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OZET

LOJISTIiK REGRESYON VE BANKACILIK VERILERI UZERINE
BiR UYGULAMA

Elmira KOCABAS

Istatistik Anabilim Dal1

Yiiksek Lisans Tezi

Tez Danismani: Dog. Dr. Filiz KARAMAN

Bankalarin faaliyetlerinin devamliligi {stlendikleri kredi riskinin etkin sekilde
yOnetimine dayanur.

Bu ¢alisma ile kredi bagvurusunda bulunan miisterilerin gelecekte iyi ya da kotii olma
olasiliklarinin tahmin edilmesi amaglanmis ve etkili degiskenler belirlenmistir.

[k olarak, cok degiskenli istatistiksel analiz yontemleri ve bunlardan biri olan lojistik
regresyon yontemi ile istatistiksel modelleme konusuna yer verilmistir.

Sonrasinda ise bankacilik verileri ile bir uygulama yapilarak yorumlanmugtir.
Lojistik regresyon modeli SPSS 15.0 kullanilarak gelistirilmistir.
Anahtar Kelimeler: Lojistik Regresyon, skorkart, modelleme, ikili lojistik regresyon
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ABSTRACT

LOGISTIC REGRESSION AND AN APPLICATION OF BANKING
DATA

Elmira KOCABAS

Department of Statistics

MSc. Thesis

Adpviser: Dog. Dr. Filiz KARAMAN

Banking business permanency depends on effective risk management.

With this study it is intented to predict the probability of an account to be good or bad in
the future and determine the significant variables.

Firstly, multivariate statistical analysis methods and logistic regression, which is one of
them and the statistical modelling technique, are considered. After that an application of
banking data is interpreted.

Logistic regression model is developed by using SPSS 15.0.
Keywords: Logistic regression, scorecard, modelling, binary logistic regression
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BOLUM 1

GIRIS
1.1 Literatiir Ozeti

Lojistik regresyon analizi son donemlerde literatiir taramasindan da anlasilabilecegi gibi
kullanim1 hizla yayginlasan bir yontemdir. Bagimli degiskenin iki kategorili oldugu
durumlarda bagimsiz degiskenlerle arasinda iliski kurulabilmesi ve neden sonug

iligkilerinin incelenmesinde énemli bir rol oynamaktadir [1].

Amaglarindan birisi siniflandirma, digeri ise bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki
iligkileri arastirmak olan lojistik regresyon analizinde, bagimli degiskeni kategorik veri
olusturmakta ve kesikli degerler almaktadir. Bagimsiz degiskenlerin ise hepsinin veya

bazilarinin siirekli ya da kategorik degiskenler olmasina iliskin bir zorunluluk

bulunmamaktadir [2].

Lojistik regresyon analizi, regresyon analizinin normallik, ortak kovaryansa sahip olma
gibi bir kisim varsayimlarinin saglanamamasi durumunda, diskriminant analizi ve
capraz tablolara alternatif bir yontemdir. Bagimli degiskenin 0 ve 1 gibi iki diizey ya da
ikiden fazla diizey iceren kesikli bir degisken olmasi durumunda da uygulanabilir
olmasmin yaninda, matematiksel olarak esnekligi ve kolay yorumlanabilirligi, bu

yonteme olan ilgiyi arttirmaktadir [3], [4].

Lojistik regresyon analizi, siniflama ve atama islemi yapmaya yardimci olan bir
regresyon yontemidir. Normal dagilim varsayimu, siireklilik varsayimi dnkosulu yoktur.
Bagimli degisken iizerinde agiklayic1 degiskenlerin etkileri olasilik olarak elde edilerek,
risk faktorlerinin olasilik olarak belirlenmesi saglanir [1], [4].

Lojistik regresyon denkleminde p incelenen olayin gézlenme olasiligini1 gostermektedir.
Incelenen bir olaym olasiliginin kendi disinda kalan diger olaylarin olasilifina oranina

odds degeri denir [5]. Incelenen iki farkli olaym odds degerlerinin birbirine oranmna ise
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odds orani1 denir. Lojistik regresyon denkleminde odds orani, Exp () olarak ifade edilir.
Olasilik orami (Odds), bir olayin meydana gelme olasiliginin meydana gelmeme

olasiligina oram olduguna gore; exp (B,) Y degiskeninin X,, etkisi ile ka¢ kat daha fazla

ya da yiizde kag oraninda fazla gzlenme olasiligina sahip oldugunu belirtir.

Bagimli degiskenin dikotomik oldugunda odds orani 0,5’ ten biiyiik ise gézlem 1 olarak
nitelendirilen gruba, odds orani1 0,5’ten kii¢iikse gozlem 0 olarak nitelendirilen gruba

atanmaktadir [6].

Kredi skorlama modelleri, bor¢lunun gbézlemlenebilen 6zelliklerinden hareketle
temerriit etme ihtimalini hesaplamak ve borglular farkli risk siniflarina ayirmak igin
kullanilir. Kredi skorlama modelleri araciligiyla tiretilen skorlar, kredi fiyatlarinin

miisteriler bazinda farklilastirilmasina ve iyi kotli miisterilerin ayristirilabilmesine

imkan saglamaktadir [7].

1.2 Tezin Amaci

Teknolojik gelismelere paralel olarak insanoglunun c¢evresel olaylar1 algilama,
yorumlama ve analiz yetenegi devamli gelismektedir. Giiniimiizde verilerin incelenerek
anlamli hale doniistiiriilmesi ve yorumlanmasma bir c¢ok is alaninda ihtiyag
duyulmaktadir. Bu alanlardan biri olan bankalarda sorunlu kredilerin 6nceden tahmini
karlilik ve kaynak verimliligi acilarindan biiyiilk 6nem arz etmektedir. Bankacilikta
riskin dogru yonetilmesi ve kaynaklarin verimli kullanilmasi potansiyel risklerin
onceden tahmin edilerek gerekli aksiyonlarin bugiinden alinmasina baghdir. Bu
calismanin amaci, lojistik regreyon analizi yontemini kullanarak kredi basvurularinin
degerlendirilmesinde en yiiksek agiklama ylizdesine sahip degiskenleri belirlemek ve

miisterinin gelecekteki 6deme performansinin iyt mi kotli mii olacagini tahminlemektir.

Bankalar islemleri nedeniyle karsilagtiklar1 risklerin izlenmesi ve kontrolii saglamak
amaciyla faaliyetlerini kapsami ve yapisiyla uyumlu , esas ve usulleri Bankacilik
Diizenleme ve Denetleme Kurumu tarafindan cikarilacak yonetmelikle belirlenecek
etkin bir i¢ denetim sistemi ile risk kontrol ve yonetim sistemi kurmakla ylikiimliidiirler.
Bu kapsamda miisteriler, risklerine gore siniflandirilmali, siralanmali ve gelecekteki

temerriite diisme olasilik tahminleri yapmalidir.



1.3 Hipotez

Kredi bagvurusunda bulunan miisterilerin basvurduklar1 anda riskli olup olmadiklarini
tahmin eden modeller kurulmasinda genellikle lojistik regresyon kullanilir.
Varsayimlarinin az olmasi, sonuglarinin kolay yorumlanabilmesi gibi nedenlerle lojistik

regresyon oldukga tercih edilen bir analiz teknigidir.

Bu tezde ¢ok degiskenli istatistiksel analiz yontemlerinden biri olan lojistik regresyon
hakkinda bilgi verildikten sonra lojistik regresyon ile bir model uygulamasi yapilmustir.
Model, banka kredisine bagvuran miisterilerin gegmisteki 6deme performanslarini baz

alarak iyi ya da kotii olma olasiligina gore onay ya da red karar1 verecektir.



BOLUM 2

COK DEGISKENLI iISTATISTIKSEL ANALiZ YONTEMLERI

Cok degiskenli istatistik, iki veya daha fazla degiskeni ayn1 anda analiz etmeye yarayan
istatistiksel yontemleri tanimlamaktadir. Cok degiskenli istatistiksel analizde sistem
igerisinde birbiriyle iligki halinde ¢ok sayida degisken yer almaktadir. Ayrica, gergek
hayatta ve modern bilimsel ¢aligmalarda temel alinan birim ve degisken sayisi birden
fazla olup, bu birim ve degiskenlerin de karsilikli etkilesimleri s6z konusudur. Bu
nedenle ¢ok degiskenli istatistiksel analiz tekniklerine ihtiya¢ duyulur ve bu yaklasgimi
tek degiskenli istatistiksel analizlerden iistiin kilan temel Ozellik; tek degiskenli
istatistiksel analizlerde veri olarak kabul edilen bir ¢ok faktoriin ¢ok degiskenli
analizlerde birer degisken olarak sisteme dahil edilebilmesidir [3], [8].

Veriler arasindaki iliskilerin saptanabilmesi ag¢isindan ¢ok degiskenli verilerin
gruplandirilmas1  konusunda bir c¢ok teknik gelistirilmistir. Go6zlemleri verilerin

yapisinda bulunan olas1 gruplara atamak i¢in birkag yontem vardir. Bu yontemler:

1. Diskriminant analizi
2. Kiimeleme Analizi
3. Faktor Analizi
4. Lojistik Regresyon Analizi
5. Cok Boyutlu Ol¢ekleme Analizidir.
Tiim bu analizlerle gozlemleri gruplara ayirmak amacglanmaktadir. Kiimeleme analizi

istatistiksel anlamda birbirinden farklilik gésteren gruplar yaratir. Kiimeleme analizi

gerceklestirilirken verilerin grup sayist bilinmemektedir. Gruplara daha sonradan

4



katilacaklarin hangi kistaslara gore siniflandirilacagini belirlemez. Lojistik regresyon
analizi ve diskriminant analizlerinde ise grup sayisi bilinmektedir. Lojistik regresyon
analizi ve diskriminant analizi ile yeni gozlemlerin hangi gruplara atanacagi

belirlenmektedir [9], [11].

Diskriminant analizi, gézlemlerin hangi gruplara atanacagini belirlemede kullanilan ve
cesitli varsayimlara ( normal dagilim, ortak kovaryansa sahip olmama gibi) dayanan
kullanigh bir yontemdir. Kiimeleme analizinin bireyleri nasil kiimeledigini 6grenerek
her bir grup icin bir formiil ¢ikarir. Bu fonksiyonlar aracilifiyla gruplar arast ayirima en
fazla etki eden ayirici degiskenleri belirlemektedir. Gruplara atanacak bireyler, bu

formiiller araciligiyla siniflandirilabilmektedir [9] , [11].

Lojistik regresyon analizi ise g¢esitli varsayimlarin saglanamadigi durumlarda
diskriminant analizine alternatif olurken, bagimli degiskenin O ve 1 gibi ikili ya da daha
cok diizey iceren kesikli degisken olmasi durumunda normallik varsayiminin bozulmasi
nedeniyle dogrusal regresyon analizine alternatif bir yontem olarak kullanilmaktadir.
Bu analizin temel amaci bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskenler arasindaki iligkiyi

ortaya koymaktir [9] , [19].



BOLUM 3

LOJISTIiK REGRESYON ANALIZi

Istatistiksel uygulamalarda, bagimsiz degisken ile hedef degiskeni arasinda bir iliski
kurmak amaciyla bir ¢ok regresyon yontemi gelistirilmistir. Dogrusal regresyon
analizinde bagimli degisken nicel degiskenler ile ifade edilmektedir. Ancak bagimli
degisken iki veya ikiden fazla kategorik deger aldiginda siireksiz oldugu i¢in normallik
varsayimi korunamamaktadir [9]. Bagimsiz degisken kategorik oldugunda istenilen
sonuglart elde edebilmek igin alternatif olarak lojistik dagilimlar kullanilir. Lojistik
regresyon, bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenler iizerindeki etkilerini olasilik
olarak hesaplar, olasilik kurallarina uygun smiflama ve atama yapma imkani verir.

Lojistik dagilimlar1 kullanmamizin {i¢ temel sebebi vardir:

1. Basit ve coklu dogrusal regresyon yoOntemlerinin uygulanabilecegi veri

setlerinde;
e Bagiml degiskenin normal dagilim gostermesi,

e Bagimsiz degiskenlerin normal dagilim gosteren populasyonlardan

hatasiz ol¢iimler olarak belirlenmesi,

e Bagimsiz degiskenler arasinda c¢oklu baglanti (multicollinearity)

olmamasi,

Hata teriminin, tim bagimsiz degiskenler igin sifir ortalamali ve ayni sabit varyansh

normal dagilim gostermesi &€ = N(O, (52),
e Hata terimleri arasinda otokorelasyon olmamasi,

e Hata terimleri ile bagimsiz degiskenler arasinda bir korelasyon

olmamasi varsayimlar1 gerekmektedir.

