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OZET

Son yillarda kategorik (kesikli) verilerin analizinde lojistik regresyon analiz teknigi gibi
teknikler egitim bilimleri, sosyal bilimler, tip, biyoloji, halk saghg, tarim, veterinerlik,
balikgilik, ormancilik ve gida, vb. alanlarda ¢ok sik kullamlir olmus ve geleneksel ki-
kare analizi, korelasyon analizi ve birliktelik analizlerinin yetersiz kaldigi durumlarda
siklikla uygulanir olmustur.

Lojistik regresyonda, bir veya daha fazla bagimsiz degisken ile kesikli bir bagimh
degisken arasindaki iligki incelenmektedir. Lineer regresyondan farkli olarak, Lojistik
regresyonda, bagimli degiskenin bagimsiz degiskenin etkisi ile kag kat daha fazla ya da
yiizde kag oranda fazla gozlenme olasiligina sahip oldugu tahmin edilmektedir.

b, €1 ¢ I J— X,) seklinde p tane bagimsiz degisken igin goklu Lojistik

regresyon modeli,

PLY )

U o= ——
1 PLY )

) e B, e BX, B LX e + B ,X,

seklindedir.
Bu ¢aligmanin amac, lojistik regresyon analiz tekniginin egitim alanindaki ¢aligmalarda
uyveulanabilirliligi ile bu teknigin difer regresyon tekniklerine kiyasla ne tiir avantajlar

sagladigini saptamak olmugtur, Mustafa Kemal Universitesi (M.K.U) "nin gesitli Faktlte
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ve Yitksek Okullarina 1994-1995 egitim Ggretim yihinda giren oZrencilere ait

dosyalardan, rasgele drnekleme yontemi ile segilen 492 dgrenciye ait dosya verileri
kullamlmigtir, Ogrencinin Oniversiteye girig puam ve mezun oldugu lise tird ile
iniversiteden mezun olma olasilig arasindaki iligkiler; hem lojistik regresyon hem de
alternatif regresyon teknikleri (Dogrusal olasihk modeli, Maksimum olabilirlilik
yontemi) kullanilarak analiz edilmistir. Bagimsiz degiskenler: Ogrencinin Universiteye
giris puam (X,), Lise tiirii (X;), bagimh degisken (Y;), Ofrencinin mezun olma
olasih@ma etkileri Y,=1 mezun Y,= 0 mezun degil seklinde S-PLUS 2000 for
WINDOWS istatistik paket programi kullamlarak degerlendirilmigtir. Analiz bulgulari
alternatif regresyon modellerine kiyasla lojistik regresyon tekniginin daha net sonuglar
firettigini ortaya koymustur. Bu ¢alisma sonucunda egitim alanindaki galigmalarda, en
azindan bu gahsmada drnek olarak secilen olaya benzer tiirdeki olaylarin analizinde
Lojistik regresyon tekniginin daha kullanish oldugu kamisina variimistir,

Anahtar sézciikler: Lojistik regresyon, Lojistik model, S-Plus, Istatistik, odds.

1. GIRIS

Hangi amagla olursa .olsun yapilacak olan ¢alismanin 6zii, verilerden
yararlanarak degerlendirmeler yapmaktir. Bu nedenle eldeki veri grubuna uygun
analiz teknikleri ele alinarak ¢oziimlemeler yapilmaktadir. Arastirmacinin, dogru
bir yol izlemis olmasi i¢inde veri gruplarimi iyi bir sekilde tamyip birbirinden
ayirt etmesi gerekir.

Regresyon analizi; biyoloji, ziraat, up, eckonomi ve fizik gibi bilim dallarinda
yapilan ve arastirmalarda kullamilan istatistik yontemlerden birisi olup,
aralarinda sebep sonug iligkisi bulunan iki veya daha fazla degisken arasindaki

iliskiyi saptamada kullamhr (Piiskiilcii ve 1kiz;1986).
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Cesitli nedenlerle, bir degiskenin degerinin, diger degiskenlerdeki degisimlere

bagli olarak nasil etkilendigi istatistiksel analizleri incelenmektedir. Degiskenler
arasindaki iligki bilindiginde bir degiskenin degerine bakarak digerinin alacag
degeri tahmin edilebilecegdi gibi, etki eden faktdrler kontrol altma almabilirse,
ilgilenilen degiskenlerin degeri optimum diizeye getirilebilir (Alpar. 1999).

