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OzZET

Siniflandirma gercek hayatta birgok alanda farkli yontemler kullanilarak yapilmaktadir.
Bu calismada cok degiskenli istatistiksel siniflandirma yéntemlerinden diskriminant analizi ve
lojistik regresyon analizi incelenmistir. Galismanin amaci iki yontemin kullanimini metodolojik
olarak gostermek ve siniflandirma bagarisi sonuglarini karsilastirmaktir. Uygulama verisi olarak
Birlesmis Milletler Kalkinma Programinin Beseri Kalkinma endeksi 2007/2008 verileri
kullaniimistir. Analizler sonrasinda Diskriminant analizinde %92,5’lik ve Lojistik Regresyon
Analizinde %100’liik siniflandirma bagarisi elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Diskriminant Analizi, Lojistik Regresyon , Logit, Siniflandirma

COMPARING CLASSIFICATION SUCCESS OF DISCRIMINANT
ANALYSIS AND LOGISTIC REGRESSION ANALYSIS USING UNITED
NATIONS DEVELOPING PROGRAMME’S HUMAN DEVELOPMENT
INDEX

ABSTRACT

Classification has been made on many fields with various techniques in real life. In this
study discriminant analysis and logistic regression analysis are scrutinized as statistical
classification methods. Purpose of this study is to show the methodology of two-techniques’
usage and compare classification success results. United Nations Developing Programme’s
Human Development Index 2007/2008 data have been used as application data. After making
analysis, classification success of Discriminant Analysis has been found as %92,5 and
classification success of Logistic Regression Analysis has been found as %100.
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GRS

Cok degiskenli istatistiksel analizlerde siklikla karsilasilan
problemlerden birisi siniflandirma sorunudur. Arastirmaci farkl yiginlardan
gelen bireylerin p sayidaki 6zelligini ol¢tiginde elindeki bireyin hangi
gruptan geldigini merak edebilir. Bu durumda siniflandirma problemi,
bireyin p sayida 6zelligini inceleyerek hangi gruptan geldigine karar verme
problemi olarak nitelendirilebilir.

Siniflandirma problemi stokastik istatistiksel bir karar verme
surecidir. Bu surecte arastirmaci, bireyin hangi gruptan geldigine karar
vermelidir. Bazi durumlarda gruplarin olasilik dagihmlari ve bu dagilimlarin
parametreleri bilinmektedir. Ancak uygulamada genellikle her grubun p
degigkene iliskin bir dagihima sahip oldugu varsayilir ve bu dagilimin
parametreleri secilen érnek araciligiyla tahmin edilir. Ardindan karar verme
problemi ¢ozllmeye calisilir. Bu diizeyde, arastirmaci igin iki karar verme
konusu bulunmaktadir. Birincisi grubun ayirt edici 6zelliklerini arastirarak
ayirt edicilikte etkili olan degiskenleri belilemek, ikincisi bu ayirt edici
fonksiyonlar yardimiyla bireyleri gruplara siniflandirmaktir.

Siniflandirma  yéntemleri incelendiginde iki grubun olustugu
goOrulmektedir. Siniflarin édnceden bilinen gruplar olmasi veya 6nceden
gruplarin bilinmemesi durumuna gdére siniflandirma teknikleri kendi
iclerinde ikiye ayriimaktadir. Siniflarin énceden bilinmemesi durumuna gére
siniflandirmada ¢ok boyutlu odlgekleme analizi ve kimeleme analizi
kullanilirken, siniflarin 6nceden bilinmesi durumunda ise diskriminant
analizi ve lojistik regresyon analizi kullaniimaktadir.

Bu c¢alismanin amaci, geleneksel c¢ok degiskenli istatistiksel
yontemlerden Diskriminant Analizi ve Lojistik Regresyon Analizinin
siniflandirma performansinin karsilastirlmasidir. Yapilacak uygulama ile
siniflandirma basarilari karsilastirilarak basari ylzdeleri ve analiz teknigi
hakkinda yorum yapilmistir. Bu g¢alismada énceden bilinen ve Birlesmis
Milletler Kalkinma Programi tarafindan yapilan ¢ok gelismis ve orta
dizeyde gelismis ulke siniflandirmasi dikkate alindigindan yeniden
siniflandirma icin diskriminant analizi ve lojistik regresyon analizi yontemleri
kullaniimistir.

Calisma dort bélimden olugsmaktadir. Birinci bolimde diskriminant
analizinden ve ikinci bélimde lojistik regresyon analizinden bahsedilmigstir.
Uglincii bélimde siniflandirma yéntemlerinin birlikte kullanildigi bilimsel
makaleler incelenmis, diskriminant ve logit analizleri arasindaki benzerlikler
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ve farklliklar gdsterilmeye calisiimistir. Dérdinct bélimde 6rnek bir veri
seti Uzerinde analizler uygulanmis ve sonuglari karsilastiriimistir,

1. DISKRIMINANT ANALIZi

Diskriminant analizi, bir arastirmacinin ayni anda c¢esitli
degiskenlere goére iki veya daha fazla 6érnek grup arasindaki farkliliklar
Uzerinde ¢alismasina olanak saglayan bir istatistiksel tekniktir. Genel olarak
birimlerin gruplanmasinda bazi matematiksel esitliklerden faydalanilir.
Diskriminant fonksiyonu olarak adlandirilan bu esitlikler, birbirine en ¢ok
benzeyen gruplari belirlemeye olanak saglayacak sekilde gruplarin ortak
Ozelliklerini  belilemek amaciyla kullaniimaktadir.  Gruplan ayirmak
amaciyla kullanilan karakteristikler ise diskriminant degiskenleri olarak
adlandinimaktadir. Kisaca, diskriminant analizi, iki veya daha fazla sayidaki
grubun farkliliklarinin diskriminant deg@iskenleri vasitasiyla ortaya konmasi
islemidir. Birbiriyle yakindan iliskili birkag istatistiksel yaklasimi kapsayan
genis bir kavramdir (Klecka 1980).

Diskriminant analizi araciligiyla elde edilen diskriminant (ayirici)
fonksiyonlar, tahmin degigkenlerinin dogrusal bilesenlerinden olugur.
Diskriminant fonksiyonlari gruplar arasi farkliiga etki eden tahmin
degigkenlerinin hangileri oldugunu ortaya ¢ikarir. Gruplar arasi farkliliga
etki eden bu degiskenlere diskriminant (ayirici) degiskenler denir.
Diskriminant analizinin bir diger islevi ise, gruplardan herhangi birisine ait
olan fakat hangi gruptan geldigi bilinmeyen bir birimin ait oldugu grubu en
az hata ile saptamaktir.

Diskriminant analizi, farkliigin en fazla hangi degiskenlerde
yogunlastiginin belirlenmesi ve bdylece gruplarin farklilagsmasinda etkili
olan faktorlerin saptanmasini da saglar. Analiz sonucunda yapilan
siniflama ile orijinal grup Uyeliklerinin karsilagtirimasi, bilinen fonksiyonun
yeterli olup olmadidini test etmeye olanak sadlar (Ergetin 1993).