6



Lojistik regresyonda bu 6n kosullar aranmaz.

2. Matematiksel olarak inceledigimiz zaman lojistik dagilimlara ait

fonksiyonlar ¢ok kolay ve esnek fonksiyonlardir.

3. Lojistik dagilimlar ile elde edilen fonksiyonlar, anlamli bi¢imde

yorumlanmaya elverislidir.

Lojistik regresyon analizi, son yillarda tip, biyoloji ve ekonomi alanlarinda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Ozellikle bankacilik alaninda kredi skorlamada cok sikca
kullanilan bir tekniktir. Tip alaninda ise tedavi goren hastalarin hastaliklarina gore
siiflandirilmasinda elverigli bir teknik olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Son yillarda tip

alanindaki birgok bilimsel yayinda lojistik regresyon analizi kullanilmistir.

Lojistik regresyon analizi, 6zellikle bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda
kullanilmaktadir. Lojistik regresyon analizi bagimli degiskenin sekline gore 3 grupta

incelenmektedir [19]:

1. 1ikili (Binary) Lojistik Regresyon Analizi: Bagimli degiskenin iki kategorili
oldugu durumlarda gergeklestirilir. Bagimli degisken O ve 1 seklinde kodlanir ve
bu sayilara birer dzellik atanir. Ornegin bir iilkede yasayan vatandaslarin geng
ve yaslt seklinde iki gruba ayrilmasi gibi durumlarda bagimli degisken 0 ve
1 seklinde kodlanmaktadir.

2. Swirah (Ordinal) Lojistik Regresyon Analizi: Bagimli degiskenin sirali oldugu
durumlarda kullanmilir. Bagimli degisken ikiden fazla kategori icermektedir.
Bagimli degisken siralayici Olcekte kodlandigi zaman kendi sirasina uygun
sekilde diizenlenmelidir. Ornegin beyin tiimérleri Diinya Saglik Orgiitii (DSO)
kriterlerine dayanarak en iyiden en koétiiye 4 asamali olarak derecelendirme

sisteminde simiflandirilir; Evre I, Evre II, Evre 111, Evre IV.

3. Cok Terimli (Multinominal) Lojistik Regresyon Analizi: Bagimli degiskenin
ikiden fazla diizey igerdigi ve isimsel olarak nitelendirildigi durumlarda
kullanilmaktadir. Verilerin kodlanmasinda sirali lojistik regresyon analizinde

oldugu gibi belirli bir sira ile diizenleme zorunlulugu bulunmamaktadir.



3.1 Lojistik Regresyon Analizinin Kullanim Alanlari ve Tercih Sebepleri

Dogru bir yontemle iyi bir regresyon modeli kurmak hayati 6nem tagimaktadir. Clinkii
elde edilen modele gore gelecege yonelik kararlar alinacaktir. Lojistik regresyon analizi,
diger analizlere gore agir varsayimlar icermedigi igin sikca kullanilmaktadir. Ozellikle
sosyal bilimler, biyoloji, tip, ekonomi, tarim ve veterinerlik sahalarinda sikca

karsilasmaktayiz.

Lojistik regresyon analizi 20. yiizyilin ortalarindan itibaren kullanilmaya baglanmustir.
Ik olarak 1944 yilinda biyolojik arastirmalarda kullamlabilecegi konusunda Berkson
tarafindan ortaya atilmistir. ilerleyen yillarda Cox (1970) lojistik model iizerine bir ¢ok
calisma yapmustir. Pregibon(1981) ikili lojistik modellerin kullanim1 konusunda,
Lesaffre ve Albert (1989) ise bagimsiz degisken ikiden fazla deger aldigi durumlarda
lojistik modele iligkin etkin ve aykir1 gozlemlerle belirleme Olgiitleri {izerinde

incelemelerini siirdiirmiislerdir [10].

Cornfield (1962) lojistik modele iligkin katsayr tahminlerinde diskriminant
fonksiyonunu onermistir. Bu ¢alisma, lojistik modelin kullanim1 konusunda bir doniim
noktast olmustur [11]. Daha sonraki yillarda Breslow ve Day (1980) epidemioloji,
Abbott  (1985) yasam analizi alaninda ¢esitli uygulamali  arastirmalar
gerceklestirmislerdir. Gardside ve Glueck (1995) insanlarda beslenme sekli, sigara ve
alkol kullanimi, fiziksel aktivite gibi risk faktorlerinin kalp hastaligi {izerindeki

etkilerini incelemislerdir [12].

Tiirkiye’de de son yillarda lojistik model ile ilgili ¢alismalar sik¢a yapilmaktadir.
Ozellikle bankacilik ve tip alaminda gerceklestirilen galismalarda lojistik model yaygin
olarak kullanilmaktadir. Lojistik regresyon analizi, ¢ok degiskenli diger analizlere
nispeten daha kullanish olmasinin sagladig1 avantaj sebebiyle, kategorik veri analizinde
onemli bir yere sahip olmakla beraber son donemlerde kullanimi yayginlasan bir
yontemdir. Dogrusal regresyon analizi ve diskriminant analizinde normallik varsayimi
aranmaktadir ancak lojistik regresyon analizinde bdyle bir kosul yoktur. Lojistik
regresyon analizi i¢in varyans kovaryans matrislerinin homojen olmasi varsayimi
aranmamaktadir. Uygulamada bazi durumlarda bu varsayimlar saglanamadigi icin
lojistik modelin kullanimi elverisli hale gelmistir. Kullanim kolaylig1 disinda sayisal
verilerle rahat yorumlanabilir olmasi nedeniyle tercih edilen bir yontem olarak

karsimiza ¢ikmaktadir [4], [13].



BOLUM 4

LOJISTIK REGRESYON MODELININ TAHMINi

4.1 Lojistik Modelin Dogrusal Modelle iliskisi

Lojistik regresyon ile dogrusal regresyon analizi arasinda bulunan varsayimlar,
fonksiyonlar gibi bazi farkliliklarin agiklanabilmesi i¢in dogrusal regresyon modelini

incelerken kullandigimiz temel ilkeler, lojistik regresyon analizinde de kullanilacaktir.

Oncelikle dogrusal regresyon modeli ile bir baslangi¢ yapmak gerekirse bagimli
degisken Y=E(Y/X) + u denklemi ile gosterilebilir. u, bu denklemde hata terimi olarak

adlandirilir ve gozlemlerin kosullu ortalamadan sapmalarin1 gosterir.

Dogrusal regresyon modeline gore hata terimi 0 ortalama ve sabit varyans ile normal
dagilima uymaktadir. u~N(0; ¢*). Ancak bagimli degiskenin kesikli oldugu durumlarda
hata terimine iliskin bu varsayimlar saglanamamaktadir.

Bagimli degisken Y=0 ve Y=I1 seklinde dikotomik olarak gosterilsin. Bu durumda
bagimsiz degisken icin gergeklesme olasiligr TI(x) ve gerceklesmeme olasiligr 1- T1(x)
seklinde ifade edilir. Kosullu ortalamayr lojistik regresyon modelini goz Oniine

alindiginda I1(x)=E(Y/X) olarak ifade edilir.

Bagimsiz degiskenin aldigi degerlere goére hata terimleri iki farkli sekilde

gosterilebilir:
Y=1i¢in u=1-7(X) (7(X) olasilikile) (1)
Y=0i¢in u=-m(X) (1-7m(X) olasilikile) (2)



Y bagimli degiskeni dikotomik olarak gosterildiginde Y iki farkli deger alacagi igin
Bernoulli siirecine sahiptir. Bernoulli siirecinin varyansi olayin gerceklesme ve
gergeklesmeme durumlarinin ¢arpimi seklinde edilmektedir. Yukaridaki denklemlere

gore hata terimlerinin varyansi su sekilde elde edilir:

Var(u)= 7(X).(1- (X)) 3)

Hata terimlerinin varyanst Bernoulli siirecine sahiptir ve Binom dagilimina uymaktadir.
Bu nedenle lojistik regresyon modeline ait hata terimleri normal dagilima uymadigi i¢in
normallik varsayimi ihlal edilmektedir. Bagimli degiskenin kategorik oldugu durumda
normallik varsayimi ihlal edilir ve hata terimleri de normal dagilima uymaz. Bu sebeple
lojistik regresyon analizi ile dogrusal regresyon analizi arasindaki en temel farklilik hata
terimlerinin dagilimi noktasinda olugsmaktadir. Ayrica hata terimlerinin varyansi
gozlemden gozleme degistigi i¢in hata terimlerinin varyansi sabit degildir. Hata
terimleri varyansi sabit olmadig1 i¢in heteroskedastisite (degisen varyans) sorunu ortaya
cikmaktadir. Lojistik regresyon modeli ile dogrusal regresyon modeli arasinda hata

terimlerinin varyanslari agisindan farklilik bulunmaktadir [4], [14].

Genel olarak lojistik model ile dogrusal model arasinda dort temel farkliligin oldugunu

sOyleyebiliriz:

1. Lojistik modelin bagimli degiskeni kategorik bi¢imdeki nitel gozlemlerden,

dogrusal modelin bagimli degiskeni nicel gézlemlerden olusmaktadir.

2. Dogrusal modelde hata terimleri normal dagilima uygunken, lojistik modelde

hata terimleri normal dagilima uygun degildir.

3. Lojistik modelin hata terimleri arasinda degisen varyans problemi vardir.
Dogrusal modelin hata terimleri arasinda degisen varyans problemi

bulunmamaktadir.

4. Dogrusal model tahmin edilirken bagimli degiskene ait bir deger tahmini
yapilirken, lojistik modelde bagimli degiskenin gerceklesme olasiligi tahmin
edilmektedir [15], [16], [25].

Dogrusal modeli kullanabilmemiz i¢in varsayimlarin yerine getirilmesi zorunlu bir
kosuldur. Ancak lojistik modelde varsayimlarin ger¢ceklesmesi kosulu aranmamaktadir.
Dogrusal regresyon analizini kullanabilmek i¢in ¢esitli varsayimlarin gecerli olmadigi

durumlarda c¢esitli metotlar uygulanarak dogrusal regresyon analizi kullanilabilir.
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Ornegin hata terimleri normal dagilima uymadigi durumlarda &rnek sayisi artirilir ve
hatalarin asimptotik olarak normal dagilima uymasi saglanabilir. Degisen varyans
sorunu ortaya c¢iktiginda c¢esitli degisken doniistimleri ile bu problem ortadan
kaldirilabilir. Ancak bagimli degisken kategorik olarak nitelendirildigi zaman, bagimli

degisken her degeri alamayacagi i¢in dogrusal regresyon analizi kullanilamamaktadir.

Sonu¢ olarak varsayimlarin ihlal edildigi ve bagimli degiskenin kategorik oldugu
durumlarda lojistik regresyon analizi dogrusal regresyon analizine gore daha elverisli

hale gelmektedir [3], [4].

4.2 Tek Degiskenli Lojistik Regresyon Modelinin Kurulmasi

Dogrusal  regresyon  modeli  kurulurken, Y =y + B1X; + X, + B X1 +
vevven v B X, + u seklinde dogrusal bir denklemden yararlanilmaktadir. Lojistik
model kurulurken ise bagimli degiskenin kategorik olmasi sebebiyle dogrusal bir

denklem kullanilamamaktadir. Dogrusal bir denklem yerine lojistik denklem

kurulmaktadir [9].

Varsayalim ki elimizde n tane bagimsiz (X;, Y;) ¢ifti seklinde gozlem bulunsun
(1=1,2,.......... n). Y bagimh degiskeni 0 ve 1 seklinde dikotomik oldugunda dogrusal

fonksiyon modeli kullanilamaz. Lojistik model kurulurken kullanilan fonksiyon

_exp(Bot+B1X)
) = L exp(Bo+BaX) @
seklindedir.

