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ON SOz

Bu kitap 2011 yilinda Istanbul Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii’nce
kabul edilmis Doktora tezimden tliretilmistir.

Tez g¢alismamu kitap olarak yayinlatma karari almamdaki en 6nemli neden,
cesitli bilim dallarinda arastirmacilar tarafindan yiiriitiilen ¢aligmalarda, bagimh
degiskenin nitel (kategorik) oldugu durumlarla karsilasilmas1 ve bu tiir problem-
lerin analizinde, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin klasik reg-
resyon modeli ile kurulmasinin miimkiin olmamasi ve bu noktada problemlerin
modellenebilmesi i¢in alternatif yontemlere ihtiya¢ duyulmasidir. Bu kitap ile
amaglanan, aragtirmacilara bagimli degiskenin kategorik oldugu problemlerle
karsilagtiklarinda, degiskenler arasindaki iliskileri kurabilmek i¢in kullanilabi-
lecekleri birgok uygun istatistik yontem arasindan, akademik caligmalarda ge-
nellikle en ¢ok tercih edilen ve bu tiir modellerin analizinde kullanilmasi uygun
olan ki Kategorili Lojistik Regresyon Analizi ile iki Kategorili Diskriminant
Analizi hakkinda, faydalanabilecekleri ve calismalarina 151k tutabilecegine inan-
digim bilgileri sunmaktir.

Bu kitabin ilk boliimii, iki alt bashktan olusmaktadir. Ilk alt baslikta, Ge-
nellestirilmis Dogrusal Modellerden ve Dogrusal Olasilik Modeli ile Lojit ve
Probit modellerden kisaca bahsedilmistir. Ikinci alt baglikta, Lojistik Regresyon
Analizi i¢in modelin varsayimlari, model kurma stratejileri, parametre tahmin
yontemi, anlamlilik ve uyum iyiligi testleri ile analiz sonugunda elde edilen mo-
del parametrelerinin nasil yorumlanmas: gerektigiyle ilgili teorik bilgilere yer
verilmistir.

Ikinci béliimde, Diskriminant Analizi, analizin varsayimlari, diskriminant
fonksiyonun elde edilmesi, elde edilen fonksiyonun test edilmesi ve yorumlan-
masi ile ilgili genel bilgiler paylasilmistir. Ayrica bu analizin ayirici giiciiniin
ve dissal gecerliligin nasil ele almabilecegiyle ilgili teorik bilgiler de bu bolim
icinde yer almaktadir.

Uciincii boliimde, isletme performansini etkileyebilecek faktdrlerin arasti-
rilmast bagligt altinda, isletme performans kriterleri ve isletme performansini
etkileyebilecek faktorler ile finansal ve finansal olmayan oranlar hakkinda kisa
bilgiler verilmistir.

1ii



Kitabin son boliimii olan dordiincii boliimde, istanbul Menkul Krymetler
Borsasi’nda imalat sanayi sektoriinde faaliyet gdsteren isletmelerin 2007 yili
verilerinden elde edilen, performans gdstergelerini etkileyen faktorlerin saptan-
mas1 amactyla, modellerin kurulma siireci ile diskriminant ve lojistik regresyon
analiz sonuglar1 paylasilmistir. Ayrica bu boliimde yer alan analiz sonuglariyla
elde edilen ¢iktilarin hem yorumlanma sekli acisindan hem de elde edilen so-
nuglar dogrultusunda yapilan ¢ikarimlar acisindan bu kitabin, ¢aligmalarinda bu
yontemleri kullanacak arastirmacilar i¢in faydalanabilecekleri bir kaynak olaca-
g1 diisiinmektedir.

Kitabimin, bu konularda calisan akademisyenler, lisansiistli ve lisans 0gren-
cileri ile isletme alanindaki karar vericiler tarafindan hem teorik hem de uygula-
ma agisindan bagvuru kaynagi olarak goriilebilecegi inanciyla, tiim okuyuculara
katki saglamasini timit ederim.

Serap SAHIN
Agustos, 2023 — Ankara
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GIRIS

Isletmelerin rekabet giiclerine bagli olarak performanslarmin siirekliliginin
saglanmasinin Onemi Ozellikle yatirimcilar, ortaklar ve isletme yoneticileri
acisindan her gecen giin artmaktadir. Bu nedenle hem yatirimci ve ortaklarin
kararlarinda hem de iilke ekonomilerinin verimliginin ve etkinliginin
belirlenmesinde isletme performanslarini etkileyen faktorlerin en iyi sekilde
belirlemesi amaciyla arastirmacilar tarafindan birgok calisma yapilmistir. Bu
konu ile ilgili yapilan c¢alismalarda performans gostergelerinin ayri ayri
inelenmesine karsin isletmelerin performanslarinin birden ¢ok ve farkli kriterler

ile dl¢lilmesi ve degerlendirmesinin daha uygun olacagi diisiiniilmektedir.

Cok degiskenli istatistik yontemlerden olan Lojistik Regresyon ile Diskriminant
Analizi’nin ele alindig1 ve bu ydntemler sonucunda igletme performansini
etkileyen faktorlerin belirlenmesi amactyla kurulan modellerin incelendigi bu

calisma dort boliimden olusmaktadir.

Caligmada  oOncelikle  isletmelerin  performanslarint = ¢ok  boyutlu
degerlendirebilmek icin performans gostergelerinin farkli kombinasyonlarindan
meydana gelen ¢esitli gdstergelere gore simiflandirilmis olan kategorik bagimli
degiskenleri modellemeye en uygun olan ¢ok degiskenli istatistik yontemlerden

Lojistik Regresyon ve Diskriminant Analizi teorik olarak incelenmistir.

Birinci boliimde, bagimli degiskenin nitel oldugu durumlarda kullanilan
modeller hakkinda genel bilgi verilmesi agisindan Oncelikle Genellestirilmis
Dogrusal Modeller basligr altinda Dogrusal Olasilik Modeli, Lojit ve Probit

Modelleri'ne kisaca deginilmistir. Calismanimn uygulama bolimiinde de
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kullanilan Lojistik Regresyon Analizi’nin iki kategorili olmasi nediyle

calismada Iki Kategorili Lojistik Regreson konusu ayrintili olarak ele alinmustir.

Ikinci béliimde, bagimli degiskenin nitel, bagimsiz degiskenlerin genellikle
nicel ve sayica fazla olmamak kosuluyla nitel de oldugu durumlar igin
kullanilabilen ¢ok degiskenli istatistik yontemlerden Diskriminant Analizi,
Lojistik Regresyon Analizi’nde oldugu gibi yine ¢aligmanin uygulama kisminda
bagimh degisken iki kategorili ele alindig1 igin bu béliimde ki Kategorili

Diskriminant Analizi ayrintili olarak incelenmistir.

Isletmelerin performans gostergeleri ve bu gostergeleri etkileyebilecek faktorler
hakkinda bilgilere ise tiglincii béliimde yer verilmistir. Son boliimde ise tezin
ampirik ¢alismasi yer almaktadir. Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nda imalat
sanayi sektoriinde faaliyet gosteren isletmeler performanslart agisindan gesitli
gostergelere gore smiflandirildiktan sonra hem Lojistik Regresyon hem de
Diskriminant Analizi ile s6z konusu gostergelerin hangi faktorlere bagiml

oldugu arastirilmistir.



BOLUM 1
LOJISTIK REGRESYON ANALIZi

Cesitli bilim dallarinda bagimli degiskenin nicel (niimerik) oldugu durumlarda
kullanilan en temel istatistik ydntem regresyon analizidir. Ancak bagimli
degiskenin  nitel oldugu  durumlarda  klasik  regresyon  modeli
kullanilamamaktadir. Bunun nedeni, sosyal bilimlerdeki arastirmalarin
bircogunda tutumlarm (tavirlarin), davranislarin, karakteristik 6zelliklerin,
kararlarin ve olaylarin, 6ziinde siirekli ya da siireksiz olmasi, bir bagka ifadeyle;
kesikli, isimsel, sirali ve siirekli olmayan yollarla 6l¢iilebilir olmasidir. Bu tiir
degiskenlerin analizi i¢in bircok uygun istatistik model s6z konusudur. Bu
modellerden bazilar, “Iki Kategorili Veri Analizi (Binary Data Analysis)”,
“Swrali Veri Analizi (Ordinal Data Analysis)”, Kategorik Veri Analizi
(Categorical Data Anlaysis)”, “Kesikli Tercih Analizi (Discrete Choice
Analysis)” ya da Lojit veya Probit gibi 6zel modellerdir. Birbiriyle iligkili bu
istatistik yontemlerin ortak 6zelligi, olaylarin olasiliklarini yani olayin ne kadar
siklikla ortaya ¢iktigint modellemeleridir. Bu nedenle, olay olasiligin1 analiz
eden tiim istatistik yontemlere genel olarak olasilik modelleri adi verilmektedir'.
Calismada olasilik modellerinden, Tki Kategorili Lojit (Binary Logit), Probit ve

Diskriminant modelleri ele alinacaktir.

Lojistik Regresyon Analizi, bagimli degiskenlerinin® kategorik olarak ikili, ti¢lii

ve coklu kategorilerde gozlendigi durumlarda, aciklayici degiskenlerin

'Tim Futing Liao, Interpreting Probability Models Logit Probit and Other
Generalized Linear Models, Sage University Paper, 1994, pp. 1-2.

* Dogrusal Regresyon Modeli’nde “bagimli degisken” (dependent variable) olarak
ifade edilen kavram Lojistik Regresyon Modeli ig¢i literatiirde “cevap degiskeni”
(response variable) veya “sonuc¢ degiskeni” (outcome variable) olarak ifade
edilmektedir.
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(bagimsiz degisken) bagimli degisken ile sebep sonug iliskisini belirlemede
yararlanilan bir yontemdir. Ayrica, agiklayict degigskenlere gore bagiml
degiskeninin beklenen degerinin olasilik olarak elde edildigi, siniflama ve atama
islemini yapmaya yardimci olan bir regresyon modelidir. Lojistik Regresyon
Analizinin en dnemli amaci, istatistikteki diger model kurma ydntemlerinde
oldugu gibi bagimsiz degiskenlerle bagimli degisken arasindaki iliskinin

tanimlanmasinda en uygun modelin belirlenmesidir?.

Bu bolimde Lojistik Regresyon Analizine baglamadan 6nce Genellestirilmis
Dogrusal Modeller baghigi altinda Dogrusal Olasilik Modeli, Lojit ve Probit
modelleri hakkinda genel bilgi verilecektir. Bu modeller bagimli degiskenin

nitel oldugu durumlarda kullanilan modellerdendir.

1.1  Genellestirilmis Dogrusal Modeller

Regresyon ve Varyans Analizi'nde kullanilan modeller, “Genellestirilmis
Dogrusal Modeller” (Generalized Linear Models — GLM) olarak bilinen genis
bir model grubunun iiyeleridir. Genellestirilmis Dogrusal Modeller 1972 yilinda
ilk olarak Nelder ve Wedderburn tarafindan Onerilmis ve 1989 yilinda
McCullagh ve Nelder tarafindan daha kapsamli sekilde ele alinmistir. Lojistik

regresyon ise GLM’in 6zel bir durumu olarak kabul edilmektedir?.

GLM’in temel yaklasimi, fonksiyonlar1 dogrusal modelin sistematik bilesenleri
olarak ifade edecek sekle dontistiirerek Standart Dogrusal Modele oldukca
benzeyen modeller elde etmektir®. Farki ise dogrusal ve aralik olgekli olmayan
bagimli degiskenlerin agiklayic1 degiskenlerle iliskilerini gdstermek bakimindan

uygulanabilirligidir.

2 David W. Hosmer, Stanley Lemeshow, Applied Logistic Regression, 2nd Edition,
USA, John Wiley & Sons, 2000, p.1.

3 Ronald Christensen, Log-Linear Models and Logistic Regression, 2nd Edition,
Springer, 1997, p. 297.

4 Alan Agresti, An Introduction to Categorical Data Analysis, John Wiley & Sons,
1996, p. 72.
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GLM; verilerin sistematik bilesenleri, esit varyanslilik ve asimptotik normallik
varsayimlarin1 - gerektirmeyen, bagimli degiskenle aciklayic1 degiskenler
arasindaki iligkiyi tanimlamak i¢in “bag fonksiyonunun (link function)”
kullanildigi, gozlemlerin birbirinden bagimsiz olmasi varsayiminin ise

saglanmasi gereken modellerdir’.

GLM hakkinda tartigmaya, iistel dagilim grubuyla baslanir. Bunun nedeni,
GLM’in yalnizca bu kategoriye uyan parametrik formlara uygulanabilirligidir.
Bernoulli, Binom, Geometrik, Negatif Binom, Poisson, Ustel, Normal, Beta ve

Gamma dagilimlarinin bazilari {istel gruba aittir®. Burada bahsi gegen Gamma
dagilimmnin 6zel iki durumu olan, Gammanin (p/ 2, %) parametreleri ile p

serbestlik dereceli Ki-kare dagilimi ve Gammanin (1, 8) parametreleriyle iistel
dagilima uyan formudur’. iki dnemli olasilik yogunluk fonksiyonu olan Student-

t ve Uniform dagilim ise iistel dagilim grubunun tiyesi degildir.®

GLM teorisi, degiskenin dagiliminin genellikle tek parametreli {istel gruptan
olmasini gerektirmektedir. Bu modeller icinde y rastgele ya da tahmini kisimdir.
Bu 6ge bazen “olasilik dagilim1” ya da “bagimli degisken dagilimi1” olarak
adlandirilmakla  birlikte  bazi  kaynaklarda  “rassal  6ge™  olarak
adlandirilmaktadir. Bagimli degigskenin olasilik dagilimi distel dagilim

grubundan olmakta ve genel ifade sekli ile asagidaki gibi yazilmaktadir.

w

50~ (@)} (W) 11

F10,5w) = exp |

8, ¢ ve w sayisal degerleri ifade etmektedir. Varsayima gore w, sabit bilinen bir

degerdir. Bu fonksiyon iginde ¢ farkli bir rol {istlenmektedir. Bilinmeyen sabit

> Jeff Gill, Generalized Linear Models, USA Sage University Paper, 2001, p. 2.

¢ Ronald Christensen, a.g.e., pp. 299-304.

7 John E. Freund, Mathematical Statistics, Fifth Edition, Prentice Hall International
Editions, p. 224

8 Jeff Gill, a.g.e., p.10.

9 Joseph F. Hair, William C. Black, Barry J. Babin, Rolph E. Anderson and Ronald
L. Tatham, Multivariate Data Analysis, Sixth Edition, Pearson, 2006, p. 411.
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gibi davranilmakla birlikte ¢ “sorunlu parametre (nuisance parameter)” veya
“dagilim parametresi (dispersion parameter)” olarak adlandirilmaktadir. Aslinda
¢, cesitli 6zel durumlarn tanimlanmasi i¢in uygun pozitif bir degerdir.'” Baz1
kaynaklarda w/¢ = a(¢) olgek faktdrii olarak ifade edilmektedir. Normal
dagilim ve Gamma dagilimi i¢in durum biraz farklidir. Bu dagilimlarin sirasi ile
0 = (u,0%) ve 6 = (a,B) olmak iizere iki parametresi bulunmaktadir. Bu
durumda, Normal dagilim i¢in ¢ parametresi normal bir dagilimin varyansi (%)
ya da Gamma dagiliminin p parametresi gibi 6zel bir tip sorunlu parametreye

isaret edebilir'!.

Tek parametreli tistel dagilim grubu i¢in yukaridaki esitligin en genel ifadesi

w/¢p = 1 olacak sekilde,

f(y|6) = exp[y6 —r(6) + h(y)] 1.2

bigiminde gosterilmektedir. Esitlik 1.2°de h(y) ile log[h(¢,y, w)] ifade
edilmektedir. Esitligin sag tarafindaki y ve 8’nin ¢arpimindan olusan ilk kisim
etkilesim bileseni, diger kisim ise katki bileseni olarak adlandirilmaktadir. Ustel
dagilim grubu ile kanonik formun® kullanilmasi verinin dagilimi hakkinda

dogrudan bilgi vermesi bakimindan ¢alismay1 daha da kolaylastirmaktadir'?,

1989 yilinda McCullagh ve Nelder, katki bileseni olarak adlandirilan ikinci
kisim igindeki r(6)’y1 “kiimiilatif fonksiyon (cumulant function)”'? olarak
adlandirmustir. Bu  deger ile ilgili en Onemli olgu, 7(6)’nmin dagilim

momentlerinin hesaplanmasinda anahtar rol oynamasidir, r(8)’nin 6’ya gore

10 Ronald Christensen, a.g.e., p. 300.

'1J. A. Nelder, R. W. M. Wedderburn, “Generalized Linear Models”, Journal of
the Royal Statistical Society Series A, Vol:135, No:3, 1972, pp. 370-384.

* “Kanonik form” ile kastedilen; matematikte ilgilenilen olgunun belirli bir sekle
gore gosterilmesidir. Bagka bir ifadeyle ele alinan olgu i¢in standart, genel kabul
gormiis formlara kanonik form denilmektedir. Bu agiklamanin 1s18inda bu ¢aligmada
kanonik form dagilimi, Esitlik 1.2°de gosterilen ifadedir.

12 Jeff Gill, a.g.e., p. 11.

13 P. McCullagh, J. A. Nelder, Generalized Linear Models, 2nd Edition, Chapman
& Hall, 1989, p. 30.
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birinci mertebeden tiirevi bagimli degiskenin beklenen degerini ikinci
mertebeden tiirevi de varyansini vermektedir. Ayrica, 8 nin bu formu, orijinal
formu ile parametre degeri olarak ifade edilen formu arasinda kanonik bir bag
olusturmaktadir'®. Bagka bir ifade ile modellerde, bagimli degisken agiklayici
degiskenlere dogrusal bir yap1 ile baglidir. Bu yapiya da bag fonksiyonu adim

almaktadir.

GLM’in gelisiminde, beklenen deger (ilk moment) teorik olarak 6nemli rol
oynamaktadir. Esitlik 1.2°deki dagilimlar i¢in y degiskeninin beklenen degeri
0’ya bagh ancak ¢’ye bagh degildir. Herhangi bir fonksiyon i¢in asagidaki
esitlik gegerlidir.'

1= ff(y|9,¢;W)dy 1.3

y degiskeninin kesikli oldugu durumda integral yerine toplam (sigma) kullanilir.

Her iki tarafin 8’ya gore tiirevi alindiginda;

0= [ ro16.9:way. 1.4
f'; f’nin 6’ya gore birinci metbeden tiirevidir ve Esitlik 1.1°deki fonksiyon

Esitlik 1.4°de yerine konuldugunda Esitlik 1.47{in asagidaki sekle doniistiigii

gorlilmektedir.

0= gf(y—r’(e))f(yle, ¢; w)dy 1.5

Buradan basit matematik iglemler yapildiginda y’nin beklenen degeri,

d
E(y)=p= @rw) 1.6

14 Jeff Gill, a.g.e., p. 12.
15 Ae., p. 300.
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olarak elde edilmektedir'®. r'; r’nin 0’ya goére birinci mertebeden tiirevini
gostermek tizere, r'(6) tersi alinabilen fonksiyondur. Bu nedenle 6 ayrica
beklenen degerin de bir fonksiyonudur, & = (')~ (w). Esitlik 1.1°deki formun
dagilimlar i¢in dogrusal yapisi genellikle, 8 = x'f tarafindan 8 bilinmeyen
parametreler vektorii ve x bilinen ve sabit deger olarak en dogal hali ile
tanmimlanmaktadir. Aslinda, GLM’in analizi, dogrusal yapinin beklenen
degerinin daha genel bir fonksiyonu ile gosterildiginde basarili sonuca

ulasilabilmektedir.

Genellestirilmis Dogrusal Model i =1,2,---,n olacak sekilde birbirinden

bagimsiz gozlemlerden (y;) meydana geliyorsa,

yi~fil0i, b, wy)
E(y) = w
g(u) = xiB

olarak ifade edilmektedir. Eger g(u;) = 6; ise model, Kanonik (Standart)
Genellestirilmis Dogrusal Modeldir. Baska bir deyisle kanonik bir model g(.) =
(r")1(.) demektir'”.

GLM’in ¢esitli bilesenleri i¢in bazi 6zel ifadeler kullanilmaktadir. GLM ig¢inde
aciklayict degiskenlerin  tamimlandigi  kisim  “sistematik  08e”'®  olarak

19" olarak

adlandirilmakla birlikte dogrusal yapt x'B, dogrusal tahminleyen
adlandirilan g(.) fonksiyonu ile ortalama (beklenen deger) ve dogrusal

tahminleyen arasindaki iliskiyi tanimlayan bir baska 6ge de g(u) = x'B, bag

16 Nicholas T. Longford, Handbook of Statistical Modeling for the Social and
Behavioral Sciences, Plenum Press, Edited by Gerhard Arminger, Clifford C. Clogg
and Michael E. Sobel, 1995, p. 551.

17P. McCullagh, J. A. Nelder, a.g.e., pp. 28-29.

% A.e., p. 27.

19 Alvin C. Rencher, G. Bruce Schaalje, Linear Models in Statistics, A John Willey
& Sons, 2008, p. 513.
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Jfonksiyonu®® olarak bilinmektedir. Eger g(u) = 6 ise g(.) fonksiyonu kanonik

(standart) bag fonksiyonu olarak anilir?!.

Dagilim parametresi tahmini ve modelin uygunluk testleri i¢in tek parametreli
iistel dagilim varyansinin hesaplanmasi gereklidir. Esitlik 1.1’in 8’ya gore ikinci

mertebeden tiirevi alindiginda, (0 = [ ' (v|0, ¢; w)dy);

_w (dly—7"(0)f (10, d;w)]
0= Ef 10 dy 1.7

elde edilmekte ve gerekli islemler yapildiginda Esitlik 1.8’e ulasilmaktadir.

o—W_zf O F 16, s w)d ﬂf—”(e)(le ‘w)d
=5 (v =1 () f (16, p; w)dy 5" fyle, ¢;widy 1.8

(Esitliklerdeki ¢'"” ikinci mertebeden tiirev igin kullanilmaktadir.) Yukaridaki
esitlik (1.8),

0 = [Var(y)w?/¢*] = [r"(0)w/¢] 1.9
seklini almaktadir ve Var(y) = r"(0)¢p/w.??

Bazi yaygin olasilik fonksiyonlarinin normallestirilmis katsayilar1 ve varyans
fonksiyonlar1 Tablo 1.1°de verilmekle birlikte calismada incelenen iki kategorili
bagimli degiskenlerin dagilim fonksiyonu olan Binom dagilimin iistel dagilim

formu, beklenen degeri ve varyansi agagidaki gibi elde edilmektedir.

Binom dagilim, Bernoulli siirecinin 6zel bir hali olup, denemelerde birbirini
engelleyen iki sonugtan birinin gergeklesmesiyle sonuglanan siirecin ¢ok kez

yinelenmesiyle ilgilidir?3. Bu siirecin dagilimmin énemli bir genellemesi olan

20 Alan Agresti, a.g.e., p. 72.

21 Ronald Christensen, a.g.e., p. 301.

22 P. McCullagh, J. A. Nelder, a.g.e., p. 29.

2 Neyran Orhunbilge, Tamimsal Istatistik Olasilik ve Olasiik Dagihmlari, Avciol
Basim, 2000, s. 192.
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rassal bir denemenin birbirinden bagimsiz olarak n kez yinelenmesi sonucunda
ortaya c¢ikan basari sayist ile ilgilenen Binom dagilimm olasilik kiitle

fonksiyonu, iistel dagilim formunda su sekilde ifade edilmektedir®*;

fyin,p) = () pY(L—p)"
= exp [log (;) +ylog(p) + (n — y)log(1 - p)] 1.10

= exp [y log (1%) — (—nlog(1 —p)) + log (;) ]

Binom dagilim i¢in kanonik bag 6 =log (p/(1—p)) ile Lojit modeli
olusturmaktadir. Bu bag fonksiyonu Lojit model baslig1 altinda incelenmistir.
Kanonik bag fonksiyonunun tersi alinarak, r(8)’da yerine konulursa agagidaki

esitlik bulunmaktadir.

r(8) = [-nlog(1 — p)] = nlog(1 + exp(6)) 1.11

Bilindigi gibi Binom dagilimin p ve n olmak ilizere iki paremetresi
bulunmaktadir. Bunlardan p bilindiginde ve istel olasilik fonksiyonu n

parametresi i¢in gelistirilmek
istendiginde, iistel olasilik fonksiyonu olarak yazilamamaktadir?®.

Binom olasilik fonksiyonunun ortalamast r(6) = nlog(1 + exp(8)) ve

kanonik bag fonksiyonu 8 = log (p/(1 — p)) olarak kullanilirsa,?

24 Alvin C. Rencher, G. Bruce Schaalje, a.g.e., p. 514.
% Jeff Gill, a.g.e., p. 15.
% Ae.,p.24.
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%r(e) = % (nlog(l + exp(G)))

= nlog(1 + exp(e))_lexp (C))

-1
—n (1 + exp (log (ﬁ))) exp (log (ﬁ))

=n(1-p) ()

1.12

elde edilir. Buradan beklenen deger E[y] = np olarak hesaplanmaktadir.

Binom olasilik kiitle fonksiyonunun varyansi,?’

¢ 0°
w 002
2

= 1% (nlog(1 + exp(0)))

VAR[Y] = r(0)

a -1
=—(n(1+ 0 0
75 (n(1 +exp(®) " exp(9)) L

= nexp(0)[(1 + exp(8)) " — (1 + exp(8)) 2 exp()]lo=10g o/ 1-p)

()| rs) - (eel)

=np(1—p)

olarak gosterilmektedir.

Binom olasilik yogunluk fonksiyonu i¢in kanonik bag iki sekilde ifade
edilebilmektedir. Bu bag fonksiyonlardan biri olan Lojit, iistel grup formunun
tanim1 geregi dogal olarak yer almaktadir. Diger bag fonksiyonu Probit ise
Birikimli Standart Normal dagilima dayanmaktadir. Genelde sosyal bilimler

verisi i¢in bu iki bag fonksiyonu da (lojit ve probit) kullanilabilmekte ve bu bag

2 Jeff Gill, a.g.e., p. 27.
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fonksiyonlar1 benzer sekilde sonuglar vermektedir.?® Bu modellerin sonuglarinin

benzerligi ile ilgili bilgi Baslik 1.1.3 i¢inde agiklanmaktadir.

Son olarak iistel dagilim grubunun iiyesi olan dagilimlardan bazilarinmn
normallestirilmis sabitleri ve varyans fonksiyonlar1 asagidaki tablo ile

ozetlemektedir.?®

Tablo 1.1 Normallestirilmis Sabitler ve Varyans Fonksiyonlar:
2

Dagilim r(6) ¢ = 5927 (©)
Poison exp (6) exp ()
Binom nlog(1 + exp(6)) nexp(1 + exp(6))~?
92
Normal > 1
1
Gamma —log (=6) 72
sexp(6)(1
if Bi slog(1 —exp(6))
Negatif Binom _ exp(6))-2

1.1.1 Dogrusal Olasihk Modeli

Dogrusal Olasilik Modeli bagimlt degiskenin iki kategorili oldugu durumlarda

uygulanan regresyon modelidir. Yapisal modelin gosterimi asagidaki gibidir.

Vi = XikBk + & k=12-,p 1.14

X;, i. gozlemin degerlerinden olusan vektor; f parametre vektorii € ise hata
terimidir. y bagimli degiskeni eger olay gerceklesiyorsa 1, ger¢eklesmiyorsa 0

degerini almaktadir. Dogrusal Olasilik Modelini anlamak igin Oncelikle,

28 Jeff Gill, a.g.e., pp. 32-33.
2 Ae., p.29.
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E(y|x)’in ne anlama geldigini kavramak gerekmektedir. Olaym gerceklesme

olasiligi E(y;) = P(y; = 1)’dir. Kosullu deger olarak bahsedilen ise,

E(y;lxg) = P(y; = 1lxy) = XiBy 'dir. 1.15

Buradan  Dogrusal Olasilik  Modelinin  parametreleri  su  sekilde
yorumlanmaktadir: Model dogrusal oldugu stirece, x;,’daki bir birimlik degisim,
diger agiklayict degiskenlerin sabit tutuldugu varsayildiginda, ilgilenilen
durumun ortaya c¢ikma olasiliginda [, kadar beklenen degisime neden
olmaktadir. Olasiliklart dogrusal olan modele Dogrusal Olasilik Modeli adi

verilmektedir3°.

Dogrusal Olasilik Modelinde bagimli degiskeninin iki kategorili olmasi
durumunda parametre katsayilarmin yorumu degismemekle birlikte regresyon
varsayimlarindan bazilarini saglamasi gerekmemektedir. Bunlar; esvaryanslilik,
normallik ve fonksiyon formundaki bozukluklardir. Ayrica Dogrusal Olasilik
Modellerine alternatif olarak nitel bagimli degisken i¢in Lojit ve Probit modeller

de vardir.

1.1.2  Lojit Model

Genel Log-Dogrusal Modelin 6zel bir formu olan Lojit Model, nitel bagimli
degisken analizlerini birlestiren 6nemli bir modeldir. “Lojit” in kelime anlami
kendi icinde sakli olup, arastirmada ilgilenilen durumun ortaya ¢ikma
olasiliginin ¢tkmama olasiligina oranini ifade eden odds’un dogal logaritmasinin
alimmasi anlamina gelmektedir. Literatiirde “log-odds” olarak da yer almaktadir.

Lojit Modelin genel gosterimi

1.16

Py =1
l g[*_y:)l)] = :80 +ﬂ1x1 +,32X2 +“.+:Bpxp

30 J. Scott Long, Regression Models for Categorical and Limited Dependent
Variables, USA, Sage Publication, 1997, p. 36.
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seklindedir. Lojit doniisiim, bagimsiz degiskenler ile orjinal olasiliklarinin
arasindaki dogrusal olmayan iligkileri dogrusallastirmaktadir. Lojit Model,
hatalarmin ortalamas1 “0” ve varyansi “?/3” olan standart lojistik dagilima
uymaktadir’!. Bu nedenle Lojit Modeller veriye uygulanirken bag fonksiyonu
Lojit olur, 8 =log(p/(1 — p)). Baska bir ifadeyle, bagimli degiskenin lojit
fonksiyonunun aciklayict degiskenlerin dogrusal bir baglantisi oldugunu

sOyleyen bag fonksiyonu Lojitdir.

Lojistik Regresyon Analizi i¢in kullanilan lojit doniisiimii goéreceli basitliginin
avantaji nedeniyle en yaygm kullanilan modeldir ve Lojit Model olarak
adlandiriimaktadir. Lojit Modeller, ki Kategorili Lojistik Regresyon Analizi

boliimii i¢inde daha ayrintili olarak ele alinacaktir.

1.1.3 Probit Model

Bagimli degiskenin iki kategorili oldugu ve Binom dagilima uydugu durumlarda
sik kullanilan bir diger model Probit Modeldir. Probit Modelden elde edilen
doniisiim, Probit Analizi icin istenen olayin olasiliklarini, Lojistik dagilimda
Lojit yerine Birikimli Normal dagilimdaki skorlara doniistiirmektedir®2. Probit
Modellerde GLM’deki bagimli degiskeni agiklayici degiskenlere dogrusal bir
yapi ile bagliyan fonksiyon “Probit’tir, § = ®~!(p). Olasiliklar igin Probit
Modeller,

14 14
Py=1)=1- —Zﬁ,@xk =0 Zﬁ;’cxk 1.17
k=1 k=1

seklinde gosterilmektedir. Lojit Model odds’larin logaritmalar alinarak yapilan
doniisim ve Lojistik Regresyon olarak ifade edilen, olaym olasiligimi

modellemek tizere iki temel sekilde ifade edilebilirken; Probit Model, ilgilenilen

31']. Scott Long, a.g.e., p. 42.
32 Fred C. Pampel, Logistic Regression A Primer, USA, Sage Publication, 2000,
pp. 54-55.
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olaymn olasiliklarinin standart normal dagilim tablosu kullanilarak elde edilen Z
degerlerinin bir Dogrusal Regresyonu olan 6 ile ifade edilebilecek sekilde
gostermektedir. Z degerleri ile olasiliklar arasinda dogrusal olmayan iliski s6z
konusudur. Olasilik degerleri u¢ degerlere (0 veya 1°e) yaklastikca Z
degerlerindeki bir birimlik degisim, fonksiyonda daha az bir degisime neden

olmaktadir3?.

