teriminin normal
dagilim gostermesinden dolay1 yeni degiskenin modele katkisinin onemi igin
Dogrusal regresyon analizinde F testinden yararlanilmasina karsilik, lojistik
regresyon modelinde hata terimleri binom dagilimi gostereceginden daha once
sozii edilen G istatistigi ile karar verilir.

fleri yonlii secim tekniginde, degiskenler modele, yeni bir degisken
uyumu arttirmayincaya degin eklenirler. Her bir adimda, uyumu en fazla
arttiracak degisken segilir. Geriye dogru eleme tekniginde ise siire¢ en karmasgik
tim degiskenlerin modelde yer almasiyla baglar ve degiskenler ardil olarak
modelden cikarilir. Her adimda, modele etkisi en az olan degisken modelden
dislanarak en uygun model bulunmaya calisilir.

Olabilirlik oran testi, modelde yer alan bagimsiz degiskenler i¢in p
katsayilarinin tiimiiniin anlamliligiin test edilmesinde de kullanilabilir. Bu
testin G istatistigine dayandigindan daha Once soz edilmisti. Modelin anlamli
olup olmadiginin belirlenmesinde, degisken(ler)siz modelin log-olabilirligi
degisken(ler) ile modelin log-olabilirligi ile kiyaslanmalidir. Bu durum i¢in G
istatistigi asagidaki bicimde hesaplanir:

G=-2In [degisken(ler)siz olabilirlik / degisken(ler)li olabilirlik]

Modelin anlamliliginin kontrol edilmesinde hipotez takimlart;
H,:B, =B, =....=B, =0
H, :En az biri 0'dan farkli

seklindedir. G istatistigi (y,- vy;) serbestlik dereceli ki-kare dagilimi
gostermektedir. Serbestlik derecesi hesaplanirken kullanilacak vy, degeri tam
modeldeki degisken sayisina 1 eklenerek ve y; degeri ise diisiiriilmiis modeldeki
degisken sayisina 1 eklenerek bulunacaktir. Eger yukarida verilen sifir hipotezi
red edilirse modelin anlamli oldugu, eger sifir hipotezi red edilemez ise
diisiiriilmiis modelin tam model kadar iyi oldugu sonucuna varilir.

IV. Modelin Uyum Tyiligi
Modelin uyum iyiligi, bagimli degiskeni agciklamak i¢in olusturulan en
iyi modelin etkinliginin bir Olciisiinii bize gostermektedir. Modelin uyum
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iyiliginin Olgiisii olarak bu bashk altinda Hosmer-Lemeshow testi ve
siiflandirma tablolar1 ele alinacaktir.

Hosmer-Lemeshow  testinde tahmin edilen olasilik degerleri
gruplandiriimaktadir.  Ornegin; tahmin edilen n olasilik degeri oldugu
diisiiniildiigiinde, ilk siitun en kiiciik tahmin edilen olasilik degerini, n. siitun ise
en biiyiik tahmin edilen olasilik degerini gostermis olsun. Bu kiigiikten biiyiige
dogru siralandirilmis n tane tahmini olasilik degerinin gruplandirilmasinda, iki
farkli gruplama stratejisi izlenebilir: (1) Tahmini olasilik degerlerinin
persantillerine dayali olarak tablolastirilmasi, (2) Tahmini olasilik degerlerinin
kesin degerlere uygun olarak tablolastiriimasi.

Hosmer-Lemeshow uyum iyiligi istatistigi C , gozlenen ve teorik
frekanslardan olusan 2xg tablosu icin %> degeri olarak bulunur ve asagidaki
bicimde hesaplanir:

AN (Ok _nk*ﬁk )2
C=3 = ©)

n"
Formiilde yer alan; Oy; gozlenen frekanslardir ve O, = z Yy, olarak bulunur.
j=1

iy mR,

T,; tahmin edilen olasilik degerlerinin ortalamasidir ve T, =

j=1 nk*
seklinde hesaplanir.