Regresyon analizi, populasyon yerine drneklemden yola ¢ikildiginda, bagimsiz
degigkenlerden yararlanarak bagimli degiskenin tahmin edilmesi ve bu siiregte
yapilan hatalarin Slgiilmesidir, Korelasyon analizinde ise bu degiskenler

arasindaki iliskinin yon ve derecesinin saptanmasidir (Alpar,1997)

Regresyon modellerinde ele alinan degiskenlerin bashica 6zelliklerinden
biri, siireklilik 6zelligini igermeleridir. Ancak g¢ok sik rastlanmasa da
regresyon modellerinde nitel (kalitatif) degiskenleri de inceleme
zorunlulugu ortaya ¢ikmaktadir (Kiligbay,1986). Yabanct kaynaklarda
“Dummy Variable” veya “Binary Data” adlan ile rastlanilan bu kalitatif
degiskenlere Tiirkge'de “Kategorik” adi onerilmistir (inal, 1983).
Kategorik degiskenler regresyon modellerinde tipki nicel degiskenler gibi
kolaylikla kullanilabilirler(Genceli,1987). Gergekte, bir regresyon
modelinin biitiin ag¢iklayici degiskenleri oziinde kategorik ya da nitel
degisken olabilir. Boyle modeller bagimh degiskenin degiskenligini
incelemek amaciyla kullamlan modellerdir. Kategorik degiskenlerin
dogal bir 6lgiim sikalasi yoktur. Bu nedenle, bu degiskenlerin modele
katkisinin goriilmesi igin “bir simfa™ bu tiir degiskenlerin atanmasi
gerekir. Bu smifi olugturan degiskenlere kategorik degiskenler denir.
Kategorik degiskenler gogunlukla 0 ve 1 degerlerini alir ve bu yeni

deg@iskenlerin sayisal olarak hig¢ bir dnemi yoktur (Genceli, 1989). Ciinkii,
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sadece gozlemlerin hangi kategoriye ait olduklarini gosterirler. Bu

degiskenlerin ¢ogu iki sonucu igerir, Omegin cinsiyet degiskeni erkek-
disi, olii-canh, hatali-hatasiz, hasta veya degil vb gibi. Bazilarmin {ig
simifi (kategorisi) vardir, yaganan bolge (koy, kasaba, kent) gibi. Bu tir
degiskenler daha fazla sinifli da olabilir.

Dogrusal olasihk modeli
Yapist geregi bagimli degiskenlerin kalitatif 6zellige sahip oldugu durumlar igin,
kategorik bagimli  degigkenleri iceren bu yontemin nasil oldugunu
inceleyebilmek igin,

Y, =B8,+B.X, +e,

()

esitligi ele alinir (Genceli,1987). Burada ;

X, : Bagimsiz (agiklayici) degiskenler

Y:: Bagiml kategorik degisken (mezun olma durumu)

Yi= 1 ise mezun

Y; = 0 ise mezun degil

[3 : Regresyon katsayilari

e;: Hata terimi olup N(O, o *) ortalamasi 0 ve varyans o olan, bagimsiz
dagilimli sans degiskenidir.
Bagimh degiskenlerin Y, kalitatif 6zellige sahip oldugu durumlar igin agiklayic
degisken X;’ nin dogrusal bir fonksiyonu olarak tanimlayan, (1) nolu modellere
dogrusal olasilik modelleri (linear probability models LPM) denir. Ciinkii, X;
verildiginde Y;'nin kosullu beklenen degeri E(Y/X;), X; ye ‘i’ degeri verirken
olayin gergeklesmesinin kogsullu olasih@i olarak yorumlamir (Tam; 1999).
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Sapmasiz tahmin edicilere ulagmak i¢in, e, ortalamasi sifir olan sansa bagh

(random) bir degisken olarak varsayildiginda, E(e;) = 0 oldugu igin,
E(Y,/X,) =B, +BX;
(2)
modeli elde edilir. Y; =1 ise olaymn gergeklesme olasiligi (P,), Y, = 0 ise olaymn
gergeklesmeme olasih@ (1-P) o zaman, ¥ p, =1dir (Tar1,1999).
Bu nedenle, matematiksel beklenen deger tanimindan:
E(Y)=ZY,P(Y,)=0xX(1-FP,)+1xX(F,)=PF,
(3)
degeri bulunur.bu deger (2)’nolu modelde yerine konulursa,
E(Y;/X;) =B, +BX, =P,
4)
model (4) elde edilir.
Boylece, (1) no’lu modelin kosullu beklenen degeri, aslinda Y,'nin kosullu
olasihgidir. Bagimli degiskenin bir olasiligi olarak dogrusal olasilik modeli

asagidaki sekilde yazilabilir (Igyar; 1999):

ﬂll +ﬁxi ]Sc 0< B|)+ﬁxi < l dll'
P=1l ise By # X, 21 dir
0 ise By+BX, <1 dir.

