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YEMIN METNIi

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Isletmelerin Tahminleme Siirecinde
Bulanik Dogrusal Regresyon Analizi ve Lojistik Regresyon Analizinin
Uygulanmas1” adli calismanin, tarafimdan, bilimsel ahlak ve geleneklere aykiri
diisecek bir yardima bagvurmaksizin yazildigimi ve yararlandigim eserlerin
kaynakcada gosterilenlerden olustugunu, bunlara atif yapilarak yararlanilmis

oldugunu belirtir ve bunu onurumla dogrularim.
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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

(isletmelerin Tahminleme Siirecinde Bulamk Dogrusal Regresyon
Analizi ve Lojistik Regresyon Analizinin Uygulanmasi)

(Ayse Cansu Gok)

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii
Isletme Anabilim Dah
Yonetim Bilimi Program

Son yillarda artan rekabetci ortamda ve Kkiiresel ekonominin yarattig:
etkiler sonucunda, isletmeler icin yasamlarmm1 devam ettirmek ve fark
yaratabilmek adina en 6nemli araclardan birisi de gelecege yonelik tahminlerde
bulunmak ve stratejilerini buna gore belirlemek olmustur. Bu baglamda
isletmeler riskleri en aza indirgemek i¢in, bir¢cok uygulama alaninda yer bulan
tahminleme yontemlerinin ve istatistiksel analizlerin kullanilmasina
yonelmektedirler.

Sebep sonuc iliskisine dayanan, bagimh ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iliski bicimi regresyon olarak ifade edilmektedir ve istatistiksel
analizlerde sikhkla kullamlmaktadir. Bulanik Dogrusal Regresyon Analizi ise
karar verme siirecinde, sistem yapisindan kaynaklanan belirsizlikleri de
dikkate alarak hem nitel hem de nicel degiskenlerin modele alinmasini saglayan
bir problem ¢ézme teknigi kullanarak klasik regresyon analizine alternatif bir
yontem olmaktadir. Diger bir regresyon teknigi olan Lojistik Regresyon Analizi
ise sonu¢ degiskeninin iki veya cok diizeyli kategorik degisken olmasi, O ve 1 gibi
kesikli degerler almasi durumunda kullanilmaktadir. Bagimh degisken
iizerinde aciklayic1 degiskenlerin etkileri olasihik olarak elde edilerek, bu
faktorlerin olasilik olarak belirlenmesi saglanmaktadir.

Bu tez calismasinda Bulanik Regresyon Analizi ve Lojistik Regresyon
Analizi bir tahmin yontemi olarak teorik olarak incelenmis ve bu kapsamda
bankalarin sektor paylarinin tahminlenmesine yonelik, her iki analiz yontemi
ile modeller olusturularak bir uygulama yapilmistir ve elde edilen sonuclar
yorumlanmstir.

Anahtar Kelimeler: Bulanik Regresyon Analizi, Lojistik Regresyon Analizi,
Tahminleme, Bulanik Mantik



ABSTRACT

Master Thesis

(Application of Fuzzy Linear Regression Analysis and Logistic
Regression Analysis in Forecasting Process of Enterprises)

(Ayse Cansu Gok)

Dokuz Eyliil University
Institute of Social Sciences
Department of Business Administration
Management Science Program

In recent years, in increasingly competitive environment and as results of
global economy, one of the most important tool for enterprises has become
forecasting the future and determining their strategies in this way in order that
enterprises maintain their life and create a difference. In this sense, for
minimizing the risks, enterprises tend towards using of forecasting methods and
statistical analysis that take part in many applications.

The relationship between dependent and independent variables that
based on cause and effect relation, is expressed as a regression and oftenly used
in statistical analysis. As for Fuzzy Linear Regression Analysis is being an
alternative method to the classical regression analysis by using a problem
solving tecnique which takes into account the fuzziness of system structure and
include both qualitative and quantitative variables to the model in decision
process. Another regression tecnique Logistic Regresson Analysis is used for the
situation that the outcome variable is binomial or multinomial categorical
variable, and take discrete values like 0 and 1. By the effects of explanatory
variables on dependent variable are obtained as a probability, it provides to
determine these factors as a probability.

In this thesis study, Fuzzy Regression Analysis and Logistic Regression
Analysis is examined theoretically as a forecasting method and within this scope
an application carried out for forecasting the sector portions of the banks with
both analyses methods by setting models and consequently the obtained results
are interpreted.

Keywords: Fuzzy Regression Analysis, Logistic Regression Analysis, Forecasting,
Fuzzy Logic
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GIRIS

Gilinlimiiziin kiiresellesen diinyasinda, isletmelerin varliklarini
stirdlirebilmeleri ve rekabet ortamina ayak uydurabilmeleri agisindan, firmalar igin
gelecege yonelik tahminlerde bulunmak ve stratejilerini bu tahminlere gore belirmek
onemli bir ama¢ haline gelmistir. Isletmelerin verecegi kararlarin ve yapacag
planlarin temelini tahminleme siireci olusturmaktadir. Dolayisiyla bu siirecte
isletmelerin birgok problemde ve alanda uygulayabilecegi tahminleme teknikleri ve
analiz yontemleri siklikla kullanilan bir ara¢ olmaktadir. Bu yiizden, sirketler son
yillarda stratejik diisiince ve yonetime agirlik vererek, gelecege yonelik tahminlerde
bulunabilmek i¢in ¢esitli analiz yontemlerini yogun olarak kullanmaya ve bir

standart haline getirmeye baglamiglardir.

Sebep sonug iliskilerine dayanan bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki
iliski bigimi regresyon olarak ifade edilmekte ve istatistiksel analizlerin ¢cogunda yer
almaktadir. Regresyon modelleri nicel degiskenlerden faydalanarak karar verme ve
tahmin problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Regresyon analizi de, bu
modellerde yer alan degiskenler arasindaki iligkileri incelemekte ve buna bagh
tahminler yapilmasini saglamaktadir. Bu yontem; ekonomi, miihendislik, biyoloji ve

sosyal bilimler gibi bir¢ok alanda genis uygulama alan1 bulmaktadir.

Insanlar tarafindan yapilan tahminlerin etkili oldugu sistemleri modellemede,
belirsiz bir sistem yapisiyla karsi karsiya kalinmaktadir. Bu tez calismasma konu
olan Bulanik Dogrusal Regresyon Analizi de belirsiz bir ortamda, verilerin bulanik
olmast ve tamaminin ya da bir kisminin kesin belirlenememesi durumlarinda
kullanilan ve klasik regresyon analizine alternatif olan bir yontem olarak ortaya
cikmistir. “Evet” veya “hayir” bicimindeki kesin verilere dayanmak yerine yaklasik
deger ve anlamlara, eksik veya kesin olmayan verilere olanak saglayan bulanik
mantik temellerine dayanan bulanik regresyon analizi, ilk olarak 1982 yilinda Tanaka

tarafindan klasik regresyon prensiplerinin genisletilmesiyle ortaya koyulmustur.



Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi tanimlayan, tahminleme
amaciyla gelistirilen alternatif yontemlerden birisi de Lojistik Regresyon Analizidir.
Son yillarda lojistik regresyon analizi kullanim kolayliginin yaninda rahat
yorumlanabilmesiyle on plana ¢ikmis ve sosyal bilimler alaninda bir¢ok uygulamada
yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir. Lojistik regresyon analizi, sonug
degiskeninin kesikli olmasi, iki veya daha fazla deger almasi durumunda kullanilan
bir tahmin yontemidir. Bagimmli degisken “basarili-basarisiz”, ‘“‘az-orta-cok”,
“olumlu-olumsuz” gibi kategorik verilerden olustugunda lojistik regresyon tercih

edilmektedir.

Bu c¢aligmanin amaci da sosyal bilimler alaninda yaygin olarak uygulanan
regresyon tekniklerinden klasik regresyon yontemine alternatif olan iki yOntem
Bulanik Dogrusal Regresyon Analizi ve Lojistik Regresyon Analizlerini kullanarak
modeller olusturmak ve bu modellerle 6rnek bir uygulama yaparak bir tahminde
bulunmaktir. Bu kapsamda, uygulamaya konu olan bankalarin sektér paylarinin
tahminlenmesine yonelik her iki yontemin uygulanmasi, elde edilen sonuglarin

kiyaslanmas1 ve buna gore uygun yontemin se¢ilmesi amaglanmaktadir.

Calisma ti¢ boliimden olusmaktadir ve birinci boliimiinde Bulanik Dogrusal
Regresyon Analizi yer almaktadir. Birinci boliimde, Bulanik Regresyon Analizinin
¢ikis noktasi olan bulanik mantik ve bununla iliskili kavramlar olan bulanik kiimeler
ve bulanik sayilara deginilmistir. Daha sonra Bulanik dogrusal regresyon modeli
verilerek temel model olan Tanaka modeli ve modelin bilesenleri anlatilmistir. Bu
dogrultuda bulanik regresyon yontemlerinden uygulamalarda ¢ogunlukla karsilasilan
yontemler Bulanik en kiiciik kareler Regresyonu ve Aralik Regresyonundan

bahsedilmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde Lojistik Regresyon Analizi yer almakta ve
dogrusal regresyonla iliskisine yer verilerek, Lojistik Regresyon Modeli anlatilmis,
modelin anlasilmasinda faydali oldugu diisiiniilen lojistik fonksiyon, odds orani ve
logit model kavramlarina yer verilmistir. Calismanin uygulama kisminda, iki diizeyli

bagimli degiskenin yer aldigi model incelendigi i¢in Lojistik Regresyon Analizi



baglig1 altinda ikili model tizerinde durulmustur. Daha sonra Lojistik Modellerde
Parametrelerin Tahmini anlatilmis, parametre tahmin yontemleri olan En c¢ok
Olabilirlik Yontemi, Yeniden Agirliklandirilmus Iteratif en kiigiik kareler Yéntemi ve
Minumum Lojit Kikare Yonteminden bahsedilmistir. Analizin devaminda Modeldeki
Katsayilarin Anlamlilik Testi ve Yorumlanmasi anlatilarak, Olabilirlik Oran1 Testi,
Wald Testi ve Score Testine yer verilmis, Modelin Uyum lyiliginin
Degerlendirilmesinde; Pearson Ki-kare(y?) ve Deviance istatistigi, Model Ki-kare
Istatistigi ve R? (Pseudo-R?), Cox-Snell R? ve Nagelkerke R? istatistiklerinden

bahsedilmistir.

Calismanin son boliimii olan {iglincii boliimde ise ¢alismaya konu olan her iki
analiz yonteminin kullanildigi Sektér Paylarinin Tahminlenmesinde Bulanik
Dogrusal Regresyon Analizi ve Lojistik Regresyon Analizinin Uygulanmasi yer
almaktadir. Uygulama kisminda ¢aligmada bu yontemlerle ilgili daha 6nce yapilan
calismalarin bahsedildigi literatiir taramast da bulunmaktadir. Bu dogrultuda
aragtirmanin amaci, modeli ve veri seti belirtilmis, banka sektoér paylarinin tahmin
edilmesine yonelik her iki tahmin yontemi ile modeller olusturulmustur. Aragtirmada
Tirk Bankacilik sektoriinde faaliyet gosteren 45 bankaya ait veriler kullanilmus,
veriler “Tiirkiye Bankalar Birligi” tarafindan yayinlanan istatistiksel raporlardan elde
edilmistir, buna gore secilen bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiler

incelenmis ve elde edilen sonuglar degerlendirilerek karsilagtirilmistir.



BIiRINCi BOLUM

1. BULANIK DOGRUSAL REGRESYON ANALIiZi

Bulanik dogrusal regresyon analizi, karar verme siirecinde hem nicel hem de
nitel degiskenlerin dikkate alinmasina olanak saglayan problemlerin ¢dziimiinde
kullanilabilecek karar verme yontemlerinden birisidir. Bulanik dogrusal regresyon,
Klasik regresyon modelini temel almakla birlikte, sistem yapisindaki bazi
belirsizlikler nedeniyle klasik modele dahil edilemeyen agiklayict degiskenleri
modele dahil edebilmesiyle klasik regresyon analizine gore olaylar1 daha ayrintili ele

alabilmektedir.

Bulanik regresyon analizi, ulasilan verileri ¢ok sinirli olan ve kesin olmayan
degiskenler arasindaki iligkilerin tahmin edilmesinde, bu degiskenlerin belirsiz, nitel
ve bulanik sekilde birbiriyle etkilesim i¢inde oldugu durumlarda kullanilmaktadir.
Dolayisiyla, bir¢ok isletme ve miihendislik probleminde uygulamaya elverisli bir
yontemdir. Bulanik dogrusal regresyon yontemi ilk olarak Tanaka tarafindan 1982
yilinda klasik regresyondaki bazi kati varsayimlarin esnetilmesiyle ortaya

koyulmustur (Wang ve Tsaur, 2000a:355).

Bulanik dogrusal regresyon analizi, klasik regresyon analizinin bulanik bir
sekli olup bulanik (belirsiz ve sinirlar1 kesin tanimlanamayan) bir ortamda, bagiml
ve bagimsiz degiskenler arasindaki fonksiyonel iliskileri degerlendirmede kullanilir.
Bulanik regresyon modelleri, tahminleme problemlerine ¢esitli alanlarda
uygulanabilmektedir. (Nasrabadi ve Nasrabadi, 2004:873)

Bulanik Dogrusal Regresyon analizi, Klasik Dogrusal Regresyon analizinin
varsayimlarinin saglanmadigi durumlarda basarili tahminler tiretebilmektedir. Buna

bagl olarak da; normallik varsayimi, rastgelelik incelemeleri, duraganlik testleri,



biliyiik 6rnekler, v.b. gerektirmez. Bulanik Dogrusal Regresyona konu olacak

degiskenlerde aranan tek Kriter dogrusal olmalar sartidir (Yiicel, 2005:1).

Bulanik regresyon yontemi bulanik mantigin klasik regresyon yontemlerine
uygulanmasi sonucunda ortaya koyulmus bir tahminleme yontemidir. Dolayisiyla,
yontemin anlasilabilmesi i¢in dncelikle bulanik mantik, bulanik kiime, bulanik say1

gibi kavramlara kisaca deginilecektir.

1.1. Bulamik Mantik

Bulanik mantik sistemleri, isletmelerde yapay zeka uygulamalarinin kiigiik
fakat ciddi ve gelisen kismini temsil ederler. Bulanik mantik insan muhakemesine
benzeyen muhakeme yontemidir, ¢ilinkii evet ya da hayir se¢imindeki gibi kesin
verilere dayanmak yerine, yaklasik deger ve anlamlara, eksik ya da belirsiz veriye
olanak tanimaktadir. Bulanik mantik, eksik veriyi islemden gegirerek diger

yontemlerle ¢oziilmesi zor sorunlara hizli ve tahmini, fakat kabul edilebilir sonuglar

onerir (Sahin, 2005:223).

Bulanik mantigin ortaya ¢ikis1 yillar 6ncesine dayanmaktadir; uygulamalar
genis alanlara yayilarak c¢esitlilik kazanmis, etkileri temel bilimlerde ozellikle
matematik ve fizik biliminde daha elle tutulur ve anlamli hale gelmistir. Bu
dogrultuda bulanik mantigin asil yaptigi, kelimelerle hesap yapmaktir. Genel olarak
hesap yapmak rakamlarla ve sembollerle islem yapmaya dayanmaktadir. Fakat
insanlar hesaplama, nedenlendirme, sonuca varma gibi eylemlerde bulunurken
kelimeleri kullanmaktadirlar. (Zadeh ve Kacprzyk, 1999:4)

Bilindigi gibi nitel degiskenler kesin degil gorecelidirler. “Uzun-kisa”,
“zengin-fakir”, “az-¢ok™ gibi kavramlar kisiden kisiye farkli algilanir ve buna gore
degerlendirilirler. Bulanik mantik da bu kavramlara nicel bir yaklasim getirerek

hesap yapmayi saglamaktadir.



Klasik matematiksel yontemlerle karmasik sistemleri modellemek ve kontrol
etmek zordur, ¢linkii veriler tam olmalidir. Bulanik mantik kisiyi bu zorunluluktan
kurtarir ve daha niteliksel bir tanimlama olanag1 saglar. Bir kisi i¢in 38,5 yasinda
demektense sadece orta yasli demek bir¢ok uygulama igin yeterli bir veridir. Boylece
azimsanamayacak ol¢lide bir bilgi indirgenmesi s6z konusu olacak ve matematiksel
bir tanimlama yerine daha kolay anlasilabilen niteliksel bir tanimlama
yapilabilecektir.  (http://www.yapay-zeka.org/modules/icontent/index.php?page=33,
Erisim:10.03.2010).

Aristo mantig1 olarak bilinen iki degerli klasik mantik, 1920’lerden itibaren
filozof ve teorik matematik¢ilerin firettikleri paradokslari agiklamakta yetersiz
kalmistir. Ciinkli Aristo mantig1 gercek diinyay: biitiiniliyle tasvir etmekten uzaktir.
Herhangi bir 6nermenin yalnizca dogru ya da yalnizca yanlis olmasi gerekliligi, ikili
mantigin geliserek ¢ok degerli mantiga doniismesine sebep olmustur. Cok degerli
mantigin en ilkel hali olan ii¢ degerli mantik, onermelerin {0,1} degerlerinin
yaninda, {0.5} degerini de almasini saglamistir ve boylece deger kiimesi {0, 0.5, 1}
olarak gelistirilmistir. Deger kiimesindeki {0} O6gesi Onermenin kesinlikle yanlig
oldugunu, {0.5} 68esi belirsiz oldugunu ve {1} 6gesi de kesinlikle dogru oldugunu
ifade etmektedir (Yiicel, 2005:4).

1930’larin  basinda Polonyali mantik bilimcisi Lukasiewicz, li¢ degerli
mantiktan yola ¢ikarak ¢ok degerli mantig biitiiniiyle ele almistir ve sonsuz degerli
mantig1 gelistirmistir. 1965°te A. Lotfi Zadeh, o zaman kadar yapilan tiim mantiksal
yaklagimlar1 toplu bir sekilde ele alarak yorumlamis ve ulastigi ¢ikarimlarla bulanik
mantig1 kesfeden kisi olmustur. Bulanik mantikta 6nermeler [0,1] aralifinda sonsuz
deger alabilirler. Klasik mantikta dogru veya yanlis olma durumu disinda baska
herhangi bir durumun gergeklesmesi olanaksiz olarak varsayilir ve genellikle boyle
durumlarin paradoks olduklar1 kabul edilir. Halbuki boyle durumlar bulanik mantik
acisindan son derece dogaldir. Hatta {0,1} disinda sadece iigilincii bir durumla
yetinilmez, bunun disinda [0,1] araliginda deger alabilecek sonsuz durum

gerceklesebilmektedir (Yiicel, 2005:4).


http://www.yapay-zeka.org/modules/icontent/index.php?page=33

Karar vericiler hangi sartlarda ve boyutlarda karar verirlerse versinler, bir
belirsizlik ortami iginde bu islevlerini yerine getirmek zorundadirlar. Verilen
kararlarin dogrulugu ise, s6z konusu belirsizligin riske dontstiiriilebildigi olgiide
saglanacaktir. Ancak karar vericiler karar siirecinde klasik bilimsel yaklasim ve bu
yaklagimin igerdigi yontemleri kullaniyorlarsa, sonugta verilen kararlar, iyi-koti,
giizel-¢irkin, dogru-yanlis, evet-hayir, siyah-beyaz ya da 0-1 gibi yonli kararlar
olacaktir. Oysa ger¢ek yasam mutlak ayrim tizerine kurulu degildir. Diger bir deyisle
karar ortamlarinda mutlak siyah ve mutlak beyazin yaninda binlerce gri tonunun
varlig1r unutulmamalidir. Bu noktada genel anlamda karar siireglerinde belirsizligin
nasil Ongoriilecegi ve nasil karar siireclerinin bir parcast haline getirilebilecegi
yolunda ¢aligmalar baslamis ve bu ¢alismalarin sonunda alternatif bilimsel yaklagim
diisiincesi ortaya atilmistir. Bu siirecteki son nokta ise Loutfi Zadeh’ in Bulanik
Mantik Teorisi olmustur. Klasik mantik ve bulanik mantik arasindaki temel
farkliliklar asagida Tablo 1’de gosterildigi gibi aciklanabilir.

(www.deu.edu.tr/userweb/k.yaralioglu/dosyalar/bul_man.doc, Erisim:10.03.2010)

Tablo 1: Klasik Mantik ve Bulanik Mantik Arasindaki Temel Farklihiklar

Klasik Mantik Bulamik Mantik
A veya A degil A ve A degil
Kesin Kismi
Hepsi veya higbiri Belirli derecelerde
0 veya 1{0,1} 0 ve 1 arasinda siireklilik [0,1]
Ikili birimler Bulanik(dereceli) birimler

Kaynak: www.deu.edu.tr/userweb/k.yaralioglu/dosyalar/bul_man.doc,
Erisim:10.03.2010

Bulanik mantik konusunun temel elemani “bulanik kiimeler” dir. Bulanik
mantikla olusan onermelerde yer alan terimleri kapsayan kiimeler, bulanik kiime
olarak adlandirilirlar. Bulanik kiimelerde, kimede bulunan her elemanin bir ait olma
derecesi bulunmaktadir. Calismanin bir sonraki alt boliimiinde bulanik kiimelere

kisaca deginilmistir.


http://www.deu.edu.tr/userweb/k.yaralioglu/dosyalar/bul_man.doc
http://www.deu.edu.tr/userweb/k.yaralioglu/dosyalar/bul_man.doc

1.2. Bulanik Kiimeler

Konugma dilinde ifade edilen ve ilizerinde c¢alistigimiz ¢ogu
siniflandirmalarda kullandigimiz, kesin sinirlarla tanimlanamayan ve kisiden kisiye
farkli yorumlanan “gok giizel”, “fazla uzun”, “asir1 sicak”, “hafif pahali”, “biraz
tatli” gibi bulanik kavramlar klasik mantigin 6ngoérdiigi sekilde incelenemezler. Bu
tiir terimlerle ifade edilen “Ayse ¢ok giizel.”, “Hava asir1 sicak.”, “Amcam epeyce
yasli.” gibi ifadeleri, kesin hiikiim belirtmediginden, klasik mantik 6nerme olarak
kabul etmez ve bu kavramlarla da klasik manada kiime tanimlanamaz. Iste, bu tiir
onermelere bulanik énermeler ve bunlarla ugrasan mantiga da bulanik mantik denir.
Bulanik Onermeleri olusturan bulanik terimlerin her biri bir bulanik kiime ile
modellenir. O halde, bir bulanik 6nermenin olusturdugu bir bulanik kiime, ¢alisma
yapilan alana ait her bir bireye matematiksel olarak kiimedeki aitlik derecesini temsil
eden [0,1] araligindaki gergel sayilardan bir deger atayarak tanimlanir. Bu deger, s6z
konusu elemanin bulanik kiime tarafindan ifade edilen kavrama uygunluk derecesini
belirtir. Tam {iye olma ve iiye olmama durumu, bulanik kiimede de sirasiyla 1 ve 0
degerleriyle karsilanir. Dolayisiyla, klasik kiime kavrami bulanik kiime kavraminin
bu iki degere kisitlanmis Ozel bir halidir. Bu nedenle, bulanik kiimelerin
matematiksel olarak ifadesi, klasik kiimelerin karakteristik fonksiyonunun {0,1}
deger kiimesinin, [0,1] gergel sayilar aralifina genellestirilmesiyle yapilir. Buradan,
bulanik kiimelerin klasik kiimelere bir alternatif degil, onlarin genellestirilmisi

oldugu goriiliir (Cagman, 2006:2-3).

Bulanik kiime teorisinin bulucusu olarak kabul edilen A. Lotfi Zadeh’in 1965
yilinda yayinladigi makalesinde bulanik kiime kavrami sdyle tanimlanmaktadir:
Bulanik bir kiime, farkli tiyelik yani ait olma dereceleri olan elemanlara sahip bir
kiime tiiriidiir. Boyle bir kiime, elemanlarinin her birine 0 ile 1 arasinda iiyelik degeri

atayabilen bir tiyelik fonksiyonu ile karakterize edilebilir (Zadeh, 1965:338).

Kiimeye dahil olmayan elemanlarin iyelik degerleri O, kiimeye tam dahil
olanlarin iiyelik degerleri de 1 olarak atanmaktadir. Kiimeye dahil olup olmadiklari
belirsiz olan elemanlara ise belirsizlik durumuna gore 0 ile 1 arasinda degerler atanur.

Oysa kesin kiime teorisinde belirsiz eleman diye bir sey s6z konusu degildir. Bir



eleman ya kiimeye dahildir ya da tamamui ile kiimenin disindadir. Dolayisiyla kesin

kiimelerde bir elemanin alabilecegi iiyelik degeri ya 0 ya da 1’dir (Altas, 1999:83)

Klasik bir kiimenin karakteristik fonksiyonu su sekilde tanimlanir: A kiimesi
X evrenselinde klasik bir kiimeyi temsil etmek ilizere A kiimesinin karakteristik

fonksiyonu Xa ile asagidaki gibi ifade edilir.

Xa: X — {0,1} (1.1)

1 X € X
Xa(X) = (1.2)
0 X & X

Yukarida verilen ifadeye gore, eger bir X eleman1 A kiimesinin elemani ise A
kiimesinin karakteristik fonksiyonu olan Xa(X) = 1’dir. Eger bu kiimenin elemani

degilse, Xa(X) = 0’dir (Tanaka, 1997:9).

Karakteristik fonksiyonlar klasik kiimeler i¢in nadiren kullanilmaktadir.
Bulanik kiimeler, klasik kiimelerin genisletilmis bir hali olarak diisiintildiigiinde,
karakteristik fonksiyonlar bulanik kiimeler i¢in daha anlamli bir tanimlama saglarlar.
Klasik kiimeler karakteristik fonksiyonlarla tanimlanirken, bulanik kiimeler tiyelik
fonksiyonlar1 ile tanimlanirlar (Tanaka, 1997:9). Buna gore X evrenselinde A bulanik

kiimesinin iiyelik fonksiyonu “pa” olarak ifade edilmek iizere:

At X — [0,1] (1.3)

A bulanik kiimesi i¢in pa(X) degeri X elemanmin iyelik degerini
gostermektedir. Bu iiyelik degeri x elemaninin A bulanik kiimesine ait olma
derecesini ifade eder. pa(x) degeri ne kadar 1’e yakinsa X elemani da A bulanik
kiimesine o kadar aittir. Eger pua(X) = 1 ise, X eleman1 A kiimesine tam olarak aittir.

ua(x) =0 ise, x eleman1 A kiimesine ait degildir (Tanaka, 1997:10).



1.3. Bulanik Say1

A ile gosterilen bir bulanik say1, R reel sayilar kiimesinin normalize edilmis
bulanik bir alt kiimesidir. Dubois ve Prade tarafindan ortaya koyulan, L-R tipi
bulanik sayilar olarak adlandirilan simetrik bulanik sayilarin genel gosterimi

asagidaki gibidir (Modarres, Nasrabadi ve Nasrabadi, 2005:978).

