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Abstract

The role of categorical (dummy) variables in regression modelling is
investigated in this study. In this respect, it is shown, based on linear probability model and
logit model, to what extent the values of dependent dummy variables change with respect
to the values of independent variables.

The study aims at determining the probability that the students complete their

university programs within the period of four years with respect to their scores from the
quantitative section in the Turkish University Placement Test (OYS).
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Ozet

Bu calismada regresyon modelinde dummy degiskenlerin kullanimi ele
alinmaktadir. Bu dogrultuda, bagimsiz degiskenlerin degerlerine karsilik bagimli dummy
degiskenlerin alacagi degerlerin nasil degismekte oldugu dogrusal olasilik ve logit
modelleri baglaminda incelenmektedir.

Bu calismada, Tiirkiye’de Ogrenci Yerlestirme Sinavi'nda (OYS) 6grencinin

yaptigi sayisal net sayisi, cinsiyet ve bitirdigi lise tiirli degiskenlerine gore, lisans egitimini
dort yilda tamamlama olasiliklari belirlenmeye calisiimaktadir.

Anahtar Sozciikler . Dogrusal Olasilik, Logit Modelleri, Regresyon.
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1. Giris

Regresyon analizinde yaygin kullanima sahip En Kiigliik Kareler tekniginin
parametre tahmininde kullanilacak varsayimlar, bu yontemle elde edilen tahmin edicilerin
ozelliklerini belirlemede yararli olmaktadir. Fakat giiniimiiz kosullarinda elde edilen veri
kiimeleri igin istatistiksel modelin bu varsayimlar1 saglanmayabilir. Rassal hatalar
anakiitlenin normallik varsayimi gegersiz oldugunda En Kiigiik Kareler teknigi ile elde
edilecek tahminler sapmali sonuclar verebilir. Ozellikle u¢ degerlerin bulundugu veri
kiimelerinde hatalara iligkin dagilim, normal dagilima uymamaktadir.

Bu ¢alismada, Nigde Universitesi [iBF isletme ve iktisat boliimlerinden 2000-
2001 egitim- 6gretim doneminde mezun olmus 130 6grenciden 100’1 kolayda érnekleme
yontemiyle alinmig ve bu Ogrencilerin fakiilteden doért yilda mezun olma olasihg:
bagiml degisken (Y); bagimsiz degiskenler, cinsiyetleri (X;), mezun olduklar lise tiirii
(X,) ve OYS’de yaptiklart sayisal net sayilart (X;) kullanilarak tahmin edilmeye
calisilmustir.

Bagimsiz degisken olarak, mesela OSS veya OYS’de alinan puan tiirlerinden
birisinin alinmamasinin temel nedeni, 6grenciler arasinda bu puan tiirlerine gore g¢ok
belirgin farkliliklarin olmamasi, puanlara ait degisim araligi degerinin ¢ok diisiik
olmasidir.

Bagimsiz degisken olarak alinabilecek faktorlerden birisi de, 6grencilerin
fakiilteyi kacinc sirada tercih ettikleridir. Bu degiskenle ilgili degerlerin, saglkli bir
bi¢imde 6grenilememesi, bu degiskenin uygulamaya alinmamasini gerektirmistir.

Ogrencinin geldigi sehir de, bagimsiz degisken olarak almabilecek bir diger
faktor olarak goriilebilir. Ancak, sehirlerin sosyal ve kiiltiirel dokularinin heterojen olmasi,
kozmopolit bir yapida olmalari nedeniyle bu degiskenin de bagimsiz degisken olarak
belirlenmesi ¢ok da anlam ifade etmeyecektir.

Hangi amacla olursa olsun yapilacak olan ¢alismanin 0Ozii, verilerden
yararlanarak degerlendirmeler yapmaktir. Bu nedenle eldeki veri grubuna uygun analiz
teknikleri ele alinarak ¢oziimlemeler yapilmaktadir. Dolayisiyla arastirmacinin veri
gruplarini iyi bir sekilde taniyip birbirinden ayirt etmesi gerekir ki yapacagi ¢aligma igin
dogru bir yol izlemis olsun.

Genel anlamda, degiskenler kendi i¢inde nitel ve nicel olmak iizere ikiye
ayrilirlar. Nicel degiskenler de kendi iginde siirekli ve kesikli olmak iizere ikiye ayrilirlar.
En basit tanimiyla dlgiilebilen degiskene siirekli, sayilabilen degiskene ise kesikli degisken
denir. Kesikli degiskenler tam say1 karakterindedir. Siirekli ve kesikli verilerle analizler
yapilmasina ragmen bazi durumlarda bu tiir verilere uygulanan istatistiksel teknikler
yaniltict sonuglar verebilir. Boyle durumlarda dummy verilerden yararlanmak gerekir.
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Gozlem degerleri, kategoriler i¢ine ayrigtirtlmigsa veri kiimesi dummy olarak adlandirilir.
Bu baglamda, ikili veri degerleri sonlu sayiya sahip degiskenlerden olusur. Bu nedenle
bilimsel arasgtirmalarin bir ¢ogunda arastirmacinin ilgilendigi degiskenler diger bazi
degiskenler tarafindan etkilenip arastirma siiresince farkli degerler almasma neden
olmaktadirlar.

Regresyon analizi ekonomi, fizik, biyoloji ve ziraat gibi bilim dallarinda
kullanilan istatistik yontemlerden birisi olup, aralarinda sebep sonug iligkisi bulunan iki
veya daha fazla degisken arasindaki iliskiyi saptamada kullanilir.

Uygulamada genellikle c¢esitli degiskenler arasinda bir ilginin bulundugu
goriiliir. Bu ilginin fonksiyonel olarak ifade edilmesi regresyon teorisinin konusudur.
Regresyonda bir veya daha ¢ok bagimsiz degiskenle, bir bagimli degisken agiklanmaya
calisilir (Basar ve Oktay, 2000:71).

Regresyon, anakiitle yerine Ornekten yola ¢ikildiginda, agiklayict
degiskenlerden yararlanarak bagimli degiskenin tahmin edilmesi ve bu siiregte yapilan
hatalarin 6l¢iilmesidir. Korelasyon ¢dziimlemesi ise bu degiskenler arasindaki iligkinin yon
ve derecesinin saptanmasidir.