P; olasth@, 0 ile 1 arasinda bulunacagindan, O<E(Y,/X,)<1 veya 0
<P, +BX, <1 seklinde bir simrlama zorunlu oldugundan kosullu olasilik 0 ile

| arasinda kalmahidir (Genceli. 1989).
Regresyon modellerinde parametrelerin - en  kiigiik  kareler yontemi ile
bulundugunun bilinmesine karsin, bagimh degiskenin kategorik degisken oldugu

durumda 6zel sorunlarla karsilasilabilir. Dogrusal olasihik modelinin sundugu bu
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bilgilere ragmen, bu modelin tahmini ve yorumuna iliskin bazi elestiriler vardir
(Tar; 1999);. Bunlar en kiigiik kareler yénteminin: Hata terimi(e;) nin normal
dagihiml olmamasi durumu, hata terimi (¢;) nin degisen varyansh olmas
durumu, ¢oklu belirtme Katsayisi (R*) degerinin genellikle kiigiik ¢ikarak,

iliskinin uyumunu gosteren bir olgii olamamasi durumu,
P =HY=1/X;)Degerinin X; ile dogrusal olarak arttiinin varsayilmas

ve(0 £ E(Y,/X,) <1 kosulunun saglanamamasi gibi nedenlerden dolay: lojistik

regresyon analiz tekniginin kullanimi Gnerilmektedir (Gujarati, 1979). Lineer
regresyondan farkli olarak, lojistik regresyonda, bagimh degiskenin alabilecegi
degerlerden birinin gergeklesme olasihg: tahmin edilir. Ornegin, biyolojik doz-
vanit(dose-response) ¢aligmalarinda, bir ilacin farkh dozlarda uygulanmasi
halinde &len zararhlarin  orami 8lgiilmils  olabilir. Burada esas olarak
“*gergeklesmeolasiigs, p, ile ilgilenilmektedir. Burada p olasihi [0,1]

araliginda deger alir ve dogrudan dogruya lineer bir modelle tammlanamaz. P

p

l ) seklindedir ve [— oo, + °°] araliginda
=P

olasith@inin lojistik doniigimii log(

deger alir. Bu déniisiim p nin “’lojit’"i olarak adlandirihr. Eger. ilgili degiskenin
k tane simifi var ise, modelde bu degisken i¢in, k—1 tane gostermelik degisken
tatimlanir  (Alpar, 1997). Kategorik degigkenler agiklayicr (bagimsiz)
degiskenler olabildigi gibi, bagimh deZisken de olabilir. Bu durumda bagiml
degisken sadece iki deger alir . Daha agik bir anlatimla, olaym varligt igin “17,

yoklugu igin de “0” kullanilir (Genceli , 1989),
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Logit model

Giintimiizde nitel degiskenlerden olusan kategorik verileri analiz etmek igin
cesitli teknikler kullamimaktadir. Lojistik regresyon analiz teknigi iki veya daha
fazla kategorik degiskenin kosullu iliskisini analiz etmek igin gelistirilmistir
(http://www2.chass...). Bununla birlikte, lojistik regresyon analiz teknigi
sayesinde, degiskenlerin olugturdugu bilesik dagilmi, iki veya daha fazla
degiskenin birbirine bagimli olup olmadigini ve iki veya daha fazla degisken
arasindaki iligkiyi neden-sonug iliskisine dayandirmaksizin test etmek
miimkiindiir (Ozdamar, 1999),

Lojistik regresyon modeli genellestirilmis dogrusal modelin belirli kosullar
altinda olugturulmus ézel durumudur. Bu durumda yapilacak olan ¢alismada,
eger bagimsiz degiskenlerin bazisi siirekli veya uygun (ilgili) simflar igine
aynistirllamazsa, lojistik regresyon analiz teknigi kullamilmalidir. Ayni zamanda
degiskenlerin bazist bagimh olarak ele alinirsa, o zaman logistik regresyon
modellerin kullamlmasinin, daha uygun oldugu bildirilmistir.

Bdyle bir durumda 0'la | arasinda kalma kosulunu saglayabilmek igin lojistik
regresyon analiz modelin uygulanmas: Snerilmektedir (Gujarati, 1979). Lojistik
regresyon analiz teknigi. bagimli degiskenin tahmini degerlerini olasilik olarak
hesaplayarak olasihk kurallarina uygun smiflama yapma imkanmi veren,
tablolagtinlmis ya da ham veri setlerini analiz eden bir istatistiksel yéntemdir
(Ozdamar, 1999).

Lojistik model, bagimsiz degisken degeri sonsuza gittigi zaman, bagiml

degiskenin 1’e asimptot oldugu matematiksel bir fonksiyondur.

b i § 5 TTHRECORD X,) seklinde p tane bagimsiz degisken i¢in goklu lojistik
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L,=1MI—%)=[3.,+[3,X,OIJ3X;+...‘, --------- A PpXy
(5)
seklinde  yazlabilir.  Burada;, ve Bisasasd] B,  regresyon,

katsayilaridir.Yalnizca bir tane (p=1) bagimsiz degiskenin bulundugu durum ise

basit lojistik regresyon olarak adlandirilir.

P, =E(Y=|/xi)=Bo+Bx.

(6)
B _ _ 1
P, =E(Y, =1/X)) T lee BP0
_ 1
1+e7%
(7
Burada:
Z, =P, +PX, ‘dir.

P;: agiklayic1 degisken (X;) hakkinda bilgi verirken i-nci bireyin belirli bir tercihi

yapma olasihgmi ifade etmektedir.

e =2,71828dir

(7) nolu model lojistik (birikimli) dagilim fonksiyonu olarak adlandirihr (Oz

damar, 1999).