A =(a, ¢, ile gosterilen A bulanik say1sl i¢in;

A =L(t-c)/a) a>0

o degeri A sayisinin merkezi degerini, C ise yayilim degerini gostermektedir.
Buna gore, referans fonksiyonu L(X) ve aymi kosullari saglayan R(X) asagida

gosterilen 6zelliklere sahiptirler:

i.  L(x)=L(-x)
i.  L(0)=1,L(1)=0
iii. L, [0,00) araliginda azalandir.

iv. L, [0,1] araliginda tersi alinabilir. (Modarres ve diger, 2005:978)

Bulanik dogrusal regresyon analizine temel olusturan bulanik mantik, bulanik
kiime ve bulanik say1 kavramlarindan kisaca bahsedildikten sonra, bu ¢alismanin
devaminda bulanik dogrusal regresyon modeli anlatilacak ve model ile ilgili

yaklasimlara yer verilecektir.

1.4. Bulanik Dogrusal Regresyon

Regresyon analizi bagimli degisken olan cevap degiskeni ve bagimsiz
degisken olan bir ya da daha fazla agiklayict degisken arasindaki iligkileri incelemek
icin etkili ve ayrintili bir yontemdir. Regresyon modelleri ile iliskilendirilmis

cikarimsal problemler, model parametrelerinin tahminini ve agiklayici degiskenlerin
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bilgisi 1s18inda cevap degiskenin tahminini i¢ermektedir. Bu yontem; ekonomi,
miihendislik, biyoloji ve fizik gibi bir¢cok alanda genis uygulama alan1 bulmaktadir.
Klasik istatistik teknikleriyle cevap degiskeni veya aciklayici degiskenler igin
yapilan gozlemlerin genellikle normal dagilim olmak iizere, kesin bir olasilik
dagilimma uymasi gerekmektedir. Fakat uygulamada, dogasi geregi goézlemlerin
bulanik oldugu durumlar s6z konusudur. Ornegin, “genis”, “agir” ya da “yaklasik
olarak” gibi sozel ifadeler igeren gozlemler bulaniktirlar. Bu durumda, klasik

regresyon analizi i¢in regresyon katsayilarinin ve sonraki asamalarin belirsiz bir

ortamda tahmin edilmesi oldukg¢a zordur (Kao ve Chyu, 2001:401)

Regresyon analizlerinin hesaplamalar1 bilgisayar programlar1 tarafindan
kolaylikla yapilabilmektedir. Cogu bilgisayar kesin verilerle calistigl i¢in, sozel
verileri tammlamak igin bu verilere sembolik rakamlar atanmaktadir. Ornegin, 4:
Miikemmel 3: Cok iyi 2: lyi 1: Fena degil gibi derecelendirmeler yapilir. Gergek
diinyadaki bir¢ok problemde, verilerin fazla basitlestirilmesi regresyon modelleri i¢in
onemli bilgilerin atlanmasina sebep olmaktadir. Baz1 bilgiler, “fena degil”, “iyi” ve
“miikemmel” gibi ifadeler sadece sozel terimlerle tanimlanabilirler. Boyle veriler
icin, bulanik kiime teorisi, sozel degiskenlerin bulanik {iyelik fonksiyonlari
yardimiyla modellenmesini saglamaktadir. Klasik regresyon olasilik teorisine
dayanirken, bulanik regresyon hem olasihik hem de bulanik kiime teorisine

dayanmaktadir (Chang ve Ayyub, 2001:187).

Bulanik regresyon modeli bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki
fonksiyonel iliskilerin belirsiz bir ortamda degerlendirilmesinde kullanilmaktadir.
Bir¢ok bulanik regresyon sorununda, kararlarin kesin olmayan ya da kismen
ulasilabilir verilerle alinmak zorunda kalindigi durumlarda dogrusal regresyon
uygulanmasi Onerilir. Bulanik regresyon modelleri tahminlemek i¢in bir¢ok yontem
bulunmaktadir. Bulanik dogrusal regresyon, bulanik dogrusal modeli veri ikilileri
arasindaki iliskileri tanimlamak i¢in kullanir. Dogrusal olmayan durumda, bu

varsayim modelleme hatalarina yol agmaktadir (Wang, 2006:208).
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1.4.1. Bulanik Dogrusal Regresyon Modeli

Insanlar tarafindan yapilan tahminlerin etkili oldugu sistemleri modellemede,
belirsiz bir sistem yapisiyla karsi karsiya kalinmaktadir. Bu yapi, parametreleri
bulanik kiimeler tarafindan verilen bir bulanik dogrusal fonksiyondan olusmaktadir.
Bulanik dogrusal fonksiyonlar Zadeh’in genisletme prensibine dayanmaktadir.
Bulanik regresyon analizi; bulanik dogrusal regresyon fonksiyonu, sistemin belirsiz
yapisinin bir modeli olarak diisiiniilerek formiile edilmektedir. Klasik regresyon
modelinde, gbozlenen ve tahmin edilen degerler arasindaki sapmalar Slglim hatasi
olarak ele almmaktadir. Bulanik regresyon modelinde ise, bu sapmalarin sistem
yapisinin belirsizligine yani sistem parametrelerinin kesin olmayisina dayandigi
varsayllmaktadir. Bu nedenle bu sapmalar, dogrusal bir fonksiyonda bulanik
parametrelerle tanimlanmaktadir. Modelin bulanik parametreleri, olasilik dagilimlar

ile ifade edilirler. (Tanaka, Uejima ve Asai, 1982:903)

Dogrusal modelden elde edilen bulanik parametreler, sistemin bulaniklig
(belirsizligi) ile ortlisen olasilik dagilimlarina karsilik gelirler. Bu baglamda bulanik
parametreler, licgen tiyelik fonksiyonlari ile smirlandirilmaktadirlar. Sekil 1°de
bulanik parametrelere ait liggensel liyelik fonksiyonu gosterilmektedir (Tanaka ve
diger, 1982:903).

Sekil 1: Bulamk Parametre Ucgensel Uyelik Fonksiyonu

Kaynak: Tanaka ve diger, 1982:903
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Bagimli degiskenin karar vericinin 6znel diisiincelerine gore belirlendigi
durumlarda, bagimli degisken icin bir olasilik dagilimi bulmak zor olmaktadir.
Tanaka tarafindan sunulan bulanik regresyon modeli, bagimli degiskenin iiyelik

degerlerini yansitan bir olasilik dagilimina dayanmaktadir (Kim ve Bishu, 1998:344).

Girdisi kesin, ¢iktist1 bulanik verilerden olusan problemlerin bulanik
regresyonla c¢oziimlenmesini ilk ortaya koyan kisi H. Tanaka’dir. Tanaka’nin
modelinde bulanik ¢ikt1 verisinin, tiggensel tiyelik fonksiyonlarina sahip bulanik

sayilardan meydana geldigi varsayilmaktadir (Wang ve Tsaur, 2000b:638).

Tanaka’nin gelistirdigi model iizerinden farkli Olgiitler ele alinarak baska
bulanik regresyon yontemleri de gelistirilmistir. Celmins, Diamond, Tanaka ve
Isibuchi, Savic ve Pedrycz bu alanda katkida bulunan bazi isimlerdir (Chang ve
Ayyub, 2001:188). Bu calismada, oncelikle temel bulanik dogrusal regresyon modeli
olan Tanaka modeli anlatilacak, daha sonra bulanik regresyon yontemlerine iliskin

farkli yaklagimlara da kisaca deginilecektir.

1.4.1.1. Tanaka Modeli

Tanaka modelinde bulanik bagimli degisken ve kesin bagimsiz degiskenin yer
aldigr regresyon problemi bir matematiksel programlama sorunu olarak ele
almmistir.  Programlamadaki amag; bulanik regresyon katsayilarinin  toplam
yayitlimini, regresyon modelinin bulanik cevaplari tahmin etmek igin Onceden
belirlenmis olan iiyelik degerlerine uygun olma kisitin1 saglayacak sekilde minimize

etmektir (Kao ve Chyu, 2002:402).

X ve Y olarak iki kiime ve X’ten Y’ye eslesen bir f(x, a) fonksiyonu
diisiiniilsiin. Eger parametreler bulanik A kiimesi tarafindan verilirse, fonksiyon
bulanik fonksiyon olarak adlandirilir ve f(x, A) ile gosterilir. X degeri verildiginde,

Y=f(x, A) bulanik fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanir:
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f:X—>F(y);Y=1f(xA) (1.4)

F (y), Y kiimesindeki biitiin bulanik alt kiimelerden olusmaktadir. A bulanik
kiimesinin {yelik fonksiyonu pa(a) ile gosterilirken, Y bulanik kiimesinin tyelik

fonksiyonu py (y) asagidaki gibi ifade edilir:

max pa (@), {aly=f(x a)} #o
py (y) = (1.5)

0, aksi halde

Bulanik dogrusal regresyonda, bulanik parametreler daha 6nce Sekil 1°de de
gosterildigi gibi tiggensel liyelik fonksiyonlar: ile ifade edilen bulanik kiimelerle
siirlandirilmiglardir.  Bu bulanik  kiimeler asagidaki iiyelik fonksiyonu ile

tanimlanmaktadir: (Tanaka ve diger, 1982:903)

pa (a) = min [paj ()] (1.6)
1—@, a]-—chajSaj+cj

paj () = (1.7)
0, aksi halde

Uggensel iiyelik fonksiyonlar1 ile tanimlanan A ile ifade edilen bulamk
parametreler igin /Ij = (@j,¢j), oj merkezi degeri ve ¢Cj yayihm degerini
gostermektedir. X = [X,, Xy, ..., Xy]T bagimsiz degiskenlerin  vektori, A =

[4o, A4, ...,AN]T bulanik katsayilarin vektdrii olmak iizere temel modele dayanan

bulanik dogrusal fonksiyon asagidaki gibidir: (Wang ve Tsaur, 2000a:355)
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Aj = (@j, ¢;) tggensel bulanik parametreleriyle tanimlanan bulanik regresyon

fonksiyonu asagidaki sekilde bu parametreler gosterilerek de yazilabilir:
Y; = (ag, o) + (ay, c) Xy + (@, ¢2) Xy + -+ + (ay, cn) Xy (1.9)

Yukaridaki bulanik regresyon yontemi, girdi ve ¢ikti arasindaki iliskinin,
parametreleri olasilik dagilimima uyan bulanik fonksiyonlar tarafindan tanimlandigi
kesin girdi ve ¢ikti verileri i¢in analiz yapar. Genisletme prensipleri uygulanarak, her
bagimli degiskenin degeri bulamk say1 olarak tahminlenir ve Y; bulanik sayisinmn
tiyelik fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanir. Bulanik dogrusal fonksiyon, asagidaki

tiyelik fonksiyonu olarak elde edilir.

_|ri—xta

S X7
w(Y) = 1, X=0, Y£0 (1.10)
0, X=0, Y=0

ct = (co, €1y oy Cy) VE @ = (g, Ay, ..., ay) dir.

Buna gore bulanik say1 olarak tahminlenen ¥; bagimli degiskeninin alt ve {ist

sinirlari agagidaki gibi hesaplanir: (Wang ve Tsaur, 2000a:356)

N

Alt smir: Y, = Z(aj _Cj)xij (1.11)
i—0
N

Merkezi deger: Y, = Zaj Xii (1.12)
i—0
N

Ust sinr: Y, = Z(aj +¢;)X;; (1.13)

—
Il
o

Bulanik regresyon analizinde bahsedilen bulanik ¢ikti Yi, Y (yi, €i ) seklinde

tanimlanmaktadir. y; merkezi degeri, €; ise yayilim degerini gostermektedir. Buna
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gdre, bulanik ¢ikt1 ¥; icin asagidaki iiyelik fonksiyonu tanimlanmaktadir: (Tanaka ve
diger, 1982:903)

wyi (Y) = 1—”;—‘” (1.14)

Burada amag e; hata degerinin yani buna karsilik gelen toplam yayilim
degerini ifade eden ZC J.‘Xij‘degerinin minimize edilmesidir. Bulanik regresyon

analizinin bulamkligi minimize edecek sekilde uygulanabilmesi icin, ¥; bulamik

sayisinin toplam yayilimi asagida (1.15) esitliginde gosterildigi gibi minimize edilir.

N M
MINC'[X| = MlNZ[CjZ\xUU (1.15)
j=0 i=1

Buna gore kisitlar her Y; gozleminin Y;’ye en az h derecesi ile ait olmasini
gerektirmektedir. p (Y;)) > h olmahdir ve i= [, 2,...M’dir. (Wang ve Tsaur,
2000a:356).

Y, - X'a|
_ 2>

1 >h 1.16
o] (116)

“h terimi”, bir uyum iyiligi 6l¢iitli ya da regresyon modeli ile veri arasindaki
uyumlulugun 6lgiitii olarak tanimlanmaktadir. Asagida Sekil 2°de gosterildigi gibi,
bulanik Y; ya da kesin veri Y; olabilen gézlenen her veri kiimesi, h diizeyinde tahmin
edilen Y degeri i¢inde olmak zorundadir. (Chang ve Ayyub, 2001:188).
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Sekil 2: Bulamk Veri ¥;’ye gore ¥;’nin Uygunluk Derecesi

Uvellk Degen

L

T

‘ I.; J“'h}E. ‘\Em-”u Y
]
|

;-:Jli'!uj (1= h}zcrixul
]

Kaynak: Chang ve Ayyub, 2001:189

Bulanik dogrusal regresyonda hata; tiim model katsayilarina dagitilir. Bu
durumda her bir parametre belli bir bulaniklik seviyesinde tahmin edilir. S6z konusu
bulaniklik seviyesi “h” olarak adlandirilir ve [0, 1] araliginda deger almaktadir. Bu
deger, calismanin basinda veri kiimesinin eksik, yarim veya tam olma durumuna
bakilarak analist tarafindan belirlenir ve hesaplamalara sabit bir girdi olarak dahil
edilir. h seviyesinin en ideal degerinin (ger¢ege en yakin tahminler {iiretebilen
degerinin) ne olmasi gerektigi hala bir tartisma konusudur. Konuyla ilgili ¢alismis
olan bazi bilim adamlari, h’in optimum degerlerini belirleyerek bu degerler
iizerinden bulanik tahmin yapilirsa basarili olunacagim savunmuslardir. Ornegin;
Tanaka, Uejima ve Asai h = 0.5 olarak, Gharpuray, Fan ve Lai ise h = 0.9 olarak

belirlenmesini savunmuslardir (Moskowitz ve Kim, 1993:304-305).
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Belirlenen bulaniklik seviyesi ile, aslinda klasik dogrusal regresyon analizi ile
tahmin edilen regresyon dogrusunu alttan ve iistten simetrik bir sekilde kusatan
bulanik regresyon araliginin ne kadar genis olacagina karar verilmis olunur.
Bulaniklik seviyesinin bastan belirlenmesi, sistem parametrelerinin de bu bulaniklik
diizeyinde tahmin edilmesine neden olur. Dolayisiyla Bulanik Dogrusal Regresyon
modelinde, klasik modeldeki gibi ayrica bir hata terimi (¢) yoktur. Modelin hatasi,
parametrelerin toplam yayilimlarina esittir. Her bir parametre belli bir 6l¢iide hata ile
(bulaniklikla) tahmin edilmektedir. Yani hata, sistem parametrelerine dagitilmis

durumdadir (Yiicel, 2005:1).

Bulanik dogrusal regresyon analizi, bu dogrultuda bulanik katsayilari

belirlemek i¢in asagidaki dogrusal programlama modeli ile formiile edilir:

N M
MINZ&(CJ.Z;‘X” U (1.17)
i= i=

N N
Y +(@-h)D x| =Y, + @-h)e, (1.18)
j=0 =0
N N
Z;ajxij ~(1- h);cj\xij\ <Y, -(1-h)e, (1.19)
j= =

(i=12..N, ¢>0, 0<h<I)

Yukaridaki dogrusal programlama modelinde verilen (1.17) esitligi regresyon
modelinin toplam bulanikliginin minimize edilmesini gostermektedir. Esitlik (1.18)
ve Esitlik (1.19) gdzlemlenen bulanik veri degeri Yi=(yi, &) ile ilgilidir. y; bulanik
merkez ve e; bulanik yayilim dl¢iisiidiir. Eger gézlemlenen bir veri kesin ise, verinin
e degeri sifirdir. Dolayisiyla, belirli bir kesin say1 bulanik bir saymin 6zel bir durumu
olur (Chang ve Ayyub, 2001:189).
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Bulanik regresyon analizi klasik regresyon analizinin yetersiz kaldig1 gercek
hayat problemlerine uygulanabildigi i¢in, bulanik regresyon analizini ¢alisan birgok
arastirmaci olmustur. Fakat Tanaka’nin modeline iliskin asagida belirtilenler gibi bir

takim elestiriler bulunmaktadir:

Girdi ve ¢ikt1 verisi her zaman kesin ve dogrusal olmayabilir.
Tanaka’nin orijinal modeli aykir1 degerlere son derece duyarhdir.

Bulanik regresyon araliklarina iligkin uygun bir yorumlama yoktur.

Y V V V

Bulanik dogrusal regresyon, bagimsiz degiskenler fazlalastik¢a ¢oklu
baglant1 sorunuyla kars1 karsiya kalmaya yatkindir (Wang ve Tsaur,
2000a:357).

Bu yaklasim daha sonralari Tanaka’nin kendi calismalari ve Tanaka ile
Watada’nin birlikte ¢aligmalar1 tarafindan gelistirildiyse de Redden ve Woodall’in
calismalarinda belirttigi gibi modelin aykir1 degerlere asir1 duyarli olmast sorunu
devam etmektedir. Bununla birlikte, modele daha fazla veri dahil edildik¢e sonsuz
¢Oziim ortaya ¢ikmakta ve tahmini degerlerin yayilimi daha da genislemektedir (Kao

ve Chyu, 2002:402).

1998 yilinda Diamond, bulanik parametreleri belirlemek i¢in, Klasik normal
denklemleri belli bir Olcliye gore tiiretme yoluyla “Bulamik En Kiiciik Kareler
Yontemi” ni ortaya koymustur. Tanaka’nin modelinin avantaji, programlama ve
hesaplamadaki kolayligidir. Hesaplama yoniinden Tanaka’nin modeli daha etkili
iken, tahminleme yoniinden, bulanik en kiigiik kareler yontemi Tanaka’nin

modelinden daha iyi sonuglar vermektedir (Nasrabadi ve Nasrabadi, 2004:874).

Calismanin bu kisminda bahsedilen Tanaka modelinden sonra, bu model
tizerine daha sonralar1 gelistirilen bulanik regresyon yontemlerine yer verilecektir.
Oncelikle birgok calismada karsilasilan bulanik en kiiciik kareler regresyonu kisaca
anlatilacaktir. Daha sonra bulanik regresyonda bir baska yontem olan aralik

regresyonu anlatilacaktir.
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1.4.2. Bulanik En Kiiciik Kareler Regresyonu

Bulanik regresyon modelleri iki kisimda toplanabilmektedir. Ilk kisim
Tanaka’nin yontemi ve onun genisletilmisini kapsamaktadir. Bu kisimda, bagimh
degiskenler icin tahmin edilen degerlerin toplam belirsizligi minimize edilmektedir.
Ikinci kisimda ise bulanik en kiiciik kareler yontemi ile tahmin edilen degerlerdeki
toplam hatalarin karesi minimize edilmektedir (Modarres, Nasrabadi ve Nasrabadi,
2005:978). Bu konuda caligsma yapan arastirmacilar, ¢ikt1 verisinin toplam yayilimini
minimize etmek i¢in Tanaka’nin modelini kullanmiglardir ya da c¢ikti verisinin
toplam hatasini minimize etmek ig¢in bulanik en kii¢iik kareler yontemini modele
uyarlamiglardir. Tanaka’nin yontemi uygulamalarda fazla yardimci olamayan genis
bir tahmin aralig1 sunarken, bulanik en kiiclik kareler yontemi daha dar bir aralikta
tahmin yapmay1 saglamasina ragmen hesaplama yaparken fazla zaman almaktadir

(Wang ve Tsaur, 2000b:637).

Tek degiskenli bir bulanik dogrusal regresyon modelinden, gozlenen ve
beklenen degerler arasinda minimum bulaniklik l¢iitiiniin uyarlanmasiyla, minimum
regresyon araliklar1 elde edilebilir. Bulanik en kiiclik kareler yontemi, klasik en
kiigiik kareler yontemine benzerdir. Buradan elde edilen regresyon araligi,

Tanaka’nin modeline gére daha dardir (Modarres ve diger, 2005:980).

Bulanik en kiiciik kareler regresyonuna Celmins, Diamond, Savic ve Pedrycz
ve Chang ve Ayyub tarafindan farkli bakis agilar1 gelistirilmistir. Celmins, bulanik
veri ve bir model arasinda uygun 6l¢iim tanimlamis ve bu 6l¢iimii model uygunluk
kriteri olarak kullanmistir. Diamond, bir en kiiciik kareler metodu gelistirmistir.
Savic ve Pedrycz, klasik regresyona minimum bulaniklik kriterini katarak bulanik en
kiigik kareler regresyonu igin biitlinlesmis bir yaklasim gelistirmistir. Savic ve
Pedrycz, en kiigiik kareler prensibini ve minimum bulaniklik kriterini birlestirerek
bulanik regresyon yontemi formiile etmistir. Yontem iki ardisik adimla yapilir. ilk
adim bulanik regresyon katsayilarinin bulanik merkez degerlerini bulmak igin klasik
regresyonu kullanir. Ikinci adim bulanik regresyon katsayilarmin bulanik araliklarimi

bulmak i¢in minimum bulaniklik kriterini kullanir (Chang ve Ayyub, 2001:189).

20



[lk adimda, bulanik gdzlemlerin merkezi degerleri ile ilgili mevcut bilgiler
kullanilarak bir regresyon dogrusu olusturulur. Bulanik veriler basitlestirilmis kesin
veriler gibi davranir ve regresyon analizi klasik regresyon olarak uygulanir. Ilk
adimin sonuglari, bulanik regresyon katsayilarinin merkezi degeri olarak kullanilir.
Ikinci adimda, bulanik katsayilar minimum bulaniklik kriteri kullanilarak hesaplanir.
Bulanik katsayilarin araliklari daha once verilen esitlikler (1.18) ve (1.19) ile birinci
adimda bulunan bulanik merkezler kullanilarak hesaplanir (Chang ve Ayyub,
2001:190).

Wang ve Tsaur, bulanik katsayilar1 hesaplamak ic¢in bir bulanik en kii¢iik
kareler yontemi gelistirmistir. Yontem, tahmin edilen ¥; bulamk bagimli degisken
degeri ile gozlenen Y; degerleri arasinda minimum bulanikligi saglayarak tek

degiskenli bir regresyon modelinden minimum regresyon araliklar1 elde etmektedir.

Yi = Ay + A1Xi olarak tammli bulanik dogrusal regresyon modelinde,
Ao=(a0,Co) Ve A1=(a1,c1) olmak iizere, ap Ve oy merkez degerleri, Co ve ¢y de yayilim
degerlerini gostermektedir. Buna gore Y; ile Y; arasindaki minimize edilmesi gereken

bulanik fark asagidaki esitlik ile tanimlanir: (Wang ve Tsaur, 2000b:640)
r(do + AXin,Yi) = 2 d (Ao + A1Xi,Y; )? (1.20)
Esitlik genisletildiginde asagida (1.21) esitligindeki gibi olur:

(Ao + A1Xin,Yi) = (a0 + Co + 01 Xiz + €1 Xiz — Yi — € )2 + (a0 + o1 Xi1 - Yi — & )?

+ (a0 - Co + 04 Xiz - C1 Xiz — i — € )? (1.21)

Bulanik en kii¢lik kareler regresyonunda, (1.21) esitliginin, ag, a1 Ve Co, C1
degerlerine gore tiirevleri alinip sifira esitlenmesiyle denklemler ¢ogaltilarak ¢oziim
yapilmaktadir. Boylece, modelde yer alan merkez ve yayillim degerleri elde
edilmektedir. Coziim i¢in bu parametrelerin pozitif olup olmamalarina gore, (1.21)

denkleminin tiirevi alindiginda dort olas1 durum ortaya ¢ikmaktadir.
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1. Durum: ag > 0, a1 > 0 ve ¢y, €1 kisitsiz ise

Bulanik mesafenin ag, a1, Co Ve C1’e gore 1. dereceden tiirevi alinarak sifira

esitlenirse, ag, a1, Co Ve €1 degerleri elde edilir:

0 r(/fo + A~1Xi1,Yi) | Oag = 22 { 00-Co+ (0g-Cq )Xil — (y. —6j ) + ap+ Co+ (01
+ 1 )Xin — (Vi + &) + a0 + a1 Xin—Vi} (1.22)

0 r(A~o + A~1X51,Yi) [ 0co=2%{ao-Co+ (a1-C1)Xix—(Yi—¢€i)(-1) + oo+ Co+
(a1 +C1 )Xis— (Vi + &) + a0+ a1 Xit—Yi} (1.23)

0 r(Ao + A1Xiy,Yi) | 8oy = 2% Xis { a0 - Co + (a1 - €1 )Xir — (Yi— € ) + og + Co +
(a1 +Cy)Xip— (Vi +€) + a0+ a1 Xig —Vi} (1.24)

0 r(A~0 + A~1Xi1,Yi) / 801 = 22i Xil {- [OLo -Cy + (061 -C1 )Xil - (y. — € )] +[050 +

Co+ (a1 +Cp )Xin— (Vi + €i)]} (1.25)

Yukaridaki denklemler sifira esitlendiginde ao, a1, Co Ve C; degerleri

hesaplanmis olur. Sonuglar agagidaki gibidir:

a1 = (N2 Xig Vi - 2 Xie Ziyi ) 1 (N2 Xin? = (25 Xin)? (1.26)
a=y-a1 X (1.27)
c1 = (N2 Xiz € - Zi XinZi € ) | (NZi=y Xir 2 — (23 Xi)? (1.28)
Co=eé-C0 X (1.29)
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2. Durum: ap <0, a; > 0, ¢p < 0 ve ¢y kisitsiz ise

a1 = (N2 Xip yi - 2 Xin Zi i ) [ (N2 Xin® — (2 Xin)? (1.30)
aw=y-0X (1.31)
C1 = (NI Xig € - Z; XiuZi € ) / (NZi=y Xia * — (25 Xi)? (1.32)
Co=-(e-c1X) (1.33)

3. Durum: ag > 0, a1 < 0, ¢ kisitsiz ve ¢1< 0 ise

a1 = (NZ; Xi Yi - 2 Xis Zi i ) 1 (N2 Xin® — (25 Xin)? (1.34)
ao=7-o1 X (1.35)
c1 = (N2 Xiz € - Zi XinZi € ) | (NZizy Xir 2 — (23 Xi)? (1.36)
o= é-c1 X (1.37)

4. Durum: a0 <0, 01 <0,co<0veci<0ise

a1 = (NZ; Xi Vi - 2 Xis Zi i ) | (N2 Xin? — (55 Xin)? (1.38)
ao=7-o1 X (1.39)
c1 = (N2 Xi € - Zi Xz &) | (NZizg Xin 2 — (25 Xi)? (1.40)
co=-(é-c1X) (1.41)

Tek degiskenli bir bulanik regresyon modeline iliskin bulanik en kii¢iik

kareler yontemi yukaridaki gibi uygulanmistir. Degisken sayis1 arttiginda bu yontemi
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uygulamak da zorlasacaktir. Co, C; Ve ej degerleri sifira esit oldugunda, bulanik en
kiiciik kareler yontemi, klasik en kiiciik kareler yontemi ile ayni olacaktir. Bu
yontemde, minimize edilen regresyon araliklar1 Tanaka’nin dogrusal programlama
modeline gore daha dardir. Tahmin yonilinden avantajli olmasmin yaninda, bulanik

en kiiciik kareler yonteminin dezavantaji olduk¢a uzun hesaplamalar gerektirmesidir
(Wang ve Tsaur, 2000b:640-643).