Lojit Analizde modelin hatasinin standart sapmasi \/nz—/?)’den yaklagik olarak
“1.814” iken Probit Analizde modelin hatasmin standart sapmas1 “1” dir. Iki
modele ait hata varyanslarinin farkli olmasi Probit ve Lojit modellerin
katsayilarinin dogrudan karsilastirllamayacagi anlamimna gelmektedir. Lojit
katsayilari, Probit katsayilarinin yaklasik olarak 1.8 kati olmaktadir.3* Lojistik
regresyon ve Probit katsayilar1 arasinda fark modellerin hatalarinin dagilimlari

olan Birikimli Lojistik ve Normal dagilimdan kaynaklanmaktadir.?

1.2 iki Kategorili Lojistik Regresyon Modelleri

Iki Kategorili Lojistik Regresyon Modellerinde, bagimh degiskenler nominal
veya kategorik olarak da adlandirilir ve ikili (binary) deger almaktadirlar.
Bagimsiz degiskenler ise nitel veya nicel degerler alabilirler. Bagimlh
degiskenlerin ikili deger aldig1 durumlarla sosyal bilimlerde oldukg¢a yaygin

olarak karsilasiimaktadir.3®

Bagimli degiskenin iki kategorili oldugu durumlarda E'(y|x) modellenmesi i¢in
bir¢cok dagilim fonksiyonu kullanilmakla birlikte, Lojistik fonksiyon en ¢ok
tercih edilen fonksiyondur’’. Cox ve Snell (1989) bu fonksiyonlarin bazilart

tizerinde durmus ve bunlarin i¢inde Lojistik fonksiyonun kullanilma nedeni

3 Tim Futing Liao, a.g.e., p.22.

3 John H. Aldrich, Forrest D. Nelson, Linear Probability Logit and Probit
Models, USA, Sage Publication, 1984, p. 41.

3 Fred C. Pampel, a.g.e., p. 60.

3 J. Scott Long, a.g.e., p. 34.

3" David W. Hosmer, Stanley Lemeshow; a.g.e., p. 6.
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olarak oncelikli iki sebep One siirmiislerdir. Bunlardan birincisi matematik
olarak Lojistik fonksiyonun kullaniminin daha esnek ve kolay olmasi, ikincisi
ise aciklayic1 degiskenlerin daha anlaml bir gekilde yorumlanabilmesi olarak

gosterilmistir3®.

Teknik olarak, Lojit ve Lojistik terimleri doniistimler i¢in verilen isimlerdir.
Lojit doniistimii, [0, 1] arasinda deger alan p degerlerine log [p/(1 — p)]
doniigiimiiniin uygulanmasi ile elde edilmektedir. Lojistik doniisiim ise gercek
seri tizerinde bir x degeri alinip bu degere e*/(1 + e*) doniisiimii uygulanmasi
yoluyla bulunmaktadir. Lojit doniisiimii ve Lojistik doniisiim birbirlerinden elde
edilebilirler.*

X1, X2, Xp aciklayict degiskenler biliniyorken y’nin kosullu beklenen degeri
basit gdsterimiyle P(y = 1|x1,x2, ~~~xp) = E(y = 1|x1, x5, xp) olarak ifade
edilirse, Lojistik Regresyon Modeli basit formda;*°

eﬁo+ﬁ1x1+ﬁzx2+'“+ﬁpxp

P(y = 1lxy, %z, %) = 1 + ePotBurrtBaxg+—+Bpxp 1.18

olarak ifade edilir.

Lojistik regresyonun temelini olusturan P (y = 1|x1, Xo,tr Xp ) dontigiimii Lojit

doniisiimii olarak tanimlanmakta ve asagidaki sekilde ifade edilmektedir*'.

P(y =1|xy, x5, % )
1—P(y =1|x, x5, %)

g(x) = log = Po + B1x1 + Poxy + - +Bpxp
Bu déniistimiin 6nemi, Dogrusal Regresyon Modelinin birgok énemli 6zelligine
sahip olmasindan kaynaklanmaktadir. Lojit, g(x), parametreleri bakimindan

dogrusaldir. Ayrica p degeri arttikga lojit(p) degeri de artar, p degeri [0, 1]

3 D. R. Cox, E. J. Snell, Analysis of Binary Data, Second Edition, Chapman &
Hall, 1989, p. 21.

3 Ronald Christensen, a.g.e., pp. 116-117.

40 Fred C. Pampel, a.g.e., p. 16.

41 Alan Agresti, a.g.e., p. 103.
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arasinda deger alirken lojit(p), (—oo,+0) araliginda deger almaktadir. Son
olarak da g6zlemlerin siniflara atanmasinda da kullanilan 6nemli bir 6zelligi de
p < 0,5 oldugunda lojit(p) < 0 ve eger p = 0,5 ise lojit(p) = 0 degerini

alacak olmasidir.*

Lojit ile siirekli degiskenler arasindaki iliskinin dogrusalligmi tanimlamak
amactyla “tasarim degiskenleri” (design variables) ve Kesirli Polinomlar

(Fractional Polynomials) olmak tizere iki yontem 6nerilmektedir. +*

Bu yontemlerden Royston ve Altman (1994) tarafindan gelistirilen Kesirli
Polinomlar bir doniisiim yaklagimidir ve tanimsal istatistik bilgilerinden kartil
degerleri kullanilarak ¢izilen grafiler {izerinden degerlendirmesi yapilan tasarim
degiskenleri yontemine gore daha analitiktir**. Bu yaklagimla siirekli degiskenin
en iyi modelde, x’in kagimci iissii olarak yer alacagma karar verilmektedir.
Kesirli Polinomlar yontemi Cok Degiskenli Lojistik Regresyon Modellerinde de
kullanilabilir ancak gosterimdeki basitligi acisindan bu ¢alismada, bagimsiz
degiskenin tek ve siirekli oldugu durumun modellenmesi i¢in tanimlanmistir.
Lojit’in g(x, B) = By + x; sekilde oldugunda, bu fonksiyonu genellemenin bir
yolu g(x,B) = By + Z§=1 F;(x)p;’dir. Burada F;(x) fonksiyonu bir gesit giig
fonksiyonu, ilk fonksiyonun degeri ise F; (x) = xP1’dir. Teoride giicii ifade eden
p; degeri bir reel sayidir. Royston ve Altman (1994) bu giici P =
{-2,-1,-0.5,0,0.5,1,2,3} kiimesi ile smirlamayr onermislerdir. p; =0
degeri degiskenin logaritmasmi ifade etmektedir* ve (j = 2,3,---,J) olmak

iizere fonksiyon su sekilde gosterilir;

2 Hiiseyin Tatlidil, Uygulamah Cok Degiskenli istatistiksel Analiz, Cem Ofset
Ltd. Sti., Ankara, 1996, s. 293.

4 David W. Hosmer, Stanley Lemeshow; a.g.e., p. 99.

4 P. Royston, D. G. Altman, “Regression Using Fractional Poynomials of
Continuous Covariates: Parsimonious Parametric Modelling”, Applied Statistics,
Vol: 43, 1994, pp. 429-467.

4 W. Sauerbrei, C. Meier-Hirmer, A. Benner, P. Royston, “Multivariable Regression
Model Building by Using Fractional Polynomials: Description of SAS, STATA and
R Programs”, Computatioanl Statistics & Data Analysis, Vol: 50, 2006, p. 3466.
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xPi P E D
Fi0) ={ pj # D 1}

Fi_1()In(x), pj=pj1

J=1 oldugu durum igin (p; € P) olacak sekilde 8 farkli model
yazilabilmektedir ve bu modeller i¢inden log-olabilirligi biiyiik olan secilir. ] =
2 i¢in 36 farkli model olusturulur ve yine bunlar iginden en iyi model olarak,
biiyiik log-olabilirlige sahip olan alinir. Daha sonra bu en iyi modelin Dogrusal
Model’den anlamli bir sekilde iyi olup olmadiginin testi yapilir. /] = 1 iken, en
iyi model Dogrusal Model’in kismi Olabilirlik Oran (Likelihood Ratio test— LR)
testi yapilarak karsilastirlir,

LR(1,p1) = —2In{L(1) — L(p)}.

Buradan L(.) ile olabilirlik fonksiyonu* (likelihood function) ifade edilmektedir
ve elde edilen degerler, X’in dogrusal dagildig: sifir hipotezi altinda 1 serbestlik
dereceli Ki-kare dagilimu ile karsilastiriimaktadir. Ayni sekilde ] =1 ve | = 2
iken elde edilen en iyi modellerin karsilastiriimasinda ise kismi Olabilirlik Oran
istatistiginden elde edilen deger, ikinci fonksiyonun degeri sifira esittir sifir
hipotezi altinda 2 serbestlik dereceli Ki-kare dagilimiyla test edilmektedir. Bu

sekilde degiskeni en iyi modelleyen fonksiyona karar verilir®®.

Kay ve Little (1987)*, Copas J. B. (1983)* Kesirli Polinomlar yontemini
uyarlayarak, bagimli degisken gruplart icinde nicel bagimsiz degiskenin
dagilimina bakip, bu degiskenlerin yaklasik olarak nasil modellenecegine karar
veren yeni bir yontem onermislerdir. Ornegin ilgili nicel degisken bagimsiz
degiskenlerin gruplar i¢in farkli ortalama ve farkli varyansla Normal dagilima

uyuyorsa Lojit Modelde, dogrusal terim x ve karesel terim x2 olmalidir. Bu da

* Olabilirlik Fonksiyonu (Likelihood Function) ile ilgili agiklama icin sayfa 22’ye,
Olabilirlik Oran Testi (Likelihood Ratio Test) i¢in sayfa 26’ya bakiniz.

46 p_ Royston, D. G. Altman a.g.e., pp. 429-467.

47 R. Kay, S. Little, “Transformation of the Explanatory Variables in the Logistic
Regression Model for Binary Data”, Biometrica, Vol: 74, 1987, pp. 495-501.

48 J. B. Copas, “Plotting p Against”, Applied Statistics, Vol: 32, 1983, pp. 25-31.
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p1 =1 ve p, =2 ile ] = 2 olan Kesirli Polinomlara uyar. Eger x degiskeni
Gamma dagilima uyuyorsa modelde x ve In (x)’e ihtiya¢ vardir. Buda p; =1
ve p, = 0ile J = 2 olan Kesirli Polinomlara uyar. Eger x degiskeni bagiml
degiskenin gruplari igin farkli parametre degerleri ile Beta dagilimina uyuyorsa
nicel degiskenin dogru bir sekilde modellenmesi i¢in In (x) ve In (1 — x)’in
modelde yer almasi gerekmektedir. In (1 —x) Kesirli Polinomlar iginde
gosterilememektedir. Bunun disinda bir modelde kullanilan lojistik olasilik
degeri bir bagka modelde nicel degisken olarak kullanilabilmektedir. Eger
bagimsiz degisken gruplar yeterli 6rneklem biiyiikliigline sahipse, Kay ve
Little’in yaklasimmni kullanarak bagimsiz nicel degigskenin dagilimmna karar

vererek degiskeni modellemek daha uygun olabilir.
1.2.1 Lojistik Regresyon Modellerine iliskin Varsaymmlar
Lojistik Regresyon Modelinin varsayimlari asagidaki gibidir:*

- [llgilenilen durum igin grup iiyelerinin durumlari bilinmelidir. Ornegin, iki
durumlu degisken i¢in “1” degerini alma olasilig1 P; ve “0” degerini alma
olasilig1 Py = 1 — P; olarak tanimlanmalidir.

- Bagimli degiskenler istatistik olarak birbirleri ile iliskisiz olmalidur.

- Model dogru olarak tanimlanmalidir.

- Analiz edilen kategoriler bagimsiz ve bagdasmayan olaylar olmalidir.
Baska bir deyisle her olay tek bir duruma ait olmalidir.

- Lojistik regresyon katsayilariin hipotez testlerinin uygunlugu igin biiytik
orneklem gerekmektedir. Bunun nedeni, En Cok Olabilirlik Tahmininin
katsayilarin standart hatalarini biiylik 6rneklemler (bkz. sayfa 83) i¢in

hesaplanabilmesidir.

4 Raymond E. Wright, Reading and Understanding Multivariate Statistics,
American Psychological Association, Edited By Laurence G. Grimm and Paul R.
Yarnold, 1994, p. 220.
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1.2.2 Lojistik Regresyon Analizinde Model Kurma Stratejileri

Model kurarken amag, yeterince basit ama onemli etmenleri goz ardi edecek
kadar da basitlestirilmemis bir modele ulasmaktir. Tesadiifi degiskenlerin
ozelliklerine iligkin olarak yapilan her tiirlii varsayim model kurmanin ilk
asamasini olusturmaktadir. Sonraki asama uygun tahmin yontemleri kullanarak
parametre katsayilarinin tahmin edilmesidir. Ugiincii asama ise modelin
dogrulanmasidir. Bir model ileri siiriiliirken, bagimli degiskenin yapisinin ve
bagimsiz degiskenlerin iyi belirlenmesi ile birlikte uygun fonksiyonun se¢ilmesi
de onemlidir. Bu asamada sorun varsa ilk adim olan model kurma asamasina
geri doniiliir ve katsayilar tekrar tahmin edilerek siirece devam edilir. Son agama
olan sonuglar1 yorumlama ve ¢ikarim yapma asamasinda model kurma hatalari
ne kadar ciddiyse, uygulanan modelden yapilan cikarimlar da o kadar az

giivenilir olacak demektir™.
Lojistik Regresyon Modeli igin degisken se¢imi birkag adimdan olugmaktadir:>!

1-  Degisken se¢imine her bir degiskenin tek basina analizi ile baglanmaktadir.
Bunun i¢in Olabilirlik Oran testi ya da onunla ayn1 sonucu veren Pearson
Ki-kare testi kullanilabilir. Nicel degiskenler i¢in katsayilarin anlamlilig
onemlidir ve bu nedenle her bir degiskenin Wald istatistigine bakilir.
Degiskenlerin tek tek testinde bu istatistiSe denk olan t-testi de
kullanilabilir. Nicel bagimsiz degiskenlerin tek degiskenli olarak Lojistik
regresyona uygunlugu i¢in nicel degiskenle lojit degerleri arasinda dogrusal
bir iligki olmas1 beklenmektedir.

2-  Degiskenlerin tek tek analizi tamamlandiktan sonra, se¢ilen degiskenlerin
¢oklu analizi yapilmaktadir. Lojistik Regresyon Analizi i¢in genellikle «
degeri 0,25 olarak alinmaktadir. Anlamlilik seviyesi i¢in geleneksel olarak

kullanilan 0,05 ve 0.01 degerleri alindiginda model i¢in 6nemli olan

30 Paul Newbold, William L. Carlson, Betty Thorne, Statistics for Business and
Economics, Sixth edition, Prentice Hall 2007, p.539.
I David W. Hosmer, Stanley Lemeshow, a.g.e., p. 92.
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degiskenlerin disarida kalabilecegini gosteren ¢aligmalar bulunmaktadir®?.
Genellikle, tim mimkiin degiskenlerle modele baglama kararinin
uygunlugu, ornek biiylikliigiine ve aday degiskenlerin toplam sayisi ile
iligkili her bir bagiml degiskeninin grup sayisina baghdir. Veri seti 6rnek
biiyiikliigli acisindan uygunsa analize ¢ok degiskenli modelle baslamak
uygun olabilir’3. Bununla birlikte, veri seti uygun degilse yani 6rneklem
biyiikliigi yeterli degilse ¢cok degiskenli modelle baglamak dogru degildir.
Bu durumda degisken se¢imi i¢in degiskenlerin tek tek testine dayanan
Wald istatistigi kullanilmamalidir. Onun yerine, modeli olusturacak
degiskenlerin secimi En Iyi Alt Kiime (Best Subsets)™* segimine

dayandirilir.

Diger bir degisken se¢imi Adim Adim (Stepwise) yontemidir. Uygulamada
Adim Adim yontemi, Ileri Se¢im (Forward Selection) ve Geriye Dogru
Eleme (Backward Elimination) olmak iizere iki temel prensiple hareket
etmektedir. Adim Adim, En Iyi Alt Kiime ve diger mekanik secim
yontemlerinde, modele alinan degiskenler konusunda dikkatli olunmasi
gerekmektedir®.

Bu adimda, ¢ok degiskenli modelin uygunlugu, modelde bulunan her bir
degiskenin 6nemi Wald istatistigi ile test edilerek dogrulanmalidir. Kriteri
saglamayan degiskenler modelden ¢ikartilarak model yeniden olusturulur
ve yeni modelle eski modelin Olabilirlik Oran testi hesaplanarak
karsilagtiritlir.  Ayrica, modelde kalan degiskenlerin tahmin edilen
parametreleri tam modelin parametreleri ile kiyaslanir. Bu isleme tiim

onemli degigskenler modele alinana kadar devam edilir. Bu adimin sonunda

32 J. Mickey, S. Greenland “A Study of the Impact of Confounder-selection Criteria
on Effect Estimation”, American Journal of Epidemiology, 129, pp. 125-137.

33 David W. Hosmer, Stanley Lemeshow, a.g.e., p. 95.

3 David W. Hosmer, B. Jovanovic, Stanley Lemeshow, “Best Subsets Logistic
Regression”, Biometrics, Vol:45, 1989, pp. 1265-1270.

55 David W. Hosmer, Stanley Lemeshow, a.g.e., p. 96.
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ortaya ¢ikan modele Bagslangic Temel Etki Modeli (Preliminary Main
Effects Model) adi verilmektedir.’®

4- Onemli degiskenlerin iginde oldugu model olusturulduktan sonra,
modeldeki degiskenler daha yakindan incelenmelidir. Lojit ile nicel
degisken arasindaki iliski dogru olarak tanimlandiktan sonra (bu iligki
dogrusal, karesel veya dogrusal olmayan bir fonksiyon olabilir) nicel
degiskenlerin lojit degerleri ile dogrusallik varsayimi kontrol edilmelidir.
Dogrusallik varsayimmin saglandigi fonksiyon i¢in parametre katsayilari
elde edilmektedir. Dordiincii adim sonunda olusturulan modele Temel Etkili
Modeller (The Main Effects Model) ad1 verilmektedir.®’

5-  Son olarak modeldeki degiskenlerin etkilesimlerinin kontrolii yapilir.
Degiskenlerin etkilesimli halleri modele teker teker almir ve belirli
anlamlilik diizeyinde Olabilirlik Oran testi yapilir. Adim besin sonunda
elde edilen modele Sonu¢ Model (Final Model) denir.’® Modeli yazmadan
once modelin uygunluk testleri yapilmahdir (bkz. Baslik 1.2.5%).

1.2.3 Lojistik Modellerde Parametre Tahmin Yontemi

Parametre tahminleri acgisindan Dogrusal ve Lojistik Regresyon Analizi
arasindaki farklardan iki tanesi ¢ok 6nemlidir. y = E(y|x) + ¢ seklinde ifade
edilen modelde ¢’la gosterilen hata teriminin, Dogrusal Regresyon Modelinde
En Kiiciik Kareler (EKK) yontemi ile parametre tahminlerinin gecerli olmasi
icin Normal dagilimli ve esit varyansh olmasi (e~N(0,02) ) gerekmektedir.
Lojistik Regresyon Analizinde bagimsiz degiskenin gozlenen degeri y =
P(x) + € olarak gosterilebilir ve buradaki hata terimi; eger y = 1 ise P(x)
olasihigiile e =1 — P(x)’eveegery = 0ise 1 — P(x) olasilikla e = —P(x)’e
esit olacak sekilde iki miimkiin sonuca sahiptir. Buradan da, bagimli degiskenin

kosullu dagiliminin, kosullu beklenen deger P(x) ile Binom dagilima uydugu

% David W. Hosmer, Stanley Lemeshow, a.g.c., p. 97.
ST Ae., p. 97.
8 A.e., p. 99.
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soylenebilir.>® Buradan da anlasilabilecegi gibi Lojistik Regresyon Analizinde
parametre tahminleri igin, varsayimlarin saglanamamasi nedeniyle, EKK

yonteminin kullanilmasi uygun degildir.

Iki Kategorili Lojistik Regresyon Modellerinde parametre tahminlerinin
yapilabilmesi i¢in literatiirde bazi yontemler onerilmektedir. Bu tekniklerden
uygulamada siklikla kullanilan En Cok Olabilirlik Tahmini’dir (Maksimum
Likelihood Estimation-MLE). Bunun yani sira, Yeniden Agirliklandirilmis
Tekrarli En Kiiclik Kareler Tahmini (Reweighted Iterative Least Square
Estimation), 1944 yilinda Berkson tarafindan Agirhikli En Kiicliik Kareler
Tahmininden, tekrarli veri durumunda kullanilmak f{izere gelistirilmis olan
Minimum Lojit Ki-kare (Minimum Logit Chi-Square) ve Diskriminant
Fonksiyonundan elde edilen Diskriminant katsayilar1®® kullanilan diger tahmin

yontemleri arasinda yer almaktadir.

Diskriminant fonksiyon tahminlerinin tutarli olabilmesi i¢in normallik
varsayiminin saglanmasi gerekmektedir. Eger modelde hem nicel hem de nitel
bagimsiz degiskenler birlikte bulunuyor ve nitel bagimsiz degiskenlerin sayisi
fazla ise, bu durum normallik varsayiminin bozulmasina neden olmaktadir. Bu
sebeple Diskriminant Fonksiyon Tahmin yontemiyle elde edilen katsay1

degerleri olmasi gerekenden daha biiyiik ¢ikacaktir®'.

Bu yontemler icinde en sik kullanilan nokta tahmin yontemi “En Cok

Olabilirlik” Tahminidir.

% David W. Hosmer, Stanley Lemshow, a.g.e., p. 7.
0 Hiiseyin Tathdil, a.g.e., s. 293.
¢! David W. Hosmer, Stanley Lemshow, a.g.e., pp. 21-22.
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En Cok Olabilirlik Tahmin (Maksimum Likelihood Estimation — MLE

Yontemi*:

Anakiitleyi belirleyen olasilik yogunluk fonksiyonu ya da olasilik fonksiyonu
f (y; 8), bu anakiitleden ¢ekilmis n gézlemli rastgele 6rneklem Y3, Y5, ..., ¥, 'nin
gergeklesen bir alt kiimesi ise Yy, Vs, ..., yn olarak gosterildiginde, En Cok
Olabilirlik Tahmin yontemi belli bir Orneklem degerinin gergeklesme
olabilirligini en yiiksek yapan parametre degerlerini bulmaya galigmaktadir®?.
Bir rassal orneklem s6z konusu oldugunda ve bunlarin g¢ekildigi anakiitle
dagiliminin bilindigi varsayildiginda; bagimsizlik 6zelliginden hareketle ortak

olasilik yogunluk fonksiyonu,

f(y1, Y2 s Y3 8) = f(y1;0) - £(y2;0) - -+ - f(yy; 6)
n
= [t
i=1

olarak yazilmaktadir®3.

Olabilirlik fonksiyonu, ortak olasilik fonksiyonuna verilen bagka bir isimdir. Tek
fark ortak olasilik fonksiyonunda 8’nin bilindigi Y’lerin bilinmedigi, olabilirlik
fonksiyonunda ise Y’lerin bilindigi 6’nin ise bilinmedigi varsayilmaktadir®.
Olabilirlik fonksiyonu, rassal orneklemin belli bir sonucu olan y (y =
{y1,¥2, -, yn}) biliniyorken 6’y1 bilinmeyen olarak ifade eden bir fonksiyondur
ve agagidaki sekilde gosterilmektedir.

n
L®Iy1, v, - yw) = LOIW) = | [ f(y50)
i=1

* Baz1 kaynaklarda En Cok Benzerlik Tahmini olarak da kullanilmaktadir. (bkz.
Neyran Orhunbilge, Cok Degiskenli Istatistik kitabr)

2 Raymond E. Wright, a.g.e., p. 225.

% David W. Hosmer, Stanley Lemeshow; a.g.e., pp. 7-9.

64 Jeff Gill, a.g.e., p. 21.
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Bu olabilirlik fonksiyonu bagimli degiskenin iki kategorili oldugu durum icin
genellestirildiginde; istenen durumun ortaya ¢ikma olasihigi p; = P(y; = 1]x;)
ve istenmeyen durumunun ortaya ¢ikma olasiligi 1 — p; = P(y; = 0]x;) olarak

gosterilirse, i. gozlem i¢in olasilik degeri,
PGilx) = p'(1 —p)' ™ 1.19

olarak ifade edilmektedir. Bu olasiligin birbirinden bagimsiz n gozlem icin

olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibidir®.

n
(Bly.x) = | [prra-por>
i=1

Bilindigi gibi En Cok Olabilirlik Tahmin yonteminin amaci agiklayici
degiskenlerin katsayisi olan £ degerlerini bagimli degiskeni y’nin gbzlenme
olabilirligini maksimum yapacak bi¢cimde tahmin etmektir. Kisaca,

maxin[l(Bly,x;)] = ln[]_[’l-“‘=1 pfi(l - pi)l‘yi] olarak tanimlanmaktadir. 66

Bu maksimizasyon probleminde kolaylik saglamak i¢in ortak olasilik

fonksiyonunun dogal logaritmasi kullanilarak;

n
maxInL(Bly,x;) = In 1_[ p;' (1 —p)t
i=1
n 1.20
= Z[Yilnpi + (1 —-y)In(1—-py)]
i=1

fonksiyonu elde edilir.

Lojistik Regresyon Modelinden, Esitlik 1.18’de verilen olayin gerceklesme
olasilik degeri Esitlik 1.20’da yerine konularak fonksiyonun 8 parametrelerine

gore birinci mertebeden tiirevi alinip, sifira esitlenerek elde edilen denklemlerin

% Fred C. Pampel, a.g.e., p. 41.
% Hiiseyin Tathdil, a.g.e., s. 296.
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¢oziimleri f’leri vermektedir. Fakat bu esitliklerdeki f parametrelerinin
olabilirlik fonksiyonu i¢inde dogrusal olmamasi nedeniyle iteratif yolla ¢dziime

gidilmektedir.

En Cok Olabilirlik Tahmininin, iteratif ¢6ziim yontemleri i¢inde; En Hizli Artis
(Steepest Ascent), Newton-Raphson, Derecelendirme, BHHH* ve Sayisal
Tirevler (Numerical Derivatives) gibi yontemler bulunmaktadir®”. Bu
yontemlerden tercih edilen ve bircok paket programin kullandigi yontem

Newton-Raphson yontemidir.

Tahmin edilen parametrelerin yeterlilik kosulunu saglamasi i¢in log-olabilirlik
fonksiyonunun [InL(B|y, x;)] bagimsiz degiskenlerin katsayilarini ifade eden S

parametrelerine gore ikinci mertebeden tiirevlerinin (Hessien matrisini verir)
2 ..
sifirdan kiiglik olmasi gerekmektedir [a‘%lnL(Bly, x;) < 0]. Ornek biytkligi

“00”’a giderken bu kosullarin gerceklesmesi ile En Cok Olabilirlik Tahminleri
tutarli, asimptotik olarak ise normal ve etkin®® olurlar. Bu, En Cok Olabilirlik
Tahmininin kiiglik 6rneklem biiylkIigl i¢in kotii tahmin yapacagi anlamina

gelmemektedir.

En Cok Olabilirlik Tahmininde drnek biiytikliigii i¢in literatiirde farkli kriterler
bulunmaktadir. Genellikle 100°den kiiglik 6rnek biiyiikliigi kullanmak riskli
kabul edilirken, baz1 kaynaklarda biiyiikliigiin 500’{in lizerinde olmasi1 gerektigi
degisebilse de oncelikle modelde ne kadar cok degisken varsa o kadar cok
gozleme ihtiya¢ oldugu sOylenebilir. Baz1 kaynaklarda, her bagimsiz degisken
i¢cin en az 50 gdzlemin alinmas1 gerektigi ifade edilmektedir®. Tkinci olarak eger
veri setindeki bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek korelasyon varsa ya da

bagimli degiskendeki degisiklik azsa yani neredeyse gozlemlerin ¢ogu

*BHHH: Berndt, E. R., Hall, B. H., Hall, R. E. ve Hausman, J. A

67 J. Scott Long, a.g.e., pp. 54—57. (daha fazla bilgi i¢in bkz.)

% Damodar N. Gujarati, Temel Ekonometri, Literatiir Yaymcilik, 1999, ss. 110—
113.

% Raymond E. Wright, a.g.e., p. 221.
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gruplardan birinde yer aliyorsa 6rneklemin yine bilyiik olmasi beklenir. Ayrica
bagimli degiskenin sirali (ordinal) oldugu model analizi gibi bazi modeller daha

fazla 6rnek biyiikligi gerektirmektedir.

Lojistik regresyonda parametre tahminleri i¢in genellikle En Cok Olabilirlik
Tahmin yontemi segilmektedir. Lojistik regresyon katsayilar1 “En Cok
Olabilirlik parametre tahminleri” olarak bilinmektedir. Aragtirmacilar tarafindan
genelde En Cok Olabilirlik degeri yerine Log-olabilirlik (LL) degeri
kullanilmaktadir. Log-olabilirlik degerinin “0” dan kiigiik degerler aldig1
durumlarda 2 ile ¢arpilarak, biiylikliigli negatiflikten kurtarmak icin de “-” ile
carpilarak’! sapma degeri (-2LL) raporlanmaktadir. Log-olabilirlik (LL)
genellikle negatif, sapma degeri genellikle pozitiftir. Katsayilarin olabilirligini
maksimum yapmaya caligmak ayni zamanda LL’yi maksimum yapmak ve

sapmay1 minimum yapmakla esdegerdir’>.
1.2.4 Parametrelerin Anlamlilik Testleri

Herhangi bir modelin katsayilarinin anlamliligini test etmede amag “bagimsiz
degisken modelde oldugu zaman bagimli degisken hakkinda modelde
bulunmadigi duruma goére daha mu fazla bilgi veriyor” sorusunun cevabini
bulmaktir. Buradan yola ¢ikarak test istatistikleri, bagimsiz degiskenin modele
dahil edildigi ve edilmedigi iki durum i¢in modelin tahminlerinin farklarinin

alinmasina dayanmaktadir.

En Cok Olabilirlik Tahminleri asimptotik olarak Normal dagilmaktadirlar.
Bunun anlami o6rneklem biyikligi arttikca, En Cok Olabilirlik
Tahminleyenlerinin 6rneklem dagilimlariin Normal dagilima yaklastigidir. Tek
bir parametre igin bu yaklasim fj~N (Bk,Var(ﬁk)) iken parametrelerin bir
vektorii i¢in  S~N(B, Var(,[?))’dlr. Burada Var(ﬁ), fnin  kovaryans

70J. Scott Long, a.g.e., p. 54.

I Neyran Orhunbilge, Cok Degiskenli istatistik Yontemler, istanbul Universitesi
Basim ve Yayimevi Midiirliigii, Istanbul, 2010, s. 191.

2 Raymond E. Wright, a.g.e., p. 230.



28 | Iki Kategorili Lojistik Regvesyon ve Diskriminant Analizi

matrisidir’®. En Cok Olabilirlikle, tahminleri yapilan Lojistik regresyon
parametrelerinin anlamliligt Wald ve Olabilirlik Oran testleri ile test

edilmektedir.
Wald Testi 7

Bu test Regresyon Analizinde regresyon katsayilarinin t veya Z testlerinin
benzeridir.”> Wald testinde kisitlarin dogrusal formlarini g6z oniine alarak sifir
hipotezi en genel hali ile Hy: Qf = r seklinde gosterilmektedir. Bu esitlikte f3,
testi yapilacak parametreler vektorii; Q, sabit say1r matrisi; r ise sabit say1

vektoriidiir. Q ve r dogrusal kisitlardaki degisimi ifade etmektedir.