Tanimlamis oldugumuz lojistik fonksiyonu bagimli degisken dikotomik oldugu icin 0
ile 1 arasinda deger almaktadir. Bu durumda model O ile 1 arasinda deger alabilen bir
olasilik iizerine kurulmustur. Kurulan lojistik model, 0 ile 1 arasinda bir deger alabilen
karsilagabilecegimiz veya etkilenebilecegimiz riski tahmin etmek i¢in kullanilir.
Bagimli degiskenin dikotomik olmadigi durumlarda lojistik fonksiyonun haricinde

Gompertz, Normal ve Burr gibi ¢esitli egriler kullanilabilmektedir [3], [6], [9].

4.3 Lojit Doniisiimii ve Lojit Modelin Elde Edilmesi

Dogrusal olasilik modeli kullanilirken bagimsiz degiskenin verilen bir degeri icin

bagimli degiskenin ortalama degeri olarak su denklem kullanilmaktadir:

11



E(Y/X)=Bo + B1X (5)

Bu dogrusal modelin sol tarafindaki Y degerleri dikotomik oldugu i¢in O ile 1 arasinda
bir deger almasi gerekmektedir. Bu modeldeli temel sorun, tanim araliginin 0 ile 1
arasinda bir deger almasidir. Dikotomik bagimli degisken siirli olasilik degerleri
alabilirken,  sonsuz  sayida  deger  alabilecek  bagimsiz  degiskenlerle
iliskilendirilmektedir. Bagimsiz degisken sonsuz sayida deger alabilecegi icin bu esitlik
her zaman saglanamaz. Boyle bir durumda O ile 1 arasinda deger alabilen olasilik
degerleri (-o0, +00) arasinda tanimli hale getirilerek ve bu sorun ortadan kaldirilmaktadir.
Bu sorunu ¢o6zebilmek i¢in lojit doniisimii dedigimiz logaritmik doniisiim
kullanilmaktadir. Bu doniisim odds olarak adlandirilan bir kavram {izerinde

uygulanmaktadir [7], [17].

Odds kavrami, lojistik regresyon analizinde kullanilan en temel kavramlardan biridir.
Bu oran, bir olayin ger¢eklesme sayisinin gergeklesmeme sayisina orani olarak
tanimlanir. Lojistik fonksiyonun ger¢eklesme olasiligi olarak tamimladigimiz T1(x),
lojistik dagilim kullanildiginda verilen X degeri icin Y’ nin ortalamasi olarak
tanimlanmaktadir ve TI(x)=E(Y/X) olarak gosterilmektedir. Bu denklem lojistik
regresyon denklemi olarak da adlandirilmaktadir. Bu lojistik denklem kullanilarak odds,

su sekilde gosterilmektedir [7], [17]:

7(X)

1-7(X) ©)

Elde edilen odds iizerinde logaritmik doniisiim kullanilarak logit fonksiyonu elde
edilmektedir. Bu doniisiime logit doniisiimii denir. Elde edilen logit fonksiyonu su

sekilde gosterilmektedir:

In[T1(x)]

9(X)= In[L— T1(X)]

= Bo +B:X ()

Bu doniisiim sonucunda elde logit fonksiyonu istenilen birgok 6zellige sahiptir. Bu
fonksiyon parametrelerinde dogrusaldir ve X’ in alabilecegi degerlere bagli olarak (-
o,+00) araliginda degerler alabilmektedir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta hata

terimlerinin bulunmayisidir. Modele baktigimiz zaman kosullu ortalama E(Y/X) yerine
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doniistiiriilmiis g(x) fonksiyonu kullanilmistir. Bu sebeple bagimli degisken Y modelin

sol tarafinda bulunmadigi i¢in logit modelin igerisinde hata terimi bulunmamaktadir.

4.4 Odds Oraninin Regresyon Katsayisi ile fliskisi ve Yorumlanmasi

Odds orani, lojistik fonksiyona iliskin odds degerleri kullanilarak elde edilir ve su

sekilde tanimanmaktadir:

29

Odds orani= ———
1+ e g (X)

(8)

Denkem (8)’ de gosterilen odds orani, regresyon katsayist ile iligki icerisindedir. Bu
iliski elde edilen lojit fonksiyonu kullanilarak tanimlanabilir. Varsayalim ki elimizdeki
bagimsiz X degiskeni 0 ve 1 gibi iki deger alsin. Lojit fonksiyonunda X yerine O ile 1
degerlerini yazdigimizda g(1) ile g(0) arasindaki fark su sekildedir:

9(1)-9(0)=[ Bo + B1] - [Bo]l = B4 )

Lojit fonksiyonunun X degerleri arasindaki farka bakilarak, bu farkin bagimsiz X
degiskenin egim katsayisi oldugu goriilmektedir.Bu lojit farkinin B1 parametresine esit
olmasi sonucunu yorumlayabilmemiz i¢in odds orani Olciisiinii belirtmemiz gerekir.

Bagimsiz X degiskeni 0 ve 1 degerlerini aldiginda olasilik oranlart su sekilde

gosterilmektedir:
X=1 i¢in ﬂ (10)
1-7z(1)
X=0 i¢in ﬂ (11)
1-7(0)

X=0 ve X=1 degerleri i¢in olasiliklarin oranini su sekilde tanimlayabiliriz:

2() [l - 7]
7(0) [l - 7(0)]

(12)
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n(x) fonksiyonu yerine 0 ve 1 degerlerini koydugumuz zaman denklem (12) kullanilarak

olasiliklarin orani olarak tanimladigimiz odds orani elde edilir:

00=¢" (13)

Lojistik regresyon analizinde bagimsiz degisken 0 ve 1 degerlerini aldiginda odds orant
ile regresyon katsayisi arasindaki iliski denklem (13)’ teki sekilde tanimlanmaktadir.
Odds orani ile regresyon katsayis1 arasindaki bu iliski lojistik regresyon analizinin giiclii
bir analiz teknigi oldugunu ortaya koymaktadir. Odds oranlarimin yorumlanmasi
oldukca kolaydir. Bagimli degiskenin dikotomik oldugunda odds orani 0,5’ ten biiylik
ise gozlem 1 olarak nitelendirilen gruba, odds orani 0,5’ten kiigiikse gbézlem 0 olarak
nitelendirilen gruba atanmaktadir. Bagimsiz X degiskenin ve B parametrelerinin degeri

ne olursa olsun, bagimli fonksiyonun olasilik degeri O ile 1 arasinda bir deger alacaktir

[6].
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BOLUM 5

LOJISTIiK MODELIN TAHMINI VE KARSILASTIRILMASI

5.1 Lojistik Modelin Parametrelerinin Tahmini

Dogrusal regresyon analizinde hata terimleri normal dagildigi ve dolayisiyla bagimh
degiskenin normal dagilima uydugu durumlarda en kii¢iik kareler yontemi kullanilarak
regresyon katsayilari tahmin edilmektedir. En kiigiik kareler yontemi verilen 6rneklem
icin hata kareleri toplamin1 minimum yapacak sekilde regresyon katsayilarini tahmin
etmektedir. Tek bagimsiz degiskene sahip bir dogrusal regresyon modeli i¢in, hata
kareleri toplaminin birinci tiirevi alinarak normal denklemler elde edilmektedir. Normal

denklemler su sekilde gosterilmektedir [6]:

YYi=nBo + B1XX; (14)
YYiXi= BoXXi+B1 X X; (15)

Normal denklemler kullanilarak dogrusal regresyon modeli i¢in regresyon katsayilari
tahmin edilmektedir. Bu denklemleri kullanarak dogrusal modele iligskin sabit terim ve

egim katsayisi su sekilde hesaplanmaktadir:
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By = YXEXYi-YX Y XY (16)

nyX;*—(XX)?
B, = nyX;Yi=YXi)Yi
1

B a0k o

Lojistik modele iliskin parametre tahmini dogrusal modelin tahmininden farklidir.
Lojistik modelde bagimli Y degiskeni kategorik degerler aldigi i¢in hata terimleri
normal dagilima uymamaktadir. Bu varsayim saglanamadigi igin lojistik modele iliskin
regresyon katsayilarinin tahmininde en ¢ok olabilirlik yontemi kullanilmaktadir. Bu
yontem, gozlenen veri kiimesine ulasilma olasiligini maksimize eden parametrelerin
tahminini saglamaktadir. En ¢ok olabilirlik yontemini kullanabilmek igin en ¢ok
olabilirlik fonksiyonu olarak nitelendirilen bir fonksiyondan yararlanilmaktadir. Bu

fonksiyon, bilinmeyen parametreler icin gozlenen verilerin olasiliklarin1 gostermektedir.

Iki farkli deger alabilen bagimli Y degiskeni dikotomik oldugunda 0 ve 1 gibi iki farkli
deger alabilir. Buna gore bagimli 1 degerini aldiginda kosullu olasilik degeri P(Y=1 /X)
ve bagimli degisken 0 degerini aldiginda kosullu olasilik degeri P(Y=0/X) seklinde
gosterilmektedir. m(x) Y=1 i¢in kosullu olasilik, 1- w(x) Y=0 i¢in kosullu olasilik degeri
olarak tanimlanabilir. Kosullu olasilik degerleri iki farkli deger alabildigi i¢in Bernoulli
dagilimma uymaktadir. Bagimsiz X; ve Y; iftleri i¢in sahip oldugu Bernoulli

dagiliminin fonksiyonundan yararlanilarak olabilirlik fonksiyonu su sekilde gosterilir:
m(Xi)n [1 - (XD (18)

Tiim gozlemler bagimsiz olarak kabul edildigi icin carpim seklinde gosterilebilir. En

uygun olabilirlik fonksiyonu ¢arpim olarak su sekilde tanimlanir:

n

L(Y / X) =H (XY [1 — (X)) (19)

i=1

Olabilirlik fonksiyonu, n(X;) yerine agik ifadesi konularak su sekilde elde edilir:
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p
: eXp(kEO B Xy) 1

P | P
Lexp( = AcX)) | | 1rexp( = BicX,))

(20)

Islemlerde kolaylik saglamasi agisindan olabilirlik fonksiyonun logaritmasi alinir ve

lojistik modelin olabilirlik fonksiyonu elde edilir:

In[L(Y/X)]zzn:Yi.log 7, +(@=Y,).log(1-7,) (21)

i=1

En cok olabilirlik yonteminde, p tane bagimsiz degiskene ait B parametrelerinin
tahminleri, L(Y/X) fonksiyonunu maksimum yapacak sekilde segilir. Olabilirlik
fonksiyonunu maksimum yapan bu deger ayni zamanda logaritmasi alinmis olan
fonksiyonu da maksimum yapmaktadir. Lojistik model kullanilarak p degerlerine gore
tirev alinarak olabilirlik esitlikleri elde edilmektedir. Olabilirlik esitliklerinden

yararlanilarak § parametrelerinin tahminleri elde edilir [6].

Dogrusal regresyon modelinde hata kareleri toplaminin fonksiyonunda bulunan f3
parametreleri icin tlirev alinarak parametre tahminleri elde edilmektedir. Bu sekilde
hesaplanan parametre degerleri kolaylikla ¢oziimlenebilmektedir. Ancak lojistik
modelin parametreleri dogrusal olmadig1 icin 6zel ¢oziimler gereklidir ve bunun i¢in

iteratif yontemler kullanilmaktadir [17].

Iteratif tahmin yontemi kullanildiginda oncelikle olabilirlik esitliklerinde yer alan
dogrusal olmayan [ degerine bir baslangic degeri verilmektedir. Bu baslangig
degerlerinden itibaren olabilirlik esitliklerinin tiirevleri alinarak en cok olabilirlik
yontemine gore tahminler iteratif bir sekilde elde edilmektedir. Bu iterasyon parametre
tahminleri arasindaki fark belirlenen & degeri kadar olana kadar devam eder.
Parametreler arasindaki bu fark yeteri kadar azaldiginda yakinsama saglanir ve
iterasyon islemi durdurulur. Buradaki temel amag, en az sayida iterasyon ile
parametreleri tahmin edebilmektir. Bu nedenle baglangic degerleri uygun olarak

secilmelidir [6], [17].