Bulanik regresyon ig¢in gelistirilen en kiiclik kareler yontemine ek olarak
bulanik araliklari tanimlamak i¢in ortaya konulan yontemlerden yaygin kullanilan bir
yontem de “Araltk Regresyonu” dur. Calismanin sonraki bdoliimiinde aralik

regresyonu anlatilacaktir.

1.4.3. Aralik Regresyonu

Bu yontemde bulanik veriler ve bulanik regresyon katsayilari, aralik sayilart
gibi davranirlar. Aralik islemleri bulanik regresyon yontemine uygulanir ve boylece
yontem “Aralik Regresyon Analizi” adim alir. Bulanik regresyon katsayilari, tiim
bulanik ¢iktilar bulanik regresyon modelindeymis gibi hesaplanir. Asagida Sekil 3°de
Regresyon Araliklar1 grafiksel olarak gosterilmektedir. Sekil 3(a)’da kesin X ve kesin
Y verileri i¢in regresyon araligi, Sekil 3(b)’de ise kesin X ve bulanik Y i¢in regresyon

aralig1 gosterilmistir (Chang ve Ayyub, 2001: 192).
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Sekil 3: Regresyon Araliklar:

(2) X (b) X

Kaynak: Chang ve Ayyub, 2001: 192

Klasik regresyonda, arastirmacilar bagimli degiskenlerin kesin degerini dogru
bir sekilde tahmin etmek i¢in bir regresyon modeli kullanirlar. Fakat bulanik
dogrusal regresyonda, bir aralik tanimlamak tanimlanan bu araligin tahminsel bir
anlami oldugunu garanti etmez. Tanaka kendi yaptig1 ¢alismasinda, tahmin edilen
fiyat(cevap degiskeni) bulanik bir kiime oldugu igin, karar vericinin kendi insiyatifi
ile tahmin edilen bulanik kiimenin disinda bir fiyat segebilecegini sOylemistir. Bu
durum, bagiml degiskenin degerini tahmin etmek igin bir ¥; arahiginm kullanilmasini
getirmistir. ¥; aralig, Yit ve YiU, alt ve ust sinirlar arasindaki sonsuz noktalarda yer
almaktadir (Wang ve Tsaur, 2000a:357).

Bulanik dogrusal regresyon modelinde, her x; degiskenine karsilik gelen Y;
bulanik tahminleri i¢in, n; kadar nokta igeren Yi araligi bulunmaktadir. Y; araligi da, A
esit mesafesine sahip en alt deger Yi" ve en iist deger Y smurlar1 arasidadir
(i=1,2,...M). ¥; bulanik regresyon araliginin Y;- ve Y;", alt ve iist simrlar1 arasindaki
konumu asagidaki gibi Sekil 4’te grafiksel olarak gosterilmistir (Wang ve Tsaur,
2000a:357).
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Sekil 4: Bulanik Regresyon Arahgi

Kaynak: Wang ve Tsaur, 2000a:358

- U
Yi araligmin toplam degeri = f:i 1dY olur. Esit A araliklar1 ile n; kadar

noktada hesaplanirsa, ¥; araligimin toplam degeri asagidaki gibi olmaktadur:

= Yi"+ (Y HA) + (5 +2A) +.+ (4 mA) = (ni+l) YiE + A+ nA)
=(ni+1) Y;" + [ni(ni+1 )/ 2] A. (1.42)

Buna gore ¥;'nin ortalama degeri asagidaki gibi hesaplanir: (Wang ve Tsaur,
2000a:357)

Y= [U(ni + 1)1 {(ni + 1)Yi" + [mi(ni + 1)/2] A) (1.43)
= Y5 (i A)2 = Y2 + (Y + nia)2
=(Yi"+ YY)/ 2

Aralik regresyonunda ¢esitli h degerleri ile yani g¢esitli bulaniklik
seviyelerinde ¥; bulanik parametreleri belirlenerek regresyon Y- ve YY alt ve iist
smirlart elde edilmeye galigilir. Tahmin edilen parametrelerin optimum bir ¥; aralig
icersinde yer almasi istenir. Bunun igin h seviyesinin 1 olmasi gerektigini (Y™,

yani bulanik regresyonun 1 olasiligiyla gergeklestigini savunan teoremler mevcuttur.
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Bu dogrultuda bulanik dogrusal regresyon araligmmin belirlenmesi gerekmektedir,
bunun i¢in asagidaki boliimde bahsedilen teorem ele alinmistir.
1.4.3.1. Bulanik Dogrusal Regresyon Araliginin Belirlenmesi

Teorem 1.1: Bulanik dogrusal regresyon modelinde bulanik parametrelerin
tiyelik fonksiyonlar1 simetrik ise, Y=t degerleri Yi’ye esittir (Wang ve Tsaur,

2000a:358).

Ispat: Yi"=Y™-c'| X (1.44)
YiV= Y™+ X (1.45)

Ti= (YY) 2 = [ =t X)) + (U X DT /2= Y (1.46)

Burada M kadar nokta igeren veri kiimesi ele alinmaktadir. (X, y1), (Xz,

Y2)s-.., (Xm, Ym) Ve Yi- <Y; <Y,V olmak iizere ;
Yi= Y+ aiA ve V"= Y + i/ 24 dir. (1.47)

Yi- ve YV arasindaki fark = njA = (Y; = Y5 + (Vi = Vi) (1.48)

SIYi-Y + (Y =YD =S [ v +(Y - Y] olur. (1.49)
Boylece;

(Y- Y+ 5 (Y- Yi)? + 2 5 [(@A) (A - aiA)] (1.50)
= (Y Y2+ 5 (Y =YY+ 2 (A 1 2) (niA 1 2)]
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Y=Y+ (Y -y (1.51)
=5 (Y™ = Y2+ 2 (Y = YY) + 235 (Y- G ) elde edilir.

SST =SSR + SSE
Total Sum of Squares = Regression Sum of Squares + Error Sum of Squares
Tiim Hata Kareleri Toplam1 = Regresyon Kareleri Top. + Hata Kareleri Top.

Buna gore, bulanik regresyon araliklar i¢in hata kareleri toplamlar1 ayr1 ayr1

asagidaki gibi belirlenir:

SST= Zi(Yi— YD)+ 2 (YiV-Yi)? (1.52)
SSR =5 (Y™t - YiY)2 + 2 (Y;V - Y2 (1.53)
SSE = 25 (Y- Y;)? (1.54)

SST, Yi’nin alt ve {iist smirlar1 arasindaki degisimi Slger. SSE, Yi’nin tahmin
edilmesinde Y;"™* kullanildigi zaman ortaya ¢ikan degisimi, SSR ise alt ve iist

sinirlara gore Y'™"deki degisimi gostermektedir.

Ancak, aralik regresyonunda Y; degerini tahmin etmek igin en iyi segenegin
Y=t dogrusu olup olmadig: belirlenmelidir. Bunu aragtirmak i¢in asagidaki teorem

incelenmistir.

Teorem 1.2: Bulanik dogrusal regresyonda, bulanik parametre Aj’nin iiyeligi
simetrik oldugunda, Y;’yi tahmin eden en iyi regresyon dogrusu Y= dir. (Wang ve
Tsaur, 2000a:359)

Ispat: & = a ve o # 1 iken burada yh=t dogrusuna simetrik YUh=e e YEI=® )t
ve ust regresyon dogrulari olusur. Veri kiimesinin M kadar nokta icerdigi

diisiiniilerek, (X1, Y1), (X2, ¥2),..., (Xm, Ym) Ve Yi- < Vi <Y;" olmak iizere ;

Yi=Yi" +aiA ve Y = Y- + ni/ 2A dir. (1.55)
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Buna gore, yh=1 dogrusunun tahmin yetenegini 6lgmek igin YY"~ ele

alindiginda asagidaki esitlikler elde edilir:

YUh=a — Yih=1+ (1 . OC)(YiU _ Yih=1) (156)
=YE+mAR + [(L—o) niAl2] = YiE +2 A — (NiA2)a
=Yi"+niAl2-(2-a)

Yi-YH) + (Y=Y =mA= (Y™ = YE) +(YY - YY) (1.57)
SiLi—Yi) + (G0 = YOl2 = S0 - Y0 (Y = Y) (1.58)
(Y- Vi) + 5 (Y7 = Vi)’ + 2 Sl (@iA) (A - aiA)] (1.59)

= S LY = Y2+ 5 (Y = Y2+ 2 5 [(niA2)(2 — o) (niA/2)a] olur.
Boylece;

22, [(niA/2)(2 —a) (niA/Z)a] +22; [(ai A) (niA —aj A)] (160)
=27 [(Co— 0(2) (ni A/2)2 — aj niA2 +ai2 AZ]

=25 [(Ni A2 —ai A Y+ (1-a)* (i A12)?] = 25 (Y™ = Vi )P+ (-a)2(Yi"™t - Yib)?
2 (Yi — YiL)2 + 2 (YiU -Yi )2 (161)
— Zi [(YiU,hza . YiL)2+Z~i ( YiU . YiU,h:a)Z +22| [(Yih:1 . Yi )2+ (1—a)2(Yih:1— YiL)2
SST = SSR"+ SSE”

Buna gbre yeni olusan regresyon kareler toplami SSR™ ve hata kareler toplami

SSE" asagidaki gibi belirlenir. Bu durumda SSE" > SSE ve SSR™ > SSR oldugu

gortilmektedir.
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SST =% (Yi- Y + i (Vi - Vi)’ (1.62)
SSR" = X [(Yi""™ = Vi 4 (Y - VP72 (1.63)
SSE" = 25 [(Yi"™ - Vi )%+ (1-)’(Y™ - Vb2 (1.64)

Yapilan ispatin sonucu olarak, h =1 seviyesinin yani Y;"=" dogrusunun tim «

seviye regresyon dogrulari Y™ arasinda en iyl tahmini verdigi anlasilmaktadir

(Wang ve Tsaur, 2000a:360-361).

Aralik regresyonunda Yi- ve Y{Y, alt ve iist regresyon dogrulart h=a
seviyesinde hesaplanan Yi"* dogrusunu kapsamaktadirlar. Bu nedenle Y;"™
dogrusuna ulasabilmek ve Y; araligim belirleyebilmek icin aralik regresyonunda alt

ve iist regresyon dogrularinin belirlenmesi gerekmektedir.

1.4.3.2. Alt ve Ust Regresyon Dogrularinin Belirlenmesi

Aralik regresyonunda, Y; bulanik bagimli degiskeninin tahmin edilmesi igin
belirlenen ¥; arahginda Y;" ve Y;", alt ve iist regresyon dogrular1 bu arahgin siirlarimi
olusturmaktadir. h=a seviyesinde hesaplanan Y;"“ tahmin dogrusunu kapsayan bu
smirlart belirlemek i¢in bir dogrusal programlama modeli ¢dziimiiniin yapilmasi

gerekmektedir (Chang ve Ayyub, 2001: 191).

Y = Ay + A1X bulanik denklemi igin bulanik regresyon katsayilart Ag =(ao, Co)
ve Ay = (01,c1) degerlerini belirlemek icin asagidaki dogrusal programlama modeli
kullanilir:

n
Minimum NC, + Clz X
i=1

Kisitlar altinda cg>0vec, >0

(a0 - Co) + (a1 - COXi<Yi, i=1,2,...n

(a0 + Co) + (a1 + C1)X; >YY
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Yukaridaki dogrusal programlama modeline gore, Y;i- ve Y;" her bulanik veri
icin alt ve st smir1 gostermektedir. Amag toplam bulanik yayilimin belirlenen
kisitlar altinda minimize edilmesidir. Bu kisitlar bulanik regresyon modelindeki tiim
gozlenen degerlerin Y- ve YV smirlart arasmda kalmasini saglamak i¢in

belirlenmistir (Chang ve Ayyub, 2001:192).

Aralik regresyonunda boylece bu alt ve iist smirlar arasinda kalan bir Y;
araligina ulasilmas1 miimkiin olmaktadir. Belirlenen Y; araligi da, bulanik bagiml

degisken Y; icin bir tahmin yapilmasini saglamaktadir.

Bulanik regresyon analizi lizerine baska bir¢cok ¢alisma bulunmaktadir. Cogu
calisma sadece bagimli degiskenin bulanik olmasi ilizerinde durmustur. Yalnizca
birka¢ tanesi hem bagimli hem de bagimsiz degiskenin bulanik oldugu durum
tizerinde tartismistir (Kao ve Chyu, 2002:402). 1992 yilinda, Sakawa ve Yano
bulanik dogrusal regresyon modellerini bulanik girdi ve bulanik ¢ikt1 icin
incelemislerdir. Modeldeki bulanik parametreleri belirlemek igin, dogrusal
programlama yaklasimini kullanarak ii¢ cesit cok amaghi programlama ydntemi
gelistirmislerdir (Nasrabadi ve Nasrabadi, 2004:874). Sakawa ve Yano, Tanaka
modelindeki tahmin edilen araligin tamamen gozlenen araligi kapsamasi gerekliligini
esneterek, bu araliin sadece bir kismmi kapsamasinin yeterli olacagim
diisiinmiislerdir (Hojati, Bector ve Smimou, 2004:175). Bu tez ¢alismasinda girdisi
kesin, ¢iktis1 bulanik veriler {izerinde duruldugu i¢in c¢alismada bu modele yer

verilmemistir.
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IKINCi BOLUM

2. LOJISTIK REGRESYON ANALIZi

Istatistiksel uygulamalarda, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki
iliskiyi tanimlayabilmek amaciyla gelistirilen, yaygin olarak kullanilan alternatif
tahminleme yontemlerden birisi de lojistik regresyon analizidir. Son zamanlarda
lojistik regresyon analizi kullanim kolayliginin yaninda, sayisal olarak rahat
yorumlanabilmesiyle 6n plana ¢ikmis ve bir¢ok uygulamada siklikla kullanilan bir

yontem haline gelmistir.

Sonug degiskeninin kesikli olmasi ve iki ya da daha fazla olasi deger almasi
sik karsilasilan bir durumdur. Son yillarda ¢ogu alanda, bdyle bir durum s6z konusu
oldugunda lojistik regresyon modelinin kullanilmasi, standart bir analiz yontemi
haline gelmistir. Oncelikle anlasilmalidir ki; lojistik regresyon analizinin kullanim
amac istatistikte kullanilan diger model yapilandirma teknikleriyle aymdir. Amag,
en az degiskeni kullanarak en iyi uyuma sahip olacak sekilde sonug¢ degiskeni
(bagimhi ya da cevap degiskeni) ile bagimsiz degiskenler kiimesi (agiklayici
degiskenler) arasindaki iliskiyi tanimlayabilen kabul edilebilir bir model kurmaktir

(Lemeshow ve Hosmer, 2000:1).

Neden sonug iligkilerinin ortaya konulmasi amaciyla yapilan ¢ogu S0Syo-
ekonomik arastirmada, incelenen degiskenlerden bazilar1 olumlu-olumsuz, basarili-
basarisiz, evet-hayir, memnun-memnun degil seklinde iki diizeyli verilerden
olusmaktadir. Bu tiirde bagimli degiskenin iki diizeyli ya da ¢ok diizeyli kategorik
verilerden olusmast durumunda; bagimli degisken ile bagimsiz degisken(ler)
arasindaki neden-sonug iliskisinin incelenmesinde, lojistik regresyon analizi 6nemli
bir yere sahiptir (Girginer ve Cankus, 2008:185).
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Lojistik regresyon modeli kategorik verilerin analizi i¢in en 6nemli modeldir.
Giderek artan, ¢cok genis bir uygulama alam vardir. Onceleri sadece biyomedikal
caligmalarda kullanilsa da son 20 yildir sosyal bilimler arastirmalar1 ve pazarlama
alanlarinda ¢ogunlukla kullanildig1 goriilmektedir. Son dénemlerde lojistik regresyon
isletme uygulamalarinda popiiler bir ara¢ haline gelmistir. Bazi kredi degerlendirme
kuruluslar1 kendilerine gelen basvurularin kredilendirmeye deger olma olasiligini

lojistik regresyon modelini kullanarak belirlemektedir (Agresti, 2002:165).

Son yillarda yogun bir sekilde kullanilan lojistik regresyon analizi,
gozlemlerin gruplara atanmasinda sik kullanilan {i¢ yontemden (digerleri kiimeleme
analizi ve diskriminant analizi) birisidir. Kiimeleme analizinde gozlemlerin atanacagi
kiime sayisi tam bilinmezken, diskriminant ve lojistik regresyon analizinde grup
sayisi bilinmekte, mevcut veriler kullanilarak bir ayrimsama modeli elde edilmekte
ve kurulan bu model yardimiyla veri kiimesine eklenen yeni gézlemlerin gruplara
atanmasi1 miimkiin olabilmektedir (Bircan, A.Coskun, S.Coskun ve Kartal, 2004:42).
Diskriminant  analizi, bagimli  degiskenin  nonmetrik  oldugu  durumlarda
uygulanabilmektedir. Ancak bagimli degisken sadece iki cevapli oldugu zaman
lojistik regresyon analizi su nedenlerden dolayr tercih edilebilir.  Birincisi
diskriminant analizi, ¢oklu normal dagilim ve gruplar arasi esit varyans-kovaryans
matrisi varsayimlarina dayalhdir. Lojistik regresyon ise bu kati varsayimlari
gerektirmez ve bu varsayimlarin gerceklesmedigi durumlarda ¢ok daha saglikli
sonuglar verir. ikincisi bu varsayimlar gerceklesmis olsa bile bir cok arastirmaci

regresyona benzerliginden dolay1 lojistik regresyonu tercih eder (Ulupinar, 2007:39).

Lojistik regresyon analizi; normallik, ortak kovaryansa sahip olma gibi ¢esitli
varsayimlarin saglanamamasi durumunda diskriminant analizi ve capraz tablolara
alternatif bir yontemdir. Bagimli degiskenin 0 ve 1 gibi ikili (binary) ya da ikiden
¢ok diizey igeren kesikli degisken olmasi durumunda da, normallik varsayiminin
saglanamamasi nedeniyle dogrusal regresyon analizine alternatif olmaktadir. Ayrica
elde edilen modelin matematiksel olarak ¢ok esnek olmasi ve kolay yorumlanabilir

olmasi bu yonteme olan ilgiyi artirmaktadir (Bircan, 2004:187).
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Lojistik regresyon analizi degiskenler arasinda c¢oklu baglanti olmadigin
varsayar. Yani herhangi bir degisken diger degiskenlerin dogrusal kombinasyonu
seklinde yazilmamalidir. Go6zlem sayisinin az olmasi ¢oklu baglanti olasiligin
arttirtr. Bu yiizden ¢oklu baglanti probleminin arastirilmasi1 ve diizeltilmesi
gerekmektedir. Ancak arastirmacinin amaci birim veya bireyi uygun sinifa

yerlestirmekse ¢oklu baglant1 problemi ihmal edilebilir (Ulupinar, 2007:40).

Lojistik regresyon yontemi, siniflama ve atama islemi yapmaya yardimci olan
bir regresyon yontemidir. Normal dagilim varsayimi, siireklilik varsayimi 6nkosulu
yoktur. Bagimli degisken lizerinde agiklayici degiskenlerin etkileri olasilik olarak
elde edilerek, risk faktdrlerinin olasilik olarak belirlenmesi saglanir (Ozdamar,
2002:475).

Lojistik regresyon modelleri bagimli degiskenin yapisina gore tice
ayrilmaktadir. Bu modellerden Ikili (Binary) Lojistik Regresyon Modeli, kategorik
bagimli degiskenin iki durumlu (6rn: var-yok) oldugu durumda kullanilmaktadir.
Coklu (Multinomial) Lojistik Regresyon modeli kategorik bagimli degiskenin ¢ok
kategorili ve nominal (6rn: medeni durum: evli- bekar- bosanmis) oldugu durumlarda
kullanilirken; ¢ok kategorili ve siral1 bir yap1 s6z konusu ise (6rn: likert tip1 dlgekler,
az-orta-cok) Sirali (Ordinal) Lojistik Regresyon modelleri kullanilmaktadir (Kasko,
2007:18). Bu tez calismasinda uygulamalarda en ¢ok yer bulan Ikili Lojistik
Regresyon Analizi iizerinde durulmus ve g¢alismanin bu boliimiinde ikili modelin

teorik anlatimina yer verilmistir.

Lojistik regresyon analizi ile dogrusal regresyon analizleri yaklasim olarak
birbirlerine benzemekle beraber aralarinda 6nemli farklar da bulunmaktadir. Bagimli
degiskenin ikili veya ¢oklu oldugu durumlarda kullanilan lojistik regresyon, dogrusal
regresyondan model ve varsayimlar1 yoniiyle farklilasmaktadir. Lojistik regresyonu

dogrusal regresyondan ayiran temel farkliliklar alt boliimde verilmistir.
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2.1. Lojistik Regresyon Analizinin Dogrusal Regresyonla iliskisi

Lojistik regresyonu dogrusal regresyondan ayiran en belirgin 6zellik lojistik
regresyonda sonug¢ degiskenin ikili veya coklu olmasidir. Lojistik regresyon ve
dogrusal regresyon arasindaki bu fark hem parametrik model se¢imine, hem de

varsayimlara yansimaktadir (Lemeshow ve Hosmer, 2000:1).

Bir degiskenin bagimsiz degiskenlere bagli olarak hangi degeri alacagini
tahminlemede dogrusal regresyon analizi kullanilirken, iki sonuglu bir degiskenin
bagimsiz degiskenlere bagli olarak hangi degerleri alacaginin olasiliginin

tahminlenmesinde lojistik regresyon analizi kullanilmaktadir (Ozdemir, 2008:278).

Lojistik regresyonda da, dogrusal regresyon analizinde oldugu gibi bazi
degisken degerlerine dayanarak tahmin yapilmaya calisilir. Ancak bu iki yontem

arasinda ti¢ onemli fark vardir;

1. Dogrusal regresyon analizinde tahmin edilecek olan bagimli degisken
stirekli iken, Lojistik regresyon analizinde bagimli degisken kesikli bir deger
almaktadir.

2. Dogrusal regresyon analizinde bagimli degiskenin degeri, Lojistik
regresyon analizinde ise bagimli degiskenin alabilecegi degerlerden birinin
gerceklesme olasiligr tahmin edilir.

3. Dogrusal regresyon analizinde bagimsiz degiskenin ¢oklu normal dagilim
gostermesi sart1 aranirken, Lojistik regresyon analizinde boyle bir sart yoktur

(Bircan, 2004:187)

Dogrusal regresyon yonteminden hareketle lojistik regresyon modelinin
olusturulmas1 modelin anlasilmasina yardimei olacaktir. Lojistik regresyon analizine
baglarken Oncelikle tahminleme sorununda kullanilacak lojistik modelin

olusturulmasi gerekmektedir.
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2.2. Lojistik Regresyon Modeli

Herhangi bir regresyon probleminde en onemli nicelik, verilen bir bagimsiz
degisken degeri i¢in sonucun ortalama degeridir. Bu nicelik “kosullu ortalama™ diye
adlandirilir ve “E(y | X)” seklinde gosterilir. “y” sonug degiskenini, “X” ise bagimsiz
degiskenin degerini simgeler. E(y | X) niceligi, “verilen x degeri i¢in, y’nin beklenen
degeri” olarak ifade edilir. Dogrusal regresyonda, kosullu ortalama X’e gore dogrusal

bir esitlikle gosterilebilir. Soyle ki;

E(y|x)=po+ px (2.1)

(2.1) ifadesine gore X, - oo ve + oo arasinda degisen degerler alirken, E(y | X)

miimkiin olan herhangi bir degeri alabilmektedir.

Bagimli degisken ikili oldugu zaman kosullu ortalama, 0 ile 1 arasinda
degismek durumundadir [ 0 < E(y | X) <1 ]. x ’deki her birim degisme sonucunda
E(y|] x )’de gergeklesen degisim, kosullu ortalama 0’a ya da 1’e yaklastikga gittikce

azalmaktadir.

Ikili bir bagimli degiskenin analizinde kullanilmak iizere bircok dagilim
fonksiyonu onerilmistir. Lojistik dagilimin secilmesi i¢in iki Onemli neden
bulunmaktadir. Bu nedenlerden birisi matematiksel agidan bakildiginda, lojistik
dagilimin ¢ok esnek ve kolay kullanilan bir fonksiyon olmasi, ikincisi ise dagilimin

kendisinin biyolojik olarak mantikli bir ifade olmasidir.

Gosterimi basitlestirmek i¢in, z(x) = E(y | x) ifadesi, yani verilen x’e gore
y’nin kosullu ortalamasi yerine kullanilsin. Bu durumda lojistik regresyon modelinin

formu soyledir;

7(X) = (2.2)

1 + eﬁ0+ﬂlx
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Lojistik regresyon c¢alismasina merkez olacak “logit doniisim” 7z(X) deki
dontistimdiir. (Kosullu ortalamanin degerinin 0 ile 1 arasinda olmasi kisitinin

saglanmasi i¢in bu doniisiim yapilmalidir.) z(X)’in bu doniistimii s6yle tanimlanir;

g(x) = lang‘()XJ (2.3)

= Bo + B1x

Bu doniisiimiin  6nemi g(X)’in, dogrusal regresyon modeli i¢in uygun
ozelliklerin bir¢oguna sahip olmasidir. Kendi parametrelerinde dogrusal olan g(x)

logiti, siirekli olabilir ve X’in tanim araligina gore — oo’dan + oo’a kadar deger alabilir.

Dogrusal regresyon modelinde sonug degiskeni i¢in yapilan gozlem y = E(y |
X) + ¢ seklinde gosterilebilir. € niceligi “hata” diye adlandirilir ve gézlemin kosullu
ortalamadan sapma miktarini ifade eder. € degeri igin en genel varsayim, € degerinin
0 ortalamasina ve bagimsiz degiskenlerin seviyeleri arasinda sabit bir varyansa sahip
normal dagilimli bir deger oldugudur. Verilen x i¢in sonu¢ degiskeninin kosullu
dagilimi, E(y | x) ortalamasina ve sabit bir varyansa sahip bir normal dagilimdir.
Fakat iki sonu¢lu bagimli degisken i¢in durum farklidir. Bu durumda verilen x igin
sonug degiskeni y = m(x) + ¢ diye ifade edilir. Burada € ’nin bir veya iki olas1 degeri

vardir:

Egery = 1 ise, n(x) olasiligiyla € = 1- z(x) olur.
Egery =01ise, 1 - z(x) olasiligiyla € = - z(x) olur.