Siniflandirma Tablolar1 (classification tables), uyum iyiligi ig¢in
kullanilan bir bagka Olgiittiir. Bu tablo, bagimli degiskenin capraz
siniflandirilmasi ile elde edilir. Siniflandirma tablosunda, bagimli degiskeninin
gozlenen ve kestirilen lojistik olasiliklarindan tiiretilen (0 veya 1) degerleri yer
almaktadir. Tiiretilen bagimli degisken degerlerinin elde edilmesinde bir kesim
degerinin (c) tanimlanmasi zorunludur. Kestirilen olasilik degeri ¢’ yi astiginda
tiretilen bagimli degisken 1, aksi durumda O degerini alacaktir. Kesim degeri
icin en ¢ok kullanilan deger 0,5 dir. Ele alinan kestirim degeri 0,5 degerini
gectiginde 1, aksi durumda O grubuna atama yapilmaktadir. Bu sekilde atama
yapmanin bazi dezavantajlarimin oldugu da bir gercektir. Ornegin kestirim
degeri olarak 0,52 ile 0,48 arasinda neredeyse bir fark olmadig: halde, 0,5 kesim
degerine gore atama yapildiginda, neredeyse birbirine esit olan bu iki deger
farkli gruplara atanabilecektir. Diskiriminant analizinde oldugu gibi amag
siniflandirma oldugunda smiflandirma tablolarinin kullaninm daha anlamli
olacaktir (Hosmer ve Lemeshow, 2000:156).
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V. Uygulama

Bursa emniyet miidiirliigiinden alinan suglu veri tabani kullanilarak
lojistik regresyon analizi yapilmaya calisilmistir. Analizlerin yapilacag biirolar
ilgi cekici olmasi agisindan, agir suglar, ahlak ve yankesicilik biirolaridir. Veri
taban1 bir biitiin olarak ele alinarak hangi biiroya iliskin veriler analiz ediyorsa,
o biironun biiro degiskeninin degeri 1, diger tiim degerler O olarak kodlanmistir.
Ornegin veri tabaninda agir suglar biirosunun verileri analiz ediyorsa, agir
suglara iligkin biiro degiskeninin degeri 1, digerleri O olarak ele alinmistir. Biiro
degiskeni disinda analize dahil edilen degiskenler asagidaki sekilde verilmistir:

Bagiml Degisken:

BURO

Bagimsiz Degiskenler:

Sucun slendigi Olay Saati (OLAYSAAT):
1. 00.00-05.59
2. 06.00-11.59
3. 12.00-17.59

' 4. 18.00-23.59

Sucu Isleyen Bireyin Cinsiyeti (CINSIYET):
1. Erkek
2. Kadin

Sucu I§leyen Bireyin Yasi (YAS)

Sucu Isleyen Blreyln Dogum Yeri (DOGYER):
Akdeniz Bolgesi

Dogu Anadolu Bolgesi

Ege Bolgesi

Giiney Dogu Anadolu Bolgesi
I¢c Anadolu Bolgesi
Karadeniz Bolgesi

Marmara Bolgesi

Gocmen (Yurt D1§1)

Sucu Isleyen Bireyin Ogrenlm Durumu (OGRENIM):
Okur Yazar Degil

Okur Yazar

[lkokul Mezunu

Ortaokul mezunu

Lise Mezunu

Meslek Yiiksekokulu Mezunu
Universite Mezunu

Sucu Isleyen Blreyln Meslegi (MESLEK):

e N ey

\‘.O*.U‘:';P’!\)t‘
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Bosta Gezer

Ogrenci

Ciftci

Ev Hanimi

Isci (Kamu veya Ozel)

Kamu Personeli (Devlet Memuru)
Serbest Meslek (Avukat, Miihendis,
Muhasebeci, Teknisyen,...... )

8. Esnaf ve Sanatkar

9. Yonetici

10. Emekli

NoUnhA L=

Doktor,

Bursa Emniyet Midiirliigiine ait polis su¢ veri tabanina dahil 13
biirodan ahlak, yankesicilik ve narkotik biirolar1 birbirlerinden farkli 6zelliklere
sahip oldugundan dolay1 keyfi olarak se¢ilmistir.