17



Olabilirlik  esitlikleri  kullanilarak  secgilen tahminciler maksimum olabilirlik
N

tahmincileridir ve S seklinde gsterilir. Y=1 iken kosullu olasilik tahmini 7T(X;) olarak

gosterilmektedir. Olabilirlik esitliklerinden yararlanilarak gozlenen y degerlerinin

toplam1 tahmin edilen y degerlerinin toplamina esittir ve su sekilde gosterilir:

nY; = T(K) (22)

En ¢ok olabilirlik yonteminin disinda sik¢a kullanilan bir diger yontem yeniden
agirhiklandirlmus iteratif en kiiglik kareler yontemidir. Yeniden agirliklandirilmis iteratif
en kiicik kareler yontemine gore, tahmin edilen Y degerlerinin gdzlenen Y
degerlerinden sapmalarinin karesini minimum yapacak sekilde B parametreleri tahmin
edilir. En kiigiik kareler yontemi bagimli degisken kesikli oldugu durumlarda
varsayimlar saglanamadigi i¢in kullanilamaz. En kiigiik kareler yontemine alternatif

olarak bu yontem kullanilabilir [15], [18].

Matris notasyonu ile gosterecek olursak, X bagimsiz degiskene ait gozlem degerlerini,
Y bagimli degiskene ait gézlem degerlerini, W ise n(x).(1- m(x1)) elementlerinden
olusan diagonal matris olarak gosterilebilir. Z ise, yeniden agirliklandirilmis iteratif en

kiictik kareler yonteminde Y ’nin yerine kullanilmaktadir ve su sekilde gosterilir:

vi-7(x,)

Z, =log| 7z(X; ) (-7 (%; ) |+ — (23)

7(X;) - 7T(Axi ))

Matris notasyonu ile gosterdigimiz iteratif B tahminleri i¢in kullanilan denklem su

sekilde tanimlanir:

N

B = (x WX Tl X WZ (24)

Z matrisi,matris notasyonu ile B tahminleri kullanarak su sekilde gosterilir:
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N0
Z=Xpg +We (25)

Bu denklem kullanilarak iterasyon yapabilmek icin hata terimlerini de denkleme
eklemek gerekir. Hata terimini e=Yi-7t(X;) seklinde gosterecek olursak, iterasyon igin

kullanilacak denklem elde edilmektedir:

AU = gl (xwx) X e (26)

Yukarida tamimlanan denklem tahminler yakinsayana kadar iterasyona tabi tutulur.
Yakinsama i¢in genel olarak tahminler arasinda 0,000000001 kadar farkin olmasi yeterli
kabul edilmektedir [15], [19].

5.2 Katsayllarin Anlamhiliklarinin Test Edilmesi

Lojistik model kullanilarak elde edilen katsayr tahminlerinin ardindan katsayilarin
anlamli olup olmadigina bakilmalidir. Katsayilarin anlamliligini test edebilmek igin
istatistiksel hipotezler kullanilir ve bagimsiz degiskenin bagimli degiskeni agiklamada
ne derecede etkin oldugu incelenir. Yapilacak hipotez testleri modelden modele farklilik

gosterir. Burada tek degiskenli model i¢in kullanilacak yontem agiklanacaktir.

Lojistik regresyon analizinde katsayilarin anlamliliginin test edilmesi dogrusal
regresyon analizi ile benzerdir. Dogrusal regresyon analizinde AKT (Agiklanan Kareler
Toplami) kullanilarak modelin karsilagtirmasi yapilmaktadir. AKT’ nin yiiksek olmasi
bagimsiz degiskenin 6nemli olmasini saglar. Lojistik regresyon analizinde de dogrusal
regresyon analizinde oldugu gibi, modelde yer alan bagimsiz degiskenin modelde
oldugu ve olmadig durumlara gore karsilastirma yapilmaktadir. Icinde bagimsiz
degiskenin bulundugu modeli uygun model olarak tamimlayabiliriz. Uygun model
bagimsiz degiskenin olmadigi modele gére daha giivenilir ise, bagimsiz degiskenin

anlamli oldugunu sdylemek miimkiimdiir [20].

Lojistik regresyon analizinde bagimsiz degiskenin modelde oldugu ve olmadig
durumlarda  karsilasgtirma  yapabilmek i¢in en ¢ok olabilirlik fonksiyonu
kullanilmaktadir. Bu  fonksiyondan yararlanilarak doymus model olarak

adlandirabilecegimiz modelden yararlanilir. Doymus model, i¢inde verileri tasiyan
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parametreleri igerir. GoOzlem degerleri ile tahmin edilen degerler arasinda bir
karsilastirma yapabilmek i¢in, logaritmasi alinmis en ¢ok olabilirlik fonksiyonu

kullanilarak D istatistigi kullanilir. D istatistigi su sekilde tanimlanmaktadir:

Tahmin edilen modelin olabilirli &
Doymus modelin olabilirli g

D=-2In

(27)

Parantez icerisinde kalan kisma olabilirlik orani denir. D istatistiginin basinda eksi
bulunmasinin nedeni elde edilen niceligin dagiliminin bilinmesi ve hipotez testi
yapabilmek i¢indir. Bu teste olabilirlik orani testi denir. D istatistigi ayrica su sekilde de

gosterilebilir:

D=—2|nzyi.|n(%J+(1—yi).|n(%] (28)

Bu esitlik i¢in kullanilan D istatistigi bazi yazarlar tarafindan [McCullagh,
Nelder(1983)] sapma olarak da nitelendirilir. Bu sapma uyum iyiligi testlerinde ¢ok
onemli rol oynamaktadir. D istatistigi dogrusal regresyon analizinde kullanilan AKT ile
ayni rolii oynamaktadir. Dogrusal regresyon analizinde kullanilan AKT, lojistik
regresyon analizinde D ile gosterilir.

Bagimli Y degiskeni dikotomik oldugunda doymus modelin olabilirligi 1’dir. Doymus

n

modelin olabilirligi 77 i = Vi oldugu icin, doymus modelin olabilirligi su sekilde

gosterilebilir:

L(Doymus Model) = ﬁ Y; -y ) =1 (29)

Bagimsiz degiskenin modele dahil oldugu ve dahil olmadigi durumlara goére D
istatistiklerinin karsilagtirllmasi i¢in G istatistigi kullanilmaktadir. G istatistigi su

sekilde ifade edilmektedir:

G=D(Modelde bagimsiz degiskenin yok)- D(Modelde bagimsiz degisken var) (30)
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G istatistigi dogrusal regresyon analizinde kullanilan F testi ile ayni rolii {istlenmektedir.

G istatistigi, Ho:p1=0 hipotezi altinda, yani tek degiskenli lojistik model igin 1 serbestlik
derecesi ile ki-kare dagilimina uygunluk géstermektedir. Cesitli ek varsayimlar gerekli
olsa dahi, O6rnek hacmi yeteri kadar biiyilkk oldugunda varsayimlarin saglanma

zorunlulugu bulunmamaktadir [3], [6], [9].

5.3 Giiven Arahklarimin Tahmin Edilmesi

Regresyon katsayilarinin anlamliliklarinin test edilmesinin ardindan katsayilarin giiven
araliklariin tespit edilir. Lojistik regresyon analizinde de dogrusal regresyon analizinde
oldugu gibi sabit terim ve egim katsayisi i¢in ayr1 sekilde giiven araliklari tahmin edilir.

Dogrusal regresyon analizinde B parametreleri i¢in giiven araliklar1 su sekilde gosterilir

[6]:

B+, SEB,) (31)
£t2.,,S.E(B) (32)

Tahmin edilen B parametreleri hesaplanan giiven araliklar1 i¢inde kalirsa parametrelerin
anlamli oldugu soylenebilir. Lojistik modelde ise elde edilen lojit denklemi modelin
dogrusal kismidir. Bu kisim dogrusal modelde oldugu gibi degerlendirilebilir. Lojit
denklemi su sekildedir:

9(x) -3, + B X @)

N

g(X) fonksiyonu, lojit denklemi olarak adlandirdigimiz g(x) fonksiyonunun tahmini

AN

olarak nitelendirilmektedir. g(X) fonksiyonun varyansim bulabilmek i¢in denklemin

N

her iki tarafimn da varyansim almamiz gerekir. Bu sekilde elde edilen Q(X)

fonksiyonunun varyansi su sekilde gosterilir:

Var[g (X)} =Var (B,)+x*Var (8))+2xcov(B,. 5, (34)
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Lojit fonksiyonunun giiven araliginin yazilabilmesi i¢in elde edilen varyansin karekokii
alinarak standart hatalar hesaplanir. 100(1-0/2) giiven ile lojit fonksiyonu i¢in giiven
aralig1 dogrusal regresyon analizine benzer sekilde, su sekilde gosterilebilir [6], [8]:

N N

9(X) £ 714 /2 S.E(9(X)) (35)

5.4 Uyum lyiligi Olgiitleri

Lojistik modele iliskin tahminler yapildiktan ve modelleme asamasi tamamlandiktan
sonra modelin ne derecede basarili oldugu Ol¢iilebilir. Modelde yer alan bagimsiz
degiskenlerin bagimli degiskeni acgiklamada ne derece basarili oldugu konusunda

degerlendirme yapabilmemiz uyum iyiligi 6l¢iitleri kullanilir [20].

Lojistik modelin olusturulmasi sirasinda cesitli hatalar gozlenebilmektedir. Bu hatalar

su sekilde siralanabilir:

e Modelin kurulmasi sirasinda logaritmik doniisiim uygulanmistir ancak bu

dontiisiim model i¢in uygun degildir.

e Modelin kurulum asamasinda gerekli degiskenler modele dahil edilmemis
olabilir veya kullanimi gereksiz degiskenler modele dahil edilmistir. Bu

durumda model hatali kurulmustur.

e Modelde bagimli Y degiskeni yanlis 6l¢ek biciminde kullanilmis olabilir.
Olgegin sirali, ¢ok seviyeli ve dikotomik olmasma gore farkli &lgekler
kullanilabilir. Olgegin kullammma gore kurulacak model de degiskenlik

gosterecegi i¢in, tahminler yanlis sonug verebilir.
Lojistik regresyon analizinde kullanilan baslica uyum iyiligi 6l¢iitleri sunlardir:
e Pearson Ki-Kare Istatistigi
e Sapma (Deviance) Istatistigi
e C Istatistigi
e Belirlilik Katsayis1 (R 2)

e Sahte (Pseudo) Belirlilik Katsayis1
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e Hosmer-Lemeshow Istatistigi

5.5 Pearson Ki-Kare Istatistigi

Dogrusal regresyon analizinde uyum 1iyiligi testleri hata terimlerine bakilarak
yapilmaktadir. Lojistik regresyon analizinde de aym yaklasim gegerlidir. Lojistik

modelde tahminciler degiskenin gézlenme olasiliklar1 kullanilarak su sekilde hesaplanir

[6]:

n eg(xj)
. =M., —
Yi=m oo (3)

Burada kullanilan ¢g(Xj), g(xj) fonksiyonunun tahmini olarak gosterilmektedir. Lojistik

modelin hata terimleri su sekilde tanimlanir:

(37)

Buradan elde elde edilen hata terimlerinde yola ¢ikarak Pearson ki-kare istatistigi su

sekilde hesaplanir:
2 : Y
2t =2y ;) (38)
j=1

Denklem (38)’ den elde edilen formiile gore ki-kare istatistigi J-(p+1) serbestlik

derecesi ile ki-kare dagilimina uymaktadir [1].

5.6 Sapma Istatistigi

Sapma istatistigini hesaplayabilmemiz i¢in, sapma kalintilarin1 kullanmamiz gerekir.

Sapma kalintilar1 su sekilde gosterilmektedir:
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1/2

A . m. — )
d(y, 7)) =+{2] y,in —2i |+, —y,)in i

m; 7; mj(l—ﬂj)

(39)

Sapma kalintisinin basindaki isaretin + veya — olmasina gore (y,-m; z; )’ nin isareti de

ayni olmaktadir.

Denklem (39)’daki yj degeri 0 oldugu durumda sapma kalintisi su sekilde yazilabilir:

o) fol

Denklem (39)’daki yj degeri 1 oldugu durumda sapma kalintis1 su sekilde yazilabilir:

d(yj,zzAJ:— /ij In[;&) (41)

Sapma istatistigi olarak tanimlayabilecegimiz D istatistigi, sapma kalintilar1 ile

(40)

hesaplandiginda su sekilde gosterilmektedir:

D- zj_ld(yi,é,.j (42)

Sapma istatistigi J-(p+1) serbestlik derecesi ile ki kare dagilimina uygunluk

gostermektedir [3].