Regresyon modellerinde ele aliman degiskenlerin baslica 6zelliklerinden biri,
Olciilebilir (kantitatif) olmalari, bu nedenle siireklilik 6zelligini igermeleridir. Ancak ¢ok
sik rastlanmasa da regresyon modellerinde nitel (kalitatif ) degiskenleri de inceleme
zorunlulugu ortaya ¢ikmaktadir. Yabanci kaynaklarda “Dummy Variable” veya “Binary
Data” adlan ile rastlanilan bu kalitatif degisken, bu ¢aligmada dummy degisken olarak
gegecektir .

Dummy degiskenler regresyon modellerinde tipki nicel degiskenler gibi
kolaylikla kullanilabilirler. Gergekte, bir regresyon modelinin biitiin agiklayici degiskenleri
0ziinde dummy ya da nitel degisken olabilir. Boyle modellere varyans ¢oziimlemesi
modelleri denir.

Dummy degiskenlerin dogal bir Olgiim skalast yoktur. Bu nedenle, bu
degiskenlerin modele katkisinin goriilmesi ig¢in “bir sinifa” bu tiir degiskenlerin atanmasi
gerekir. Bu smifi olusturan degiskenlere dummy degiskenler denir. Dummy degiskenler,
¢ogunlukla 0 ve 1 degerlerini alir ve bu yeni degiskenlerin sayisal olarak hi¢ bir 6nemi
yoktur. Ciinkii, sadece gozlemlerin hangi kategoriye ait olduklarmi gosterirler. Bu
degiskenlerin gogu iki sonucu igerir. Ornegin cinsiyet degiskeni (kadin/ erkek), hasta veya
degil gibi iki kategoriye sahip degiskenlerdir. Bazilarinin {i¢ kategorisi vardir, yasanan
bdlge olarak kdy, kasaba, kent gibi. Bu tiir degiskenler daha fazla sinifli da olabilir. Eger,
ilgili degiskenin k tane simifi var ise, modelde bu degisken i¢in, k—1 tane dummy degisken
tanimlanir (Alpar, 1997:275). Dummy degiskenler aciklayict degiskenler olabildigi gibi,
bagimli degisken de olabilir. Bu durumda bagimli degisken sadece iki deger alir. Bu
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durumda, olayin varligi i¢in “1”, yoklugu i¢in de “0” kullanilir.

Dummy degiskenin 0 ve 1 degerini aldigi durumlarin degismesi, bu
degiskenin katsayisim degistirmeyip, sadece isaretini degistirmekte ve sonug¢
degismemektedir.

Dummy degigkenlerin kullanildig1r calismalarda, genellikle 0 degerini alan
kategori; temel ya da karsilastirma kategorisi olarak adlandirilir (Alpar, 1997:275).

Bu c¢alismanin  amaci, regresyon c¢ozliimlemesinde dummy bagiml
degiskenlerinin roliinii ele almaktir. Cogunlukla gélge degiskenler diye adlandirilan nitel
degiskenlerin isin igine katilmasiyla dogrusal regresyon ¢oziimlemesinin, gézleme dayali
calismalarda karsilasilan ilging pek ¢ok sorunun ¢dziimiine yarayabilecek son derece esnek
bir ara¢ haline geldigi gosterilmeye ¢alisilacaktir.

Bu caligmada, bagimli degisken (0-1), dummy degisken olarak alinarak, yap1
geregi iki degerli (dikotom) 6zellige sahip oldugu durumlarin olabilecegi regresyon modeli
uygulanacaktir.

2. Materyal ve Yontem

2.1. Materyal

Bu calismada materyal olarak Nigde Universitesi 1IBF Isletme ve Iktisat
Béliimleri Birinci ve ikinci Ogretiminden 2000-2001 egitim- dgretim déneminde mezun
olmus 130 6grenciden rasgele segilen 100’{iniin cinsiyetleri (X;), mezun olduklar lise tiirii
(X,) ve OYS’de yaptiklari sayisal net sayilar1 (X3) veri olarak kullanilmigtir. Ornege alinan
ogrencilerle ilgili veriler, fakiilte 6grenci islerinden saglanmaistir.

Yapilan ¢alismada dummy verileri analiz etmek i¢in logit modeli kullanilmisgtir.
Bu baglamda, Lojistik Regresyon Analizi sayesinde ilgili gruplar iginde yer alan
degiskenlerin iliskileri ortaya ¢ikarilmaya calisiimistir. Ilgili modeller igin ¢oziim de S-
PLUS 2000 ve SPSS 10.0 paket programlarindan yararlanilarak bulunmustur.

2.2. Yontem

Nicel veya nitel 6zellikte bir degiskenin belli bir dl¢limsel diizeye erigmesine
baska degiskenler etki edebilir. Bu baglamda "bagmt1" en az iki degisik en arasinda
gozlenen, birlikte, uyumlu, ol¢liimsel biiyiiklik degistirme oOzelligi olarak tanimlanir.
Degiskenlerden biri, digerindeki dl¢liimsel farklilagsmalara bagli olarak farklilagir 6nkabulii
ile "bagimh degisken" adini alir. Bagimli degiskenin diizeyini etkiledigi varsayilan bir
veya daha fazla degiskene ise bagimsiz degisken denir. Boylece degiskenler arasindaki
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bagmnti, matematiksel olarak; y=f (x, z, w,..) seklinde belirtilir ve y'nin bagimli degisken; x,
z, w degiskenlerinin bagimsiz degiskenlerinin bir fonksiyonu oldugu bigiminde ifade

edilir.

Bilimsel arastirmalarda bagint1 sorusturmasi genellikle iki amagla yapilir:

2.2.1. Nedensel Ogelerin Arastirilmasi

Belli bir sonu¢ degiskenin -bagimli degisken-, bir dizi, nedensel oldugu
diistiniilen degiskenden kaynaklandigi, bunlarin diizeyine gore biiyiidiigii veya kiigiildiigi
diisliniilebilir. Arastirici, s6z konusu nedensel Ogelerden hangilerinin gergekten sonug

degiskenin olusmasinda, dogrudan, tek basina ve istatistiksel olarak da anlamli diizeyde
etkin oldugunu saptamay1 amaglayabilir.

2.2.2. Tahmin Yapmak

Baginti degerlendirmesinde bir bagimli 6ge, bir veya daha fazla bagimsiz
degiskene, parametreleri hesaplanabilen bir matematiksel fonksiyonla iliskilendirilebilir.