Oncelikle ahlak biirosuna iliskin olarak yukarida s6zii edilen alti model
ele alinarak, SPSS’ de geriye dogru olabilirlik oram1 se¢im kriteri (Backward
LR) kullanilarak ele alinan alti degisken igerisinden O©nemli olanlari
belirlenmeye calisilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 1’ deki gibidir.

Tablo 1: Ahlak Biirosuna Iliskin Geriye Dogru Olabilirlik
Orani Degisim Tablosu

Olabilirlik
Model Oran
Degiskenler | Olabilirlik Degerindeki S.d.| Degisimin Anlamlilik Diizeyi
Oram .
Degisim

Adim1 |OLAYSAAT | -24603,095 3369,960 4 ,000
CINSIYET | -22923,987 11,743 1 ,001
YAS -23744,545 1652,859 1 ,000
DOGYER | -23049,604 262,977 8 ,000
MESLEK | -23077,028 317,826 10 ,000
OGRENIM | -23082,273 328,315 7 ,000

Tablo 1’ e bakildiginda ele alinan tiim degiskenlerin 6nemli bulundugu
ve tiimiiniin modele dahil edildigini gormekteyiz. Alti bagimsiz degiskenden
olusan modelin uyum iyiligini gésteren Hosmer ve Lemeshow test sonucunun
()(2 =293,817, anlamlilik diizeyi 0,000) anlamli bulundugu anlasilmaktadir.
Modelin verilere uygun olmasinin anlasilmasinin ardindan siniflandirma tablosu
elde edilmistir. Ahlak biirosu verilerine ve alti degisken ele alinarak bulunan
modelin dogru siniflandirma orant %94,2° dir. Bu deger modelin ¢ok iyi bir
bicimde dogru smiflandirma yaptigin1 gostermektedir. Modelin uygun
oldugunun belirlenmesinin ardindan denklemde yer alan degisken kategorilerine
iliskin bahis oranlarinin yorumlanmasi amaciyla Tablo 2’ den yararlanilmistir.
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Tablo 2: Ahlak Biirosuna I'li,vkin.Denklemde Yer Alan Degiskenler ve
Kategorilerine Iligkin Ozet Degerler

Degiskenler B |SE.| Wald |[S.d.|Anlamllik | Bahis Oram
Diizeyi
Adim 1| OLAYSAAT 2333,629| 4 ,000
OLAYSAAT(1) [-2,189(,108| 409,347 | 1 ,000 ,112
OLAYSAAT(2) | -,407 |,029]| 195,529 | 1 ,000 ,666
OLAYSAAT(3) [-2,457|,085| 843,132 | 1 ,000 ,086
OLAYSAAT(4) |-1,705|,047|1344,252| 1 ,000 ,182
CINSIYET() | ,175 |,052] 11,334 | 1 ,001 1,191
YAS ,045 1,001]/1678,334| 1 ,000 1,046
DOGYER 211,128 | 8 ,000
DOGYER(1) |-,836 [,173]| 23347 | 1 ,000 433
DOGYER(2) |-1,609,192| 70,196 | 1 ,000 ,200
DOGYER(@3) |-,578 [,145]| 15916 | 1 ,000 ,561
DOGYER(4) |-,763 |,178] 18,273 | 1 ,000 466
DOGYER(S) |-,735 [,157] 21,983 | 1 ,000 ,480
DOGYER(6) | -,293 [,150| 3,816 1 ,051 ,746
DOGYER(7) |-,306 |,144| 4,522 1 ,033 ,7136
DOGYER(8) | -,285 |,140| 4,121 1 ,042 152
OGRENIM 305,279 | 7 ,000
OGRENIM(1) | 1,078 |,285| 14,296 | 1 ,000 2,940
OGRENIM(2) | 1,674 |,283| 34,885 | 1 ,000 5,335
OGRENIM(3) | 1,606 |,284| 32,013 | 1 ,000 4,982
OGRENIM(4) | 1,280 |,284| 20,327 | 1 ,000 3,598
OGRENIM(5) | 1,265 |,290| 19,071 | 1 ,000 3,543
OGRENIM(6) | 1,334 |,289| 21,317 | 1 ,000 3,797
OGRENIM(7) | 1,084 |,335| 10444 | 1 ,001 2,956
MESLEK 288,266 | 10 ,000
MESLEK(1) | ,598 |,110] 29,688 | 1 ,000 1,819
MESLEK(2) | ,222 |,111] 4,023 1 ,045 1,249
MESLEK(3) |[-1,831],684| 7,162 1 ,007 ,160
MESLEK(4) | ,022 |,189] ,013 1 ,909 1,022
MESLEK(5) | ,011 |,166] ,004 1 947 1,011
MESLEK(6) | ,552 |,114] 23372 | 1 ,000 1,737
MESLEK(7) | ,142 |,177] ,640 1 424 1,152
MESLEK(8) | ,680 |,109] 39,195 | 1 ,000 1,974
MESLEK(9) | ,884 |,117| 57,154 | 1 ,000 2,420
MESLEK(10) | 1,328 |,769| 2,985 1 ,084 3,774
Sabit -5,512(,340| 263,138 | 1 ,000 ,004