Dolayisiyla € , 0 ortalamali ve x(x)/1- m(x)] varyansina sahip bir dagilim olur.

Yani sonug¢ degiskeninin kosullu dagilimi, z(x) kosullu ortalamasi tarafindan olasilig1

verilen bir binom dagilim1 olur (Lemeshow ve Hosmer, 2000:5-7).
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Lojistik regresyon modelinin popiiler olmasini saglayan 6nemli bir neden
dayandigi lojistik fonksiyondur (Kleinbaum, 2002:5). Tiim tahmin modelleri gibi
lojistik regresyon modeli de bir tahmin modeli olarak ele alindiginda modele bagh

lojistik fonksiyonun tanimlanmasi gerekmektedir.

2.2.1. Lojistik Fonksiyon

Lojistik fonksiyon, z degerine bagl olarak f(z) bigiminde tanimlandiginda,
lojistik model i¢in bir fonksiyon belirlenir. f(z) fonksiyonu lojistik modele bagli olan
lojistik fonksiyonu ifade etmektedir. Bu g¢ercevede lojistik fonksiyon ve lojistik

fonksiyon grafigi asagidaki gibi tanimlanir:

f(2) = (2.4)

l+e™

Sekil 5: Lojistik Fonksiyon Grafigi

Kaynak: Kleinbaum, 2002:5

Lojistik fonksiyon grafigi Sekil 5’de gosterilmektedir. Sekil 5’¢ gore grafigin
sol tarafinda z degeri, -0 oldugunda; lojistik fonksiyon f(z) = 0 olmaktadir. Grafigin

sag tarafinda ise z degeri, +oo oldugunda; f(z) = 1 olmaktadir.
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Yukarida verilen Sekil 5’deki grafikte goriildiigli gibi, z’nin tanim kiimesi
(-0, +o0) olmaktadir. Buna karsilik z’nin deger kiimesi [0,1]’dir. Lojistik fonksiyon
f(z), Z’nin degerinden bagimsiz olarak, 0 ile 1 araliginda kalmaktadir. Boyle bir
model, daima 0 ile 1 araliginda kalan bir olasiligi tanimlamak igin tasarlanmistir.
Lojistik modeller, tahminlerin O ile 1 aralifinda olmasi gerektigi durumlarda bu kisit1
saglamaktadir. Bu durum da lojistik modelin kullanilmasin1 yayginlastirmaktadir

(Kleinbaum, 2002:5-6).

Lojistik modelin popiiler olmasinin diger bir nedeni ise, lojistik fonksiyonun
seklidir. Sekil 5’teki grafikte gortldiigii gibi; z degeri, -0o’dan baslayarak artarken
f(z)’nin degeri 0’a yaklagmaktadir, daha sonra 1’e¢ dogru artmakta ve z, +oo’a
geldiginde f(z), 1’de dengelenmektedir. Bu da “S” seklinde bir fonksiyon
olusturmaktadir. S seklindeki lojistik fonksiyon; eger z degiskeninin, risk
faktorlerinin katkilarini temsil eden bir deger oldugu diisiiniiliirse, f(z)’nin de verilen
Z degeri i¢in, riski temsil ettigini gostermektedir. f(z)’nin S sekli, z degeri diisiik
seviyelerde oldugunda riskin de belli bir seviyeye kadar minimum oldugunu
gostermektedir. Fakat bu seviye asildiginda (kivrim noktasi), bu riskin hizla
artacagint ve Z degeri arttikga da oldukga yiikselerek 1’¢ yaklasacagini ifade
etmektedir (Kleinbaum, 2002:6-7).

Lojistik regresyon fonksiyonu diizden ziyade egri bir sekil aldigi igin,
fonksiyon z degiskenindeki birimsel degisimle etkilenen f(z)’in degisim oranina
isaret eder. Egri tizerindeki belirli bir z degerinin tanjanti olan diiz dogru, o noktadaki
degisim oranin1 belirler (Agresti, 2002:166). Bunun gibi S seklindeki fonksiyon
gosterimi, y bagimli degiskeninin ikili oldugu durumlarda tahmin modelini
aciklamak i¢in uygun bulunmustur (Ryan, 1997:256). Lojistik regresyonun S
seklindeki grafik gosterimi agsagida Sekil 6’de verilmektedir.
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Sekil 6: Lojistik Regresyon Grafigi

1.0 1
0.9 1
0.8 -
0.7 1
0.6 1
0.5 1
0.4 1
0.3 1
0.2 1
0.1 1
0.0 A

Kaynak: Allison, 2001:15

Lojistik fonksiyon tanimlandiktan sonra lojistik regresyon analizinde
bahsedilmesi gereken iki onemli kavram da “odds orani” ve “logit model” dir.

Lojistik modelin anlagilmasi i¢in bu iki kavramin ele alinmasi faydali olacaktir.

2.2.2. Odds Oram ve Logit Model

Lojistik model olusturulurken izlenen yolda “odds oran1” nin elde edilmesi
onemli bir yer tutmaktadir. Odds orani olasilik kavramu ile yakindan iliskilidir. Bir

olaymn olasilig1 oldugu gibi, o olayin bir “odds” u da bulunmaktadir.

Logit modelin anlagilmasi i¢in odds oraninin agiklanmasi gerekmektedir.
Olasilik, cogu insanin bir olayin gerceklesme sansini degerlendirmek icin tanimladigi
bir ifadedir. Bu sansin degerinin 0 ile 1 araliginda degistigi otomatik olarak
diisiiniilebilir; buradan 0 olmasinin olayin kesinlikle ger¢eklesmeyecegi, 1 olmasinin

ise kesinlikle gerceklesecegi anlamina geldigi anlasilmaktadir. Ancak bir olayin
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gerceklesme sansini tanimlamanin farkli yollar1 da bulunmaktadir ve “odds”

bunlardan biridir (Allison, 2001:12).

Olasilik ve odds arasindaki basit iliski asagida (2.5) ve (2.6) esitligindeki gibi
gosterilmektedir. Bir olayin gergeklesme olasiligi “p” ise, olayin gerceklesmeme
olasiligi 1-p’dir. Olaym odds’u yani bir olayin ger¢eklesme ve gerceklesmeme

olasiliklarinin orani “O” olarak tanimlanir:

0= p olaym gerceklesme olasihg (2.5)
11— P B olaymn gerceklesmeme olasihg
0 (26)
P 1+0

Tablo 2: Olasilik ve Odds Arasindaki Iliski

Olasilik Odds
0.1 0.11
0.2 0.25
0.3 0.43
0.4 0.67
0.5 1.00
0.6 1.50
0.7 2.33
0.8 4.00
0.9 9.00

Kaynak: Allison, 2001:12

Olasilik ve Odds arasindaki basit iliski Tablo 2’de gosterilmektedir. Odds’un

1’den kii¢iik olmasi, olasiligin 0,5’ten kiigiik olmasina; odds’un 1’den biiylik olmast
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ise olasiligin 0,5’ten biiyiikk olmasina isaret eder. Odds’un en alt sinir1 olasilikta
oldugu gibi sifirdir, fakat odds’ta olasiliktaki gibi bir iist sinir bulunmamaktadir
(Allison, 2001:12).

Lojistik modelin olusturulmasinda daha 6nce bahsedilen logit doniisiim, odds
oraninin logaritmasi alinarak yapilan doniisiimdiir. (2.3) esitliginde gosterilen logit

dontisiimle elde edilen model, “lojistik regresyon model” ini ortaya koymaktadir.

E(py | x ) = Po + pix seklinde ifade edilen dogrusal olasilik modelinde
olasiliklar 0 ile 1 arasinda smirlanmaktadir fakat dogrusal fonksiyonlar aslinda
stnirsizdir. Bu sorunun ¢6ziimii i¢in olasiligin doniisiime ugramasi ve sinirlarindan
kurtulmas1 gerekmektedir. Olasiligin odds’a doniislimii iist sinir1 ortadan kaldirir.
Odds’un logaritmasinit almak ise alt sinir1 ortadan kaldirir. Bunu da, agiklayici
degiskenlerin dogrusal fonksiyonuna esitleyerek logit model elde edilir; (Allison,

2001:13)

m%ﬁ%ﬂ=&+@&+@&+m+m& 2.7)

(2.7) esitligindeki logit modelde yer alan p; degeri, y =1 olma olasiligidir.
Esitligin sol tarafi “logit” ya da “log-odds” olarak ifade edilir (Allison, 2001:13).
(2.7) esitliginin sag tarafinda hata terimi artik bulunmamaktadir. Cilinkii sol tarafi,
hata terimini ortadan kaldirmayi saglayan E(y | X )’in bir fonksiyonudur. B; ise, X’te
birim basimna meydana gelen degisimin log-odds degerinde yarattigi degisimi
gostermektedir. X’te meydana gelen bir birimlik artis, odds degerini “ e ” ¢arpimsal

faktor etkisiyle artirmaktadir (Ryan, 1997:257).

Odds degeri - « ile + oo arasinda degisen bir degisken yaratir. Odds’un dogal
logaritmas1 alindiinda, diger bir deyisle logiti elde edildiginde; odds, 1’den 0’a
yaklastikca mutlak deger olarak giderek artan ve pozitif yonde 1’den sonsuza

yaklastikca da yine giderek artan bir deger olur. Eger y bagimsiz degiskeni i¢in odds
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degerinin dogal logaritmasi kullanilirsa, tahminlenen olasiligin, minimum ve

maksimum degerleri asmasi gibi bir problem artik kalmayacaktir (Menard, 2002:13).

Sunu anlamak gerekir ki; olasilik, odds ve logit ifadeleri aslinda ayni seyi
aciklamak i¢in olusan ii¢ farkli yoldur. Olasilik ve odds, genellikle anlagilmasi1 daha
kolay yollardir. Olasiligin logitini elde etmek, matematiksel olarak, ikili bagiml

degiskenleri analiz etmek i¢in kullanilan en iyi yoldur (Menard, 2002:13).

Lojistik regresyon analizinde model olusturuldugunda modelde bilinmeyen
parametreler bulunmaktadir, bu parametreler lojistik modelin katsayilaridir. Bu
nedenle, analize devam edebilmek i¢in, olusturulan lojistik modeldeki parametrelerin

tahmini yapilmalidir.

2.3. Lojistik Modellerde Parametrelerin Tahmini

% , vyi), 1=1,2,3,...,n ikilisi ile gosterilen, n bagimsiz goézlemin oldugu
varsayilsin. Burada y;, iki sonuglu sonu¢ degiskenini, X;, i’nci gozlem i¢in bagimsiz
degiskenin degerini gostersin. Ayrica sonug degiskeni, belli bir 6zellige sahip olup
olmamasina gore 0 ve 1 degerleri ile kodlansin. Buna gore (2.2) esitligindeki lojistik
regresyon modelini veri kiimesine uydurmak icin, bilinmeyen g, ve fpi

parametrelerinin tahmin edilmesi gerekir (Lemeshow ve Hosmer, 2000:7).
Bu calismada parametrelerin tahmin edilmesinde kullanilan baslica {i¢

yontemden bahsedilecektir. Bunlar; “en ¢ok olabilirlik”, “yeniden agirliklandirilmis

iteratif en kiigiik kareler” ve “minimum lojit ki-kare” yontemleridir.

43



2.3.1. En Cok Olabilirlik Yontemi

Lojistik regresyon modelinde parametrelerin tahmin edilmesinde en c¢ok
kullanilan yontem “En Cok Olabilirlik Yontemi” dir. En ¢ok olabilirlik yontemi,
dogrusal regresyon analizindeki en kiicik kareler yoOntemine benzerlik

gostermektedir (Ryan,1997:258).

Dogrusal regresyonda, bilinmeyen parametreleri tahmin etmek icin en sik
kullanilan yontem “En Kiiciik Kareler” yontemidir. Bu yontemde modele gore y’nin
gozlenen degerleri ile beklenen degerleri arasindaki sapmalarin karesinin toplamini
en cok kiiciikleyecek fo ve pi degerleri segilir. Dogrusal regresyondaki genel
varsayimlar altinda, en kiiciik kareler yontemi, istenen istatistiksel 6zelliklere sahip
kestiriciler {iretir. Ancak iki sonuglu bir modele en kiigiik kareler yontemini

uyguladiktan sonra kestiriciler ayn1 6zelliklere sahip olamazlar.

Lojistik regresyon modelde, dogrusal regresyon modelindeki en kiigiik kareler
yonteminin yerine gelen genel tahmin yontemi “en ¢ok olabilirlik yontemi” diye
adlandirtlir. Genel olarak diistiniirsek, en ¢ok olabilirlik yontemi, gozlenen veri
kiimesine ulagma olasiligin1 maksimize edecek sekilde bilinmeyen parametrelerin
degerlerinin tahmin edilmesini saglar. Bu yontemin uygulanmasi i¢in ilk olarak
“olabilirlik fonksiyonu” diye bir fonksiyon tanimlanmasi gerekir. Bu fonksiyon,
gozlenen verinin olasihigmni, bilinmeyen parametrelerin bir fonksiyonu olarak
gosterir. Bu parametrelerin “en ¢ok olabilirlik kestiricileri” bu fonksiyonun degerini
maksimum yapan degerlerden secilir. Dolayisiyla, sonugta olusan kestiriciler

gozlenen veri ile en yakin kestiriciler olurlar (Lemeshow ve Hosmer, 2000:8).

En cok olabilirlik yontemi, istatistiksel modellerin tiim ¢esitleri i¢in yaygin
olarak kullanilan genel bir tahmin yontemidir. Popiiler olmasinin iki nedeni vardir:
Birincisi, en ¢ok olabilirlik kestiricilerinin, biiyiik drneklemlerde istenen bazi iyi
Ozelliklere sahip oldugu bilinir. Genel olarak bu kestiriciler tutarl, asimptotik olarak
etkin ve normal dagilimhdir. Ikinci neden ise; ¢dziim igin baska olasiliklar

bulunmadiginda, en ¢ok olabilirlik kestiricilerinin tiiretilmesi gerekmektedir. En ¢ok
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olabilirlik yontemi, kategorik bagimli degiskenler s6z konusu oldugunda iyi sonuglar

vermektedir (Allison, 2001:16-17).

Eger y, 0 ya da 1 olarak gosterilirse, denklem (2.2)’de verilen z(x) ifadesi,
verilen x degeri igin y’nin 1’e esit olmasi kosullu olasiligin1 verir. Bu da P(y =1 | x)
olarak gosterilir. (8’ = [Po, f1] rastgele degeri, parametrelerin vektoridiir.) 1- z(x)
niceligi, verilen X i¢in y’nin 0’a esit olmasi kosullu olasiligini verir ve bu da P(y =0 |
X) olarak gosterilir. Dolayisiyla (i, i) ikilileri i¢in z(x;) , hesaplanmis X; i¢in 7(x)

degerini gostermek tizere;

yi = 1 olan ikililerin olabilirlik fonksiyonuna katkis1 7(x;) *dir.

yi = 0 olan ikililerin olabilirlik fonksiyonuna katkis1 1- z(x;) *dir.

Buna gore (i, Vi) ikililerinin olabilirlik fonksiyonuna katkilarini gostermek

icin sdyle bir yol izlenir:

S(x)=7m(x)" [1_”(Xi )]l_yi (2.8)

Gozlemlerin bagimsiz oldugu varsayimindan dolayl, yukaridaki (2.8)
ifadesinde verilen terimlerin bir ¢arpimi olarak “olabilirlik fonksiyonu” su sekilde

elde edilir:

1@ =| e 29)

En cok olabilirlik ilkesi, (2.9) esitligini maksimum yapan B tahmininin
kullanilmasimi 6ngérmektedir. Ancak matematiksel olarak, bu esitligin logaritmasi
ile calismak daha kolaydir. Buna gore “log olabilirlik” kavrami s6yle tanimlanir:

L(B) =In[I(B)] = ) {yin[m(x)] + (1 —y)in[1—n(x)]} (2.10)

T

i=1
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L(B)’yi maksimum yapan B degerini bulmak i¢in, L(B) degeri, Bo ve B1’e gore
tiirevi alinip 0’a esitlenir. Boylece “olabilirlik esitlikleri” diye adlandirilan asagidaki

esitlikler elde edilir;

i[yi —(x)]=0 (2.11)

n

> xly —=(x)]=0 (212)

i=1

Dogrusal regresyonda, karelerin sapmalart toplaminin B’ya gore tlirevi
aliarak elde edilen olabilirlik esitlikleri bilinmeyen parametrelerde dogrusaldirlar ve
¢cozlimleri kolaydir. Ancak lojistik regresyon icin (2.11) ve (2.12) esitliklerindeki
olabilirlik esitlikleri, B, ve B; de dogrusal degildirler ve dolayisiyla ¢oziimleri i¢in
0zel yontemlere ihtiya¢ duyulur. Bu yontemler dogalari geregi iteratif yani
tekrarhdirlar (Lemeshow ve Hosmer, 2000:8-9). Tekrarlanan bu tahmin siireci, test
edilmesi ve yeniden tahmin edilmesi iterasyon olarak adlandirilir. Olabilirlik
fonksiyonundaki degisim sonraki asamalarda ihmal edilebilir duruma gelinceye
kadar ¢oziime devam edilir. Olabilirlik fonksiyonunu maksimize edecek en iyi
parametre kiimesini olusturmak i¢in yapilan tim bu islemler i¢in bilgisayar

uygulamali algoritmalar tasarlanmistir (Menard, 2002:14).

(2.11) ve (2.12) esitliklerinden elde edilen B degeri “en ¢ok olabilirlik

A

tahmini” diye adlandirilir ve B ile gosterilir. Genel olarak sembolil bu niceligin
en cok olabilirlik tahminini gosterir. Ornegin, 7(x;), z(xj)’nin en ¢ok olabilirlik
tahminidir. Bu nicelik, x = x; olarak verildigi zaman, y’nin 1 olma kosullu olasilig
i¢in bir tahmin verir. Bu da lojistik regresyon modelinin uyarlanan ve tahmin edilen

degerini gosterir. Bu durumda (2.11) esitligi asagidaki gibi olur;

Z Yi :Zﬁ-(xi) (2.13)
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Verilen (2.13) esitligi, (2.11) ifadesinden elde edilen esitliktir ve Yy’nin
gozlenen degerlerinin toplaminin, beklenen (tahmin edilen) degerlerinin toplamina

esit oldugunu gosterir (Hosmer ve Lemeshow, 2000:9-10).

2.3.2. Yeniden Agirhiklandirilmis Iteratif En Kiiciik Kareler Yontemi

Dogrusal regresyonda bilinmeyen parametreleri bulmak igin siklikla
kullanilan yontem en kiiciik kareler yontemidir. Bu yontemle modele gore tahmin
edilen y degerlerinin goézlemlenen degerlerden sapmalarinin karesini minimize
edecek Bo ve B1 elde edilir. En kiiciik kareler yontemi bilinen varsayimlar altinda
olduk¢a iyi sonuclar verir. Ancak is bagimli degiskenin kesikli olmasi durumuna
gelince en kiiciik kareler ayni varsayimlart saglamaktan uzak kalir (Menard,

2002:14).

Gruplandirilmis verilerde J grubun her birinde n; denemeden r. basari elde
edildiginde basar1 orani P; = rj / n olarak tamimlanabilir. Var (r; / n;) = P; (1- P) / n;

oldugundan, her binom dagilimli gézlem i¢in varyans degismektedir.

Bu durumda lojit (rj / nj)’nin agiklayici degiskenler tizerinde w; = n; / Pj (1-
P;) agirhgr ile agirliklandirilmis regresyonu uygulanmalidir. Ancak w; agirhik
degerleri de Pj’nin bir fonksiyonu oldugu i¢in en kiigiik kareler yontemi iteratif
olarak uygulanacak ve agirlik degerleri her adimda (kestirim degerlerine bagl
olarak) yeniden elde edilecektir (Uriik, 2007:11).

2.3.3. Minimum Lojit Ki-Kare Yontemi
Agirlikl en kiiciik kareler tahmin yonteminin 6zel bir bigimi olan ve Berkson

tarafindan gelistirilen bu yontemde, 2*J ¢apraz tablolarindaki beklenen ve gozlenen

lojit degerleri arasindaki farktan yararlanilmaktadir. Yontem tekrarli veriler olmasi
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durumlarinda kullanilmaktadir. Bir 6nceki yontemde verilen Pj olasiligi {izerinden

yapilan lojit doniisiimii, bu yontemde sonug¢ degiskenini olusturmaktadir.

Tahminde kullanilan agirlik degerleri n; . Pj(1-P;) olarak elde edilmektedir.
Bu bilgiler 1s1ginda yontem, lojit degeri olarak tanimlanan sonug¢ degiskeninin,
aciklayict degiskenler ile (tanimlanan agirlik degerleri ile agirliklandirilmais)
regresyonundan en kiigiik kareler kestirimlerini elde etmeye dayanmaktadir. Buradan
tek adimda bulunan agirlikli en kii¢iik kareler kestirimleri minimum lojit ki-kare

kestirimleri admi1 almaktadr (Uriik, 2007:11) .

Kisaca anlatilan bu ii¢ tahmin yontemi disinda kullanilan baska yontemler de
bulunmaktadir. Ancak ¢ok 6zel durumlarda kullanilmalar1 nedeniyle, bu ¢alismada
deginilmemistir. Lojistik modellerde parametrelerin tahmin edilmesinden sonra

modeldeki katsayilarin anlamliliginin dlgiilmesi islemine gegilir.

2.4. Modeldeki Katsayilarin Anlamlilik Testi ve Yorumlanmasi

Parametrelerin tahmininden sonra uyarlanan modelde atilmasi gereken ilk
adim, modeldeki degiskenlerin anlamliliginin 6lgiilmesidir. Bu islem; modeldeki
bagimsiz degiskenlerin sonu¢ degiskenleri ile iliskisinin ne kadar anlamli olup
olmadigini belirlemek i¢in formiil {iretimi ve istatistiksel bir hipotezin test edilmesini

kapsamaktadir.

Herhangi bir modeldeki degiskenin katsayisinin anlamliligini test etmek igin
gereken yaklasim su soru ile ilgilidir: “S6z konusu degiskeni igeren model, bu
degiskeni icermeyen modele gore sonug (cevap) degiskeni hakkinda daha ¢ok bilgi
verebiliyor mu?” Bu soru sonu¢ degiskeninin goézlenen degerlerinin, s6z konusu
degiskeni iceren ve igermeyen iki modelden elde edilen tahminler ile
karsilastirilmasiyla cevaplanir. Eger degiskenin modelde oldugu tahmini degerler, 0
degiskene sahip olmayan modele gore daha iyi ve agik ise, s6z konusu degisken

“anlamlt” dir.
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Dogrusal regresyonda egim katsayisinin anlamliliginin 6l¢iilmesi, ilk olarak
“Varyans Tablosu Analizi’nin agiklanmasiyla yapilir. Bu tablo, goézlemlerin
ortalamalarindan sapmalarinin karelerinin toplamini (total sum of squares, SST) iki

pargaya ayirir:

1) SSE (error sum of squares): gozlemlerin regresyon ¢izgisinden yani tahmin

edilen degerlerden sapmalarinin kareleri toplami

2) SSR (regression sum of squares): regresyon modelindeki tahmin edilen

degerlerin, bagimli degiskenin ortalamasindan sapmalarinin kareleri toplami

Bu yontem iki modeldeki gozlenen ve tahmin edilen degerlerin
karsilagtirilmasini gostermektedir. Dogrusal regresyonda gozlenen ve tahmin edilen
degerlerin karsilastirilmasi, ikisi arasindaki uzakligin karesini baz alir. Modele gore
I’nci birey igin, y; gozlenen degeri ve y;i tahmin edilen degeri gostermek iizere, bu

karsilastirma i¢in kullanilan istatistik sudur:
C 2
SSE = Z(yi - yi) (2.14)
i=1

S6z konusu bagimsiz degiskene sahip olmayan model i¢in tek parametre
Bo’dir ve Bo =¥, yani cevap degiskeninin ortalamasidir. Bu durumda 9; = ¥ olur ve
SSE toplam varyansa esit olur. Modele bagimsiz degisken eklendiginde, SSE’deki
her diisiis bagimsiz degisken icin egim katsayisinin, O (sifir) olmamasindan
kaynaklanacaktir. SSE degerindeki degisim ise, degiskenligin regresyonundan
kaynaklanmaktadir ve bu da SSR ile gosterilmektedir. (SSR = SST — SSE). Soyle ki:
(Lemeshow ve Hosmer, 2000:11-12)

SSR {i(yi —WHi(yi —W} 2.15)
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Degigkenlerin anlamliliklarinin 6lgiilmesi i¢in uygulanan testlerden birisi
olabilirlik orani testidir. Bu test SSR degerini, degiskenin yer aldig1 ve almadigr iki
ayr1 modelde kiyaslayarak modeldeki bagimsiz degiskenlerin anlamli olup olmadigi

uzerinde durur.

2.4.1. Olabilirlik Oram Testi

Dogrusal regresyonda anlamlilik Olgiilirken SSR degerinin  buytkliigii
tizerinde durulur. Yani; biiyilk degerler, bagimsiz degiskenin 6nemli oldugunu,
kiigiik degerler ise bu bagimsiz degiskenin cevabi tahmin etmek i¢in Onemli
olmadigin1 gdsterir. Lojistik regresyonda da temel prensip aymidir. Bagimsiz
degiskenin dahil oldugu ve olmadig1 modellerdeki gozlenen degerler, tahmin edilen
degerlerle karsilastirilir. Bu karsilagtirmanin yapilmasi log-olabilirlik fonksiyonuna
dayanmaktadir ve bunun i¢in asagida (2.16) esitliginde verilen olabilirlik fonksiyonu

tanimlanir:

D=-2In

(Gegerli modelin olabilirligi) ] (2.16)

(Doymus modelin olabilirligi)

Doymus bir model, degisken sayis1i kadar parametre iceren modeldir.
Yukaridaki (2.16) esitliginde parantez iginde yer alan ifade, olabilirlik oram
(likelihood ratio) olarak adlandirilir. Esitlikteki “-2In” degeri matematikseldir ve
hipotez testinde kullanilmak tizere dagilimi bilinen bir nicelik elde edilmesi igin
gereklidir. D (deviance) istatistigi, dogrusal regresyondaki hata kareleri toplam ile
ayni rolii oynar, bu test olabilirlik orani testi olarak adlandirilir ve test i¢in kullanilan

istatistik (2.17) esitligindeki gibidir:

D= —Zi{yiln[%J +(1- yi)ln(i:j‘ ﬂ (2.17)
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Bagimsiz degiskenin anlamliligin1 degerlendirmek icin; bagimsiz degiskenin
dahil oldugu ve olmadigi esitliklerin D degerleri birbirleriyle karsilastirilir. Bagimsiz
degiskenin modelde yer almasindan kaynaklanan, D’deki degisim asagidaki sekilde
elde edilir. (Burada, 1=0 hipotezi altinda G istatistiginin 1 serbestlik derecesi ile Ki-
kare (x*) dagilimina uydugu ve yeterli bir n 6rneklem biiyiikligine sahip oldugu

varsayilmaktadir).

