TURKIYE’DE HANEHALKI iS BULMA YONTEMLERI iLE iSGUCU YAPISI
ARASINDAKI ILISKININ MULTINOMINAL REGRESYON YONTEMIYLE
ANALIzZi"

Noyan AYDIN'
Oz
Aktif olarak isgiicii piyasasinda is arayan igsizlerin miimkiin olan en kisa siirede kendi 6zelliklerine uygun bir is
bulabilmeleri mikro agidan igsizler makro agidan da iilke ekonomisi igin biilyiikk 6nem arz etmektedir. Bu amagla
issizler, genel olarak ya kendileri ya tamdiklar1 ya da Tiirkiye Is Kurumu ve 6zel istihdam biirolar gibi resmi
kanallar aracihgiyla bu eylemi gerceklestirmektedir. Bu caligmada, Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun Hanehalki
Isgiicii Anketi (2014) verilerinden hareketle, Tiirkiye’de son iki yil iginde bir ise yerlesmis olan isgiiciiniin yapisi
ile bu isi bulmak i¢in kullanilan ydntem arasindaki iliski multinominal lojistik regresyon yontemiyle analiz
edilecektir. Boylece, 2000°1i yillarda isgiicii piyasasinda daha aktif gérevler iistlenen Tiirkiye Is Kurumu ve 6zel
istihdam biirolarmin hangi ozellikteki igsizler igin yeterli aracilik hizmetini yerine getiremedigi ortaya
cikarilabilecektir. Ayrica, eksik ve yetersiz aracilik faaliyeti sunulan issizlere iligkin ilgili kurum ve kuruluslarin
gerekli planlamalar1 yapabilmelerine de destek olunabilecektir. Analiz bulgularma gore; kategorik bagimli
degisken olan is bulma ydntemlerinin kategorileri ile yas, cinsiyet, egitim, bolge, gelir, ¢alisma sekli, idari
sorumluluk, isyeri tiirti, kayithlik ve is stirekliligi kategorik bagimsiz degiskenleri arasinda istatistiksel olarak
anlamli sonuglar elde edilmistir.
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Abstract

As soon as possible to find a suitable job for own specifications for active unemployed job seekers in the labor
market is very important for the unemployed in terms of micro and for the national economy in terms of macro.
For this purpose, the unemployed perform this action in general either themselves or through acquaintances or
official channels such as the Turkish Labor Agency and private employment agencies. In this study, the
relationship between the method used to find the job and the structure of the labor force have been employed in
the last two years in Turkey will be analyzed by multinomial logistic regression method using the data of Turkish
Statistical Institute’s Household Labor Force Survey (2014). In this way, it can be revealed not enough to fulfill
its’ brokerage services for the unemployed have what kind of features in terms of Turkish Labor Agency and
private employment agencies, which are assuming more active roles in labor market in 2000s. Besides, this study
will be support to the relevant institutions and organizations to conduct the necessary planning with regard to the
unemployed who are offered incomplete and inadequate intermediation activities to themselves. According to the
analysis findings, statistically significant results were obtained relationship between categories of employment
methods as dependent variables and age, sex, education, region, income, type of work, administrative
responsibility, business type, registration status and business continuity as independent variables.
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Giris

Isgiicii piyasasinda is arayan issizlerin miimkiin olan en kisa siirede kendi 6zelliklerine
uygun bir i bulabilmeleri hem bireyler ve aileleri hem de {ilke ekonomisi i¢in biiyiik
onem tagimaktadir. Is aramakta olan issizler, ya kendi imkanlartyla ya tamdiklari
aracihigiyla ya da Tiirkiye Is Kurumu (ISKUR) ve onun denetiminde 6zel olarak faaliyet
gosteren 6zel istihdam biirolar1 gibi kurum ve kuruluslar vasitasiyla is aramaktadirlar. Bu
caligmada, Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun (TUIK) Hanehalki isgiicii Anketi (HIA-2014)
verilerinden hareketle, Tiirkiye’de son iki yil i¢inde bir ise yerlesmis olan bireylerin
ozellikleri ile bu i1 bulmak i¢cin kullanilan yontem arasindaki iliski multinominal lojistik
regresyon yontemiyle analiz edilecektir. Bu calisma ile amaglanan, 2000’li yillardan
itibaren isgiicii piyasasinda daha aktif gorevler iistlenen ISKUR ve o6zel istihdam
biirolarinin hangi 6zellikteki igsizler i¢cin yeterli aracilik hizmetini yerine getiremediginin
tespit edilmesidir. Boylece, hem ilgili alandaki literatiire istatistiksel bir bakis agisi
kazandirilabilecek hem de eksik ve yetersiz aracilik faaliyeti sunulan igsizlere iliskin ilgili
kurum ve kuruluslarin gerekli planlamalar1 yapabilmelerine destek olunabilecektir.

1. Materyal ve Veriseti

Bu calismada, isgiiciiniin yapist ile is bulma yontemleri arasindaki iliski TUIK’in 393.822
kisiye uyguladigi 2014 yili HIA mikro veri setinde yer alan ve bir iste istihdam edilmekte
olan 51.403 kisiye ait verilerden hareketle ve multinominal lojistik regresyon yontemi
kullanilarak SPSS paket programi aracilifiyla incelenmistir. Regresyon modelinde,
nominal/kesikli yapida ve 3 kategoriye sahip is bulma yontemi degiskeni c¢oklu logit
bagimli degisken olarak kullanilmistir. Bagimsiz degiskenler olarak da yine kategorik
yapidaki 11 degiskenle analize baglanmis, ancak geriye dogru adimsal multinomial
regresyon analizinde elenen medeni durum degiskeni digindaki 10 kategorik bagimsiz
degiskenle analiz yapilmistir. Bagimli ve bagimsiz degiskenler ile ilgili kategorileri Tablo
1 ve Tablo 2’de verilmistir:

Tablo 1: Kategorik Bagimli Degisken ve Diizeyleri

Bagimh Degisken Bagimh Degisken Diizeyleri
Is Bulma Yontemi 1: ISKUR/Ozel Istihdam Ofisi Kanaliyla
2: Kendi Imkanlarimla 3: Akraba, Es-Dost

Tablo 2: Kategorik Bagimsiz Degiskenler ve Diizeyleri

Bagimsiz Degiskenler Bagimsiz Degisken Diizeyleri

1: Bolge 1: Giineydogu Anadolu 2: Dogu Anadolu  3:
Karadeniz 4: I¢ Anadolu  5: Akdeniz ~ 6: Ege 7:

2: Yas 1: 15-24 2:25-34 3:35-44 4: 45+

3: Egitim Diizeyi 1: <ilkokul 2: Ortaokul 3: Lise 4:Yiiksekokul>

4: SGK Kayitlilik Durumu | 1: Evet 2: Hayrr
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5: Gelir Diizeyi (b) 1: <1000 2:1000-1500 3:1501-2000 4:2000<
6: Is Siirekliligi 1: Stirekli 2: Gegici
7: Calisma Sekli 1: Tam Zamanli 2:Yar1 Zamanl
8: Idari Sorumlulugun | I: Var 2: Yok
9: Is Tiirii 1: Diizenli 2: Diizensiz
10: Medeni Durum 1: EvliDegil  2: Evli
11: Cinsiyet 1: Erkek 2:Kadin

2. Yontem
2.1 Multinominal Lojistik Regresyon Modeli

Ekonometrik bir modelde kosullu olasiligi tahmin edilmek istenen bagimli degisken
kategorik bir yapida ve iki sikli ise ikili (binary) lojistik modeller ya da kisaca ikili logit
modeller kullanilmaktadir. Kategorik bagimli degisken 3 ve daha fazla diizeye sahipse bu
durumda model, multinominal lojistik regresyon modeli adini1 almaktadir. Diger bir
ifadeyle multinominal lojistik regresyon modeli, J kategoriye sahip bir ikili logit modelin
genisletilerek J-/ sayida regresyon modeli ile ifade edilmesidir (Long & Freese, 2006).