Oncelikle Tablo 2’ de yer alan anlamlilik diizeylerine bagli olarak ilgili
degisken kategorisinin anlamli olup olmadigina bakilarak anlamli olmayan
kategoriler icin bahis oranlar1 yorumlanmamistir. Ardindan bahis oranlari
arasindan suglu profilini belirlemeye yarayacak olanlar (1 ve daha biiyiik
olanlar) yorumlanmaya calisilmistir. Erkek olan kisilerin ahlak sucu isleme
orani ahlak sucu islemeyenlere oranla 1,191 kat daha fazladir. Ayrica yas
degiskeni ele alindiginda yastaki bir birimlik artis ahlak sucu isleme riskini
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%4,6 oraninda arttirmaktadir. Ahlak sucu igleme orani ahlak sugu islemeyenlere
gore okur yazar olmayanlarda 2.940 kez, okur yazar olanlarda 5,335, ilkokul
mezunu olanlarda 4,982, ortaokul mezunlarinda 3,598, lise mezunlarinda 3,543,
meslek yiiksek okulu mezunlarinda 3,797 ve tiniversite mezunlarinda 2,956 kez
daha fazladir. Bosta gezenlerin ahlak sucu isleme orani, ahlak sugu
islemeyenlere oranla 1,819 kez, ogrencilerin 1,249 kez, kamu personeli
olanlarin 1,737 kez, esnaf ve sanatkarlarin 1,974 kez, yonetici olanlarin 2,420
kez daha fazladir.

Yankesicilik biirosuna iligkin geriye dogru olabilirlik orani degisim
tablosu asagida goriildiigii sekildedir:

Tablo 3: Yankesicilik Biirosuna Iliskin Geriye Dogru Olabilirlik
Orani Degisim Tablosu

IModel Olabilirlik| Olabilirlik
Degiskenler Orant Oran S.d. | Degisimin Anlamlilik Diizeyi
Degerindeki
Degisim