Diskriminant analizi, Cok Degiskenli Varyans Analizi (MANOVA)
ydnteminde oldugu gibi gruplari ortalamalarina (ortalama vektérlerine) goére
ortak ortalamadan (ortalama vektdrinden) farkli olmalarini saglayacak bir
ayirma kriteri gelistirmeyi amaclayan bir yontemdir. Bu nedenle veri
setlerine diskriminant analizi uygulanabilmesi icin veri setlerinin asagdidaki
varsayimlari tagimasi gereklidir.

e X veri matrisi cok degigkenli normal dagihm gostermelidir.
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e Degigkenlerin varyans ve kovaryanslari homojen olmalidir. X
matrisinde yer alan degiskenler ortak kovaryans matrisine sahip c¢ok
degiskenli ana kutleden gekilmis érnekler olmaldir.

o Degigkenlerin ortalamalari ve varyanslari arasinda bir
korelasyon bulunmamaldir.

e Degigkenler arasinda ¢oklu baglanti  (multicollinearity)
bulunmamalidir.

e X matrisi gruplarin birbirinden ayriimasinda rol oynamayacak
gereksiz degisken icermemeli, gruplarin birbirinden ayrilmasini saglayacak
kadar dogru ve gerekli degiskenleri icermelidir.

Bazi aragtirmacilar diskriminant analizinde diskriminant fonksiyonu
katsayilarinin hesaplanmasinda bagvurulan ydéntemlere gore Diskriminant
Analizi isminin basina getirilen ek sdzcliklere gdre Fisherin Dogrusal
Diskriminant Analizi, Kernel Tabanli Kimeleme ile Diskriminant Analizi
(Kernel Based Discriminant Analysis), En Blyuk Benzerlik Diskriminant
Analizi (Maximum Likelihood Discriminant Analysis), Bayes Diskriminant
Analizi (Bayesian Discriminant Analysis), Laplacian Dogrusal Diskriminant
Analizi (Laplacian Linear Diskriminant Analysis) gibi isimlerle anmayi uygun
bulmaktadirlar (Tang vd 2005; Liang ve Shi 2004; Lu vd 2005; Zheng 2005;
Srivastava vd 2007). Bu c¢alismada Kuadratik diskriminant analizi
kullanildigindan diger ydntemlere yer verilmeden yalnizca bu konu ile ilgili
matematiksel altyapidan bahsedilecektir.

Dogrusal diskriminant fonksiyonunun normallikten uzaklagmayi
engellemede kuvvetli, fakat egik dagilimlarda kullanilamayacagi
bilinmektedir. Bu varsayimlarin  bozuldugu durumlarda alternatif
fonksiyonlar kullanilir. Kuadratik diskriminant fonksiyonu verilerin normal
dagildigi ancak gruplarin varyans-kovaryans matrislerinin farkli olmalari
durumunda kullanilan fonksiyondur. Kovaryans matrislerinin  esitligi
varsayimi nadiren gorulebilen bir durumdur (Lachenbruch, 1975: 20).

Kuadratik diskriminant analizinde katsayilarin hesaplanmasinda
ortak kovaryans matrisi yerine (S) gruplarin kovaryans matrislerinin farklari
alinir.

_11 ‘S‘f‘ Lo g 6~ gt ) A0 gy L gt gy (1)
Q(x)—a og?—a(x Sox 0 =x S X (S X =8 X ))—Ex(Sl. =8 )x

i

Baslangigta iki grup igin gelistirilen bu fonksiyon ikiserli alinarak ¢ok
grup olma durumu icin de kullanilir. Fonksiyonda S; ve S; sirasiyla i'nci ve
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j'nci gruba iligkin varyans-kovaryans matrisleridir. Si=S;=S alinirsa; karesel
fonksiyon dogrusal fonksiyona esit olacaktir.

Fonksiyon degeri Q(x)= 0 ise bireyin R; bdlgesine, degilse R
bdlgesine siniflandidi bu yontemde, hatali siniflandirma olasihgr:

Ry = 1+ exp(0(x) ~log(d, /4, )" 2)
esitligi ile ifade edilir.

Kovaryans matrislerinin esit olmamasi durumunda bir o6nceki
islemlere ilave olarak (X, #X,) ise siniflandirma boélgeleri R, ve R, su
sekilde hesaplanmaktadir:

R 2 I P :
k=—In| — [+=(u, Z, u, — 1, T, u,) olmak lzere,
2 \=,) 2

) L Vo - (1|2) D,
R =— X' =2 0x+ (1 I -k hﬂc(zll)](p]ﬂ ¥

__lr A gl "o c(|) D,
R2 = 2x (2] 22 )x+(/,l] 2 ) 2 )X k< hl{{c(zp)\](p] ]} (4)

olur. Siniflandirma  bodlgeleri  x'in  kuadratik fonksiyonu olarak
tanimlanmaktadir. Kovaryans matrislerinin  esit olmasi durumunda

1
¥, =X, olacagindan —Ex’(Z," —¥.")x kuadratik terimi yok olacaktir ve

siniflandirma bolgeleri kovaryans matrislerinin esitliginde oldugu gibi
hesaplanabilecektir.

Sayet m,ve m,yiginlart ¢ok degiskenli normal yogunluk
fonksiyonuna sahiplerse ve ortalama ve kovaryans matrisleri u;%, ve
u,;%,olarak kabul edilirse x,’in 7, yiginina tahsis edilmesi sayet,

L ) - c(1| )| p,
_EXO(Z] =25 )%, + (1, 2y ,Uzz Dx, —k2 hll:(c(2|l)](p1 ]:l ©

sarti saglanirsa yapilabilecektir. Aksi takdirde x,, 7, yidinina tahsis
edilecektir.
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2. LOJISTIK REGRESYON ANALIZi

Lojistik Regresyon Analizi kategorik verileri analiz etmeye yarayan
ve siklikla aragtirmalarda kullanilan bir ydntemdir. Sosyal Bilimlerde yapilan
arastirmalardan saglk bilimlerinde yapilan arastirmalara, ekonomiden
pazarlama ve bankacilik alanina kadar ¢ok genis bir alanda iligskisel analiz
yapilmasina imkéan saglar.

Cok degiskenli istatistiksel verilerin siniflandiriimasinda kullanilan
yontemlerden biri olan lojistik regresyon analizinde verilerin yapisindaki
grup sayisi bilinmekte ve bu verilerden hareketle bir ayrimsama modeli
olusturulmaktadir (Ulupinar, 2007: 39).

Lojistik Regresyon Analizinde Diskriminant Analizinde belirtilen
varsayimlarin olmamasi ve bagdimsiz degigkenlerin kategorik olabilmesi bu
teknigin kullanimini kolaylastirmaktadir.

Lojistik Regresyon Analizinin temel amaci diger regresyon
yontemlerinde oldugu gibi bagimsiz degiskenler ile bagdimli degisken
arasindaki nedensellik iligkisini incelemektir. Bagka bir deyisle amag en az
degisken ile sonu¢ degiskeni ve agiklayici degiskenler arasindaki iliskiyi
tanimlayan kabul edilebilir modeli kurmaktir. Lojistik regresyon yénteminde
bagimli degiskenin surekli olmasi gibi bir varsayim yoktur, 6zellikle bagimli
degigkenin iki veya daha cok kalitatif deder aldigi durumlarda kullanilr
(Ulupinar, 2007: 39).

Siniflayici degigkenin dlgegine gore ug tip lojistik regresyon analizi
s6z konusudur:

« Ikili (Binary) Lojistik Regresyon

e Sirah (Ordinal) Lojistik Regresyon

e Isimsel (Nomial ve Multinomial) Lojistik Regresyon.

ikili Lojistik Regresyon yoénteminde siniflayici degisken ki
sonucludur. Bu degisken sayisal veya kisa alfantimerik bir degisken olabilir.
Analizde siniflayici degisken bagimh degisken olarak referans kabul edilir
ve badimsiz degiskenlerle olan iligkisi incelenerek siniflandirmada
kullanilacak tahmini regresyon denklemi kurulur. Kurulan denklem
yardimiyla siniflarin tahminine ¢alisilir.