5.7 C Istatistigi

C istatistigi, dogrusal regresyon analizinde bagimsiz degiskenlere ait  katsayilarinin
anlamliliklarin1 6lgmek i¢in kullandigimiz F testi ile ayni islevi gormektedir. C
istatistigi, sabit terim disindaki tiim katsayilarin sifirdan farkli olup olmadigini test

etmek i¢in kullanilmaktadir. Bu hipotez su sekilde kurulabilir:

H1: Katsayilarin en az biri sifirdan farklidir.
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C istatistigi, esas olarak benzerlik oranindan yola ¢ikilarak su sekilde gosterilmektedir:

C=-2 Iog[ t" j (43)

1

Lo, sabit terim disindaki tiim katsayilarin 0 olmast durumunda hesaplanan olabilirlik
degeridir. L1 ise, katsayilarin anlamli oldugu durumdaki tim modelin olabilirlik

degeridir.

Denklem (43)’ te hesaplanan C istatistigi (k-1) serbestlik derecesi ile ki-kare dagilimina
uygunluk gostermektedir. Serbestlik derecesinin (k-1) olmasinin sebebi, sabit terimin

hipoteze dahil olmamasidir [3].

5.8 Belirlilik Katsayisi

Dogrusal regresyon analizinde sik¢a kullanilan belirlilik katsayis1 yani RZ olciitii,
lojistik regresyon analizinde kullanilamaz. Dogrusal regresyon modelinde belirlilik
katsayis1 bagimsiz degiskenler tarafindan aciklanan varyans oranimi verir. Ancak
bagimli degiskenin kategorik degerler aldigi modellerde hata varyansinin minimize

edilmesi gibi bir durum s6z konusu degildir [3].

Bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda ortalama ve varyans gibi parametreler
birbirinden farkli degildir. Ornegin Poisson dagiliminda ortalama ve varyans birbirine
esittir. Ayni sekilde Bernoulli dagilimina gore varyans, bagimhi degisken dikotomik
iken beklenen degerin 0 veya 1’ e yakin oldugu durumlarda minimum degerini alir.
Beklenen degerin alacagi degere gore varyansi minimize etmek rasyonel bir yaklagim
degildir. Ayrica lojistik modele gore tahmin edilemeyen her bir deger icin belirlilik
katsayis1 biiyiik oranda diisiis gosterebilmektedir. Bu durumda miikemmele yakin
tahmin edilmis bir modelin belirlilik katsayis1 0,9’ dan kiigiik ¢ikabilir. Bu durum,
dogrusal modelde kullanilan belirlilik katsayisinin lojistik model i¢in uygun olmadigini

gostermektedir.

Cox ve Wermuth (1992) bagimli degiskenin 0 ve 1 degerini aldiginda, iyi tahmin
edilmis modellerin belirlilik katsayisinin sik¢a 0,1 gibi diisiik bir deger aldigi sonucuna
varmistir. Dogrusal modelde kullandigimiz belirlilik katsayist yerine alternatif belirlilik
katsayis1 Slgiitleri gelistirilmistir. Ornegin Madalla (1983) ve Magee (1990) su o6l¢iitii
gelistirmistir [10], [11], [23]:
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N 2/n
R% =1-4{L(0)/L(B) (44)

L(0), modelin i¢inde regresyon katsayilar1 olmadigi durumda modelin olabilirligini

N
gostermektedir. L(,B) ise modelin i¢inde regresyon katsayilarinin bulundugu

durumdaki modelin olabilirligini gdstermektedir. Cox ve Snell (1989) gelistirdikleri
belirlilik katsayisinda 2/n yerine 1/n degerini kullanmiglardir. Denklem (44)’te

gosterilen dlgiit, dogrusal modeldeki belirlilik katsayisi ile ayni1 islevi gormektedir.

Dogrusal modelde belirlilik katsayisini maksimum yapan deger bagimli degisken Y
tahmincilerinin Y’ nin ortalamasina esit oldugu degerdir. Ayni sekilde lojistik model
icin wi degerlerinin yiizdesinin maksimum oldugu durumda belirlilik katsayisi
maksimum olacaktir. Dogrusal modelde kullanilan diizeltilmis belirlilik katsayist,
lojistik modelde dogrudan kullanilamaz. Lojistik model icin Nagelkerke (1991)

diizeltilmis belirlilik katsayisi i¢in su formiilii onermistir [21]:

2
R =R?/max(R?) (45)

5.9 Sahte (Pseudo) Belirlilik Katsayisi

Lojistik model i¢in kullanilabilecek bir diger belirlilik katsayisi 6l¢iitii de sahte (pseudo)
belirlilik katsayisidir. Bu 6lgiite dogru siniflandirma yiizdesi ve golge belirlilik katsayist

da denilmektedir.

Bu 6lg¢iit kolayca hesaplandigi i¢in kullanimi avantajlidir. Bagimli degisken kategorik
oldugu durumda alt sinir1 O ve iist sinir1 da 1 degerini almaktadir. Bu 6l¢iit bagimsiz

degisken sayisindan etkilendigi i¢in serbestlik derecesi ile diizeltilmelidir [22], [23].

5.9.1 Hosmer-Lemeshow Istatistigi

Hosmer-Lemeshow istatistigi, Hosmer ve Lemeshow’ un 1980 yilinda tahmin edilen
olasiliklarin gruplandirilmast ile 1ilgili gergeklestirdikleri calisma sonucunda elde

edilmistir. Varsayalim ki J=n olsun ve bu durumda n tane siituna karsilik n tane tahmin
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edilmis olasiik degeri kiigiikten biiylige dogru siralanmis sekilde gosterilsin. Bu

olasiliklardan faydalanarak iki farkli sekilde gruplama yapilabilir [3]:

1. Tahmin edilen olasilik degerlerinin yiizdelerine gore elde edilen olasilik
tablosu gruplandirilir. (Ornegin en kiigiik %10’luk en biiyiik % 10’luk grup
gibi)

2. Tahmin edilen olasilik degerlerinin belirlenmis esik degerlerine gore olasilik

tablosu gruplandirilir.

Ormnegin ilk yonteme gére grup sayist 10 oldugunda ilk grup ni=n/10 birim en kiigiik
olasiliklar1 icerem degerleri igermektedir. ikinci kullanilan ydntemde 10 tane gruba
karsilik k tane esik degeri olmak iizere k/10 degerine gore diizenlenmis tahmin edilen
olasiliklar bulunmaktadir. Y bagimli degiskeninin alacagi degerlere gore y=1 satir1 i¢in
ortalamalarin tahmini grup icinde yer alan tahmin edilen olasiliklarin toplami ile
hesaplanmaktadir. Y=0 satir1 i¢cin de Y=1 satir1 i¢in bulunan olasiliklarin toplam1 1’ den

cikarilir.

Yukarida gosterilen her iki gruplama yontemi i¢cin de Hosmer-Lemeshow istatistigi,
Pearson ki kare istatistigi ve g*2’lik tabloda gozlenen degerler ile beklenen degerler

frekanslar ile su sekilde hesaplanir:

AN (O —n'k 7k )?
C= Zk:l (46)

Nk z,(1—7k)
Denklem (46)’ da yer n’k degerleri k. grupta bulunan birim sayisin1 gostermektedir.

O, degeri ise her bir degiskene karsilik gelen y sayisimi gostermektedir. 77k degeri

tahmin edilen olasiligin beklenen degerini belirtmektedir.

Hosmer ve Lemeshow’ un tiiretmis olduklar1 bu test istatistigi, J=n oldugu durumda
kurulan lojistik model basarili ise (g-2) serbestlik derecesi ile Ki-kare dagilimina
uygunluk gostermektedir. J=n olmadigi durumlarda dahi bu istatistik yine ( g-2)

serbestlik derecesi ile ki kare dagilimina yakinsamaktadir [6].
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BOLUM 6

COK TERIMLI (MULTINOMINAL) LOJISTIK REGRESYON
ANALIZI

6.1 Cok Terimli (Multinominal) Lojistik Modelin Varsayimlari

Cok terimli lojistik regresyon modellerinde bagimli degisken simiflayict1 6lgme
diizeyinde Slii¢iilmiis ve en az ti¢ kategoriye sahip olmalidir. Cok terimli lojistik model,
esas olarak bagimli degiskenin iki deger alabildigi dikotomik durumun bir uzantisi
olarak ifade edilebilir. Modelin ikili lojistik modele benzerliginden dolay1 varsayimlari
da benzerdir. Genel olarak c¢oklu lojistik modelin varsayimlarimi su sekilde

siralayabiliriz:

® Y bagiml degiskenine ait tekrarli degerler birbirinden bagimsizdir. Ayni

degerler ile kodlanmig degerlerin birbirleri ile iligkisi yoktur.
® Bagimsiz X degiskenleri arasinda ¢oklu dogrusal baglant1 yoktur.

® X’ in verilen herhangi bir gézlem degerine ait Y sonucunun olasiligi Pji i¢in
verilen fonksiyon kullanilarak bulunmaktadir.
® (ok terimli lojistik regresyon analizinde temel bir grup secilerek diger gruplar

arasinda karsilastirma yapalabilir. Ikili lojistik regresyon modelinden ayristigi en

temel nokta bu karsilastirma metodudur [1], [7], [16], [24], [25].

6.2 Cok Terimli (Multinominal) Lojistik Modelin Kurulmasi

Bagimli Y degiskeninin ikiden fazla deger aldigi durumlarda ¢ok terimli lojistik

regresyon analizi kullamlmaktadir. Ornegin bagimli degisken iyi, orta, kotii gibi iic
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farkl diizey aldig1 durumlarda ikili (binary) lojistik regresyon analizi yerine ¢ok terimli

lojistik regresyon analizi kullanilir [18].

Cok terimli lojistik modeller kurulurken bagimli degiskenin en {li¢ deger almas1 gerekir.
Genel olarak bagimli degisken dikotomik oldugunda da bu yontem kullanilabilir. Bu
yonteme gore gozlemleri siniflandirmamiz i¢in gruplar arasinda ayri ayri karsilastirma
yapilmaktadir. Ornegin bagimli Y degiskeni 0,1,2 gibi ii¢ farkli deger alsin. Bu
durumda Y=0 diizeyini temel grup olarak belirledigimiz takdirde, Y=1 i¢in Y=0 ve Y=2
icin Y=0 karsilastirmas1 yapilmasi1 gerekmektedir. Bu karsilastirmalar p degisken ve bir

sabit terim iceren lojistik fonksiyonlar kullanilarak su sekilde gdsterilmektedir:

| P(y=1/X)

gl(X)zln_P(YZO/X):|=ﬂ1 +ﬂ11X1+ﬂ12X2+ ......... .ﬂlpxp (47)
- _ oy

gz(X) = |n_%j| Zﬂzo +ﬂ21X1+ﬂ22X2 S T .ﬂsz p (48)

Bagimli degiskenim {i¢ seviyeli oldugu durumda lojistik fonksiyonun genel gosterimi su

sekildedir:

egj(X)
k=0

Ug seviyeli lojistik modelin olabilirlik fonksiyonunu kurabilmemiz i¢in grup iiyeligini

belirlemede iki deger alabilen ii¢ farkli degisken kullanilir. Bu degiskenler bagimli

degisken Y=0 i¢in y,=0,y,=1y,=0, Y=I icin y,=0,y,=1y,=0 ve Y=2 icin

yo =0,y1 =1 y2 =0 olmak iizere kukla degiskenler olarak tanimlanmaktadir. Kukla
2

y degiskenlerine gore y’ nin tiim degerleri i¢in Z Y4 kosulu saglandigi takdirde n tane
=0

bagimsiz gézlem degeri i¢in olabilirlik fonksiyonu su sekilde tanimlanmaktadir:
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108)= Tk 06 Y0 7,06 )4 2,2 =

Bagimli degisken 3 deger alabildiginde temel bir grup secerek ikiserli karsilagtirmalar
yapilmaktadir. Buna gore, bagimli degisken g farkli deger aldiginda (g-1) tane lojistik
model kurulacaktir. Bu durumda denklem (50)’de bulunan olasiliklar1 j=1,2,3........ g
i¢in yazdigimiz zaman, g grup i¢in su esitlik elde edilir [9]:

eﬂ' i ()
=y 0
>e
k=0

Bagimli degisken g farkli deger aldiginda j. grupta tekrarli gézlem oldugu takdirde
=123 gvei=1,23............ j icin agagidaki esitlik elde edilir:

(52)

Bagimli degisken ikiden fazla deger aldigi durumda denklem (52) kullanilarak
gozlemlerin siniflamasi yapilmaktadir. Buna gore, diger gruplarin temel grup ile

karsilastirilmasi su sekilde gerceklestirilir:

(53)

Denklem (53)’ iin dogal logaritmasi almarak, karsilagtirma yapabilmek i¢in agagida

gosterilen lojistik model kullanilmaktadir:
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o F

F, (X = B (X) (54)

Fs (X) : 8. grup i¢in olasilik yogunluk fonksiyonu
Fg (X) : Temel grup i¢in olasilik yogunluk fonksiyonu

Hs, grup iiyeligi gostergesi olarak tanimlansin. Hl, H 2 H 3 H YRTTTITTTIrT, H g seklinde

g farkli grup ve her gruba ait N, N,,N3,N4ueeennnnn.. ng seklinde gozlemler

gosterilsin. Bu durumda her bir gruba iliskin Oncelikle B katsayr terimleri elde
edilmelidir. G farkli grup icin (g-1) katsayr elde edilir. Bagimli degiskenin alacagi g
farkli deger i¢in (g-1) tane lojistik fonksiyon gereklidir ve p degisken i¢in igin (g-
1).(p+1) tane tahmin elde edilir. Bu tahminler, olabilirlik fonksiyonlar1 kullanilarak elde

edilir.