Adim 1 | OLAYSAAT | -16141,545 2686,776 4 ,000
CINSIYET -14800,483 4,652 1 ,031

YAS -14815,283 34,251 1 ,000

DOGYER -21091,519 12586,723 8 ,000
OGRENIM -15163,229 730,145 7 ,000
MESLEK -14943,834 291,353 10 ,000

Tablo 3 incelendiginde ele alinan tiim degiskenlerin 6nemli bulundugu
ve modele dahil edildigi anlasilmaktadir. Ayrica ahlak biirosunda oldugu gibi
alt1 degiskenden olusan modelin uyum iyiligini gosteren Hosmer ve Lemeshow

test sonucunun da (X2 = 35,529, anlamlilik diizeyi 0,000) anlamli bulundugu

anlagilmaktadir. Modelin verilere uygun oldugunun anlasilmasinin ardindan
yankesicilik biirosuna iliskin siniflandirma tablosu elde edilmistir. Tlgili
tablodan yankesicilik biirosu i¢in bulunan dogru siniflandirma oraninin %95.,9
oldugu anlasilmaktadir. Bu deger modelin ¢ok iyi dogru siniflandirma
yiizdesine sahip oldugunu gostermektedir. Modelin uygun oldugunun
anlagilmasinin ardindan bahis oranlarinin yorumlanmasi amaciyla asagida
gosterilen Tablo 4° den yararlanilmustir.
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Tablo 4: Yankesicilik Biirosuna ili;[cin Denklemde Yer Alan Degiskenler ve
Kategorilerine Iligkin Ozet Degerler

Degiskenler B S.E. Wald |[S.d.| Anlamhilik | Bahis Oran
Diizeyi
Adim 1| OLAYSAAT 1996,864| 4 ,000
OLAYSAAT()| ,546 | ,073 | 56,272 | 1 ,000 1,726
OLAYSAAT(2) |-1,451| ,071 | 417,719 | 1 ,000 ,234
OLAYSAAT(3)| ,776 | ,051 | 233,280 | 1 ,000 2,172
OLAYSAAT(4)| 1,187 | ,040 | 877,443 | 1 ,000 3,277
CINSIYET() | -,109 | ,050 | 4,703 1 ,030 ,897
YAS -,009 | ,002 | 33,410 | 1 ,000 991
DOGYER 9257,092| 8 ,000
DOGYER(1) |[-1,522] ,169 | 81,117 | 1 ,000 218
DOGYER(2) |[2,172| ,117 | 344299 | 1 ,000 8,780
DOGYER(@3) |-,696 | ,117 | 35,527 | 1 ,000 ,498
DOGYER(4) |-1,215| ,155 | 61,124 | 1 ,000 297
DOGYER(S) |-271 | ,121 | 5,043 1 ,025 762
DOGYER(6) |-,657 | ,124 | 28,206 | 1 ,000 ,518
DOGYER(7) [-1,270] ,121 | 110,960 | 1 ,000 ,281
DOGYER(8) |[-3,045| ,122 | 621,940 | 1 ,000 ,048
OGRENIM 627,601 | 7 ,000
OGRENIM(1) | 1,670 | ,274 | 37,209 | 1 ,000 5,313
OGRENIM(2) |2,710| ,270 | 100,650 | 1 ,000 15,034
OGRENIM(3) 2,689 | ,271 | 98,559 | 1 ,000 14,713
OGRENIM@4) | 2,187 | ,271 | 65,058 | 1 ,000 8,908
OGRENIM(S5) | 1,779 | ,283 | 39414 | 1 ,000 5,921
OGRENIM(6) | 1,731 | ,284 | 37,075 | 1 ,000 5,649
OGRENIM(7) | 1,063 | 421 | 6,388 1 ,011 2,896
MESLEK 251,186 | 10 ,000
MESLEK(1) [1,063 | ,316 | 11,309 | 1 ,001 2,895
MESLEK(2) |1,382| ,316 | 19,157 | 1 ,000 3,984
MESLEK((3) | ,339 | ,398 723 1 ,395 1,403
MESLEK(4) |1,513| ,399 | 14379 | 1 ,000 4,541
MESLEK(5) |[1,178 | ,331 | 12,681 | 1 ,000 3,247
MESLEK(6) | ,427 | ,322 | 1,751 1 ,186 1,532
MESLEK(7) | -,596 | ,448 | 1,765 1 ,184 ,551
MESLEK(8) | 1,122 ,316 | 12,630 | 1 ,000 3,070
MESLEK(9) | ,780 | ,327 | 5,693 1 ,017 2,181
MESLEK(10) |-3,456[10,188]| ,115 1 , 7134 ,032
Sabit -5,406| ,440 | 151,250 | 1 ,000 ,004