G = D (Degiskeni icermeyen model i¢in) — D (Degiskeni iceren model ig¢in) ~ (2.18)

co s [(Degi$ keni icermeyen modelin olabilir iigi:]] (2.19)

(Degiskeni iceren modelin olabilirligi)

Degiskenlerin anlamlilik testi i¢in birbirine istatistiksel olarak denk olan iki
test daha onerilmektedir. Bunlar Wald ve Score testlerdir. Olabilirlik orani testi i¢in

gecerli varsayimlar bu testler icin de gecerli sayilmaktadir (Lemeshow ve Hosmer,

2000:12-16).

2.4.2. Wald Testi

Wald testi, 5, parametresinin en ¢ok olabilirlik tahminlerinin standart hata
tahminlerine oranlanmasiyla uygulanir. f1 = 0 hipotezi altinda ortaya ¢ikan oran,

standart normal dagilima sahiptir (Lemeshow ve Hosmer, 2000:16).

A

e (2.20)
SE(5,)

Dogrusal regresyonda, diger parametreler modelde bulunurken tek
parametrenin test edildigi durumlarda t istatistigi kullanilmaktadir. Lojistik
regresyonda ise Wald testi buna karsilik gelmektedir. Ancak, Wald testi t istatistigi
ile aym1 formda olmasina ragmen t dagilimina uymamakta ve normal dagilim

gostermektedir (Ryan, 1997:269).
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Normal dagilima uyan yani Z dagilimi gosteren Wald testinin karesi alinarak
da test uygulanabilir. Z istatistiginin karesi, 1 serbestlik derecesi ile ki-kare
dagilimina uymaktadir. Wald testi, her degisken i¢in en ¢ok olabilirlik katsayilarini
ve bunun standart hatalarin1 hesaplar. Cogu bilgisayar yazilimi ayrica ki-kare
istatistigini ve p degerini hesaplayarak sonu¢ ciktisinda gosterir. Biiyiik
orneklemlerde Wald testi ve Olabilirlik orani testinin ¢ok yakin sonuglar verdigi
fakat orneklem kiiciik oldugunda bu iki istatistigin farkli sonuclar verdigi
goriilmistiir. Boyle bir durumda olabilirlik orani testinin daha iyi sonuglar verdigi
istatistikciler tarafindan ortaya konulmus, bu nedenle de, bunun gibi bir siiphe

oldugunda olabilirlik orani testinin kullanilmasi 6nerilmistir (Kleinbaum, 2002:135).

Olabilirlik orani testi iki modelin tahmin edilmesini gerektirirken, testin
hesaplanmasi1 sadece ¢ikarma islemlerinden olusmaktadir. Wald testi ise tek bir
modelin tahmin edilmesini gerektirir, fakat test matris ¢arpimlarinin hesaplanmasini

kapsamaktadir (Long, 1997:97).

Olabilirlik orani testi (G) ve Wald (W) testinin her ikisi de f; parametresinin
en ¢ok olabilirlik tahminlerinin hesaplanmasina ihtiya¢c duyar. Score testi ise bu
hesaplamay1 gerektirmeyen bir yontemdir. Ancak testin bazi bilgisayar
programlarinda bulunmayist kullanilmasini kisitlamaktadir (Lemeshow ve Hosmer,
2000:16).

2.4.3. Score Testi

Score testi, log-olabilirliklerin tiirevlerinin dagilim teorisine dayanmaktadir.
Genel olarak, matris hesaplamalarini gerektiren ¢ok degiskenli bir testtir. Score testi

icin test istatistigi ST asagidaki gibidir:

ST = X; (yl B y)
i=1

JYA-9)>7 (% —%)° (2.21)
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Ozet olarak lojistik regresyonda bir degiskenin katsayisinin énemini test
etmek i¢in kullanilan yontem, dogrusal regresyondaki kullanilan benzer
yaklasimlardan ortaya ¢ikar. Ancak ikili sonu¢ degiskeni i¢in 6nem testi uygulanmak
istediginde lojistik regresyonda olabilirlik fonksiyonu kullanilir (Lemeshow ve

Hosmer, 2000:16-17).

Lojistik regresyon analizinde model olusturulduktan sonra yapilan parametre
tahminleri ve degiskenlerin anlamlilik testleri adimlarini son olarak modelin uyum
tyiliginin 6lg¢lilmesi izler. Yani olusturulan modelin, sonu¢ degiskenini agiklamaya ne

kadar yardimc1 oldugu degerlendirilmelidir.

2.5. Modelin Uyum Tyiliginin Degerlendirilmesi

Modelde bulunmasi gereken degiskenler modele dogru bir sekilde alindiktan
sonra, modelin sonu¢ degiskenini aciklamakta ne kadar etkin oldugunun bilinmesi

gerekmektedir. Yapilan bu arastirmaya “modelin uyum 1yiligi” denir.

Sonu¢ degiskeninin goézlenen degerlerinin y ile, modelden tahmin edilen
degerlerinin ise y ile gosterildigi varsayilsin. Bu durumda y ve y arasindaki uzakligin
Ozet istatistiklerinin kiigiik olmasi, her (y; , ¥;) ikilisinin bu Ozet istatistiklere
katkisinin sistematik olmamasi ve modelin hata yapisi ile diisiik iligkili olmas1
halinde modelin uyumlu oldugu sonucuna varilir. Yani uyarlanan modelin
degerlendirilmesi, hem y ve § arasindaki uzakligin Ozet istatistiklerinin
hesaplanmasini hem de bu istatistiklerin bilesenlerinin eksiksiz sekilde incelenmesini
icermektedir. Uyum iyiliginin degerlendirilmesi i¢in gereken yaklasimda izlenen

adimlar soyledir:

(1) Uyumlulugun genel 6lgiitlerinin hesaplanmasi ve degerlendirilmesi,
(2) Bu 0zet istatistikleri olusturan dgelerin incelenmesi,
(3) y ve ¥ arasindaki farkin ya da uzakligin diger 6lgiitlerinin incelenmesidir

(Lemeshow ve Hosmer, 2000:143).
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Lojistik regresyon analizinde, logit modeldeki katsayilar tahmin edildikten
sonra, genel olarak modelin giivenilirliginin test edilmesi gerekir. Bu amacla
bagimsiz degiskenler ile kategorik bagimli degisken arasinda onemli derecede iliski
olup olmadiginin hipotezleri, yani teorik modelin verileri iyi temsil edip etmediginin
hipotezleri olusturularak test edilmelidir (Ege ve Bayraktaroglu, 2009:147). Bunu

degerlendirmek i¢in alt bolimde bahsedilen bazi istatistiklerden faydalanilmaktadir.

2.5.1. Pearson Ki-kare (3°) ve Deviance istatistigi

Dogrusal regresyonda model uyumunun 6zet istatistikleri, gdzlenen ve tahmin
edilen degerler arasindaki sapmalarin (y - ¥) bir fonksiyonudur. Lojistik regresyonda
da gozlenen ve tahmin edilen degerler arasindaki farki dlgmek icin bir¢cok olasi
istatistik bulunmaktadir. Bu istatistiklerden bahsedilmesi gereken ikisi Pearson ve
Deviance istatistikleridir. (y - ¥) sapmalarina dayanarak elde edilen Pearson Ki-kare
istatistigi (x?) ve Deviance (D) asagidaki gibi ifade edilir: (Lemeshow ve Hosmer,
2000:145-146)

_(yi—nvAy)*
r(yi, z;) = Nz (—#) (2.22)
2 =2 (i 4)’ (223)
D=2 d(y,. %) (2.:24)
i=1

D istatistigi daha once gosterilen (2.17) esitligindeki olabilirlik orani test
istatistiginin doymus modelde uygulanmasi ile elde edilmektedir ve (2.24) esitliginde
gosterilmektedir. (2.22) ve (2.23) esitliginde gosterilen Xz istatistigi i¢in de ayni
yaklasim gegerlidir.
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Deviance ve ¥ istatistiklerinin her ikisi de ki-kare dagilimi gdstermektedir.
Bu iki istatistigin sayisal degeri genellikle birbirinden farklilagmaktadir fakat bu
farkin pratikte pek bir onemi olmayacaktir. iki istatistik arasinda biiyiik farklar

olmasi, D ya da xz istatistiginin ki-kare dagilimina uygun olmadigi anlamina

gelmektedir (Collett, 2002:87).

Dogrusal regresyon modelindeki F ve R? istatistiklerine paralel olarak lojistik
regresyon modelinde, uyum iyiligini 6lgmek icin Gy (Model Ki-kare) ve R?
istatistikleri kullanilir. Dogrusal regresyon modelinde parametre se¢gme kriteri olan
hata kareleri toplamina karsilik olarak lojistik regresyon modelinde log-olabilirlik
parametre se¢me kriteri kullamilir. Istatistiksel programlarda genelde log-
olabilirlik’in -2 ile ¢arpilmis hali verilir ve -2LL (-2Log-Likelihood) olarak gosterilir.
Log-olabilirlik negatif oldugunda, -2LL pozitiftir ve biiyiikk degerler bagiml
degiskenin kotii tahmin edildigini gostermektedir. Bu haliyle, lojistik regresyonda
kullanilan -2LL degeri ki-kare dagilimina uygun olarak test etmeyi saglamaktadir.

(Menard, 2002:20-21).
2.5.2. Model Ki-Kare Istatistigi

Lojistik regresyon analizinde model uyumunu test ederken D, olarak
gosterilen bagimsiz degiskenleri icermeyen modelin -2LL istatistigi, dogrusal
regresyon analizindeki bagimli degiskenlerin ortalamadan sapma kareleri toplamina
(total sum of squares, SST) karsilik gelmektedir. 0 ve 1 olarak kodlanan ikili bagimli
degisken icin eger ny=; ise, y=1 oldugunda n durum sayisini, N toplam durum sayisini
ve P(y=1) = ny=1/ N ifadesi de y’nin 1’e esit olma olasiligin1 gdstermek iizere;

D, = —Z{ny=1 In[P(y =1)] + (N — nyzl)ln[l —P(y= 1)]} (2.25)

= —2{nyc; In[P(y = D] + (nyo)In[P(y = 0)]}
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Lojistik regresyon modelinde bagimsiz degiskeni igeren modelin -2LL
istatistigi Dy ile gosterilir. Dy, dogrusal regresyon analizindeki tahmin edilen ve
gozlenen degerler arasindaki hata kareleri toplamina (error sum of squares, SSE)
karsilik gelmektedir. Dogrusal regresyon analizinde bu sapmalarin kareleri toplami
arasindaki farka (residual sum of squares, SSR) bakildigi gibi lojistik regresyon
analizinde Dy ve Dy arasindaki farka bakilmaktadir. Aradaki bu fark Gy ya da Model

»* olarak ifade edilmektedir.

SST — SSE = SSR
Dum — Do = Gy (Model %)

Lojistik regresyon modeli icin Gy, bos hipotezi yani sabit katsay1 Sy hari¢
diger katsayilarin sifira esit olup olmadigini test etmektedir. Bos hipotez (Ho) ve bos
hipotezin tersini, yani katsayilarin en az birinin sifira esit olmadigini savunan

alternatif hipotez (H;) asagidaki gibi gosterilmektedir:

Ho=p1, B2.... pc=0 (2.26)
Hi=p1, B2,.... pk #0 (2.27)

Eger Gy istatistiksel olarak anlamli ise yani (p < 0,05) ise Ho reddedilir. ideal

olarak Gy’ nin istatistiksel olarak anlamli oldugu ancak Dy’ nin anlamli olmadig bir

modele ulagmak istenir. (Menard, 2002:21-22).

2.5.3. RZ (Pseudo-R?) istatistigi, Cox-Snell R? ve Nagelkerke R? istatistikleri

Dogrusal regresyon analizinde determinasyon katsayisi olarak bilinen R’
degeri modelin agiklayici giiciinii yani bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenler
tizerindeki etkisini 6lgmek i¢in kullanilmaktadir. Bu istatistik, model tarafindan
aciklanan cevap degiskenlerinin toplam varyanslarinin oranlanmasiyla 6l¢iilmektedir.
R® istatistigi, ayrica bagimlh degiskenin gdzlenen ve tahmin edilen degerleri

arasindaki korelasyonun karesinin alinmasi ile de hesaplanabilir. O ile 1 arasinda bir
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deger alan ve deger ne kadar biiyilkse modelin o kadar uyumlu oldugunu ifade eden

R? su sekilde hesaplanmaktadir: (Collett, 2002:89-90).

e _q_ SSR

=l-— 2.28
SST (2.28)

Dogrusal regresyon analizindeki hata karelerinin oranlamasiyla elde edilen
degerden hareketle lojistik regresyon analizinde -2LL istatistigine paralel bir
doniisiimle R? istatistigi elde edilmektedir. RZ, modeldeki bagimsiz degiskenlerin Do
tarafindan Olgiilen varyasyonun azalmasinda ne kadar etkili oldugunu 6lgmektedir.
Bu varyasyon 0 ile 1 arasinda deger almaktadir. Degerin 0 olmasi; Gy=0, Dy=Dg ve
modeldeki bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenleri tahmin etmekte elverissiz
oldugu anlamia gelmektedir. Degerin 1 olmasi; Gy=Dg, D=0 ve modelin bagimli
degiskenleri tahmin etmekte miikemmel oldugunu gostermektedir. R? degeri
bilgisayar programlarinin sonu¢ c¢iktilarinda McFadden R? olarak Pseudo R?
tablolarindan da elde edilebilir. Lo, gecerli modelin olabilirlik fonksiyonunu Ly ise
tiim kestiricileri iceren doymus modelin olabilirlik fonksiyonunu ifade etmek iizere

R? istatistigi (2.29) esitligindeki gibi hesaplanabilir: (Menard, 2002:24-25)

2/n
L
R{ =1—(—°J (2.29)

R? istatistifine alternatif olarak bilgisayar programlarinda model ozet
tablosunda ya da Pseudo R? tablosunda, Cox-Snell R? ve Nagelkerke R? istatistikleri
de yer almaktadir. R% olarak ifade edilen bu istatistik ise, R? degerinin bu degeri

maksimum yapan degere boliinmesiyle elde edilir. Soyle ki: (Menard, 2002:25)

_ _ (2.30)
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Cox-Snell R? ve Nagelkerke R? istatistikleri SPSS programinda model dzet
tablolarinda -2L L istatistigi ile beraber bulunur ve modelin uyum iyiligini gosterirler.
Diger bir deyisle, bagimsiz degiskenlerin, bagimli degiskeni agiklamakta ne kadar iyi
oldugunu gosterirler. Deger ne kadar biiyiikse degiskenler modeli agiklamakta o

kadar basarilidirlar.

Lojistik regresyon analizinde yer alan baslica istatistikler yukarida
bahsedildigi gibidir. Calismanin bu bdoliimiinde anlatilan lojistik regresyon
analizinden sonra ¢alismaya konu olan tahmin yontemlerinin uygulanmasina yonelik
ornegin verildigi tiglincii boliime gegilecektir. Uygulama kisminda ¢alismanin birinci
boliimiinde anlatilan bulanik regresyon analizi ve ikinci boliimde yer alan lojistik
regresyonla ilgili literatiirde yer alan galismalar verilecek, daha sonra bu ¢aligmanin

uygulamasina konu olan tahmin modeli ¢6ziilecektir.
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UCUNCU BOLUM

3. SEKTOR PAYLARININ TAHMINLENMESINDE BULANIK
DOGRUSAL REGRESYON ANALiZIi VE LOJISTIK REGRESYON
ANALIZININ UYGULANMASI

Bu calismaya konu olan istatistiksel tahmin yontemleri de isletmelerin
tahminleme siirecinde tiim tahmin yontemleri gibi uygulamalardaki kullanimlari ile
onem kazanmaktadir. Calismanin bu bolimiinde, 6nceki boliimlerde anlatilan iki
istatistiksel tahmin yontemi Bulanik Dogrusal Regresyon Analizi ve Lojistik
Regresyon Analizinin uygulanmasina iliskin bankacilik sektér paylarinin
tahminlenmesine yonelik 6rnek bir uygulama yapilmistir ve elde edilen sonuglar
karsilastirilmistir.  Analizde, Tiirk Bankacilik sektoriinde faaliyet gosteren 45
bankaya ait veriler kullanilmistir. Literatiirde her iki yontemi birlikte ele alan bir
caligmaya rastlanamamistir, ancak yontemleri ayri ayri ele alan ve farkli birgok
alanda uygulama yapilan ¢alismalar mevcuttur. Uygulama 6rnegine gegmeden Once
caligmanin birinci boliimiinde anlatilan Bulanik dogrusal Regresyon Analizi, iKinci
bolimiinde anlatilan Lojistik Regresyon Analizi ile ilgili literatiirde yer alan

calismalara yer verilmistir.

3.1. Bulanmik Dogrusal Regresyon Analizi ve Lojistik Regresyon Analizine Iliskin

Literatiir Taramasi
Calismaya konu alan iki tahmin yontemine iliskin literatiir taramasinda, ilk
olarak birinci bolimde anlatilan Bulanik Dogrusal Regresyon Analizi ile ilgili

tahminlemeye yonelik yapilan daha 6nceki ¢caligmalar 6zetlenmistir.

Tanaka, Uejima ve Asai, klasik regresyon prensiplerini esneterek bulanik

modele sahip dogrusal regresyon analizini ilk kez ortaya koyanlar olmuslardir. Girdi
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ve c¢iktt degiskenlerinin bulanik olmadigi, fakat sistem bilgisinin bulanik oldugu
varsayllmakta ve amag fonksiyonu bagimli degiskenin tahmin degerinin yayiliminin
minimizasyonuna dayanmaktadir. Konut fiyatlarinin tahminine yonelik yapilan
uygulama dogrusal programlama teknigi kullanilarak ¢éziimlenmekte ve sonugta
bulanik regresyon modelinin sistemin belirsizligini degerlemede ve tahmin etmede

kullanish oldugu kanisina varilmaktadir (Tanaka ve diger., 1982).

Moskowitz ve Kim bulanik dogrusal regresyonda bulanik parametrelerin
yayilmalari, tiyelik fonksiyonlar1 sekilleri ve bulaniklik seviyesini ifade eden h degeri

arasindaki iliskiyi belirlemislerdir (Moskowitz ve Kim, 1993).

Ming, Friedman ve Kandel, calismalarinda bulanik verilerle olusturulan bir en
kiigiik kareler yontemi tanimlamislardir ve olusturduklari yeni model daha
oncekilerle karsilastirilarak uygulanabilirligi gosterilmistir (Ming, Friedman ve

Kandel, 1997).

Diamond ve Korner, bulanik dogrusal modelin en kii¢iik kareler yontemini,
negatif yayilimlar1 engellemek ve yorumlamak i¢in genisleterek uygulamislardir.
Uyarlanan modeller klasik regresyondaki determinasyon katsayisi kullanilarak

karsilastirilmistir (Diamond ve Korner, 1997).

Kim ve Chen, klasik regresyon analizine alternatif olarak sunulan bulanik
dogrusal regresyon ve nonparametrik dogrusal regresyon analizlerini ele alarak,
kesin olmayan verilerle calismada hangi yontemin daha iyi bir se¢im olacagi

konusunda karsilagtirma yapmislardir (Kim ve Chen, 1997).

Kim ve Bishu, gozlenen ve tahmin edilen bulanik degerler arasindaki farklar
minimize etme kisitin1 karsilamaya dayali olarak bulanik regresyon analizinde bazi
diizenlemeler yaparak karar vericinin tahmin siirecinde alacag riskleri de azaltmay:
amaclamislardir ve bunun i¢in iki sayisal ornekle bulanik regresyon modellerini

degerlendirmislerdir (Kim ve Bishu, 1998).
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Wang ve Tsaur, Bulanik regresyon modelinde bulanik araliklar izerinde
durarak regresyon aralik analizinden bahsetmislerdir, bulanik regresyon araliklarinin
analizine iliskin teoremler ortaya koymus ve bunlarin agiklamasini yaparak
bulaniklik seviyesi h ve degisken se¢imini agiklamaya yonelik sayisal Ornekler

vermislerdir (Wang ve Tsaur, 2000a).

Wang ve Tsaur, Tanaka tarafindan tanimlanmis kesin (bulanik olmayan) girdi
ve bulanik ¢iktiya sahip problemin ¢6ziimii igin gelistirilmis bulanik en kiigiik kareler
yontemini Onermislerdir, bu yontemi Tanaka’nin yontemi ile karsilastirmiglardir

(Wang ve Tsaur, 2000D).

D’Urso ve Gastaldi, bulanik regresyon analizine yeni bir yaklasim getirerek
iki dogrusal modele dayanan ‘cift dogrusal uyarlamali model’i dnermislerdir. Bu
modeller, ¢ekirdek regresyon model ve yayillim regresyon modelidir. Birincisi
bulanik gozlemlerin merkez degerlerini ikincisi ise yayilimlarini ifade etmektedir.
Cogu gercek uygulamada karsilasilan bu merkezler ve yayilimlar arasindaki
bagimlilik, bu ¢alismada aralarinda dogrusal iligkiler kurularak incelenmis ve buna

yonelik 6rneklerin sonuglari verilmistir (D’Urso ve Gastaldi, 2000).

Chang ve Ayyub, bulanik regresyon ve klasik regresyon arasindaki
farkliliklar1  tanimlamiglardir. Calismada bulanik regresyonun ¢ yaklagimi
ozetlenmistir. Ilk yaklasim, en uygun 6lgiit ile bulanikligin minimizasyonu esasina
dayanmaktadir. Ikinci yaklasimda uygun 6lgiit olarak hatalarin en kiiciik kareleri
kullanilmaktadir ve ¢alismada buna dair iki yontem 6zetlenmistir. Ugiincii yaklasim
aralik regresyon analizi olarak tanimlanmaktadir. Her bir bulanik regresyon yontemi
ile klasik regresyon yontemi arasindaki farkliligi degerlendirmek i¢in sayisal
ornekler ve grafiksel sunumlar kullanilmistir. Calismada Klasik regresyon model
verilerindeki belirsizligin rastgelelik tipi ile geleneksel bulanik regresyon model
verilerindeki belirsizligin bulaniklik tipi arasindaki temel farkliliklar karsilagtirmali
olarak degerlendirilmistir. Bu bulaniklik ve rastgeleligi tek bir regresyon modelinde
biitliinlestirmek amaciyla, bir melez bulanik regresyon analizi ortaya konulmustur

(Chang ve Ayyub, 2001).
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Kao ve Chyu, bulanik regresyon analizinde bagimsiz degiskenlerin
biiyiikliigii arttikca tahmin edilen degiskenlerin yayilimlarinin da artmasi sorunundan
yola ¢ikarak iki asamali bir model gelistirmislerdir. Birinci agama, verilerin genel
egilimini gosteren kesin bir regresyon dogrusu elde etmek amaciyla klasik en kiigiik
kareler yonteminin uygulanabilmesi i¢in bulanik gozlemlerin bulanikliginin
giderilmesini igermektedir. Ikinci asamada, bulanik regresyon modelindeki verilerin
bulanikligini1 gosteren hata terimi, modele en iyi aciklayici giicii kazandirmak igin
belirlenmektedir. Calismada gosterilen iki sayisal ornekte, gelistirilen iki asamali
yontemin daha onceki caligmalara gore daha iyi performans sergiledigi sonucuna

varilmistir (Kao ve Chyu, 2002).

Kao ve Chyu, bulanik regresyon analizindeki en kiiciik kareler yontemi ile
ilgili bir ¢alismada bulunmuslardir. Hata kereleri toplaminin {iyelik fonksiyonlari
olusturulmus ve regresyon katsayilarinin fonksiyonu olarak belirlenmislerdir.
Modelin uygulanis1 kesin girdi-bulanik ¢ikti, bulanik girdi-bulanik ¢ikt1 ve iiggensel
olmayan bulanik gézlemler olarak {i¢ durumda incelenmistir. Elde edilen sonuglar en
kiiciik kareler yonteminin regresyon katsayilarin1 agiklamakta, tiggensel olmayan
durum da dahil olmak iizere ¢ogu durum i¢in giiclii oldugunu ortaya koymustur (Kao

ve Chyu, 2003).

M. Nasrabadi ve E. Nasrabadi, bulanik-kesin ¢ikt1 ve bulanik-kesin girdi ile
modellenen bulanik regresyon Tlzerinde durmuslar ve modelin ¢dziimiinde
matematiksel programlamaya dayal1 bir yaklasim 6ne siirmiislerdir. Bu yaklagimin
programlama ve hesaplamadaki avantajlarim1 degerlendirerek, gozlenen ile beklenen
degerler arasindaki toplam yayilimmn en aza indirgendigini savunmuslardir (M.

Nasrabadi ve E. Nasrabadi, 2004)

Sanchez ve Gomez, faiz oranlarindaki belirsizligin bulanik sayilar ile
tanimlanmasindan yola c¢ikarak bu oranlarin bulamik sayilarla nasil tahmin
edilecegine iliskin sorunu ele almislardir ve faiz oranlarindaki zamansal yapinin

ayarlanmasi i¢in bulanik regresyon tekniklerine dayali bir yontemle ¢6ziim
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sunmuslardir. Bu yontem gelecek i¢in bulanik sayilarla 6ngoriillen oranlarin

hesaplanmasinin saglamaktadir (Sanchez ve Gomez, 2004).

Hojati, Bector ve Smimou sadece bagimsiz degiskenlerin bulanik oldugu ve
hem bagimli hem bagimsiz degiskenlerin bulanik oldugu iki durum i¢in bulanik
regresyon hesaplamasina yonelik basit ve iyi ¢6ziim sunan, dogrusal programlama
temeline dayanan yeni bir ydntem 6nermislerdir. Onerilen yaklasim ile literatiirdeki

diger yaklasimlari karsilastirmislardir (Hojati, Bector ve Smimou, 2005).

Modarres, E. Nasrabadi ve M. Nasrabadi, kesin girdi ve bulanik ¢iktiya sahip
bulanik regresyon modellerindeki parametreleri tahmin etmek icin bir matematiksel
programlama yontemi gelistirmislerdir. Yontem, gézlenen ve tahmin edilen yayilim
degerleri arasindaki toplam farkin karesinin minimize edilmesine diger bir deyisle
hatalarin karelerinin minimize edilmesine dayanmaktadir. Calismada iki Ornek
sunulmus ve Onerilen yontem diger yontemlerle karsilastirilarak hesaplamada

kolaylik sagladigi sonucuna varilmistir (Modarres ve diger,2005).