Logit modellerde, klasik regresyon modelinde oldugu gibi bagimli degiskenin degerinin
tahmin edilmesi yerine onun belirli bir degeri almasi olasilig1 (P) ile ilgilenilmektedir.
Dolaysiyla bagimli degisken icin elde edilecek degerler klasik regresyon modelinin
aksine 0 ile 1 degerleri arasinda bir olasilik degeri olacaktir (Alpar, 2011: s. 623). Diger
taraftan, kategorik bagimli degiskenler, hesaplama ve yorumlama kolaylig1 ag¢isindan 0,1
ve 2 gibi degerler almaktadir. Bagimsiz degiskenler i¢in ise herhangi bir kisit bulunmayip
siirekli sayisal, kesikli sayisal, swrali ya da sirasiz kategorik nitelikte olabilmektedir
(Zortuk, Kog¢ ve Bayrak, 2014).

Bagimsiz degiskenlerin tiimiiniin kategorik yapida olmasi durumda log-linear (logaritmik-
dogrusal) modeller de kullanilabilmektedir. Ancak, bu ¢alismada oldugu gibi ¢ok sayida
kategorik bagimsiz degiskenle model kurulmak istendiginde, log-linear analizin yapilmasi
ve Ozellikle de yorumlanmasi oldukc¢a karmasik bir hal almaktadir. Ciinkii log-linear
modellerde bagimsiz degiskenlerin ana etkileri disinda karsilikli etkilesimlerin de tiim
kombinasyonlar1 modele dahil edilmektedir (Siklar, Y1lmaz ve Coskun, 2011).

Multinominal regresyonda bagimli degiskenin ;. kategorisinin elde edilme olasilig1 x;f;
yani In odds orani logaritmik doniisiim ile elde edilir (Powers & Xie, 1999):

In(Py;/Pi) = (xiB;) = x{ Ti—o BieXi (D

Burada, K, tahminci sayisini; i, i. gozlemi; x, bagimsiz degiskeni; j, bagimli degiskenin
kategorisini ifade eder.
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Multinominal regresyon modeli, ikili logit modelin genisletilmis hali olarak diisiiniilebilir.
Ornegin, bagimli degiskenin 3 (J=3) kategoriye sahip olmasi durumunda ilgili
kategorilerin gergeklesme olasiliklar1 asagidaki gibi elde edilebilir (Powers et al. 1999):

Py = P(y; = 1lx) = 1/[1 + exp(x;B,) + exp(x;F5)] (2
Py, = P(y; = 2|x;) = exp(x{B,)/[1 + exp(x{B,) + exp(x{f3)] (3)
Pz = P(y; = 3lx;) = exp(x{B3)/[1+ exp(x{B,) + exp(x{fB3)] 4)

Burada f, ve f3, istege bagl olarak secilebilen referans kategori birinci kategori
oldugunda bagiml1 degiskenin ikinci ve liciincii kategorilerine ait etki parametreleridir. Bu
dogrultuda, birinci ve ikinci kategori ile ikinci ve lglincii kategorilerin
karsilagtirilabilecegi iki farkli lojistik regresyon modeli elde edilebilir. Boylece bir P
olasilig1 i¢in denklem 1°deki ifade, ii¢ olasiligin toplaminin bir olmasi kisit1 altinda
asagidaki sekilde elde edilebilir (Hosmer & Lemeshow, 2000).

Py =1—(Py + P3) (5)

Lojistik regresyon modelinde, bagimli degiskenin kategorilerinin elde edilme olasiliklary

toplami bire esittir. Ornegin bagimli degisken iic kategoriye sahip oldugunda, iic

kategorinin elde edilme olasiliklar1 toplami bire esit olacaktir (Hosmer, Lemeshow &
Sturdivant, 2013):

[Py = P(y; = 1x)] + [Pz = P(y; = 2Ix)] + [Ps = P(y; =3Ix)] = 1 (6)

Genel olarak multinominal regresyon modelinde, ; kategorili bir bagimli degisken i¢in P;;
olasilig1 agagidaki sekilde ifade edilebilir (Liao, 1994):

Py = P(y; = jlx)) = exp(x{f;)/[1 + ), exp (x(;)] @)

Ayrica, bagimli degiskenin referans kategoride yer alma olasiligi da asagidaki gibidir
(Liao, 1994):

Py = P(y; = 1lx) = 1/[1+ X}, exp (x{B;)] (3

Multinominal regresyon modeli, » gdzlem i¢in en ¢ok benzerlik (maximum likelihood)

yontemiyle ve en ¢ok benzerlik fonksiyonu kullanilarak asagidaki sekilde tahmin edilir
(Liao, 1994):

InL = Y7, 3)_, dijlog(Py) €

Burada, dj;, ilgili kategorinin secilmesi halinde 1 ve secilmemesi halinde 0 degerini aldig:
bir golge degisken; Py, regresyon parametrelerinin dogrusal olmayan bir fonksiyonudur.
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Ayrica, bu denklemdeki parametre tahminleri i¢in Newton-Raphson’in yinelemeli tahmin
siireci kullanilmaktadir (Dajeman, 2013).

Ikili logit modelde oldugu gibi multinominal regresyon modelinde de, odds ve odds orani
onemli bir rol iistlenmektedir. Burada, odds oranlar1 bagimli degiskenin kategorileri i¢in
elde edilebilmektedir, ancak modelin parametre tahminleri i¢in, odds oranlarinin dogal
logaritmalarinin alinarak modelin dogrusal bigime doniistiiriilmesi gerekmektedir.

Multinominal regresyon modelinde, 1°nci ve j. kategoriler aras1t odds asagidaki gibi elde
edilir:

Pi;/Py = exP(xfﬁj) forj=2,..,J. (10)

Buradan hareketle, log-odds yani logit de bagimsiz degisken x;’nin dogrusal bir
fonksiyonu olacak sekilde soyle olacaktir (Powers et al. 1999):

In(P;/Piy) = (x{B;) forj = 2, ..., j. (11)

Buna gore, x bagimsiz degiskenine ait pozitif bir § katsayis1 (dolayisiyla exp > 1), diger
degiskenler sabit kalmak sartiyla x bagimsiz degiskenindeki 1 birimlik artisin (ya da
bagimsiz degisken de katagorik ise, referans olmayan kategorinin se¢ilmesi halinde) i.
gbzlemin, referans kategori yerine j. kategoride olmasi olasiliginin “exp f” kadar daha
fazla olacagina isaret etmektedir. Diger taraftan, x bagimsiz degiskenine ait negatif bir
katsayis1 ise (dolayisiyla 0 > exp f >1), ayn1 yorumun bagiml degiskenin
referans kategorisi lehine yapilacagi anlamina gelmektedir. Asagida bagimsiz degiseni de
kategorik yapida olan bir modele ait log odds oran1 verilmistir (Powers et al. 1999):

(Pjlxie=1)/(Pylxr=1) _
(Pj|xk=0)/(P1]x=0)

In

Bir (12)

2.2 Modelin Varsayimlarn
2.2.1 Dogrusalhk

Stirekli yapidaki bagimsiz degiskenler ile logit degeri arasinda dogrusal bir iligki
bulunmalidir. Bunu test etmek icin grafiksel yontemler veya Box-Tidwell yontemi
kullanilabilmektedir. Box-Tidwell yonteminde, siirekli bagimli degiskenler (X;) i¢in
modele etkilesim terimleri (X;InX;) eklenmekte ve logit ile etkilesim terimi arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir iliski bulundugunda dogrusalligin olmadigina karar
verilmektedir (Alpar, 2011: 628).