Oncelikle Tablo 2 icin yapildigi gibi anlamlilik (Sig) degerlerine
bakilarak ilgili degisken kategorisinin anlamli olup olmadigina bakilacaktir.
Anlamli olanlarin belirlenmesinin ardindan bahis oranlar1 arasindan suclu
profilini belirlemeye yarayacak olanlar (1’ den daha biiyilk olanlar)
yorumlanmaya c¢alisacaktir. Yankesicilik sugunu 00.00-05.59 arasinda
isleyenlerin orani islemeyenlere oranla 1,726 kat, 12.00-17.59 arasinda 2,172
kat, 18.00-23.59 arasinda 3,277 kat oranla daha fazladir. Dogu Anadolu Bolgesi
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dogumlu olup, yankesicilik sugunu isleyenlerin orani islemeyenlere oranla
8,780 kat daha fazladir. Yankesicilik sucu isleyen ve okur yazar olmayanlarin
orani bu sucu islemeyenlere oranla 5,313 kat, okur yazar olanlarin oram1 15,034
kat, ilkokul mezunu olanlarin orani1 14,713 kat, ortaokul mezunu olanlarin orani
8,908 kat, lise mezunu olanlarin oran1 5,921 kat, meslek yiiksek okulu mezunu
olanlarin oram1 5,649 kat ve {iniversite mezunu olanlarin orani ise 2,896 kat daha
fazladir. Bosta gezen ve yankesicilik sucu isleyenlerin orani, bu sugu
islemeyenlere oranla 2,895 kat, yankesicilik sucu isleyip 6grenci olanlarin orani
bu sugu islemeyenlere oranla 3,984 kat, ev hanimi olanlarda 4,541 kat, isci
olanlarda 3,247 kat, esnaf ve sanatkar olanlarda 3,070 kat ve yonetici olanlarda
2,181 kat daha fazladir.

Narkotik biirosuna iliskin geriye dogru olabilirlik oran1 degisim tablosu
ise asagida goriildiigii sekildedir:

Tablo 5: Narkotik Biirosuna Iliskin Geriye Dogru Olabilirlik
Orani Degisim Tablosu

Olabilirlik Oran
Degiskenler | Model Olabilirlik Oran Degerindeki S.d. Degisimin
Degisim Anlamlilik Diizeyi

Adim 2 | OLAYSAAT -6357,921 470,929 4 ,000
YAS -6177,657 110,399 1 ,000
OGRENIM -6234,551 224,189 7 ,000
MESLEK -6205,224 165,535 10 ,000
DOGYER -8406,079 4567,244 8 ,000

Tablo 5 incelendiginde ikinci adimda cinsiyet degiskeninin modelden
cikarilmasina karar verildigi (anlamlilik diizeyi 0,477 oldugundan dolay1)
anlagilmaktadir. Cinsiyet degiskeni modelden dislandiginda, geriye kalan bes
degiskenden olusan modelin uyum iyiligini gosteren Hosmer ve Lemeshow test

sonucunun (y° =22,398, anlamlilik diizeyi 0,004) anlamhi bulundugu

anlagilmaktadir. Bu testin ardindan narkotik biirosu verileri i¢in siniflandirma
tablosu elde edilmistir. Narkotik biirosu icin bulunan dogru siniflandirma
oraninin %98,6 oldugu anlasilmaktadir. Bu deger, modelin miikemmel bir
dogru smmiflandirma yiizdesine sahip oldugunu gostermektedir. Model
uyumunun belirlenmesinin ardindan bahis oranlarinin yorumlanmasi amactyla
asagidaki Tablo 7° den yararlanilmstir.
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Tablo 6: Narkotik Biirosuna ili,vkiﬂ Denklemde Yer Alan Degiskenler ve
Kategorilerine Iligkin Ozet Degerler