Uygulanan yontem, bagimli degiskenin iki durumlu oldugu durumlarda,
regresyon analizinde kullanilmasidir. Burada, sadece iki durumlu bagimli degiskenli
modeller ele alinacaktir. Bunlar,

e Dogrusal Olasilik Modeli

® Logit (Lojistik) Modeli’dir (Tar1, 1999:233).

Bu uygulamada, {igiincii bir grubu olusturan Probit modeli ele alinmayacaktir.

Probit modelinin ele alinmamasimin temel nedeni, logit modelin, probit modele gore daha
iyi sonuglar iirettigi diisiincesidir (Gujarati, 1995: 563).

2.2.2.1. Dogrusal Olasihk Modeli
Yapisi geregi bagiml degiskenlerin kalitatif 6zellige sahip oldugu durumlar

icin, dummy bagimli degiskenleri igeren bu yontemin nasil oldugunu inceleyebilmek igin

Y=a+pX, +e, (1)
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esitligi ele alinir. Burada;
X; : Bagimsiz (agiklayict) degisken
Y;: Bagimli dummy degisken
Y=1, Fakiilteden dort y1lda mezun olma durumunu,

Y=0, Fakiilteden bes veya daha fazla yilda mezun olma durumunu
gostermektedir.

ei: Hata terimi olup N(0, o 2) Ortalamas1 0 ve varyansi O : olan, bagimsiz
dagilimli sans degigkenidir.

Bagimli degiskenlerin Y; kalitatif 6zellige sahip oldugu durumlar i¢in agiklayict
degisken X;’ nin dogrusal bir fonksiyonu olarak tanimlayan (1) nolu modellere dogrusal
olasihik modelleri denir.

Ciinkii, X; verildiginde Y;’nin kosullu beklenen degeri E(Y{X;), X; veriyken
olayin ger¢eklesmesinin kosullu olasiligi olarak yorumlanabilir (Tar1, 1999:234). Sapmasiz
tahmin edicilere ulasmak igin, e;, ortalamasi sifir olan rassal bir degisken olarak
varsayildiginda, E(e;) = 0 oldugu igin,

E(Yi[Xp)=a+BX; 2

modeli elde edilir.

Y; =1 Dort y1lda mezun olma durumu (olayin gerceklesme) olasiligi (P;),

Y; =0 Dort yi1lda mezun olamama (olayin gergeklesmeme) olasilig1 (1-P;) olarak
tanimlanirsa, matematiksel beklenen deger tanimindan:

BY)=) YRY)=0x(1-B)+1x(R)=F, 3)

degeri bulunur(Maskie, 2001:48). (2) nolu model ile (3)’nolu modeller
karsilastirilip model (4) elde edilir.

E(Yi|X)=a+BX; 4

olarak da ifade edilebilir.
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Boylece, (1) no’lu modelin kosullu beklenen degeri, aslinda Y;’nin kosullu
olasiligidir.

Bagimli degiskenin bir olasiligi olarak dogrusal olasilik modeli asagidaki
sekilde yazilabilir (Isyar, 1999:259):

a+pX,  eger0<a+pX <1 ise,
P =41  eger a+pX >1 ise,
0 eger a+pX, <1 ise.

P; olasihigi, 0 ile 1 arasinda bulunacagindan, 0< E(Y, |X ST veya 0

<a + BXi < 1 seklinde bir smirlama zorunlu oldugundan kosullu olasilik 0 ile 1 arasinda
kalmalidir.

Regresyon modellerinde parametrelerin en kiigiik kareler yontemi ile bulundugu
bilinmesine karsin, bagiml degiskenin dummy degisken oldugu durumda 6zel sorunlarla
karsilagilabilir. Dogrusal olasilik modelinin sundugu bu bilgilere ragmen, bu modelin
tahmini ve yorumuna iliskin bazi elestiriler vardir. Bunlar (Tar1, 1999:237):

2.2.2.1.1. Hata Teriminin (e;) Normal Dagilimh Olmamasi

En Kiigiik Kareler yontemi, hatanin normal olarak dagilmasini gerektirmez.
Ancak normal dagilma 6zelligi 6nem testleri yapabilmek igin gereklidir. Y; gibi, ¢;’ler de
yalnizca iki deger (0 ve 1) aldigindan, e; i¢in normalite varsayimi lineer olasilik
modellerinde gerekli degildir.

Y, -a-BX;
Y, =1

. )
icin e; =1-a-BX,
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Y, =0 icin e, = —a—BX, (6)

yazilabilir. e;’nin normal olarak dagildigini varsaymanin zorluguna karsin, 6rnek
biiyiikliigii sonsuz olarak arttik¢a, en kiiciik kareler yontemi ile yapilan tahminlerin
genellikle normal olarak dagilmaya egilimli oldugu (asimptotik &zellik) gosterilebilir
(Gujarati, 1995:543).

2.2.2.1.2. Hata Terimi (e;) Degisen Varyanshdir

E(e; )= 0 olmasina karsin e;’lerin homojen varyansh olduklart séylenemez
(Isyar, 1999:261). Degisen varyansh (Heteroscedastic) durumunda, en kiiciik kareler
yontemini kullanmak uygun degildir. Bunun yerine, bu sorunu ¢ozen ve genellestirilmis en
kiigiik kareler yonteminin bir ifadesi olan tartili (agirlikli) en kiiciik kareler yontemi
kullanilabilir (Isyar, 1999:261). e;’lerin olasilik dagilimi asagida goriildiigii gibidir:

Tablo 1
e; Degerlerine iliskin Olasiik Dagihmlar:
Y; € Olasilik
1 1—a— BXi P,
0 —a-fXi 1-P;
Toplam 1

Burada P;, model (5)’in olasiligimi 6lger. X;’nin sabit olmasi varsayimina gore
e;’nin olasilik dagilimi Y; nin olasilik dagilimina esittir. Hata pay1 (e;)’nin sifir ortalamaya
sabit oldugu varsayimina gore P;olasilig1 ile X; arasindaki iligki belirlenebilir.

E(e) =(1-a—BX) *B +(-o—pX,) (1) =0

(7

P;i¢in ¢ozerek,

elde edilir.