Hy: QB = r hipotezi Wald istatistigi ile su sekilde test edilebilir;

w = [QB - r] [QVar(®)Q] ' [QB - 1] 1.21

W, sabitlerin sayisi kadar yani Q’daki satir sayisina esit olan serbestlik derecesi
ile Ki-kare dagilimma uymaktadir. Wald istatistiginin iki bileseni
bulunmaktadir. Birincisi, formiildeki tahmin ve hipotez degeri arasindaki fark:
Olcen (QG — r) degeridir. Farklarin karesi negatif ve pozitif farkin test istatistigi

lizerinde ayni etkiye sahip olmasimi saglamaktadir. Ikincisi ise tahminleyenin

degiskenligini yansitan [QV/aTr([AS)Q’]_1 degeridir.

iki degiskenli Lojit Model ele alinirsa; Pr(y = 1|x) = A(Bg + B1x1 + B2X2)
icin Hy: B = B* testi matris formunda su sekilde ifade edilmektedir;
~ BAO ~
QB-r=0 1 0| p |-B)=p—-p"
[

73 ]. Scott Long, a.g.e., p. 89.
7+ A.e., pp. 89-92.
75 Neyran Orhunbilge, Cok Degiskenli Istatistik Yontemler, a.g.e., s. 192.
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_ A -t 1
[Qvar®)Q] 1=[(o 1 o)xfar(s)<1>l S

0 B

Bu ifade testi yapilan parametre varyansmin tersidir. Varyans biiyiidiikce,
hipotez ve tahmin degeri arasindaki farki veren agirlik azalmaktadir. Esdeger
olarak, olabilirlik fonksiyonunun egimi B, nin etrafindaki bolgede degismekte
ve (Gl - B*) farki daha anlamli olmaktadir. Wald istatistigi asagidaki sekilde

formiile edilmektedir. 7°

W =

(B — B2 (5’1 - ﬁ*)z
= 1.22

~2 ~
031 Gﬁl
Wald istatistigi, Z test istatistiginin karesidir. “1” serbestlik dereceli Ki-kare

degeri normal degerin karesine esit olmaktadir.”’

Ayni sekilde Hy: 81 = 8, = 0 hipotezi test edilmek istendiginde Wald istatistigi
asagidaki sekilde hesaplanmaktadir.

2 ﬁz 2
W=Z%=2z§ 1.23
O'B k

Wald istatistiginde Lojistik regresyon katsayilari mutlak deger olarak
bliylidiikce, bu degerlerden tahmin edilen standart hatalar da ¢ok fazla
biiytiyecektir.

76 'W. W. Hauck, A. Donner, “Wald’s Test as Applied to Hypotheses in Logit
Analysis”, American Statistical Association, Vol: 72, No: 360, 1977, pp. 851-853.
77 A. Buse, “The Likelihood Ratio, Wald and Lagrange Multiplier Tests: An
Expository Note”, The American Statistician, Vol: 36, No: 3, 1982, pp. 153-157.
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Olabilirlik Oran Testi

Olabilirlik Oran testi (Likelihood Ratio test-LR test), Lojistik Regresyon
Modeli’ndeki kisitlarin* testinde kullanilmaktadir. Ornek olarak asagidaki Lojit

Modeller ele alindiginda;’®

M;: Pr(y = 1lx) = A(By + f1x1 + B2x2)

M,: Pr(y = 1|x) = A(By + f1x1 + Pax; + P3x3)

Ms: Pr(y = 1|x) = A(Bo + frx1 + B2, + Paxa)
My: Pr(y = 1|x) = A(Bo + rx1 + Boxp + Baxz + axs)

model M;’in, B3 = 0 kisitinin gegerli oldugu M, nin ve ayni zamanda 8, = 0
kisitinin gegerli oldugu M;’iin formunda oldugu goriilmektedir. Bir model
kisitlarla birlikte diger bir modelden elde edilebiliyorsa, kisitlanmig model
kisitlanmamig modelin i¢inde yeralmaktadir (nested — i¢ ice) denmektedir. O
halde M;, M, ve M;’iin i¢inde yer almaktadir. Bununla birlikte; ne M, nin M3 {in

icinde, ne de M5 ’iin, M, nin i¢inde oldugu goriilmektedir.

Olabilirlik Oran testi, §; parametreleri ile kisitlanmamis model My; ve bu model
iginde yer alan By parametreleri ile kisitlanmis My modelini karsilastirmaktadir.
Sifir hipotezi, “kisitlanmig modeli ifade eden Mp modeli dogrudur” olarak
kurulmaktadir. Kisitlanmamis model i¢in En Cok Olabilirlik Tahminlerinden
elde edilen olabilirlik fonksiyonunun degeri L(My) ve kisitlanmis tahminlerin

degeri L(Mp) ise, Olabilirlik Oran (LR) istatistigi,

LR = —21n[L(Mg) — L(M)] = 2InL(M,) — 2InL(My)

* Bu boliimde kullanilan “kisit” kelimesi parametre degerinin “0” olmast durumunu
ifade etmektedir. Genellikle kaynaklarda Olabilirlik Oran1; degiskenin modelde yer
almadig1 olabilirlik degerinin, degisken modelde bulundugundaki olabilirlik
degerine orani olarak verilmektedir.

8 J. Scott Long, a.g.e., p. 93.
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olarak hesaplanmaktadir. LR, bagimsiz kisitlarin sayis1 kadar serbestlik derecesi
ile Ki-kare dagilimina uymaktadir. LR istatistii i¢ ige model ¢iftlerinin
karsilastirilmasinda kullanilmaktadir. Bu testin sonucunda hatali karar verme
riskini azaltmak igin, karsilastirilacak modellerin tamaminin ayni 6rneklem
kiimesi i¢in kullanildigindan emin olmak gerekmektedir. Herhangi bir modelin
testine baglamadan 6nce, modelde kullanilan tiim degiskenler i¢in gézlenmemis
degerlerin oldugu gozlem birimlerinin digsarida birakilarak veri kiimesinin tekrar

yapilandirilmasi énemlidir”.

Standart istatistik paket programlari genellikle LR icin iki test degeri
hesaplamakta ve bu hesap degerlerine ML tarafindan modellenen sonuglarin
sunuldugu tablonun iginde yer vermektedirler. Ilk test, verilen modelde tiim
bagimsiz degisken katsayilarmin sifira esit oldugunu Ongoren kisitlanmig
modelin karsilagtirilmasidir. Bu testten genellikle Olabilirlik Oran Ki-kare testi

olarak bahsedilmektedir. Model Mg, sabit ve bagimsiz degisken katsayilarinin

icinde bulundugu kisitlanmamis modeli; M, ise tim bagimsiz degisken
katsayilarinin model dis1 birakildigi ve sadece sabitin modelde oldugu kisith
modeli temsil etmektedir. “Bagimsiz degisken katsayilarinin tamami es zamanl
olarak sifira esittir” hipotezini incelemek tizere kullanilacak test istatistigi

asagidaki gibi yazilmaktadir.
LR = 2InL(Mp) — 2InL(M,,)

Ikinci test olan D istatistigi, 1989 yilinda McCullagh ve Nelder tarafindan sapma
(deviance) olarak adlandirilmistir ve bu istatistik degeri GLM’in iskeletinin
olusturulmasinda genis bir sekilde yer almigtir®®. Ayni zamanda bu deger,
modellerin uyum iyiligi testleri i¢in gelistirilen bazi1 yaklasimlarda da 6nemli bir
rol lstlenmektedir. Bununla birlikte sapma degeri, ifade olarak Dogrusal

Regresyon Analizi i¢indeki hata kareleri toplaminin benzeridir.®' Sapma, verilen

7 J. Scott Long, a.g.e., p. 93.
80P, McCullagh, J. A. Nelder, a.g.e., pp. 33-34.
81 David W. Hosmer, Stanley Lemeshow, a.g.e., p. 13.
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modelle (Mg) tam modeli (Mp) karsilagtirmaktadir. Gozlemlenmis veri kiimesi

degerleri tam olarak tahmin edildiginde, My nin olabilirligi “1” ve log-olabilirlik

“0”diwr. Sapma asagidaki gibi yazilmaktadir.

D(Mg) = D(My|Mg) = 2InL(Mg) — 2InL(Mg)
= —2InL(Mj)
= LR(My| M)

D(Mp) istatistigi Ki-kare dagilimina uygun olmakla birlikte, gozlemlerin sayist
ile tam modeldeki parametrelerin sayisiin dogrudan artmasi nedeniyle D (Mpg)
asimptotik olarak Normal dagilima da uymaktadir®?. Hosmer ve Lemeshow
(2000), seyrek veriler* s6z konusu oldugunda modelin uygunluk 6l¢iisii olarak

D (Mg)’nin kullamlmasimin uygun olmadigimni vurgulamaktadir®.

LR ve Wald testleri asimptotik olarak esit olduklar1 halde, sonlu 6rneklemler,
ozellikle de kiigiik 6rneklemler i¢in farkli sonuglar vermektedirler. Genellikle
hangi testin tercih edilecegi ¢ok acik degildir. Rothenberg (1984) testlerden
higbirinin digerine gore tistiin olmadigini ifade etmistir®. Hauck ve Donner
(1977) yaptiklar1 ¢aligmada LR ve Wald testini kargilagtirmis ve LR testinin daha
gliclii oldugunu soylemislerdir®®>. Uygulamada, hangi testin kullanilacagmin
secimi siklikla, kullanilan bilgisayar programmnin uygunlugu tarafindan
belirlenmektedir. Bununla birlikte, bircok istatistik¢i nispeten kolayligi

nedeniyle LR testini tercih etmektedir®.

82 P. McCullagh, “The Conditional Distribution of Goodness-of-fit Statistics for
Discrete Data”, Journal of the American Statistical Association, Vol:81, No0:393,
1986, pp. 104-107.

* Seyrek veri ile bagimsiz degiskenlerin degerlerinin her bir kombinasyonunun
orneklemde sadece bir kere ortaya ¢iktigi durumdan bahsedilmektedir.

8 David W. Hosmer, Stanley Lemeshow, a.g.e., pp. 143-147.

8 T. J. Rothenberg, “Hypothesis Testing in Linear Models When the Error
Covariance Matrix is Nonscalar”, Econometrica, 1984, Vol: 52, pp. 827-842.

85 'W. W. Hauck, A. Donner, a.g.e., pp. 851-853.

8 J. Scott Long, Simon Cheng, The Handbook of Data Analysis, Edited by Hardy
and Bryman pp. 261-262.
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1.2.5 Uyum lyiligi Testleri

Uygunluk 6l¢iisii bir modelin yeterli olup olmadig1 hususunda kabaca bir indeks
(gbsterge) saglayabilir. Ancak uygunluk dlgiileri model hakkinda bazi bilgileri
elde etmemizi saglasa dahi, bu degerlerin ge¢mis arastirma kapsaminda ve
dikkate alman modelin tahmin parametreleri iginde degerlendirilmesi gereken

sadece kismi bilgiler oldugu unutulmamalidir.
Pearson Ki-Kare Testi

Lojistik regresyon i¢in gozlenen ve beklenen deger arasindaki farklar yani
hatalar, Iki Kategorili Model yani P; = E(y;|x;) = Pr (y; = 1|x;) igin,
Var(y;|x;) = P;(1 — P;) ile y; — P; sapmalar1 farkli varyanshidir ve hatalar su
sekilde hesaplanmaktadir,

-~

yi— b
/ﬁi(1 -B)

e;’nin biliyik degerleri eldeki gozlemlerin modele uygun olmadigm

e; =

gostermektedir. Bu hesaplanan hatalara dayanan 6zet istatistik Pearson Ki-kare

istatistigidir ve formiilasyonu asagidaki gibidir,

2 2
X° = €;

N
i=1

x?, Ki-kare dagilimma sahiptir.

Var(y; — P;) = P;(1 — P;) iken, Var(y; — P,) # P,(1 — P,)’dir. Sonug olarak

“ln

e; nin varyansi “1”’e esit degildir. Standartlagtirilmis hatalarin hesaplanmasinda

sapka (hat)?” matris veya Onkestirim (predictive)®® matrisi olarak adlandirilan H

87 J. Scott Long, a.g.e., p.99.
8 Samprit Chatterjee, Ali. S. Hadi, Bertram Price, Regression Analysis by
Example, Third Edition, John Wiley & Sons, 2000, p.36.
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matrisi 6nemli bir rol oynamaktadir®. Tahmin edilen hatalarin varyanslari
hesaplanirken, 6nkestirim matrisi H’ nin ne oldugunun bilinmesi gerekmektedir.
Ikili regresyon modeli icin Pregibon (1981) H matrisi asagidaki sekilde

tiiretmistir,

H=VXX'VX)"'X'V.

v, ’131-(1 - ﬁi)’nin kosegenleri iizerindeki degerlerden olusan kdsegen matrisi;

X, ornek biiylkligi n ve modeldeki bagimsiz degisken sayisi p ile ifade
edilmek iizere n X p boyutunda veri matrisidir. H’nin sadece kosegen

elemanlarma ihtiya¢ duyuldugundan, hesaplama i¢in daha basit olan
hii = Pl(l — ﬁi)xiV/Er(ﬁA’)xi'

formiili kullanilmaktadir. x;, i. gbzlem i¢in bagimsiz degiskenlerin
degerlerinden olusan satir vektorii ve Var(f), En Cok Olabilirlik tahminleri
f>den elde edilen tahminlerin kovaryans degeridir®. e;’nin varyansini tahmin

etmek i¢in 1 — h;; kullanilir. Standartlastirilmis Pearson hatalari ise,

seklinde ifade edilir. Uygulamada genellikle bu iki hata degeri birbirine

std

benzemekle birlikte e***, e yerine tercih edilmektedir.

Bununla birlikte McCullagh (1986), Pearson Ki-kare ve daha 6nce bahsedilen
sapma testinin (D), modelin uygunlugunu test etmek i¢in 6zellikle kapsamli ve
seyrek veri kiimesi s6z konusu oldugunda kullanigh istatistikler olmadigini ve

x?'nin hesaplanmas1 zor olan ortalama ve varyans ile asimptotik Normal

8 Erling B. Andersen, Introduction to the Statistical Analysis of Categorical
Data, Springer, 1997, p. 30, 177.

' D. Pregibon, “Logistic Regression Diagnostic”’, Annals of Statistics, Vol:9, 1981,
pp. 705-724.
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dagilima uydugunu ispat etmistir’. McCullagh’in kapsamli ve seyrek veri
kiimesi ile kastettigi bagimsiz gézlemlerin sayist veya “hiicreler” ¢ok biiyiik
oldugu halde, her bir hiicrenin toplam i¢indeki katkisinin miktart bakimindan
kii¢iik oldugu durumlardir. Ayrica McCullagh ve Nelder (1989), x?’nin kesin
uyum i¢in kullanilmamas1 gerektigini ve kiiciik drneklemler igin Olabilirlik Oran
testinin Pearson Ki-kare testinden daha giiclii oldugu iddiasinin da tersini

soylemislerdir®.
Hosmer-Lemeshow Testi

Hosmer ve Lemeshow (2000), seyrek veri kiimesi i¢in alternatif test olarak grup
verilerini yapilandirarak test etmeyi dnermislerdir. n birime ait tahmin edilen
olasiliklar kii¢iikten biiyiige siraladiktan sonra, iki farkli yontem kullanilabilir.
Yontemlerden ilki g = 10’u grup sayisi olarak kullanarak n; = n/10 adet En
Kiiciik Tahmin olasiliklarina sahip birimi birinci gruba yerlestirip, son grup olan
nio = n/10 birimi de en biiyiik tahmin olasilik degerine sahip grup olarak
yazmaktir. ikinci yontem ise kesim noktalar1 k/10 ile k = 1,2,:--,9 olarak
tanimlanan g = 10 grup kullanmaktir. Her iki gruplama stratejisi i¢in de
Hosmer-Lemeshow uyum iyiligi istatistigi, C, gozlemlenen ve beklenen
sikliklardan olusan gx2 tablosundan Pearson Ki-kare istatistiginin hesaplanmasi

ile elde edilir,

g .
A _ (0 — Ny Py)?
& P (1= Py)

Ny, k. grup i¢indeki birimlerin toplami, o}, = Zj’;l y;ile P = Zjil:_l’,: .C.(g—-

2) serbestlik derecesi ile y? dagilimma uymaktadir.

ol P. McCullagh, a.g.e., pp. 104-107.
92 P, McCullagh, J. A. Nelder, a.g.e., pp. 112-122.
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C gibi 6zet uyum iyiligi olgiilerinin avantaji, tek bir deger ile uygunlugun
kolayca yorumlanabilmesidir. Hosmer-Lemeshow testinin en  bilylik
dezavantaji, gruplama siirecinde bireysel veri noktalarmin az sayida olmasi
nedeniyle uyumda 6nemli bir sapmanin atlanmis olabilecegidir. Bu nedenle
modelin uygunlugunu kabul etmeden Once, bireysel hatalarin analizinin ve

tanimsal istatistiklerin yapilmasi uygun olur®.

Bireysel hatalarin analizi ve tamimsal istatistikler incelenmeye, gozlem
sayilarma kars1 standartlastirilmis artiklarin endeks grafigi ¢izilerek, aykiri
degerlerin arastirilmasiyla baslanir. Bu grafikten elde edilen degerler yanlis
kodlanmis veya model eksik tanimlandigi icin bazi degerler disarida kalmis
olabilir. Cok biiyiik pozitif veya negatif hatalarin neden kaynaklandigi
arastiritlmadan, basit bir sekilde analizin disarinda birakilmamalidirlar. Ancak bu
sorunun kaynagi, modelin dogru yapilandirildigindan emin olunmasi amaciyla
ayrica incelenmelidir. Biiylik hatalar gozlemlerin pek de uygun olmadigimi
gosterirken, tahmin edilen f’lar lizerinde biiyiik etkiye sahip olan veya olmayan
gozlemleri gostermemektedir. Verilerin merkezine yakin olmak, her bir
bagimsiz degisken i¢in bir gozlemin degerlerinin 6rneklemdeki degiskenin
beklenen degerine yakin olmasi demektir. Diger taraftan, u¢ gozlemler ¢ok
biiyiik artik degerlere sahip olmasalar da tahminleri etkilemektedirler. Bu tiir
gozlemleri bularak, disarida birakildiklari durumda f’lerde meydana gelen
degisimin hesaplanmas1 uygun bir yoldur®®. Orneklemdeki her bir gézlemin tek
tek disarida birakilarak n kez modelin tahmin edilmesinin islem yiikii cok fazla
oldugu i¢in, Pregibon (1981), modeli tek seferde yaklasik olarak tahminlemeyi
amaglamistir. Eger i. gozlem disarida birakilirsa, [? ’deki beklenen degisiklik
(Ai B ) yaklagik olarak,
Vi T P;

AB = Var(B)x; T—hy,

% David W. Hosmer, Stanley Lemeshow, a.g.e., pp. 147-156.
% J. Scott Long, a.g.e., p.100.
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ifadesine esittir. Cikartilan x;’ye uygun olan S} ’daki standartlagtirilmis degisim,

DFBETA olarak bilinmektedir,

A .
| / V/C;T(Bk)

DFBETA;;, biiyiik ise, i. gbzlemin [} nin tahmini iizerinde biiyiik bir etkiye

DFBETA;, =

sahip oldugunu gostermektedir®.

Vektor f’nin tamamu iizerinden ¢ikartilan i. gdzlemin etkilerini dzetleyen
Dogrusal Regresyon Modelinde (Linear Regression Model-LRM) Cook’s

uzakligina denk gelen ikinci 6l¢lim

2
T hy;

C; = (8:8) Var(B)(a:B) = Tohy
seklinde ifade edilmektedir.

Tek bir gozlemin etkisinin diger bir Ol¢iisii de i. gozlem ¢ikartildigi zaman

x?’deki degisim degeri ile hesaplanmaktadir.%®

Uygunlugun Sayisal Olciimleri

Modelin uyum iyiliginin tek bir deger ile 6zetlenmesi, degiskenlerin tek tek test
edilmesinden daha iyi olabilmektedir. Bu tiir dl¢limler, alternatif modellerin
karsilastirilmasinda yardimci olmaktadir. Dogrusal Regresyon Modeli’nin
(LRM) standart uygunluk 6lgiisii, belirlilik katsayis1 R? iken, kategorik

sonuclarin modelleri i¢in kesin bir tercih yoktur. LRM’deki R?’nin benzerlerini

% D. Pregibon, a.g.e., pp. 705-724.
% J. Scott Long, a.g.e., p.101.
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olusturmak i¢in ¢ok fazla girisim vardir. Ancak hicbir dl¢limiin agik iistlinliigii
veya aciklanan degiskenlik acgisindan net bir yorumlama avantaji
bulunmamaktadir. Kategorik ve sinirli bagimli degisken modelleri icin
uygunlugun birgok sayisal 6lgiisii LRM igindeki belirlilik katsayist R?’den
yaklasik olarak yapilandirilmstir.

Kategorik bagimli degiskenli modellerin uygunluk o6lgiimleri igin birgok
Pseudo (Yaklastk) — R®’ler  6nerilmistir.  Aldrich ve Nelson (1984),
Pseudo — R? degerini tam model igin hesaplanan Ki-kare istatistik degerini

kullanarak,

seklinde hesaplamayi onermislerdir®’.

Efron’s (1978) iki alternatifli sonuglar igin y degeri yerine P = Pr(y|x) degeri
kullanildiginda Pseudo — R? degerini; LRM’de aciklanan degiskenligin

yiizdesi seklinde hesaplanan R? degerine benzer sekilde kullanmugtir.

AN2
R2 1 Lilvi—P)
Efron YL (i — 9)?

iki alternatifli sonuglar i¢in ¥, (y; — %)% = (ngn,)/n olarak tanimlanir. n,
orneklemdeki “0”larin sayisini, ng ise orneklemdeki “1”lerin sayisini ifade

etmektedir®.

McFadden (1973) ise En Cok Olabilirlik yaklagimi ile tahmin edilen herhangi
bir modelde uygulanabilecek LRM iginden, agiklanan degisim yiizdesine benzer

farkli bir yol 6nermistir. Bu popiiler dl¢iim ayni zamanda “olabilirlik oran

97 John H. Aldrich, Forrest D. Nelson, a.g.e., p. 57.

% Bradley Efron, “Regression and ANOVA with Zero-One Data: Measures of
Residual Variation”, Journal of the American Statistical Association, Vol: 73,
1978, pp. 113-121.
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indeksi” olarak da adlandirilmaktadir. Bu dlglim i¢inde bagimsiz degiskenler
olmaksizin modellenen M, nin log-olabilirlik degeri, toplam kareler toplami
olarak; bagimsiz degiskenler ile modellenen Mg min log-olabilirlik degeri ise

hata kareler toplami olarak diistiniilebilir,

InL.(Mg)

R ,=1—— .
Mek InL(M,)

Eger M, = Mg ise Ry degeri “07a esittir. Fakat R degeri asla “1” olmaz.

Yeni degiskenler modele ilave edildikge Rz, degeri artmaktadir.

Bunu diizenlemek i¢in Ben-Akiva ve Lerman, modeldeki parametre sayisi i¢in

diizeltilmis RZ .z, RZcr’yi Onermistir.

_, InL(Mg) — K

InL(My)
Modele ilave edilen her parametre igin, lnf(Mﬁ) degeri “1”den daha biiylik
oldugu zaman RZ.r deeri artmaktadir®. Cramer (1999) da Ben-Akiva ve
Lerman tarafindan dikkate alinmayan dengesiz (sonu¢ degiskenin aldig1
alternatif degerlerin sayis1 bakimindan) 6rneklemler i¢inde; genellikle siklig1 az
olan bagimli degiskeninin ¢ok koétii tahmin edildigi durumlar1 goz 6niine alarak

diizeltilmis 6l¢tim dnermistir!®.

LRM’de belirlilik katsayisim1 hesaplamanin baska bir yolu da parametre
degerlerinin En Cok Olabilirlikle hesaplandigi model i¢in Olabilirlik Oran

doniistimiinii kullanmaktir. Buradan yola ¢ikarak M, ’y1 sadece sabiti olan model

9 J. Scott Long, a.g.e., p. 104.

100 3 Cramer, “Predictive Performance of the Binary Logit Model in Unbalanced
Samples”, Journal of the Royal Statistical Society, Series D, Vol: 88, 1990, pp.
85-94.
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ve Mg’y1 da sabit ve bagimsiz degisken katsayilarini igeren model olarak

tanimlayip Pseudo — R? su sekilde hesaplanabilir:

LML)
L(Mpg)

RI%/IL:]-_[

Maddala (1983), yukardaki esitligi G* = —2In [L(M,)/L(Mg)] degerini

alacak sekilde asagidaki gibi ifade etmistir;'%!

Ry =1 - exp (— G2/N)

Diger bir ifadeyle, uygunluk dlgiisii olarak gosterilen R? ve gesitli Pseudo —
R?’ler genellikle hipotez testleri ile yakindan iliskilidir. Magee (1990), Wald ve
skor testlerine dayanan uygunluk olgiilerini,'??

w

R2=n+WER§V, R?>=1—exp (—LR/n) = R

olarak bulmustur. McFadden’m haricinde, hesaplanan Pseudo — R?’yi
uygulamalarinda kullanan bulunmamaktadir. Bunun nedeni, Pseudo — R?’nin
“0” ve “1” disindaki degerleri i¢in ag¢ik bir yorumlanma imkani olmamasidir. Bu
deger sadece belirlilik katsayisi1 biiylidiikge modelin uygunlugunun gelismekte

oldugunu gostermektedir.
Siniflama Tablolar

Kategorik sonuglarin gozlemlenen ve beklenen degerlerini karsilastirmak,

modellerin uyum iyiligini degerlendirmede diger bir yaklagimdir. Gézlemlenen

101 G. S. Maddala, Limited-Dependent and Qualitative Variables in
Econometrics, Cambridge University Press, 1983, p.39.

102 Lonnie Magee, “R? Measures Based on Wald and Likelihood Ratio Joint
Significance Tests”, The American Statistician, Vol: 44, 1990, pp. 250-253.
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ve beklenen degerlere dayanan siiflandirma tablolarinda dogru tahmin oranlari

“Count (Sayilan) — R?” ile ifade edilmektedir.

) 1
RCount = ﬁz: njj
J

En biiyiik satir marjina gore RZ,,,; degerinin

R2 _ Zj njj — max,(n,,)
AdjCount N — maxr(nr+)

sekilde diizeltilmesi gerekmektedir. n,.,, r. satirin marjinal degerini;

max,(n,,) ise satir marji1 en bilyiik olani belirtmektedir'®3.
Bilgi Olgiileri

Bilgi dl¢iileri, i¢ ige Modellerin karsilastirilmasinda kullanish olan ve en c¢ok
bilinen Akaike Bilgi Kriteri (Akaike Information Criteria-AIC) ile popiilaritesi
artmakta olan Bayes Bilgi Kriteridir (Bayesian Information Criteria-BIC).

Akaike 1973 yilinda bilgi kriterini su sekilde tanimlamigtir:!%4

_ —2InL(Mg) + 2P
n

AIC

P; modeldeki parametrelerin sayisi; Z(MB), verilerin modeldeki olabilirliklerini
gosterir ki, biiyiik deger daha iyi uyum anlamina gelmektedir. —2InL (M[;) [0,
+00) arasinda deger almakta ve kiigiikk degerler daha iyi uyum oldugunu
gostermektedir. Modeldeki parametre sayilar arttiginda, —2InL (MB) kiigiiliir.

AlIC’ye 2P’ nin ilave edilmesi parametre sayisindaki artis i¢in bir ceza degeridir.

103 J_ Scott Long, a.g.e., p. 106-108.

104 H. Akaike, “Information Theory and an Extension of the Maximum Likelihood
Principle”, Perspective in Statistics Selected Paper of Hirotugu Akaike, Springer,
1998, p. 2009.
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Gozlemlerin sayist —2InL (MB) degerini etkiledigi igin diizeltilmis —2InL (M[;),
her bir gozlemin katkisin1 elde etmek amaciyla Ornek Dbiiyiikliigiine

bolunmektedir.

AIC genellikle, farkli 6rnek bitytikliiklerini veya Olabilirlik Oran (LR) testleri
ile karsilastirilamayacak, I¢ Ige Modelleri karsilastirmada kullanilmaktadir.
Diger her sey ayni iken, kii¢iik AIC degerli model en uygun model olarak kabul

edilmektedir'®.

Bayes Bilgi Kriteri (BIC) 1995 yilinda Raftery tarafindan bir modelin
uygunlugunu kapsamli bir sekilde degerlendirmek ve hem I¢ ige (Nested) hem
de I¢ Ice Olmayan (Nonnested) Modellerin karsilastirilmasina olanak vermek

amactyla onerilmistir.

BIC istatistigi, Bayes faktér tahmini kullanilarak hesaplanmasi uygun bir
yaklagimdir. BIC &lgiisii, model M; model M, icinde yer aliyorsa yani I¢ ice
Modeller ise su sekilde hesaplanmaktadir,

BICy, = xi, — dfizlogn

Model M;’e gore model M, karsilastirilirken hesaplanan standart Olabilirlik
Oran test istatistik degeri x%,, df;, = df, — df; ile testin serbestlik derecesine

esittir.

Genellikle modeller karsilastirilirken, temel model olarak Mj ile gosterilen
Doymus (Saturated) Model ya da sadece sabit terimin yer aldigt M, modeli

kullanilmaktadir.

Temel model olarak Doymus Model (Mp) alinirsa, model M;, i¢in hesaplanan

BIC degeri BICy, ile gosterilmektedir ve

BIC, = Dy, — dfilogn

105 J. Scott Long, a.g.e., p. 109.
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ifadesine esittir. Burada Dy, model M, i¢in sapma degeri; df), ise sapma
istatistigine ait serbestlik derecesidir. Doymus Model’e ait BIC degeri “0”a esit
oldugu i¢in, BIC;, > 0 oldugunda Doymus Model kullanilmaktadir. BIC;, < 0

oldugunda ise, veri seti i¢in daha uygun olan, model M, tercih edilmektedir.

Temel model olarak sadece sabitin yer aldig1 M, modeli alindiginda ise, BIC
yerine BIC;, kullanilir. LR(M,)’nin diger hesaplama yolunda LR’deki dfy,

modeldeki bagimsiz degisken sayisi ile Ki-kare dagilimina uymaktadir.'%

BIC,, = —LR(M},) — df;logn

LR(M,,), sadece sabit deger a’nin oldugu model M,’ya karsi model M; ’nmn
Olabilirlik Oran test istatistik degeridir. df, model M;’daki bagimsiz degisken
sayisidir. BIC/,=0 yokluk hipotezi altinda, BIC,, > 0 oldugu zaman M, modeli,

BICy, < 0 oldugu zaman ise M), modeli gegerli olmaktadir.

Bayes Bilgi Kriteri olarak hesaplanan BIC veya BIC' degerlerinden hangisinin
kullanilacagina, model M,’ya karsi diger model karsilastirilirken, “sapma
istatistik degeri”nin mi yoksa “olabilirlik oran test istatistik degeri”nin mi
hesaplandigina gore karar verilmektedir. Eger sapma degeri kullaniliyorsa BIC,

olabilirlik oran degeri kullaniliyorsa BIC' degeri kullanilmalidir.

M; ve My, gibi herhangi iki model karsilastirilirken, BICjj, degeri iki modelin

BIC degerlerinin farki alinarak hesaplanmaktadir.
BICj;, = BICy — BIC;

Model segiminde BIC degeri kiiglik olan model; yani BIC, — BIC; < 0 ise
model My, BIC, — BIC; > 0 ise model M; tercih edilmektedir.'"’

196 J_ Scott Long, a.g.e., p. 111.
107 Adrian E. Raftery, “Bayesian Model Selection Social Research”, Sociological
Methodoloji, Vol: 25, 1995, pp. 111-165.
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1.2.6 Model Parametrelerinin Yorumu

Lojistik regresyon egrisi S seklindedir. Ancak “sabit” ve “egim (bagimsiz
degisken)” katsayilarinin farkli deger ciftleri i¢in farkli lojistik regresyon egrileri
olugmaktadir. Grafik olarak modeldeki sabit ve bagimsiz degiskenlere ait
parametre katsayilarmin, olasilik degeri iizerindeki etkisini gérmek icin Lojit
Modeli tek bagimsiz degiskenli P(y = 1|x) = F(a + Bx) olacak sekilde ifade
ettiginde, olasilik egrisi lizerindeki “sabit”in etkisi Sekil 1.1°de goriilmektedir.
Burada egim katsayist ’ya sabit bir deger verildiginde, a degeri biiylidiikge
lojistik regresyon egrisinin sola, kiiclildiikce de saga dogru yer degistirdigi

goriilmektedir.

e— Beta= 1 Alpha=-8
= Beta= 1Alpha=4
== == Beta= 1 Alpha=0
== + Beta=1Alpha=4
------ Beta= 1 Alpha=8

-25 -20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20 25

Sekil 1.1 Modeldeki “sabit” in olasilik iizerindeki etkisi.!’