Degiskenler B S.E. Wald |S.d.| Anlamhlik | Bahis Oran
Diizeyi
Adim2 | OLAYSAAT 66,681 | 4 ,000
OLAYSAAT(1) |-44,350| 5,498 | 65,078 | 1 ,000 ,000
OLAYSAAT(2)| -,008 | ,068 ,013 1 ,908 ,992
OLAYSAAT@3)| -,117 | ,090 | 1,691 1 ,193 ,890
OLAYSAAT#)| ,012 | ,070 ,029 1 ,866 1,012
YAS ,022 | ,002 | 92,809 | 1 ,000 1,022
DOGYER 2969,417| 8 ,000
DOGYER(1) | 2,504 | ,219 [ 131,150 | 1 ,000 12,237
DOGYER(2) | -462 | 244 | 3,583 1 ,058 ,630
DOGYER(3) ,190 | 219 ,758 1 ,384 1,210
DOGYER@4) | 1,013 | ,229 | 19,517 | 1 ,000 2,754
DOGYER(S) | -,250 | ,233 1,156 1 ,282 778
DOGYER(6) | -,858 | ,247 | 12,100 | 1 ,001 424
DOGYER(7) |-1,937 | 253 | 58,724 | 1 ,000 ,144
DOGYER(8) |-3,512| ,252 [ 193,718 | 1 ,000 ,030
OGRENIM 203,184 | 7 ,000
OGRENIM(1) | ,650 | ,289 | 5,057 1 ,025 1,915
OGRENIM(2) | -,196 | ,291 454 1 ,500 ,822
OGRENIM(@3) | 942 | 287 | 10,775 | 1 ,001 2,566
OGRENIM(4) | ,581 | ,288 | 4,061 1 ,044 1,788
OGRENIM(5) | ,186 | ,321 ,337 1 ,561 1,205
OGRENIM(6) | ,189 | ,323 ,340 1 ,560 1,207
OGRENIM(7) | -407 | ,584 485 1 ,486 ,666
MESLEK 112,500 | 10 ,000
MESLEK(1) | 7,525 [10,654| ,499 1 ,480 1853,602
MESLEK(2) | 7,451 [10,654| 489 1 484 1721,623
MESLEK(3) | 6,020 {10,670| 318 1 ,573 411,762
MESLEK(4) | 8,509 [10,658| ,638 1 425 4961,299
MESLEK(5) | 5,993 [10,658| 316 1 574 400,780
MESLEK(6) | 7,026 [10,655| ,435 1 ,510 1125,109
MESLEK(7) | 6,787 [10,660| ,405 1 ,524 886,244
MESLEK(8) | 7,872 [10,654| ,546 1 ,460 2622,362
MESLEK(9) | 7,547 [10,655| ,502 1 479 1894,795
MESLEK(10) | -,543 |70,644| ,000 1 994 ,581
Sabit -12,265|10,661| 1,324 1 ,250 ,000

Diger iki biiroda yapildigi gibi bu biiroda da oncelikle anlamli olan
degisken kategorileri belirlenerek, bu kategorilere iligkin 1’ den biiyiik ¢ikan
bahis oranlar1 yorumlanmaya calisilmistir. Yas degiskeni ele alindiginda, yasin
bir birim artmasinin narkotik suglarindan birini isleme riskini %?2,2 oraninda
arttirdigi anlagilmaktadir. Akdeniz Bolgesi dogumlu olup, narkotik suglarini
isleyenlerin orani islemeyenlere oranla 12,237 kat ve Giiney Dogu Anadolu
Bolgesi dogumlu olanlarin 2,754 kat daha fazladir. Narkotik suglari isleyen ve
okur yazar olmayanlarin orani bu sugu islemeyenlere oranla 1,915 kat, ilkokul
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mezunu olanlarin 2,566 kat ve ortaokul mezunu olanlarin 1,788 kat daha
fazladir. Meslek grubu kategorilerinin bahis oranlarinin asirt yiiksek olusu
dikkat cekici bir durum olusturmaktadir fakat kategoriler anlamli olmadigindan
dolay1 yorum yapilmamastir.