Yiicel, yaptig1 tez calismasinda bulanik regresyon yontemini kullanarak,
Tiirkiye’de 1980-2004 doneminde kayit dist ekonominin tahminine yonelik bir
uygulamada bulunmustur. Kayit dist ekonomi modeli kurulurken Tanzi’nin nakit
para denklemi esas alinmistir ve bagimli degisken olarak nakit para oraninin
seyrettigi aralik bulanik olarak tahmin edilmeye calisilmistir, tahmin edilen araliklar
her yil i¢in nakit paranin dar anlamli paraya orani i¢in, alt ve iist sinir belirlenmesini
saglamistir. Elde edilen bulgular kayit disi ekonominin biiyilikliiglini dlgebilecek
nitelikte olmasa da nakit para oraninin artis ve azaliglarina bakilarak, oranin
biiyiidiigii donemlerde kayit dist ekonominin de biiyiidigi disinilmektedir
(Yiicel,2005).

Stahl, c¢alismasinda bulanik bagimsiz degisken ve bulanik parametreler
kullanarak dogrusal bulanik regresyon modeli kurmustur. Bulanik parametreleri
olusturmak i¢in en kiiciik kareler metodu kullanilmistir. En kii¢iik kareler metodunun

giiclii bir tahmin edici oldugunu agiklamistir (Stahl, 2006).
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Sanchez, bulanik regresyonu kullanarak sigorta sirketleri i¢in hak korumaya
yonelik bir uygulama yapmislardir. Analizde Isubichi ve Nii tarafindan genisletilen
Tanaka’nin bulanik regresyon yontemi ile Sherman’in hak koruma plam

birlestirilerek bir yontem sunulmustur (Sanchez, 2006).

He, Chan ve Wu, iiretkenlik, miisteri memnuniyeti ve karlilik arasindaki
iliskiyi Klasik regresyon ve yeni bulanik regresyon yaklasimi kullanilarak
belirlenmeye ¢alismiglardir. Hong Kong’dan 22 adet ornek firma segilmis ve
degiskenlere ait degerler elde edilmistir. Klasik en kiigiik kareler yontemi
kullanilarak model tahmin edilmistir, fakat bu yontemle tretkenlik, karlilik ve
miisteri memnuniyeti gibi kesin olmayan veriler i¢in regresyon katsayilarinin tahmin
edilmesi bazi kisitlar dogurmustur. Bu nedenle mevcut bulanik dogrusal regresyon
yonteminde bu kisitlar dikkate alinarak ‘gelistirilmis bulanik dogrusal regresyon’
yontemi olusturulmustur. Ortaya ¢ikan kisitlar ve bulaniklik, gelistirilen model ile

¢Oziilmiis ve sonuglar karsilagtirilmistir (He, Chan ve Wu, 2007).

Bozdag ve Tiire, bulanik dogrusal programlama modelini portfdy sec¢imi
problemine yonelik bir uygulamada kullanarak, belirsiz durumlarin ve portfoy
yoneticilerinin deneyimlerinin de karar silirecine katilmasini amacglamislardir.
Calismada Istanbul menkul kiymetler borsasinda islem goren 26 hisse senedine
iliskin Ocak 2003 - Eyliil 2005 donemine ait veriler kullanilmistir. Optimum portfoy
yatinmecmin farkli risk davraniglarina gore tanimlanmis 6 farkli senaryoya gore
belirlenmistir ve elde edilen sonuglar, riskten kaginma ile getiri diizeyi arasinda agik

bir iliski olduguna isaret etmistir (Bozdag ve Tiire, 2008).

Lu ve Wang, tahmin edilen bagimli degiskenin yayilimlarinin goézlenen
bagimli degiskenin yayilimlarina uydugu bir gelistirilmis bulanik dogrusal regresyon
modeli onermislerdir ve modelin etkinligini gostermek i¢in dort adet sayisal drnek

kullanmiglardir (Lu ve Wang, 2009).

Stolzle, Koissi ve Shapiro, regresyon katsayilarinin bulanikligini test etmek

i¢cin Tanaka (1982) ve He (2007)’nin bulanik regresyon modeline dayanan bir test
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gelistirmislerdir. Regresyon katsayilarindaki yayilimi, bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskinin bulanikliginin istatistiksel ~ Olgiisii  olarak
yorumlamiglardir. Gelistirdikleri testin bulanik regresyon katsayilarini nasil
belirledigi, Alman emlak ve mali sigorta sirketlerinin 6deme giiclinii tahminlemeye

yonelik 6rnek bir modelle gosterilmistir (Stdlzle, Koissi ve Shapiro, 2010).

Calismanin ikinci bolimiinde yer alan, Onceleri biyolojik alanlarda
kullanilirken son yillarda sosyal bilimlerdeki uygulamalarina da sik¢a rastlanilan
Lojistik Regresyon Analizi ile ilgili yapilan daha 6nceki galismalar ise asagidaki gibi

Ozetlenmistir.

Lojistik modelin biyolojik deneylerin analizi i¢in kullanimi ilk olarak
Berkson (1944) tarafindan 6nerilmis, Cox (1970) bu modeli gbzden gegirerek cesitli
uygulamalarin1 yapmis, 6zet gelismeler ise ilk Andersson (1979, 1983) tarafindan
verilmistir. Ayrica verilerin lojistik modele uyumu ile ilgili bircok c¢aligmalar da
yapilmistir. Bunlar arasinda Aranda-Ordaz (1981) ve Johnson(1985) tarafindan
yapilan ¢aligmalar en dnemlileridir. Pregibon (1981) iki grup lojistik modelde etkin
(influential), aykir1 (outlier) gézlemleri ve belirleme 6lgiitlerini (diagnostic), Lesaffre
(1986), Lesaffre ve Albert (1989) ise ¢oklu grup lojistik modellerde etkin ve aykiri
gozlemlerle belirleme Olgiitlerini incelemislerdir. Lojistik regresyon modellerinin
yaygin bir sekilde kullanilir hale gelmesi, katsay1 tahmin yontemlerinin gelistirilmesi
ve lojistik regresyon modellerinin daha ayrintili incelenmesine sebep olmustur.
Cornfield (1962), lojistik regresyondaki katsayr tahmin islemlerinde diskriminant
fonksiyonu yaklagimin ilk kez kullanarak popiiler hale getirmistir. Lee (1984) basit
doniistimlii (cross-over) deneme planlari i¢in lojistik modeller iizerinde durmustur.
Bonney (1987) lojistik regresyon modelinin kullanimi ve gelistirilmesi tizerinde
calismustir. Robert ve digerleri (1987) lojistik regresyonda standart ki-kare, olabilirlik
orani, “pseudo” en ¢ok olabilirlik tahminleri, uyum miikemmelligi ve hipotez testleri
tizerine ¢alismalar yapmislardir. Duffy (1990) lojistik regresyonda hata terimlerinin
dagilis1 ve parametre degerlerinin gergek degerlere yaklasimini incelemistir. Basarir
(1990) klinik verilerde ¢cok degiskenli lojistik regresyon analizi ve ayrimsama sorunu

tizerinde caligmistir. Hsu ve Leonard (1995) lojistik regresyon fonksiyonlarinda
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Bayes tahminlerinin elde edilmesi islemleri {izerine ¢alismislar ve lojistik
regresyonda Monte Carlo doniisiimiiniin kullanilabilecegini gostermislerdir. Akkaya
ve Pazarlioglu (1998) lojistik regresyon modellerinin ekonomi alaninda kullanimini

orneklerle incelemislerdir (Bircan, 2004:186).

Altas ve Giray, caligmalarinda mali basarisizli§i tahminlemek i¢in model
gelistirmek amaciyla lojistik regresyon yontemini kullanmiglardir. Tekstil sektoriinde
faaliyet gosteren IMKB’ye kayithi isletmelere ait veriler arastirma cercevesini
olusturmustur. Calismada oOncelikle bu isletmelerin 2001 yilina ait bilangolar
yardimiyla mali oranlari (rasyolar) hesaplanmis, déonem sonu kar-zarar durumuna
bakilarak, isletmeler o donem igin mali basarisiz ya da basarili olarak
degerlendirilmistir. Modelde anlamli olan degiskenlerin belirlenmesi igin oncelikle
elde edilen mali oranlara faktor analizi uygulanmis, elde edilen faktor skorlar
bagimsiz degisken olarak alinarak uygulanan lojistik regresyon analizi sonuglarina

gore mali basarisizligr etkileyen faktorler belirlenmistir (Altas ve Giray, 2005).

Keskin Benli, ¢alismasinda bankalarin mali basarisizliklarinin 6ngoriilmesine
yonelik lojistik regresyon ve yapay sinir ag1 modeline dayanan mali basarisizlik
Ongori modelleri gelistirmistir. Calisma sonucunda yapay sinir agt modelinin mali
basarisizligi 6ngdrme giiciiniin lojistik regresyon modelinden daha {istiin oldugu

tespit edilmistir (Keskin Benli, 2005).

Tezcan, yaptig1 tez calismasinda sigorta sektoriine yonelik lojistik regresyon
analizini kullanarak bir uygulama yapmistir. Calismada, sigorta sektoriinde faaliyet
gosteren 46 sirketin 2004-2005 bilangolar1; toplam {iiretimleri, polige sayilari, pazar
paylari ile yangin, nakliyat, miihendislik, tarim, kasko, trafik, zorunlu sigortalar, ferdi
kaza, saglik ve hayat {iriinleri branslarindaki verileri dikkate alinarak lojistik
regresyon analizi ile gozlemler gruplara ayrilarak, veriler siiflandirilmistir. Sigorta
sirketleri basarili-basarisiz bigiminde gruplandirilarak ileriye yonelik tahminlerde
kullanilacak modellerin olusturulmas: saglanmis, ayrica benzer Ozelliklerin
diskriminant analiziyle olan farklar1 ortaya konup birbirlerine karsi iistlinliikleri

anlatilmistir (Tezcan, 2006).
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Ozer, Tiirk bankacilik sektdriinde lojistik regresyon ydntemini kullanarak kriz
olasiliginin incelenmesine iligkin bir arastirmay1 tez olarak sunmustur. Calismada,
Latin Amerika, Avrupa ve Asya’da yasanan bankacilik krizleri incelenmis ve bu
krizlerin 6ngoriisii i¢in bankacilik verileri ve bazi temel makro ekonomik veriler baz
alinarak bir lojistik regresyon modeli olusturulmustur. Analizde, bankalarin sermaye
yeterliligi, aktif kalitesi, likidite ve karlilik ve gelir-gider yapisinin temel gostergeleri
olana oranlarla bazi temel makro ekonomik gdstergeler; cari acik/gayri safi yurtigi
hasila, ithalat/ihracat, reel kur, kisa vadeli mevduat faizi, kapasite kullaniom oram
degisken olarak kullanilmistir. Arastirmada anlamli bulunan degiskenler kriz
gostergesi olarak modele alinmis ve Tiirk ekonomisinin son 25 yil i¢ginde yasadigi
krizlerin etkisi modelde goriilmiistiir, gelecege yonelik yapilan tahminlerde ise 2005
yilt son dénemi ve 2006 yili Mart dénemi i¢in kriz olasiliginin olmadig1 sonucuna

varilmustir (Ozer, 2006).

Hout, Heijden ve Gilchrist, lojistik regresyon modelini cevap degiskenlerinin
rastgele cevaplar olmasi durumunda degerlendirmistir. Rastgele cevaplar genellikle
karsilikli goriisme ya da anketlerde cevap vericinin isteksizligi durumunda ortaya
cikmaktadir ve yanhs simiflandirilan kategorik veriler arasinda yer almaktadir.
Calismada kullanilan tek degiskenli model genel dogrusal model olarak alinmis olup
cok degiskenli model Fisher algoritmasi yardimiyla rastgele hale getirilerek
olusturulmustur. Analizde lojistik regresyon kullanilarak issizlik tazminatina
uyulmamasinin diizenlenmesine iliskin bir ¢alisma yapilmistir (Hout, Heijden ve

Gilchrist, 2007).

Tag ve Budak, igletmelerin TS-ISO 14000 standartlarini uygulama kararlarina
etki eden faktorlerin belirlenmesinde lojistik regresyon analizini kullanmiglardir. Bu
kapsamda igletmeler, ISO 14000 Cevre Yonetim Sistemleri Standartlarini uygulayan
isletmeler ve uygulamayan isletmeler olarak ele alinmistir. Arastirma anket
calismasina dayanmaktadir. Elde edilen veriler ki-kare testi ile analiz edilerek
isletmelerin standartlar uygulama kararlarina etki eden istatistiksel olarak anlamli
faktorler belirlenmis ve bu faktorler igin lojistik regresyon modeli uygulanmistir (Tag

ve Budak, 2007).
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Ulupmar, 2001 krizi doneminde Tiirk bankalarimin karlhiliklarini lojistik
regresyon analizi ile inceleyerek bir tez g¢aligmasi yapmistir. Calismada, lojistik
regresyon analizi teorik olarak incelenmis, bankalarin kriz donemi, Oncesi ve
sonrasinda karliliklarin1 etkileyen faktorler belirlenmeye calisilmistir. Tiirkiye
Bankalar Birligi’nden elde edilen her bir rasyo grubundaki degiskenler kendi iginde
Faktor Analizi’ne tabi tutularak degisken sayisi azaltilmaya ¢aligilmistir. Daha sonra
lojistik regresyon analizi ile kriz Oncesi olarak segilen 1996 yili igin, kriz donemi
olarak secilen 2001 yili i¢in ve kriz sonrast donem olarak secilen 2005 yili i¢in
modeller elde edilerek ti¢ donem karsilagtirilmistir. Bagimli degisken olarak karlilik
rasyolari; aktif karliligi(ROA), 6zkaynak karliligi(ROE) ve net faiz marji(NIM),
bagimsiz degisken olarak da Tirkiye Bankalar Birligi tarafindan yayinlanan dort
grup finansal rasyo grubu; sermaye yeterliligi, aktif kalitesi, likidite ve gelir-gider
rasyo gruplart alinmistir. Bu verilerle iic donem ayr1 ayri ele alinarak her bagimli
degisken igin faktdr analizi sonucu elde edilen bagimsiz degiskenler ile Ikili Lojistik
Regresyon Analizi uygulanarak elde edilen sonuglarin genel bir degerlendirmesi

yaptlmistir (Ulupinar, 2007).

Roy ve Guria, lojistik regresyon modelini gozlemlerin silinmesi teknigini
kullanarak tanimlamaya yonelik ¢alismiglardir. Model, en ¢ok olabilirlik yontemi ile
uyumlastirilmis ve bir gozlem silindikten sonra uyumlu hale getirilen modeldeki
tahminlerde olusan degisim ve sapmalar gozlemlenmistir. Her gozlem silinmesi
sonrast regresyonun yeniden yapilmasina gerek duyulmamis aksine hesaplamada

zamandan tasarruf edilmistir (Roy ve Guria, 2008).

Girginer ve Cankus, toplu tasima araclarindan biri olan tramvaya yonelik
yolcu memnuniyeti, Eskisehir tramvay sistemi (Estram) ornegini, ikili Lojistik
Regresyon Analizi ile incelenmislerdir. Arastirma Eskisehir’in sahip oldugu her iki
tiniversiteden basit tesadiifi Ornekleme yoluyla secilen 300 Ogrenci iizerinde
gerceklestirilmistir. Uygulanan lojistik regresyon analizi sonucunda; o6grencilerin
Estram’dan memnuniyetleri {izerinde modele alinan tim bagimsiz degiskenlerin

negatif etkileri oldugu belirlenmistir (Girginer ve Cankus, 2008).
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Cengiz, bireylerin mevcut kredi kartin1 degistirme tercihi olasiliklarini
belirlemeye yonelik demografik degiskenleri ve etki faktorlerini gésteren bir model
olusturmus ve lojistik regresyon yontemi ile analiz etmistir. Arastirma Trabzon, Ordu
ve Giresun’da 581 kisi tizerinde uygulanmustir. Yapilan binary (ikili) lojistik
regresyon analizi sonucunda cinsiyet, yas, kredi kartinin kullanabilecegi yerlerin
coklugu, kredi kartinin limitinin yliksek olmasi, internetten aligveris imkaninin iyi
durumda olmast ve kredi kartin1 saglayan kurumun imajinin tesirli olmasi
degiskenlerinin, kredi kartin1 degistirmeme istegi olasiligini degisik seviyelerde

etkiledikleri tespit edilmistir (Cengiz, 2009).

Kim ve Gu, konaklama sektdriinde kar payr odemesi yapan firmalarin
finansal Ozelliklerinin degerlendirilmesine yonelik arastirmada lojistik regresyon
analizini kullanmiglardir. ABD’de konaklama sektoriinde faaliyet gdsteren firmalarin
2005 yilinda ulagilan 69 firmanin verileri kullanilarak kar payr 6demeleri ve
O6dememeleri bakimindan ayiric1 finansal 6zelliklerin tanimlanmasi amacglanmis ve
uygulanan lojistik modelde firma biiyiikligii ile karliligin anlamli degiskenler

oldugu, bunun yaninda yatirim harcamalarinin ise 6demeyi zorlastirdig1 gorilmiistiir
(Kim ve Gu, 2009).

Dong, Lai ve Yen, bankacilik sektoriinde kredi notlarinin degerlendirmesine
iliskin sorunu lojistik regresyon modeli kullanarak degerlendirmislerdir. Lojistik
regresyonun tahmin dogrulugunu gelistirmek ic¢in rastgele katsayilar ile analiz
edilmesini énermislerdir. Onerilen kredi notu degerlendirme yonteminin, kredi risk
yonetimine katkida bulunmast amaglanmistir ve elde edilen sonuglar

degerlendirilmistir (Dong, Lia ve Yen, 2010).

Bu tez ¢alismasinin uygulama kismina, ¢alismada anlatilan iki tahmin
yonteminin gosterilmesi amaciyla bankalarin sektér paylarimin tahminlenmesi konu
olmustur. Bu nedenle literatiir taramasinda Tirk Bankacilik sektoriinde

tahminlemeye yonelik yapilan bazi ¢calismalar da asagida 6zetlenmistir.
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Kaya, banka karliligina iliskin yaptigi c¢alismada 1997-2000 donemi igin
panel veri kullanarak karlilik gostergelerinin (net faiz marji, aktife gore getiri,
O0zkaynaga gore getiri) mikro ve makro belirleyicilerini, Ho ve Saunders (1981)
tarafindan gelistirilen iki asamali yaklasim kullanarak tespit edilmeye caligsmistir.
Segilen ili¢ karlilik gostergesinden net faiz marjinin mikro belirleyicileri olarak
Ozkaynaklar, likidite, personel harcamalari, mevduatlar ve piyasa payi; makro
belirleyicileri olarak enflasyon ve konsolide biitce ag¢ig1 anlamli bulunmustur. Tkinci
gosterge olan aktife gore getirinin mikro belirleyicileri olarak kaynak, likidite,
personel harcamalari, krediler, kotii aktifler ve mevduatlar; makro belirleyicileri
olarak enflasyon ve konsolide biitge a¢11 anlamli bulunmustur. Ugiincii gdsterge
olan 6zkaynaga gore getirinin mikro belirleyicileri olarak ise, 6zkaynaklar, menkul
degerler ciizdani, likidite, personel harcamalari, krediler, mevduatlar, yabanci para
pozisyonu ve piyasa pay1; makro belirleyicileri olarak ise enflasyon, konsolide biitge

ac1g1 ve reel faizin anlamli belirlenmistir (Kaya, 2002).

Unsal ve Giiler, yaptiklar1 calismada diskriminant ve lojistik regresyon
analizlerinin teorik yapisi 6zetleyerek Tiirk Bankacilik Sektoriinde bu iki teknigin
nasil sonuglar verdigini incelemis ve 1997-2003 dénemine ait veri igin bankalar1 mali
basarili ve basarisiz olarak siniflandirmada hangi teknigin daha iyi sonuglar verdigini
belirlemeyi amaglamislardir. Degisken seciminde hem onsel bilgiden hem de adimsal
yontemlerden yararlanilabilir. Sonuglar dikkate ahndiginda, Tirk Bankacilik
Sektoriinde bankalar: simiflandirmak ve bankalarin mali durumlarini 6ngérmek igin
onsel bilgi ile secilen degiskenlerle lojistik regresyon analizinin uygun olduguna

karar verilmistir (Unsal ve Giiler, 2005).

Aktas ve Kargin, caligmalarinda, Tiirk Bankacilik Sektoriindeki yabanci
bankalar ile ulusal bankalari bazi finansal oranlar agisindan karsilastirmistir.
Arastirmanin sonuglarina gore, yabanci bankalar daha yiiksek “Sermaye Yeterliligi”
ve “Likidite” oranlarina sahiptir. Ayrica bazi “Gelir Gider Yapisi”na iligkin oranlarda
da farklillk bulunmaktadir. S6z konusu farkliliklar istatistiksel olarak anlam
bulunmustur (Aktas ve Kargin, 2007).
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Bumin, yaptig1 ¢aligmada, Tiirk bankacilik sektoriiniin karlilik performansini,
Ozkaynak karlilik oraninin ayristirilmasi yoluyla 2002-2008 donemi verilerini esas
alarak, bankalar1 fonksiyonlarina ve sahiplik yapilarina gére gruplandirarak oran
analizi yontemiyle incelemistir. S6z konusu doénemde genel olarak bankacilik
sektoriiniin karlilig1 artis gostermis, ancak kiiresel piyasalarda yasanan gelismeler

nedeniyle 2008 yilinda karlilik oranlarinda diisiis yagsanmigtir (Bumin, 2009).

3.2. Arastirmanin Amaci

Arastirmanin amaci isletmelerin tahminleme siirecinde kantitatif karar verme
tekniklerinin kullanimina yonelik bulanik dogrusal regresyon analizi ve lojistik
regresyon analizi ile model olusturmak, isletmelerin karar vermesinde onemli bir
ara¢ olan iki tahmin yonteminin kullanilmasini ve uygulanisini gdstermek, elde
edilen sonuclar1 karsilastirmaktir. Bu kapsamda uygulama i¢in bankacilik sektor
paylarint her iki analiz yontemiyle tahmin etmeye yonelik bir 6rnek uygulama
yapilmis olup elde edilen sonuglar degerlendirilecek ve buna gore ileriye yonelik

tahminlerde bulunularak yontemlerin etkinligi kiyaslanacaktir.

3.3. Arastirmamin Modeli ve Veri Seti

Arastirmada model olusturulmasinda kullanilan veri seti bir bagimli degisken
ve dort adet bagimsiz degiskenden olusmaktadir. Bagimli degisken bankalarin
“sektor paylar1” olmak iizere bagimsiz degiskenler “sermaye yeterliligi”, “likidite”,
“O0zkaynak karliligi (ROE)” ve “vergi 6ncesi karlilik” tir. Analizde kullanilan veriler
“Tirkiye Bankalar Birligi’nin internet sitesinde yayinladig istatistiki raporlarda yer
alan 2008 ve 2009 yilina ait “Se¢ilmis Rasyolar” raporundan elde edilmis ve Tiirk
Bankacilik sektoriinde faaliyet gosteren 45 bankaya ait veriler kullanilmistir.
(http://www.thb.org.tr/tr/Banka_ve_Sektor_Bilgileri/Tum_Raporlar.aspx, Erisim:
30.05.2010). Arastirmada model olusturmak ve gelecege yonelik verilerle tahmin

yapabilmek i¢in 2008 yil1 verileri, olusturulan bu modelle tahmin yapmak iginse
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2009 yili verilerinden faydalanilmistir. Sektor paylarmin tahmin edilmesinde
kullanilan dort bagimsiz degiskenin belirlenmesinde, “Bankacilik Diizenleme ve
Denetleme Kurulu”nun yaymladigi “Finansal Piyasalar Raporlari”nda yer alan
bankacilik sektoriine iliskin finansal saglamlik gostergeleri arasinda bulunmalar1 ve
bankacilik sektorii ile ilgili yapilan calismalarda cogunlukla degisken olarak
analizlerde kullanilmalar1 etkili olmustur.
(http://www.bddk.org.tr/websitesi/turkce/Raporlar/Finansal_Piyasalar_Raporlari/Fin
ansal_Piyasalar_Raporlari.aspx, 30.05.2010). Modelin kurulmasina uygun bir yapi
olusturmasi1 acisindan finansal saglamlik gostergeleri arasinda yer alan rasyolar
denenmis, bu dort degiskenin en anlamli yapiy1 olusturmasi dolayisiyla uygulamada,

belirtilen dort degiskenle analiz yapilmstir.

Yapilan uygulamada bankalarin sektor paylarmin tahminlenmesine yonelik
model i¢in asagida, dort adet bagimsiz degiskeni olan, bulanik dogrusal regresyon ve
lojistik regresyon olmak ftizere iki model gosterilmektedir ve bu modellere ait
parametreler yer almaktadir. Analizde yer alan dort agiklayici degisken i¢in bulanik
regresyon modelinde sabit terim de dahil olmak iizere merkezi (a) ve yayilim (C)
degerlerini gosteren 10 adet parametre, lojistik modelde ise sabit katsayi (f) da dahil

olmak tizere 5 adet parametre bulunmaktadir.