Sekil 1.2°de ise modeldeki egim katsayisindaki degisimin etkisi goriilmektedir.
Modelde a’nin olmadigi durumlar i¢in, 8’nimn aldig1 deger kiigiildiik¢e lojistik
regresyon egrisi esnemektedir. Ornegin, f = 0.25 oldugunda, x’in -20 ile +20
arasinda muntazam bir sekilde arttig1r goriilirken, f = 0.5 icin egrideki
degisimin hiz1 baglarda daha yavasken x degeri “0”a yaklastikca egimdeki

degisimin hizinin arttig1 gézlemlenmektedir.'?”

108 J. Scott Long, a.g.e., pp. 62—63.
109 A e., p. 63.
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om— Beta= 0,25 Alpha=0
e Beta= 0,5 Alpha=0

== == Beta= 1 Alpha=0
== « Beta=2 Alpha=0
------ Beta= 4 Alpha=0

-25 -20 -15 -10 0 5 10 15 20 25

Sekil 1.2 Modeldeki “egim” katsayisimin olasihik egrisi iizerindeki
etkisi.!!?
Iki Kategorili Lojistik Regresyon Modelinde birden fazla bagimsiz degiskenin
olmasi bu degiskenlere ait parametrelerin ilgilenilen olayin olasilig: tizerindeki

etkilerini grafikte gérmeyi giiglestirecektir.

Dogrusal Olasilik Modelinde, “diger bagimsiz degiskenlerin degeri sabit!!!
oldugu varsaymmi altinda”* xj,’daki bir birimlik degisimin P(y = 1) olasilig1
iizerindeki etkisi ), kadar olacaktir ve x;,’min tiim degerleri i¢in bu etki sabittir.
Lojit Model’de P(y = 1) ile her bir x; arasindaki dogrusal olmayan iligki
nedeniyle, P(y = 1) flizerindeki x;’daki degisimin etkisini yorumlamak g¢ok
kolay olmamaktadir. Bu etkiyi yorumlamanin bir yolu, eger ilgilenilen x
bagimsiz degiskeni nicel ise bu degiskendeki degisimin, P(y = 1) olasilig1

tizerindeki degisim oranini 6lgmek i¢in kismi tiirevini almaktir.

10, Scott Long, a.g.e., p. 63.

11T, Scott Long, Simon Cheng, a.g.e., p. 260.

* Modeldeki parametre katsayilarinin yorumunda, herhangi bir bagimsiz
degiskendeki degisimin olasilik degeri iizerindeki etkisinden bahsedildiginde, her
zaman diger degiskenlerin modele sabit bir deger olarak alindig1 kabul edilmektedir.
Sabit degerleri elde etmenin iki yolu vardir; ya ilgilenilen degiskenler digindaki
bagimsiz degiskenlerin degerlerinin kendi ortalamalar1 modele sabit deger olarak
almmakta veya dogrudan her bir gozlemin ilgilenilen degisken disindaki diger
degiskenlerin degerleri tek tek modelde yerine konularak marjinal degisimler
hesaplanip sonra tiim gézlemler i¢in ortalamasi hesaplanmaktadir.
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0Py =11x) _ exp (Bo + Sy Bis) 1 2
92 1+exp (Bo +2b_, Biexi) 1+exp (Bo+ Xb_, Bixi) | ¢

=P(y =1|0)[1 - P(y = 112)]f

Yukaridaki formiilde S, degeri ¢arpimsal faktor olarak esitlikte yer almaktadir
ve B, ’nin isareti x;’daki degisimin P(y = 1) iizerindeki etkisinin yoniinii tayin
etmektedir. Etkinin biiyiikligii ise x;,’larin tiimiini igine alan (8, + 22:1 Brxi)
degerinin biiylikligiine bagli olmaktadir. Dogrusal olmayan (S, + 2?:1 Brxi)
degeri x;,’daki degisimin P(y = 1) lizerindeki etkisinin degerini diistirmektedir.
(Bo + Z£=1 Brx;) = 0 iken etkinin degerindeki diisiis minimumdur. Bu deger
“0”dan (-) veya (+) tarafa uzaklastikca etkinin degerindeki diisiis de

artmaktadir.'!?

X bagimsiz degiskeni nitel ve “0” ile “1”” olmak tizere iki deger alan bir kukla
degisken ise; xj’daki degisimin P(y = 1|x) tizerindeki etkisi su sekilde

hesaplanmaktadir.

AP(y = 1|x)

=P(y=1lx,x, =1)—P(y =1|x,x, = 0)
Axk

Parametre katsayilarinin yorumlanmasinda bir bagka yol da 6nce bagimli ve
bagimsiz degiskenler arasindaki fonksiyonel iligkinin tanimlanarak bag
fonksiyonunun olusturulmasi ve sonra da her bir bagimsiz degiskendeki bir
birimlik degisikligin bu tanimlanan bag fonksiyonu iizerindeki etkisinin uygun
bir sekilde ifade edilmesidir''®. Lojistik Regresyon Modeli su sekilde ifade
edilmekteydi,

exp (B + Zzzl BrXi)

P(y =1Jx) =
O = = e (Bot X7 Bex)

112 John H. Aldrich, Forrest D. Nelson, a.g.e., pp.41-44.
113 David W. Hosmer, Stanley Lemeshow, a.g.e., pp. 47-48.
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Bu ifade ile Dogrusal Olmayan Olasilik Modeli’nde, olasilik degerleri odds
sekline doniistiiriilebilmektedir. Lojistik regresyon katsayilarinin = diizglin
yorumlanabilmesi igin “odds” kavraminin iyi anlasilmasi gerekmektedir. iki
Kategorili Lojistik Regresyon Modeli i¢in odds degerini Q(x) ile
gosterildiginde,

P
Qx) = M — eBo+Zieq Bixk — oPo 1_[ e Brxk
1-Ply=1|x)
k=1
esitligin sol tarafi odds, sag tarafi da exp (f) tsteli ile odds iizerindeki x; ’nin
marjinal etkisini vermektedir. Odds degeri olasilik degerinden farklidir. Olasilik

[0, 1] arahiginda degerler alirken, odds degeri [0, +o0) aralifinda degerler

almaktadir.'

Lojistik Regresyon Modeli’nde katsayilarin yorumlanmasinda diger énemli bir
kavram da Odds Orani (Odds Ratio-OR)” dir. OR, yorumlamadaki kolaylig
nedeniyle Lojistik regresyonda genellikle ilgilenilen bir parametredir. Odds
degeri Q(x, x;) = exp(x; i) = eBotPrxat+Bixit+Ppxp olarak
tanimlandiginda OR degeri, drneklemdeki herhangi bir gézlemin, modeldeki
diger degiskenlerin sabit oldugu varsayimi altinda, bagimsiz degisken x;,’daki &
birimlik artisin ilgilenilen olayin ortaya c¢ikmasini exp (5,6) kadar daha

miimkiin kildigin1 ifade etmektedir.'!3

_ Q(x,x +6)

OR = === exp (Bid)

Buradaki sorun, OR tahmininin (OR) garpik bir dagilima sahip olmasidir. Bu
sorunun kaynagi, OR parametre degerinin “1”e esitligi test edilirken, odds
degerlerinin [0, +o0) arasinda degerler aliyor olmasidir. Teoride yeterince biiyiik

orneklem icin OR’nin dagilini normaldir, ancak birgok ¢alisma, O degerlerinin

114 Raymond E. Wright, a.g.e., pp. 222-224.
115 J. Scott Long, a.g.e., p.80.
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Normal dagilima uygun olmasini saglayacak ornek biiytikliigiine sahip degildir.
Bu nedenle ¢ikarimlar, genellikle ¢ok daha kii¢ilik olan drneklem biiyiikligi i¢in
Normal dagilima sahip olma egiliminde olan In (OR)’nin 6rneklem dagilimma
dayanmaktadir.!'® Buradan OR parametre degeri i¢in nokta tahmini yapilabildigi
gibi ln((ﬁ?) =B, i¢in %(1—a) dizeyinde u¢ deger tahmini de
yapilabilmektedir.

exp [fék + Z1—a/2§E(Bk)]

Bu aralik “1” degerini icermiyorsa aralik degerlerine bakilip 6rnekleme ait

OR’nin saga ya da sola ¢arpik olduguna karar verilir.
1.3 Lojistik Regresyon Modellerinin Ornek Biiyiikliigii

Lojistik Regresyon Modelleri i¢in 6rnek biiylikligi belirlemekle ilgili
literatiirde ¢ok az ¢aligma bulunmaktadir. Lojit Modellerin degerlendirilmesinde
temel unsurlardan biri, her bir bagimsiz degisken i¢in yeterli sayida olayin
gerceklesmesinin  beklenmesidir. Ornek  biiyiikliigiinii  belirlemek igin
yontemlerden bahsederken, ayni zamanda her bir bagimsiz degiskendeki
olaylarin yeterli sayida olmasinin 6neminin de farkinda olmak oldukca

Onemlidir.

Ornek biiyiikliigii belirlenirken cevaplanmasi gereken “Herhangi bir parametre
katsayisinin sifira esit oldugunu ileri siiren sifir hipotezine kars1 bu katsaymin
belli bir degere esit oldugunu ifade eden karsi 6n savi test etmek i¢in ne kadar
ornek biiyiikliigiine gereksinim oldugu?” sorusudur. iki kategorili tek bagimsiz

degiskenli Lojistik Regresyon Modellerinde 6rnek biiyiikliigliniin hesaplanmasi

116 David W. Hosmer, Stanley Lemeshow, a.g.e., p. 52.
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icin 1998’de Hsieh ve arkadaglari tarafindan oOnerilen formiilasyon su

sekildedir;!'!”

2
_ (Zl—a/z + Zl—e)
Po(1 — Py)p*>

Burada n, gereken 6mek biyiikligii; f* = A/o ifadesindeki A, hesaplanan iki
grup ortalamasmin farkidir ve P,, standartlastirilmis X’in veya X = 0 iken
olasilik degeri ve (1 — ), testin giicii iken; Z; _g ve Z;_,/ sirasiile 6 ve a/2’in

Standart Normal dagilim tablosundaki kuyruk olasilik degerleridir.

Bunun disinda, bagimli degiskenin iki kategorisine ait oran esitliginin test
edilmesine dayanan geleneksel 6rnek biiyiikliigii yontemi kullanilabilecegi gibi

alternatif bir yol da 1981 yilinda Whitemore tarafindan 6nerilmistir.''®

Iki kategorili tek bagimsiz degiskenli Lojistik Regresyon Modeli i¢in oran
esitliginin test edilmesine dayanan &rnek biiylkligil, sifir hipotezi Hy: Py =
P;’in a anlamhilik diizeyindeki alternatif hipotez H,: Py # P; olacak sekilde,

testin giicli 1 — 6 igin asagidaki esitlik tarafindan hesaplanabilmektedir,'"”

(Zl—a\/ 2P(1-P)+ 21—0\/P0(1 —Py) +P (1 P1))2

(P1 = Po)?

n =

Burada P = (Py + P;)/2 ve z;_4 Ve Z;_g sirast ile Standart Normal dagilimda

a ve 6 yiizde degerinin list kismini géstermektedir yani Standart Normal dagilim

17 F.Y. Hsieh, Daniel A. Bloch, Michael D. Larsen, “A Simple Method of Sample
Size Calculation for Linear and Logistic Regression”, Statistics in Medicine,
Vol:17, 1998, pp. 1623—-1634.

18 Alice S. Whittemore, “Sample Size for Logisitic Regression with Small Response
Probability”, Journal of the American Statistical Association, Vol: 76, 1981, pp.
27-32.

19 David W. Hosmer, Stanley Lemeshow, a.g.e., p. 339.
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tablosundaki kuyruk olasilik degerleridir. Yukaridaki 6rnek biiyiikligl bagimlt

degiskenin her bir grubu i¢in olmasi gereken drnek biiyiikliigii degeridir.

Whitemore ¢alismasinda &rnek bilyiikliigiinii bulurken, farkli anlamlilik
diizeyleri ve testin gii¢ diizeyleri icin bagimsiz degiskenin Normal, Ustel,
Poisson ve Bernoulli dagilima uydugu durumlar igin ayrt ayri drnek biiytikligi
degerleri hesaplamistir'?’. iki kategorili tek bagimsiz degisken iceren Lojistik
Regresyon Modelinde bagmmsiz degiskenin Bernoulli dagilimana uydugu
durumlar i¢in (x, “0” ve “1” olarak kodlanmaktadir) hipotez testleri Hy: f; =
0’a karst H,:B, = B{ i¢in gereken toplam oOrnek biyikligi su sekilde

hesaplanmaktadir,'?!

2
1 1 1 1
(Zl—a\/m trtae TRt m)

Po;?

m = P(X = 0). Buradan hesaplanan 6rnek biiyiikligii bagimli degiskenin her

grubu i¢in esit olacak sekilde yuvarlanmaktadir.

Whitemore ayrica, bagimsiz degiskenin nicel oldugu durumlar i¢in 6rnek
bliytlikliiglint hesaplarken, bagimsiz degiskenin ortalamasi “0” ve varyansi “1”
olacak sekilde standartlastirilmis degerlerin kullanilmasini Onermistir. «
anlamlilik diizeyi ve 1 — 6 testin giicii ile tek tarafli test degerinin kullanilarak
Hy:Bo =0 karsi H,:f; = B hipotezinin testini yapabilmek icin 6rnek
biiytlikliigl su sekilde hesaplanmaktadir,

(1o + 21900207’

Poy?

120 Alice S. Whittemore, a.g.e., pp. 27-32.
12 David W. Hosmer, Stanley Lemeshow, a.g.e., p. 341.
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14+(1+8:2)e1 2587 eho .
(14_5—1+ﬁ*12 ve Py = Tiope Yani P, standartlastirilmig

Bu esitlikte § =
bagimsiz degiskenin beklenen degerinin lojistik olasilig1 olarak hesaplanan

degeridir.

Hsieh ve arkadaslarmim 1998 yilinda yaptiklar ¢alismadaki Cok Degiskenli
Lojistik Regresyon i¢in onerdikleri 6rnek biiylikliigii yukaridaki denkleme
uyarlandiginda asagidaki esitlik elde edilmektedir,

212
(1+2Py8) (21— + 21_ge 025F1%)
= *
T Pof;?

p?, ilgilenilen degiskenin (6rnegin, x;,), modelde yer alan diger p — 1 degiskene

gore hesaplanan kismi korelasyon katsayisinin karesidir.'??

2010°da Alam v.d.'?? tarafindan yapilan ¢alismada, Whittemore (1981) ile Hsieh
v.d. (1998) tarafindan Onerilen ornek biiyiikliigi hesaplama yontemlerinin
birlesiminden elde edilen yeni bir yontem Onerilmisdir. Bu simiilasyon
calismasinda, bagimsiz degisken Bernoulli dagilimina uydugu durumlarda,
Hsieh ve arkadaslarinin uyarladigi yontemle yeni Onerilen yontemin esit
diizeyde iyi sonug verdigi elde edilmeklebirlikte gii¢c bakimindan yeni yontemin

daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir.

Lojistik Regresyon Modellerinde regresyon katsayilarinin tahminlerinin
giivenilirligini saglamak i¢in her bir bagimsiz degisken i¢in kag tane birime
gerek oldugu konusu 1996°da Peduzzi v.d. tarafindan Monte Carlo ¢aligmasi

olarak incelenmistir'?*. S6z konusu ¢alismada, her bir parametre i¢in birim sayis1

122 F, Y. Hsieh, Daniel A. Bloch, Michael D. Larsen, a.g.e., pp. 1623-1634.

123 M. Khorshed Alam, M. Bhaskara Rao, Fu-Chih Cheng, “Sample Size
Determination in Logistic Regression”, The Indian Journal of Statistics, Vol: 72-
B, 2010, pp. 58-75.

124 P_N. Pedduzi, J. Concato, E. Kemper, T. R. Holford, A. Feinstein, “A Simulation
Study of the Number of Events per Variable in Logistic Regression Analysis”,
Journal of Clinical Epidemiology, Vol: 49, 1996, pp. 1373-1379.
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2, 5,10, 15, 20 ve 25 olacak sekilde simiilasyon ¢aligmasi yapilmistir. Yapilan
calisma sonucunda, her bir parametre i¢in birin sayisinin en az 10 olmasinin,
varyansin yiiksek ya da diigiik tahmin edilmesinden dolayi, Wald tarafindan
Onerilen katsayilarin testlerinde meydana gelebilecek problemleri ortadan
kaldirmak i¢in yeterli oldugu gdsterilmistir. Veri setinin yeterli olmasi i¢in
modeldeki parametre sayist  p + 1 < min(ny,ng) /10°dan  daha ¢ok
olmamalidir. Bununla beraber, model temelli tahminlerin performansi genellikle
degiskenlerin birim sayis1 yerine toplam &rnek biyiikligli tarafindan

belirlenmektedir.!?

125 David W. Hosmer, Stanley Lemeshow, a.g.e., p. 343.



BOLUM 2
DiISKRIMINANT ANALIZI

Bagimli degiskenin nitel, bagimsiz degiskenlerin ¢ogunun nicel oldugu
durumlar i¢in kullanilmas1 uygun olan ¢ok degiskenli istatistik yontemlerden biri

de Diskriminant Analizi’dir.

Ik olarak 1936°da Fisher'?® tarafindan iki grubu smiflamak igin gelistirilmis
olan Diskriminant Analizi, 1948 yilinda Rao'?’ tarafindan ikiden fazla grup igin
gelistirilmistir. 1949°da Hoel ve Peterson'?® Diskriminant Analizi’nin, gruplarin
farklarinin kaynagini saptamak ve birimlerin hangi gruba ait olduguna karar
vermek gibi iki temel amag i¢in kullanildigina dikkat ¢ekmislerdir. Sonrasinda
yapilan bazi ¢aligmalarda Diskriminant Analizi, uygulama amacina gore farkli
isim almaktadir. Eger ¢alismada birbirinden farkli iki veya daha fazla grup
liyesini en iyi ayirt etme yolu ile degiskenlerin tanimlanmasi ve fonksiyonun
elde edilmesi amaglaniyorsa Tanmimlayici Diskriminant Analizi (Descriptive
Discriminant Analysis), amag¢ hangi gruptan geldigi bilinmeyen birimlerin ait
oldugu grubun saptanmasi ise Tahmin Edici Diskriminant Analizi (Predictive

Discriminant Analysis) ad1 verilmektedir.'?° Bununla birlikte birgok ¢alismada

126 R. A. Fisher, “The Use of Multiple Measurements in Taxonomic Problems”,
Annals of Eugenics, 7(2), 1936, pp. 466—475.

127.C. R. Rao, “The Utilization of Multiple Measurements in Problem of Biological
Classification”, Journal of the Royal Statistical Society, Series B
(Methodological), 1948, Vol. 10, No. 2, pp. 159-203.

128 P, G. Hoel, R. P. Peterson, “A Solution to the Problem of Optimum
Classification”, The Annals of Mathematical Statistics, 1949, Vol. 20, No. 3
(Sep.), p. 433.

129 °A. Pedro Durate Silva, Antonie Stam, Reading and Understanding
Multivariate Statistics, Edited by Laurence G. Grimm, Paul R. Yarnold, American
Psyhological Association Washington, DC., 1994, p. 277.
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bu iki amag i¢ i¢e girmis durumda olup birlikte ele alinmaktadir. Bu ¢caligmada
Diskriminant Analizi denildiginde bu iki durumun da birlikte ele alindigi

analizden bahsedilmektedir.

Kisaca Diskriminant Analizi, bagimsiz degiskenler agisindan birbirleri igine
girmis ortak 6zelliklere sahip gruplar birbirinden ayirmak igin grup ortalama
vektorlerini kullanarak fonksiyonlar gelistiren ve gelistirdigi fonksiyonlarin

siniflandirmadaki giiciinii test eden bir yontemdir'3°.

2.1 Iki Kategorili Diskriminant Analizi

Iki Kategorili Diskriminant Analizi’nde, iki grup arasindaki ayrimi en iyi
yapacak faktorlerin dogrusal bilesimini belirlemek amaciyla diskriminant
fonksiyonunun yazilmast amaglanmaktadir. Diskriminant fonksiyonunu
yazarken, gruplararasi degisimin gruplari¢i degisime oranindan elde edilen
0zdeger veya karakteristik kok (1) degerini maksimum yapacak fonksiyonun

yazilmasina ¢alisilmaktadir.'3!

Tiim Diskriminant Analizi problemleri agagidaki dort ortak belirleyici 6zellik ile

tanimlanmaktadirlar:'32

- Diskriminant Analizi’nde incelenen birimler iki gruptan sadece birine ait
olmasi ve gruplarin da bagdasmaz ve bagimsiz olmasi gerekmektedir.

- Her bir Diskriminant Analiz grubu iyi tanimli olmali ve gruplar birimler
arasindaki gercek farklari yansitmalidir. Ayrica gruplar ikiden fazla ve
sirali ise Diskriminant Analizi yerine bu durum i¢in gelistirilen Siral1 Lojit

Analiz tekniginin kullanilmasi tercih edilmelidir.

130 Kazim Ozdamar, Paket Programlar ile istatistiksel Veri Analizi, Cilt 2,
Yenilenmis 5. Baski, 2004, s. 355.

131 Subhash Sharma, Applied Multivariate Techniques, John Wiley & Sons, Inc.,
1996, p. 241.

132 A. Pedro Durate Silva, Antonie Stam, Edited by Laurence G. Grimm, Paul R.
Yarnold, a.g.e., p. 277.
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- Diskriminant Analizi’nde, gruplar veri seti toplanmadan 6nce tanimlanmig
olmalidir. Bunun zitt1 durumlar ig¢in, veri setininin belirleyici 6zelliklerine
dayanarak gruplari belirlemede ise Kiimeleme Analizi kullanilmaktadir.

- Son olarak da bagimsiz degiskenler seti miimkiin oldugunca tam ve
birimleri tanimlamada dogru ayirim yapacak sekilde olusturulmalidir.
Ancak bazi belirleyici 6zellikler bagimli degiskeni agiklamada anlamli
iken, gruplart ayirma veya smiflandirmada etkili olmayabilir. Model

yorumlanirken bu durum go6z oniinde bulundurulmalidir.

Uygulamada siklikla yapilan, bagimli degisken gruplarinin ayrimini saglamada
onemli olabilecegi diisiiniilen tim degiskenlerden olusan biiylik bir set
olusturmak ve analiz sirasinda bu set i¢inde bagimli degiskeni aciklamada
anlamli olanlar1 saptamaktir. Diskriminant Analizi’nde 6nemli ve zor olan bir
siiregtir. Bunun i¢in, arastirmacmin kullanacag: istatistik teknikle birlikte konu

hakkindaki bilginin birlestirmesinin en etkili yontem olacagi diisiiniilmektedir.

Diskriminant Analizi’ne ilk olarak modele girecek ayiric1 degiskenlere karar
verilerek baslanmalidir. Daha sonra varsayimlarmm kontrolii ile devam
edilmektedir.  Aymrict  degiskenlerin  se¢iminden  sonra  diskriminant
fonksiyonunun elde edilerek testleri yapilir ve yorumlanir. Son olarak da

Diskriminant Analizinin basarist degerlendirilir.
2.1.1 Ayrici Degiskenlerin Segimi

Diskriminant fonksiyonunun olusturulmasina gegmeden 6nce modele girecek
uygun bagimsiz degiskenlerin segilmesi gerekmektedir. Bu amagla ilk 6nce,
birimlerin  gruplandirilmasinda anlamli olabilecegi diisliniilen bagimsiz
degiskenlerin grup farklarinin anlamli olup olmadigmin saptanmasina olanak

veren “Grup Ortalamalarinin Esitlik Testi” yapilarak gruplar1 ayirmada etkin
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olan degiskenlerin modele bagimsiz degisken olarak alinmalarina karar

verilebilir.!3?

Genellikle kullanilan bir bagka yol da degiskenlerin gruplari ayirmadaki giiciine
bakmaksizin aragtirma yapilan konu hakkinda literatiirde dnemli olabilecegi
diisliniilen tiim bagimsiz degiskenler modele alinarak Adim Adim Diskriminant
Analizi (Stepwise Discriminant Analysis) ile modele girecek bagimsiz
degiskenlere karar verilmesidir'3*. Bu yontemle bagimsiz degiskenler arasindaki
coklu dogrusal baglant1 problemi de ¢oziilmiis olmaktadir. Yaygin kullanim
alan1 bulmasima ragmen, degiskenlerin secim ve siralanmasinda kullanilan Adim
Adim Diskriminant Analizi’nin bazi teorik sakincalarmin da farkinda olmak
gerekmektedir. Bu yontemdeki temel problem, secilen alt kiimenin i¢indeki
degiskenlerin her zaman bagimli degiskeni aciklayan en iyi degiskenler
olmamasidir. Ayrica bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyonun yiiksek
oldugu durumlarda boyut indirgemek amaciyla Adim Adim yOntemi yerine

Faktor Analizi’nin kullanilmas: daha uygundur.'3

Diskriminant Analizi sonugunda elde edilen bagimsiz degiskenlerin gruplari
ayirmadaki giiciiniin etkisine genellikle, 1932°de Wilks'3¢ tarafindan onerilen,
modelin Wilks’ Lamda istatistigi incelenerek karar verilmektedir. McKay ve
Campbell'3” da 1982°de yaptiklari ¢aligma ile Wilks” Lamda degerinin toplam
gruplar1 ayirmada endeks olarak kullanilmasinin kabul edilebilir oldugunu ifade
etmiglerdir. Bununla birlikte Wilks’ Lamda kadar onemli olan, dogrusal

bilesenlerin (kanonik degiskenlerin) tiimii ile ilgili 6zdegerlerin de dikkate

133 Jacques Tacq, Multivariate Analysis Techniques in Social Science Research,
Sage Publication, 1997, p. 248.

134 Joseph F. Hair, v.d., a.g.e., p.293.

135 A. Pedro Durate Silva, Antonie Stam, Edited by Laurence G. Grimm, Paul R.
Yarnold, a.g.e., p. 289.

136 S, S. Wilks, Certain Generalizations in the Analysis of Variance, Biometrika,
Vol. 24, No. 3/4, 1932, pp. 471-494.

137R. J. McKay, N. A. Campbell, Variable Selection Techniques in Discriminant
Analysis I. Description, British Journal of Mathematics Statistical Psychology, 35,
1982a, pp. 1-29.
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alinmas1 gerekmektedir. Analiz sonucunda elde edilen degiskenler kiimesinde
yer alan bazi 6nemli dogrusal bilesenlerin ¢ok kiiciik 6zdegerini dikkate alarak
hata yapmaktan kaginmak gerekmektedir. Gruplari ayiran degiskenlerden olusan
dogrusal bilesenlerin dnemi kendilerine karsilik gelen 6zdegerleri tarafindan
yansitilmaktadir. Ozdegeri maksimum yapacak sekilde elde edilen diskriminant
fonksiyonunun, grup aymriminda O6nemli olan dogrusal bilesenleri iginde

bulundurdugu anlamina gelmektedir.'3%

Modelde yer alacak degiskenlerin belirlenmesinde kullanilan Adim Adim
Diskriminant Analizi’nde ii¢ farkli yaklasim vardir. Bunlar; ileri Dogru Secim
(Forward Selection), Geriye Dogru Se¢im (Backward Selection) ile ileri ve
geriye dogru eleme yontemlerinin birlesiminden olugan Adim Adim Se¢im
(Stepwise Selection) yaklagimidir. Bu yaklasimlarda modele girecek veya
cikacak degiskenlere karar verirken genellikle kullanilan se¢im kriterleri;

Wilks’A, Rao’s V, Mahalanobis uzaklig1 ve gruplararasi F oranidir.'3°

Degiskenlerin diskriminant fonksiyonunda yer almamasi Onemsiz olduklari
anlamina gelmemektedir. Degiskenler tek tek analiz edilip Wilks” Lamda
degerlerine bakildiginda en diisiik degerle modelde olmasi beklenen degiskenin
bazi durumlarda Adim Adim Diskriminant Analizi yontemi ile modele girmedigi
gorlilmektedir. Bunun nedeni degiskenlerin kendi i¢lerindeki iliskileridir. Bunu
saptamak i¢in korelasyon matrisi incelenebilir. Bu matrisdeki bazi bagimsiz
degiskenler arasindaki korelasyon degerlerinin biiyiik olmasi1 bu degerlere ait
degiskenlerden ikisinin birden modelde kullanilmamasi gerektigini ifade
etmekle birlikte, bazt durumlarda (bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenle
olan korelasyon degerlerinin birbirine yakin olmasi gibi) hangisinin modelde

kullanilmasinin daha 6nemli oldugunu sdylememektedir.'4?

138 A. Pedro Durate Silva, Antonie Stam, Edited by Laurence G. Grimm, Paul R.
Yarnold, a.g.e., p. 289.

139 Subhash Sharma, a.g.e., pp. 265-266.

40 Ae., p. 272.
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Veri setindeki ¢oklu dogrusal baglanti icin Adim Adim Diskriminant Analizi’nin
kullanilip kullanilmamasina ¢oklu dogrusal baglantinin kaynagina bagl olarak
karar verilmelidir. Anakiitleye dayali ¢oklu dogrusal baglanti, bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskinin diizenini olusturulabilecek tiim miimkiin 6rnek
seti i¢inde barmndirir. Bu durum i¢in Adim Adim Diskriminant Analizi’nin
kullanilmasi 6rnekten 6rnege degismeyecegi i¢in uygundur. Diger taraftan
bagimsiz degiskenler arasindaki iligki 6rnekten 6rnege farklilik gosterdiginde bu

yonteminin kullanilmasi uygun olmayacaktir.'#!

2.1.2 Diskriminant Analizinin Varsayimlari

Diskriminant fonksiyonunun olusturulmasindaki en 6énemli varsayimlar ¢oklu

normallik varsayimi ve gruplarin esit varyansa sahip olmasi varsayimidir.

Veri setinin  ¢oklu normallik varsayimini  saglamamas:  diskriminant
fonksiyonunun tahmin edilmesinde soruna neden olabilir. Bu durumda alternatif
bir yontem olan Lojistik Regresyon Analizi’nin kullanilmas1 6nerilmektedir.
Esit varyanslhilik varsayiminin saglanamamasi, baska bir ifade ile esit olmayan
varyans kovaryans matrisi ise siiflandirma agamasini olumsuz etkilemektedir.
Eger ornek biiyiikligi kiiciik ve varyans kovaryans matrisi esit degilse
tahminlerin istatistik anlamlihigm da olumsuz sekilde etkilemektedir. Ornek
bliylikliigli yeterli olan gruplar arasinda esit varyansli olma varsayiminin
saglanamamasi ise, gdzlemlerin varyans kovaryans matris degeri daha biiyiik
olan grupta, olmasi gerekenden daha fazla yer almasina neden olmaktadir ve bu

siklikla karsilasilan bir durumdur.

Bu iki temel varsayimin diginda veri setinin, sonuglar etkileyen bir diger
belirleyici 6zelligi de bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglanti

problemi olmasidir.'*? Bu problemi ortadan kaldirmak igin genellikle modele

141 Subhash Sharma, a.g.e., pp. 272-273.
142 Joseph F. Hair, v.d., a.g.e., pp. 290-291.
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alinacak degiskenlerin se¢iminde “Adim Adim (Stepwise)” veya “En lyi Alt

Model Secimi (Best Subset Selection)” yontemleri kullaniimaktadir.

Diskriminant Analizi’nin bir diger varsayimi da bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iliskinin dogrusal olmasi gerekliligini vurgulayan, dogrusallik

varsayimidir.
Coklu Normallik Varsayimi

Bagimsiz degiskenler vektoriiniin ¢oklu normalligi sagliyor olmasi asagidaki

ozelliklerin de saglandigini gostermektedir: '43

a- Bagimsiz degiskenlerden olusan dogrusal kombinasyonlar da normal
dagilima uymaktadir.

b- Bagimsiz degiskenlerden olusan tiim miimkiin alt kiimeler de coklu
normalligi saglamaktadir.

c- Kovaryansin sifir olmasi, ele alinan degiskenlerin birbirini etkilemeden
(bagimsiz olarak) dagildigin1 gostermektedir.

d- Bagimsiz degiskenlerin kosullu dagilimi da (¢oklu) normaldir.