SERVEL
Bilimle

Dergisi

ICEBSS
Ozel Sayis

202



SRVEL
Bilimle
Dergisi
ICEBSS
Ozel Sayis

Kasim/2016
November/2016

2.2.2 Hata Terimlerinin Bagimsizhg:

Veri setindeki gozlem degerleri birbirinden bagimsiz olmali, diger bir ifadeyle ayni
istatistiki karar birimine ait birden fazla eszamanli gézlem yer almamalidir. Ayrica bu
varsayimdan sapma, asir1 yayilima da sebep olmaktadir (Field, 2009: p. 273).

2.2.3 Coklu Dogrusal Baglant

Bagimsiz degiskenler arasindaki yiiksek dereceli (0,80 ve {lizeri) korelasyonlarin sebep
oldugu coklu dogrusal baglanti, parametre tahminlerinin giivenilirligini azaltmaktadir.
Clinkii bu durumda parametre tahmincilerine ait standart hatalar biiyliyeceginden Wald
testi hesap degeri biiyliyecek ve boylece onemli bir degisken Onemsiz gibi kabul
edilebilecektir. Bu sebeple, varyans sisirme ¢arpanmin (VIF) 5’ten biiyiilk olmamasina
dikkat edilmeli, aksi durumda ilgili bagimsiz degisken modelden ¢ikarilmalidir (Alpar,
2011: s. 638).

2.2.4 Beklenen Frekans Sayisi

Modelde yer alan degiskenlere ait beklenen frekans degerleri 0 olmamali, 1’den biiyiik
olmal1 ve 5’ten kiiciik olanlar da toplam gdzlem sayisinin %20’sini agsmamalidir. Ciinkii
uyum iyiligi sinamalarmnin basarisi buna baghdir (Field, 2009: p. 274).

2.2.5 Tam Aynsim (Complete Separation)

Bagimli degisken, bagimsiz degiskenler tarafindan miikemmel bir sekilde tahmin
ediliyorsa tam ayrisim s6z konusudur. Bu durumda, bagimsiz degisken veya
degiskenlerin belirli bir deger araligi i¢in bagimli degisken 0, diger aralik i¢in ise 1
degerini almaktadir. Tam ayrisim durumunda parametrelerin standart hatalar1 biiylimekte
ve bu sebeple de 1.tip hata olasilig1 azalmaktadir. Tam ayrisim, 6zellikle gozlem sayisi
yetersiz ve degisken sayisinin fazla oldugunda ortaya ¢ikmaktadir (Field, 2009: p. 275).

2.2.6 Asinn Yayihm (Overdispersion)

Asirt yayilim, modelde gdzlenen varyansin beklenen varyanstan biiyiik olmas1 durumudur
ve parametre tahmincilerine ait standart hatalarin ¢ok kiigiik degerler alarak tahmincilere
ait gliven araliklarinin daralmasina ve 1.tip hata olasiliinmn artmasina sebep olmaktadir.
Bu durumun tespit edilebilmesi igin asir1 yayilim parametresinin (ki-kare veya sapma
uyum 1yiligi istatistii / serbestlik derecesi) 1’den biiyiikk ama 6zelikle de 2’den biiylik
olmamasina dikkat edilmelidir (Field, 2009: p. 276).

2.3 Degisken Secimi ve Degiskenlerin Modele Dahil Edilmesi

Multinominal lojistik regresyon analizini uygulamadan once ki-kare, iki ortalama arasi
farkin onemlilik testi veya Mann-Whitney U gibi testler araciligryla bagimli degiskenle
iliskisiz olan bagimsiz degiskenler tespit edilerek modelden ¢ikarilmalidir. Diger bir
yontem ise ki-kare testi ile ayn1 sonucu veren tek degiskenli logit model kurulmasidir. Bu
durumda, p degeri 0,25’ten kiigilk olan degiskenlerin modele dahil edilmesi
onerilmektedir (Alpar, 2011: s. 637). Ancak, ilgisiz bir bagimsiz degisken modelden
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dislanmadan once, eger ilgileniliyorsa karsilikli etkilesim terimlerinin anlamli olup
olmadig1 da smnanmalidir.

Lojistik regresyon modelinde degiskenlerin modele dahil edilmesinde {i¢ temel yaklagim
bulunmaktadir. Bunlardan ilki zorunlu giris (enter ya da forced entry) yontemi ve diger
ikisi de adimsal yaklagimlardan olan ileriye dogru (forward) ve geriye dogru (backward)
regresyon yontemleridir. Zorunlu giris yonteminde, tiim degiskenler bir biitiin halinde
modele dahil edilerek tahmin siireci gerceklestirilir. Ileriye dogru se¢im yonteminde, dnce
model sadece sabit terim ile kurulmakta ve sonrasinda modele en ¢ok katki saglayan
bagimsiz degiskenler sirasiyla katki derecesine gore modele dahil edilmektedir. Boylece
modele katki saglamayan yani modelden ¢ikarildiginda model tlizerinde anlamli bir etki
olusturmayan degiskenler model disinda birakilmis olur. Geriye dogru se¢im yonteminde
ise, once modele tim degiskenler dahil edilerek tahmin siireci baslatilmaktadir. Daha
sonra da modelden cikarildiginda anlamli etkiye sahip olmayan degiskenler ile modelden
cikarildiginda model lizerinde en az etkiye sahip olan degiskenler etki derecesine gore
birer birer modelden ¢ikarilmaktadir. Zorunlu giris yontemi daha ¢ok bir teorinin test
edilmesinde kullanilan agiklayic1 bir yaklasimdir. Adimsal yontemler ise, herhangi bir
teorinin test edilmedigi veya onsel bir ¢calismanin olmadigi durumlarda daha c¢ok tercih
edilmektedir. Ancak 1ilgili yazinda, baskilayict etkiye (suppressor effect) sahip
degiskenlerin model disinda kalarak ikinci tip hatanin artabilmesi riski nedeniyle ileriye
dogru secim yonteminin geriye dogru se¢im yontemine gore daha az tercih edildigi
goriilmektedir. Burada bahsi gecen baskilayici etki, bir bagka degisken(ler) modelde
oldugunda 1ilgili degiskenin anlamli bulunmasi durumudur. Adimsal ydntemlerde
degiskenlerin modele alinmasinda veya modelden c¢ikarilmasinda, benzerlik orani (log-
likelihood ratio), Wald testi degeri ve kosullu (conditional) yaklagimlar bulunmakta ancak
cogunlukla benzerlik orani istatistigi tercih edilmektedir. Cilinkii 6zelikle parametrelerin
ve onlara ait standart hatalarin biliyiik oldugu durumlarda Wald testi degerlerine
gilivenilememektedir (Field, 2009: p. 272).