55



M. Emin Inal & Dervis Topuz & Okyay Ugan

Hata payinin varyansi ise E(e;) =0 varsayimu ile

Var(e)=E(e?)=(-o—B:X:)(1-P)+(1-a-BX)*(Py) ®)
Var(w=E[p-E(w)]’
=E(wY’
Var(u)=E(1*)=(-a—BiX;)*(1-0—BX)+(1-0—-B:X) (o+BiX;)
=(a+B:iX;) (1-0-BiX;)
Var(u)=E(Y; [Xi)[1-E(Y; |X)]
=P,(1-P,) )

Burada, E (Yi|Xi) =a+ pXi=Pi olmasindan yararlanilmistir
(Gujarati,1995:543; Maskie, 2001:50). (9) no’lu model, e’nin varyansinin degistigini
gosterir (denklemi, hata payinin heterojen varyanslt oldugunu gostermektedir). Ciinkii
Y;'nin kosullu beklenen degerine, o da X’in aldig1 degere bagldir. En sonunda e; nin
varyanst X’e baglidir, dolayisiyla sabit degildir. Bdylece e;’nin varyanst X;’ye bagl
oldugundan homojen varyansli degildir. Bu nedenle, hetorojen varyans problemini
¢Ozmenin gesitli yollart vardir. Bunlardan en basit olani,

a. (1) nolu modelin her iki yanin1 «/ Wi gibi bir katsay1ya (tart1 degeri) bolerek,

Yi o Xi el

m:m+ﬂm+m (10)
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modeli elde edilir. Burada:

Wi = [E X1 - E(rix)

- JPi(1- Pi) dir.

b. Boylece sabit varyanslilik saglanir.

c. Gergek E(Y;X;) bilinmedigi i¢in, w;’ler de bilinmemektedir. Wi’leri tahmin
icin su dort adimli siireg izlenebilir:

Degisen ~varyans sorununa karsin, (1) nolu modeli klasik en kiigiik kareler
yontemi ile bulup ¥ = gergek E(Y,; | X ;) nin tahmini elde edilir.
e Sonraw;’ nin tahmini Wi = Yi(1—Y) degeri bulunur.

e Tahmin edilen W; kullanilarak, verileri (10) nolu model gibi doniistiiriiliir.

e Doniistliriilen verilere klasik en kiigiik kareler regresyon modeli
uygulanarak parametre degerleri tahmin edilir.

22.2.13. P =E(Y =1]| X,) Degerinin X; ile Dogrusal Olarak Arttigimn
Varsayillmasi

Omek biiyiikliigii artttkga hata terimi normal dagilima yaklassa ve degisen
varyans durumunda, agirlikli en kiigiik kareler yontemi kullanilsa da, yukaridaki ¢ ve ii-nci
maddelerdeki sakincalar ortadan kalkmamaktadir. Bu iki sakincay1 giderebilmek i¢in logit
ve probit modelleri gelistirilmistir. Bu modeller, hem 0 < E(Y =1 |X )<1 sartin1
saglayabilmekte ve hem de P; ile X; arasindaki iliskiyi dogrusalliktan
kurtarabilmektedirler. Yani, logit ve probit modelleri, farkli bagimsiz X degiskeninin
olasiligmin 0 ile 1 arasinda kalmasini sagladiklar1 gibi; ayrica, degisik bagimsiz degiskene
ait belli bir artig karsisinda, bu bagimsiz degiskenin kullanilma olasiligimin degisik
miktarda artmasini saglamaktadirlar.

222.14. R Degerinin Genellikle Kiiciik Cikarak, iliskinin Uyumunu
Gosteren Bir Ol¢ii Olamamasi
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Geleneksel yolla hesaplanan R , iki uglu tepki degiskeni modellerinde smirl bir
yarar saglar. Belli bir X’e karsilik gelen Y, ya 0 ya da 1°dir. Oyleyse biitiin Y degerleri, ya
X ekseni ya da 1’in hizasindaki dogru iizerinde yer alir. Genellikle klasik En Kiiciik
Kareler yontemi ile hesaplanan R? , boyle modellerde 1°den ¢ok kiigiik ¢ikma
egilimindedir. Cogu uygulamada R? , 0.2 ile 0.6 arasinda yer alir. Tahmin edilen Y; , ya 0’a
ya da 1’e yakin ¢ikacaktr.

Bu nedenle John Aldrich ile Forrest Nelson ‘Nitel bagimli degiskeni olan
modellerde, belirlilik katsayisinin bir 0Ozetleme istatistigi olarak kullanilmasindan
kacinilmasi gerektigini ileri siirmektedir (Gujarati, 1995:546).

222.1.5. 0< E(Y, |Xl) <1 Kosulunun Saglanamamasi

Lineer olasilik modellerinde E(Y; |X;), X verildiginde Y;’nin kosullu olasilig1
oldugunda O ile 1 arasinda bulunmak zorundadir. E (Y;{/X;)’nin bu kosulun disina ¢iktig1
goriilebilir. Bu, lineer olasilik modellerinde, En Kii¢iik Kareler ile tahmin yapmanin en
onemli problemidir. Bu problemi ¢6zmenin iki yolu vardir. Birincisi sifirdan kiiciik
Py’leri P; = 0, birden biiyiik P;’leri P; =1 olarak almak. ikinci yol ise P;’nin 0 ile 1 arasinda
kalmasini saglayacak olan asagidaki gelistirilmis Logit Modeli teknigini uygulamaktir.

2.2.2.2. Logit Model

Gilinlimiizde nitel degiskenlerden olusan dummy verileri analiz etmek igin ¢esitli
teknikler kullanilmaktadir. Yapilan bu ¢aligmada dummy verileri analiz etmek igin log-
linear modeller kullanilacaktir. Log-linear modeller iki veya daha fazla dummy degiskenin
kosullu iligkisini analiz etmek i¢in gelistirilmistir. Bununla birlikte, log-linear modeller
sayesinde, degiskenlerin olusturdugu bilesik dagilimi, iki veya daha fazla degiskenin
birbirine bagimli olup olmadigini ve iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskiyi neden-
sonug iliskisine dayandirmaksizin test etmek miimkiindiir (Ozdamar, 1999:449-450).

Logit modeller, genellestirilmis dogrusal modelin belirli kosullar altinda
olusturulmus 6zel durumlaridir. Bu durumda yapilacak olan g¢alismada, eger bagimsiz
degiskenlerin bazisi siirekli veya uygun (ilgili) siniflar igine ayrigtirilamazsa, o zaman log-
linear analiz yerine logistik regresyon kullanilmalidir. Ayn1 zamanda eger degiskenlerin
bazis1 bagimli olarak ele alinirsa, o zaman logit model uygundur.