X hangi degerleri alirsa alsin fonksiyondaki eksponansiyel terim daima pozitif

olacag igin P’ nin alt sir1 da 0 olur. Olasihk igin gerekli olan 0<P; <1

kosulunu bu  fonksiyon saglamig olur. Lojistik dagihm fonksiyonu diye

adlandirilan Z, degiskeni -co ile +oo arasinda deger aldikga P; de 0 ile 1

arasinda degerler alacak ve P; ile Z; arasindaki iligki dogrusal olmayacaktir.

Boylece 0P, < 1, ve Z ile P, arasindaki iliskinin dogrusal olmama sartlari
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yerine gelmis olacakur. Fonksiyonun belirlenmesi igin B, ve JB; regresyon
katsayilari en kiigiik kareler yontemi ile dogrudan tahmin edilemez. Once iliski
iizerinde bazi islemler yaparak dogrusal bir iliski elde etmeye ¢aligilnustir. Bu
amagla (6) nolu modeli B, ve B ye gore ¢izerek, modelin tahmini icin,

P;: Mezun olma olasiligini ifade ettifine gore mezun olmama olasihi ise 1- P;
sOyle gosterilebilir:
I

|+e”

1-P =P =

z

esitliginin her iki yanim (14 ¢ ) ile carpilarak
(U+e?yp =1

(8)
elde edilir.

(8) nolu esitligi P; ile béliip | ¢ikartarak,

(9
esitligi elde edilir.

e = —|7
e’

kullanilarak,

¢d = £y
| - P,

(10)
esitligi ile de gosterilebilir. Bu esitlik bize herhangi bir olayin olma olasihiginin,
olmama olasiligina olan oranini verir ayn1 zamanda bu oran bahis oramdir. (10)

nolu modelin e tabanina gore dogal logaritmasi alinarak,
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P .
ln(l 'P y=Ine® =2Zi = B, + BXi

i

(1)
elde edilir.
Yani, bahis orammn logaritmas: L; yalmz X' e gére degil, (katsayr tahmini
bakimindan) populasyon katsayilarina gére de dogrusaldir. L; ‘ye logit denir.
(11) nolu modellerin adi olan lojistik regresyon modeli de buradan gelir. Bu
parametrelerin tahmininde dogrusal bir iliski islemi grebilecek yan logaritmik
bir fonksiyondur.
Lojistik regresyon analizinde katsayr tahminleri maksimum olabilirlik y&ntemi
ile yapihr. Lojistik regresyonda katsayilarin yorumlanmasi igin “‘odds™ lar ve
“’odds™’ orani”’ndan yararlanmlir. X"in herhangi bir grubu icin y=1
olmasina iliskin olasihk “odds’ olarak adlandinlir. “*odds’’, lojitin dogal

logaritmast alimmamig halidir ve rnegin,

X=1 ig¢in odds degeri, Px=1 ve X = 0 icin odds degege P(x =0)
I-P(x =1) 1-P(x =0)
seklinde gosterilir. X=1 i¢in bulunan odd’un X=0 ‘a ait odds’a oran,

[p(x =1 /(1-p(x =1)]
[p(x =0)/(1-p(x = 0)]

adlandirithir. Bu oranmin logaritmas: ise log-odds orami veya log-odds olarak

Q(1,0) = seklindedir ve odds oram olarak
adlandirihir ve lojit fark’a esittir. Yani Log€2(1,0) =1, -1, seklindedir. Basit

lojistik regresyonda odds oram Q=e"ve log-odds yada lojit fark

logQ = loge™ =B, seklindedir.
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P=1 ve P=0 degerleri logit Li* deki yerine koyuldugunda ln(%) ve In(%)

degerleri elde edilir ki bunlar anlamsizdir. En kiigiik kareler yontemi ile Li
fonksiyonundaki parametrelerin tahmin degerleri bulunamaz, fakat bu
parametreler maksimum olabilirlik yontemi ile tahmin edilebilir,

Simiflama ve atama isleminin oldugu, normal dagilim varsayimi. siireklilik
varsayimi 6n kosulunun olmadig gibi durumlarda verilerin Lojistik Regresyon
analiz teknigi ile analiz edilmesi gerekir.

Kategorik degiskenin 0 ve 1 degerini aldi@ durumlarin degismesi, bu degiskenin
katsayisim  degistirmeyip, sadece isaretini degistirmekte ve sonug
degismemektedir.

Lojistik regresyon analiz teknigi Ozellikle fen bilimleri, sosyal bilimler,
veterinerlik alanlarinda ve klinik g¢ahgmalarda yaygin bir sekilde
kullanmilmaktadir($ahin,2002).

Bu galigmanin amaci regresyon yonteminde kategorik degiskenlerden bagiml
degiskenin 1 yada 0 o6zellige sahip oldugu durumlarin olabilecegini gostere
bilmektir. Cogunlukla kategorik degiskenler diye adlandirilan nitel degiskenlerin
isin igine katilmasiyla dogrusal regresyon g¢oOziimlemesinin, gozleme dayal
calismalarda karsilasilan ilging pek ¢ok sorunun g¢dziimiine yarayabilecek son
derece esnek bir ara¢ haline geldigi gosterilmeye calisilmis ve lojistik analiz
tekniginin  egitim  bilimleri alamindaki aragtirmalarda uygulanabilirligi

tartigilmistir.