2.4 Parametre Tahmini ve Odds Oram ( Odds Ratio=ef = exp f)

Logit modelde parametrelerin tahmini i¢in genellikle en yiiksek olabilirlik yontemi
kullanilmaktadr. Bu yontemde, ilgili olasilik fonksiyonundan hareketle gozlenen veri
setini elde etme olasiligini en biiylik yapacak sekilde bilinmeyen model parametreleri
tahmin edilmektedir. Bu yontemin alternatifi olarak yinelemeli olmayan agirliklandirilmis
en kiiciik kareler ve diskriminant fonksiyonu analizi yontemleri de kullanilabilmektedir
(Alpar, 2011: s. 625). Ancak, orneklem biiytlikliigii (n) artikca en yiliksek olabilirlik ve
yinelemeli olmayan agirliklandirilmis en kiiciik kareler yontemleri ile benzer asimptotik
parametre tahmincileri elde edilebildigi ve diskriminant fonksiyonu ile parametre tahmini
elde etme siirecinin ise normal dagilima asir1 duyarli olmas1 sebebiyle literatiirde logit
modelin tahminde daha ¢ok en yiiksek olabilirlik yontemi (6zelikle siirekli degiskenlerde)
tercih edilmektedir. Boylece en yiiksek olabilirlik yontemiyle tutarli, yeterli ve asimptotik
olarak normal dagilan parametre tahmincileri elde edilebilmektedir (Powers et al. 1999).
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2.5 Parametrelerinin Anlamhhginin Testi

Istatistiki anlamlilig1 smanan degiskenin modelde oldugu ve olmadigi durumlarin
karsilastirilmasinda daha c¢ok Olabilirlik Orani (log-likelihood) testi ve Wald testi
kullanilmakta olup bazi yazilimlarda skor (score-lagrange multiplier) testine de yer
verilmektedir.

2.5.1 Olabilirlik Oram (log-likelihood) Testi

Bagimli degiskenin gézlenen ve beklenen degerleri arasindaki uyum, (7)’de verilmis olan
log-olabilirlik fonksiyonundan (LL) hareketle olabilirlik orani (log-likelihood ratio/LR)
testi ile asagidaki test istatistigi yardimiyla sinanir:

LR = X? = 2[LL(bagimsiz degiskenli model) — LL(sabit terimli model)]

sd = kdoymus model — ktemel model (13)

Burada LR, (10)’da verilen serbestlik derecesi ile asimptotik olarak ki-kare dagilimma
uymaktadir. Sapma (deviance) istatistigi adi da verilen LR istatistigi, dogrusal
regresyondaki hata kareleri mantigindan hareketle F testine karsilik gelmektedir.
Dolaysiyla LL istatistigi ne kadar biiyiikse, gozlenen ve beklenen degerler arasindaki
fark o kadar biiyliktiir. LR testinde, sadece sabit terimin yer aldigr modelin LL’si ile
incelenen bagimsiz degiskenlerin yer aldigi modele ait LL arasinda istatistiki olarak
anlamli bir fark (diisiis) varsa, bagimsiz degiskenleri iceren modelin sabit terimli modele
gore bagiml degiskeni daha iyi acikladigi kabul edilir. Kisaca LR ki-kare istatistigi ki-
kare tablo degerinden biiylikse modele eklen degiskenler logitin kestiriminde anlamli bir
katki saglamaktadir (Powers et al. 1999).

2.5.2 Wald Testi

Wald testinde de olabilirlik orani testinde oldugu gibi en yiiksek olabilirlik yontemi
araciligiyla elde edilmis S; katsayilarinin tahmin degerlerinden yararlanilir ve Wald testi
hesap degeri, ilgili parametre tahmininin parametrenin standart hatasina boliinmesiyle
elde edilir. Wald testi, dogrusal regresyonda oldugu gibi parametrelerin tekil olarak
bagimli degisken (burada logit) Tlizerinde etkili olup olmadiginin smanmasinda
kullanilmaktadir. Ancak, Wald testi dikkatli bir sekilde yorumlanmalidir. Ciinki
parametre tahminleri ve dolayisiyla onlarin standart hatalar1 bliyiik oldugunda ( > 2),
Wald testi hesap degeri kiiciilecek ve boylece 2.tip hata olasilig1 da artacaktir (Powers et
al. 1999: p. 72).

W = 7 /(shp:)? (14)
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2.6 Modelin Uyum lyiliginin Degerlendirilmesi

Bagimli degiskenin gbzlenen ve beklenen degerlerinin karsilastirilmas: yardimiyla
modelin  uyumu yani modelin veri setini ne kadar iyi temsil ettigi
degerlendirilebilmektedir. Bu dogrultuda Pearson X2, sapma istatistigi ve Hosmer-
Lemeshow testleri kullanilabilmektedir. Literatiirde yeterli 6rneklem biiyiikliigli (n>400)
oldugunda daha etkin sonuglar verdigi i¢in daha ¢ok tercih edilen Hosmer-Lemeshow
testinde, bagimli degiskenin tahmin edilen olasilik degerleri kullanilmaktadir. Tahmin
edilen olasilik degerleri dnce kiigiikten biiylige siralanmakta ve k alt gruba (genelde 10)
boliinmekte ve sonra her alt grupta gozlenen ve beklenen degerler hesaplanarak ki-kare
hesap degeri elde edilmektedir (Alpar, 2011: s. 625). X3, hesap degeri (k-2) serbestlik
derecesi ile ki-kare dagilimina uymaktadir (Hosmer et al. 2013: p. 157).

2 _y9 Ou-Fw)?
X = k=1 E(1-vy) (15)

Burada, g, grup sayis;; Oq, Y=1 oldugunda gruptaki gozlem sayisi; E;j, k. gruptaki
toplam beklenen frekans ve y, ise k. gruptaki ortalama beklenen tahmin degeridir. X3,
degeri, ilgili ki-kare tablo degerinden kiiciik oldugunda (p>0,05) modelin uyumunun iyi
olduguna karar verilir (Hosmer et al. 2013: p. 158).

2.7 Modelin Yeterliliginin Degerlendirilmesi

Logit modelin yeterliliginin saptanabilmesi i¢in agiklayicilik katsayisinin bulunmasi,
artiklarn  (hata terimlerinin) incelenmesi (etkili, uzak ve aykir1 gdzlemlerin
belirlenebilmesi i¢in) ve ¢oklu baglanti durumunun irdelenmesi gerekmektedir (Alpar,
2011: s. 646).

2.7.1 Aykinn Gozlemler

Regresyon modelinin uyumunun artiklar araciligiyla incelenmesinde ham artiklar,
Pearson artiklar, logit artiklar ve sapma artiklar kullanilabilirse de literatiirde daha kararl
degerler sunan standardize edilmis sapma artiklar ve student tiirii sapma artiklarin
kullanimi tercih edilmektedir. Buna gore, artik degerleri 3’ten biiyiik olan gozlemler
aykir1 gézlem olup modelden ¢ikarilir. Diger taraftan, artik degerleri 2,58’den biiyiik olan
gbdzlem sayis1 toplam gozlem sayisinin %1’ inden ve artik degerleri 1,96’dan biiyiik olan
gozlem sayis1 da toplam gozlem sayisinin %5’inden ¢oksa bu gozlemler de modelden
c¢ikarilarak model yeniden tahmin edilmelidir (Field, 2009: p. 293).
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2.7.2 Etkili Gozlemler

Etkili gbzlemlerin belirlenmesinde Leverage ve Cook degerleri kullanilmaktadir. Cook
degeri 1’den biiylik olan gozlemler genel egilimin diginda olan etkili gozlemler olup
modelden ¢ikarilmali ve model yeniden tahmin edilmelidir (Field, 2009: p. 293).