Boyle bir durumda 0’la 1 arasinda kalma kosulunu saglayabilmek i¢in logit
modelin uygulanmas1 onerilmektedir (Gujarati,1995: 555). Logit model, bagimmh
degiskenin tahmini degerlerini olasilik olarak hesaplayarak olasilik kurallarina uygun
smiflama yapma imkani veren, tablolastirilmis ya da ham veri setlerini analiz eden bir
istatistiksel yontemdir (Ozdamar, 1999:476).

Logit model, bagimsiz degisken degeri sonsuza gittigi zaman, bagimli
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degiskenin 1’e asimptot oldugu matematiksel bir fonksiyondur.

P=EY=1X)=a+pX, (11)
1
P =EY, =1|X,)=
l+e @A)
(12)
B 1
l+e %

Burada:
Zi: a+ IBAXVZ *dir.

P;: agiklayict degisken (X;) hakkinda bilgi verirken i-nci bireyin belirli bir
tercihi yapma olasiligini ifade etmektedir.

Zi =a+ ﬂ)(l
e =2,71828’dir (Ozdamar, 1999:477).

(12) nolu model logit model olarak adlandirilir. X hangi degerleri alirsa alsin
fonksiyondaki eksponansiyel terim daima pozitif olacagi i¢in P;” nin alt smir1 da 0 olur.
Olasilik i¢in gerekli olan 0 <P; <1 kosulunu bu fonksiyon saglamis olur. Logit dagilhim
fonksiyonu diye adlandirilan Z; degiskeni - 00 ile +00 arasinda deger aldikg¢a P; de 0 ile 1
arasinda degerler alacak ve P; ile Z; arasindaki iliski dogrusal olmayacaktir. Boylece 0 < P;
< 1, ve Z; ile P; arasindaki iliskinin dogrusal olmama sartlar1 yerine gelmis olacaktir.
Fonksiyonun belirlenmesi i¢in @ ve [ parametreleri en kiigiik kareler ydntemi ile
dogrudan tahmin edilemez. Once iliski iizerinde bazi islemler yaparak dogrusal bir iliski
elde etmeye calisilacaktir. Bu amagla (11) nolu model, @ ve [’ ya gére goziilerek ,
modelin tahmini i¢in;

P;: Dort y1lda mezun olma olasilig1

1-P;: Dort y1lda mezun olamama olasiligidir.
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Pi = ;Z esitliginin her iki yam (1 + eiZ’-) ile carpilarak
1+ ei ’
~Zi\ 1.
I+ HPi=1 (13)

elde edilir. Simdide P; ile boliip 1 ¢ikartilarak,

—Zi_L_ _1-Pi 14
€ Pi Pi
elde edilir.

~Zi

=— kullanilarak,
1

_ 15
1- Pi (1

gosterilebilir. Bu esitlik bize dort yilda mezun olma olasiliginin, dort yilda
mezun olamama olasiligina olan oranini verir. Ayn1 zamanda bu oran bahis oranidir (odds
ratio). (15) nolu modelin e tabanina gore dogal logaritmasi alinarak,

Pi
In
(1 —

)=Ing" =Zi=a+ fXi (16)

elde edilir. Yani, bahis oranimin logaritmast L; yalniz X’ e gore degil, (katsay1
tahmini bakimindan) anakiitle katsayilarina gore de dogrusaldir. L; ’ye logit denir. (16)
nolu modellerin adi olan logit modeli de buradan gelir. Bu, parametrelerin tahmininde
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dogrusal bir iligki islemi gorebilecek yar1 logaritmik bir fonksiyondur.

Modeldeki parametreleri tahmin etmek i¢in Li fonksiyonu,

, P(Y)
Li :1n(l_P(Y)) =a+ X +BX, +.+ X, 7
seklinde yazilir. ¢ ve ,Bl, ............. p , regresyon, katsayilaridir. Pi=1 ve P=0

1 0
degerleri logit Li’ deki yerine koyuldugunda ln(6) ve ln(T) degerleri elde edilir ki

bunlar anlamsizdir. En kiigiik kareler yontemi ile L; fonksiyonundaki parametrelerin
tahmin degerleri bulunamaz, fakat bu parametreler maksimum olabilirlik modeli ile tahmin

edilebilir.

Siniflama ve atama isleminin oldugu, normal dagilim varsayimi, siireklilik
varsayimi On kosulunun olmadigi gibi durumlarda verilerin Logit modeli ile analiz
edilmesi gerekir.

Tablo: 2
Uzerinde Calisilan Verilere Ait Ornek Veri Kiimesi
Sira DMu‘;j;rﬁ% Cl&sget Lise Tiirii (X2) | Saysal Net Sayist (X3)
1 1 2 1 5,75
2 1 1 1 13,50
3 1 2 1 14,00
98 1 1 2 5,25
99 1 1 1 5,00
100 0 1 1 9,50
Mezuniyet Durumu(Y): 1= Dért yilda 0= Beg ve iizeri yil .
Lise Tiirii: 1= Klasik 2= Meslek 3= Ozel, Anadolu, Fen
Cinsiyet: 1= Bayan 2= Bay
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3. Arastirma ve Bulgular

Omek veri olarak Nigde Universitesi 1IBF Isletme ve Iktisat boliimlerinden
alinan mezun olmus durumda bulunan 100 6grenciye ait degerler kullanilmistir.

Verilerin SPSS 10.0 paket programinda dogrusal regresyon islemine tabi
tutulmasiyla asagidaki degerler elde edilmistir:

Tablo: 3
En Kiiciik Kareler Yontemiyle (n=100) Tahmin Edilen Parametre Degerleri

Degiskenler| B |St.Hata| t [Anlam. Diiz.
Sabit 0,334] 0,226 | 1,478 0,143
Sayisal Net | 0,02 | 0,010 | 1,978 0,051
Cinsiyet -0,04 | 0,104 |-0,373 0,710
Lise Ttirii {0,091 | 0,071 [ 0,127 0,207
R’ 0,060

Bu degerler 1s181inda olusturulan dogrusal regresyon modeli asagidaki
bi¢imdedir:

Y =a + pXi + ei

{ 1 Ogrenci dort yilda mezun olmussa

Y= 0 Ogrenci dort yilda mezun olamamissa

X1=0Ogrencinin cinsiyeti

X2=0Ogrencinin mezun oldugu lise tiirii

X3 = Ogrencinin Universiteye giris (OYS) sinavindaki sayisal neti

ei= Hata terimi’dir.