Bulanik dogrusal regresyon modeli:

Y, = Ay + A X + Ay X, + A Xy + A, X,

Y = Bankalarin sektor paylari

X; = Sermaye yeterliligi (Ozkaynaklar/(Kredi+Piyasa+Operasyonel Riske

Esas Tutar)
X2 = Likidite (Likit Aktifler/Toplam Aktifler)
x3 = Ozkaynak karlilig1 (ROE = Net Dénem Kari(Zarar1)/Ozkaynaklar)

X4 = Vergi oncesi karlilik (Vergi Oncesi Kar/Toplam Aktifler)
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Bulanik parametreler:

Ao (a0, Co), A1 (as, c1), A2 (a2, C2), As(as, C3), As (as, Ca)

Bulanik Model i¢in Dogrusal Programlama Amag¢ Denklemi:

N M M
MleZ:;(cj ;\xij U = Nc, +£cj§xij U

Kisitlar:

N N
Zajxij +(l—h)ZCj‘Xij‘2Yi (j =0,1,3,4)
i=0 j=0

N N
zajxij _(1— h)ZCj‘Xij‘ gYi
j=0 j=0

cj=0

Lojistik regresyon modeli:

|n(LJ — In(OddS) — eﬁo+ﬂlxl+ﬁzxz+ﬁzxs+ﬂ4x4
1

OddS eﬁo +BX+BoXo+PaXa+ BaXa

- 1_|_ Odds - 1+ eﬂo+ﬂ1xl+ﬂzxz+ﬂ3x3+ﬂ4x4

p=7(x)

Yukarida Bulanik dogrusal regresyon ve Lojistik regresyon modellerinin
uygulamada kullanilan dort bagimsiz degiskene sahip genel gosterimleri verilmistir.
Model olusturmak i¢in kullanilan 2008 yilinin bagimli ve bagimsiz degiskenlere ait

verileri asagida Tablo 3’te gosterilmektedir.
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Tablo 3: Modelde Kullanilan Degiskenlere Ait Veriler

Boovwourwnr

AP BEADPPDEDBEDRPWOWWLOWWWWWWWNNDNDNDNNNDNNNNRERPRERERPERPERPERPERRER
OORRWNPOOO~NOUIRARWNPFPOOO~NOORAARWNPOOWO~NOUOI WON PR

Y X1 X2 X3 X4
14,8 20,1 21,9 29 2,6
7,2 14,5 14,9 23,7 2,5
7,4 14,3 30,4 13,3 1,8
0,01 186,4 93,2 6,6 5,6
12,1 18,2 21,4 15,2 2,4
0,5 141 28,9 141 1,8
0,5 18,5 17,8 171 3,2
1,1 14,7 18,2 14,8 2,3
0,4 17,9 26,9 2,8 0,5
0,1 34,5 70,3 6,9 14
2,1 17,7 31,6 11,5 1,3
12,6 16,1 31,9 18,5 2,4
13,8 15,2 41,3 16 18
9 15,7 131 15,2 2,1
1 65,1 85,1 12,2 12,4
0,1 34,1 31 1,1 -0,2
0,8 17,9 51,7 10,2 19
2,7 17,2 24,5 13,7 1,7
0,1 40,7 57 10,1 6,3
0,5 17,9 35,1 4,5 04
3,8 16 17,1 12,8 19
1,7 14,8 32,2 8 1,6
2,1 154 29,5 11 2,1
2,3 13,8 27,5 8,7 11
0,2 22,3 22,7 19 0,1
0,1 21,9 31,6 0,4 0,1
0,2 34,4 81,2 16,9 3,3
0,04 51,6 41 25,4 54
0,01 86,8 72,1 12,3 6,9
0,03 121.,8 97,2 14,2 10,9
01 | 232 | 75 | -474 | -33
0,1 71,8 94,3 16,6 3,2
1 70,8 20 57 6
0,7 104,9 13,6 12,6 7,5
0,1 79,2 32,6 7,6 45
0,03 35,6 42,6 1 0,5
0,02 64,8 62,9 9,6 6,4
0,01 49,2 33,1 15,8 145
0,2 60,1 91,5 16,6 3.9
0,01 22,2 33,1 3,3 1,6
0,9 21,1 31,2 15,9 2,4
0,2 32,4 23,1 7,2 2,6
0,01 13,9 70,7 -1,1 -04
0,01 108,9 79,6 -3,2 -15
0,1 78,5 249 -15,9 -14,3
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3.4. Bankalarin Sektér Paylarinin Tahminlenmesinde Bulanmik Dogrusal

Regresyon ve Lojistik Regresyon Modelinin Uygulanmasi

Bankalarin sektor paylarini tahminlenmesinde bulanik dogrusal regresyon ve
lojistik regresyon modelinin degiskenlere iliskin belirtilen verilerle uygulanmasi iki
alt bolimde incelenmis olup, ilk olarak bulanik regresyon modeli ile ardindan lojistik

regresyon modeli ile uygulanisi gosterilmistir.

3.4.1. Bulanik Dogrusal Regresyon Modelinin Uygulanmasi

Bulanik dogrusal regresyon modelinin uygulanmasinda klasik regresyondaki
gibi normallik varsayimi, rastgelelik incelemeleri, duraganlik testleri vb. gerekmedigi
daha once de bahsedilmistir. Bu dogrultuda modelin uygulanmasi igin gereken tek
kriter degiskenlere ait verilerin dogrusal olmalaridir. Bu nedenle, bulanik modelde
yer alan degiskenlere ait verilerin dogrusallagtirilmalar i¢in 45 bankaya ait verilerin
dogal logaritmalar1 (In) alinarak dogrusal bir form olusturulmus ve degiskenler
analizde bu sekilde yer almislardir (Bakimiz: EK 1). Bankalarin sektor paylariin
tahmininde bulanik regresyon analizi i¢in dogrusal programlama teknigi
kullanmilmistir ve bagimli degiskeni etkiledigi diislinlilen agiklayici degiskenler
analize katilmistir. Analizde yer alan 45 bankaya ait veriler, olusturulan bulanik
dogrusal programlama modelinde her bir gozlem i¢in alt ve st sinir elde etmek
amactyla 90 adet kisit olusturmakta ve bu kisitlar tahminleme yapmak icin bir
bulanik regresyon aralifi sunmaktadir. Kisitlar, her bir bankaya ait sektdr pay: igin
bir alt ve bir {ist sinir hesaplanabilmesi adina bagimli degiskene ait degerler biiyiik
esit (>) ve kiigiik esit (<) seklinde eklenerek olusturulmustur. Bulanik regresyon
modelinde bulunan yayilimlarin minimizasyonunu saglayan dogrusal programlama

amag denklemi asagida gosterildigi gibidir.

Min (45¢co + 153,81c; + 161,67c, + 97,98c3 + 34,62¢C4)
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Bulanik dogrusal regresyon modelinde kisitlar olusturulurken goézlemlerin
bulanikligin1 ifade eden uygun bir h seviyesinin belirlenmesi gerekmektedir,
arastirmacilarin genellikle bu seviyeyi 0,5 olarak aldiklarindan daha Once soz
edilmistir. Yapilan bu ¢alismada da h seviyesi 0,5 olarak belirlenmistir ve tahmin
araligint olusturan kisitlar buna gore olusturulmustur. Asagida 1. gozlem (banka)
degerleri kullanilarak (dogal logaritmalar1 alinarak dogrusallastirilmis degerler)
olusturulan ilk iki kisit gosterilmektedir. Bulanik regresyon analizinde, kisitlar 45
banka i¢in hesaplandiginda daha once de belirtildigi gibi 90 kisit meydana
gelmektedir.

ap + 3,001a; + 3,086a; + 3,367az + 0,956a, + 0,5¢, + 2,308c; + 2,393c, +
2,674c3 + 0,262c4 > 2,695

ap + 3.001a; + 3,086a, + 3,367az + 0,956a; — 0,5¢, — 2,308c; — 2,393c,
2,674c3 —2,695¢c4 < 2,695

Bulanik modelin dogrusal programlama ile ¢ozimi “POM-QM for
Windows” programi kullanilarak yapilmis ve bulanik parametrelere ait merkezi

degerler ve yayilim degerleri asagidaki gibi bulunmustur.

a=0 co=0

ar=0 c; = 0,0161
a; = 0,1562 c, =0,2707
as = 0,2632 c3=0,2711
a =0 cs = 0,9743

Buna gore her bagimhi degisken i¢in elde edilen bulanik parametre, bulanik
dogrusal regresyon modelinde yerine konuldugunda asagida gosterilen esitlik
olusturulmustur. Sabit terimler olan ao ve Cp degerleri sifir olarak bulundugu igin

etkisiz olduklar1 nedeniyle modelde yer almalar1 gerekmemektedir.
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Y= (0, 0,0161)x; + (0,1562, 0,2707)x, + (0,2632, 0,2711)x3 + (0, 0,9743)x4

Elde edilen merkezi ve yayilim degerleri 1s18inda modelde bulunan bulanik
parametreler icin alt ve {ist stnir degerleri hesaplanmustir. Ust sinir degeri icin, aj Ve Cj
degerlerinin toplami, alt sinir degeri i¢in bu degerlerin farklar1 alinmistir ve dogrusal
programlama ile tahmin edilen bulanik parametrelerin alt ve {iist siir degerleri

asagida Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4: Bulamik Parametrelerin Alt ve Ust Simir Degerleri

Ao Aq Ay Az A,
UST (ai*ci) 0 0,0161 | 0,4269 | 0,5343 | 0,9743
ALT (aj-ci) 0 -0,0161 | 0,1145 | -0,0075 | -0,9743

Buna gore bulanik parametrelere iligkin alt ve st sinir degerler kullanilarak
bulanik dogrusal regresyon analizi i¢in olusan alt ve iist regresyon dogrulari

asagidaki gibi elde edilir.

Yist = 0,0161x; + 0,4269x, + 0,5343x3 + 0,9743x,4

?alt =-0,0161x; + 0,1145x, — 0,0075%x3 — 0,9743X4

Olusturulan alt ve {iist bulanik regresyon modellerinin tahmin yetenegini
Olemek icin gelecege yonelik tahminde bulunmak amaciyla 2009 yilinin ayni
degiskenlere ait verileri (In degerleri) kullanilarak sektor paylarina iligkin bulanik
regresyon araligi tahminlenmistir. 2009 yilina ait kullanilan verilerin ger¢ek degerleri
ve dogal logaritmalar1 alinarak dogrusallastirilmis degerleri EK 2°de verilmistir. Bu
verilerle yapilan tahmine iliskin alt ve iist sinirlar ile gergeklesen Y; degerleri asagida

yer alan Tablo 5’te gosterilmektedir.
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Tablo 5: Tahmin Edilen Bulanik Arahlik ve Ln(Y;) Degerleri

~.

Yiist Yait Ln(Ys)
1 4,66 0,34 2,75 1
2 4,17 0,33 2,03 1
3 3,95 0,26 2,09 1
4 2,80 0,00 -5,06 0
5 4,40 0,27 2,48 1
6 3,11 0,26 -0,79 0
7 4,15 0,28 -0,73 0
8 3,54 0,23 0,11 0
9 1,61 0,07 -1,32 0
10 -0,44 -0,08 -2,05 0
11 3,37 0,23 0,63 1
12 4,55 0,29 2,58 1
13 4,07 0,26 2,65 1
14 3,63 0,27 2,09 1
15 5,23 0,16 -2,29 0
16 3,85 0,19 -2,11 0
17 3,58 0,18 -0,49 0
18 4,13 0,28 0,98 1
19 5,61 0,28 -1,43 0
20 2,10 0,13 -0,73 0
21 3,80 0,27 1,30 1
22 2,61 0,14 0,34 1
23 3,50 0,20 0,55 1
24 3,17 0,20 0,65 1
25 3,57 0,25 -2,01 0
26 0,28 -0,04 -1,94 0
27 5,46 0,25 -1,90 0
28 5,07 0,30 -3,01 0
29 4,82 0,16 -4,69 0
30 5,99 0,20 -3,69 0
31 5,47 0,42 -3,10 0
32 5,42 0,25 -2,66 0
33 4,00 0,13 0,00 0
34 441 0,19 -0,21 0
35 3,19 0,13 -1,83 0
36 3,22 0,13 -2,63 0
37 3,63 0,22 -4,44 0
38 2,94 0,11 -4.,35 0
39 448 0,22 -1,68 0
40 291 0,11 -3,82 0
41 4,15 0,26 -0,15 0
42 2,82 0,16 -1,61 0
43 6,27 0,24 -4,82 0
44 4,93 0,24 -3,65 0
45 494 0,29 -5,76 0

78



Bulanik dogrusal regresyon analizinde belirlenen alt ve iist sinir regresyon
modelleri kullanilarak ileriye doniik tahminde bulunabilmek ig¢in 2009 yilina ait
veriler kullanilmigtir. Bu veriler ile tahmin edilen bulanik regresyon araliginin alt ve
ist sinirlart ile gercekte olan Y; degerleri yani 45 bankaya ait sektor paylari In
degerleri elde edilerek yukarida Tablo 5’te gosterilmistir. Sektor paylart oran olarak
gerceklestigi i¢in bu degerin aralik olarak tahminlenmesi uygun bulunmustur. Buna
gore tahmin edilen bulanik araligin gergeklesen degerlerle karsilastirmasi yapilmis ve
ne derece dogru bir aralik verdigi incelenmistir. Tahmin edilen aralifin i¢inde
gerceklesen bagimli degisken degerlerine tablodaki son siitunda 1 degeri, bu araligin
icinde gerceklesmeyenlere ise 0 degeri verilmistir. Bu durumda, 45 banka icersinden
13 tanesi bu araliga denk diismiis kalani ise araligin disinda kalmistir, dolayisiyla
bulanik regresyonun dogru tahmin etme orami yaklasik %29 olarak belirlenmis ve

tahmin giicli bu uygulama i¢in diisilk bulunmustur.

3.4.2. Lojistik Regresyon Modelinin Uygulanmasi

Bankalarin sektor paylarinin tahminlenmesine yonelik yapilan bu uygulamada
olusturulan lojistik regresyon modelinde bagimli degiskenin ikili oldugu durum ele
alinmustir, dolayisiyla bagimli degisken istenilen ve istenilmeyen iki durum olarak
smiflandirilmigtir. Bu uygulamada yapilan lojistik regresyon analizinde, bagimli
degiskeni temsil eden sektor paylarinin 45 banka icinden ilk on banka arasina girip
girmemesi durumu incelenmistir. Buna gore ilk on banka arasina girenler 1 olarak,
ilk on banka arasina giremeyenler ise 0 olarak kodlanmis ve lojistik modelin ¢6ziimii
yapilmistir. Modelin ¢ézlimii i¢in “SPPS” programi kullanilmis ve “enter” metodu ile

¢coziimde asagidaki sonuglar elde edilmistir.

79



Tablo 6: Simiflandirma Tablosu

Tahminlenen
sektor paylar ilk 10 Dogru
Siniflama
Gozlenen 0 1 Orant
sektor paylar1 ilk 10 0 33 2 94,3
1 1 9 90,0
Toplam Oran 93,3

Lojistik regresyon analizinden elde edilen “Block 17 ¢iktilarinda goriilen
siniflandirma tablosu Tablo 6’da gosterilmistir. Toplam 45 bankaya ait sektor paylari
2008 yil1 i¢in ilk on banka arasina girip girmeme durumuna gore siiflandirilmistir.
Buna gore, ilk 10 banka arasina giremeyen ve 0 olarak atanan 35 bankadan 2’sinin
aslinda ilk 10 banka arasinda yer almasi gerektigi ve 1 olarak atanmasi1 gerektigi
anlasilmaktadir. Sonugta 0 olarak atananlarin dogru siniflama oran1 %94,3 ¢ikmustir.
[k 10 banka arasina girdigi belirlenen ve 1 olarak atanan 10 bankadan 1’inin ise 0
olarak atanmasi gerektigi goriilmektedir. Bunlarin dogru siniflandirma orani ise %90
cikmistir. Modelin tamamina bakildiginda toplam dogru siniflandirma orani %93,3

olarak bulunmus ve modelin siniflandirmada basarili oldugu anlasilmistir.

Tablo 7: Modelin Katsayilarinin Genel Testi

Ki-kare df Sig.

Stepl Step | 32,067 4 0,00
Block | 32,067 4 0,00

Model | 32,067 4 0,00
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Tablo 7°de Modelin katsayilarinin genel testine iligskin veriler goriilmektedir.
Buna gore enter metoduyla 1. adimda (Step 1) degiskenlerin modele dahil
edilmesiyle ¢ikan sonuglarda 11 iterasyon sayisina ulasildigi, bu asamadan sonra —
2LL(-2Loglikelihood) degerinin ¢ok kiiglik bir degisim gosterdigi ve iterasyona son
verildigi anlasilmaktadir. Iterasyon ge¢misine bakildiginda sadece sabit katsaymnin
modelde oldugu ilk —2LL degeri 47,674 olarak, modele degiskenler girdikten sonraki
yapilan hesaplamalarda ise bu degerin 15,606 oldugu goriilmektedir (Bakiniz: EK 3).
Bu iki deger arasindaki fark ise Model Ki-kare istatistigini vermekte ve modeldeki
katsayilara iligkin genel test yapilmasin1 saglamaktadir. Tablo 7°de gosterildigi gibi
model ki-kare degeri 32,067 ve bunun sig. (anlamlilik) degeri ise 0,00 bulunmustur.
Anlamlik degeri 0,05’ten kii¢iik oldugu i¢in modelin %95 giiven seviyesinde

istatistiksel olarak anlamli olduguna karar verilmistir.

Tablo 8: Modeldeki Degiskenlere Ait Veriler

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
X1 -0,486 0,257 3,573 1 0,059 0,615
X2 -0,091 0,098 0,857 1 0,355 0,913
X3 0,709 0,351 4,080 1 0,043 2,032
X4 -2,902 1,465 3,921 1 0,048 0,055
Sabit 6,406 6,314 1,029 1 0,310 |605,271

Lojistik regresyon analizinin SPSS programindaki c¢oziimiinde elde edilen
ciktilara bakildiginda, yukarida degiskenlerin modele alindigindaki degerlerini
gosteren Tablo 8’de anlamli bulunan degiskenler ile lojistik regresyon modeli
olusturulmustur. Tablo 8’de degiskenlere ait “B” degerleri (katsayilar), S.E (standart
hata), Wald istatistigi, df (serbestlik dereceleri), sig. (anlamlilik) ve exp(p) yani eP
degerleri goriilmektedir. Exp(p) degeri, modeldeki diger degiskenler sabit tutularak

ilgili degiskenin 1 birim artmast durumunda bagimli degiskenin ne oranda
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degisecegini ifade etmektedir. Wald istatistigi ise degiskenlere ait B degerlerinin
standart hatalarma oranmin karesi alinarak elde edilmektedir. Bu baglamda, X;
degiskeninin lojistik regresyon katsayis1 -0,486 ve standart hatasi 0,257 oldugundan
Wald istatistigi (-0,486/0,257)2 =3,573 olarak hesaplanmaktadir. Wald istatistiginin
anlamlilig1 i¢in katsayilarin anlamliligr test edilirken yapildigi gibi sig. degerine
bakilmaktadir. Buna gore x;’in anlamlilik degeri 0,059 ¢ikmistir. Anlamlik degerinin
0,05’ten kiiciik olmas1 bu degiskenin modelde bulunmasinin %95 giiven diizeyinde
anlamli oldugunu ifade etmektedir. 0,059 degerinin 0,05’¢ ¢ok yakin olmasi,
modelde bagimli degiskenin degerini etkilemesi ve bu degerin %90 giliven diizeyinde

kabul edilebilir olmast nedeniyle modele dahil edilmesi uygun bulunmustur.

Asagida degiskenlerin katsayilarina ait anlamlilik hipotezleri verilmistir. Hg
hipotezi, degiskenlerin modelde bulunmalarimin anlamsiz ~ olduklarin1  ve
katsayillarinin  0’a esit olduklarmi, alternatif hipotez Hj; ise degiskenlerin
katsayilarinin 0’dan farkli oldugunu savunmaktadir. Bu durumda x; degiskeni i¢in Ho
reddedilerek H; kabul edilmistir. Ayni sekilde diger agiklayici degiskenlerin
anlamlik degerlerine bakildiginda X;’nin 0,355 degerle anlamsiz oldugu goriilmekte
ve Ho kabul edilmektedir, x3’iin 0,043 degerle, X;’tin 0,048 degerle anlamli oldugu
anlasilmakta ve Hy reddedilmektedir.

Ho=f1 B2 B3 fa=0
Hi =1 B2 B3 Pa*£ 0

Bu dogrultuda anlamli bulunan bagimsiz degiskenler X;, X3 ve X,’lin
katsayilar1 ve sabit katsayr modele alindiginda asagidaki lojistik regresyon modeli

elde edilmistir.

In (OddS) —e 6,406 — 0,486X:L + 0,709X3 - 0,2,902X4
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Tablo 9: Modelin Uyum Tyiligi

-2 Log 2 2
Likelihood Cox & Snell R“| Nagelkerke R
15,606 0,510 0,780

Yukarida yer alan Tablo 9°da modelin uyum 1iyiliginin belirlenmesini
saglayan -2 Loglikelihood, Cox & Snell R? ve Nagelkerke R? istatistiklerine iliskin
degerler goriilmektedir. Bu istatistikler bagimli degiskenin bagimsiz degiskenler
tarafindan ne Olgiide aciklanabildigine, aralarindaki iliskinin ne oranda olduguna
isaret etmektedir. -2LL degeri 15,606 bulunmus ve Tablo 7°deki degerler ile ele
alindiginda modelin uyumlu oldugundan bahsedilmistir. Cox & Snell R? istatistigi
modelin %351 oraninda, Nagelkerke R? istatistigi ise %78 oraninda uyumlu oldugunu
gostermektedir. Bu durumda modelin agiklayict giliciiniin iyi seviyede oldugu

sOylenebilir.

Lojistik regresyon analizinde sektor paylarmin tahminlenmesine yonelik
olusturulan model ile gelecege doniik tahminde bulunabilmek amaciyla 2009 yilina
iliskin ayn1 bagimli ve bagimsiz degiskenlere ait gerceklesen veriler kullanilarak bir
tahminde bulunulmustur. Bu tahminle lojistik regresyon i¢in olusturulan modelin
tahminlemede ne kadar etkin oldugu goézlenmistir. Buna gore olusturulan modelle
kullanilarak lojistik regresyon analizi uygulanmis ve 2009 yilina iligkin hesaplamalar

yapilarak Tablo 10°da gosterildigi gibi sonuglar elde edilmistir.
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Tablo 10: Lojistik Regresyon Analizi Tahmin Sonuclar:

In(odds) odds p Yi
1 8,87 7119,79 1,00 15,59 1
2 9,04 8463,66 1,00 7,60 1
3 4,03 56,00 0,98 8,11 1
4 -87,21 0,00 0,00 0,01 1
5 -0,94 0,39 0,28 11,94 0
6 4,08 59,09 0,98 0,45 0
7 -1,25 0,29 0,22 0,48 1
8 0,70 2,02 0,67 1,12 1
9 -3,91 0,02 0,02 0,27 1
10 -7,37 0,00 0,00 0,13 1
11 1,89 6,60 0,87 1,89 0
12 1,48 4,39 0,81 13,21 1
13 2,42 11,29 0,92 14,18 1
14 1,68 5,35 0,84 8,08 1
15 -34,82 0,00 0,00 0,10 1
16 -12,18 0,00 0,00 0,12 1
17 -2,68 0,07 0,06 0,61 1
18 2,39 10,93 0,92 2,66 1
19 -19,98 0,00 0,00 0,24 1
20 -4,81 0,01 0,01 0,48 1
21 4,52 92,01 0,99 3,67 1
22 -0,82 0,44 0,31 1,41 1
23 -1,33 0,27 0,21 1,73 1
24 0,41 1,50 0,60 1,91 1
25 -7,54 0,00 0,00 0,13 1
26 -2,99 0,05 0,05 0,14 1
27 -26,91 0,00 0,00 0,15 1
28 -16,68 0,00 0,00 0,05 1
29 -50,47 0,00 0,00 0,01 1
30 -82,44 0,00 0,00 0,02 1
31 -37,27 0,00 0,00 0,05 1
32 -40,07 0,00 0,00 0,07 1
33 -39,15 0,00 0,00 1,00 1
34 -63,37 0,00 0,00 0,81 1
35 -31,09 0,00 0,00 0,16 1
36 -5,95 0,00 0,00 0,07 1
37 -41,08 0,00 0,00 0,01 1
38 -19,94 0,00 0,00 0,01 1
39 -18,13 0,00 0,00 0,19 1
40 -7,55 0,00 0,00 0,02 1
41 -2,64 0,07 0,07 0,86 1
42 -9,64 0,00 0,00 0,20 1
43 -42,45 0,00 0,00 0,01 1
44 -31,01 0,00 0,00 0,03 1
45 -0,64 0,53 0,35 0,00 1
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Tablo 10°da goriilen lojistik regresyon analizinin tahmin sonuglarinda modele
aliman degiskenlere ait veriler ile hesaplanan In(odds) degerleri ve p degerleri
verilmistir. 2009 yili i¢in gergeklesen Y; bagimh degisken degerleri yani sektor
paylar1 da tabloda yer almistir ve ilk 10 banka arasma girenler kalin yazilarak
vurgulanmigtir. Lojistik regresyon analizi i¢in tahmine konu olan bankalarin ilk 10
banka arasina girip giremediklerinin olasiligini1 hesaplanan p degerleri vermektedir.
Olasiliklarin yiiksek oldugu durumlar analizdeki bankalarin ilk on banka arasina
girdigini, olasiliklarin diisiik oldugu durumlar ilk on banka arasina giremediklerini
ifade etmektedir. Bu durumun dogru tahminlendigi bankalara tablonun son
stitununda 1 degeri atanmistir, bankanin ilk on arasinda yer aldig1 fakat olasilik
degerinin diislik kalarak bunu yanls tahminledigi ya da tersi durumlara ise 0 degeri
atanmistir. BOylece lojistik regresyon analizinin tahmin sonuglarinin dogrulugu

degerlendirilmistir.

Buna gore %15,59 degerle en yliksek sektdr paymna sahip bankanin ilk on
banka i¢inde olma olasilig1 %100 sonucunu vermis ve lojistik modelin bunu dogru
siniflandirdigi belirlenerek 1 degeri atanmistir. Ayni sekilde %8,11 sektor payr ile ilk
on arasina giren 3. bankanin da lojistik regresyon analizi sonucunda %98 olasilikla
ilk on banka arasinda yer alacagi tahminlenmistir ve sonu¢ dogru oldugu i¢in 1
atanmistir. %0,01 ile ¢ok diisiik bir sektdr payina sahip olan 4. bankanin ilk on banka
arasina girme olasilig1r %0 olarak hesaplanmis ve lojistik regresyonun dogru sonucu
verdigi goriilmiistiir. 5. bankaya bakildiginda lojistik regresyonda yanlis bir tahmin
s6z konusu olmustur. %11,64’liikk bir sektdr paymna sahip olan bankanin ilk on
arasina girme olasiligt %28 c¢ikmis yani ilk on arasina giren bir bankaya diisiik
olasilik tahminlendigi i¢in bunun yanls siniflandirildig: belirlenmistir. Yine %0,45
sektor payma sahip 6. bankanin da p degeri %98 hesaplandigindan ilk on banka
arasinda yer aldigi sonucu ¢ikmis ve yanlis siniflandirildigr igin bu degere 0
atanmugstir. Ugiincii ve son yanlis atama ise %1,89 sektor payma sahip 11. bankadur.
Bu bankanin da %87 olasilikla ilk on banka arasinda yer aldig1 sonucu alinmistir.
Ancak banka ilk ona giremese de sektor paylarina bakildiginda ilk on banka arasina

giren bankalarin hemen ardinda 11. olarak bulunmaktadir, dolayisiyla burada lojistik
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regresyon sonucunun ¢ok da yanildig1 sdylenemez. %87 ihtimalle bu bankanin ilk on

arasinda yer almas1 aslinda miimkiindiir.

Sonugta lojistik regresyon tipki 2008 yilinin sonuglarinda ¢iktigr gibi 2009
yil1 i¢in yapilan tahminde de sadece 3 banka i¢in yanilmigtir. Tiim tahmin sonuglari
ele alindiginda, lojistik regresyon modelinin verdigi sonuclarin sektor paylarini
tahminlemede basar1 giiciiniin yiiksek oldugu agik¢a goriilmektedir. Yapilan analizde
Tablo 10°daki sonuglarda goriildiigii gibi uygulamada yer alan 45 bankadan sadece 3
tanesinde yanilma tespit edilmistir ve modelin tahmin giicliniin olduk¢a yiiksek

oldugu goze ¢arpmustir.
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SONUC VE ONERILER

Isletmelerin  tahminleme siirecinde alternatif analiz ~ ydntemlerinin
uygulanmasina yonelik olarak yapilan bu c¢alismada bulanik dogrusal regresyon
analizi ve lojistik regresyon analizinin uygulanmasi anlatilmistir. Isletmeler icin
tahmin yapmak, gelecegi ongoérmek kuskusuz giiniimiizde 6nemli bir arag haline
gelmigstir. Tahminleme siireci tiim isletme kararlarinin temelini olusturmaktadir.
Isletmeler yasamlarini devam ettirebilmek ve rekabet edebilmek amaciyla
tahminlerde bulunurlar ve bu tahminleri esas alarak planlar yapip kararlar alirlar. Bu
nedenle gelecege yonelik tahminlerde bulunmak icin sirketler, bircok uygulamada

faydal1 olan gesitli istatistiksel analiz tekniklerini kullanmaya yonelmislerdir.