2.7.3 Aciklayiciik Katsayisi

En kiigiik kareler yontemine dayanan dogrusal regresyon modellerindeki R?, agiklanan
varyansa bagli olarak uyumun bir gostergesidir. Ancak, nitel tercih modelleri igin
geligtirilmig farkli pseudo (yalanc1) R? katsayilar1 ise benzerlik oranlarina dayanan
aciklayicilik katsayilaridir (Caglayan ve Astar, 2010). Bu katsayilar genellikle ¢ok kiigiik
cikma egilimindedir ve bu sebeple dikkatlice yorumlanmalidir. Bu dogrultuda 0,20 ile
0,40 aras1 katsayr degerleri modelin uyumu i¢in yeterli goriilmektedir. Ancak bu
katsayilar modelin uyumundan ziyade farkli modellerin performansini karsilastirmak icin
kullanilmaktadir. Literatiirde en sik kullanilan pseudo R? istatistikleri, Mc Faden R%r ,
Cox-Snell R2; ve Cox-Snell R3g en biiyiik deger olarak 1’e ulasamadigi igin onun
diizeltme uygulanmis bi¢imi olan Nagelkerke R (Nagelkerke, 1991: p. 692) degeridir.

Rgs =1— e[—z/n(LL(yeni model))—(LL(temel model))]

RIZV — Rgs/[l _ e[(ZLL(temel model))/n] (16)

3. Bulgular

Analizde oncelikle otomobil sahibi olma durumu ile bagimsiz degiskenler arasinda iligki
olup olmadiginin &nsel olarak belirlenebilmesi amaciyla 2014 Hanehalki Isgiicii
Anketi’nde yer alan secili 11 bagimsiz degiskene iliskin sorulara eksiksiz yanit veren
51.403 kisi kikare bagmmsizlik testi yapilmistir. Tablo 3’e bakildiginda, medeni durum
degiskeni ile i3 bulma yontemi arasinda ki-kare bagimsizlik testi agisindan anlaml bir
iliski olmadig1 goriilmektedir (p>0,05). Ancak, degiskene ait p degeri 0,25’ten kiigiik
oldugu i¢in yine de bu degisken modele alinmistir.

Tablo 3: Ki-Kare Testi Sonuclart

Degiskenler Ki-Kare Degeri Serbestlik Der. p degeri (wald)
1: Bolge 1220,28 12 ,000
2: Yas 283,49 6 ,000
3: Egitim Diizeyi 1159,99 6 ,000
4: SGK Kayitlilik Durumu 1547,95 2 ,000
5: Gelir Diizeyi (b) 972,44 6 ,000
6: Is Siirekliligi 1007,24 2 ,000
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7: Calisma Sekli 211,62 2 ,000
8: Idari Sorumlulugun Varlig 128,49 2 ,036
9: Is Turi 200,32 2 ,000
10: Medeni Durum 5,46 2 ,065
11: Cinsiyet 87,19 2 ,000
Tablo 4: Coklu Dogrusal Baglantinin Stnanmasi
Degiskenler Tolerans Degeri VIF
1: Bolge ,889 1,125
2: Yas ,829 1,207
3: Egitim Diizeyi ,691 1,448
4: SGK Kayithilik Durumu ,718 1,392
5: Gelir Diizeyi (b) L7173 1,294
6: Is Siirekliligi ,680 1,471
7: Caligma Sekli ,882 1,134
8: Idari Sorumlulugun Varlig1 ,929 1,076
9: Is Tiirii , 723 1,383
10: Cinsiyet ,934 1,070
11: Medeni Durum ,600 1,665

Logit modelin ¢oklu dogrusal baglant1 olmamasi varsayimmin sinanmasi igin ise Tablo
4’te yer alan tolerans ve varyans sisirme ¢arpani (VIF) degerleri elde edilmistir. Buna
gore VIF degerlerinin tiimii 5’in altinda (dolayisiyla tolerans degerleri 0,20 nin iistiinde)
oldugu i¢in ¢oklu dogrusal baglanti sorunu olmadig1 goriilmiistiir. Diger taraftan, logit
modelde yer alacak siirekli yapidaki bagimsiz degiskenler kategorik bicime
dontstiiriildiikleri icin logit ile stirekli bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir iligki
olmal1 varsayiminin stnanmasia gerek kalmamaistir.

Bu caligmada, herhangi bir teori test edilmedigi ve hanehalkma iliskin mevcut
degiskenleri iceren dnsel bir modele literatiirde rastlanilmadigi i¢in adimsal bir teknigin
kullanilmas1 tercih edilmistir. Diger taraftan, cok sayida degisken olmasi sebebiyle
muhtemel bir baskilayict etki (bir baska degisken(ler) modelde oldugunda ilgili
degiskenin anlamli bulunmasit durumu) sorunu ile karsilagmamak admna adimsal
yontemlerden geriye dogru se¢im teknigi kullanilmistir. Ayrica, geriye dogru secimli
adimsal teknikte de degiskenlerin modele alinmasinda ya da modelden c¢ikarilmasinda
benzerlik istatistigi (log-likelihood) tercih edilmistir. Clinkii skor ve wald testi ile adimsal
stire¢ isletildiginde elde edilen sonuclar regresyon katsayilarinin ve onlara ait standart
hatalarin biiytlikliigline daha fazla duyarhdir (Field, 2009: p. 293).

Logit modele iligkin tutarli parametre tahminlerinin elde edilebilmesi i¢in dncelikle model
yeterliliginin saptanmasmda da kullanilan etkili, uzak ve aykir1 gozlemlerin var olup
olmadiginin artiklarin (hata terimlerinin) incelenmesi araciligiyla arastirilmasi
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gerekmektedir. Analiz sonucunda bu tiir goézlemlerle karsilagilmasi halinde, ilgili
gozlemler veri setinden ¢ikarilarak analiz yeniden yapilmalidir. Bu dogrultuda, 6ncelikle
51.403 veri ve 11 bagimsiz degiskenden hareketle geriye dogru adimsal eleme (backward
LR) yontemi kullanilarak multinominal logit analizi yapilmistir. Analize gore, 1,96’dan
ve 2,58’den daha biiylik artik degerlere sahip olan gdzlemlerin sayis1 toplam gozlem
sayisinin (51.403) srasiyla %1’inden ve %S5’inden biiyiik olmadigr i¢cin bu gozlemler
aykir1 gozlem olarak nitelendirilmemistir. Etkili gozlemlerin belirlenmesinde ise, Cook
degerleri kullanilmis ve Cook degeri 1’den biiyiik olan gozlem tespit edilmemistir. Diger
taraftan, gozlemlere ait standardize edilmis sapma artiklar ile student tiirii sapma
artiklarin 3’ten biiyiik olmadig1 da goriilmiistiir. Analiz sonucunda, aykir1 ve etkili gézlem
tespit edilmemistir.

Elde edilen modelde, bagimsiz degiskenlerin belirli bir deger araligi i¢in bagimlh
degiskenin 0, diger aralik i¢in ise bagimli degiskenin 1 degerini aldigi bir durumla
karsilagilmadig1 i¢in tam ayrisim sorunu olmadig goriilmiistiir. Diger taraftan sapma ki-
kare degerinden hareketle elde edilen yayilim istatistigi de (12.482,46/13.414=0,93) 2’den
kiiclik ve 1’e ¢ok yakin olduklar1 i¢in 6nemli derecede bir asir1 yayilim sorunu olmadigi
da goriilmektedir.