Coklu normallik varsayiminin test edilmesinin zorluklar1 nedeniyle, varsayimin
testinde birkag pratik se¢enek gelistirilmistir. Bunlardan biri, her bir degiskenin
tek tek Q-Q grafigi kullanilarak normallik testinin yapilmasidir. Eger bu ¢izilen
grafiklerden herhangi biri normalligi saglamiyorsa ¢oklu normallikle ilgili
siipheler dogmaktadir. Ote yandan tiim degiskenler tek tek normallik
varsayimini saglasa bile bu, ¢oklu normalligin gostergesi degildir. Bu nedenle,

¢oklu normalligin test edilmesi gerekmektedir. 144

143 Richard A. Johnson, Dean W. Wichern, Applied Multivariate Statistical
Analysis, Third Edition, Prentice Hall, NewlJersey, 1992, p. 133.

144 A. B. Ellem, Multivariate Analysis (Stat501), January 10, 2008 (Cevirimigi)
http://mcs.une.edu.au/~stat501/UnitNotes/unitnotes08.pdf, 25 Agustos 2011, p. 28.
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Cesitli coklu normallik testlerinde ve grafik yontemde Mahalanobis uzakliginin
karesi kullanmaktadir'4>. Mahalanobis uzaklig, iki nokta arasindaki Istatistik

X,;—Xj

uzakliga (Standart uzaklik ( .

2
) ) degiskenler arasindaki kovaryans ve

korelasyon degerlerininde kullanilmasiyla elde edilen uzakliktir. Iki gozlem

arasindaki Mahalanobis uzakliginin karesi su sekilde hesaplanmaktadir; 146

s 1 G —x0)? | (g —xk2)? | 27 (g — X)) (i — Xp1)
MDjj = ——— 2 2 +
1-r o S5 518,

Mabhalanobis uzaklhigmin en onemli Ozelligi, degiskenler iliskili degilse
Mahalanobis uzakhiginin Istatistik uzakliga doniismesidir. Ayrica degiskenlerin
varyanslar1 “1” ise Mahalanobis uzakligi Oklid uzakhigma indirgenir. Kisaca,

Oklid uzaklig1 ve Istatistik uzaklik Mahalanobis uzakligmin 6zel durumudur.'4’

p degiskenli durum i¢in, iki gézlem arasindaki Mahalanobis uzaklig1 en basit

olarak asagidaki gibidir;
MDy = (x; — x,)'S™ (% — %)
Burada x, p X 1 koordinat vektorii ve S, p X p kovaryans matrisidir.

Johnson ve Wichern tarafindan ¢oklu normalligin kontrol edilmesinde, tek
degiskenli Q-Q grafiginin benzeri olan Mahalanobis uzakliginin kullanildig: 2
grafiginin kullanilmas1 uygundur. Bu durumda uzakliklarin karesi kiiciikten
biiyiige siralayarak, bu degerlere karsilik gelen beklenen degerleri y? dagilimi
kullanarak hesaplanir ve siralanmis Mahalanobis uzaklik degerleri ile y?
dagilimi kullanilarak elde edilen beklenen degerlerinin grafigi cizilir. Bu grafik

sonucunda dogrusal ¢izgiden sapma ¢oklu normallik varsayiminin saglanmadigi

145 M. Bilodeau, D. Brenner, Theory of Multivariate Statistics, Springer, 1999, p.
170.

146 Subhash Sharma, a.g.e., p. 44.

147 Carl J. Huberty, Applied Discriminant Analysis, John Wiley & Sons INC.,
1994, p. 43.
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anlamina gelmektedir. Veri setinde n ve n — p degeri 25 veya 30’dan biiyiikse

Mabhalanobis uzakliklarmin karesi y? dagilima benzer 6zellikler gostermektedir.

148

Bununla birlikte Bilodeau ve Brenner'®, tek degiskenli durumlar igin 6rnek
biiyiikliigiiniin 25°den fazla olmas1 y? yaklasiminin kullanilmast igin yeterli olsa
da degisken sayis1 arttiginda (6rnegin 4 oldugunda) 6rnek biiytikliigiiniin 100
olmasmin y? yaklasimmin kullanilmas: icin yeterli olmayacagini ifade
etmislerdir. Bunun yerine Beta dagilimmin kullanilmas: énerilmektedir. Bunun
disinda, Johnson ve Wichern'> da kiigiik 6rnekler igin y? dagilimmin daha genel
hali olan Gamma dagiliminin kullanilmasini dnermekle birlikte, uygulamada y?

dagiliminin kullanilmasi daha yaygindir.

Lachenbruch, Sneeringer ve Revo 1973’de yaptiklari ¢aligma ile goklu normallik
varsayiminin saglanmamasi ile smiflandirma oranlarmin nasil etkilendigini
incelemislerdir. Bu calisma ile ¢oklu normallik varsayimimin saglanmamasi
sonucunda anlamlilik testleri ve dogru siniflandirma oranlarinin giivenilirligini
kaybedecegi saptanmustir.'>! Coklu normallik varsayiminin saglanmadigi
durumda Oncelikle uygun doniisimler yapilarak veri setinin tekrar
olusturulmasina c¢aligmak gerekmektedir. Doniligiimler denendikten sonra da
sorun devam ediyorsa aciklayici degiskenler i¢in herhangi bir dagilim
varsayimina dayanmayan Lojistik Regresyon Analizi’nin kullanilmasi daha

uygun olacaktir.'?

148 Richard A. Johnson, Dean W. Wichern, a.g.e., pp. 158-160.

149 M. Bilodeau, D. Brenner, a.g.e., p. 186.

150 Richard A. Johnson, Dean W. Wichern, a.g.e., p. 160.

151 peter A. Lachenbruch, Cheryl Sneeringer, Lawrence T. Revo, “Robustness of the
Linear and Quadratic Discriminant Function to Certain Types of Non-Normality”,
Communications in Statistics, 1973, Vol. 1, pp. 39-56.

152 Subhash Sharma, a.g.e., p. 8.
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Esit Varyanshhik Varsayim

Coklu normallik varsaymmi disinda Diskriminant Analizi sonuglarinin
giivenilirligi  acisindan esit varyanshilik varsayimmin da saglanmasi
gerekmektedir. Tiim gruplarm varyanslarinin esit oldugunun ileri siiriildiigii sifir
hipotezinin testi i¢in, F dagilimma uyan Box’s M degerinden hesaplanan F test

istatistigi kullanilmaktadir:!%3

9
M = (n - g)logls| - ) (n;— Dlog IS; |
i=1

M/b eger T > (1 — p)?
F= f2M

AT eger T < (1 —p)?

Burada g; grup sayisi, n;; i. gruptaki birim sayisi, S; ortak kareler toplam matrisi
ve S;; i. grubun kareler toplam matrisidir. F dagilimma uyan Box’s M test
istatistigi i¢in f; ve f, serbestlik dereceleri, modeldeki degisken sayist p ile

gosterilmek tizere sirasi ile su sekilde hesaplanir;!>*

fi=@—-Dpl+1)/2

L e S T

Ikinci serbestlik derecesindeki T ve p katsayilar1 da su sekilde elde edilmektedir;

_p-De+) (v 1 1
t= 6(g—1) ;(ni—l)z_(n—g)z

153 Kazim Ozdamar, Cilt 2, a.g.e., s. 407.

154 SPSS, (Cevirimigi)
http://support.spss.com/ProductsExt/SPSS/Documentation/Statistics/algorithms
/14.0/app14 boxs m.pdf, 10 Eyliil 2011.
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P +3p-1 i 11
P T+ Dg-D\ L - (n-9)

F test istatistiginin formiiliinde yer alan b degeri de su sekilde

hesaplanmaktadir;'>
f .
G T aser
b =
f: .
) cgerv< (1-py
2

Eger (1—p)?—17 =0 ise Box’s M degerinden elde edilen F testi yerine
Bartlett y? test istatistiginin kullanilmasi uygundur. y? test istatistigi su

sekilde hesaplanabilir;'°

x*=Mp

2

x° istatistigi, f; (Esitlik 2.1°de yer alan) serbestlik derecesi ile kabul edilen

anlamlilik diizeyindeki y? tablo degeri ile karsilastirilarak yorumlanir.

Esit varyanshilik varsayiminin saglanmadigr durumda, dogrusal diskriminant
fonksiyonunun yerine karesel diskriminant fonksiyonunun olusturulmasi daha

uygundur'?’,

Karesel diskriminant fonksiyonun nasil olusturulacagma “Diskriminant

Fonksiyonunun Elde Edilmesi” baslhiginda (Baslik 2.1.3) deginilmistir.
Coklu Dogrusal Baglanti Problemi Olmamasi Varsayimi

Bircok istatistik yontemin uygulanabilir olmasi i¢in saglanmasi gereken

varsayimlardan biri de bagimsiz degiskenler arasinda iliski olmamasidir.

155 Kazim Ozdamar, Cilt 2, a.g.e., s. 407.
156 Ae., p. 408.
157 Subhash Sharma, a.g.e., p. 264.
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Bagimsiz degiskenler arasindaki iliski en basit sekli ile iki degisken arasindaki
korelasyon katsayisinin giicii ile belirlenebilmektedir. Coklu dogrusal
baglantinin olmasi, bir bagimsiz degisken diger bir bagimsiz degisken veya
degiskenler tarafindan tam olarak tahmin edilebiliyorsa bu degiskenlerden biri
veya bazilarinin gereksiz olacagi anlamina gelmektedir. Bu durumda s6z konusu

degisken veya degiskenlerin modelde yer almamasi daha uygundur.

Coklu dogrusal baglantt problemini saptamak icin g¢esitli yontemler

kullanilmaktadir:!°8

- Bu yoOntemlerden biri, daha Oncede deginildigi gibi, basit korelasyon
matrisinin incelenmesidir. ki bagimsiz degisken arasindaki basit
korelasyon katsayis1 anlamli olmasi ¢oklu dogrusal baglanti probleminin
ortaya ¢ikabilecegini gostermektedir.

- Coklu dogrusal baglantinin saptanmasinda kullanilan bir diger yontem de
modele bagimsiz degiskenler ilave edildik¢e belirlilik katsayisindaki
degisimlerin incelenmesidir.

- Bir baska yontem de kismi korelasyon katsayilarinin incelenmesidir. ki
degisken arasindaki basit korelasyon katsayilari anlamli oldugu halde kismi
korelasyon katsayilarmin anlamsiz ¢ikmasi c¢oklu dogrusal baglanti
problemi igin bir gosterge olabilmektedir.!>

- Coklu dogrusal baglanti problemi Varyans Artis Faktorleri (Variance

Inflation Factors-VIF) incelenerek de saptanabilmektedir. '

IF=—"
=1k

- Tolerans degeri T =1—R? seklinde hesaplanmaktadir, bagimsiz

degiskenler arasindaki ¢oklu bagmmliligin  miktarmin  Slgiisiidiir.'°!

158 Damodar N. Gujarati, a.g.e., ss. 335-339.

159 Neyran Orhunbilge, Uygulamali Regresyon ve Korelasyon Analizi, Istanbul,
2002, s. 241.

160 Damodar N. Gujarati, a.g.e., s. 339.

11 Joseph F. Hair, v.d., a.g.e., p.273.
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Esitlikten de anlasilacagi gibi kiiciik Tolerans degeri daha biiyiik VIF
degeri demektir.

- Coklu dogrusal baglanti probleminin saptanmasinda kullanilan, bir diger
yontem de Kosul Endeks (Condition Index-CI) degerlerinin
hesaplanmasidir. CI degerleri asagidaki gibi hesaplanmaktadir:'®?

Vm ax

Cl =
Ve

Burada maksimum aciklanan varyans V., ile i. degisken tarafindan
agiklanan toplam varyans da V,, ile gosterilmektedir. CI degerinin 10 ile 30
arasinda deger almasi ¢oklu dogrusal baglanti probleminin orta diizeyde,

30°dan biiyiik olmasi da ¢ok gii¢lii oldugu anlamina gelmektedir.

Coklu dogrusal baglanti probleminin saptanmasindan sonra, soruna neden olan
degiskenlerden hangisinin modelde kalip hangisinin disarida birakilacagina
karar vermek kolay degildir. Bu asamada ¢oklu dogrusal baglanti problemini
¢ozmek™ icin Adim Adimm Regresyon Analizi’ni kullanmak uygun olacaktir.
Bunun disinda baz1 durumlarda ¢oklu dogrusal baglanti problemine neden olan
degiskenlere doniisiim uygulanarak modele alinmasi daha uygun olabilecegi gibi
herzaman miimkiin olmamakla birlikte 6rnek biiyiiltiilerek ¢oklu dogrusal
baglant1 problemi ¢oziilmeye calisilabilinir. Bunlarin disinda ¢oklu dogrusal
baglanti problemini ¢6zmek ig¢in veri setine c¢ok degiskenli istatistik

yontemlerden olan Faktor Analizi de uygulanabilir.'®?
Dogrusallik Varsayimi

Diskriminant Analizi’nde de korelasyon katsayilarina dayanan ¢ok degiskenli

tekniklerdeki gizli varsayim olan dogrusallik varsayimmin saglanmasi

162 Damodar N. Gujarati, a.g.e., s. 338.

* Coklu dogrusal baglant1 problemi ortaya ¢iktiginda ¢oziim yontemleri ile ilgili
ayrintili bilgi i¢in Neyran Orhunbilge’nin “Uygulamali Regresyon ve Korelasyon
Analizi” kitab1 sayfa 242’ye bakiniz.

163 Damodar N. Gujarati, a.g.e., ss. 340-344.
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onemlidir. Bagiml degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin
dogrusal olmamasi, dogrusal korelasyon katsayilarinin gercek iliskiyi daha

diisiik gostermesine neden olmaktadir.'6*

2.1.3 Diskriminant Fonksiyonunun Elde Edilmesi

Iki Kategorili Diskriminant Analizi’ndeki amag, gruplarm ayirimini en iyi
sekilde yapacagi diisiiniilen bagimsiz degiskenler setinin iki grubu ayirmada
yeterli olup olmadiginin analizinin yapilmasidir. Bu nedenle iki grubun en iist
diizeyde aywrmmimi  yapabilecek  bagimsiz  degiskenlerin  dogrusal
kombinasyonlar1 arastirilmaktadir. Bu dogrusal kombinasyona “diskriminant

fonksiyonu” adi verilmekte ve

T—T=k&X —X)+k@—X)+ -+ kp(XP _Xp)

t = k1x1 + kzXz + -+ kpxp 2.2

sekilinde gosterilmektedir. ' Esitlikte kiiciikk harfle gosterilen t ve x;,
ortalamadan sapmalar1 ifade etmektedir. k; katsayilari, diskriminant agirliklar:
(kanonik degerler) olarak adlandirilmaktadir. Iki grup oldugunda sadece bir

diskriminant fonksiyonu vardir.

Diskriminant fonksiyonundaki agirliklar, gruplararasi varyansin gruplarigi
varyansa oranini veren asagidaki esitlikle hesaplanan A (eigenvalue-6zdeger)

degeri'66

_ Gruplararast Varyans

Gruplarici Varyans

164 Ali Sait Albayrak, Uygulamah Cok Degiskenli Istatistik Teknikler, Asil Yayin
Dagitim Ltd. Sti., 2006, s. 65.

165 Jacques Tacq, a.g.e., p. 233.

166 Subhash Sharma, a.g.e., p. 241.
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seklinde yazilmaklabirlikte, yukaridaki esitlik Fisher tarafindan onerilen ve k
katsayilarmim elde edilmesinde kullanilmak iizere su sekilde ifade

edilmektedir.'¢’

Buradan, B; gruplararasi varyans, W; gruplarici varyans matrisi olmak tizere A

degerini maksimum yapacak sekilde k katsayilari elde edilmektedir.”

Bu sekilde elde edilen esitlige Fisher 'in Dogrusal Diskriminant Fonksiyonu adi

verilmektedir! .

Katsayilarin hesaplanmasinda kullanilan esitlikler dogrusal olarak bagimsiz
olmadiginda, elde edilen katsayilarin oranlar1 birbirine esit olmak {izere sonsuz
sayida ¢oziim elde edilecektir. Coziim kiimesi sonsuz oldugunda,
standatlastirma  amaciyla  diskriminant =~ fonksiyonunun  katsayilari
normallestirilerek kullanilmalidir. Normallestirme, katsayilarin k uzunluguna®

boliinerek elde edilmesidir.!%°

i: 1’2’...'p

k; p X 1 boyutunda p degiskene ait diskriminant agirliklar vektoridiir.

Her grup i¢in birer diskriminant fonksiyonu yazilabilecegi gibi gruplarin normal

dagilima uydugu varsayimina dayanan Kanonik Diskriminant Analizi’nde

167 Hiiseyin Tathdil, a.g.e., s. 258.

* Ain k’ya gore kismi tirevleri alinarak sifira esitlendiginde elde edilen
(W™1B — Ak =0 denklem sisteminde (W gruplarigi ve B gruplararast
varyasyonu ifade etmektedir) once 4 degerleri (6zdegerler) hesaplanarak denklem
sisteminde yerine konulup diskriminant agirliklar hesaplanmaktadir.

18 Subhash Sharma, a.g.e., p. 245.

* k uzunlugu || k|| = Vk'k seklinde hesaplanmaktadir.

19 Jacques Tacq, a.g.e., p. 245.
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uygulandigi sekilde, diskriminant agriliklari, ortalama fark vektorleri
kullanilarak sabit degerin de yer aldig1 ortak bir diskriminant fonksiyonu olarak

da ifade edilebilmektedir. Matris gosterimi ile diskriminant agriliklari!”
k = S_l()?l _Xz) 2.3

ile bulunurken, fonksiyondaki sabit deger;'”!
1, o1
ko = (= E)er X1+ (—E)Xzs Xy 2.4
esitligi ile hesaplanmaktadir.

Esitlik 2.3 ve 2.4°deki, S; p X p boyutlu ortak varyans kovaryans matrisi olup,
iki grubun 6rnek biiyiikligii ve varyans kovaryans matrisleri kullanilarak su

sekilde elde edilmektedir;

(ny — 1S; + (n, — 1)S,

S: n1+n2_2 2.5

(X; —X,); pxp boyutunda p tane degiskenin grup ortalamalarinn fark

vektorudir.

Dikkat edilmesi gereken oOnemli bir nokta, diskriminant agirliklarinin
isaretlerinin diskriminant ekseninin yoniinii gosteriyor oldugudur. Bagimsiz
degiskenlerin birbirleriyle iliskilerinin yoniine gore isaret degismektedir.
Ornegin degiskenler arasindaki iliski pozitif ise diskriminant katsayilari
diskriminant ekseninin yoniinii beklenenin aksi sekilde etkilemektedir yani
degiskenlerin isaretleri terstir.'”> Sabit terim bagimsiz degiskenlerin
ortalamadan farklart kullanilmadiginda fonksiyonda yer alir. Diskriminant

agriliklarmin  hesaplanmasinda her bir degiskenin ortalamadan farklar

170 Richard A. Johnson, Dean W. Wichern, a.g.e., p. 505.
7' Kazim Ozdamar, Cilt 2, a.g.e., s. 361.
172 Jacques Tacq, a.g.e., p. 238.



Serap Sahin | 69

kullanildiginda ise sabit terim yoktur. Ayrica, degiskenin standartlagtiriimis
degerleri (z;) yer aldiginda diskriminant fonksiyonu yine sabit terim igermez.
Standartlagtirilmis degerlerin kullanilmasi gruplarin belirlenmesinde hangi
bagimsiz degiskenin daha gii¢lii oldugunun kargilastirilmasina imkan verdigi

i¢in tercih edilmektedir.

Diskriminant fonksiyonu veya fonksiyonlarinin ayirma giiglerinin istatistik
anlamlilign Wilks'A, Hotelling's Trace ve Pillai's Kriterya degerleri ile
degerlendirilebilmektedir. Roy'un En Biiyiik Karakteristik Kokii, sadece ilk
diskriminant fonksiyonunun ayirma giiclinii degerlendirmede
kullamlmaktadir.!”® Oneren istatistikcilerin adi ile anilan yukarida ki dort
yontem test istatistikleri degerlerini  elde ederken A  degerlerini

kullanmaktadirlar.”

Burada unutulmamasi gereken nokta, diskriminant fonksiyonunun
olusturulmasinda, Bolim 2.1.2°de incelenen varsaymmlardan olan c¢oklu

normallik ve esit varyanslilik varsayimlarinin saglaniyor olmasi kosuludur.

Verilerin normal dagilima uydugu ve gruplarin esit varyanshilik varsayiminin
saglandigr durumda diskriminant fonksiyonunu olustururken, fonksiyonun
katsayilarinin (dogrusal bilesenlerinin) hesaplanmasinda Esitlik 2.5°de verilen
ortak varyans kovaryans matrisi kullanilirken, verilerin normal dagilima uydugu
ancak gruplara ait esit varyanslilik varsaymminin saglanmadigi durumda ise,
gurplarin varyans kovaryans matrislerinin faklar1 (§; — S,) alinarak karesel
diskriminant fonksiyonunun dogrusal bilesenlerinin elde edilmesi daha dogru

olacaktir.!™

173 Joseph F. Hair, v.d., a.g.e., p. 294.

*  Wilks'A, Hotelling's Trace, Pillai's Kriteryave Roy'unEn  Biiyiik
Karakteristik Kokii ile ilgili ayrintili bilgi i¢in bakiniz: Neyran Orhunbilge, Cok
Degiskenli Istatistik Yontemler, Istanbul, 2010, ss. 342-344.

174 C. A. B. Smith, “Some Examples of Discrimination”, Annals of Eugenics, 1947,
13, pp. 272-282.
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Bununla birlikte Marks ve Dunn 1974’te sunduklari c¢alismada varyans
kovaryans matrisinin esit olmadigi durumda diskriminant fonksiyonunu farkli A
degerleri ve 6rnek biiyiikliikleri i¢in karesel ve dogrusal fonksiyon denklemlerini
test ederek hangisinin daha iyi sonug verdigini saptamislardir. Bu ¢alismanin
sonucunda biiyiik 6rnek ve A oraninin biiyiik degeri i¢in karesel fonksiyonun
dogrusal fonksiyondan daha iyi sonug¢ verdigi elde edilmistir.!”> 1969°da
Gilbert'’® tarafindan yapilan bir diger ¢alismada da ¢oklu normallik varsayimi
saglanirken varyans kovaryans matrisinin esit olmadigi durum i¢in dogrusal ve
karesel siniflandirma kuralina gore farkli bagimsiz degisken sayist ve ornek
bliylikligi icin gruplarin siniflandirilmasinda farkli sonuglar elde edildigi

gosterilmistir.
2.1.4 Diskriminant Fonksiyonunun Test Edilmesi ve Yorumlanmasi

Iki grup igin bagimsiz degiskenlerin anlaml sekilde farkli olup olmadiginin
testleri tek tek yapilabilecegi gibi degiskenlerin birlikte anlamli olup
olmadigimin da test edilmesi gerekmektedir. Bu baglamda testler tek ve ¢ok

degiskenli testler olmak tizere ikiye ayrilmaktadir.”
o Tek Degiskenli Testler

Tek degiskenli testlerde modelde sanki tek degisken varmig gibi diistiniilerek
testler yapilmaktadir. Bu calismada Studentt testi kullanilmakla birlikte
bilgisayar paket program (SPSS) ciktisinda Wilks’ Lamda ve tek degiskenli F

test sonuglari da yer almaktadir. F istatistik degeri, Student t istatistik degerinin

175§, Marks, O. J. Dunn, “Discriminant Functions When Covariance Matrices are
Unequal”, Journal of the American Statistical Association, 1974, 69, pp. 555—
559.

176 Ethel S. Gilbert, “The Effect of Unequal Variance-Covariance Matrices on
Fisher’s Linear Discriminant Function”, Biometrics, 1969, 25, pp. 505-515.

* Anlamlilik testlerinden tek degiskenli i¢in Student t testi ve ¢ok degiskenli igin
de Hotlelling T? testi burada ele almmustir. Bunun disindaki anlamlilik testleri
(Wilks'A ve RaoV) igin Neyran Orhunbilge’nin Cok Degiskenli Istatistik
Yontemler kitab1 sayfa 224-225’e bakiniz.
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karesine esittir ve degiskenlerin tek tek gruplararasi ve gruplari¢i varyanslarinin
birbirlerine oranlanmasi ile de hesaplanabilmektedir. Wilks’ Lamda istatistigi
ise her bir degiskenin gruplari¢i sapmasmin toplam sapmaya oranindan
bulunmaktadir. Bagimsiz degiskenlerin katsayilarinin sifira esit oldugunu ileri

stiren sifir hipotezinin test sonuglarinin anlamli olmasi beklenmektedir.
o (Cok Degiskenli Testler

Modeldeki bagimsiz degiskenlerin hepsinin birlikte anlamli olup olmadiginin
testinin yapilmast ¢ok degiskenli testler olarak adlandirilmaktadir. Student t
testinin karesine benzer olan ve ¢ok degiskenli testlerde kullanilan istatistik
Hotlelling T? istatistigidir. Bu test sadece bir degiskeni degil model i¢in
tanimlanan tim degiskenleri igermektedir ve birden fazla degisken test edildigi
icin gruplarmn ortalamalar: yerine grup merkezlerinin farklarini incelemektedir.
Ayrica tek degisken incelendiginde formiilde 1/s2 olarak yer alan deger yerine

gruplararasi kovaryans matrisini ifade eden (C,,) degerin tersi alinmaktadir. '’

7 7 2
(X1 —X3) . ynp
S + Sw mptmn
ng Ny

t2_

_ _ 1 _ _
(X1 —X3) = (X1 — X3)
SW

Hotlelling T? test istatistigi

[(n—p—l) 5
p(n—2)

formiili ile hesaplanmakla birlikte p ve n —p — 1 serbestlik derecesi ile F
dagilimina uymaktadir.
nyn,

T? =
ny +n,

d'c;td

177 Jacques Tacq, a.g.e., pp. 250-251.
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Formiilde T2 esitligindeki d'C,,*d kism1 Mahalanobis uzakligimi vermektedir.*
Hotlelling T? testi disinda bagimli degiskenin iki kategoriden fazla oldugu
durumlar i¢in gelistirilmis en genel ¢ok degiskenli test olan Wilks” Lamda (bkz.
sayfa 107) bagumli degiskenin iki kategorili oldugu durumlar igin de

kullanilabilmektedir.!7®

2.1.5 Gozlemlerin Gruplarimin Belirlenmesi

Veri setindeki birimlerin veya yeni yapilacak gozlemlerin hangi gruba ait

oldugunu belirlemek i¢in temelde iki farkli yol izlenmektedir.

1. Gozlemlerin her bir grup ortalama vektoriine olan uzakliklar1 belirlenip, bu
uzaklik i¢inden deger olarak en kii¢iik olan grup hangisi ise gézlem o gruba
atanir, '7?

2. Gozlemin hangi sinifta yer alacagini belirlemeye yarayan bir diger yontem
de kriter degerinin kullanilmasidir. En genel hali ile kriter degeri su sekilde
ifade edilmektedir; '8

(= K)'s ™0 > 5 [0 - KoY's K~ Xl + | (250) (2)]
Yukaridaki esitsizligin saglanmasit durumunda x, gozlemi (incelenen
gozleme ait degiskenlerin degerlerinin yer aldigi vektoér) 1. gruba
atanmaktadir. Esitsizligin saglanmadigi durumda ise gozlem 2. gruba
atanmaktadir. Buradaki p; ve p, sirasi ile 1. ve 2. gruba ait 6n olasilik

degerleridir. C(1]2) ve C(2]1) de sirasi ile gbzlemin gercekte 2. grupta

* Hotlelling T?, Mahalanobis D? uzakligini igermektedir: D? = d'C;; d

5 mny 4 nn,

T = d'C,'d =

Buradan F testi de D?’nin beklenen degeri tarafindan su sekilde ifade
edilebilmektedir:

DZ

n—-p—1 nn
F= p "2 1o
p(n—2)n, +n,

178 Jacques Tacq, a.g.e., p. 348.
179 Kazim Ozdamar, Cilt 2, a.g.e., s. 381.
180 Richard A. Johnson, Dean W. Wichern, a.g.e., p. 499,505.
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iken 1. gruba atanmasi ile gergekte 1. grupta iken 2. gruba atanmasinin

maliyetini (cost) gostermektedir.

Gozlemlerin gruplara ait olma on olasiliklarinin ve yanlis atama
maliyetlerinin esit oldugu durumlar i¢in ise yukaridaki esitsizligin sag

tarafindaki ifade

1 _ _ _ _
> [(X; — X5)'S™1(Xy — X,)]

olarak degismektedir.
2.1.6 Diskriminant Analizinin Ayirici Giiciiniin Degerlendirilmesi

Yeni gozlemlerin iki gruptan hangisine ait oldugunun belirlenmesi Diskriminant
Analizi’nin hedeflerinden bir digeridir. Siniflandirma genelde Diskriminant
Analizi’nden bagimsiz bir siire¢ olarak diisiiniilmesine karsin, bircok kaynak ve
istatistik paket programinda bu siire¢ Diskriminant Analizi’nin bir pargasi olarak
ele alinmaktadir ve fonksiyondan elde edilen diskriminant degerleri kullanilarak
uygulanmaktadir. Diskriminant degerlerinden olusan bu uzay yanls
smiflandirma hatasini veya maliyetini minimize edecek sekilde kritik deger veya
ayirict deger olarak adlandirilan diskriminant degeriyle ikiye boliinmektedir. Bu

sekilde, gozlemin hangi gruba ait olduguna karar verilmektedir.'8!

Genel uygunlugun degerlendirilmesi i¢in siniflandirma matrisi (classification
matrix) olusturulmaktadir. Bu matris olusturulmadan 6nce her birimin bagimsiz
degiskenlere ait degerleri diskriminant fonksiyonunda yerine yazilarak hangi
gruba ait olduguna karar verilmektedir. Bu islemler eger veri seti yeterince
biiylikse fonksiyonu olusturmak ve smiflar belirlemek i¢in kullanilmak iizere
iki pargaya ayrilir ve bir grup gozlem ile fonksiyon yazildiktan sonra
kullanilmayan diger gozlemlerle de simiflandirma matrisi elde edilmektedir. Bu

asamadan sonra siniflandirma matrisinin ayirma giiciiniin istatistik testi igin

181 Ali Sait Albayrak, a.g.e., ss. 319-320.
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Press’'s Q istatistigi kullanilmaktadir. Bu istatistik degeri, dogru siniflandirma
sayisini toplam ornek biyiikliigii ve grup sayisi ile karsilastiran basit bir
olgiimdiir. Bulunan deger 1 serbestlik dereceli y? dagilimindan elde edilen kritik
degerle karsilastirilir. Eger hesaplanan deger kritik degerden biiyiikse,
siniflandirma matrisinin istatistik olarak anlamli ve yorumlanabilir oldugu

anlamina gelmektedir. Q istatistigi su sekilde hesaplanmaktadir: '%?

[n— (nag)]?

P ! =
ress's Q g 1)

Burada n; toplam 6rnek bliylikligi, ns; dogru siniflandirilan birim sayisi, g;

grup sayisini gostermektedir.

Siiflandirma islemi tamamlandiktan sonra yapilmasi gereken bir diger islem de
yanlig siniflandirilan birimlerin saptanmasi ve yanlig siniflandirmaya neden olan

durumun incelenmesidir. 83

2.2  Diskriminant Fonksiyonunun Dissal Gegerliligi

Diskriminant Analizi sonucunda elde edilen diskriminant fonksiyonu,
gozlemlerin smiflandirilmasi i¢in kullanilacaksa digsal gegerliliginin® (external
validation) incelenmesi  gerekmektedir.  Diskriminant  fonksiyonunun
dogrulugunu referans alan digsal gecerlilik, diger Orneklerdeki gozlemleri
siniflandirabilmelidir.  Diskriminant fonksiyonunun tahmin edilmesinde
kullanilan gozlemlerin ayni zamanda siniflandirilmasindan elde edilen hata
orani yanli olmaktadir. Bu nedenle, fonksiyonun yazilmasinda kullanilan

gozlemler diskriminant fonksiyonunun gegerliligini 6l¢mede kullanilmamalidir.