Sirali Lojistik Regresyon bagimli degiskenin ¢ veya daha fazla
cevapli olmasi durumunda uygulanan bir yontemdir. Ayrica cevaplar
arasinda siral (ordinal) bir iliski de olmasi gerekir.
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isimsel Lojistik Regresyon yéntemi ise Sirali Lojistik Regresyona
benzer ancak burada bagimli degiskenin aldigi cevaplarin sirali olmasi
sarti aranmamaktadir.

Bu calismada Ikili Lojistik regresyon yéntemi kullanildigindan bahse
konu teknigin matematiksel altyapisi bu bélimde izah edilecektir.

Cesitli gosterim bicimleri olan genel dogrusal regresyon modeli,

V4
E(Y. /Xpesx,) =D Bixysi=1...,n igin  (6)
k=0

biciminde kosullu beklenen deger olarak da yazilmasi miumkindir. Bu
modelde aciklayici degiskenler Gzerinde kisit yok iken sabit varsayilir, onun
icin y bagimli degiskeninin surekli olmasi kosulu vardir. Herhangi bir i’inci
g6zlem igin,

p
Vi = Zﬁkxik +u; (7)
k=0

biciminde ifade edilen modelde aciklayici degiskenler (zerinde bir kisit
olmadigindan y; sonug¢ dederi —o ile +o arasinda tim degerleri
alabilmektedir. Bagimh degiskenin 0, 1 gibi degerler aldigi durumda bu
kural bozulmakta ve P(yi=1), i'inci gbzlemin 1 degerini alma olasiligi olmak
Uzere, beklenen deger,

E0)= PO =D =Y fix, @)

olarak bulunur. Sol tarafi 0 ile 1 arasinda degerleri alan bu denkleme
dogrusal olasilik modeli adi verilmektedir (Tathdil, 1996: 290).

Aciklayici degiskenlerin sinirsiz degerler almasi nedeniyle sz
konusu esitlik her zaman saglanmaktadir. Bu sebeple ¢esitli dénistimler
yapilmaktadir. Bu dénusumlerden en yaygin olarak kullanilan iki tanesi logit
ve probit déntsimlerdir.

Logit doénlstimde dogrusal olasilik modelinde olasilik degerleri
Uzerinde P/(1-P) dénidsiml yapilarak sonug¢ degiskeninin sinirlart 0, + oo
yapilmakta, daha sonra ise bu oran degerinin dogal logaritmasi alinarak
sonu¢ degiskenin sinirlari —oo, +o0o0 yapilmaktadir. Bu dénistimlerden
sonra elde edilen yeni fonksiyon,
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E(y)=L =log(R/(1-P)=Y fx, (9)

olarak yazilmaktadir. Lojistik model ya da kisaca logit olarak bilinen bu
modelde P; olasilik degeri,

P =exp(Y v+ es() fiv) (10

biciminde tanimlanmakta ve lojistik fonksiyon adini almaktadir. Bu modelde
sonu¢ degiskeninin iki deger almasi nedeni ile hata terimi sifir ortalama ve
P(1-P) varyanshdir. Hata terimi bu parametrelerle binom dagihmli olup,
analiz bu teorik temele dayanmaktadir.

Logit fonksiyonu ayni zamanda su sekilde de gésterilmektedir:

1
T )

Bu esitlige lojistik dagihm fonksiyonu adi verilir. a + x =Z olarak kabul
edilirse bu durumda,
P 1+
= =e” 12
1-P 1+e” (12)

1

esitligine ulasilir. Bu esitlik odds (bahis) orani olarak adlandirilir. Odds
orani daha 0&zet bir ifadeyle olayin gergeklesme olasiliginin olayin
gerceklesmeme olasiligina olan oranini ifade etmektedir. Odds oranindan
genellikle ikili degisken arasindaki iligskinin délglimlenmesinde yararlanilir.
Etki katsayisi veya etki bulyUkligu olarak tanimlanan Exp(f), ayni
zamanda Odds oranini vermektedir ve bu deger aciklayici degiskenlerin
etkisinin kolayca yorumlanabilmesi agisindan énemlidir.

Odds oraninin dogal logaritmasi alinirsa Logite ulasilir. Yani odds
oraninin logaritmasi katsayi tahminleri bakimindan yalniz X’e gore degil
ana kutle katsayilarina gore de dogrusaldir (Gujarati, 2001: 555). Ayrica

odds oranlari, X'in artti§i her birim icin e” 'nin katlari kadar artar.

Boylece dogrusal olmayan iligki logit fonksiyonu yardimiyla dogrusal
hale getirilmigtir.
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3. SINIFLANDIRMA VE TAHMIN YONTEMLERININ KULLANILDIGI
BILIMSEL GALISMALAR

Diskriminant Analizinin siniflandirma ve tahmin etmede kullanildigi
ikinci bélimde izah edilmisti. Bu bdlimde degisik alanlarda diskriminant
analizinin uygulamalari 6zet bir sekilde ifade edilecektir.

Balcaen ve Ooghe (2005) is yasamindaki basarisizliklarin
siniflandiriimasinda son 35 yilda kullanilan istatistiksel teknikler ve bu
tekniklere iligkin problemleri yaptiklari calismada ele almiglardir. Yaptiklari
calismada Coklu Diskriminant Analizi, Logit Modeller Sarth Olasilik
Modelleri ve tek degiskenli analiz ydntemlerini karsilastirmiglardir.

Sueyoshi (2004) Diskriminant analizi ile standart tam sayili
programlama modelleri ve iki agsamali tam sayili programlama modellerini
kullanarak siniflandirma basarilarini incelemistir. Japon bankalarindan elde
ettigi veriler Uzerinde de uygulamasini yapmistir.

Berg (2007) dogrusal diskriminant analizi, genellestiriimis dogrusal
modeller ve yapay sinir aglarini kullanarak firmalarin iflas tahminlerini
yapmaya ¢alismistir.

Cilan v.d. (2009) Avrupa Birligi Gyesi olan ve olmayanlar arasindaki
dijital ayrimin analizini Diskriminant analizi ile yapmiglaridir. Yaptiklari
analizde siniflandirma basarisi %74,1 ile basarili bulunmustur. Analiz
oncesi normallik varsayiminin testi yapiimistir.

Bosse (2008) coklu diskriminant analizi ile kigik firmalarin borg
alirken kredibilitesinin  ayristirimasini  modellemis ve %86,6’lik bir
siniflandirma basarisi elde etmistir.

Wu v.d.(2008) Cin kamu sirketlerinin finansal olumsuzluklarinin
analizini olasilikli yapay sinir aglari ve diskriminant analizi kullanarak
yapmistir. Kisa dénem tahminlerde ¢oklu diskriminant analizi ile %81,25,
uzun dénem tahminlerde %56,25’lik bir siniflandirma basarisi elde etmigtir.
Buna karsilik yapay sinir aglan ile yapilan analiz sonucunda kisa dénemde
%87,5'lik, uzun doénemde %81,25'lik bir siniflandirma basarisi elde
etmislerdir.

Chen v.d. (2008) iletisim aracinin segimi ile ilgili olarak belirlenen

kriterleri diskriminant analizi ile analiz etmis ve tahmin modeli gelistirerek
degiskenler arasindaki iliskiyi incelemigtir.
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Pompe ve Bilderbeek (2005) kigiuk ve orta olgekli sanayi
firmalarinin iflasini tahmin etmede coklu diskriminant analizi ile gelistirdigi
diskriminant modelini kullanmigtir.