Geriye dogru eleme yonteminin birinci adiminda modelden ¢ikarildiginda modelin
anlamlilik diizeyini azaltmayan (p=0,161 > 0,05) ve ki-kare testinde de zaten anlamli
sonu¢ vermemis olan medeni durum degiskeni elenerek multinominal logit model elde
edilmistir. Multinominal regresyon modelinin gegerliligi benzerlik orani testi (likelihood
ratio test) ile smnanmis ve modelin gegerli/anlamli bir model oldugu sonucuna varilmistir
(x?= 40945,46 ve p < 0,05). Buna gore, her bir kategori i¢in B katsayilarmin ve
degiskenlere ait odds oranlarmin farkli degerler aldiklar1 kabul edilebilmektedir. Ciinkii
multinominal regresyon modelinde, her bir bagimsiz degiskenin bagimli degisken
tizerindeki etkisinin her bir kategori i¢in farkli oldugu kabul edilmektedir.

Elde edilen multinominal logit modelde, bagimli degiskenin ilk kategorisi olan “kendi
imkanlarinla ig bulma yontemi” referans kategori olarak belirlenmis ve Tablo 5 ve Tablo
6’da yer alan parametre tahminleri de bu dogrultuda yorumlanmastir.

“ISKUR ve Ozel istihdam Biirolar1 Araciligiyla Is Bulma” ile “Kendi Imkanlar ile Is
Bulma” yontemlerinin karsilastirildigi Tablo 5°te yer alan degiskenlere ait yorumlamalar
sOyledir:

» Gelir: Gelir degiskeni tiim diizeyler i¢in istatistiki olarak anlamhidir (p<0,05).
“ISKUR ve Ozel Istihdam Biirolar1 Araciligiyla Is Bulma” olasilig1 “Kendi Imkanlar1
ile Is Bulma” olasihigindan; (<1000) gelir diizeyinde 2,94 kat fazla, (1000-1500) gelir
diizeyinde 1,21 kat fazla, (1500-2000) gelir diizeyinde ise 1,1 kat fazladir (>2000 gelir
diizeyi referans kategoridir).

» Cahsma Sekli: Calisma sekli degiskeni, tiim diizeyler igin istatistiki olarak
anlamhdir (p<0,05). “ISKUR ve Ozel Istihdam Biirolar1 Araciigiyla Is Bulma”

olasilig1 “Kendi imkanlari ile Is Bulma” olasiligindan; tam zamanli ¢alisma diizeyinde
7,1 kat fazladir (yar1 zamanl ¢alisma diizeyi referans kategoridir).
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> Idari Sorumluluk: Idari sorumluluk degiskeni tiim diizeyler igin istatistiki olarak
anlamhdir (p<0,05). “ISKUR ve Ozel Istihdam Biirolar1 Aracihiiyla Is Bulma”
olasiigr “Kendi imkanlar1 ile I3 Bulma” olasiligindan; idari sorumlulugu olanlar
diizeyinde 1,4 kat fazladir (¢alistig1 is yerinde idari sorumlulugu olmayanlar diizeyi
referans kategoridir).

> Egitim: Egitim diizeyi degiskeni tim diizeyler i¢in istatistiki olarak anlamlidir
(p<0,05). “ISKUR ve Ozel Istihdam Biirolar1 Araciligiyla Is Bulma” olasihigi “Kendi
Imkanlar1 ile Is Bulma” olasiligindan; ilkokul ve alt1 egitim duzeylnde 1,1 kat fazla,
ortaokul egitim diizeyinde 1,08 kat fazla, lise egitim diizeyinde ise 1,03 kat fazladir
(yliksekokul ve iizeri egitim diizeyi referans kategoridir).

» Cinsiyet: Cinsiyet degiskeni tiim diizeyler i¢in istatistiki olarak anlamlidir (p<0,05).
“ISKUR ve Ozel Istihdam Biirolar1 Aracihigiyla Is Bulma” olasihig1 “Kendi Imkanlari
ile Is Bulma” olasiigindan; erkeklerde 0,59 kat azdirr ya da diger bir ifadeyle
kadinlarda erkeklere gore 1,7 kat (1/0,585) fazladir (kadin diizeyi referans kategoridir).

> Bolge: Ikamet edilen bélge degiskeni tim diizeyler i¢in istatistiki olarak anlamhdir
(p<0,05). “ISKUR ve Ozel Istihdam Biirolar1 Araciligiyla Is Bulma” olasiig1 “Kendi
Imkanlari ile Is Bulma” olasiigindan; Giineydogu Anadolu bdlgesi diizeyinde 1,62 kat
fazla, Dogu Anadolu bolgesi diizeyinde 1,7 kat fazla, Karadeniz bolgesi diizeyinde
1,26 kat fazla, i¢ Anadolu bolgesi diizeyinde 0,76 kat az ya da diger bir ifadeyle
Marmara bodlgesinde I¢ Anadolu’ya gére 1,3 kat (1/0,764) fazla, Akdeniz bdlgesi
diizeyinde 1,21 kat fazla, Ege bolgesi diizeyinde 0,64 kat az ya da diger bir ifadeyle
Marmara bolgesinde Ege’ye gore 1,56 kat fazladir (1/0,641) (Marmara bdlgesi diizeyi
referans kategoridir).

» Yas: Yas diizeyi degiskeni 15-24 yas diizeyi hari¢ (0,606>0,05) tiim diizeyler igin
istatistiki olarak anlamlidir (p<0,05). “ISKUR ve Ozel Istihdam Biirolar1 Araciligiyla
Is Bulma” olasilig1 “Kendi imkanlari ile Is Bulma” olasiligindan; 25-34 yas diizeyinde
1,5 kat fazla, 35-44 yas diizeyinde 1,4 kat fazladwr (45 ve lizeri yas grubu diizeyi
referans kategoridir).

> s Yeri Tiirii: Is yeri tiirii degiskeni tiim diizeyler igin istatistiki olarak anlamlidir
(p<0,05). “ISKUR ve Ozel Istihdam Biirolar1 Araciligiyla is Bulma” olasilig1 “Kendi
Imkanlar1 ile Is Bulma” olasiligindan; diizenli olmayan is yerleri diizeyinde 0,15 kat
azdir ya da diger bir ifadeyle diizenli olan is yerlerinde 6,67 kat (1/0,15) fazladir
(diizenli is yerleri referans kategoridir).

» Kayithhk: Calisilan is yerinde yasal olarak kayitlilik degiskeni tiim diizeyler i¢in
istatistiki olarak anlamlidir (p<0,05). “ISKUR ve Ozel Istihdam Biirolar1 Araciligiyla
Is Bulma” olasiligi “Kendi Imkanlar1 ile Is Bulma” olasiigindan; kayith olarak
calisanlar diizeyinde 28,2 kat fazladir (kayit dis1 olarak calisma diizeyi referans
kategoridir).

> Iy Siirekliligi: Calisilan isin siirekliligi degiskeni tiim diizeyler igin istatistiki olarak
anlamhidir (p<0,05). “ISKUR. ve Ozel Istihdam Biirolar1 Aracihigiyla Is Bulma”
olasilig1 “Kendi Imkanlar1 ile Is Bulma” olasiligindan; siirekli isler diizeyinde 0,328
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kat azdir ya da diger bir ifadeyle gegici/sinirh siireli islerde 3,1 kat (1/0,328) fazladir

(gegici/smirli isler referans kategoridir).