182 Joseph F. Hair, v.d., a.g.e., p. 303.

183 A.e., p. 304.

* Digsal gegerlilik (external validation), bir 6rneklem iizerinde elde edilen aragtirma
sonuglarmin daha biiylik gruplara ve evrene genellenme derecesidir.
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Diskriminant fonksiyonunun gecerliligini 6lgmek icin siklikla kullanilan {ig¢

teknik vardir. Bu teknikler su sekilde siralanabilir:
o Gizleme yontemi (Holdout Method)

Diskriminant Analizi’nin son adiminda sonuglarin gecerliligi i¢in ¢apraz
gecerlilik yontemi de denilen Gizleme Yontemi uygulanabilir. Bu yontem en
basit sekli ile {ic adimdan olusmaktadir. ilk olarak veri seti rastgele iki parcaya
ayrilir. Gozlemlerin bir pargast kullanilarak diskriminant fonksiyonu elde
edildikten sonra, fonksiyonun olusturulmasinda kullanilmayan gézlemlere ait
degerler bu fonksiyonda yerine konularak dogru smiflandirma oranlar1 elde
edilmektedir. Bazi arastirmacilar bu islemi birkag kez tekrarlayip siniflandirma
islemi sonucunda bulunan ¢iktilarin ortalamalarmi alarak dogru siniflandirma
oraninin bulunmasinin daha uygun oldugunu diisiinmektedirler'®*. Ayrica bu

yontemi kullanabilmek i¢in veri setinin yeterince biiyiik olmas: gerekmektedir.
o U-Yontemi (U-Method)

Bu yontem Lachenbruch!®® tarafindan 1967 yilinda 6nerilmistir. Her seferinde
bir gozlem disarida tutarak n — 1 gozlemle diskriminant fonksiyonu tahmin
edilip, fonksiyonu olusturmak i¢in kullanilmayan gézlemin degerleri elde edilen
fonksiyonda yerine koyularak gozlemin smifi belirlenir ve bu islem n defa
tekrarlanarak elde tutulan n birim icin siniflama yapilir. Bu yontem, smiflama
orani agisindan neredeyse yansiz tahmin yapmakla birlikte varyans ve ortalama

hata karelerinin kii¢iik olmamasi nedeniyle elestirilmektedir.

184 Joseph F. Hair, v.d., a.g.e., p. 311.

185 P, A. Lachenbruch, “An Almost Unbiased Method of Obtaining Confidence
Intervals for the Probability of Misclassification in Discriminant Analysis”,
Biometrics, Vol: 23, No. 4, 1967, pp. 639-645.
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e Bootstrap Yontemi

[statistikte cogunlukla parametrelerin normal dagilim varsayimia dayanilarak
tahmin edilmesi s6z konusu iken Bootstrap Yontemi’nde veri setinden rastgele
iadeli 6rnekler alinarak parametrelerin, dagilim varsayimindan bagimsiz olarak
tahmini yapilabilmektedir. Bootstrap, kii¢iik veri setleri i¢in de kullanilabilen bir

yontemdir. '8¢

Bootstrap Y&ntemi literatiirde birkag farkli sekilde adlandirilmaktadir. flk olarak
dagilim varsayimi olup olmadigindan yola ¢ikilarak “Parametrik Bootstrap” ya
da “Parametrik Olmayan Bootstrap” olmak iizere ikiye ayrilmstir. Ikinci olarak
ise ornegin alinis sekline ve/veya parametrelerin hesaplanis sekline gore Basit
Bootstrap, Cift Bootstrap, Agirlikli Bootstrap, Tekrarlamali Bootstrap gibi farkli

isimler almaktadir.'87

En genel sekli ile veri kiimesinde yerine koyma yontemi ile 6rnekler segilerek
O0grenme kiimesi olusturulur. n Ornekten olusan veri kiimesinden yerine
konularak yine n oOrnek secilir. Bu kiime 06grenme kiimesi olarak ele
alinmaktadir. Ogrenme kiimesinde yer almayan drnekler sinama kiimesi olarak

kullanilir. n 6rnekten olusan veri kiimesinde bir 6rnegin se¢ilmeme olasiligi 1 —
n
% ve smama kiimesinde yer alma olasiligr lim (1 - %) =e~1 =0,368dir.
n—oo

Diger bir ifadeyle, 6grenme kiimesi veri kiimesindeki 6rneklerin %63,2’sinden
olugsmaktadir. Buradan modelin basarisini sadece sinama kiimesi kullanarak
belirlemek kotiimser bir yaklagimdir. Model bagaris1 hem ¢grenme kiimesinin
hem de sinama kiimesinin basarisi ile degerlendirilmelidir. Bunun i¢in hata =

0,632hatagnama + 0,368hatassrenme degeri hesaplanir ve islem birkag kez

18 R. Wehrens, H. Putter, L. M. C. Buydens, “The Bootstrap: A Tutorial”,
Chemommetrics and Intelligent Laboratory Systems, Vol: 54, 2000, pp. 35-52.
187 M. H. Aslan, F. Yildirim, “Endiistri Miihendisligi Yasam Siiresi Analizlerinde
Yeniden Ornekleme Yontemlerinin Kullanilmas1”, 2. Miihendislik ve Teknoloji
Sempozyumu, 30 Nisan- 1 Mayis 2009, Cankaya Universitesi, s. 169.
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tekrarlanip hatalarin ortalamasi bulunarak diskriminant fonksiyonunun dissal

gecerliligi test edilmektedir.!®8

Diskriminant fonksiyonunun dissal gecerliligini 6lgmek i¢in kullanilan Gizleme,
U ve Boostrap yontemleri arasindan son donemde, bilgisayar paket programlarin

gelisimiyle de birlikte en yaygin kullanilan Boostrap yontemidir.

188§ G. Ogidicii, “Veri Madenciligi Farkli Smiflandirma Yontemleri”,
(Cevirimigi) http://web.itu.edu.tr/~sgunduz/courses/verimaden, 15 Agustos 2011.






BOLUM 3

ISLETME PERFORMANSINI ETKILEYEBILECEK
FAKTORLERIN ARASTIRILMASI

Genel bir tanimlama ile isletme performansi, faaliyetlerinin kalitesi olarak ifade
edilebilir. Isletmelerin performansi, yoneticilerin maliyet kar dengesini en iyi
sekilde  yonetmesiyle  ilgilidir'®.  Isletmelerin  performanslarinmn
degerlendirilmesinde ¢ok farkli kriterler kullanilmaktadir. Performans: etkileyen
faktorlerin en iyi sekilde saptanmasi, isletmenin belirledigi finansal ve
faaliyetlerine iliskin hedeflerine ulagmak i¢in kaynaklarini en etkin sekilde

kullanmas1 a¢isindan 6nemlidir.

Bu calismada isletmelerin performanslarmi etkileyebilecek degiskenler cesitli
performans gostergeleri kombinasyonlariyla analiz edilerek isletmelerin
belirledigi hedefler dogrultusunda hangi degiskenlerin 6nemli oldugu

saptanmaya caligiimstir.
3.1 Isletme Performans Kriterleri

Sosyal ve yardim amach kuruluslar disinda isletmelerin amaci mali
donemlerinin sonunda elde ettikleri kar1 en yiiksek diizeye tasimaktir
(maksimize etmektir).!” Isletmelerin “karlilik oranlari”nin yiiksek olmast,

isletmelerin ulagsmasi gereken Onemli hedeflerden biri olmakla birlikte

189 Anil M. Pandya, Narender V. Rao, “Deversification and Firm Performance an
Emprical Evaluation”, Journal of Finacial and Strategic Decisions, V.II. N. 2,
1998, p. 67.

190 N. Bayyurt, “Isletmelerde Performans Degerlendirmenin Onemi ve Performans
Gostergeleri Arasindaki iligkiler”, Sosyal Siyaset Konferanslar1 Dergisi, Say1 53,
2007/2 Prof. Dr. Hagmet Basar’a Armagan Ozel Say1, s. 580.
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isletmelerin siirekliligini saglamak icin yeterli degildir. Karm maksimize
edilmesi, isletmelerin faaliyetleri ya da finansal kararlari ile baglantili olarak
gerceklesebilir. Isletmelerin karlarim kisa vadeli yatirimlarla (hisse senedi,
hazine bonosu vb.) yiikseltebilseler bile bu durum isletmelerin, faaliyetlerinden
elde edecekleri nakit girislerini olumsuz yonde etkileyerek tasidiklar riski
arttirabilir. Riskin artmasi ise diger bir performans gostergesi olan “biiyiime”yi
etkileyecektir. Sadece biiyiime odakli bir hedef belirlemek ise isletmelerin

kontrolsiiz bor¢lanmasina neden olabilir.

Sanayi isletmelerinde, “verimlilik” de yine bir performans gostergesi olarak ele
alimmaktadir. Kaynaklarin verimli bir sekilde kullanilmasi sonucunda
isletmelerin maliyetlerinde 6nemli diislisler meydana gelerek kapasite kullanim
oraninda ve toplam karinda artiglar ger¢eklesmektedir. Verimlilik artis1 ise
kapasite kullanim oranlarin1 yiikseltmekte ve birim maliyetlerde 6nemli diisiisler
elde edilmesine neden olabilmektedir. Sanayi isletmelerinin verimli {iretim
yapmalari ile ekonomide; stirekli, saglikli ve dengeli gelisme gerceklesebilecek,
enflasyonla miicadele, ihracati arttirma ve refahi yilikseltme de miimkiin
olabilecektir.'®! sletmelerin verimlilik hedefi ekonomiye ve isletmelere birgok

fayda saglamasina ragmen tek basina yeterli bir basar1 gostergesi degildir.

Isletmeler igin farkli karlilik, biiyiime, verimlilik vb. hedefler miimkiinse de
igletmelerin tek bir hedefe yonelmeleri isletmeler i¢in yetersiz ve hatta riskli
olmaktadir. Bu nedenle isletmeler performans gostergesi olarak kabul edilen bu

hedeflerin hepsini birlikte diizeltmeyi amaglamalidir.!*?

3.1.1 Karhlik Oranlar:

Isletmenin faaliyetleri ile sonucunda elde etmis oldugu karlarin karsilastirildig

bu oranlar faaliyetlerin ne kadar etkin oldugunu ortaya koymaktadir. Karlilik

191 M. Tekin, “Sanayi Isletmelerinde Verimlilik ve Onemi”, Selcuk Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi, Say1: 1, 1992, s. 170.
12 N. Bayyurt, a.g.e., s. 581.
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oranlari igletme sahipleri agisindan, yabanci kaynaklarin sahiplerine 6denen
anapara ve faizlerin isletmenin faaliyetleri sonucunda elde ettigi kardan m1 yoksa
diisiik karlilik orani nedeniyle 6z sermayeden mi karsilandigini ortaya koymasi
sebebiyle onemlidir. Diger taraftan bu oranlar isletmenin piyasadaki basarisi
acisindan yoneticiler, personel, kamu kuruluslari, kredi verenler, potansiyel

ortakliklar tarafindan da dikkatle izlenilmelidirler.!?

Bilangonun farkli kalemlerinin kullanilmasiyla elde edilen ¢esitli karlilik orant
hesaplamalart mevcuttur. Literatiirde sik kullanilan karlilik oranlarina asagida

deginilmistir.
Oz Sermaye Karliligr:

Oz sermaye karlilig1 farkli kar kalemleri ile hesaplanabilmektedir.

Net Donem Kart

0z Sermaye Karliligt = —
Y & Oz Sermaye

oranin sonucu, isletme sahipleri agisindan 6z sermayenin alternatif kullanim
alanlarinin degerlendirilmesi nedeniyle 6nem tagimaktadir. Alternatif kullanim
alanlarinin kar getirisi bu orandan daha yiiksek ise 6z sermaye sahipleri alternatif

alanlara yoneleceklerdir.!*
Ekonomik Karlilik Orana:

. (Vergi Oncesi Kar + Finansal Giderler)
Ekonomik Karlilik =

Toplam Varliklar

193 M. Tiikenmez, vd., Finansal Yonetim, Vizyon Egitim ve Danismanlhk Ltd. Sti.,
Izmir 1999, ss. 413—414.
9 Ae.,s. 418.
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olarak hesaplanan bu oran toplam kaynaklarin ne dl¢iide karli kullanildigim

195

gostermekte ve igletmeye yatirilan fonlarm  getirisini  6lgmekte

kullanilmaktadir.

Aktif Karlilik:

Net Donem Kart

Aktif Karlilik =
if Karlly Toplam Varliklar

olarak ifade edilen bu oran, varliklarin ne olglide verimli kullanildigim

gostermektedir ve isletmelerin performans gostergelerinden olan ¢esitli “karlilik

oran1” hesaplamalari i¢inde 6nemli bir yer almaktadir.

Faaliyet Kar Marjr:

] . Faaliyet Kart
Faaliyet Kar Marji. =

Satis Gelrleri

seklinde hesaplanan faaliyet kar marjinin yiiksek olmasi, isletmenin ana faaliyet
konusunda basarili oldugunu ifade etmektedir. Ancak oranin, faaliyet dis1 gider
ve zararlar ile vergiyi karsilastirdiktan sonra yeterli 6l¢iide donem net kari

birakacak biiyiikliikte olmas1 dnem tasimaktadir.!%

Briit Kar Marjr:

Isletmeler agisindan

Brit Kar

Brit Kar Marji = ———————
rur Rar Marjt Satis Gelirleri

seklinde hesaplanan bu oranin yeterliligi, ayn1 sektordeki isletmelerin oranlari

ile karsilastirilarak ve isletmenin ge¢cmis yillardaki oranlar1 dikkate alinarak

195 M. Tiikenmez, vd., a.g.e., s. 419.
196 N, Kurnaz, “Finansal (Mali) Tablolar Analizi”, (Cevrimigi)
http://www.niyazikurnaz.net, 12 Temmuz 2011.
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belirlenebilmektedir'®’. Isletmelerin briit kar marjmin degismesinde hangi
etkenlerin gegerli oldugu saptanmalidir'®®. Satiglar ve satilan {iriin maliyeti bu

oranin yiiksek ¢ikmasinda 6nemli bir nedendir.
Net Kar Marjr:
Asagida gosterildigi gibi hesaplanan

Net Donem Kart
Net Kar Marji =

Satis Gelirleri

‘nin yiikksek ¢ikmasi isletmenin satiglarin1 yiiksek karla gerceklestirdigini
gostermektedir. Oranin yeterliligi i¢in belirli bir standart yoktur ancak ayni
sektordeki  diger isletmelere ve ge¢mis yillardaki oranlara gore

degerlendirilebilmektedir.
Vergi Oncesi Kar Marji:

Vergi Oncesi Kar

Vergi Oncesi Kar Marji =
ergi Oncesi Kar Marjt Satis Gelirleri

olarak hesaplanan bu gosterge de net kar mar1 ile aym sekilde

yorumlanmaktadir. iki oranm da yiiksek ¢tkmasi beklenmektedir.
Faiz Karsilama Oranu:

Isletmenin faaliyetleri sonucunda elde ettigi fonlar aracilig1 ile demek zorunda

oldugu faizleri ka¢ defa kazandigimi 6lgmek amaciyla kullanilmaktadir'®.

97 M. Tiikenmez, vd., a.g.e., s. 415.

198 . Akgiic, Finansal Yonetim, Avciol Basim, Yenilenmis 7. Baski, Istanbul 1998,
s. 71.

199 M. Tiikenmez, vd., a.g.e., s. 425.
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Isletmenin faiz giderlerini karsilayamamas, isletmeyi mali agidan zor durumda

birakarak iflasina neden olabilmektedir.2%0

Faaliyet Kart

Faiz Karsilama Orant = Finansal Giderler

3.1.2 Verimlilik

Verimlilik, tretilen miktarla bu iretimde kullanilan herhangi bir kaynak
arasindaki orani gostermektedir. Uretim faktdrlerinin her biri icin verimlilik,
iiretim faktdrlerinin sagladigi artisla ifade edilebilmektedir. Isletme performans
gostergelerinden olan “verimlilik” i¢in de karlhilik oranin da oldugu gibi farkl
yaklagimlar kullanilmaktadir. Bu yaklasimlardan emek (isgiicli) verimliligi
belirli bir donemde mevcut isgiiciiniin tiretim miktarinda sagladigi artisin donem
basindaki toplam iiretime oranlanmasiyla hesaplanmaktadir. Makine verimliligi
ise isletmede belirli bir ddnemde mevcut makinelerle yapilan tiretimdeki artigin
donem bagindaki toplam iiretime oranlanmasiyla elde edilmektedir. Diger bir
yaklasimda sermaye verimliligi yani rantabilite (karlilik), mevcut sermayede
belirli bir donemdeki artisin donembasindaki sermaye miktarina oranlanmasi

sonucu elde edilmektedir.20!

Verimliligin arttirtlmasi, o6zellikle sanayi kesiminde iilkenin gelisimini
siirdlirebilmesi acisindan 6nem tagimaktadir. Verimlilikteki diislis, enflasyon
seviyesi ve istihdami olumsuz yonde etkiledigi gibi sirket diizeyinde de karlilig:
azaltmaktadir. Bu sebeple 6zellikle son yillarda makro ve mikro diizeyde

verimlilik artigini siirekli kilmak énemli olmustur.?%?

200N, Akdogan, N. Tenker, Finansal Tablolar ve Mali Analiz Teknikleri, 4. Baski
Istanbul, 1994, s. 452.

201 M. Tekin, a.g.e., s. 170.

2027 Tezeren, iImalat Sanayinde Verimliligi Etkileyen Faktérler, 319 Nolu Milli
Prodiiktivite Merkezi Yayinlari, Ankara, 1985.
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Kaynaklarin verimli bir sekilde kullanilmasi sonucunda isletmelerin kapasite

kullanim oraninda ve toplam karinda énemli artislar saglanabilmektedir.?’?

Emek verimliligi, sermaye verimliligi, hammadde verimliligi gibi farkli
girdilerin verimliligi gibi kismi verimlilikleri hesaplamak miimkiindiir. Bunun
diginda verimlilik 6lgilisii olarak ¢ok faktorlii verimlilik ve toplam faktorlii
verimlilik oranlar1 da kullanilabilmektedir.” Ancak hesaplamadaki zorluklar
nedeniyle en ¢ok kullanilan kismi verimlilik oranlari olup bu oranlar iginde de
emek verimliligidir ve aksi belirtilmedik¢e verimlilik ifadesiyle emek
verimliliginden bahsedilmektedir. Bu ¢aligmada isletme performans
gostergelerinden olan verimlilik i¢in emek kullanilmis ve oran,
Katma Deger

Emek Verimliligi = ————
ek Vertmidgt Calisan Sayist

olarak hesaplanabilmistir.
3.1.3 Biiyiime Oranlar:

Isletmelerin biiyiime oranlari; satislardaki artis, vergi oncesi kar (dénem kari),
0z sermaye varlik (aktif) toplam1 ve hisse basina kar olarak

hesaplanabilmektedir.
Satislardaki Artis:

Satislardaki artis cari fiyatlarla hesaplanmaktadir. 204

203 M. Tekin, a.e., ss. 171-172.

* Ayrmtili bilgi icin bkz. Bilge Acar Bolat, Firma Performansim Etkileyen
Faktorlerin Yapisal Esitlik Modeli ile incelenmesi, Basilmis Doktora Tezi,
Istanbul, 2010, ss. 32-39.

204 (. Akgiic, Finansal Yonetim, a.g.e., ss. 80-81.
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As; net satiglardaki % artis, Sy; t. donemdeki cari fiyatlarla net satis tutart, S;_4;

bir 6nceki donemdeki net satig tutarini belirtmektedir.

Fiyat artislarinin hizli oldugu yani fiyat hareketlerinin istirkrarli olmadigi
ekonomilerde, cari fiyatlara gore hesaplanan artis hizlarinin, fiyat artis hizi
dikkate almarak diizeltilmesi gerekmektedir. Bu amagla cari fiyatlar yerine reel

fiyatlarla hesaplanan artislar kullanilmaktadir.

%100 + % As

St = %100 + % AF

As,; bir 6nceki doneme gore satiglardaki reel olarak artis oranimi, AF; bir dnceki

yila gore fiyatlardaki ortalama artis yiizdesini ifade etmektedir.
Donem Karinda Artis:

Cari fiyatlarla donem karindaki veya vergi oncesi kardaki artig oran1 asagidaki

gibi hesaplanmaktadir. 2%3

Ak; cari fiyatlarla donem karindaki % artis, K;; cari fiyatlarla donem karini,

K;_1; bir 6nceki donem karini ifade etmektedir.

Enflasyonun etkisinden arindirilmak amaciyla reel kar artis hizi (Ak,)

hesaplanmaktadir.

%100 + % Ak

Ak, = ——— —
T %100 + % AF

205 (). Akgiic, Finansal Yonetim, a.g.e., ss. 81-82.
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Oz Sermaye Artist:

Ad; 6z sermaye artisl, 0,; cari donem 6z sermaye tutari, 6,_; bir 6nceki donem

6z sermaye degeridir.

Bir isletmenin 6z sermayesi, bir akisi degil belirli bir tarih itibariyle stoku, bagka
bir ifadeyle birikmeli bir tutar1 gosterdiginden sabit fiyatlarla veya reel olarak
artis1 hesaplamak igin tiim bilan¢o kalemlerinin enflasyona gore diizeltilmesi

gerekmektedir.?0
Varlik (Aktif) Artisi:

Varlik toplamindaki artis cari fiyatlarla

Vy — Vp_
Av=-—"14100
Vi1

olarak hesaplanmaktadir.

Vg; cari donem varlik tutari, v,_; ise bir onceki donem varlik tutarini ifade
etmektedir. “Varliklarda reel artisi hesaplayabilmek igin her bir varlk
kaleminin hangi tarihte igletmenin variik tutarima dahil edildiginin bilinmesi ve
o tarih esas alinarak fiyat artislarma gére diizeltme yapilmasi

gerekmektedir.”?""

Isletme bazl incelendiginde biiyiime kavraminin ekonomik biiyiime ve buna
baglh olarak istihdam, verimlilik ve gelisen teknoloji ile iligkili oldugu
goriilmektedir. Isletmelerin biiyiimesini etkileyen sadece kendi i¢ dinamikleri ve

faaliyet alanlari degil ayni zamanda faaliyet gosterdigi lilkenin belirledigi

206 . Akgiic, Finansal Yonetim, a.g.e., s. 83.
207 Ae., 5. 83.
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ekonomi stratejileridir. Bu baglamda {ilkenin bilylime stratejileri isletmelerin
bliylimesini etkiliyebilmesine ragmen, isletmelerin biliylime konusu 6zellikle
iktisat teorisinde hakettigi sekilde incelenmemektedir. Mikro ekonomik
analizlerde isletmelerin faaliyet gosterdikleri endiistiriyel kollarin dinamiklerine

iligkin bilgiler yetersiz kalmaktadir.?%

Isletmelerin biiyiimesini etkileyen faktdrlerin belirlenmesi ve daha iyi
yorumlanmasi isletme politikalarinin olusturulmasinda onemli etkenlerden
biridir. Ulkelerin belirledikleri ekonomik stratejiler isletmelerin bu ekonomik
faaliyetleri dikkate almasin1 ve bu stratejiler yoniinde hareket etmelerini
gerektirmektedir. Tirkiye gibi ihracata dayali olarak biiyiiyen iilkelerde,?”
ihracatin ithalati karsilama orami yillar itibariyle asagidaki Tablo 2.1.°de
goriilebilir. Yillar itibariyle bu oranin yiikselmesi Tiirkiye’nin ihracat yoluyla
elde edilen gelirin ithalati karsiladigi anlamina gelmektedir. Thracatin ithalati

finanse etmesinin derecesi ihracatin ithalat: karsilama oraniyla agiklanir.?'°

208 M, Karagoz, H. Demirgil, “Firma Bilyiime Performansini Etkileyen Faktorler”,
Siileyman Demirel Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi,
2009, C. 14, S.2, s. 48.

209 g, Ciftcioglu, C. Karaaslan, H. Demir, “Saving, Invesment, Exports and
Economic Growth in Turkey”, Review of Social, Economic&Business, Vol: 3—4,
ss. 20-30.

C. Bilgin, A. Sahbaz, “Tiirkiye’de Biiyiime ve Ihracat Arasindaki Nedensellik
iliskisi”, Gaziantep Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, 2009, (8).1, ss. 177-198.
210 (Cevirimigi) http://www.havvatunc.com/ticaret-acigi-buyuyor-ihracatin-ithalati-
karsima-orani-kuculuyor-1107.html, 10 Eyliil 2011.
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Tablo 2.1 Yillara gore Thracatin ithalati Karsilama ve Thracat Degisim

Oranlarn
Y}llara gore Yillara gore Y1 llara gore Yillara gore
Ihracatin : Ihracatin .
. ; Thracat . : Ihracat
Donem Ithalat o . Donem Ithalat1 o .
Karsilama (Deglsl{l)n Karsilama (Deglslzn
Orant (%) Orani) (%) Orant (%) Orant) (%)
2010 61.4 11.5 2003 68.1 31.0
2009 61.4 11.5 2002 69.9 15.1
2008 65.4 23.1 2001 75.7 12.8
2007 63.1 254 2000 50.9 4.5
2006 61.3 16.4 1999 65.4 -14
2005 62.9 16.3 1998 58.7 2.7
2004 64.8 33.7

Kaynak: http://www.tuik.gov.tr/Gosterge.do?metod=IlgiliGosterge&id=3489

Ihracat yolu ile artan gelirler ve Tiirkiye’de isletmeler arasindaki rekabet
nedeniyle satis hacimlerinde ihracatin paymnin énemini arttirmistir. Isletmelerin
ihracat hacimlerindeki artig biiylime stratejilerine 6nem vermelerini zorunlu
kilmaktadir. Bu artan dis gelirlerle beraber isletmelerin doviz kuru rejimleri,

enflasyon gibi ekonomik politikalardan etkilenme riskini arttirabilmektedir.

Isletmelerin  performanslarmi arttiran, yenilikgi  faaliyet ve {iriiniin
geligtirilmesine yonelik diizenli Ar-Ge faaliyetleridir. Bir isletmenin hizli
bliylimesi yenilik¢i faaliyetlerinin sagladigi olumlu katkilarin bir sonucu olarak
degerlendirilebilmektedir. Piyasadaki mevcut isletmelerin pazar paylarmi
alabilen hizli biiyiiyen yeni isletmeler Uriin ve hizmetlerin daha etkin
ylriitiilmesi  i¢in  yeni  yoOntemlerin  kullanilmasinda daha  basarili

olabilmektedirler.?!!

21 M. Karagoz, H. Demirgil, a.g.e., ss. 61-65.
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3.1.4 Piyasa Performans Oranlari
Hisse Bagina Diisen Kar:

Bu oran isletme sahip ve ortaklarmin yaptiklar1 yatirimlar karsiliginda yeterli
gelir elde edip etmediklerini ifade etmektedir ve vergi sonrasi net kardan,
imtiyaz veren kurucu hisselere, yonetim kurulu ve calisanlara 6denen temettii
¢ikarildiktan sonra, kalan net karin ortalama hisse senedi sayisina boliinmesi ile

bulunmaktadir.2!2

Net Kar
Hisse Senedi Sayist

Hisse Basina Dusen Kar =

Fiyat-Kazang¢ Orani:
Bu oran hisse senedi fiyatinin hisse basina kar degerine oranidir.?'

Piyasa Degeri

Fiyat — Kazang = Net Kar

Fiyat-Kazan¢ orani yartirimcilar arasinda en c¢ok kullanilan degerleme

yontemidir. Bu oranin fazla kullanilmasinin temel sebepleri sunlardir:'4

- Bu Fiyat-Kazang oran1 kullanildiginda, geleneksel yontemlerde” varsayimi
ya da hesabi yapilan risk, bilylime orani ve temmettii 6deme orani gibi bir
takim verileri kullanmaya gerek kalmamaktadir.

- Yatirimcilar agisindan hesaplanmasi kolaydir.

- Risk ve biiylime gibi verileri yansitmaktadir.

212 Sermaye Piyasasi ve Borsa Temel Bilgiler Kilavuzu, Istanbul Menkul
Kiymetler Borsast Yayinlari, 17. Basim, Temmuz 2002, s.141.

213 Ae., s. 141.

214 M. B. Karan, Yatirim Analizi ve Portfoy Yoénetimi, Gazi Kitapevi, Ankara,
2001, s. 356.

* Geleneksel yontemler: Sirketlerin mali tablolar1 kullanilarak elde edilen oranla
isletme performansinin degerlendirilmesi yontemidir.
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Piyasa Degeri/Defter Degeri Orant (PD/DD):

Bu oran bir igletmenin hisse senedi fiyatinin hisse basina 6z sermaye degerine
béliinmesiyle elde edilmektedir.?'
Piyasa Degeri

PD/DD Orant = —
0z Sermaye

Diisiik 6z sermaye karliligi ve yiiksek PD/DD oranina sahip senetler pahali
olarak kabul edilirken, yliksek 6z sermaye karliligina ve diisiik PD/DD oranina

sahip senetler ucuz olarak kabul edilmektedir.?!
3.2 isletme Performansim Etkileyebilecek Faktorler
3.2.1 Finansal Oranlar

Bir isletmenin mali durumu degerlendirilirken isletmenin mali tablolarinda
goriinen degerlerden ziyade bilango ve gelir tablosunda yer alan kalemler
arasindaki iligkiler daha anlamlidir. Bu nedenle finansal analizlerde oranlardan
genis Olcilide yararlanilmaktadir. Oranlar incelenirken piyasadaki ayni sektorde
yer alan diger isletmelerle ve gegmis yillarla karsilastirmali olarak

yorumlanmalidir.

Finansal oranlar, isletmelerin yalniz gegmis ve cari mali durumunu
degerlendirmek acgisindan degil, planlama ve denetim iglevini yerine getirmede
ve sgirket ortaklarmin, pay senetlerine yatirnm yapmak isteyen birikim
sahiplerinin ve finansman kurumlarinin, isletmenin mali durumunu ve giiciinii
nasil gordiiklerini, degerlendirdiklerini anlamak i¢in de finans yoneticisine yarar

saglamaktadir.?!”

215 M. B. Karan, a.g.e., ss. 359-361.
216 ALe., s. 361.
217 (). Akgiic, Finansal Yonetim, a.g.e., s. 20.
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Farkli sekillerde gruplandirilabilen finansal oranlar bu calismada isletme
faaliyetlerinin degerlendirilmesindeki kullanis bicimine gore ele alinmistir ve
Likidite Oranlari, Finansal Yap: Oranlar, Faaliyet Oranlari ve Karlilik
Oranlarin1 kapsamaktadir.?'® Karlilik Oranlari isletme performans gostergeleri

baslig1 altinda ele alinmustir.
3.2.1.1 Likidite Oranlar

Likidite oranlari, igletmenin kisa siireli bor¢larini 6deme giiciinii 6lgmek, isletme
sermayesinin yeterli olup olmadigimi saptayabilmek i¢in kullaniimaktadir. Kisa
stirede borglarin1 6deyebilecek yeterli likiditeye sahip olmanin, oOzellikle
ekonomik bunalim dénemlerinde sirketin faaliyetini siirdiirmesi agisindan biiytik
onemi vardir.?! Literatiirde en ¢ok kullanilan ve tartisilan likidite oranlarmin

kullanmldig1 bu ¢alismadaki oranlar su sekildedir;

Cari Oran:
Bu oran isletmenin kisa vadeli bor¢ 6deme giicii hakkinda bilgi vermektedir.??

Donen Varliklar

Cari O =
arevran Kisa vadeli Yiikiimliiliikler
Cari oran hesaplanmasindaki amag, isletmenin kisa vadeli bor¢larini 6deme
glicinii 6lgmek ve net isletme sermayesinin yeterli olup olmadigmi
saptayabilmektir. Net isletme sermayesi, donen varliklar ile kisa vadeli
yliktimliiliikler arasindaki mutlak farktir; bagka bir ifadeyle isletmenin tiim kisa

vadeli bor¢larini 6dedikten sonra kalan isletme sermayesi tutaridir.??!

218 M. Tiikenmez, vd., a.g.e., 384.

219 0. Akgiic, Finansal Yonetim, a.g.e., s. 23.