\A/ =0.334 -0.04X, +0.091X, +0.02X; denklemi kurulabilir.

Ornegin, Cinsiyeti erkek (2), Lise tiirii Klasik lise (1) ve sayisal neti 5,75 puan
oldugunda, 6grencinin ilgili fakiilteden dort y1lda mezun olma olasiligi,

Y =0.334-0.04(2) + 0.091(1) + 0.02(5.75)=0,46
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%46 olarak bulunacaktir. Buna karsilik Cinsiyeti Kiz (1), Lise tiirii klasik
lise(1) ve sayisal neti 5,75 puan oldugunda 6grencinin ilgili fakiilteden dort yilda mezun
olma olasilig1,

Y =0.334-0.04(1)+ 0.091(1) + 0.02(5.75) =0,50

%350 olarak hesaplanacaktir.

Boylece farkli giris puanlar igin farkli olasiliklar bulunabilir. 0<E(Y1/Xi)<l
sartmin yerine gelmemesi durumu da sdz konusu olabilecektir. Ornegin cinsiyeti: kiz(1),

Lise tiirii: klasik lise(1) ve sayisal neti:31.75 puan olan 6grenci i¢in fakiilteyi dort yilda
bitirme olasilig1,

¥ =0.334—0.04(1) + 0.09 K1) +0.02(31.75)=1,02

%102 Olacaktir. Bu rakam 1° den biiyiik oldugu i¢in O<E(Yi/Xi)<l sartina
aykiridir.

Lise tiirii bagimsiz degiskeninin 1518inda hesaplanabilecek bagimli degiskene
iliskin olasilik degerleri de sdyle bulunabilir:

Bagimli Degisken: Mezuniyet durumu Yy)
Ogrenci klasik lise mezunu ise X2 =1,
Meslek lisesi mezunu ise X2=2

ve Ozel lise, Anadolu veya Fen lisesi mezunu ise ~ X2=3 olur.

En kiiciik kareler yontemi ile elde edilen bazi 6rnek bulgular sdyledir:
a) Cinsiyeti: kiz (1), Lise tiirii: Klasik lise (1)

Sayisal neti: 4 puan

f/ =0.334-0.04(1) +0.091(1) + 0.02(4) =%46,5

b) Cinsiyeti: kiz (1), Lise tiirli: Meslek lisesi (2)

Sayisal neti: 4 puan

Y =0.334-0.04(1) + 0.091(2) + 0.02(4) =%55,6
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¢) Cinsiyeti: kiz (1), Lise tiirii: Ozel okul (3)
Sayisal neti: 4 puan
{’ =0.334-0.04(1) + 0.091(3) + 0.02(4) =%64,7

Buna karsilik; cinsiyet degiskeninin ve lise tiirii degiskenlerinin degistirilmesi
halinde;

a) Cinsiyeti: Erkek (2), Lise tiirii: Klasik lise (1)
Sayisal neti: 31.75 puan

Y = 0.334— 0.04(2) + 0.091(1) + 0.02(31.75) =%98
b) Cinsiyeti: Erkek (2), Lise tiirii: Meslek (2)
Sayisal neti: 31.75 puan

¥ = 0.334—0.04(2) +0.091(2) +0.02(31.75)=%107,1
¢) Cinsiyeti: Erkek (2), Lise tiirii: Ozel okul (3)
Sayisal neti: 31.75 puan

IA/= 0.334-0.04(2) +0.0913) +0.0231.75)=%116,2

olacaktir. Burada kullanilan bagimsiz degisken degerleri ve bunlar karsiliginda
bulunan degerlerle ilgili tablo asagidadir:

Tablo: 4
En Kiiciik Kareler Yontemiyle (n=100) Elde Edilen Bazi1 Tahmin Sonuglari

Cins. Lise Tiri Say. Net Dért Yilda Bit. Olas. (%)
E(Q2) Klasik(1) 5,75 46

K(1) Klasik(1) 5.75 50

K(1) Klasik(1) 31,75 102

E(2) Klasik(1) 31,75 98

EQ2) Meslek(2) 31,75 107,1

E(Q2) O-AL-FL(3) 31,75 116,2

K(1) Klasik(1) 4,00 46,5

K(1) Meslek(2) 4,00 55,6

K(1) O-AL-FL(3) 4,00 64,7
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Yukaridaki bulgulardan da goriilebilecegi gibi, dogrusal regresyon
modelinden elde edilen baz1 olasihk degerleri 1 (%100) rakamimmin sagina
diismektedir. Oysa olasilik degerinin 1°den biiyiik olamayacag ortadadir.

Burada O0<E(Y=1|X)<1 sartim saglayabilmek icin logit modeli
uygulanacaktir. Dogrusal olasilik modeline gére 6grencinin fakiilteden dort yilda mezun
olma olasilig1 ile sayisal net arasindaki iliski

Pi=E(Y =1|Xi)=p,+ p,Xi seklinde gosterilmisti. Ogrencinin

fakiilteden dort y1lda mezun olma olasiligi ile sayisal net arasindaki iliskiyi asagidaki gibi
gosterilebilir:

L =0,213 +0,158X, -0,953X, + 0,095 X,

O zaman denklem asagidaki bigimde olacaktir:

- 1
Pi=
1 + o (0213+0.158X,-0.953X,+0.095 X)

SPSS paket programin da Logit Li i¢in su regresyon bulunur:

Tablo: S
Logit Modeliyle Elde Edilen Tahmin Degerleri

Degiskenler B St Hata | Sd | Anlam. Dijz.
Sabit 0,213 | 1,036 | 1 0,837
Sayisal Net | 0,095 | 0,052 | 1 0,067
Cinsiyet 0,158 | 0,465 | 1 0,734
Lise Tiriil | -0,953 | 0,839 | 1 0,256
Lise Tiiri2 | -0,595 | 0,934 | 1 0,524
Lise Tiirii3 0 0 2 0,451

Yukaridaki degerler 15181inda, bulunacak olasilik degerlerinin % 100 degerinin
otesine diisiip diismedigi kontrol edilir. Ornegin;
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Cinsiyeti: Kiz(1), Lise tiirii: Klasik lise(1) ve sayisal neti: 31.75 puan
olan bir dgrenciyi ele alalim. Klasik lise mezunu olan bu 6grencinin fakiilteden dort yilda
mezun olma olasiligi,

. 1
P = ————— =0919 % 91,9 olur. Herhangi bir giris puani i¢in

1 + e—2A434

mezun olma olasilig1 tahmin edilebilir.