2. MATERYAL ve YONTEM
2.1. Materyal ;
Bu ¢aligmada, Mustafa Kemal Universitesi (M.K.U) ’nin gesitli Fakiilte ve
Yiiksek Okullarina 1994-1995 egitim &gretim yilinda giren Ggrencilere ait
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dosyalardan, rasgele ornekleme yontemi ile segilen dosyalardan Bootstrap

ornekleme yontemi uygulanarak 492 &grenciye ait dosyalar materyal olarak
kullamilmustir (S-Plus, 2000).

2.2. Yontem
Bu dosyalardan, dgrencinin {iniversite giris puam(X,), mezun oldugu lise tiirii
(X;) ve mezuniyet(Y,) durumlarina ait veriler tespit edilerek Tablo 1, Tablo 2 ve
Sekil 1- Sekil 4 olusturulmustur,
Kategorik verileri analiz etmek igin, dogrusal olasilik (en kiiciik kareler
yontemi) ve lojistik regresyon modeller kullamlmistir (Genceli 1987 ve 1989,
Alpar 1997, Uygu 1990, Ozdamar 1999, Gujaraati, 1979 Garson 1999, Isyar
1999). Bu modeller sayesinde ilgili gruplar iginde yer alan degiskenler
arasindaki iliskiler S-PLUS 2000 for WINDOWS istatistik paket programi ile
degerlendirilmigtir.
Y =B, + B, X, +e, kullanilarak  &grencinin iiniversiteye giris puaninmn
mezuniyet durumuna etkisi en kiigiik kareler yontemi ile hesaplanarak eclde

edilen regresyon katsayi degerleri( §:), Tablo- 3 de verilmistir. Lise tiirii ile

iiniversiteye girig puaninin birlikte mezuniyet durumuna etkileri aym ydntemle
incelenmis ve regresyon katsayi degerleri Tablo 4 de verilmistir.

Bu programla, bagimh (kategorik) degiskenin iki degerli oldugu durumlarda,
regresyon analizi yapilmaktadir. Burada, sadece iki durumlu bafimli degiskenli
modeller ele ahnmustir. Lojistik regresyon analiz teknigine gore yapilan
degerlendirmeler Tablo 5- Tablo 8 verilmistir. Lojistik regresyon modeli ile elde
edilen sonuglar, dogrusal olasihk modeli ile elde edilen sonuglarla
karstlastinlarak  lojistik regresyon analiz tekniginin egitim  bilimleri
arastirmalarinda uyulana bilirligi gosterilmeye ¢aligiimigtir.
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3. BULGULAR

Ornek veriler olarak M.K.U. nin gesitli Fakiilte ve Yiiksek Okullarindan alinan
492 &grenciye ait dosya verileri kullamlmistir (Tablo 1). Ogrencilerin
iiniversiteye giris puanlarinin  (OSYMG.P) aritmetik ortalamas: ve standart
sapmasi (x 4 ss ) 406,742 ¥ 73,141 ve dagihm araligi 105,037- 506,000 puan
olmustur. Ogrencilerin % 78,5 i (386 dgrenci) dort yil sonunda mezun olmus,
sadece % 21.5" i mezun olamamistir. Ogrencilerin lise tiirii, OSYMG. Puanlari
ve basari durumlaninin dagilimimi gésteren histogram ve poligon grafikler Sekil
I- Sekil 3 te gdsterilmigtir. Ogrencinin lise tiirii ve mezuniyet durumuna gore
dagilimi tablo-2 de verilmistir. Bu tablodan da kolayca goriilebilecegi gibi diiz
liseden mezun olan dgrencilerin % 92,0 *1 iiniversiteden normal zamanda mezun
olmustur. Meslek lisesi mezunlarinda bu oran % 85.5 iken 6zel liselerden mezun
olanlarda % 73,3 tiir. Diger liselerden mezun olanlarin sadece % 50,0 *1 dort yil
sonunda mezun olmustur (Tablo 2). Belli bir X'e karsihk gelen Y (ya 0 ya da
1). degerlerinin, ya X ekseni ya da 1’in hizasindaki dogru iizerinde yer aldif
hesaplanmistir (Sekil 4).

3.1. En kii¢iik kareler yontemi ile hesaplanan parametre degerleri.
Ogrencinin iiniversiteye giris puanimn mezuniyet durumuna etkisi en kiigiik
kareler yontemi(EKKY) ile hesaplanarak elde edilen regresyon Kkatsayi
degerleri( 3 :), tablo 3 de verilmistir.