220 Sermaye Piyasasi ve Borsa Temel Bilgiler Kilavuzu, s.139.
221 (. Akgiic, Finansal Yonetim, a.g.e., s. 24.
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Asit-test Orant (Likidite Orani):

(Donen Varliklar — Stoklar)
Kisa vadeli Yiikiimliiliikler

Asit — test Orani =

esitligi ile hesaplanan bu oran, kisa vadede nakde doniisebilecek donen
varliklarin, kisa vadeli borglart kargilama giiciinii gostermektedir.??? Likidite
oranin paymda paraya cevrilmesi zaman alabilecek olan degerlere yer
verilmediginden, bu oran cari orana kiyasla daha duyarli bir 6l¢ii olarak kabul

edilmektedir.??

Batili finans kurumlarinda bu oranin 2 olmasi genel kabul gordiigii halde, yiiksek
enflasyonlu ve kit fon kaynaklarma sahip iilkelerde endiistri ve sektdrlerin
degisik Ozellikleri gbz oOniinde bulunduruldugunda cari oranin 1,5 olmasi

genellikle yeterli olarak kabul edilmektedir.??*

Caligmada kullanilan veriler incelendiginde veri setini olusturan isletmelerden
yiiksek likidite oranina sahip sektdrlerin tas, toprak ve gida sektorii oldugu
gbzlenmistir. Bu oranin yliksek olmasi igletmelerin faaliyet alanlari ile dogrudan

iliskilidir.
Nakit Orant:

Nakit oran, isletmenin satislarimin durmasi ve alacaklarimi tahsil edememesi
durumunda, kisa siireli borglarini karsilayabilme giiciinii gostermektedir. Bu
oran hazir deger orani olarak da bilinmektedir.??’

. (Nakit ve nakit benzerleri + Finansal yatirumlar)
Nakit Orami =

Kisa vadeli Yiikiimliiliikler

222 Sermaye Piyasasi ve Borsa Temel Bilgiler Kilavuzu, s. 139.

223 . Akgiic, Finansal Yonetim, a.g.e., s. 28.

224 (Cevirimigi) http://www.bilgaz.net/dosyalar/OranAnalizi.pdf, 10 Agustos 2011.
225 (). Akgiic, Finansal Yonetim, a.g.e., s. 30.
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Stoklarin Toplam Varliklara Orana:

Stoklar
Toplam Varliklar

Stoklarin/Toplam Varliklara Oranit =

Toplam varliklarin iginde stok oranini gosteren bu oran, stoklarm varlik
yapisindaki durumunu saptamak i¢in kullanilmaktadir. Bu oran isletmelerin
faaliyetlerine iliskin bilgi saglamaktadir. Bu oranin yiiksek olmasi isletmelerin
yiiksek stok hacmi ile ¢alistigi ve stoklarini eritme konusunda sikint1 yasadigi

seklinde yorumlanabilmektedir.
Kisa vadeli (K.Vd.) Ticari Alacaklarmm Toplam varliklara Orant:

K.Vd.Tic.Alacaklarin/Toplam Varliklara Orant

__ K.Vd.Ticari Alacaklar
~ Toplam Varliklar

Bu oranin yiiksek olmasi isletmelerin alacak politikalarma iligkin risk

tagidiklarini gostermektedir.

3.2.1.2 Finansal Yapi Analizinde Kullanilan Oranlar

Isletmenin varliklarmi hangi kaynaklardan elde ettigini, kaynaklarin yapist ile
dagilimin1 ve uzun vadedeki bor¢larini 6deme giiciinii analiz eden oranlar bu
baslik altinda toplanmaktadir. Isletmenin dénen ve duran varliklarinin yabanci
kaynak veya O6zkaynaklar araciligi ile finanse edilmesindeki denge; dolayisiyla
O0zkaynak, yabanci kaynak dengesinin saglanmasi, yabanci kaynak
finansmanindaki anapara ve faiz 6demelerinde isletmenin gii¢lii bulunmasi

anlamia gelmektedir.?2®

226 M. Tiikenmez, vd., a.g.e., s. 393.
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Finansal Kaldira¢ Orant:

(Kisa vadeli Yiuk. +Uzun vadeli Yiik.)
Toplam Varliklar

Finansal Kaldirag¢ Orant =

Isletmenin kaynaklari arasinda isletmeye sabit yiik getiren kaynaklarin varlig,
finansal kaldiracn nedenini olusturmaktadir.”?” Finansal kaldira¢ oranmim
yiiksek ¢ikmasi 6z sermayenin yetersiz oldugu anlamina geldigi igin kredi
verenlerin alacaklariin tahsili riskli duruma gelebilmektedir. Yani isletmenin

borglarini 6deyememe riskinin yiiksek oldugu ortaya ¢ikmaktadir.??
Kisa Vadeli Yabanct Kaynaklarin (K. Vd. Yiik.) Toplam varliklara Orani:

Kisa vadeli Yiik.
Toplam Varliklar

K.Vd.Yik./Toplam Varliklara Orant =

Esitligi ile hesaplanan bu oran, isletmenin iktisadi varliklarinin yiizde kaginin
kisa siireli yabanci kaynaklarla finanse edildigini ortaya koymaktadir. Bu oranin
yiiksek olmasi, iktisadi varliklarm biiyiik bir bolimiiniin kisa siireli borg¢larla
finanse edildigini gostermektedir. Bir isletme gelecekte 6deme giicliikleri ile
kargilagsmak istemiyorsa, kisa vadeli borglarla duran varliklarin siirekli olarak

finanse etmekten kaginmalidir.??
Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklarin (U.Vd. Yiik.) Devamli Sermayeye Orani:

U.Vd.Yluk./Devamli Sermayeye Orant

_ Uzun Vadeli Yiik.
"~ UzunVadeli Yiik. +0z Sermaye

Bu oranin yiiksek (%25’den fazla) olmasi yabanci kaynaklarin oraniin yiiksek

olduguna ya da isletmelerde biiylik oranda uzun vadeli yabanci kaynak

227 ). Akgiic, Finansal Yonetim, a.g.e., s. 32.

228 M. Tiikenmez, vd., a.g.e., s. 394.

229 . Akgii¢, Mali Tablolar Analizi, Avciol Basim-Yayin, Istanbul, Genisletilmis
9. Basi, 1995, ss. 363-364.
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kullanildigina isaret etmektedir.?** Uzun siireli yabanci kaynaklarla varliklarimi
finanse eden isletmeler, 6zellikle durgunluk donemlerinde borg taksitlerini

odemede biiyiik giicliiklerle karsilagabilirler.?3!
Duran Varliklarin Oz Sermayeye Orani:

Duran Varliklar

Duran Varliklarin/Oz Sermayeye Orani = —
0z Sermaye

Duran varliklarin 6z sermayeye boliinmesiyle hesaplanan bu oranin diisiik
olmas1 durumunda maddi duran varliklarin 6z kaynaklarla karsilanabildigi kabul

edilmektedir.?*?
Donen Varliklarim Toplam Varliklara Orani:

Donen Varliklar

Donen Varliklarin/Toplam Varliklara Orant = Toplam Varliklar
Donen varliklarin toplam varliklara boliinmesiyle hesaplanan bu oranin yiiksek
olmamasi (%50’nin altinda), kaynaklarm c¢ogunlugunun duran varliklara
baglandig1 anlamina gelmektedir. Bu durumda isletmenin kaynak sikintisina

diismesi muhtemeldir.?*3

3.2.1.3 Faaliyet Oranlari

Bu oranlar, isletmenin faaliyetlerinde kullandig1 varliklarini etkin bir sekilde
kullanip kullanmadigin1 6lgmektedir. Bu calismada literatiirde incelenen ve
hesaplanmasi mumkiin biitlin faaliyet oranlar1 ele almmistir. Calismada

kullanilan faaliyet oranlar1 su sekildedir;

20 N. Kurnaz, (Cevirimici) www.niyazikurnaz.net, 12 Temmuz 2011.
21 (. Akgiic, Mali Tablolar Analizi, s. 364.

22 N. Kurnaz, a.g.e., 12 Temmuz 2011.

233 A.e., N. Kurnaz.
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Hazir Degerler Devir Hizi:

. ) Satis Gelirleri

Hazir Degerler Devir Hizt = —————————
Hazir Degerler

Bu oranda Hazir Deger, (Nakit ve Nakit Ben.+Finansal Yatirumlar)

toplamina esittir ve hazir degerlerin kag kat1 satis yapildigini gostermektedir.

Hazir Deger Devir Hizi isletmede bulundurulmasi gerekli nakit miktarini
belirlemektedir, ancak bu konuda belirli bir standart yoktur. Bu nedenle ayni
sektordeki isletmelerle ve gecmis yillarla karsilastirilarak bir yoruma ve sonuca

gidilmeye calisilmas1 gerekmektedir.?3*

Stok Devir Hizi:

Satislarin Maliyeti
Ortalama Stok

Stok Devir Hizi =

esitligi ile ifade edilen bu orandaki Ortalama Stok;
Ortalama Stok = (bir donem onceki Stoklar + o doneme ait Stoklar)/2

olarak hesaplanmaktadir. Isletmeler diisiik fiyat seviyesinde satis hacimlerini
arttirarak stok devir hizin1 yiiksek tutabilmektedirler. Bu durum rekabet
avantajim arttirmaktadir.?3® Yiiksek devir hiz1 isletmelerin iyi bir stok kontrol
sistemi ve etkin bir pazarlama stratejisi oldugunun gostergesi olarak

degerlendirilebilir.

Isletmelerin stok devir hizlarmin yiiksek olmasi, stoklarin daha optimal diizeyde
tutuldugunu ve kullanildigini gosterir. Béyle bir durumda isletmeler daha az

isletme sermayesi ile daha fazla kar elde etme olanagma sahiptirler; fakat

234 (Cevirimigi) http://www.bacegrup.com/3-4-oran-analizi.ntml, 10 Temmuz 2011.
235 N. Kurnaz, a.g.e., 12 Temmuz 2011.
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isletmelerin stok devir hizlarinin yiiksek olmasi, yetersiz stoklarla ¢aligmasindan

da ileri geliyor olabilir.?3¢

Stok devir hizi stoklarin verimli kullanimi ve satislar yoluyla stoklarin alacaklara
doniisiim hizi hakkinda bilgi vermektedir. Stok devir hizinin diismesi nakit
akislarmin yavaslamasina neden oldugundan isletme sermayesi ihtiyacini
arttirmaktadir. Stok devir hizinin artmasi nakit akigmi arttirdigindan ve stok

maliyetini azalttigindan isletme karlilig1 ve verimliligini arttirmaktadir.

Bir igletme {iretimini (faaliyetini) siirdiirebilmek amaciyla gerekli iiretim
girdilerini (hammadde), liretim siirecinde islemleri tamamlanmamis mamulleri
(yar1 mamul), liretimini tamamlayip satig i¢in hazir tuttugu Uriinleri (mamul)
stok olarak tutar. Stok devir hiz1 analizinde amac¢ stok olarak tutulan bu
varliklarin isletme tarafindan ne kadar hizla {iretim iginde tiiketildigi ve satisa
hazir hale getirildigi gorebilmektir. Bu sekilde stoklarmn belli bir donem iginde
kag kere yenilendigi ortaya ¢ikar.??

Stok devir hizinin diismesi nakit akislarinin yavaslamasina neden oldugundan
isletme sermayesi ihtiyacini arttirmaktadir. Stok devir hizinin artmasi nakit
akigint arttirdigindan ve stok maliyetini azalttigindan isletme karliligi ve
verimliligini arttirmaktadir. Stok devir hizinin diisiik seviyede olmasi isletmenin
satiglarinda sorunlar yasadigi ya da uygun stok politikalar1 kullanmadigi

anlamina gelmektedir.
Alacak Devir Hizr:

Alacaklarin devir hizi bir isletmenin alacaklarini tahsil edebilirligini yani

likiditesini gosteren iyi bir 6lgektir.?*8

Satis Gelirleri

Alacak Devir Hizi =
acakr bevir Hizt Ortalama Ticari Alacaklar

236 (Cevirimigi) http://www.bilgaz.net/dosyalar/OranAnalizi.pdf, 10 Agustos 2011.
27 A.e., 10 Agustos 2011.
28 (). Akgiic, Mali Tablolar Analizi, s. 380.
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Yukaridaki esitlikte paydada yer alan Ortalama Ticari Alacaklar
= (bir donem 6nceki Ticari Alacaklar + o doneme ait Ticari Alacaklar)/?2

olarak hesaplanmaktadir. Alacak devir hizinin artmasi, isletmenin alacaklarmi
vadesinde tahsil edebildigini ve vadelerinin kisaldigini ifade etmektedir.*° Bu
oraninin yiiksek olmas1 alacaklarin vadeli alacaklar i¢in tahsilat siiresinin kisa
oldugu anlamina gelmektedir. Yillar itibariyle azalan alacak devir hizi
isletmelerin nakit seviyesini de yiikselmesine neden olmaktadir. Alacak devir

hizinm yiiksek oldugu en énemli sektdrlerden biri perakende sektoriidiir.

Bir isletme alacaklarini hizli bir sekilde (devir hizinin yiiksek olmasi durumu)
tahsil edebiliyorsa, likiditesi yiiksek kabul edilebilir ve igletme bu sayede hem
nakit sikintis1 igine girmez, hem de alacaklarinin degeri fazla erimeden bunlari

daha iktisadi alanlarda kullanabilir.24°
Dénen Varlik Devir Hizi:

Satis Gelirleri

Do Devir Hizi =
onen Varlik Devir Hizt Donen Varliklar

esitligiyle hesaplanan bu oran igletme sermayesi olarak da adlandirilmaktadir.
Kisa vadeli borglarla 6z sermaye arasinda denge olup olmadigi bu oranla
Ol¢iilmektedir. Kisa stireli bor¢lar uzun stireli bor¢lardan daha biiyiik boyutlarda
dalgalanma gosterdigi gibi daha kisa araliklarla yenilenmesi veya ddenmesi
gerekmektedir. Bu nedenle bu oranin yiiksekligi fonlama ag¢isindan daha biiytik

risk gostergesidir.?*!

239 (. Akgiic, Finansal Yonetim, s.44.
240 (Cevirimigi) http://www.bilgaz.net/dosyalar/OranAnalizi.pdf
241 Q. Akgiic, Mali Tablolar Analizi, s. 386.
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Duran Varlik Devir Hizi:

Satis Gelirleri

D Varlik Devir Hizt =
uran Varlik Devir Hizt = -~
Bu oranin diisiik ¢ikmast duran varliklarin fazlaligina isaret ederken,
kaynaklarin verimsiz kullanildigmin belirtisi olarak da goriilmektedir. Oranin
yiiksek c¢ikmasi ise duran degerlere asir1 bir yatinm yapilmadiginin ve

kaynaklarin verimli kullanilmadiginin gostergesi olarak kabul edilmektedir.>*?

Oz Sermaye Devir Hizi:

Oz sermayenin verimliligini &lgen oran
. . Satis Gelirleri
0z Sermaye Devir Hizi = ————
0z Sermaye
olarak hesaplanmaktadir. Oranin yliksek ¢ikmasi, 6z sermayenin verimli olarak
kullamldigy, diisiik ¢ikmasi da atil 6z sermaye bulundugu anlamina gelmektedir.
Oranin normalin ¢ok iistiinde ¢ikmasi ise net satiglarin, 6z sermaye yaninda

yabanci kaynak kullanimi ile saglandigimin bir gostergesi olarak kabul

edilmektedir. Oranin belli bir standard: bulunmamaktadir.2*?
Toplam Varlik Devir Hizr:

Satis Gelirleri

Toplam Varlik Devir Hizi =
optam Variik Uevir Hizt Toplam Varliklar

Bu oran bir isletmede teknoloji kullaniminin bir gostergesi, varlik kullanimida

bir etkinlik Olgiisi ya da isletmenin risk derecesinin gostergesi olarak

yorumlanabilmektedir. Varlik devir hizinin yiiksek oldugu endiistri kollarinda

risk goreceli olarak daha diigiik olmaktadir.”** Bunun yami sira diisiik oran,

isletmenin aktiflerinin atil kapasiteyle ¢alistigiin bir gostergesi olarak kabul

22 N. Kurnaz, (Cevirimici) www.niyazikurnaz.net, 12 Temmuz 2011.
243 M. Tiikenmez, vd., a.g.e., s. 413.
24 (). Akgiic, Finansal Yonetim, ss.57—58.
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edilmektedir. Oranin diisiik olmasi kredi verenler agisindan isletme varliklari
icinde duran varliklarin biiyiik bir agirliga sahip oldugu anlamini tagimaktadir.
Bununla birlikte duran varliklarda siirekli gelir elde edilmesi oranmn

yiikselmesine neden olacaktir.>*

Varlik devir hiz1 bir isletmenin karliligimi belirleyen 6nemli etmenlerden biridir.
Bir isletme diger kosullar ayni kalmak tizere varlik devir hizini arttirmak yoluyla

0z sermaye karliligini yiikseltebilmektedir.?4

3.2.2 Finansal Olmayan Degiskenler
Sermaye Yogunlugu:

Sermaye yogunlugu, emek iiretkenligini belirleyen onemli bir gostergedir.
Sermaye yogunlugu degerlendirilirken en ¢ok kullanilan oranlar ¢alisan sayisina
gore duran varlik, toplam varlik ve makine techizatla elde edilen degerlerdir.?’
Isletmelerin makine-techizatla ilgili verilerine ulasmadaki zorluklar nedeniyle
bu calismada asagidaki iki oran kullanilmgtir.

Duran Varlik

Sermaye Yogunlugu, = W

Sermaye Yogunlugu, = w

Calisan Sayist
Iktisatta sermayenin emege orani sermaye yogunlugu olarak ifade edilmektedir.
Ekonomik biiyiimenin temel belirleyicileri; sermaye birikimi, teknolojik gelisme
ve istihdam artisidir. imalat sanayinde 1980°1i yillardan sonra iiretimin siirecinde
gerileme yasanmustir. Sermaye birikimi oranindaki ciddi yavaslama bu

olusumun esas sebebini olusturmaktadir. 2000-2003 yillarinda sermaye stoku

245 . Akgiic, Finansal Yonetim, s.57.

246 A.e., s. 58.

2477 Akal, imalat¢r Kamu Kuruluslarinda isletmelerarasi Toplam Performans,
Verimlilik, Karhlik ve Maliyet Karsilastirmasi, Ankara, MPM: 538, 1994, s. 53.
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yeniden ilerleme kaydetmis ve 1985’den bu yana diismekte olan performans
yeniden pozitif bir konuma ge¢mistir. Son yillarda yasanan emek verimliliginin
artisinda, ozellikle 6zel sektor yatirimlarinda kendini gosteren sermaye birikimi
gelisiminin payr olabilecegi One siirlilmektedir. Ancak, bunun ne olgiide
“siirdiiriilebilir” oldugu tartisilmaktadir. Bu noktada biiyiime stratejilerinin

ozellikle teknoloji ve verimlilik baglantili olmasi nerilmektedir. 243

Yabanci Sermaye Oran:

Isletmelerin 6z sermayesinin yabanci oranmni gdsteren bu degisken isletmelere

dogrudan yapilmis yabanci firmalarin ortakligi ile ilgili bilgi vermektedir.

Hizli bir biiylime politikas1 benimseyen Tiirkiye nin tasarruf, dis ticaret agigi
gibi kalkinmasmi engelleyen problemlerden kendisini koruyabilmesi i¢in

yabanci sermaye politikas1 dnemli bir ekonomik stratejidir.?4

Isletmelerin biiyiimek ve yeni teknolojileri en hizli sekilde takip edebilmeleri
icin ihtiyag duyduklart gerekli sermaye nedeniyle yabanci sermaye
yatirimlarinin 6nemi artmistir. Gelisen ekonomisiyle Tirkiye, 2002 yilindan

itibaren uluslararasi sermaye ve yatirimcilarin ilgi odagi olmaktadir.

Tablo 2.2 incelendiginde 2007 yilinda toplam 22 milyar dolar degerinde
uluslararasi sermayenin iilkeye girdigi goriilmektedir. Kiiresel ekonomik krizin
etkili oldugu 2009 yilinda ise iilkeye giren uluslararasi sermaye ¢ok ciddi
anlamda diislis gostermistir. Tirkiye'nin i¢ kaynaklarmin yetersiz ve dig
bor¢lanma maliyetlerinin ¢ok yiiksek olmasi sebebi ile dogrudan yabanci

yatirimlar tesvik edilmektedir. Dogrudan yabanci yatirimlarin getirecegi

248 H. Suigmez, Tiirkiye’de Ekonomik Biiyiime ve Verimlilik Artis Performansi
Isiginda Nasil bir Kalkinma Politikas1 Benimsenmeli, Tiirkiye Isveren Sendikalar
Konfederasyonu, Ocak, 2007. (Cevirimigi)
http://www.tisk.org.tr/isveren_sayfa.asp?yazi id=1618&id=84, 11 Haziran 2011
249 Ac¢ik Gazete, Yabanci Sermaye Nedir? Hazirlayan Faruk Eskioglu, (Cevirimigi)
http://www.acikgazete.com/ozel-dosyalar/2009/03/24/yabanci-sermaye-
nedir.htm?aid=27995, 01 Temmuz 2011
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teknoloji, know-how, modern igletme ve pazarlama yontemleri isletmelerin

biiylime stratejilerinde 6nemli hale gelmektedir.

Tablo 2.2 Yabanci Sermaye ve Ekonomik Biiyiime

Yillar Dogrudan Yabanci Ekonomik Biiyiime (%)
Sermaye (Fiili giris)
(milyon $)
2002 1042 6.2
2003 1693 53
2004 2779 9.4
2005 10010 8.4
2006 20223 6.9
2007 22023 4.7
2008 18148 0.7
2009 7610 -4.7

Kaynak. Hazine Miistesarligi
Yenilik:

Arastirma Geligtirme (Ar-Ge) harcamalarmin isletmelerin satis gelirleri igindeki
paymi gosteren yenilikle ilgili oran isletmelerin yenilik diizeyinin

gostergesidir.?>°

Ar — Ge Harcamalart

Yenilik =

et Satis Gelirleri
Son yillarda igletmeler rekabet avantaji saglayabilmek icin {irlin maliyetlerini
diisiirmeye c¢alismaktadirlar. Bu durum isgletmelerin  bilgi ve iletisim
teknolojilerini kullanmalarin1 ve takip etmelerini zorunlu kilmaktadir. Uzun
donemde siirekli bliylime saglayabilmek i¢in isletmeler hatta iilkeler, teknolojik

yenilikleri takip ederek verimlilik diizeylerini arttirmak zorundadirlar.

230 7. Griliches, “Productivity, R&D and Basic Research at the Firm Level in the
1970°s”, The American Economic Review, 1986, pp. 141-153.
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Ar-Ge destek programlarinin uygulanmasiim en 6nemli nedenlerinden biri,
teknolojik yenilik sonucu firetkenligin ve rekabet giiciiniin arttirilmasidir.
Yapilan bir anket c¢alismasi sonucunda Tiirkiye’deki isletmelerin sadece

yaklagik %230 Ar-Ge yatirimi yapmaktadir.!

Uretilen yeni teknolojilerle yeni iiriinler ve yeni iiretim ydntemleri
olusturulmaktadir. Uriin yeniligi, yeni iiriinler icin piyasalar gelistirmek veya
iyilestirilmis iiriinlere olan talebi arttirarak {iretim diizeyinde bir artisa yol
acabilir. Bu nedenle isletme ve sektor diizeyinde, iirlin yeniliklerinin isgiicii
talebini ve istihdami arttirma egiliminde olmasi, buna paralel olarak da kisilerin
ve lilkenin refah diizeyinin siirekli artis gostermesi beklenmektedir.*> Bu
nedenle uzun dénemde biiyiime ve refah i¢in anahtar kavram teknolojik degisim

ve yeniliklerdir.?>?
Thracat:

Ihracat, isletmelerin yurt dismna yapmus olduklar1 satislar ifade etmektedir.
Ihracatin isletmelere sagladigi faydalar; alternatif pazar yaratarak pazar paymin
bliylimesine olanak saglamasi ve bdylece pazar paymin biiylimesi ile kapasite
kullanim oranin1 arttirabilmesi, isletmenin i¢ pazarda rekabet giicilinii arttirmasi
ve son olarak da isletmenin i¢ pazarda olusabilecek ekonomik durgunluklardan
daha az etkilenmesini saglamasi olarak siralanabilir. Isletmeler ihracat yaparak
bir takim riskler de tagimaktadirlar bu risklerden bazilari; isletmenin ihracat
yaptig1 iilkenin yasadigi istirsazliklarin ihracat gelirlerinde problemlere neden

olabilmesi, doviz kuru dalgalanmalarinin olumsuz etkisi ve herhangi bir sorun

1 “yatinmm Ortami1  Degerlendirmesi Krizden Ozel Sektér Onciiliigiinde

Biiytimeye”. (Cevirmigi) http://www.hazine.gov.tr, 07 Temmuz 2011.

252 Boliim—10, “Teknolijik Yenilik ve Ekonomik Performans”, (Cevirimigi)
http://www.inovasyon.org/ pdf/ blm10.pdf, 01 Temmuz 2011.

233 H. Suigmez, a.g.e.
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kargisinda ticari ve hukuki anlagmazliklarin ¢éziimiiniin zaman kaybina neden

olmasi seklinde ifade edilebilir.?>

“1966°da Vernon tarafindan ileri siiriilen biiyiimeye dayali ihracat hipotezine
gore, iilkelerin sahip olduklart biiyiime oranlarmin, ihracatlart iizerinde pozitif
yonlii bir etkiye yol ac¢tigr ve dolayisiyla iilkenin ihracatinda onemli olgiide bir

genislemeye neden oldugu savunulmaktadir.” >>

Ekonomik biiylime ve ihracat arasindaki bu karsilikli iliski nedeniyle Tiirkiye’de

ozellikle bliylimeye 6nem veren isletmeler ihracata yonelmislerdir.

Biiytiyen isletmelerin Ar-Ge harcamalarini 6zellikle son yillarda arttirarak daha

yeni teknolojiye dayali ve kaliteli tirtinler trettikleri de goriilmektedir.?>¢
Pazar Payr:

Pazar pay1, sektordeki toplam satislar icerisindeki isletme satiglarinin payini
ifade etmektedir. Bu gosterge isletmenin faaliyet sektorii icindeki yerini ve
rekabet durumunu belirlemekte, baska bir ifadeyle isletme faaliyetinin basarisini
ortaya ¢ikartmaktadir. Ayrica bu oran igletmenin {riin ¢esitliginin rakibine

kiyasla genisligini 6lgmektedir.’

Isletme Satislart
Sektordeki Satislar

Pazar pay: =

PIMS (Profit Impact of Market Strategies Pazarlama Stratejilerinin Karliliga

Etkisi) proje arastirmasi® sonuglari aktif karliliga etki eden 37 faktorl analiz

254 Bgliim—1, “Nigin fhracat”, 100 Soruda Dis Ticaret, ihracat Gelistirme Etiid
Merkezi, Ekim, 2006, (Cevirimigi)

http://www.dkib.org.tr/dosya/pratik 100soru.pdf, 10 Temmuz 2011.

255 C. Bilgin, A. Sahbaz, a.g.e., ss. 177-198.

26 “yatimm Ortami  Degerlendirmesi Krizden Ozel Sektér Onciiliigiinde
Biiyltimeye”, a.g.e., 07 Temmuz 2011.

257 (). Dinger, Stratejik Yonetim ve isletme Politikasi, Istanbul, 1992, s. 116.

* Stratejik planlama ile isletmenin karlilig1 arasindaki iliskiyi arastirmak tizere 620
degisik konuda faaliyet gdsteren 57 ana isletmede yapilan bir aragtirmadir. Projenin
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etmistir. Bu faktorler igerisinde yer alan pazar payina iliskin PIMS’in elde ettigi

sonuglar kisaca su sekilde dzetlenebilir;>*®

- Pazar paymin karlilik tizerinde gergekten biiyiik etkisi vardir. Pazar pay1
artarken karlilik siiratle yiikselmektedir.

- Biyiik pazar payina sahip isletmelerin ortalama sermaye devir hizlart
yiksek ve pazarlama masraflarinin satiglara orani disiiktiir. Bu nedenle
pazarlama masraflarinin satilan {iriin birimi bagina pay: diismekte ve bu
durum karlilig1 arttirmaktadir.

- Yiksek pazar payma sahip igletmelerin iiriinlerinin kalitesi de yiiksektir.

- Pazar pay1 zayif olan isletmelerde Ar-Ge masraflarinin satiglara orani
arttig1 takdirde karlilik %50°den fazla azalmaktadir. Pazar payi yiiksek olan

isletmelerde ise karlilik oran1 %18 artmaktadir.
Biiyiikliik:

Isletmenin biiyiikliigiinii belirlemede kantatif ve kalitatif olmak iizere gesitli
kriterlerden yararlanilmaktadir. Kantitatif biiyiikliikk oOlgiileri olarak; yillik
satiglar, yillik karlar, varliklar, 6z sermaye, yatirim toplami, yaratilan katma
deger, calisanlarin sayisi, harcanan enerji miktart ve Ar-Ge i¢in harcanan para
miktar1 kullanilabilmektedir. Kalitatif biiyiikliik dlciileri ise; sermayedarlarin
sayisi, yonetim bigim, bolgeye yonelik olup- olmama, endiistri dalindaki nisbi

durum ve hukuki sekil olarak siralanabilir.>>

arastirma sorumlulugunu Harward Isletme Fakiiltesi Profesdrlerinden Robert D.
Buzzel yapmustir.

258 (Cevirimigi) http://notoku.com/pims-analizi/ , 12 Temmuz 2011.

259 1, Mucuk, Modern isletmecilik, 7. Baski, Tiirkmen Kitapevi, Istanbul, 1997, ss.
98-99.



DORDUNCU BOLUM

ISLETME PERFORMANSININ TAHMININE YONELIK
IMALAT SANAYI SEKTORU UYGULAMASI

4.1 Arastirmanin Amaci ve Konusu

Isletmelerin performanslarinin siirekliliginin saglanmasinin &nemi ozellikle
yatirimcilar, ortaklar ve isletme yoneticileri agisindan her gegen giin artmaktadir.
Isletmelerin performanslarin1 birden ¢ok ve farkli kriter ile dlgmeleri ve
degerlendirmeleri miimkiindiir. Hem isletmelerin yatirnmcilar1 ve ortaklarinin
kararlarinda, hem de iilke ekonomilerinin verimliginin ve etkinliginin
belirlenmesinde isletmelerin performanslarmin degerlendirilmesi i¢in isletme
performanslarini etkileyen faktorlerin en iyi sekilde belirlenmesinin &nemi

gliniimiize kadar bir¢ok arastirmacinin dikkatini ¢cekmektedir.

Bu ¢alismada Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 (IMKB) imalat ve sanayi
endeksinde bulunan isletmelerin, finansal ve finansal olmayan aciklayici
degiskenlerinin isletmelerin geleneksel performans gostergeleri (karllik,
verimlilik, bliylime ve piyasa) lizerinde etkisinin arastirtlmasi hedeflenmistir.
Giliniimiize kadar yapilan caligmalar incelendiginde performans gostergelerinin
tek tek ele alindigi ve performansi etkileyen faktorlerin kurulan modeller igin
ayr1 ayr belirlendigi gézlenmistir. Bu calismada ise farkli olarak, performans
gostergelerinin tiim miimkiin kombinasyonlart denenmis ve anlamli olan
modeller arastirmanin  kapsaminda incelenmistir. Isletme performans
gostergelerinin birarada ele alimmast hedeflendigi i¢in kategorik olarak

tanimlanmasi gerekmektedir.

107
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4.2 Arastirmanin Veri Seti

Arastirmada kullamlan veri seti 2007 yilinda IMKB’de Imalat Sanayi
Sektoriinde faaliyet gosteren igletmelerden olugmaktadir. 2008 yilinda
gerceklesen ve Tiirkiye’yi de etkileyen global kriz nedeniyle isletmelerin
finansal ve finansal olmayan gostergelerden 6zellikle “Stok Devir Hizi” ve
“Alacak Devir Hiz1” ile Tablo 2.2’deki “Yabanci Sermaye ve Ekonomik
Biiytime” degerleri 2008 ve 2009 yillarinda, yasanan krizin etkilerini
tagimaktadir. Ayrica ¢aligmada kullanilacak bazi finansal olmayan oranlar i¢in
Istanbul Sanayi Odasi’nin (ISO) her sene Eyliil ayinda yayimladigi 6zel sayidan
yararlanilmasi nedeniyle 2010 yili verileri incelenememistir. Bu nedenlerden
dolay1 ¢aligmada, isletme performans kriterlerini etkileyebilecek uygun
faktorlerin saptanmasi amactyla ekonomik istikrarin oldugu 2007 y1l1 verilerinin

kullanilmasi uygun gorilmistiir.