Omegin,Cinsiyeti: Erkek(2), Lise tiirii: Klasik lise(1) ve saysal neti: 31.75
puan olan bir dgrenciyi ele alalim. Ogrencinin fakiilteden dort yilda mezun olma olasilig1,

1

1 + e - 2.5925

P = =0,9304 % 93,04 olur.

Ornegin;Cinsiyeti: Kiz(1), Lise tiirii: Klasik lise(1) ve sayisal neti: 9 olan bir
6grenciyi ele alalim. Bu 6grencinin fakiilteden dort yilda mezun olma olasiligi,

P = =0,5678 9%56,78 olur.

Omegin; Cinsiyeti: Erkek(2), Lise tiirii: Klasik lise(1) ve sayisal neti: 9 olan bir
Ogrenciyi ele alalim. Bu 6grencinin fakiilteden dort yi1lda mezun olma olasiligy,

1

1 + 670.431

P = =0,606 %60,6 olacaktir.

Omegin; Cinsiyeti: Kiz(1), Lise tiirii: Meslek lisesi(2) ve sayisal neti: 9 olan
bir 6grenciyi ele alalim. Bu 6grencinin ise, fakiilteden dort yilda mezun olma olasiligi,
ilgili formiil 15181nda
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P = 1— =0,501 %50,1 olacaktir.

1 + 6—04036

Ornegin; Cinsiyeti: Kiz(1), Lise tiirii: 6zel lise(3) ve sayisal neti: 9 olan bir
ogrenciyi ele alalim. Bu 6grencinin fakiilteden dort yi1lda mezun olma olasiligi,

1 ~0.7731 %77.31 olacaktrr.

-1.226

P:
1+ e

Omegin; Cinsiyeti: Erkek(2), Lise tiirii: 6zel lise(3) ve sayisal neti: 9 olan bir
dgrenciyi ele alalim. Ogrenci 6zel lise mezunu (Xi=3) ise, dgrencinin dort yilda fakiilteden
mezun olma olasiligi,

P = 1— =0,7996 %79,96 olacaktir.

1 + e—1.384

Omegin; Cinsiyeti: Erkek(2), Lise tiirii: Klasik lise(1) ve Sayisal neti: 9 olan
bir 6grenciyi ele alalim. Bu 6grencinin fakiilteden dort yilda mezun olma olasiligi,

P = 1— =0,6061 %60,61 bulunur.

1 + 670,431

Ornegin; Cinsiyeti: Erkek(2), Lise tiirii: Meslek lisesi(2) ve sayisal neti: 9 olan
bir 6grenciyi ele alalm. Ogrenci meslek lisesi mezunu (Xi=2) ise,6grencinin dort yilda
fakiilteden mezun olma olasiligi,

P - ! =0,5483 %5483 tir.

1 + e—0.194

Ornegin;Cinsiyeti: Erkek(2), Lise tiirii: Klasik lise(1) ve sayisal neti: 22 olan
bir 6grenciyi ele alalm. Ogrenci diiz lisesi mezunu (Xi=1) ise, 6grencinin fakiilteden dért
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yilda mezun olma olasiligi,

1

P - 1+ 6_1‘666 :O>8410%84,1 olur.

Omnegin; Cinsiyeti: Erkek(2), Lise tiirii: Meslek lisesi(2) ve sayisal neti: 22 olan
bir d6grenciyi ele alalim. Goriildiigii gibi, bu 6grencinin fakiilteden dort yilda mezun olma
olasilig1,

P - lﬁzo,sow %80,67"dir.
+ e '

Omegin; Cinsiyeti: Erkek(2), Lise tiirii: Ozel lise(3) ve sayisal neti: 22 olan bir
Ogrenciyi ele alalim. Bu 6grencinin de fakiilteden dort yi1lda mezun olma olasilig1 olarak ,

p - — L 09321 %9321 bulunur.

-2.619

Kullanilan bagimsiz degisken degerlerine ve bunlar karsiliginda bulunan tiim bu
degerlere iligkin tablo asagidadir:
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Tablo: 6
Logit Modeliyle Elde Edilen Tahmin Sonuclar

Cins.|  Lise Tiirii fgl Dért Yilda Bit. Olas.(%)
K()| Klasik() _|31.75 91.90
EQ) | Klasik(l) _|31.75 93.04
K(1)|  Klasik(1) ] 9.00 56.78
EQ) | Klasik(l) ] 9.00 60.60
K(1)|  Meslek(2) | 9.00 50.10
K(1)| O-AL-FL(3) | 9.00 7731
EQ)| O-ALFLG) | 9.00 79.96
EQ) | Klasik(l) ] 9,00 60.61
EQ) | Meslek(2) ] 9,00 54.83
EQ) | Klasik(l) 22,00 %4.10
EQ) | Meslek(2) 2200 80.67
EQ)| O-AL-FL(3) |22.00 9301

Bu tablodan da goriilebilecegi gibi bulunan tiim degerler 0 ile 1 araliginda
olmakta ve boylelikle dogrusal regresyon modelince saglanamayan olasiik
degerlerinin 0 ile 1 arah@inda olma kurah béylelikle saglanmis olmaktadir.

X=22 puan ile X=9 puan arasindaki fark (AX = 13)igin

A;; =0.799-0.932=0.133

X=31.75 ile X=9 arasindaki fark

(Ax =22.75 iginA;A) =0.919-567 = 0.352 ; degerleri bulunur.

Farkli sayisal net puanlari, puandaki belli bir miktar artis
(6rnegimizde AX =13) mezun olma olasihigini degisik miktarlarda artirmaktadir. Bu
olasilik diisiik puanlarda az, orta ve yiiksek puanlarda esit miktarda artmaktadir.