4. ARASTIRMA

Bu calismanin amaci ¢ok dediskenli istatistiksel siniflandirma ve
tahmin ydntemlerinden ikisini karsilastirilarak kullanilan veri setine gore en
iyi yontemin belirlenmesidir. Bu ¢alismanin literatlre olan en énemli katkisi
diskriminant analizi ve lojistik regresyon analizinin metodolojik olarak
gosterilmesi suretiyle arastirmacilara i1sik tutabilecek olmasidir.

4.1. Arastirmanin Kapsami

Arastirmada 155 Ulkenin degerleri kullanilarak diskriminant analizi
ve lojistik regresyon analizi yapilmis ve sonuglar elde edilmistir. Degisken
degerleri dikkate alindiginda toplam 155 Ulkenin 35’i kayip verilerden dolayi
isleme dahil edilmemis ve 120 dlke ile siniflandirma sireci yaruttlmastar.

Analizde bagimli degisken olarak ¢ok gelismis (1) ve orta dlizeyde
gelismis (2) Ulke siniflandirmasi kullanilmigtir. Baslangicta 28 degiskene
gore analiz calismalarina baslanmis ancak bu degiskenlerin kullaniimasi ile
Ulke sayisi 74’e dustiglinden 12 degisken analiz disi birakilarak 120
tlkenin analize alinmasina calisiimistir. insani Kalkinma Endeksinde
Ozellikle gelir, egitim, yasam beklentisi degiskenleri olmazsa olmaz olarak
kullanildigindan 16 degiskenden daha fazla 6dun veriimemesi gerektigi
distnilmids ve analizde bu 16 degiskenin kullanimina karar verilmigtir.
Bagimsiz dediskenler Tablo 1'de gériimektedir.

Ayrica 120 Ulke igerisinde ¢ok gelismis 56 Ulke ve orta dizeyde
gelismis 64 Ulke bulundugundan ¢ok gelismig Ulkelerin grup éncelidi %46,7
ve orta diizeyde gelismis Ulkelerin grup 6nceligi %53,3’tlr. Bu olasiliklar
daha sonra siniflandirma oraninin degderlendiriimesinde kullanilacaktir.
Lojistik Regresyon Analizinde ihtiyag olmamasina karsin diskriminant
analizi ile ilgili olarak analize baglamadan 6nce Normallik varsayimi,
kovaryans matrislerinin esitligi varsayimi ve ¢oklu baglanti varsayimi
incelenecek, daha sonra siniflandirma sonuclari dikkate alinacaktir.
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Tablo 1: Segilen Beseri Kalkinmiglik Siniflandirma Degiskenleri

Etiket N

Toplam Nufus(2005) V1 154
Kirsal Nufus(2005) V2 155
Kadin Parlamenter Orani (Toplamin YUuzdesi) V3 150
Saglik Harcamalari Kamu (GSYIH'nin yiizdesi)(2007) V4 154
Saglk Harcamalari Ozel (GSYIH'nin yiizdesi)(2007) IV5 154
Saglik Harcamalari Kigi Bagina (Satin Alma Gucl Paritesine gére IV6 152
US$)(2007)

Dogumda Yasam Beklentisi(2002-2005) V7 151
ilkégretime net kayit orani V8 141
1000 kisiye diigen telefon hatti sayisi (2005) V9 152
1000 kisiye disen cep telefonu abonesi sayisi (2005) V10 154
1000 kisiye dugen internet kullanicisi sayisi (2005) V11 153
GSYIH (Milyar Dolar) (2005) V12 152
ithal Edilen Mallar (GSYIH %'si olarak) (2005) V13 146
ihrag Edilen Mallar (GSYIH %'si olarak) (2005) V14 147
Elektrik Tuketimi (Kw-H olarak)(2004) IV15 151
Hapiste Bulunan Kisi Sayisi (2007) V16 155
Gegerli N 120

4.2. Varsayimlarin Test Edilmesi

Diskriminant analizi ile ilgili literatirde de bahsedildigi gibi ¢ok
Onemli G¢ temel varsayim analiz Oncesi arastirimakta, elde edilen
degerlere gbére analiz yapilmamakta veya farkh yontemler kullanilarak
analize devam edilmektedir. Bu varsayimlarin basinda ¢ok degiskenli
normallik, kovaryans matrislerinin esgitlidi ve ¢oklu baglanti varsayimi
gelmektedir. Varsayimlarin saglanamamasinin elde edilecek siniflandirma
sonuglar agisindan sorun yaratacadl ve arzu edilen ylksek oranlarda
siniflandirma yapilamayacagi literatlirde ifade edilmektedir.

Oncelikle tek degiskenli normallik testleri yapiimis ve normal
dagiimayan degdiskenler logaritmik donlstime tabi tutularak normal héle
getirilmistir. Bilahare cok degiskenli normallik testi Sharma (1996, 380-
382)nin ifade ettigi gibi Mahalanobis uzakliklari kullanilarak yapilmistir.
Sonugta ters kumdalatif ki-kare degerleri ile Mahalanobis uzakliklari
arasinda 0,979’luk ylksek bir korelasyon oldugu tespit edilmistir.
Korelasyonu gdsteren serpilme diyagrami Sekil 1’de gériimektedir.
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Sekil 1: Mahalanobis Uzakliklari ve Ki-Kare Degerleri Korelasyon
Diyagrami

Sekil 1°den de godrilebilecedi gibi korelasyonun 0,979 olmasi
gruplarin dagiliminin ¢ok degiskenli normallige uydugunu gostermektedir.
Kovaryans matrislerinin egit olmasi durumunda Dogrusal Diskriminant
Analizi yapilabilirken kovaryans matrislerinin esit olmamasi durumunda
Kuadratik Diskriminant analizi yapilarak siniflandirma sonuglarn elde
edilebilmektedir.

Kovaryans matrislerinin esitligi icin Box’s M testi kullaniimistir. Grup
ici kovaryans matrisleri (within Groups) segenegi kullanildiginda kovaryans
matrisi  esitligi saglanamamistir  (p<0,05). Bu sebeple Kuadratik
Diskriminant Analizi kullaniimasi igin kovaryans matrislerinin ayri gruplar
olmasi gerektigi (seperate-groups) secenedi isaretlenerek tekrarlanmis ve
anlamlilik degeri 0,703 bulunmustur. Bulunan degerler Tablo 2'de
bulunmaktadir.

Tablo 2: Box’s M Test Sonuglari

Box's M 0,147
F Yaklasik. 0,146
Sd1 1,000
Sd2 41262,347
Anl. 0,703]

Ayri gruplar icin kovaryans matrislerinin egitligi Box’s M testi ile
sinanmistir anlamliik degeri 0,05’ten (p>0,05) blyUk oldugu igin sifir
hipotezi kabul edilerek ayri gruplar igin kovaryans matrislerinin egit oldugu
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tespit edilmistir. Kovaryans matrislerinin  esitligi gruplar arasinda
saglanamadigindan kuadratik degerler dikkate alinmistir.

Coklu dogrusallik testinde VIF ve Tolerans degerlerinin
incelenmesinde VIF degerlerinin  10’dan kuguk oldugu ve Tolerans
degerlerinin 0,30°’un Uzerinde oldugu go6zlenmektedir. Bu durum c¢oklu
dogrusal iliskinin olmadigi yéninde yorumlanabilmektedir. Ayrica t
degerlerinin ¢ok kuglk deger almasinin da c¢oklu dogrusallik sorununa
isaret ettigi bazi yazarlarca ifade edilmektedir. Yapilan analiz neticesinde t
degerlerinden 0’a ¢ok yakin degerler bulunmadidi da ayrica gézlenmistir.