Bu tahmin yontemlerinden sebep sonug iliskisine dayanan regresyon teknigi
siklikla kullanilmaktadir. Regresyon analizleri birbiri ile iligkili olan bagimli ve
bagimsiz degiskenler arasinda modeller olusturularak gelecege yonelik tahminler
yapmay1 saglamaktadirlar. Bu caligma regresyon analizi yontemlerinden Bulanik
dogrusal regresyon analizi ve lojistik regresyon analizi ele alinmistir. Bu iki yontem
klasik regresyon analizine alternatif olusturarak son yillarda siklikla uygulanan
yontemler olmuslardir. Dolayisiyla bu ¢alismada da her iki analiz yontemi teoriksel
olarak incelenmis olup, uygulamadaki kullanimlarina iligkin 6rnek teskil etmesi
amaciyla banka sektdr paylarmin tahminlenmesine yonelik 6rnek bir uygulama

sunulmustur.

Bu kapsamda ¢alismanin birinci boliimiinde bulanik dogrusal regresyon
analizi ele alinmistir. Birinci boliimde bulanik regresyon diislincesine temel olusturan
bulanik mantiktan bahsedilmistir. Klasik diislincenin yani sadece iyi ve kotli gibi
kesin verilerin disinda belirsizliklerin de hayatin her alaninda bulundugundan
bahsedilmistir. Bulanik regresyon analizi de, sistem yapisindan kaynaklanan bu
belirsizlikleri analize katabilme giiciiyle baz1 tahminleme sorunlarinda karar vericiye
bir alternatif olusturmaktadir. Bu dogrultuda birinci boliime bulanik regresyonun

Tanaka tarafindan gelistirilen temel modeli anlatilmis ve modelin dogrusal
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programlama teknigi ile ¢Oziimi i¢in olusturulan kisitlar ve amag¢ denklemi
gosterilmigtir. Birinci boliimiin devaminda bulanik regresyon analizinin halen
gelismekte ve temel model iizerinden gelistirilen yontemlerinin 6nemli olan iki
tanesine deginilmistir. Bunlar bulanik en kiigiik kareler yontemi ve aralik

regresyonudur.

Calismanin ikinci boliimiinde lojistik regresyon analizi yer almaktadir.
Lojistik regresyon analizi, son yillarda sosyal bilimler uygulamalarinda olduk¢a 6ne
¢ikan bir yontem olmustur ve bagimli degiskenin kesikli oldugu durumlarda
smiflama yapmaya yarayan bir tekniktir. Bu ¢alismada lojistik regresyonda, bagimli
degiskenin ikili oldugu yani istenilen durum igin 1 degerini istenilmeyen durum igin
0 degerini aldig1 durum iizerinde durulmustur. Bu dogrultuda, ikinci boliimde lojistik
regresyon modeli anlatilmig, lojistik regresyonun fonksiyonu, odds orani ve logit
modele iligkin bilgilere yer verilmistir. Bolimiin devaminda modelde bulunan
degiskelere ait parametrelerin tahmini ve parametre tahmin ydntemlerine
deginilmistir. Daha sonra analizde yer alan degiskenlerin katsayilarinin anlamlilig
ve yorumlanmasindan bahsedilerek, modelin uyum iyiligini belirlemekte kullanilan

istatistiksel oOl¢iitler anlatilmagtir.

Uc béliimden olusan ¢alismanin iigiincii boliimiinde ise sektdr paylarmin
tahminlenmesine yonelik bulanik dogrusal regresyon analizi ve lojistik regresyon
analizinin uygulanmasi anlatilmistir. Her iki tahmin yonteminin kullanilmasini ve
uygulanmasini gostermek amaciyla yapilan uygulamada Tiirk bankacilik sektoriinde
yer alan 45 bankaya ait veriler kullanilarak sektdr paylarinin tahminlenmesi ornegi
verilmistir. Analizde kullanilan veriler Tiirkiye Bankalar Birliginin yayimnladig
istatistiksel raporlar arasindan yer alan 2008 ve 2009 yilina ait Segilmis Rasyolar
Raporundan elde edilmistir. Bu dogrultuda, analizde bagimli degisken olarak sektor
paylari, bagimsiz degisken olarak sermaye yeterliligi, likidite, vergi dncesi karlilik ve

0zkaynak karlilig1 oranlar1 kullanilmastir.

Calismada her iki yontemin uygulanmasinin ve tahminlemede kullaniminin

gosterilmesi amaglanmis oldugundan degisken sec¢iminde oOnsel bilgilerden
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yararlanilmistir.  Segilen degiskenlerin Bankacilik Diizenleme ve Denetleme
Kurulunun yayinladigi Finansal Piyasalar Raporunda bankacilik sektoriine iliskin
finansal saglamlik gostergeleri arasinda yer almalari nedeniyle bu dort bagimsiz
degiskenin kullanilmasi uygun bulunmustur. Analize baslamadan Once finansal
saglamlik gostergeleri arasinda bulunan belirli rasyolar denenmis ve anlamli bir
modele ulasilmasi secilen degiskenlerle saglanmistir. Bu kapsamda, bankalarin
sektor paylarinin tahmin edilmesi i¢in ¢alismanin son boliimiinde 6ncelikle bulanik
dogrusal regresyon analizi ile daha sonra lojistik regresyon analizi ile uygulama

yapilmis ve elde edilen sonuglar yorumlanmustir.

Modellerin olusturulmasinda 45 banka icin 2008 yilina ait gercek veriler
kullanilmistir. Calismaya konu olan iki analiz yontemi kullanilarak olusturulan bu
modeller ile ileriye doniik tahmin yapabilmek i¢in 2009 yilina ait gerceklesen veriler
kullanilarak 2009 yil1 i¢in tahminde bulunulmus ve gergege ne kadar yakin sonuglar
elde edildigi gozlemlenmistir. Burada amag¢ bankacilik sektorii i¢cin sektor paylarini
tahminlemek adina bir model belirmesinden ziyade, ¢alismada yer alan analiz

yontemlerinin tahminleme siirecinde kullanimina yonelik bir uygulama yapmaktir.

Buna gore, banka sektor paylarinin tahminlenmesine iliskin yapilan
uygulamada oncelikle bulanik regresyon analizi uygulanarak model olusturulmustur.
Bulanik regresyon analizinde bagimli degiskeni etkiledigi diisiiniilen degiskenlerin
hepsi analize dahil edilebilmektedir ve degiskenlerde aranan tek kisit dogrusal
olmalaridir, bu nedenle analizde yer alan veriler dogal logaritmalar1 alinarak
dogrusallagtirllmistir. Modelde yer alan degiskenlere ait degerler Tablo 3’te
dogrusallagtirilmis degerler ise EK 1’de gosterilmistir. Bulanik regresyon modelinde,
her degisken igin sabit degerle birlikte merkezi(aj) ve yayilim(c;) degerleri olarak
toplam 10 adet parametrenin tahmin edilmesi gerekmektedir. Bunun i¢in, 45 bankaya
ait degerlerle dogrusal programlama teknigi i¢in 90 adet kisit olusturulmustur ve
bulaniklik seviyesi h degeri 0,5 alinmistir. Amag denkleminde ise modelin toplam
yayiliminin yani bulanikliginin minimize edilmesi amaglanmistir. Olusturulan
dogrusal programlama modeli POM-QM for Windows programi yardimiyla

coziilerek degiskenlere ait merkezi ve yayilim degerleri elde edilmistir. Bulanik
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regresyon tahmin araliginin belirlenmesi i¢in elde edilen merkezi ve yayilim

degerleri yardimiyla alt ve iist sinirlarin regresyon modelleri olusturulmustur.

Bulanik regresyon analizinde tahmin yapabilmek i¢in bir aralik sunan, alt ve
iist regresyon modelleri ile 2009 yilina iligkin tahminde bulunmak amaciyla, modelde
2009 yilina ait bagimsiz degiskenlerin verileri kullanilarak bir tahmin aralig1 elde
edilmistir. Burada kullanilan veriler daha 6nce belirtildigi gibi dogal logaritmalari
alimmis degerlerdir. Bagimli degisken sektor paylari i¢in tahminlenen alt ve iist
sinirlara ait sonuglar ve gerceklesen Y; sektor payr degerleri Tablo 5°te gosterilmistir.
Bu sonuglara gore gerceklesen bagimli degisken degerlerinin tahmin edilen aralik
icersinde yer alip almadiklari incelenmistir. Buna gore Tablo 5’te dogru aralikta
tahminlenenlere 1 degeri, bu aralik igersinde yer almayanlara ise 0 degeri atanmustir.
Bulanik regresyonun, bu araliklar1 ne oranda dogru tahmin ettigi degerlendirildiginde
45 banka arasindan 13 bankanin sektor paylarinin tahminlenen alt ve iist siirlar
arasinda bulundugu tespit edilmistir. Dolayisiyla, bu uygulama icin yapilan tahmin
orneginde bulanik regresyon analizinin tahmin yeteneginin zayif kaldigi sonucuna

varilmistir.

Uygulama kisminin devaminda sektor paylarinin tahminine yonelik lojistik
regresyon analizinin uygulanmasi anlatilmistir. Lojistik regresyonda da bulanik
regresyonda kullanilan ayni1 degiskenler yer almistir. Lojistik regresyon analizinde
bagimli degiskenin iki diizeyli oldugu durum incelendigi i¢in bagimli degiskeni
temsil eden sektor paylart iki grupta smiflandirilmistir. Sektor paylart biiyiikligi
olarak ilk on banka arasina girip girmeme durumuna gore bagiml degisken 1 ve 0
degerlerini almistir. Oncelikle 2008 yilina ait 45 bankanin verileri kullanilarak
lojistik regresyon modeli olusturulmustur. Analizde SPPS programi kullanilarak elde
edilen sonuclarda Tablo 6’da gosterilen siniflandirma tablosu degerlendirildiginde,
modelin ilk on banka arasina girenleri dogru siniflandirma oran1 %94,3 ilk on banka
arasina giremeyenleri dogru siniflandirma oranit ise %90 ¢ikmistir. Toplam orana
bakildiginda bunun %93,3 oranda dogru tahmin etme orani ile siniflandirma giiciiniin

basarili oldugu belirlenmistir.
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Modelin katsayilarmin genel testine iliskin degerlerin yer aldigi Tablo 7
degerlendirildiginde anlamlilik degerinin 0,00 ¢ikmis oldugu goriilmiis ve bu deger
0,05’ten kiiciik oldugu i¢in modeldeki katsayilar genel olarak anlamli bulunmustur.
Modelde yer alan degiskenlere ait verilerin gosterildigi Tablo 8’de yer alan sonuglara
gore, degiskenlerin anlamliklart degerlendirilmis ve lojistik modele alinacak
degiskenlere karar verilmistir. Tablo 8’de, bagimsiz degiskenlere ait, katsayilar,
standart hatalar, Wald istatistigi, serbestlik dereceleri, anlamlilik degerleri ve exp(P)
degerleri gosterilmistir. Bu sonuglar degerlendirildiginde; X1, X3 Ve X4 degiskenlerinin
anlamli olduklarina ve lojistik modelde yer almalarina karar verilmistir. Buna gore,
lojistik modelde degisime en ¢ok etki eden -2,902 katsayi(p) degeriyle X4 degiskeni
olmustur. Katsaymin negatif olmas1 bagimli degiskenin logaritmik degerini negatif
yonde etkiledigini ifade etmektedir. Olusturulan modelin uyum 1iyiliginin
belirlenmesi ig¢in Tablo 9’da gosterilen istatistikler degerlendirilmistir ve Cox&Snell
R? istatistizi modelin %51 oraninda, Nagelkerke R? istatistigi ise %78 oraninda
uyumlu oldugunu gostermistir. Bu durumda modelin bagimli degiskeni agiklayici

giicliniin 1yi seviyede oldugu sonucuna varilmistir.

Calismanin devaminda, olusturulan lojistik regresyon modeli ile tahmin
yapabilmek amaciyla yine 2009 yilina ait bagimsiz degisken verileri kullanilarak
bagimli degisken sektor paylari i¢in bir tahminde bulunulmustur. Bu tahmine iliskin
elde edilen lojistik regresyon analizi sonuglart Tablo 10°da gosterilmis ve sonuglar
yorumlanmistir. Bunun i¢in 45 bankaya ait In(odds) ve p degerleri hesaplanmistir.
Elde edilen p olasiliklar1 bagimli degisken i¢in tahminlenen ilk on banka arasina
girme olasiligini ifade etmektedir. Bu sonucglara gore, p olasiliklariin dogru
tahminler verdigi durumlara 1 degeri, yanlis tahminledigi durumlara ise 0 degeri
verilmistir. Bu durumda, lojistik regresyon tahminlerinin sadece 3 bankanin
siniflandirmasinda yamldigi gdzlemlenmistir. Ilk on banka arasinda yer almasi
gereken bir bankaya diisiik olasilik sonucu ¢ikmis, ilk on arasinda yer almayan iki
bankaya da yiiksek olasilik sonucu ¢ikmustir. Ancak lojistik regresyondaki yanilma
paymin ¢ok diisiik bir seviyede oldugu anlasilmaktadir. 45 gozlem igersinden sadece

3 tanesinde yanilma goriilmesi, olusturulan lojistik regresyon modeli ile yapilan
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tahminin oldukga iyi sonuglar verdigini kanitlamigtir. Dolayisiyla bu uygulama igin

modelin tahminleme basaris1 yiiksek bulunmustur.

Lojistik regresyon analizi, bulanik regresyon analizinden farkli olarak
siiflama yapmaya yaramakta ve bagimli degiskene ait istenen durumun gergeklesme
olasiligimi belirlemektedir, bulanik regresyon ise bagimli degisken degerine iliskin
bir alt ve iist sinir sunarak, degerin bu aralikta ger¢eklesmesini beklemektedir. Ancak
bu uygulamada sektoér paylarinin degerine iliskin bulanik regresyonun sundugu
araliklarin gergeklesen degerlerden cogunlukla saptigi tespit edilmistir. Bunun
nedeni, kisit sayist arttikca modeldeki belirsizligin de artmasindan dolayr bulanik
regresyon tahminlerinin hata paylarinin artmasi olarak diisiiniilmektedir. Bir baska
neden de kullanilan bagimsiz degiskenlerin, bagimli degiskeni agiklamakta yetersiz
kalmalar1 olabilir. Ancak, lojistik regresyon analizinde ayni degiskenler modelde
kullanilarak bankalarin ilk on arasinda yer almalart durumu oldukca yiiksek bir
basariyla belirlenebilmis ve modelin tahmin giicliniin yiiksek oldugu gozlenmistir.
Bulanik regresyonda tiim degiskenler modele alinabilmisken, lojistik regresyonda
yapilan anlamlilik testleri sonucu X3 deg§iskeni modelde yer almamistir. Her iki
regresyon yonteminde de bagimli degisken degerinde en biiyiik degisimi saglayan

bagimsiz degisken katsayilari ele alindiginda X4 olarak tespit edilmistir.

Sonugta bu g¢aligmaya konu olan yontemler ile yapilan 6rnek uygulama,
olusturulan modellerin tahminleme yetenegini ortaya koymaya yoneliktir. Tahminler
gelecege iliskin belirsizliklerle yapildigindan miikemmel olmalart ¢cok zordur. Her
zaman hata vardir ama yapilan uygulamalarda amag bu hatalar1 en aza indirgemek ve
gelecege katki saglamaktir. Bu caligmada iki farkli analiz yontemi kullanilarak
yapilan tahminde elde edilen sonuclar karsilastirildiginda, lojistik regresyon
analizinin tahminlemede daha basarili oldugu tespit edilmistir. Bulanik regresyon
analizin uygulamaya konu olan sektdr paylarimi tahminlemede yetersiz kaldigi

sonucuna varilmistir.

Isletmelerin tahminleme siirecinde yaptiklar1 analizlerde, kullanilan veri

grubunun genel yapisina gore farkli tahmin yontemlerini denemelerinde fayda vardir.
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Bu caligmada da, farkli tahmin yontemlerinden ikisi kullanilarak yapilan uygulama
ile tahminde bulunmak ve gergeklesen sonuglarla karsilagtirarak uygun yontemin
belirlenmesi esas alinmistir. Bu baglamda c¢alismanin, isletmelerin tahminleme
siirecinde yapilacak analizlerin kullanimina ve uygulanmasina dair katki saglamasi
hedeflenmistir. Dolayisiyla, isletmelere tahminde bulunurken veri grubunun yapisina
gore farkli analiz yontemlerini denemeleri, elde edilen sonuglar1 kontrol ederek ve
mevcut veriler ile kiyaslayarak bu yontemlerden isletme i¢in uygun olanini segmeleri
onerilebilir. Uygun tahmin yonteminin kullanilmasi i¢in mevcut veriler ile modeller
olusturulmali ve anlamli farkliliklarin bulunup bulunmamasma goére firma kendi
yapisina uygun tahmin yontemini secerek analize baslamalidir. Ozellikle kategorik
veriler ile ¢alisildigi durumlarda ve sonuglarin oran olarak tahminlenmek istenildigi
uygulamalarda lojistik regresyon analizinin kullanilmasi Onerilmektedir. Klasik
yontemlerin sonu¢ vermedigi, bagimsiz degisken sayisinin fazla oldugu ve bagiml
degiskenin degerini etkiledigi bilinen degiskenlerin modele dahil edilmek istendigi

durumlarda ise bulanik regresyon analizi kullanilabilir.
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EK1

Modelde Kullanilan Degiskenlerin Dogal Logaritmasi Alinmis Degerleri

Ln(Y) Ln(x)) | Ln(xy)) | Ln(xs) | Ln(Xs)

1 2,695 3,001 3,086 3,367 2,393

2 1,974 2,674 2,701 3,165 2,008

3 2,001 2,660 3,414 2,588 2,721

4 -4,605 5,228 4,535 1,887 3,842

5 2,493 2,901 3,063 2,721 2,370

6 -0,693 2,646 3,364 2,646 2,671

7 -0,693 2,918 2,879 2,839 2,186

8 0,095 2,688 2,901 2,695 2,208

9 -0,916 2,885 3,292 1,030 2,599

10 -2,303 3,541 4,253 1,932 3,560
11 0,742 2,874 3,453 2,442 2,760
12 2,534 2,779 3,463 2,918 2,769
13 2,625 2,721 3,721 2,773 3,028
14 2,197 2,754 2,573 2,721 1,879
15 0,000 4,176 4,444 2,501 3,751
16 -2,303 3,529 3,434 0,095 2,741
17 -0,223 2,885 3,945 2,322 3,252
18 0,993 2,845 3,199 2,617 2,506
19 -2,303 3,706 4,043 2,313 3,350
20 -0,693 2,885 3,558 1,504 2,865
21 1,335 2,773 2,839 2,549 2,146
22 0,531 2,695 3,472 2,079 2,779
23 0,742 2,734 3,384 2,398 2,691
24 0,833 2,625 3,314 2,163 2,621
25 -1,609 3,105 3,122 0,642 2,429
26 -2,303 3,086 3,453 -0,916 2,760
27 -1,609 3,538 4,397 2,827 3,704
28 -3,219 3,944 3,714 3,235 3,020
29 -4,605 4,464 4,278 2,510 3,585
30 -3,507 4,802 4,577 2,653 3,884
31 -2,303 3,144 4,317 3,859 3,624
32 -2,303 4,274 4,546 2,809 3,853
33 0,000 4,260 2,996 1,740 2,303
34 -0,357 4,653 2,610 2,534 1,917
35 -2,303 4,372 3,484 2,028 2,791
36 -3,507 3,572 3,752 0,000 3,059
37 -3,912 4,171 4,142 2,262 3,448
38 -4,605 3,896 3,500 2,760 2,806
39 -1,609 4,096 4,516 2,809 3,823
40 -4,605 3,100 3,500 1,194 2,806
41 -0,105 3,049 3,440 2,766 2,747
42 -1,609 3,478 3,140 1,974 2,447
43 -4,605 2,632 4,258 0,095 3,565
44 -4,605 4,690 4,377 1,163 3,684
45 -2,303 4,363 3,215 2,766 2,522
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EK 2

Tahminde Kullanilan 2009 Yilina Ait Veriler

Yi X1 X2 X3 Xy
1 15,59 23,22 | 32,72 33,91 3,55
2 7,60 16,03 15,45 28,32 3,33
3 8,11 1542 | 37,34 16,95 2,38
4 0,01 185,88 | 93,58 1,87 1,58
5 11,94 | 22,50 | 39,01 19,21 3,46
6 0,45 12,78 8,59 14,16 2,12
7 0,48 19,99 16,19 19,06 3,95
8 1,12 16,30 | 25,23 12,20 2,22
9 0,27 20,78 20,14 2,79 0,76
10 0,13 28,84 | 73,15 0,77 0,11
11 1,89 17,70 | 29,60 12,74 1,71
12 13,21 21,20 | 42,87 22,25 3,58
13 14,18 18,31 | 38,57 17,58 2,60
14 8,08 17,78 14,33 16,39 2,65
15 0,10 45,02 85,50 8,61 8,77
16 0,12 31,61 | 31,67 8,85 3,27
17 0,61 19,94 | 54,18 8,91 1,97
18 2,66 19,02 24,07 20,22 3,14
19 0,24 49,69 87,65 25,64 7,03
20 0,48 25,99 | 33,59 4,97 0,73
21 3,67 17,99 | 36,08 17,92 2,01
22 1,41 15,96 | 30,67 5,67 1,20
23 1,73 17,32 | 31,58 9,88 2,18
24 1,91 15,65 | 24,18 9,56 1,78
25 0,13 19,17 28,68 -14,58 -1,97
26 0,14 19,32 | 31,00 1,09 0,27
27 0,15 53,48 80,80 19,54 7,30
28 0,05 49,14 | 40,12 24,82 5,79
29 0,01 94,34 | 80,59 8,57 5,89
30 0,02 116,38 | 94,85 13,22 14,35
31 0,05 10,23 52,52 -72,75 -4,44
32 0,07 84,07 91,27 19,23 6,64
33 1,00 66,44 | 20,17 5,54 5,93
34 0,81 125,72 | 34,52 9,37 5,28
35 0,16 70,05 | 25,23 5,13 2,44
36 0,07 21,29 | 40,08 5,45 2,02
37 0,01 55,38 1,83 8,55 9,18
38 0,01 42,80 13,46 4,00 2,89
39 0,19 51,76 93,25 13,41 3,06
40 0,02 24,72 36,13 4,36 1,73
41 0,86 2491 | 34,01 16,80 3,05
42 0,20 28,97 12,32 5,99 2,14
43 0,01 19,84 | 80,07 18,00 17,91
44 0,03 72,09 76,89 16,12 4,76
45 0,00 60,24 7,34 -19,09 -12,32
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Tahminde Kullanilan 2009 Yilina Ait Verilerin Ln Degerleri

Ln(Y:) | Ln(xy) | Ln(xp) | Ln(xs) | Ln(xa)
1 2,75 3,14 3,49 3,52 1,27
2 2,03 2,77 2,74 3,34 1,20
3 2,09 2,74 3,62 2,83 0,87
4 -5,06 5,23 4,54 0,63 0,46
5 2,48 3,11 3,66 2,96 1,24
6 -0,79 2,55 2,15 2,65 0,75
7 -0,73 3,00 2,78 2,95 1,37
8 0,11 2,79 3,23 2,50 0,80
9 -1,32 3,03 3,00 1,03 | -0,28
10 -2,05 3,36 4,29 -0,26 | -2,25
11 0,63 2,87 3,39 2,54 0,53
12 2,58 3,05 3,76 3,10 1,28
13 2,65 2,91 3,65 2,87 0,96
14 2,09 2,88 2,66 2,80 0,98
15 -2,29 3,81 4,45 2,15 2,17
16 -2,11 3,45 3,46 2,18 1,19
17 -0,49 2,99 3,99 2,19 0,68
18 0,98 2,95 3,18 3,01 1,14
19 -1,43 3,91 4,47 3,24 1,95
20 -0,73 3,26 3,51 1,60 | -0,32
21 1,30 2,89 3,99 2,89 0,70
22 0,34 2,77 3,42 1,74 0,18
23 0,55 2,85 3,45 2,29 0,78
24 0,65 2,75 3,19 2,26 0,58
25 -2,01 2,95 3,36 2,68 0,68
26 -1,94 2,96 3,43 0,09 | -1,31
27 -1,90 3,98 4,39 2,97 1,99
28 -3,01 3,89 3,69 3,21 1,76
29 -4,69 4,55 4,39 2,15 1,77
30 -3,69 4,76 4,55 2,58 2,66
31 -3,10 2,33 3,96 4,29 1,49
32 -2,66 4,43 4,51 2,96 1,89
33 0,00 4,20 3,00 1,71 1,78
34 -0,21 4,83 3,54 2,24 1,66
35 -1,83 4,25 3,23 1,63 0,89
36 -2,63 3,06 3,69 1,70 0,70
37 -4,44 4,01 0,60 2,15 2,22
38 -4,35 3,76 2,60 1,39 1,06
39 -1,68 3,95 4,54 2,60 1,12
40 -3,82 3,21 3,59 1,47 0,55
41 -0,15 3,22 3,53 2,82 111
42 -1,61 3,37 2,51 1,79 0,76
43 -4,82 2,99 4,38 2,89 2,89
44 -3,65 4,28 4,34 2,78 1,56
45 -5,76 4,10 1,99 2,95 2,51
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EK3

Iterasyon Ge¢misi

fterasyon .-2 !_og masaytar
likelihood Sabit X1 X5 X3 X4
Step 1 1 35,474 -,604 -,009 -,011 ,058 -,078
2 26,955 -,914 -,016 -,025 ,146 -,185
3 23,106 -,845 -,034 -,037 212 -,308
4 20,376 -,644 -,070 -,040 293 -574
5 18,403 -,572 -, 127 -,035 421 -1,055
6 16,910 ,870 -,230 -,039 528 -1,625
7 15,717 4,795 -,413 -,069 ,643 -2,506
8 15,608 6,225 -,478 -,088 ,699 -2,849
9 15,606 6,403 -,486 -,091 ,709 -2,901
10 15,606 6,406 -,486 -,091 ,709 -2,902
11 15,606 6,406 -,486 -,091 ,709 -2,902

a. Metod: Enter

b. Sabit modelde yer almaktadir.
c. Ik -2 Loglikelihood degeri: 47,674

d. 11 iterasyon sayisina ulasildiginda iterasyona son verilmistir, ¢iinkii parametre

tahminleri 0,001 den kiigiik bir oranda degigsmektedir.
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