Olabilirlik fonksiyonlarini tanimlayabilmek i¢in sonsal olasiliklarin hesaplanmasi
gerekir. Kosullu ve rasgele ornekleme icin kullanilan sonsal olasiliklar su sekilde

hesaplanmaktadir [9]:

o5 X
P, :P(Hslx):g— (55)

i=1

Sonsal olasiliklar kullanilarak olabilirlik olasiliklar1 tanimlanmaktadir. Boylece iki
gruba ait bir lojistik model, g grup icin genellenebilmektedir. Ornegin n gdzlemli
ornekleme ait s. gruptaki i. gozlemi gosteren olabilirlik fonksiyonu su sekilde

tanimlanmaktadir:

(56)



Bu fonksiyon ayrica su sekilde de gosterilebilir:

g9
n 2 tIn(P(Hy / Xj)

L(X, ) =T1Te*" (57)
i=1

Bu fonksiyona bakilarak i. gézlemin H grubuna ait olup olmamasina gore, fonksiyonun
degerinin 0 veya 1 oldugu tespit edilir.

Yukarida tanimlanan denklem (56) ve (57) kullanilarak en ¢ok olabilirlik yontemi ile
katsayilar1 hesaplanmaktadir. Hesaplanan katsayilarin tahmincileri hesaplandiginda, ¢ok

terimli lojistik modeli kullanarak gézlemleri ayirabilmek igin iki 6l¢iit kullanilir:

e P(H,/x)=P(H;/Xx) I<t<g i¢in

° (:Bs _,Bt) xi>0 i¢in

Bu iki oOlgiitten herhangi biri gézlemlerin gruplara atanmasinda kullanilabilir. Bu iki

Olctitten biri dahi saglaniyorsa, 1. gozlem Hs grubuna atanmaktadir.

6.3 Cok Terimli (Multinominal) Lojistik Modelin Parametrelerinin Tahmini

Cok terimli lojistik modelin parametre tahminlerini yapabilmek i¢in en ¢ok olabilirlik
metodu kullanilmaktadir. Bu metodu uygulayabilmek i¢in oncelikle en ¢ok olabilirlik
fonksiyonunun tanimlanmasi gerekir. Logaritmik doniisiim uygulanmis log olabilirlik

fonksiyonu su sekilde gosterilmektedir [6]:

L(B) = 3 ¥a0(6) + Y205 (x) — In(L+ €509 4t (58)

i=1

Bu olabilirlik fonksiyonundan yararlanilarak olabilirlik esitlikleri bulunmaktadir.
Olabilirlik esitliklerini bulabilmek icin L(B) fonksiyonunun sirasiyla 2(p+1) parametre

icin kismi tiirevi alinir. Bu esitliklerin genel bi¢imi su sekilde tanimlanir:
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oL(p) _ 2

=2 X (Vi — 7T k=0,1,2...... 1=1,2 59
8,8“( E kl(yjl jl) p J (59)

AN
Denklem (59)° daki olabilirlik esitlikleri ¢oziildiiglinde ﬂ tahminci degerleri her bir

parametre i¢in hesaplanir. Bu denklemlerin ¢oziimii, ikili lojistik regresyon modelinde

oldugu gibi iteratif yontemlerle gerceklestirilir [19].

L(B) fonksiyonunun ikinci kismi tiirevleri alindigi zaman bilgi matrisi olarak

AN
tanimlayabilecegimiz bir matris elde ederiz. Bu matrisi kullanarak /£ tahmincilerinin

varyans-kovaryans matrisi elde edilir. ikinci kismi tiirevleri alinmis fonksiyonun genel

¢oziimi su sekilde gosterilmektedir [6]:

2 n
O _ S xarp@-ry) (60

pyop,. A

o°’L(p) _ I

X o X 7T 5: 7T 61
aﬂjkaﬂjk iz:l ki klﬂ-“ﬂji (61)

Denklem (60) ve (61)’ de ifade edilen bilesenlerin negatif degerleri kullanilarak,

2(p+1)*2(p+1) satir ve siitun boyutuna sahip bilgi matrisi kullanilir. Bu matrisin

A\ AN
bilesenleri ﬂ degerlerinin kullanilmasiyla olusmaktadir. Bilgi matrisi I( ﬂ ) seklinde

A\
gosterilmektedir. Bilgi matrisinin tersi aliarak [ tahmincilerinin varyans-kovaryans

matrisleri elde edilmektedir [6], [15].

var(f) = ()" 62)

Bilgi matrisi, ayrica ikili lojistik regresyon analizine benzer bigimde daha kisa bir

yontemle hesaplanabilir. Varsayalim, X matrisi n*(p+1) boyutlu her bir durum igin
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A\ AN
kovariyetleri iceren bir matris olsun. Vj matrisi de n*n boyutlu, 7 ji(l—ﬂ' ji)

elemanlarin1 iceren diagonal bir matris olsun. Vj matrisi i¢in i=1,2,3,............ n

seklinde tanimlansin. Bu durumda bagimli degisken ii¢ deger alabildiginde V,,V,,V,

seklinde ii¢ farkli matris tanimlanacaktir. Bilgi matrisinin elemanlarini su sekilde

gosterelim [6]:

f(ﬁ) = ?(2)11 I (3)12 (63)
1Ba 1A

VANEIVAN VANIVAN VANEIVAN
| (ﬁ)ll | (ﬂ)lz ve | (,B) oo ifadeleri i¢in matris notasyonlar1 gosterildiginde, bilgi
matrisine kismi tiirev alinmadan ulasilir. Bilgi matrisinin bilesenlerini matris notasyonu

ile su sekilde gosterebiliriz:

1B = (X V;X) (64
1(8)5 = (XV,X) (©5)
1) = 1(B)rp = (X V3X) 6)

6.4 Cok Terimli (Multinominal) Lojistik Modelde Degisken Secimi

Cok terimli lojistik model i¢in degisken sec¢iminde baslica su yontemler
kullanilmaktadir [14], [15], [19]:

e Wald istatistigi
e Olabilirlik oran testi

e Skor testi
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e Kosullu skor testi

Dogrusal modelin regresyon katsayilarinin anlamliligini test edebilmek igin t istatistigi
kullanilir. Cok terimli lojistik modelin katsayilarinin anlamliligini sinamak i¢in dogrusal
regresyonda kullanilan t istatistigi ile ayni islevi géren Wald istatistigi kullanilmaktadir.

Wald istatistigi su sekilde gosterilebilir:

AN

_ b
W =—— (67)

SE(5)

W istatistigi, t istatistigine benzer sekilde formiilize edilir ancak t dagilimina
uymamaktadir. W istatistigi, ornek sayist yeterince biiyiik oldugu durumda asimptotik
olarak normal dagilima uymaktadir. W istatistiginin karesi alindiginda 1 serbestlik
derecesi ile ki kare dagilimina uygunluk gostermektedir. Wald istatistigi ile degiskenler
arast karsilagtirma yapilarak anlamli olan degiskenler lojistik modele dahil edilir.

Asagidaki hipotez yardimiyla modele giren katkiyalarin anlamliligi sinanir [6]:

Hy: p=0.
H, : g #0.

Olabilirlik orani testi , temel olarak degiskenin modele dahil oldugu ve degiskenin
modele dahil olmadigi durumlar arasindaki farka bakarak karsilastirma gerceklestirir.
Bu test, ikili lojistik modelde kullanilan D istatistigi ile aymi isleve sahiptir. Test
istatistigi 1 serbestlik derecesi ile ki kare dagilimina uygunluk gosterir. Moulton (1993)
olabilirlik orani testini gelistirebilmek icin diizeltme faktorii 6nermektedir. Olabilirlik
orani testi, Wald testine gore daha kullanish bir karsilastirma yontemidir [18].

Skor testi, log olabilirlik yontemine gore kismi tiirevleri alinmis olabilirlik
esitliklerinden yola ¢ikarak skor istatistiklerinin hesaplanmasi ile gerceklestirilir. Skor
testi istatistigi 1 serbestlik derecesi ile ki kare dagilimina uymaktadir. Kosullu skor testi
ise tiim sonuglarinin kombinasyonlarimin anlamliliklarinin  kontenjans tablolari
kullanilarak gergeklestirilir. Kosullu skor testi hem ikili, hem de ¢ok terimli lojistik
modeller i¢in kullanilabilmektedir [2], [10].
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6.5 Cok Terimli (Multinominal) Lojistik Modelde Uyum lyiligi Olciileri

Ikili lojistik modelde kullanilan uyum iyiligi élgiilerine benzer sekilde, ki kare 6lgiitii ve

sapma Olgiitii de ¢ok terimli lojistik modeller igin kullanilabilmektedir [15].

Ki kare 6lgiitii su sekilde gosterilir:

n g " s
. 0, 2 2 (Y — )
XE=rr= S (68)
- 71— 7y)
Sapma 6lgiitii su sekilde gosterilir:
n. n g A
i=1 i=1 t=1

Cok terimli i¢in gelistirilen uyum iyiligi Olgiitleri iki grup i¢in gelistirilen Olgiitlerle
benzerdir. Ancak denklem (69)’ daki D istatistigi ikili lojistik modelden farkli olarak n-
p(g-1) serbestlik dereceli ki kare dagilimina uymaktadir. Bunun yanisira lojistik
modelin uyum iyiliginin degerlendirilmesinde Hosmer-Lemeshow(H-L) testi de
kullanilabilir. Bu testin amaci tahmin edilen olasilik degerlerini gruplandirmaktir.

Hosmer-Lemeshow test istatistigi, (g-2) serbestlik derecesi ile Ki-kare dagilimina
yaklagmaktadir [3].
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BOLUM 7

UYGULAMA

Bu tez ¢alismasinda kullanilan veriler, Alman kredi verisinden alinmistir [26].

Uygulama yapilan veri setinde 1000 kisiye ait gesitli nicel 6lglim degerleri ve kategorik
ozellikler  bulunmaktadir.  Uygulama, SPSS paket programi kullanilarak
gergeklestirilmistir.

Ornek veri setindeki denekler iizerinde yapilan 6l¢iim degerlerine dayanarak, banka
misterilerilerinin  kredi 6deme durumlarini etkileyen faktorleri belirlemek ve
gelecekteki kredi bagvurularimi simiflandirabilmek amaciyla model kurulmustur. Bu
calismada 7 bagimsiz 1 bagimlh degisken kullanilmistir. Bagimli degisken olarak kredi
durumu kullanilmistir. Bagimsiz degisken olarak hesap dengesi, kredi amaci, tasarruf,
yas, medeni durum, cinsiyet ve daire tipi degiskenleri kullamilmistir. Bagimli ve

bagimsiz degiskenleri kodlanmasi su sekildedir:

Kredi Durumu: Miisteriler, gegmis 6deme performanslari, giincel gecikme durumlari,
kredi kayit biirosu bilgileri incelenerek 0: “Iyi” ve 1: “Kotii” seklinde kodlanmistir. 90

giin ve iizeri gecikmesi olan miisteriler Bankacilik Diizenleme ve Denetleme

Kurumu’nun da 6nerdigi gibi “Kotii” olarak isaretlenmistir.