4.3. SPSS Kullanilarak Elde Edilen Arastirma Sonuglari
4.3.1. Diskriminant Analizi Sonuglarn

Baglangicta belirlenen iki grup (Cok Gelismis ve Orta Duzeyde
Geligsmig) oldugu icin 1 Diskriminant fonksiyonu tlretiimistir. Ozdegerin
(Eigenvalue) blyik olmasi bagimli degiskendeki varyansin daha buyuk bir
kisminin elde edilen fonksiyon tarafindan aciklanabildigini gostermektedir.
Kesin bir deger olmamakla birlikte 0,40'in Uzerindeki degerler iyi olarak
kabul edilmektedir. Tablo 3’te gdérllebilecedi gibi modelde 6zdeger 2,385
bulunmus ve varyansin %100’Un0d acgiklamaktadir. Ayrica Kanonik
Korelasyon Katsayisi 0,839 olarak bulunmustur. Katsayinin karesi (r?)
0,704’dur. Bagimsiz degdiskenlerin bagdimh degiskeni %70,4 oraninda
acikladigi sdylenebilir.

Tablo 3: Ozdegerler Cizelgesi

. Kanonik
Fonksiyon | Ozdeger % Varyans Kiumilatif % Korelasyon
1 2,385% 100,0 100,0 0,839
Tablo 4: Wilk's Lambda Degeri
Test Edilen
Fonksiyon Wilks' Lambda Ki-Kare Sd Anl.
1 0,295 134,142 16 0,000

Wilk’s Lambda istatistigi, diskriminant skorlarinin gruplar arasindaki
toplam varyansin gruplar arasindaki farklar tarafindan acgiklanamayan
kismini (oranini) gostermektedir. Modelde 0,295 yani toplam varyansin
%29,5’u gruplar arasindaki farklar tarafindan agiklanamamaktadir.
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Elde edilen bir adet fonksiyon ve fonksiyon icerisinde bulunan
degiskenlerin katsayilari Tablo 5’te bulunmaktadir.

Tablo 5: Standartlagtirnimamig Diskriminant Fonksiyonu Katsayilari

Fonksiyon
1
LogliV1 0,922
LoglV6 2,676
LoglV9 -0,528
LoglIV11 0,160
LoglV12 -0,495
LoglV13 -0,565
LoglV14 0,385
LoglV15 0,440
LoglV16 -0,424
V2 -0,002
IvV3 0,001
V4 -0,127
IV5 -0,189
Iv7 0,045
V8 -0,019
V10 0,002
(Constant) -7,119

Ulkelerin  gelismislik  dlzeylerinin  belirlenmesinde  kullanilan
diskriminant fonksiyonu Z gelismiglik dizeyini belirlemek Uzere (1,2) su
sekilde olusturulmustur:

Z=-7,119+0,922*(LogIV1)+2,676*(LogIV6)-0,002*(IV2)+0,01*(IV3)-
0,127%(1V4)-0,189*(IV5)+0,045*(1V'7)-0,019*(IV8)-
0,528*(1V9)+0,002*(I\V10)+0,160*(LogIV11)-0,495*(LogIV12)-
0,565*(LogIV13)+0,385*(LogIV 14)+0,440*(LogIV15)-0,424*(LogI\V16)

Modelden gdrtilebilecegi gibi 1 birimlik artis ile bagimh degisken
Uzerinde en buylk etki yaratan degisken LoglV6-Kisi Basina Disen Satin
Alma Giclu Paritesine goére Saghk Harcamalar’dir. 1 birimlik artigla
2.676’lik pozitif bir etki yaratmaktadir. LoglV13-ithalatin yiiksek olugunun
negatif etkisi oldugu LoglV14-ihracatin ise pozitif etki yarattig
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gorilmektedir. Ayrica elektrik tlketiminin ve iletisim dediskenlerinin de
pozitif etki yarattigi sdylenebilir.

Tablo 6: Siniflandirma Sonuglari

Tahmin Edilen Grup Uyeligi

Ulkelerin Geligmislik Orta Diizeyde
Siniflandirmasi Gok Gelismis | Gelismis Toplam
Orjinal |Sayilan |Gok Gelismisg 51 5 56
Orta Diizeyde Gelismis 4 60 64
% Cok Geligsmis 91,1 8,9 100,0
Orta Diizeyde Geligsmis 6,2 93,8 100,0

Olusturulan modelin Tablo 6’da goérilebilecedi gibi %92,5’lik toplam
siniflandirma orani ile basarili bir siniflandirma yaptigi séylenebilir. Ancak
bu siniflandirmanin dogrulugunun test edilmesi maksadiyla nispi sans
kriteri ve maksimum sans kriterinin hesaplanarak karsilastirimasi
gerekmektedir. Hesaplamaya alinan o6rneklem blyukligd 120’dir.
Dolayisiyla Cok Gelismis grup érneklemin %59’unu, orta gelismis grup ise
%41’ini olusturmaktadir. $Sans dederi ¢cok gelismis grubun secgilme ylzdesi
yani 0,59 ve orta gelismis grubun segilme ihtimali yani 0,41’dir. Burada
maksimum sans  Kkriteri 0,59'dur. Nispi sans  kriteri ise
(0,59)?+(0,41)?=0,5162'dir.Diskriminant analizi sonucunda elde edilen
siniflandirma orani bu degerlerin cok Uzerindedir.

Siniflandirmada hatali siniflandirilan 9 dlke bulunmaktadir. Cok
gelismis Ulke grubunda iken elde edilen diskriminant modeli ile orta gelismis
dizeyde olarak 5 llke, Uruguay, Meksika, Panama, Beyaz Rusya ve
Arnavutluk bulunmustur. Orta gelismis Ulkeler arasinda olup ta diskriminant
analizinin ¢ok gelismis Ulke grubuna ise 4 ulkeyi, Turkiye, Kolombiya,
Tunus ve Jamaika'yl atadigi gézlenmektedir. Degiskenlerin sira numaralari
ayni zamanda Birlesmis Milletler Kalkinma Programinda belirlenen
gelismiglige bagh sira numaralaridir. Bu durumda hatali siniflandirilan
Ulkelerin ¢ok gelismis Ulkeler ile orta dizeyde gelismis Ulkelerin sinir
noktasina yakin olmasinin yapilan analizin Birlesmis Milletler Kalkinma
Programinca yapilan siniflandirmaya c¢ok yakin bir ¢alisma oldugunu
gostermektedir. Analizde Turkiye’nin belirlenen bagimsiz  degisken
degerlerine goére Cok Gelismis olarak siniflandirilirken Birlesmis Milletler
Kalkinma Programi tarafindan Orta Gelismislik dizeyinde
siniflandiriimasinin da anlamh bir sonug¢ olabilecegi diisintiimektedir.
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Canonical Discriminant Function 1 Canonical Discriminant Function 1

Ulkelerin Gelismislik Siniflandirmasi = Cok Gelismis Ulkelerin Gelismislik Siniflandirmasi = Orta Diizeyde Gelismi

N Mean 2,2

Mean =15 22

Std. Bev, <0867 Std. Dev. =1 149
Nt =30

VD = 25 S0 ] s Fulu{ 25 —H_’l

(a) ’ (b)
Sekil 2: Cok Gelismis (a) ve Orta Diizeyde Gelismis (b) Ulke Gruplarinin
Dagilim Grafigi

4.3.2. Lojistik Regresyon Sonuglari

Lojistik regresyon analizinde literatirde de belirtildigi gibi
varsayimlar yoktur. Bu sebeple analize dogrudan higbir varsayim
arastirmasi yapilmadan baslanacaktir. Yapilacak analizde Lojistik
Regresyon modeline degiskenlerin alinis yéntemlerine gére En Kigik
Kareler yontemi kullaniimistir. Sonrasinda modelde kullanilan degiskenlerin
Onem derecesinin tespit edilebilmesi ve daha az degiskenle siniflandirma
yapabilecek modelin elde edilebilmesi igin ileri ve geri adimsal olabilirlik
orani (likelihood ratio) yontemleri kullanilmistir. Sonuclar ayri ayri
gOsterilerek yorumlanmigtir.