Tablo 5 — Karsilastirma 1 i¢cin Parametre Tahminleri

Is Bulma . L . . | Odds Oram
Yonateml Degisken ve Diizeyleri p degeri Exp (B)
Sabit Terim ,000"
Gelir <1000 ,000° 2,939
1000-1500 ,003" 1,205
1500-2000 ,041° 1,053
>2000 referans kategori
Calisma Sekli Tam Zamanl ,000" 7,140
Yar1 Zamanlh referans kategori
Idari Sorumluluk Evet ,020° 1,385
Sosyal Hayir referans kategori
Bilimler Egitim flkokul ve alts 0437 1,103
2 Ortaokul 005" 1,075
Ozel Sayis %‘J Lise ,468 1,029
E Yiiksekokul ve {izeri referans kategori
< Cinsiyet Erkek ,000" ,585
@ Kadin referans kategori
g Bolge Gilineydogu Anadolu ,000" 1,620
g Dogu Anadolu ,000" 1,702
= Karadeniz 016 1,262
= I¢ Anadolu ,008" 764
: g Akdeniz ,036" 1,209
= Ege ,000° ,641
a Marmara referans kategori
=z Yas 15-24 ,606 1,061
25-34 ,000° 1,503
35-44 ,001° 1,411
45 ve iizeri referans kategori
133 Yeri Tiird Tarla, Bahge, Pazar, Seyyar, Ev , 000" 150
Diizenli Is (Biiro, Magaza, referans kategori
Kayithilik Evet ,000* 28,210
Hayir referans kategori
Is Stirekliligi Siirekli ,000" ,328

Gegici/Sinirlt Siireli

referans kategori
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a. Kendi imkanlarinla is bulma yontemi referans kategoridir. *p < 0,05

“Akraba, Es ve Dost Araciligiyla Is Bulma” ile “Kendi Imkanlar1 ile Is Bulma”
yontemlerinin karsilastirildigi Tablo 6’da yer alan degiskenlere ait yorumlamalar soyledir:

» Gelir: Gelir degiskeni tiim diizeyler icin istatistiki olarak anlamlidir (p<0,05).
“Akraba, Es ve Dost Araciligiyla Is Bulma” olasiigi “Kendi Imkanlar1 ile is Bulma”
olasiligindan; (<1000) gelir diizeyinde 1,95 kat fazla, (1000-1500) gelir diizeyinde 1,85
kat fazla, (1500-2000) gelir diizeyinde ise 1,67 kat fazladir (>2000 gelir diizeyi referans
kategoridir).

» Cahsma Sekli: Calisma sekli degiskeni tiim diizeyler i¢in istatistiki olarak anlamlidir
(p<0,05). “Akraba, Es ve Dost Araciligiyla Is Bulma” olasilig1 “Kendi Imkanlar ile Is
Bulma” olasiligindan; tam zamanli ¢alisanlar diizeyinde 0,856 kat azdir ya da diger bir
ifadeyle yar1 zamanl c¢alisanlarda tam zamanl ¢alisanlara gore 1,17 kat (1/0,856) fazladir
(yar1 zamanl ¢alisma diizeyi referans kategoridir).

> Idari Sorumluluk: idari sorumluluk degiskeni tiim diizeyler igin istatistiki olarak
anlamhdir (p<0,05). “Akraba, Es ve Dost Araciligiyla Is Bulma” olasiligi “Kendi
Imkanlar1 ile Is Bulma” olasiigindan; idari sorumlulugu olanlar diizeyinde 0,940 kat
azdir ya da diger bir ifadeyle ¢alistigi iste idari sorumlulugu olmayanlarda idari
sorumlulugu olanlara gore 1,06 kat (1/0,940) fazladir (calistigi is yerinde idari
sorumlulugu olmayanlar diizeyi referans kategoridir).

» Egitim: Egitim diizeyi degiskeni tim diizeyler i¢in istatistiki olarak anlamlidir
(p<0,05). Akraba, Es ve Dost Araciligiyla Is Bulma” olasihig1 “Kendi Imkanlar1 ile Is
Bulma” olasiligindan; ilkokul ve alt1 egitim diizeyinde 1,67 kat fazla, ortaokul egitim
diizeyinde 1,48 kat fazla, lise egitim diizeyinde ise 1,28 kat fazladir (yiiksekokul ve iizeri
egitim diizeyi referans kategoridir).

» Cinsiyet: Cinsiyet degiskeni tiim diizeyler i¢in istatistiki olarak anlamlidir (p<0,05).
Akraba, Es ve Dost Araciligiyla Is Bulma” olasihign “Kendi Imkanlar1 ile Is Bulma”
olasiligindan; erkeklerde 1,05 kat fazladir (kadin diizeyi referans kategoridir).

> Bolge: Ikamet edilen bolge degiskeni tiim diizeyler igin istatistiki olarak anlamlidir
(p<0,05). Akraba, Es ve Dost Araciligiyla Is Bulma” olasiligi “Kendi Imkanlari ile Is
Bulma” olasiligindan; Giineydogu Anadolu bdlgesi diizeyinde 1,42 kat fazla, Dogu
Anadolu bdlgesi diizeyinde 1,15 kat fazla, Karadeniz bdlgesi diizeyinde 1,005 kat fazla,
I¢ Anadolu bélgesi diizeyinde 0,902 kat az ya da diger bir ifadeyle Marmara bélgesinde I¢
Anadolu’ya gore 1,11 kat (1/0,902) fazla, Akdeniz bolgesi diizeyinde 1,89 kat fazla, Ege
bdlgesi diizeyinde 1,05 kat fazladir (Marmara bdlgesi diizeyi referans kategoridir).

» Yas: Yas diizeyi degiskeni tiim diizeyler igin istatistiki olarak anlamlidir (p<0,05).
Akraba, Es ve Dost Araciligiyla Is Bulma” olasiigi “Kendi imkanlar: ile Is Bulma”
olasiligindan; 15-24 yas diizeyinde 1,26 kat fazla, 25-34 yas diizeyinde 1,09 kat fazla, 35-
44 yas diizeyinde 1,08 kat fazladir (45 ve {izeri yas grubu diizeyi referans kategoridir).

> Is Yeri Tiirii: Is yeri tiirii degiskeni tiim diizeyler icin istatistiki olarak anlamlidir
(p<0,05). Akraba, Es ve Dost Araciligiyla Is Bulma” olasiig1 “Kendi imkanlar: ile Is
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Bulma” olasiligindan; diizenli olmayan is yerleri diizeyinde 0,58 kat azdir ya da diger bir
ifadeyle diizenli olan is yerlerinde 1,72 kat (1/0,58) fazladir (diizenli is yerleri referans
kategoridir).

» Kayithhk: Calisilan is yerinde yasal olarak kayithilik degiskeni tiim diizeyler i¢in
istatistiki olarak anlamlidir (p<0,05). Akraba, Es ve Dost Araciligiyla Is Bulma” olasilig
“Kendi Imkanlar1 ile Is Bulma” olasiligindan; kayith olarak calisanlar diizeyinde 1,7 kat
fazladir (kayit dis1 olarak ¢alisma diizeyi referans kategoridir).