Tablo.3 de goriildiigii gibi, tiniversiteye giris puaninin mezun olma olasihgm
dnemli diizeyde etkilememistir. Bu bulgulara gire dogrusal olasihk modeli
Y, =B, +B.X, +e, Y = —1.828016 +0.006423 (OSYMG .P) olur.
Grencinin girig puani (X,) 421.000 puan oldugunda, mezun olma olasihig

;’ =~1.828016 + 0.006423(421.000) = 0.8760 %87.60 olarak

hesaplanmistir.:
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X,=435.000 puan oldugunda 6grencinin mezun olma olasihg;,

Y =-1.828016+0.006423(435.000) = 09659, % 96.59; olmaktadir.
Boylece farkli girig puanlar igin farkl olasihklar bulunmugtur.
0<E(Y,/X,) <1 kosulunun yerine gelmemesi durumunda, drnegin X; =

506.000 puan olan bir &grencinin mezun olma olasihg % 142,20 olacaktir,

Y =-1.828016 +0.006423(506.000) = 1.4220den. Bu rakam 1’ den biiyiik

oldugu igin 0 <E(Y,/X,) <1 kosuluna aykindir, Ogrencinin mezun oldugu
lise tiirii ile Giniversiteye giris puanmin birlikte mezuniyet durumuna etkilerini
belirleyen parametre degerleri tablo-4 de goriildiigii gibidir. lliskiye 6grencinin
mezun oldugu lise tiirinii de ekledigimizde Y, =8, +B, X, +B,X,; +¢,
modelini elde etmis oluruz. En kiigiik kareler yontemi ile elde edilen bulgular bu

denklemde yerine konulursa;

Y = 0.489 + 0.005805 (OSYMG .P) + 0.04906 (LISE TURU ) olur.
Ornegin giris puam X,= 421.000 puan olan bir 6grenci diiz lise mezunu (X;=1)

ise, bu 6grencinin mezun olma olasihigi,

A

Y =0.489 + 0.00580(421.000) + 0.04906(1)

= 2.9798 dir. Ogrenci meslek lisesi mezunu (X;=2) ise mezun olma olasihig

Y =0.489 + 0.00580(421.000) + 0.04906(2)

=3.0289 olacaktir,
Bu hesaplamalardan da gériildiigii gibi 0<E(Y=1/X)<I kosulu saglanamamigtir.

Ancak. meslek lisesini bitirmig bir Ggrencinin diiz liseyi bitirmis bir 6grencive
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gore mezun olma olasihgini, dgrencinin giris puanma ek olarak, (3,0289-

2.9798=0.0491) % 4.91 oraninda artirdi&: hesaplanmigtir.

3.2. Lojistik regresyon yintemi ile hesaplanan parametre degerleri.
0<E(Y=1/X)<] kosulunu  saglayabilmek i¢in lojistik regresyon modeli
uygulanmis ve hesaplanan parametre degerleri tablo 5 de verilmistir. Bu
tablodan da gorilldiigii gibi iiniversiteye giris puant ile mezun olma arasinda
onemli bir istatistiksel iliski bulunmaktadir(t=2.634, p<0.0087).

L, = Int %, c B+ B X, +BaXys % s o .+ Bpx, modelinde tablo 4

deki bulgular yerine konuldugunda

Lojit Li igin [, = 0.522504 + 0.00653 x1 modeli bulunmustur. Bu degerler P;
de yerine konuldugunda:

1

A
P; = —(0.5202504 + 0.0653 (OSYMG .P)

1+e
elde edilir. Bu formiille herhangi bir giris puam i¢in mezun olma olasiligi
hesaplanarak tablo 6 da verilmistir. Bu tablodan da goriildiigii gibi giris puani
arttikga mezun olma olasihig artmaktadir.

Ornegin, X=381.000 puan igin

I 1 I
I+ o- 0.522504 —0.00653 (381 .000) 1+ 0.0498  1.0498

Pi = = 0.9525

bulunur. Bu dgrenci % 95,25 olasihikla mezun olacaktir. Girig puam X=391.313
oldugunda mezun olma olasilig1 % 95,60 yiikselmektedir (Tablo 6).
X=391.000 puan ile X=381.000 puan arasindaki fark (Ax=10) icin

A p =0.9560-0.9525 = 0.004
X=423.000 ile X=413.000 arasindaki fark

Ap =096 -096 =0.002
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X=488.000 ile X=478.000

A p =0.976 -0.974 = 0.002 degerleri bulunmustur. Farkh girig (Ssym)
puanlari, puandaki belli bir miktar artig (6rnegimizde Ax = 10) mezun olma
olasihigim degisik miktarlarda artirmaktadir. Bu olasihik diisiik puanlarda biraz
daha ¢ok, orta ve yiiksek puanlarda yaklasik esit miktarda olmustur. Giris puani
ve lise tiiriiniin mezuniyet durumuna etkisini belirlemek i¢in Lojistik regresyon
modeline X; (Lise tiirii X;=1 Diiz lise, X;=2 meslek lisesi mezunu ) degiskenini
de koydugumuzda S-Plus bilgisayar paket program bize, maksimum olabilirlik

yontemini uygulayarak, asagidaki lojistik Li Regresyonunu vermistir.