Hesap Dengesi: Miisterilerin hesap bakiyesini gosteren nicel degiskendir. Degisken 1:
”>3007, 2: “<=3007, 3: “Aktif hesab1 yok”, 4: “Hesap dengesi yok” seklinde

kodlanmustir.

Yas: Kredi bagvurusunda bulunan miisterilerin yasini belirten nicel degiskendir.
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Kredi Amaci: Kisilerin krediye bagvurma amacimi gosteren kategorik degiskendir.
Degisken kisilerin amacma gore 1: “Diger”, 2: “Esya Almi”, 3: “Hanehalki
uygulamalar1”, 4: “Ikinci el tasit”, 5: “Is kredisi”, 6:” Mesleki egitim”, 7: “Onarim”, 8:

“Tatil”, 9: “Televizyon alim1”, 10: “Yeni tasit” seklinde kodlanmistir.

Tasarruf Diizeyi: Kredi bagvurusunda bulunan miisterilere ait aylik tasarruf degerlerini

gosteren nicel degiskendir.

Medeni Durum: Kredi basvurusunda bulunan miisterilerin medeni durumunu gésteren
1: “Evli”, 2: “Bekar”, 3: “Dul” olarak kodlanmis nitel degiskendir.

Cinsiyet: Kredi bagvurusunda bulunan miisterilerin cinsiyetini gosteren 1: “Kadin”, 2:

“Erkek” olarak kodlanmis nitel degiskendir.

Daire Tipi: Kredi bagvurusunda bulunan miisterilerin ev durumlarini gosteren 1: “Ev

Sahibi”, 2: “Kiralik”, 3: “Ucretsiz” seklinde kodlanmis nitel degiskendir.
SPSS paket programi kullanilarak lojistik regresyon analizi ¢iktilar1 asagida tiretilmistir.

Lojistik regresyon analizine ait SPSS ekran goriintiileri ve ¢iktilari asagidaki tablolarda

gosterilmistir.

Bu analizde bagimli degisken olarak ele alacagimiz kredi durumu degiskeni,
miisterilerin ge¢mis ve giincel ddeme performanslar1 baz alinarak belirlenen “Iyi” ve
“Kotii” seklinde iki gruptan olusmaktadir. Bagimli degiskenin iki kategorili oldugu
durumlarda ikili lojistik regresyon yontemi kullanilmaktadir. SPSS’te asagidaki ekran
gorlintiisiinden de goriilebilecegi gibi Analyze sekmesinden sirasiyla Regression ve

Binary Logistic sekmeleri secilir.
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EH Elmira Tez.sav [DataSet]] - SPSS Data Editar
File  Edit “iew Data Transform | Analyze  Graphs  UWilties

Add-ons  Window  Help
EEHE @ o0 EH{ Reports ¥ h@{'}|
Marme Ty Descriptive Statistics » Label | Yalues

1 KREDI.DUR... String Tables b Mane

2 HESAP.DE... String Compare Means » Mane

3 KREDI.AM. . String General Linear hadel 3 Mone

4 TASARRLUF  String Generalized Linear Models P Mane

5 Y AG String Mized Models 3 Mone

B MEDEMI.D. . String Cortelste J Mane

r CINSIYET String Regression bR Linear..

8 DAIRETIPI  String Loglinear 3 Curve Estimation...

g KREDI_DU_,_ Murmer Meural Metvworks b st Fartial Least Souares...

10 KREDI_AM. .. Murneri Classify 3 R Binary Logistic...

11 HESAF _DE... Murneri Data Reduction » R Multinomisi Logistic...

12 TASARRUF... Mumeri Scale 3 B Orginal..

13 YAZZIZ Murneti Monparametric Tests » R Brobit..

14 MEDERNI_D... Mumeri Time Series J

15 |CINSIYETTTT Numeri{  Survivel p | o Noninesr ..

16 |DAIRE_TIPI  Mumerid B8 Missing Value Anslysis... R isight Estimation..

17 Multiple Response » 255 2-Stage Least Squares...

18 Complex Samples L Optitrial Scaling...

19 Quality Cortrol ] [

Sekil 7.1 Ikili Lojistik Regresyon SPSS Adimlari 1

Dependent kismina Kredi Durumu bagimli degiskeni siirtiklenerek birakilir

girmesini istedigimiz bagimsiz degiskenlerin tiimii ise covariates kismina atilir.
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(30

E Logistic Regression
Dependent; P
= - Y _?pen © - | Categarical...
| HREDIDURUM | &b Kredi Durumu [KREDI_DURUM] | ——
@4 HESAP DENGESI Block 1 of 1 | Save...
i:ﬁ HRED] AMAC] I | e
& TASARRUF Next |
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@4 MEDEN] DURLM WREDI_AMACI(Cat) -
o _ : <
ﬁa ClN.SWE_T. HES&F DEMGESI[Cat)
ﬁ DAIRE TP | N | TASARRUFFFFF(Cat)
ib Kredinin amact [KREDT_AMACI] W ASSEECE
&5 Hesap Dengesi [HESAP_DEN MEDEN]_DURLIM{Cat)
&b Tasarruf Dizeyi [TASARRU .. CiMNSETTTTICSE) |
& g [YA3555] DAIRE_TiFi(Caty -
&5 Medeni Durum [MEDEMI_DUR...
- . . - -
& Cinsivet [CINSIVETTTT] Methoo: |Enter
@5 Daire Tipi [DAIRE_TiR]] Selection W atiagle:
13| |
| Ok J | Paste | | Reset | | Cancel | | Help |

-

Sekil 7.2 ikili Lojistik Regresyon SPSS Adimlari 2

Categorical sekmesi agilarak bagimsiz degiskenler Categorical Covariates kismina

atildiktan sonra Continue ile devam edilir.

.

Covatistes:

ﬁ Lagistic Regression: Define Categorical Wariables @

Categorical Covaristes:

CIMSMETTTT(Rdicatar)
HRED_AMACKIndicatar)
DAIRE_TIRifIndicator)

Y ASSSE(Indicator)
TASARRUFFFFF(INGicator)
MEDEMI_DURLIMG Indicatar)
HES&P_DENGESIIndicatar)

Change Contrast

| Cantinue J |

Cancel | | Help

"

Sekil 7.3 ikili Lojistik Regresyon SPSS Adimlar 3

Options sekmesi agilarak asagidaki se¢imler isaretlenerek Continue ile devam edilir.
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@ Logistic Regression: Options @

Statistics and Plots

rl t|aﬂgifi|:ati|:|n F"'I'Tﬂl || Correlations of estimates

Hosmer-Lemeshowy goodness-of-fit || tteration histary

|| cazewize listing of residusls L] ¢l for exprE: %

Display
(#) &t each step () At last step

Probability for Stepwise Classification cutoff:

Entry: Remoyal Maimum terations:

Include constant in model

| Continue J| Cancel || Help |

Sekil 7.4 Ikili Lojistik Regresyon SPSS Adimlar 4
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Cizelge 7.1

Kategorik Degiskenlerin Kodlanmasi

Parametre Kodlamasi

Skik| (1) | @ | @ | @ [ G | 6 | O] B[O
Kredinin amaci Diger 234] 1,000{,000 |[,000 [,000 [,000 [,000 [,000 [,000 {,000
Esya Alimi 280|,000 | 1,000{,000 |,000 [,000 [,000 [,000 [,000 {,000
Hanehalki
uygulamalar 22|,000 |,000 | 1,000{,000 |,000 |,000 |,000 |,000 |,000
ikinci el tagit 181(,000 [,000 [,000 | 1,000{,000 [,000 [,000 [,000 [,000
is kredisi 12|,000 (,000 (,000 {,000 [ 1,000{,000 [,000 (,000 [,000
Mesleki egitim 97/,000 |,000 |,000 |,000 |,000 | 1,000|,000 |,000 |,000
Onarim 50(,000 |,000 |,000 (,000 [,000 |,000 | 1,000{,000 {,000
Tatil 9/,000 |,000 |,000 |,000 [,000 |,000 |,000 | 1,000/,000
Televizyon alimi 12|,000 (,000 |,000 [,000 [,000 |,000 (,000 [,000 [ 1,000
Yeni tasit 103(,000 [,000 [,000 |,000 [,000 [,000 [,000 [,000 [,000
Tasarruf 1400> 183] 1,000{,000 |,000 |,000
Dizeyi <140 103,000 | 1,000[,000 |,000
140-700 63/,000 |,000 | 1,000(,000
700-1400 48(,000 [,000 [,000 | 1,000
Tasarruf yok 603],000 [,000 |,000 [,000
Hesap 300> 394| 1,000{,000 |,000
Dengesi <=300 63[,000 | 1,000|,000
Aktif hesabi yok 274/,000 |[,000 | 1,000
Hesap dengesi yok 269],000 |[,000 |,000
Yas 35> 136/ 1,000{,000 |,000
<15 476/,000 | 1,000(,000
15- 25 157(,000 [,000 [ 1,000
25-35 231},000 {,000 |,000
Medeni Durum Evli 548| 1,000(,000
Bekar 360/,000 | 1,000
Dul 92],000 |,000
Daire Tipi Ev sahibi 107| 1,000],000
Kiralhk 714(,000 | 1,000
Ucretsiz 179/,000 |,000
Cinsiyet Bayan 310] 1,000
Erkek 690(,000
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Cizelge 7.2 Lojistik regresyon modeli i¢in katsay1 tahmin sonuglari

95% C.l.for
EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) | Lower | Upper
Step 1° KREDI_AMACI 23,828 9 ,005
KREDI_AMACI(1) 1,099 ,334| 10,819| 1 ,001 3,001 | 1,559 5,775
KREDI_AMACI(2) ,405 ,346 1,369 1 ,242 1,499 ,761 2,955
KREDI_AMACI(3) ,982 ,567 2,993 1 ,084 2,669 ,878 8,116
KREDI_AMACI(4) ,656 ,350 3511 1 ,061 1,927 ,970 3,825
KREDI_AMACI(5) ,874 ,683 1,639 1 ,200 2,397 ,629 9,140
KREDI_AMACI(6) 1,109 ,387 8,223| 1 ,004 3,030 | 1,420 6,465
KREDI_AMACI(7) 1,320 ,435 9211| 1 ,002 3,743 | 1,596 8,779
KREDI_AMACI(8) -,483 1,165 A721 1 ,679 ,617 ,063 6,057
KREDI_AMACI(9) ,769 741 1,077 1 ,299 2,157 ,505 9,219
HESAP_DENGESI 81,194 3 ,000
HESAP_DENGESI(1) | -1,491 ,211| 50,092 1 ,000 ,225 ,149 ,340
HESAP_DENGESI(2) -,869 ,346 6,307 1 ,012 ,420 ,213 ,826
HESAP_DENGESI(3) ,283 ,191 2,193| 1 ,139 1,327 ,912 1,931
TASARRUF 15,442 4 ,004
TASARRUF(1) -,691 ,235 8,627 1 ,003 ,501 ,316 , 795
TASARRUF(2) -,084 ,254 ,110 1 , 740 ,919 ,558 1,513
TASARRUF(3) -,398 ,366 1,188 1 ,276 ,671 ,328 1,375
TASARRUF(4) -1,301 476 7,486 1 ,006 ,272 ,107 ,691
YAS 9,132 3 ,028
YAS(1) -,221 274 ,649 ,420 ,802 ,469 1,372
YAS(2) ,430 ,201 4589 1 ,032 1,538 | 1,037 2,280
YAS(3) ,153 ,257 356 | 1 ,551 1,166 , 704 1,930
MEDENi DURUM 7,879 3 ,041
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Cizelge 7.2  Lojistik regresyon modeli i¢in katsay1 tahmin sonuclari(devam)

MEDENI DURUM(1) -,122 ,283 J185( 1 ,668 ,886 ,508 1,542
MEDENI_DURUM(2) ,322 ,291 1,222 1 ,269 1,380 ,780 2,443
MEDENI DURUM(3) 491 416 1,391 1 ,238 1,634 723 3,694
DAIRE TiPi 9,560 2 ,008

DAIRE TiPi(1) ,185 ,296 ,391 1 ,532 1,203 ,674 2,148
DAIRE TiPi(2) -,448 ,203 4879 1 ,027 ,639 429 ,951
Sabit -,964 ,452 4537 1 ,033 ,381

Yukaridaki tabloda bagimsiz degiskenler igin katsayilara ait parametre tahmin sonuglari
gosterilmektedir. Elde edilen sonuglara gore kredinin amaci, hesap dengesi, tasarruf,
yas, medeni durum ve daire tipi degiskenlerinin bireylerin kredi durumu iizerinde
anlamli bir etkiye sahip oldugu gorilmektedir. Tiim bagimsiz degiskenler i¢in son
kategori degeri referans kategorisi olarak alinmistir. Referans kategorisine gore iisteli

alinmis beta katsayilarini kullanarak ¢ikarsamalar yapilabilir.