> Is Siirekliligi: Calisilan isin siirekliligi degiskeni tiim diizeyler igin istatistiki olarak
anlamhdir (p<0,05). Akraba, Es ve Dost Aracihifiyla Is Bulma” olasihigi “Kendi
Imkanlari ile Is Bulma” olasihigindan; siirekli isler diizeyinde 0,651 kat azdir ya da diger
bir ifadeyle gecici/sinirlt siireli iglerde 1,54 kat (1/0,651) fazladir (gecici/sinirhi isler
referans kategoridir).

Tablo 6 — Karsilastirma 2 icin Parametre Tahminleri

is Bulma Odds
" .a Degisken ve Diizeyleri p degeri Oran1 Exp
Yontemi B)
Sabit Terim ,000"
Gelir <1000 ,000" 1,947
1000-1500 ,000" 1,846
1500-2000 ,000" 1,670
>2000 referans kategori
Calisma Sekli Tam Zamanli ,000° ,856
= Yar1 Zamanl referans kategori
% |Idari Sorumluluk Evet ,002° ,940
= Hayir refezans kategori
g Egitim flkokul ve alt1 ,000 1,671
< Ortaokul ,000” 1,482
g Lise ,000° 1,283
® Yiiksekokul ve iizeri referans kategori
>  |Cinsiyet Erkek 030" 1,051
E; Kadm referans kategori
< Bolge Giineydogu Anadolu ,000" 1,420
E Dogu Anadolu ,000" 1,154
< Karadeniz ,040° 1,005
I¢ Anadolu ,001" ,902
Akdeniz ,000° 1,890
Ege ,012" 1,053
Marmara referans kategori
Yas 15-24 ,000° 1,261
25-34 ,007° 1,090
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35-44 ,009" 1,080
45 ve lizeri referans kategori
Is Yeri Tiirii Tarla, Bahge, Pazar, ’ 000" 580
Seyyar, Ev vb.
Diizenli Is (Biiro, Magaza, referans kategori
Kayithlik Evet ,OOO* 1,704
Hayir referans kategori
is Sirekliligi Siirekli ,000" ,651
Gegici/Sinirh Stireli referans kategori

a. Kendi imkanlarinla ig bulma yontemi referans kategoridir. *p < 0,05

4. Sonug¢

Bu c¢aligmanin temel amaci, isgiiciiniin yapisal ozellikleri ile is bulma yontemleri
arasindaki iliskiyi incelemek ve 6zellikle 2000’11 yillarda isgiicii piyasasinda daha aktif
gorevler iistlenen Tiirkiye Is Kurumu ve 6zel istihdam biirolarmin hangi 6zellikteki
issizler i¢in yeterli aracilik hizmetini yerine getiremedigi ortaya ¢ikarmaktir. Boylece,
eksik ve yetersiz aracilik faaliyeti sunulan igsizlere iligskin ilgili kurum ve kuruluslarin
gerekli planlamalar1 yapabilmelerine de destek olunabilecegi umulmaktadir.

.Geriye adimsal Multinominal regresyon modeli ile elde edilen bulgulara gore, sadece
“ISKUR ve Ozel istihdam Biirolar1 Araciligiyla Is Bulma” ile “Kendi Imkanlar: ile Is
Bulma” yontemlerinin karsilastirildig: 1. karsilagtirmada; egitim diizeyi degiskeninde lise
diizeyi, yas degiskeninde ise 15-24 yas grubu diizeyi istatistiki olarak anlamsiz ¢ikmustir.
1. karsillastirmada geriye kalan tiim degisken ve diizeyler ile “Akraba, Es ve Dost
Araciligiyla Is Bulma” ile “Kendi Imkanlari ile Is Bulma” yontemlerinin karsilastirildig
2. Karsilastirmadaki tiim degisken ve diizeyler istatistiki olarak anlamli sonug vermistir
(»<0,05).

Calismada elde edilen bulgular neticesinde, Is Bulma Yontemleri ile Isgiicii Yapist
Arasindaki Iliski Tablo 7°de 6zet olarak sunulmustur. Tablonun degerlendirilmesinde
dikkat edilmesi gereken husus, ilgili 6zelliklere sahip isgliciiniin tamammin degil dikkate
deger bir boliimiin is bulma yontemlerine gore bu siniflandirmaya uydugudur.
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Tablo 7: Is Bulma Yontemleri ile Isgiicii Yapisi Arasindaki

Degisken/is Bulma | ISKUR ve Ozel Akraba, Es ve Dost Kendi imkﬁnlarlyla
Kanah Istihdam Biirolar Aracihigiyla

Aracihifiyla
Gelir Diizeyi Diisiik-Orta Diisiik-Orta Orta-Yiiksek
Calisma Sekli Tam Zamanl Yar1 Zamanli Yari-Tam Zamanli
Idari Sorumluluk Gorece Daha Fazla Gorece Daha Az Gorece En Fazla
Egitim Diizeyi Diigiik-Orta Orta Orta-Yiiksek
Cinsiyet Kadm Erkek Kadin-Erkek
Bolge Ege-i¢ Anadolu Hari¢ | i¢ Anadolu Harig Belirgin Fark Yok
Yas Diizeyi 25-34 ve 35-44 15-24 45 ve iizeri
Is Yeri Tiirii Diizenli Diizenli Diizensiz Isler
Kayithhik Cok Yiksek Yiiksek Diisiik
Is Siirekliligi Gegici-Sinirh Siireli Gegici-Sinirh Siireli Stirekli

Tablo 7°de yer alan sonuglar bize su sonuglar1 gostermektedir:
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v Kendi imkénlariyla ise yerlesenlerin genellikle orta yas ve lizeri isgiicii talep
edilmesi, kayit disilik ve isin diizensizligi agisimdan gorece daha fazla zorlukla
karsilastiklarini, diger agilardan ise daha esnek bir piyasaya sahip olduklarini
gostermektedir.

v’ Akraba, es ve dost araciligiyla ise yerlesenlerin genellikle gen¢ yasta ve erkek
isglicli talep edilmesi ve isin gegici/sinirlt stireli, idari sorumluluk istemeyen ve yar1
zamanli olabilmesi agilarindan gorece daha fazla zorluklarla karsilastiklar:
goriilmektedir. Ote yandan, gdrece daha ¢ok diizenli ve kayit ici is imkanlar1 sunulmasi
ise bu grubun en 6nemli avantajlarindandir.

v ISKUR ve Ozel Istihdam Biirosu araciliiyla ise yerlesenlerin genellikle orta yasta
ve kadin isgiicii talep edilmesi ve isin gecici/sinirli siireli, tam zamanli, diisiik egitim
seviyesine yonelik ve diisiik gelir elde etme imkani sunmasi agilarindan gérece daha
fazla zorluklarla karsilastiklar1 goriilmektedir. Ote yandan, gérece daha ¢ok diizenli,
idari sorumluluk alinabilecek, tam zamanli ve kayit i¢i is imkanlar1 sunulmasi ise bu
grubun en dnemli avantajlarindandir.

Sonug itibariyle ISKUR ve ona bagli olarak faaliyet gdsteren 6zel istihdam kurumlarmin
agirhikli olarak sadece belirli profildeki igsizleri ise yerlestirmemesi, yari-tam zamanl,
geng-yasl, gecici-stirekli, diigiik-yliksek egitim seviyeli ve gelirli is imkanlarim
olabildigince c¢ok alternatifli olarak ig arayanlara sunabilmesi gerekmektedir. Ancak bu
durumda, kayit dis1 istihdam azaltilabilecek ve beseri sermaye daha etkin kullanilabilmis
olacaktir.
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