Bu model i¢in elde edilen bulgulara goére de, 6grencinin mezun oldugu lise tiirii
ogrencinin fakiilteden dort yilda mezun olma olasiligini biiyiik 6l¢lide artirmakta oldugu

69



M. Emin Inal & Dervis Topuz & Okyay Ugan
sOylenebilecektir.

Aym sekilde, 6grencinin cinsiyetinin de fakiilteden dort yilda mezun olma
durumunu kismen etkiledigi soylenebilecektir. Kiz dgrencilerin erkek Ogrencilere gore
belirgin bir iistiinliigii goriilmektedir.

Okullar arasinda da basar1 konusunda ilk siray: {igiincii kategori (Anadolu, Fen,
Siiper Liseler) almakta, bunu meslek liseleri izlemektedir. Ogrencinin fakiilteyi dért yilda
bitirebilmesi konusunda klasik lisenin etkisi digerlerine gére minimum olmaktadir.

OYS’de yapilan sayisal net sayisi, biiyiikliigii oraninda 6grencinin fakiilteyi dort
yilda bitirme olasiligini etkilemektedir.

4. Sonuc ve Oneriler

Iki veya daha fazla degisken arasinda iliski olup olmadig1, varsa bunun derecesi
veya birinin bir Ol¢li birimi degismesine karsilik, otekinin degisecegi miktar, ya da
degiskenlerden birinin, herhangi bir degerine dteki degiskenlerden hangi degerlerin tekabiil
edecegi gibi problemler regresyon analizi ile ¢oziilebilir.

Dummy degiskenin katsayisi, “1” ile gosterilen karakteristik ile regresyondan
dislanan “0” ile gosterilen karakteristik arasindaki farki gostermek yerine gesitli gruplarin
Ornek ortalamasina gore farklarini yansitir.

Regresyonda bir veya birkag siirekli degiskenin bulunmasi halinde katsayilarin
yorumlari giiglesir.

Giliniimiizde Logit modelin parametrelerini tahmin i¢in MINITAB, SYSTAT,
STATISTICA, SPSS, SAS, S-PLUS vb. bazi istatistik paket programlar kullanilmaktadir.
Onemli olan modeli ve bu model gergevesinde elde edilecek bulgular1 iyi yorumlayip
degerlendirebilmektir.

Esas kullanim alan1 ve orijini biyolojik bilimler olan bu model, 6zellikle son
yillarda bilgisayar teknolojisinin ve paket programlarin gelismesi ile de dnem kazanarak
bir ¢ok bilim dalinda kullanilir hale gelmistir.

Regresyon modelinde, bagimli degiskenin dummy degisken olmasi durumunda
yonteme 6zgii sorunlarla karsilagilmaktadir:

1. Agiklanan (bagimli) degiskeni “evet-hayir” ya da “var-yok” yanitlarindan

olusan regresyon modelleri, iki u¢lu ya da dummy bagimli degiskenli modeller olarak
bilinir. Cok cesitli alanlarda uygulanabilirler, anket ya da sayim verileriyle yaygin olarak
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kullanilirlar.

2. Bu tlir modelleri tahminde kullanilan modellerden ikisi, Dogrusal Olasilik
Modeli ve Logit modelleridir.

3. Bu iki modelden kullanimi daha basit olan Dogrusal Olasilik Modelidir. Bu
calisma ile de ortaya konuldugu gibi, su eksiklikleri vardir:

a. Hata teriminin normal dagilmayisi,
b. Degisen varyans,
c. Tahmin edilen olasihgin 0 < E(Y; | X,) <1 smirlan disina diigebilmesi,

Bu sorunlar ¢oziilse bile, dogrusal olasilik modeli kosullu olasiliklarmn,
aciklayici degiskenle birlikte dogrusal olarak arttigini varsaydigi i¢in mantiksal olarak ¢ok
¢ekici bir model degildir. Agiklayici degiskenlerin degerleri sonsuza dogru arttikga ya da
azaldikga olasiliklarin gittikce diigmesi daha beklenir bir seydir. Oyleyse burada gerekli
olan, birikimli dagilim fonksiyonunun S bi¢imli 6zelligini tasiyan bir olasilik modelidir.

4. Birikimli dagilim fonksiyonu igin segenekler g¢oksa da uygulamada Logit
modelin daha gegerli bir metot oldugu bu ¢alisma ile de ortaya konulmaktadir.

5. Tahmin edilen olasiliklarin 0-1 araligina diigmesi konusunda logit model daha
giivenilir sonuglar vermektedir.

Bu uygulama ile temel olarak su gosterilmeye caligilmigtir: Dogrusal olasilik
modelinden ede edilen sonuglar, bazen 0-1 araliginin disina diisebilmektedir. Bu durumu
ortadan kaldiran ve tiim olasilik degerlerinin 0-1 araliginda yer almasmi saglayacak
yontemlerden birisi logit modeldir.

Nigde Universitesi Iktisadi ve idari Bilimler Fakiiltesi Isletme ve iktisat
Béliimleri’nden 2000-2001 egitim- 6gretim yilinda mezun olmus bulunan 130 6grenciden
100’iinden elde edilen verilere gore kurulan bu modelden elde edilen bulgular 1s181nda,
o6grencinin mezun oldugu lise tiirii, 6grencinin fakiilteden dort yilda mezun olma
olasiligini biiyiik dl¢iide artirmakta oldugu soylenebilecektir.

Ayrica, 6grencinin cinsiyetinin de fakiilteden dort yi1lda mezun olma durumunu
kismen etkiledigi soylenebilecektir. Bu verilere gore, kiz 6grencilerin erkek dgrencilere
gore belirgin bir Ustiinliigii goriilmektedir.

Okullar arasinda da basart konusunda ilk sirayr {igiincii kategori (Anadolu

liseleri, 6zel okullar, fen liseleri) almakta, bunu meslek liseleri izlemektedir. Ogrencinin
fakiilteyi dort yilda bitirebilmesi konusunda klasik lisenin etkisi digerlerine gére minimum
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olmaktadir.

OYS’de yapilan sayisal net sayist da, bilyiikliigii oraninda dgrencinin fakiilteyi
dort yilda bitirme olasiligini etkilemektedir.

Bu galismayla, logit modelin diger tahmin yontemlerine gore daha dogru
sonuglar irettigi ortaya konulmustur. Arastirmacilarin bu ve buna benzer ¢aligmalarda,
logit modelini kullanmalar1 daha saglikli sonuglar elde etmelerini saglayacaktir.
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