Lojistik model kullanilarak secilen bir kisi i¢in bagimsiz degisken degerleri modelde
yerine konuldugu zaman 0 ile 1 arasinda bir deger elde edilir. Bu sekilde kisinin hangi
gruba atanacagi belirlenir. Elde edilen olasilik degeri 0,5 ten kiigiik oldugu durumda
kisi 0 numarali gruba, olasilik degeri 0,5’ ten biiylik veya esit oldugu durumda 1

numarali gruba atanacagi tahmin edilir.

Tablo 1’ e bakildiginda her bagimsiz degisken i¢in B katsayilari, standart hata degerleri,
Wald istatistikleri ve anlamlilik degerleri goriilmektedir. Bagimsiz degiskenlere ait 3

katsayilarinin anlamliliklarini sinayabilmek i¢cin Wald testi kullanilmaktadir.
Hy: =0.
H, : g #0.

Wald test istatistigi orneklem mevcudu yeteri kadar biiyliik oldugu zaman ki kare
dagilimina uygunluk gostermektedir. Modele giren anlamli 6 degisken kendi iginde

kategorileri bazinda da incelenmis ve modele katki saglayan seviyeleri belirlenmistir.
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Bir degiskenin her kategorisi anlamli olmayabilir, sadece tek bir kategorisi anlamli

oldugu i¢in modele katki saglamis olarak kabul edilmektedir.

Modele giren degiskenlerden en etkili olanin1 bulmak icin degiskenlerin B degerleri
S.E. degerlerine boliinerek ortaya ¢ikan Wald istatistigi sonuglar1 incelendiginde Hesap
Dengesi degiskeninin en biiyiikk degere sahip olup en baskin degisken olarak modele

girdigi goriilmektedir.

Cizelge 7.3 Lojistik regresyon modeli i¢in ¢ok maddeli test sonuglari

Omnibus Tests of Model Coefficients

Chi-square df Sig.
Stepl  Step 198,686 24 ,000
Block 198,686 24 ,000
Model 198,686 24 ,000

Yukaridaki tabloda beta katsayilari i¢cin modelin anlamliligina iliskin gergeklestirilen
cok maddeli test sonuglar1 gosterilmektedir. Test istatistiklerinin anlamlilik degerleri
0.00<0.05 oldugundan, en az bir beta katsayisinin anlamli oldugu sonucuna
varilmaktadir. Sonu¢ olarak olusturulan lojistik regresyon modelinin anlamli oldugu

sOylenebilir.

Cizelge 7.4 Hosmer Lemeshow testi sonuglari

Kredi Durumu = lyi Kredi Durumu = Két
Observed | Expected | Observed | Expected Total
Stepl 1 94 95,573 6 4,427 100
2 94 91,560 6 8,440 100
3 86 87,827 14 12,173 100
4 78 82,457 21 16,543 99
5 78 77,586 22 22,414 100}
6 76 68,458 23 30,542 99
7 55 60,821 43 37,179 98
8 57 53,714 43 46,286 100
9 48 46,264 52 53,736 100
10 34 35,739 70 68,261 104
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Yukaridaki tabloda Hosmer-Lemeshow uyum iyiligi testi i¢in uygulanan her adima

iliskin kredi durumu degiskenine gore beklenen ve gozlenen degerler gosterilmektedir.

Cizelge 7.5: Hosmer Lemeshow testi sonuglari

Hosmer and Lemeshow Test

Step Chi-square Df Sig.

1 7,966 8 437

H, : Kurulan model ile veri arasinda fark yoktur.
H; : Kurulan model ile veri arasinda fark vardir. Model veriyi temsil etmez.

Yukaridaki tabloda Hosmer-Lemeshow uyum iyiligi testi sonuglar1 gosterilmektedir.
Hosmer Lemeshow test istatistiginin anlamlilik degeri 0.437>0.05 oldugundan H,

hipotezi kabul edilir ve modelin uyum iyiligine sahip oldugu belirlenmistir.

Cizelge 7.6 Lojistik regresyon modeli i¢in 6zet sonuglar

Model Summary

Cox & Snell R Nagelkerke R
Step -2 Log likelihood Square Square

1 1023,043% ,180 ,255

Yukaridaki tabloda lojistik regresyon modeline iliskin log-olabilirlik degeri ve belirtme
katsayilar1  gosterilmektedir. Cox Snell ve Nagelkerke belirtme katsayilarina
bakildiginda kredi durumu degiskeninin bagimsiz degiskenler tarafindan orta diizeyde

aciklanabildigi sonucuna varilabilir.
H, : Sabit terim disinda biitiin katsayilar sifira esittir.

H, : Katsayilardan en az biri sifirdan farklidir.

-2LL degeri 1023,043’tiir. Modelde 6 degisken anlamli bulundugundan serbestlik
derecesi 6 ve anlamlilik diizeyi 0,05 olan Ki-kare tablo degerinden biiyiik oldugundan
H, reddedilir. Katsayilardan en az biri istatistiki olarak anlamli bir sekilde sifirdan

farklidir. Model anlamlidir.

Tablo 5’te gozlenen degerler ile tahmin edilen degerlerin karsilastirilmasini1 yapabilmek
icin kullanilan -2LL 6l¢iisii ve uyum istatistikleri verilmistir. Bu 6l¢ii, modelin veriye

uygunlugunu 6lgmek igin kullanilir. Tyi bir modelin olmasi igin -2 LL istatistiginin de
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kiiciik olmas1 gerekir. Bu tabloda Cox ve Snell belirlilik katsayisina baktigimizda
bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda %18’lik bir iliski oldugunu
sOyleyebiliriz. Ancak bu 6l¢iitiin maksimum degeri 1 olmadig i¢in yorum yapabilmek
giiclesmektedir. Nagelkerke belirlilik katsayis1 tabloya gore % 25,5 olarak
hesaplanmistir. Bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda %25,5” lik bir

iliskinin oldugunu séyleyebiliriz.

Cizelge 7.7 Lojistik regresyon modeli i¢in siniflama orani

Classification Table®®

Predicted
Kredi Durumu
Observed fyi Kotu Percentage Correct
Step0  Kredi Durumu fyi 700 0 100,0]
Kotu 300 0|,0
Overall Percentage 70,0

Cizelge 7.8 Lojistik regresyon modeli i¢in siniflama orani tablosu

Classification Table?

Predicted
Kredi Durumu Percentage
Observed fyi Kétii Correct
Step 1 Kredi Durumu fyi 616 84 88,0|
Kétu 175 125 41,7
Overall Percentage 74,1

Yukaridaki tabloda lojistik regresyon modeline iligkin siniflama  oranlar
gosterilmektedir. Gozlenen degerlere karsilik tahmin edilen degerler matrisinden
modelin genel basar1 oranina ulasilmaktadir. Elde edilen sonuglara gore, modelin dogru
siniflama oran1 % 74,1 olarak hesaplanmustir. Ikinci asamadaki siniflama oraninin ilk
asamadakinden biiylik olmasi beklenir. Ciinkii ilk yapilan hesaplamada her degiskeni
tek bir kategori olarak ele alir ve tahmin eder. Bu degere gére modelin siniflama

giicliniin yiiksek oldugu belirlenmistir. Sinir degeri %50 olarak diisiiniilmelidir.
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Bu calismada referans kategorisi olarak her degiskenin son kategorik degeri ele

alinmustir.

Buna gore istatistiksel acgidan anlamli bulunan kategoriler igin su

cikarsamalar yapilabilir:

Kredi Amaci Degiskeni:

Kredi amaci diger olanlarin kredi amaci yeni tasit almak olanlara gore
kredi durumu yaklagik 3 kat daha iyi diizeydedir.

Kredi amaci hane halki uygulamalari olanlarin kredi amaci yeni tasit
almak olanlara gore kredi durumu yaklasik 2,67 kat daha iyi diizeydedir.
Kredi amaci mesleki egitim olanlarin kredi amac1 yeni tagit almak
olanlara gore kredi durumu yaklasik 3 kat daha iyi diizeydedir.

Kredi amaci onarim olanlarin kredi amaci yeni tagit almak olanlara gore

kredi durumu yaklasik 3,74 kat daha iyi diizeydedir.

Hesap Dengesi Degiskeni:

Tasarruflar:

Yas:

Daire Tipi:

Hesap dengesi diizeyi 300 dolarin iizerinde olanlarin hesap dengesi
olmayanlara gore kredi durumu yaklasik 0,2 kat daha iyi diizeydedir.
Hesap dengesi diizeyi 300 dolarin altinda olanlarin hesap dengesi

olmayanlara gore kredi durumu yaklasik 0,4 kat daha iyi diizeydedir.

Tasarruf diizeyi 1400 dolarin lizerinde olanlarin tasarrufu olmayanlara
gore kredi durumu yaklasik 0,5 oraninda daha iyi diizeydedir.
Tasarruf diizeyi 700-1400 dolar arasinda olanlarin tasarrufu olmayanlara

gore kredi durumu yaklasik 0,27 oraninda daha iyi diizeydedir.

Yaglar1 15’in altinda olanlarin 25-35 yas araliginda olanlara gore kredi

durumu yaklasik 1,538 kat daha iyi diizeydedir.

Daire tipine gore kirada oturanlarin iicretsiz oturanlara gore kredi

durumu yaklasik 0,64 oraninda daha iyi diizeydedir.
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SONUCLAR

Bu ¢aligmada genel olarak lojistik regresyon analizi teorik olarak 6zetlenmis, sonrasinda
bir uygulama sonucunda lojistik modelin sonuglar1 incelenmistir. Lojistik regresyon
bankacilikta skorkart modellemelerinde en yaygin kullanilan istatistiksel tekniktir.
Varsayimlarinin az olmasi, bagimli degiskenin siirekli degisken olmadigi durumlarda
rahatlikla kullanilabilmesi ve kolay yorumlanabilir olmas1 6nemli tercih nedenleridir.
Kurmus oldugumuz lojistik model ile banka misterilerinin kredi durumu bagiml
degisken olarak ele almmistir. Miisterilerin kredi 6deme performansini etkileyen
etkenler incelenmis ve bu etkenlerin etkileme seviyeleri tespit edilmistir.

Incelemis oldugumuz veri setinin yapisina goére hangi analiz tiiriiniin kullanilacag
teorik yapisiyla karsilastirmali olarak sunulmustur. Bagimli degiskenin kategorik veya
nicel olmasma gore hangi modelin kullanilacagi belirlenmistir. Bagimli degiskenin
yapisina gore kisileri gruplandirmak ve oOnsel bilgi ile segilen degiskenlerin etki
diizeylerini saptayabilmek i¢in lojistik regresyon analizi teknigi kullanilmistir.
Gergeklestirdigimiz aragtirma sonucunda cinsiyet degiskeninin bagimli degisken
tizerinde etkisi olmadig1 gézlenmistir. Hesap Dengesinin bagimli degiskeni etkileyen en
onemli degisken oldugu goriilmektedir. Lojistik regresyon analizi sonucunda kredi
durumu iyi olan kisilerin %88’i, kredi durumu kot olan kisilerin %41,7’°si dogru
tahmin edilmistir. Lojistik modelin, kredi durumu iyi ve kot olan tiim kisileri ayirt

edici degiskenlere gore dogru gruplandirma olasiligi %74,1°dir ve basarilidir.
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