4.3.2.1. EKK Yontemi ile Yapilan Lojistik Regresyon Analizi

Kullanilan 155 (lkelik érneklemin Diskriminant Analizinde oldugu
gibi kayip verilerden dolayr 120’si Lojistik Regresyon Analizinde
kullanilmistir. Lojistik Regresyon Analizinde de bagiml dedisken olarak ¢ok
gelismis ve orta dizeyde gelismis Ulke siniflandirmasi kullaniimistir. Ayrica
bagimsiz degisken olarak ta 16 slrekli bagimsiz degisken analize
alinmistir.

Baslangi¢ durumunda Loijistik Regresyon analizinde referans olarak
Cok Gelismis grup icin 0 ve Orta Dizeyde gelismis icin 1 kodlanmistir.
Bunun sebebi orta dizeyde gelismis Ulkelere ait sans kriterinin ylksek
olusudur. Bu sayede Orta dizeyde gelismis Ulkelerin referans olarak
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secilmesi ile siniflandirma basarisi analiz baglangicindan itibaren yuksek
tutulabilecektir.

Tablo 7: iterasyon Gegmisi

Katsayilar
iterasyon -2 Log likelihood Sabit
Adim 0 1 165,822 0,133
2 165,822 0,134

4.3.2.2. Analiz sonucu elde edilen lojistik regresyon modeli

Lojistik Regresyon Analizi Sonucunda asgagidaki denklem elde
edilmistir:

In(Z)= 1585,67-0,268*Toplam Nufus(2005)+ 0,810*Kirsal Nuifus(2005)-
0,634*Kadin  Parlamenter Orani  (Toplamin  Yuzdesi)-10,510*Saghk
Harcamalari Kamu (GSYiH'nin yiizdesi)+16,708*(2004 Saglik Harcamalar
Ozel (GSYiH'nin ylizdesi) (2004) -0,053*Saglik Harcamalari Kisi Basina
(Satin Alma Glicli Paritesine gére US$)(2004)-14,665*Dogumda Yasam
Beklentisi(2002-2005)-4,683*Ilkdgretime net kayit orani-0,154*1000 kisiye
disen telefon hatti sayisi (2005) +0,006*1000 kisiye disen cep telefonu
abonesi sayisi (2005)+0,021*1000 kisiye disen internet kullanicisi sayisi
(2005)+ 0,088*GSYiH (Milyar Dolar) (2005) —0,683*ithal Edilen Mallar
(GSYIiH %'si olarak) (2005)+0,705*ihra¢ Edilen Mallar (GSYIH %'si olarak)
(2005)- 0,039*Elektrik Tuketimi (Kw-H olarak)(2004)+0,000*Hapiste
Bulunan Sahis Sayisi

Burada en dnemli etkinin 6zel sagdlik harcamalari, kamu saglik
harcamalari ve dogumda yasam beklentisi tarafindan yapildigi dikkat
cekicidir. Bazi dediskenlerin katsayilari ise ihmal edilecek derecede diisik
hesaplanmistir.

4.3.2.3. Modelin Anlamliiginin Test Edilmesi

Geleneksel Ki-Kare metodu kullanilarak modelin anlamliligi bu
asamada test edilmektedir. Bagimli degigkenin bagimsiz dediskenler
tarafindan hep birlikte kullanilmasi ile test edilebilmesi durumu da burada
test edilmektedir. Tablo 12’deki degerler incelendiginde analizin dogrudan
enter yontemi ile yapilmasi nedeniyle Adim, Blok ve Model Ki-kare
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degerlerinin ayni oldugu goérulebilmektedir. Sayet Adimsal (Stepwise)
ydntem kullanilsaydi bu durum her adim igin degisebilecekti. Yapilan analiz
neticesinde énem derecelerinin 0,05’ten kucuk olmasi (p<0,05) nedeniyle
modelin anlamh oldugu sdylenebilir.

Tablo 12: Model Katsayilari igin Omnibus Testi

Ki-Kare df P

Adim 1 [Adim 165,822 16 0,000
Blok 165,822 16 0,000

Model 165,822 16 0,000

Ayrica Modelin uygunlugunun test edilmesinde Hosmer ve
Lemeshow testi de kullaniimaktadir. Tablo 13'te elde edilen degerler
gorilebilmektedir.

Tablo 13: Hosmer ve Lemeshow Uyum lyiligi Testi Sonuglari

Adim Ki-Kare Sd P

1 0,000 5 1,000

Hosmer ve Lemeshow testinde modelde tahmin edilen degerlerle
gercekte gozlenen degerler arasinda fark yoktur sifir hipotezi test
edilmektedir.

H , : Teorik model verileri iyi temsil etmektedir.
H , : Teorik model verileri iyi temsil etmemektedir.

Elde edilen dnem derecesinin 1 olmasi sebebi ile (p>0,05) modelin
tahmin ettigi verilerin istenen anlamlilik dizeyinde kabul edilebilir oldugu
sOylenebilir. Hosmer ve Lemeshow Uyum lyilik testi model ile elde edilen
tahminlerin  gergcek gruplardan anlamli  bir fark olusturmadigini
gostermektedir. Bu bagimsiz dediskenin varyans aciklama ylzdesini
gOstermez ancak en azindan agiklamanin anlaml oldugunu ifade eder.
Orneklem buiyiikliigi arttikga Hosmer ve Lemeshow Uyum lyiligi testi daha
hassas degerlerle daha kui¢lk farklari bulabilir.
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Tablo 14: Modelin Ozeti

Adim -2 Log likelihood Cox & Snell R Kare Nagelkerke R Kare

1 0,000° 0,749 1,000

Tablo 14’te de gorllebilecedi gibi 25’'inci iterasyonda en uygun
model bulunmusgtur. Ancak bu sonucun tek oldugunun disunilmemesi
gerektigi SPSS tarafindan uyari olarak verilmektedir. —2 Log Likelihood
istatistigi modelin ne kadar gucli veya zayif kararlar verebilecegini ifade
etmektedir. YUksek degerler almasi durumunda modelin zayif oldudu, cok
klguk degerler aldiginda ise modelin iyi oldugu belirtiimektedir. Calisilan
modelde —2 Log Likelihood istatistigi 0 oldugundan modelin iyi oldugu
sOylenebilir. Cox ve Snell R Kare istatistigi regresyondaki R kare degeri ile
ayni yorumlanabilir. Yani bagimsiz degigkenlerin bagimh degiskeni %74,9
aciklayabildigi sdylenebilir. Ancak Cox ve Snell R Kare istatistigi asla 1
degerini alamaz, bu durum da yorum yapmayi glglestirebilir. Nagelkerke R
Kare istatistigi ise Cox ve Snell R Kare istatistiginin modifiye edilmis halidir.
Nagelkerke R Kare istatistigi genelde Cox ve Snell R Kare istatistiginden
yuksek bir deger almaktadir. Modelde Nagelkerke R Kare istatistigi 1’dir.
Yani bagimsiz degigskenlerin bagimh degiskeni %100 aciklayabildigi
soylenebilir.