VI. Sonug¢

Bursa Emniyet Miudiirliigii ile yapilan bir proje kapsaminda elde edilen
verilerden hareketle, ahlak, yankesicilik ve narkotik biirolar i¢in, kisilerin ilgili
biiroya ait suc islemesinde etkili olan faktorler belirlenmeye ¢alisilmistir. Bu
yapilirken Oncelikle 6nemli olan degiskenlerin belirlenmesinde geriye dogru
secim kriteri kullanilmistir. Bu baglamda; ahlak ve yankesicilik biirolarina
iliskin veriler ele alindiginda, modele dahil edilen alt1 degiskenin tiimiiniin ve
narkotik biirosuna iliskin sonuclar incelendiginde ise cinsiyet degiskeni disinda
bes degiskeninin anlamli oldugu sonucuna varilmaistir.

Ahlak biirosuna iligskin degisken kategorileri arasinda, anlamli ve bahis
orani 1’ den bilyiik olanlara bakildiginda, ahlak sugu isleyenlerin en belirgin
ozelligi olarak 6grenim durumu degiskeninin kategorileri gbze carpmaktadir.
Ogrenim durumu degiskenine ait kategorilerin tiimiiniin bahis oranimin 1’ den
biiyiik oldugu goriilmektedir. Dolayis1 ile ahlak sucunu islemede bireyin
ogrenim durumu belirleyicidir. Ozellikle okur yazar ve ilkokul mezunu
olanlarin bu suclart islemeye meyilli olduklari sdylenebilir. Ayrica meslegi
emekli olanlar da ahlak sugu islemeye egilimli olan diger bir grubu
olusturmaktadir.

Yankesicilik biirosuna ait elde edilen bahis oranlarina bakildiginda da,
yine 6grenim durumu degiskeninin yankesicilik suglarini isleme iizerinde etkin
oldugu soylenebilir. Bu biiroya ait 6grenim durumu degiskeninin tim
kategorilerinin bahis oranlar1 1> den biiyiik cikmustir. Ozellikle okur yazar veya
ilkokul mezunu olanlarin bu sugu islemeye daha egilimli olduklar1 sylenebilir.
Meslek degiskeninin kategorilerine bakildiginda da, bahis oran1 1’ den biiyiik
olanlara rastlanilmaktadir. Yine bu degiskeninin kategorilerden biri olan ev
hanimlarinin bu sucu daha fazla islemeye meyilli olduklari soylenebilir. Bir
baska farkli durum da, bu biiroya ait dogum yeri degiskeninin kategorileri
arasindan yalnizca Dogu Anadolu bolgesi dogumlularin bahis orani 1° den
bliyiilk bulunmustur. Dogu Anadolu bélgesi dogumlu olanlarin bu suglar
islemeye daha egilimli olduklar1 s6ylenebilir.

Son olarak narkotik biirosu i¢in elde edilen sonuclara bakildiginda, yine
agirlikl olarak 6grenim durumu degiskeninin bu suclari islemede belirleyici
oldugunu soylemek miimkiindiir. Ozellikle ilkokul mezunu olan veya okur
yazar olmayanlar bu suglart islemeye daha meyillidir. Meslek degiskeninin
kategorileri i¢in bulunan bahis oranlari ¢cok yiiksek ¢cikmasina karsilik, anlamsiz
olduklarindan yorumlanmamistir. Dogum yeri degiskeninin kategorilerine
bakildiginda da, en fazla bahis oram1 degerine sahip Akdeniz bolgesi
dogumlularin 6ne ¢iktigin1 gérmekteyiz. Dolayisiyla Akdeniz bolgesi dogumlu
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olanlarin bu tiir suglart islemeye egilimli olacagini soylemek yanlig
olmayacaktir.
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