Logit Li i¢in L; =-0.9554 + 0.0028X, +1.0437X, modeli bulunmustur. Bu

degerler P; de yerine konuldugunda:

2 1
P. o l+e—(-o.ossc+o,0028(OSYMU.r»+Lm37(Lns TOURO)
X,=381.000 puan
X;=1 igin
2 |
P = iy 0984858 < N2K (381 000 )1 0937 (1)
e
2 1 1 1
P = —— = = = 0.7606
1+ e 1+ 0.3147 1.3147

X;=381.000 puan

XQ=2i§iﬂ

= o I

g = I + en OS5 - 0.00Z (3BT 0 a -1 s (2

2 | | |

P = = = = 0.9002
1+ ¢4 1+ 0.11084 1108
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Bu model igin elde edilen bulgulara gére de, lise tiirii, 6grencinin mezun olma

olasthgim etkilemektedir (Tablo 7). Tabloya gore ¢ok diisiik puan alan bir
dgrencinin (X;=358.920 ) lise tiiriiniin 6zel lise olmasi durumunda (X,=3) mezun
olma olasih@ pek etkilenmemistir. Aymi sekilde ¢ok yiiksek puan alan bir
dgrencinin (Xi=430.000 puan ) mezun olma olasih@ zaten oldukga bilyiik
olacags igin giris puanmin beli bir miktarda artmasi X;=442.000 puan diizeyine
¢ikmasi gibi mezun olma olasih@im ¢ok daha fazla artirmaz. Buna karsilik orta
puan diizeyindeki bir (Xi=393.000 puan) puanin  belli bir miktar
artmasi(Xi=407.353 puan diizeyine ¢ikmasi) mezun olma olasith@ni énemli
diizeyde arturmistir (Alt: Sgrenciye ait OSYMG.P ve lise tiirii dikkate alinarak
hesaplanan olasiliklar 6mek olarak tablo 8 de verilmistir). Bu nedenle ve ayrica
0<E(Y=1/X)<1 kosulunu sagladig: igin bu tip cahigmalarda. lojistik modelin
uygulanmasinin yararh olacag diisiiniilmektedir.
SONUC VE TARTISMA

Bu aragtirmada, rasgele 6rnekleme yontemi ile segilen 492 Ggrenciye ait dosya
verileri kullantlmigtir. Ogrencinin iiniversiteye giris puam ve mezun oldugu lise
tiirll ile iiniversiteden mezun olma olasihig: arasindaki iliskiler: hem lojistik
regresyon teknigi hem de alternatif regresyon teknikleri (Dogrusal olasihk
modeli, Maksimum olabilirlilik y&ntemi) kullamlarak saptanmistir. Tahmin

edilen olasihgin; en kiigiik kareler yéntemi ile elde edilen bulgulardan
0<E(Y,/X,) <1 smirlann disina giktigi béylece dogrusal olasihk modelin
birgok varsayimlar goz ardi edildigi i¢in yapilan ¢alismalarin yanhs sonuglar
verdigi ve arastirmacilan yamlth@ bu galismayla da ortaya konulmustur.
Lojistik regresyon analizi ile elde edilen bulgularmO < E(Y./X,)<1 bu

simirlarin iginde kalmasi bu modelin varsayimlarinin  verine gelmesi ile
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gerceklesir. Dolayisiyla, lojistik regresyon analiz yénteminin bu tiir ¢alismalarda

kullanilmasinin uygun olacagi kanisina varilmistir,

N An

KAYNAKCA
Alpar,R.,(1997). Uygulamah Cok degiskenli Istatistiksel Ydontemlere
Girig —1. Ankara. Hacettepe Universitesi Tip Fak. Kiiltiir Ofset,
Alpar,R.(1999). Coklu dogrusal regresyon ¢oziimlemesi. Ankara.
Hacettepe Universitesi Tip Dergisi. 30(1):92-94
Geneeli , M., (1987). Nitel Bagimh Degisken i¢in Dogrusal olasihk
modeli. istanbul Universitesi iktisat Fakiiltesi Mecmuasi, 45: 213-220.
Geneeli, M., (1989). Ekonometride istatistik Ilkeler.istanbul Filiz
kitapevi.
Gujariti, D., (1979). Basic Ekonometrics, McGraw-Hill Book Company
http:/fwww2.chass....
inal, C., ve ark. (1983). istatistik Terimleri Szliigii, T.D.K Yaymlari,
Ankara.Seving Basimevi
isyar, Y. (1999). Ekonometrik Modeller. VIPAS A.S.. (Uludag
Universitesi Giiglendirme Vakf1), Bursa 695 Sayfa..
Kiligbay, A.. (1986). Ekonometrinin Temelleri. Istanbul Universitesi
Film Merkezi ve Matbaasi.Ozdamar, K., (1999). Paket Programlar ile
istatistiksel Veri Analizi. Eskigehir Kaan kitapevi.

. Piiskiilcii,H.ve Ikiz, F.. (1986). istatistize Giris. Bornova,lzmir Ege

Universitesi Basimevi.