4.3.2.4. Siniflandirma Sonuglari

Tablo 15: Hosmer ve Lemeshow Kontenjans Tablosu

Ulkelerin Geligmiglik Ulkelerin Geligmiglik
Siniflandirmasi = Gok Siniflandirmasi = Orta
Geligmis Diizeyde Gelismis
Gozlenen Beklenen Gozlenen Beklenen | ToPlam
Adim 1|1 12 12,000 0 0,000 12
2 12 12,000 0 0,000 12
3 12 12,000 0 0,000 12
4 12 12,000 0 0,000 12
5 8 8,000 4 4,000 12
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6 0 0,000 8 8,000 8

7 0 0,000 52 52,000 52

Tablo 15’de Hosmer ve Lemeshow Kontenjans Tablosunda birinci
adimda O&rneklemin 7 grup halinde olusturularak yapilan tahminler
gorilebilmektedir.

Tablo 16: Lojistik Regresyon Analizi Siniflandirma Sonucu
Gegerli Kiumiulatif
Frekans | Yiizde Yuzde Yizde

Gegerli |Gok Gelismis 56 36,1 46,7 46,7

Orta Diizeyde

64 41,3 53,3 100,0

Geligmis

Toplam 120 77,4 100,0
Kayip [Sistem 35 22,6
Toplam 155 100,0

Tablo 16’da EKK ydntemi ile dediskenlerin modele alindigi Lojistik
Regresyon Analizinde %100°luk bir siniflandirma basarisi  oldugu
gorilebilmektedir. Ayrica ug¢ degerlerin (outliers) analizi yapilmis ve ug
deger bulunmadigi igin érneklemden herhangi bir denek ¢ikariimamistir.

4.3.3. lleri Adimsal Olabilirlik Yontemi ile Lojistik Regresyon Analizi

Lojistik Regresyon analizi ile ylksek bir siniflandirma orani
yakalanmasinin yani sira modele etki eden 6nemli dediskenlerin neler
oldugu ve bu degiskenler yardimiyla siniflandirma basarisinin ne
olabilecegi konusu yapilacak analizle ortaya konmaya caligilacaktir.
Sonucta lojistik regresyon analizinde degisken sayisinin azaltilarak modelin
yorumlanabilirliginin  kolaylastirilmasi da ayrn  bir ama¢ olarak
degerlendirilmektedir.

ileriye adimsal olabilirlik yénteminde degiskenlerin  modele
alinmasinda 0,15 ve c¢ikariimasinda 0,25 olasihdi kullaniimistir. Bu analizde
de yalnizca modele ilave edilen degiskenler ve siniflandirma sonucu
burada gosterilecektir.
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Lojistik Regresyon Analizi sonucunda Tablo 17°’de bulunan
degigkenler modelde kullaniimistir. Denklemde kirsal nufus (kirsalnif),
Saglik Harcamalari Kamu (GSYiH'nin yiizdesi)(2007) (Saglik1), Dogumda
Yasam Beklentisi (YasamBek), ilkégretime net kayit orani (Egitim3), 1000
kisiye diisen telefon hatti sayisi (2005) (iletisim1) ve Elektrik Tiiketimi
(elektriktuk) degiskenleri kullaniimistir.

Tablo 17: Modelde Kullanilan Degiskenler

95,0% C.I. EXP(B)
B S.E. |Wald|Df| Anl |Exp(B)| A Ost
Adi (IV2 1,655 39,444/0,002| 1| 0,967| 5,231| 0,000 1,965E34
m9
Va4 -31,080|  675,622|0,002| 1| 0,963 0,000| 0,000
V7 .27,656|  499,266/0,003| 1| 0,956/ 0,000/ 0,000
V8 .9,243|  171,574|0,003| 1| 0,957 0,000 0,000|1,072E142
Vo -0,342 9,688(0,001| 1| 0,972 0,710 0,000 1,252E8
V15 -0,068 1,203/0,003| 1| 0,955 0,935 0,088 9,881
Sabit 3076,479| 54108,2860,003| 1| 0,955

Kullanilan degdigkenler sonucunda agagidaki regresyon denklemi
elde edilmistir:

In(Z)= 3076,479+1,655*IV2(Kirsal Niifus)-31,080*IV4(GSYiH'nin yiizdesi
olarak Kamu Saghk Harcamalari(2005))-27,656*IV7(Dogumda Yasam
Beklentisi(2002-2005))-9,243*IV8(ilkdJretime Net Kayit Orani)-
0,342*IV9(1000 kisiye disen telefon hatti sayisi (2005)) -
0,068*I\V15(Elektrik Tiketimi (Kw-H olarak)(2004))

Denkleme 9uncu adimda degiskenler dahil edilmis ve bu
degiskenler kullanilarak siniflandirma sonucu bulunmustur. Degiskenler
incelendiginde kirsal nufusun pozitif bir etki yarattigi, diger saglik, egitim,
iletisim ve enerji degdigkenlerinin negatif etki yarattigi gézlenmektedir.
Baslangigta sayica ¢ok olan grubun sans kriteri yiksek oldudu icin 1 olarak
belirlendigi ifade edilmisti. Yani ylksek gelismis Ulke grubunda model 0 ve
0’a yakin sonugclari dikkate alacak, orta dizeyde gelismis grupta ise 1 ve
1’e yakin degerleri dikkate alacaktir. Bu agiklama ile denklem katsayilarinin

43



BURMAOGLU-OKTAY-OZEN

Ozellikle negatif etki yaratanlarin ¢ok gelismis tlke grubuna siniflandirmada
etkili oldugu soylenebilir. En yilksek etkinin saglk ve yasam beklentisi
degiskenleri tarafindan oldugu gérulebilmektedir.

Yapilan incelemede kurulan modelin uyum iyiligi ve dediskenlerin

anlamhhgi test edilmis sonuglari olumlu ¢ikmistir. Siniflandirma sonucunda
ise Tablo 18’de goértilebilecegi gibi %100’luk bir basar elde edilmistir.

Tablo 18: ileri Adimsal Olabilirlik Yontemi Siniflandirma Sonucu

Tahmin Edilen

Ulkelerin Geligmiglik Siniflandirmasi

Orta Diizeyde Yiizdesi
Gozlenen Cok Gelismis|  Gelismis Dogru

Adim (Ulkelerin Gok Gelismis 56 0 100,0
9 Geligmislik

Orta Diizeyde

Siniflandirmasi 0 64 100,0

Geligmis

Toplam Yiizdesi 100,0

SONUG

Siniflandirma sosyal bilimlerde yapilan arastirmalarda birgok metot
kullanilarak yapilmakta ve yapilan bu siniflandirma sonuglarina goére
istatistiksel olarak c¢ikarimlar ortaya konmaktadir. Kullanilan veri seti,
tilkelerin insani Kalkinmiglik Endeksine gére Birlesmis Milletler tarafindan
yapilan c¢ok gelismis ve orta dizeyde gelismis ulke siralamasinda
yararlandigi verilerdir. Bu c¢alismada endeks degerleri yerine endeksleri
olusturan ham veriler kullaniimis ve Ulkeler yeniden siniflandiriimistir.

Diskriminant Analizinde normallik varsayimi, kovaryans matrislerinin
esitligi varsayimi ve c¢oklu baglanti varsayimi sinanmistir. Normallik
varsayiminin sinanmasinda bazi degiskenlerin tek degiskenli normal
dagihm gostermedidi icin normallik dénusumleri yapilmis ve bilahare
yapilan testlerde ¢ok degiskenli normal dagilim ortaya konulmustur.
Kovaryans matrisleri esitligi varsayimi saglanamadigindan Dogrusal
Diskriminant Analizi yerine Kuadratik Diskriminant Analizi kullaniimigtir.
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Coklu baglanti probleminin olmadidi yapilan analizler neticesinde
gosterilmistir.