. S-Plus = 000 for Windows, 1999. http:/www.mathsoft.com/s-plus, Data

Aanalysis Products Division, Mathsoft.. Inc.Seattle. Washington.USA

73



AIBU FACULTY OF JOURNAL OF EDUCATION
12. Sahin, M_(2002). Lojistik Regresyon Analizinin Hayvancilik Alaninda

Uygulanmasi. 111 Ulusal Zootekni Bilim Kongresi 14-16 Ekim, Ankara.
Ankara Universitesi.
14. Tar,R..(1999). Ekonometri istanbul Alfa basim yayim dagitim.

Sekil.] Lise tiiriine gore 0grenci dagilim

LISETURU

300 FaN

Std. Dev = ,63
Mean = 2,5
N = 492,00

1.0 2,0 3,0 4,0

LISETURU
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iekil-2 OSYMG.puanmna gore dgrencinin dagihim

OSYMG
300
200s
g 1001
| =
s std. Dev = 73141,59
S Mean = 406742,8
£ 0 N = 492,00
Gl LS eIy Ty N T Ty
B 5.%.20.70305 000,20,
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Sekil-3 Mezuniyet durumuna gore dgrencinin

dagilim

Frequency

MEZUNY.D
500
400 o
300 9
200 o
100 std. Dev = ,41
Mean = ,78
0 N = 492,00
0,00
MEZUNY.D ]
Seki

| 4: Bagimsiz degiskenin Dogrusal bir fonksiyonu olarak Y'nin beklenen

degeri

P "1) -

o
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Tablo 1. Bir Grup Ogrencinin Mezuniyet Durumu, Girig Puani ve Lise

Tiirii

Sira no Mezuniyet durumu® Girig puani
Lise tirii®*
(Y) Xy (X2)
1 1 39172
|
2 1 393.569
|
3 0 394.060
1
-+ 1 393.736
1
5 1 389.174
1
6 1 391.651
1
7 1 398.511
3
5.
490 0 358710
|
491 1 394.470
|
492 1 381,190
1
(*3:Y=1 isc mezun (**):( X; =1 1se diiz lise
Y=10 ise mezun degil =2 ise meslek lisesi

= 3 isc ozel lise
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Tablo 2. Ogrencinin lise tiirii ve mezuniyet durumuna gore dagilimi

Mezuniyet L ise to0ori
durumu
Diz | Meslek | Ozel | Diger | Toplam
Mezun degil Savi 2 28 70 6 106
Stitun % si 8,0 14,5 26,7 50,0 215
Toplamin % si 0.4 5,7 14,2 1.2 21,5
Sayi 23 165 192 6 386
Mezun Siitun % si 92,0 85,5 733 50,0 78,5
Toplamin % si 4.7 33,5 39,0 1,2 78.5
Stitun toplami(n) 25 193 262 12 492
Toplam Siitun% si toplam 100 100 100 100 100
Toplamin % si 5.1 39,2 533 24 100

Tablo 3. Giris puanin mezuniyet durumuna etkisi( KKY, n=492)

Degiskenler ) Standart Hata ;
B ¢ Sig
Sabit -1.828 3.050 -0.59 0.000
OSYM.G(X,) 0.0064 0.007 0.86 0.019
R=0. 00149

Tablo 4 . Girig puam ve lise tiiriiniin mezuniyet durumuna etkisi( EKKY,
n=492)

Degiskenler . Standart Hata t Sig
B (W)}
Sabit 0,489 0.115 4.264 0.000
OSYM.G(X,) 0.00058 0,000 2.205 0,022
Lise Turi(X2) 0.0490 0,044 1124 0,262
R=0. 117
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Tablo 5. Giris puanin mezuniyet durumuna etkisi(Maksimum olabilirlik
Yontemi,n=492)

Degiskenler A Standart Hata t Sig.
ﬁ )

Sabit 0.523 0.103 5.09 0.00

OSYM.G(X,). 0.006 0.002 2.63 0.008

Tablo 6. Lojistik regresyon modeli ile hesaplanan olasiliklar

Degiskenler puanlar P
Xy 381.000 0.9525
Xz 391.313 0.9560
X3 413.000 0.9616
X4 423.000 0.9639
Xe 478.000 0.9745
Xs 488.000 (.9761

Tablo 7 . Girig puani ve Lise tiiriiniin mezuniyet durumuna etkisi
(Maksimum Olabilirlik Yontemi, n=492)

Degiskenler " Standart Hata t Sig
ﬂ (¥
OSYMGP (X)) -0.9554 2 0.027 0.005
Lise tiirii (X5) 0.0028 2.107031 1.000 0.3179
Sabit 1.0437 2.539944 0691 0.49030
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ablo 8. Lojistik regresyon modeli ile hesaplanan olasiliklar

Degiskenler puanlar Lise tiirii P
Xy 381.000 | 0.7606
X, 381.000 2 0.9002
X, 391.313 1 0,7605
Xz 391.313 2 0.9002
Xa 478.000 1 0.8115
X4 478.000 2 0.9214
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