Diskriminant analizi sonucunda bagimsiz degiskenlerin bagdimh
degigkeni %70,39 aciklayabildigi gorulmustur. Kullanilan badimsiz
degiskenlerin 6nem degerlendirmesinde iletisim verilerinin, dogumda
yasam beklentisinin, GSYIiH’nin yiizdesi olarak ihrag edilen mallarin, kamu
saglik harcamalarinin ¢ok gelismis Ulke olabilmede pozitif etki yarattig
tespit edilmistir. Ulkelerin gelismisliklerinin belirlenmesinde bu durumun
gercekei oldugu dusindimektedir. Zira gelismis ve Uretim yapan ulkelerde
ihracatin yuksek olmasi, iletisimin daha iyi tesis edilmis olmasi, saglk
yatinmlarinin ve buna bagli olarak dogumda yasam beklentisinin Ust
seviyede gorilmesi olagan bir durumdur. Kirsal nifus, ithal edilen mallar ve
ilkogretime net kayit orani degiskenlerinin ise modele negatif etkide
bulunduklari da tespit edilmistir. Bu durumun da rasyonel oldugu
degerlendiriimektedir. Cok gelismis Ulke konumunda bir Ulkenin
siniflandirimasinda diskriminant analizi sonuglari dikkate alindiginda
ihracat, iletisim ve saglk yatinmlarinin artirimasinin énemli oldugu agiktir.
Yani saglikh bireylerin koordineli bir sekilde el ele vererek Uretime donik
calismasi bir tlkeyi ¢cok gelismis Ulke kategorisine tagiyabilecektir.

Diskriminant analizi ile yapilan siniflandirmada %92,5’lik bir
siniflandirma  basarisi elde edilmistir. Hatali siniflandirilan  Ulkeler
incelendiginde bu Ulkelerin Birlesmis Milletler tarafindan yapilan siralamada
¢cok gelismis Ulkeler ve orta dizeyde gelismis Ulkeler sinirina yakin Ulkeler
arasinda oldugu goérilmektedir. Bu durum hazirlanan modelin Birlesmis
Milletler Kalkinma Programi tarafindan yapilan siralamaya cok aykiri
sonuglar ortaya koymadigina da isaret etmektedir. Hatali siniflandirilan
ulkelerden birisi de Turkiye'dir. Kullanilan ham verilere goére kurulan model
Birlesmis Milletler tarafindan orta dizeyde gelismis Ulkeler kategorisinde
siniflandirilan Tarkiye'yi ¢ok gelismis kategoride siniflandirmaktadir. Bu
durumunda énemli oldugu distnulmektedir.

Lojistik Regresyon Analizinde ise baslangicta tim bagimsiz
degigkenlerin modele dahil edilmesi ile Diskriminant Analizi ile yapilacak
kargilastirmada sonucun daha tutarli yorumlanabilecegi duisunidimustar.
Lojistik Regresyon Analizi ile amacglanan daha az degisken kullanilarak
siniflandirmanin yapilabilmesi oldugundan ileri Adimsal Olabilirlik Oran
yontemi kullanilarak yeni regresyon modelleri olusturulmustur. Kurulan bu
adimsal modeller yardimiyla bagimsiz degigken sayisinin indirgenmesi ve
modelin kolayca yorumlanmasi saglanmigtir.
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Tdm verilerin  kullanildigi  regresyon modelinde 6zel saglk
harcamalarn pozitif etki gdsterirken, kamu saglik harcamalari, yasam
beklentisi ve ilkdgretime net kayit orani degiskenleri negatif etki
gostermislerdir. Baslangigta nisbi sans kriterinin ylksek tutulmasi igin orta
dizeyde gelismis grup “1” ile ¢ok gelismis grup ise “0” ile kodlanmistir. Yani
Yasam beklentisi, ilkdgretime net kayit orani ve kamu saglik harcamalari
degeri 0’a yaklastirarak Ulkenin ¢ok gelismis sinifina dahil edilmesini
saglamaktadir.

ileri Adimsal regresyon modelinde 7 degisken secilmistir. Bu
degigkenler genel olarak incelendiginde modelin saglik, egitim, enerji ve
iletisim degiskenlerinden olustugu gézlenmektedir. Ayrica kirsal nifusunda
Onemli ancak ters yonli bir etkisi oldugu da goézlenmistir. Yedi degisken ile
de yapilan siniflandirma neticesinde %100’lik bir siniflandirma basarisi
elde edilmistir.

Lojistik Regresyon Analizi ile Diskriminant Analizi sonucunda elde
edilen degigkenlerin gelismislige olan pozitif ve negatif etkileri
karsilastirmali olarak Tablo 19’da gdsteriimektedir.

Tablo 19: Analiz Sonuglar Karsilastirma Cizelgesi

C . .. Lojistik Regresyon Analizi
Degisken Etiketi | Dreiminant Analzf Sonucunda Sonucunda Doglkenin
V1 Pozitif Pozitif
V2 Negatif Negatif
V3 Pozitif Pozitif
V4 Negatif Pozitif
V5 Negatif Negatif
V6 Pozitif Pozitif
V7 Pozitif Pozitif
V8 Negatif Porzitif
V9 Negatif Porzitif
V10 Porzitif Negatif
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V11 Porzitif Negatif
V12 Negatif Negatif
V13 Negatif Porzitif
V14 Porzitif Negatif
V15 Pozitif Pozitif
V16 Negatif Negatif

Tablo 19’da degiskenlerin pozitif etkileri Glkeleri ¢ok gelismis Ulke
sinifina tasirken negatif etkiler Ulkelerin orta dizeyde gelismis Ulkeler
grubunda siniflandiriimalarina sebep olmaktadir. Tablo 19°da Kamu Saglik
Harcamalari (IV4), Egitim (IV8), iletisim (IV9,IV10,IV11), ithalat (IV13) ve
ihracat (IV14) degerleri iki analizde farkh etkiler gdstermektedir. Bu
degiskenlerden 1V9,IV11,IV13 ve IV16 diskriminant analizinde normallik
doénusumune tabi tutulmustur. Lojistik Regresyon Analizinde higbir degisken
herhangi bir dontistiime tabi tutulmadan kullaniimistir.

Siniflandirma sonuglarn incelendiginde diskriminant analizinde
%92,5 ve lojistik regresyon analizinde %100’lUk bir bagari s6z konusudur.
Bu durum metrik verilerin kullanildid1 durumlarda lojistik regresyon analizi
gibi hicbir varsayim gerektirmeyen bir ydntemi birgok varsayimin
kargilanmasini gerekli kilan diskriminant analizine goére Ustin hale
getirmektedir. Diskriminant analizinden elde edilen basari ylzdesi aslinda
cok yiiksek bir basari yiizdesidir. incelenen calismalarda %65’in {izerindeki
basari yuzdelerinin kabul edilebilir oldugu gézlenmistir.

Bu calisma ile iki istatistiksel siniflandirma teknigi uygulamali olarak
karsilastirilmistir.  Bu karsilastirma sonucunda diskriminant analizinin
varsayimlarinin fazla olmasinin analizci agisindan zaman problemi
yaratacagi asikardir. Ayrica kullanilacak bagimsiz degiskenler élgulebilir ise
ve bagimh degisken ikili (binary) olarak kurgulanmigsa bu durumda lojistik
regresyon analizinin  kullanilmasi ile daha etkin bir fonksiyon
bulunabilecektir. Bu durumun gruplarin drneklem hacmi arttikgca
diskriminant analizi lehine gelisecegi dederlendiriimektedir. Bu konunun
ileriki calismalarda bu kapsamda degerlendirilerek daha buiylk o6rnek
hacimleri kullanilarak  test  edilebilecedi ve  karsilastirmalarin
degerlendirilebilecegi disinilmektedir.
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