Isletmelere ait finansal degiskenlerin ve piyasa performans oranlarmin
hesaplanmasinda IMKB’nin internet iizerinden yaymladiklag1 yillik raporlar,
mali tablolar ve bu tablolara ait dipnotlardan yararlanilmistir. Ayrica finansal
olmayan oranlarin belirlenmesinde iSO’nun 2007 yilinda yayimladig1 6zel

sayidan elde edilen degerler kullanilmistir.

Calismada performans gostergelerinin olas1 tim kombinasyonlari i¢in incelenen
isletme sayilar1 farklilik gostermektedir. Isletmelerin sayisina iliskin bilgiler
“Verilerin Analize Hazirlanmas1” basliginda (4.4) ayrmtili olarak belirtilmistir.
Arastirma verilerinin analizinde SPSS’in son siirimlerinden olan PASW

Statistics 18 ve STATA 9.2 paket programlart kullanilmistir.
4.3  Arastirma Degiskenlerinin Secimi

Calismanin amaci olan isletme performansi (bagimli degisken) belirlenirken
karlilik, bliylime, piyasa ve verimlilik, verilerinin her biri birden ¢ok degiskenle
ifade edilmistir. Bu degiskenlerden performans kriterlerini en iyi temsil edenleri

saptanarak, kullanilacak oranlar1 belirlemek amaciyla tek tek karlilik, biiylime
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ve piyasa performans gostergeleri igin oranlar arasindaki iligkiyi ortaya
¢ikarmaya yonelik bir 6n analiz yapilmistir. Bu amagla 6nce “Veri setindeki
degiskenlerin siralar1 arasinda uygunluk yoktur” sifir hipotezi ile kurulan
Kendall Uygunluk Katsayis1 Testi kullanilmis ve test degerlerine gore her ii¢
performans gostergesi degiskenlerinin de siralari arasinda uygunluk oldugu
goriilmistiir (Hy red). Sifir hipotezinin rededilmesinden sonra gercek degerler
yerine degiskenlerin siralariin kullanildigi Spearman Korelasyon degerleri ile

degiskenler arasindaki iliskinin giicii ortaya konmustur.

Karlilik, biiyiime ve piyasa kriterleri i¢in uygulanan Kendall Uygunluk Katsayis1
Testi ve Spearman Sira Korelasyon 6n analiz sonuglar sirasi ile EK.1, EK.2 ve
EK 3’de verilmistir. On analiz sonuglarina gore karlilik kriteri acisindan Baslik
3.1.1’de tanimlanan tiim karlilik oranlarmnin birbirleriyle olan iliskisi yiiksek
cikmistir. Ancak yapilan ¢alismalarda ¢cogunlukla tercih edilmesi sebebiyle bu
calismada da “Aktif Karlilik” orani secilmistir.

Biiylime kriteri acisindan, Baglik 3.1.3’te deginilen biiylime oranlarinin
birbirleriyle iliskilerinin ¢ok giiglii olmadigr goriilmiistir. Bu nedenle,
kullanilacak degiskenin belirlenmesi i¢in isletmelerin smiflamada diger
performans kriterleri ile birlikte degiskenlerin hepsi tek tek gruplanmis ve
igletme sayis1 baz alindiginda en 1iyi siniflandirmay1 veren biiyiime performans
gostergesinin “Satiglardaki Reel Artis” ve “Varlik Artis” oranlari olduguna karar

verilmistir.

Piyasa performans kriteri agisindan Baslik 3.1.4’te tamimlanan degiskenlerin
birbirleri ile olan iliskilerinin yiiksek olmadig1r goriilmistiir. Bu durumda,
biiylime kriterinde oldugu gibi tiim miimkiin piyasa performans gostergeleri i¢in
kargilagtirma yapilmis ve en uygun gruplandirma sonucuna gore bagimsiz
degiskenin belirlenmesinde “Fiyat-Kazang” oraninin kullanilmasina karar
verilmistir. Yatirimeilarin sirket analizinde performans gostergesi olarak en ¢ok
basvurdugu degiskenin Fiyat-Kazang orani olmasida bu degiskenin tercih

edilmesinde etkili olmustur.
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Bir diger performans kriter degeri olan verimlilik i¢in ise; karsilagtirlabilirlik,

yorumlanabilirlik ve giivenilirlik hususlarinda en az sorun isgiicii verilerinde

oldugundan, 6zellikle imalat sanayi sektoriinde en yaygin kullanilan géstergenin

literatiirde “Emek Verimliligi” oldugu gozlemlenmistir. Bu nedenle ¢alismada

da emek verimliligi oran1 segilmistir.

Caligmada kullanilan bagimsiz degiskenler ise finansal oranlar (Tablo 4.1) ve

finansal olmayan oranlar (Tablo 4.2.) olmak iizere grupta toplanmustir.

Tablo 4.1 Bagimsiz Degisken Olarak Kullanilan Finansal Oranlar

Oran

Formiiller

Modeldeki
Karsihg

Likidite
Oranlart

Cari Oran

Donen Varlik / Kisa vadeli Yiikiimliliikler

Likiditel

Asit-Test
Orani

(Donen Varlik-Stoklar) / Kisa vadeli
Yiikiimliliikler

Likidite2

Nakit Orant

(Nakit ve Nakit Benzerleri+Finansal Yatirimlar) / Kisa
Vadeli Yikiimliilikler

Likidite3

Stoklarin
Toplam
Varliklara
orani

Stoklar / Toplam Varliklar

Likidite4

Kisa vadeli
Ticari
Alacaklarin
Toplam
Varliklara
Orani

Kisa vadeli Ticari Alacaklar / Toplam Varliklar

Likidite5

Finansal
Yapt
Oranlart

Finansal
Kaldirag
Orani

(Kisa Vadeli Yiik.+ Uzun Vadeli Yiik.) / Toplam
Varliklar

FinYapl

Kisa Vadeli
Yabanci
Kaynaklarin
Toplam
Varliklara
Orani

Kisa Vadeli Yiik. / Toplam Varliklar

FinYap2
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Uzun Vadeli
Yabanci
Kaynaklarin
Devamli
Sermayeye
Orani

Uzun Vadeli Yiik. / )
Yiik. + Oz Sermaye)

(Uzun Vadeli

FinYap3

Duran
Varliklarin
Oz
Sermayeye
Oranmi

Duran Varliklar / Oz Sermaye

FinYap4

Donen
Varliklarin
Toplam
Varliklara
Oranmi

Donen Varliklar / Toplam Varliklar

FinYap5

Faaliyet
Oranlart

Hazir
Degerler
Devir Hizi

Satis Gelirleri / Hazir Degerler

Faaliyetl

Stok Devir
Hiz1

Satiglarin Maliyeti / Ortalama Stok

Faaliyet2

Alacak Devir
Hiz1

Satislarin Gelirleri / Ortalama Ticari

Alacaklar

Faaliyet3

Donen
Varlik Devir
Hiz1

Satis Gelirleri / Donen Varliklar

Faaliyet4

Duran Varlik
Devir Hizi

Satis Gelirleri / Duran Varliklar

Faaliyet5

Oz Sermaye
Devir Hizi

Satis Gelirleri / Oz Sermaye

Faaliyet6

Toplam
Varlik Devir
Hiz:

Satis Gelirleri / Toplam Varliklar

Faaliyet7

Kaynak: IMKB
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Tablo 4.2 Bagimsiz Degisken Olarak Kullanilan Finansal Olmayan

Oranlar

Oran Formiilleri Modeldeki

Karsihiklar
Sermaye Yogunlugu-1 Duran Varlik / Caligan Sayist SermayeYogl
Sermaye Yogunlugu-2 Toplam Varlik / Caligsan Sayist SermayeYog2
Yenilik Ar-Ge Harcamalari / Satig Gelirleri Yenilik
Pazar Pay1 Isletme Satislar1 / Sektordeki Satiglar | PazarPay
Yabanci Sermaye Orant* YabSermaye
Thracat* Thracat
Biyiklik* Buyukluk

Kaynak: IMKB, iSO

4.4 Verilerin Analize Hazirlanmasi

Arastirmanin veri setinde yer alan igletmelerin her biri belirlenen dort
performans Kkriterlerinin olas1 tim dortli, ti¢li ve ikili kombinasyonlari igin
kiiclikten biiyiige dogru siralanmugtir. Bu islem sonucunda tiim kriterlere gore
kiigiik deger alan isletmeleri “0” biiylik deger alan isletmelere ise “1” grubu
atayarak iki ayr1 smif olusturulmustur. Kategorize edilemeyen isletmeler ise
analiz disinda birakilmistir. Bu sekilde olusturulan kategorik bagimli degiskeni
aciklayabilecek faktorleri saptamak iizere 24 bagimsiz degisken, bahsedilen tim
kombinasyonlarin modelenmesinde kullanilmistir. Dortlii ve {iglii performans
gostergesi kombinasyonlarindan Karlilik-Verimlilik-Biiytime kombinasyonu
disindaki gostergeler igin isletmeler smiflandirilamamistir. Olast tim ikili

performanslar incelendiginde ise Verimlilik-Piyasa ve Biiylime-Piyasa

* Finansal olmayan oranlardan yabanci sermaye orani ile ihracat degiskeni ISO
dergisiden dogrudan alimmistir. Biiyiikliik degiskeni ise yine ayni dergiden alinan
sirketlerin katma degerlerine gore yiliksek olanlara “1” diislik olanlara “0” degeri
atanarak kategorik veriye donistiiriilmiistir.
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gostergelerini agiklayabilecek bagimsiz degiskenler elde edilemedigi icin
modelleri kurulamamistir. Sorun yasanan kombinasyonlar ¢ikarildiginda kalan
bes kombinasyonla elde edilen modeller ¢alismada ayrintili olarak incelenmistir.

Olusturulan modeller ile her bir model i¢in isletme sayilar1 su sekildedir:
Model 1: Karlilik-Verimlilik-Biiylime gostergelerine gore (79 isletme i¢in),
Model 2: Karlilik-Verimlilik gostergelerine gore (104 isletme igin),

Model 3: Karlilik-Biiylime gostergelerine gore (95 isletme igin),

Model 4: Karlilik-Piyasa gostergelerine gore (78 isletme igin),

Model 5: Verimlilik-Biiylime gdstergelerine gore (88 isletme i¢in) performans

gostergelerini etkileyen faktorler belirlenmistir.

Kurulan modellerde karlilik icin aktif karlilig1, verimlilik i¢in emek verimliligi,
piyasa i¢in de fiyat-kazang oran1 kullanilmigtir. Biiytime degiskeni olarak Model
1’de varlik artig orani, Model 3 ve Model 5’te ise satislardaki reel artig oranmi

benimsenmistir.

4.5 Finansal Performans Tahmin Modellerinin Uygulanmasi

Her bir modelin aciklayic1 degiskenlerinin saptanmasi i¢in hem Diskriminant
Analizi hem de Lojistik Regresyon Analizi uygulanmistir. Diskriminant Analizi
icin PASW Statistics 18 paket programi kullanilmistir. Lojistik Regresyon
Analizi i¢in ise “Kesirli Polinomlar”, “Roc Egrisi” ve modelin olusturulmasinda
kullanilan “En Iyi Model Segim” sonuglarmin elde edilebilmesi amaciyla PASW

Statistics 18 ile birlikte Stata 9.2 istatistik paket programi da kullanilmistir.
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4.5.1 Model 1: Performans Gostergesi Olarak Karhlik Verimlilik

Biiyiime

Bu modelde performans gostergesi olarak karlilik, verimlilik ve biiylime i¢in

secilen “aktif karlilig1”, “emek verimliligi” ile “varlik artis” degerlerini birlikte

aciklayan faktorlerin saptanmasi amaglanmustir.

Model 1 olusturulurken, bagimsiz degiskenler arasindaki yiiksek korelasyon
sebebiyle ortaya ¢ikabilecek ¢oklu dogrusal baglanti sorunun oniine gegebilmek
amactyla Adim Adim (Stepwise) Regresyon Y ontemi hem Diskriminant hem de

Lojistik Regresyon Analizi’nde uygulanmistir.

Diskriminant Analizi i¢in ¢oklu dogrusal baglanti varsayimi haricinde esit
varyanslilik ve ¢oklu normallik varsayimlarinin testleri yapilarak modellerin

gruplar tahmin etmedeki basaris1 degerlendirilmistir.

Lojistik Regresyon Analizi igin ise Adim Adim Regresyon Yontemi
uygulandiktan sonra bulunan modelden elde edilen lojit degerleri ile modeldeki
bagimsiz  degiskenlerin  dogrusalliklari, Kesirli Polinomlar (Fractional
Polynomial) yontemi ile kontrol edildikten sonra, bulunan model ve
parametrelerin uygunluk test sonuglari incelenmis ve klasik yontem ve ROC

egrisi ¢izilerek modelin siiflar1 tahmin etmedeki basarist degerlendirilmistir.
Diskriminant Analizi Sonug¢lar:

Model 1 icin Oncelikle analizin saglamasi gereken esit varyanslilik, ¢oklu
normallik ve bagimsiz degiskenler arasinda iliski olmamasi varsayimlarinin

saglanip saglanmadiginin kontrolleri yapilmistir.

Diskriminant Analizi ile yapilan testler ve sonug¢larinin yorumlanmasinda
kullanilan degerler Tablo 4.3’te 6zetlenmistir (Paket program sonuglart igin bkz.

EK. 4).
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Esit varyaslhilik i¢in iki grubun varyans-kovaryans matrislerinin esit oldugunu
ileri siiren sifir hipotezinin Box’s M test sonucuna gore reddedildigi
goriilmektedir (sig. 0,000). Bu durumda esit varyanslhilhik varsayimi

saglanmamaktadir.

Tablo 4.3 Model 1 icin Diskriminant Analizi Testleri ve Sonuclari

Box’s M Eigenvalues Wilks’ Lambda
o . C Varyans Kanonik o .
Degeri Sig. Degeri (%) Korelasyon Degeri Sig.
1835,091 | 0,000 0,874 100 0,683 0,534 0,000

Veri setinden hesaplanan Mahalanobis uzakliginin sirali degerleri ile bunlarin
x? degerlerinden elde edilen serpilme diyagramu ¢izildiginde ¢oklu normallik

varsayiminin da saglanmadig: goriilmektedir.
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Sekil 4.1 Model 1 icin Serpilme Diyagram
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Coklu dogrusal baglanti sorunu, analiz uygulanirken Adim Adim Regresyon
Yontemi kullanilarak asilmak istenmis ve Tablo 0.4’ten standartlastirilmis

kanonik diskriminant fonksiyonu su sekilde elde edilmistir.

T = 0,548 Likidite5 + 0,634 FinYap2 + 1,768 SermayeYog1
— 2,000 SermayeYog2 — 0,376 YabSermaye
— 0,530 Buyukluk

Diskriminant Modeli’ne giren degiskenler incelendiginde sermaye yogunlugu
icin hesaplanan iki oranin (SermayeYogl ve SermayeYog2) birbiriyle yiiksek
korelasyona sahip olmasi nedeniyle (bkz. EK. 4) Adim Adim Regresyon
Yonteminin ¢oklu dogrusal baglanti problemini ¢dzmede etkin olamadigi

gorilmistiir.

Tablo 4.4 Model 1 icin Diskriminant Modeli ve Dogru Simiflandirma

Sonuclari
Standartlagtirilmamis ve Standartlagtirilmig
Kanonik Diskriminant Fonksiyon Katsayilar1 Smiflandirma Sonuglan
Degiskenler B B Siif | 0 1 DogruYiizdesi
Likidite5 4,206 0,548 0 23 9 71,9
FinYap2 3,786 0,634 1 6 41 87,2
SermayeYogl 0,000 1,768 Toplam 81,0
SermayeYog2 0,000 -2,000
YabSermaye -0,015 -0,376
Buyukluk -1,444 -0,530
(Sabit) -0,871

Tablo 4.4 ile verilen Diskriminant modeli sonuglari, bagimsiz degiskenlerin
smiflart ayirrmadaki dnemini ortaya koyan “Grup Ortalamalarinin Esitligi Testi”
ile de modele giren degiskenlerin grup ortalamalarinin farkli olmasi nedeniyle

desteklenmektedir (bkz. EK. 4).
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Diskriminant Analizi sonuglarina gére model, bagiml degiskendeki varyansin
yaklasik olarak 0,466’sm1 (0,6832) agiklayabilmektedir. Wilks’ Lamda degeri ile
de diskriminant skorlarindaki toplam varyansin gruplar arasindaki farklar
tarafindan agiklanamayan kisminin 0,534 oldugu goriilmektedir (Tablo 4.3). Bu
deger ayrica, fonksiyonun iyi bir aymrim yapip yapmadiginin gostergesi olan
O0zdeger (eigenvalue) istatistiginin anlamliliginin testinde kullanilmaktadir.

Wilks’ Lamda degeri Tablo 4.3’de goriildiigii tizere anlamlidir (sig. 0.000).

Model 1 i¢in yapilan analiz sonucunda Diskriminant Fonksiyonu’nun gruplari
dogru tahmin etme orant %81 olarak bulunmus olmasina ragmen,
varsayimlarinin  saglanmamasi nedeniyle isletme performans Kkriterlerini
etkileyen faktorlerin saptanmasi igin daha az varsayimin saglanmasinin yeterli

oldugu Lojistik Regresyon Analizi’nin uygulanmasina karar verilmistir.
Lojistik Regresyon Analizi Sonuglari

Modelin ve parametrelerin uygunluk testine gegmeden 6nce, modelde bulunan
bagimsiz degiskenlerin modelin lojit degerleriyle dogrusallik kontroliinii
yapmak amaciyla Kesikli Polinomlar Yontemi uygulanmistir (STATA paket
programinda kullanilan kodlar ve sonuglar i¢in bkz. EK. 5). Bu yontemin
sonuclarma, gore degiskenlerin modelin lojit degerleri ile dogrusal oldugu ve
modele degiskenlerin kendi degerlerinin girmesinin 0,01 anlamlilik diizeyinde

uygun oldugu goriilmiistiir.

Modelin uygunlugunun smanmasi® i¢in uygulanan Hosmer-Lemeshow Testi
sonucuna gore 0,961 anlamlilik diizeyinde sifir hipotezi ret edilememektedir.

Baska bir ifade ile Model 1, veri setini iyi temsil etmektedir.

* Hy: Teorik model veriyi 1yi temsil etmektedir.
H,: Teorik model veriyi iyi temsil etmemektedir.
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Modeldeki parametrelerin uygunlugunun smanmasi i¢in ise parametrelerin
birlikte anlamliligini test eden Omnibus Testi uygulanmistir. Bu testin sonucuna

gore modeldeki parametrelerin anlamli oldugu sonucuna vartlmstir (sig. 0,000).

Tablo 4.5 Model 1 icin Test ve Dogru Simflandirma Sonug¢lari

Siniflandirma Sonuglari
Test Sonuglart Dogru
Smf 0 1 Yiizdesi

Testler X df Sig. 0 25 7 78,1
Hosmer-
Lemeshow 2,523 8 0,961 1 5 42 89,4
Testi
Omnibus Toplam
Testi 56,842 6 0,000 84.8

exp(B) degerlerinin yorumlanmasinda sagladigi  kolaylik nedeniyle
standartlastirilmis bagimsiz degisken degerleriyle model tekrar kurulmus ve

parametreler %0,1 ile %1,5 diizeyinde anlamli bulunmustur.

Tablo 4.6 Model 1°deki Aciklayic1 Degiskenler ve Katsayilari

. .. Standartlastiriimig
Modele Giren Degiskenler Degiskenler icin Degerler
Degiskenler B Wald Sig. I'n exp (B*)
FinYap2 -9,933 8,914 0,003 -1,832 0,160
SermayeYog?2 0,000 11,026 0,001 2,697 14,841
Buyukluk 3,737 7,230 0,007 1,436 4,205
YabSermaye 0,042 6,612 0,010 1,078 2,938
Likidite5 -10,854 5,899 0,015 -1,464 0,231
FinYap5 8,508 6,508 0,011 1,603 4,969
(Sabit) -1,689 7,469 0,006 1,265 3,544

Model 1’1 (Karlilik-Verimlilik-Biiyiime) etkileyen bagimli degiskenlerden en
Oonemlisinin sermaye yogunlugu (SermayeYog2) oldugu Tablo 4.6’dan acikca

goriilmektedir. Modeldeki diger degiskenlerin sabit kaldigi varsayimiyla
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sermaye yogunlugu degiskenindeki bir birimlik degisim; isletmenin,
performansi yiiksek isletmeler olarak tanimlanan sinifa (“1” smifi) atanmasi
olasiliginin, performansi diisiik isletmeler olarak tanimlanan sinifa (“0” sinifi)
atanmast olasiligina oranin exp(f)=14,841 kat etkilendigi seklinde
yorumlanmaktadir. Kukla degisken “biiyiiklik” dahil, modeldeki diger
degiskenlerin  katsayilarinin  {istel  degerleri de  aymt  sekilde

yorumlanabilmektedir.

Modelin gruplari dogru smiflandirma yiizdesi Tablo 4.5’den de goriildigi gibi
yanlig smiflandirma maliyetlerinin birbirine esit oldugu varsayimiyla, kesim
degeri (cut value) “0,50” olarak belirlenmistir. Analiz sonucunda diisiik
performansh isletmeleri dogru siniflandirma orani olan duyarlilik (sensitivity)
degeri %78,1, yliksek performansli igletmeleri dogru smiflandirma orani olan
ozgiinliik (specificity) degeri %89,4, toplamda gruplart dogru siniflandirma

orant olan dogruluk (accuracy) degeri ise % 84,8 olarak elde edilmistir.

Siiflandirma modellerinin degerlendirilmesi ve kiyaslanmasi igin onerilen bir

diger yontem de ROC egrisidir (Receiver Operating Characteristic Curves).

Farkli kesim degerleri hesaplanarak olusturulan ROC egrisi; modelin
smiflandirma  giiciiniin  belirlenmesine, ¢esitli modellerin  etkinliginin
kiyaslanmasma, en uygun kesim degerinin belirlenmesine ve sonuglarin

kalitesinin izlenmesine olanak saglamaktadir.%°

ROC egrilerinin olusturuldugu koordinat sisteminin ordinatinda, testin ger¢ek
pozitif orani1 (duyarlilik), apsisinde ise yanlis pozitif orani (1-6zgiinliik) yer
almaktadir. Model ne kadar iyi ise egrinin o kadar yukariya (yiiksek duyarlilik
bolgesine) ve sola (diisiik yanlis pozitif oran (1-6zgiinliik) bolgesine) dogru

kaymas1 beklenmektedir.

260 A. Dirican, “Tan1 Testi Performanslarinin Degerlendirilmesi ve Kiyaslanmas1”,
Cerrahpasa Tip Dergisi, Cilt 32, Say1 1, 2001, ss. 25-30.
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ROC egrisi altinda kalan alan, ayn1 6rnek {izerinde gelistirilmis modellerin
karsilagtirllmasinda 6énemli bir performans o6l¢iisii olmanin yan1 sira modelin
dogru tahmin olasihgm da gostermektedir?®! ve 0,5 ile 1,0 arasinda deger
almaktadir. Genel kural olarak, elde edilen deger 0,5 ise (ROC = 0,5) model
siiflar1 ayirmada basarili degildir (Para atarak gruplara karar vermekle ayni
yontemdir). 0,7 < ROC < 0,8 araliginda modelin gruplar1 kabul edilebilir
diizeyde, 0,8 < RC < 0,9 araliginda mitkkemmel, ROC = 0.9 oldugunda ise

olaganiistii ayirdig1 kabul edilmektedir.
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Area under ROC curve = 0.9402

Sekil 4.2 Model 1 icin ROC Egrisi

ROC egrisi altindaki alan 0,9402 olarak bulundugundan, modelin gruplari

olaganiistii ayirdigi yorumu yapilabilmektedir.

Sonug olarak, isletmelerin Karlilik-Verimlilik-Biiylime’den olusan performans

gostergelerini etkileyen degiskenlerin saptanmasi amaciyla, kategorik bagimli

261 N. A. Obuchowski, “ROC Analysis”, American Journal of Roentgenology,
184, 2005, pp. 364-372.
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degisken analizlerinden olan Lojistik Regresyon Analizi’nin kullanilmasimin

uygunlugu agik¢a goriilmektedir.
4.5.2 Model 2: Performans Gostergesi Olarak Karlihk ve Verimlilik

Isletme performans gostergelerinden olan karlilik ve verimlilik kriterleri icin
secilen “aktif karlihgr” ve “emek verimliligi” degerlerini birlikte etkileyen
degiskenlerin saptanmasi amaciyla kurulan Model 2, sirasiyla Diskriminant ve

Lojistik Regresyon Analizi kullanilmistir.
Diskriminant Analizi Sonuglari

Model 2 olusturulurken bircok bagimsiz degisken arasinda giiglii iligski oldugu
korelasyon matrisine bakilarak saptanmistir. Bunun sonucunda diskriminant
fonksiyonuna girecek degiskenlerinin de Adim Adim Regresyon Yontemi ile

secilmesine karar verilmistir.

Esit varyanslilik varsayimi i¢in gruplarin varyanslari birbirine esittir seklindeki
sifir hipotezinin, Box’s M test sonucuna gore reddedildigi goriilmektedir (sig.

0,000). Diger bir ifadeyle, esit varyanslilik varsayimi saglanmamaktadir.

Tablo 4.7 Model 2 icin Diskriminant Analizi Testleri ve Sonuclari

Box’s M Eigenvalues Wilks’ Lambda

o . . Varyans Kanonik . .
Degeri Sig. Degeri (%) Korelasyon Degeri Sig.
2341,607 | 0,000 0,777 100,00 0,661 0,563 0,000

Coklu normallik varsayiminin da saglanmadig1 Sekil 4.3ten goriilmektedir.
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Sekil 4.3 Model 2 icin Serpilme Diyagram

Adim Adim Regresyon Y6ntemi sonucunda elde edilen diskriminant fonksiyonu
Tablo 4.8de verilen standartlastirilmis kanonik degerler kullanilarak asagidaki

gibi yazilmaktadir.
T = -0,809 FinYap1l + 0,444 SermayeYog2 + 0,557 Buyukluk

Model sonuglari, bagimsiz degiskenlerin smiflari ayirmadaki 6nemini ortaya
koyan “Grup Ortalamalarmin Esitligi Testi” ile de, modele giren degiskenlerin

grup ortalamalarmin farkli olmasi nedeniyle desteklenmektedir.

Tablo 4.8 Model 2 icin Diskriminant Modeli ve Dogru Simiflandirma
Sonuglari

Standartlastirilmis ve Standartlagtirilmamig
. . Smiflandirma Sonuglari
Kanonik Diskriminant Fonksiyon Katsayilari

Degiskenler B ' Siif | 0 1 DogruYiizdesi
FinYapl - 4,629 -0,809 0 37 10 78,7

9 48
SermayeYog2 0,000 0,444 1 84,2
Buyukluk 1,592 0,557 Toplam 81,7
(Sabit) 1,276
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Diskriminant ~ Analizi sonuglarma gbére model, bagimli degisken
performansindaki ~ varyansin  yaklastk  olarak  0,437’sini  (0,661%)
aciklayabilmektedir. Wilks’ Lamda degeri ile de diskriminant skorlarmdaki
toplam varyansin gruplar arasindaki farklar tarafindan acgiklanamayan kisminin
0,563 oldugu goriilmektedir (Tablo 4.7). Bu deger ayrica, fonksiyonun iyi bir
ayirim yapip yapmadigmin gostergesi olan 6zdeger (eigenvalues) istatistiginin
anlamliliginda kullanilan Wilks’ Lamda degeri Tablo 4.7’den goriildiigii iizere

anlamlidir (sig. 0.000).

Model 2 i¢in yapilan analiz sonucunda diskriminant fonksiyonunun gruplari
dogru tahmin etme orant % 81,7 olarak bulunmus olmasma ragmen, ¢oklu
normallik ve esit varyanshilik varsayimlarinin saglanmamasi nedeniyle igletme
performans kriterlerini etkileyen faktorlerin saptanmasi ig¢in Lojistik Regresyon

Analizi’'nin uygulanmasina karar verilmistir.
Lojistik Regresyon Analizi Sonuclari

Modelin ve parametrelerin uygunluk testine gegmeden, dnce modelde bulunan
bagimsiz degiskenlerin modelin lojit degerleriyle dogrusallik kontroliinii
yapmak amaciyla Kesikli Polinomlar Yontemi uygulanmistir. Bu yontemin
sonuclarma gore, degiskenlerin modelin lojit degerleri ile dogrusal oldugu ve
modele degiskenlerin kendi degerlerinin girmesinin 0,01 anlamlilik diizeyinde

uygun oldugu goriilmiistiir.

Modelin uygunlugu i¢in kullanilan Hosmer-Lemeshow testi sonucuna gore
modelin verileri iyi temsil ettiginin iddia edildigi sifir hipotezi 0.597 anlamlilik

diizeyinde kabul edilmektedir.

Modeldeki parametrelerin birlikte anlamliliginin sinanmasi i¢in Omnibus Testi
uygulanmig ve elde edilen sonuglar incelendiginde modeldeki parametrelerin

anlamli olduguna karar verilmistir (sig. 0,000).
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Tablo 4.9 Model 2 icin Test ve Dogru Siniflandirma Sonuclari

Smiflandirma Sonuglari

Test Sonuglari b
ogru

Stif 0 1 Yiizdesi
Testler x> df Sig. 0 39 8 83,0
Hosmer-
Lemeshow 6,446 8 0,597 1 6 51 89,5
Testi
Omnibus Toplam
Testi 78,873 4 0,000 86,5

Adim Adim Regresyon Yontemiyle kurulan Lojistik Regresyon Modeli’ndeki

bagimsiz degiskenler Tablo 4.10°da goriilmektedir. exp(f) degerlerinin

yorumlanmasinda sagladigi kolaylik nedeniyle standartlastirilmis bagimsiz

degisken degerleriyle model tekrar kurulmus ve FinYapl, SermayeYog2 ve

Buyukluk degiskenlerinin anlamli olduguna karar verilmistir (sig. 0,000) ayrica

YabSermaye degiskeni de %3,8 diizeyinde anlamli bulunmustur.

Tablo 4.10 Model 2°deki Aciklayici1 Degiskenler ve Katsayilar:

. .. Standartlastiriimig

Modele Giren Degiskenler Degiskenler icin Degerler

Degiskenler p Wald Sig. I'n exp (")
FinYapl -9,273 16,915 0,000 -1,874 0,154
SermayeYog2 0,000 15,117 0,000 3,585 36,043
Buyukluk 5,397 13,436 0,000 2,006 7,430
YabSermaye 0,023 4,306 0,038 0,632 1,881
(Sabit) 1,090 1,678 0,195 1,274 3,574

Isletmeler i¢in performans gostergelerinden olan karhlik-verimlilik kriterleri

birlikte ele alindiginda Model 2’nin Model 1°deki degiskenlere oldukga benzer

oldugu gériilmektedir. iki modelin degiskenleri arasindaki fark, Model 1°de

likidite oranlarindan besincisinin yer almast ve Model 1’de ikinci ve besinci

finansal yap1 oranlar1 yer alirken Model 2°de finansal yap1 oranlarindan sadece

birincisinin modelde bulunmasidir.
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Modelin gruplart dogru siniflandirma orani Tablo 4.9°dan da goriilebilecegi
iizere %86,5 olarak bulunmustur. Siniflandirma modellerinin performansinin
degerlendirilmesi i¢in dnerilen bir yontem olan ROC egrisi altindaki alan 0,9365
olarak bulunmustur. Bu sonug¢la modelin grup ayrimmi miikemmel yaptigi

sOylenebilmektedir.

0.50 0.75 1.00
1 1 1

0.25
|

0.00
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T T T T

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
1 - Specificity

Area under ROC curve = 0.9365

Sekil 4.4 Model 2 icin ROC Egrisi

Sonu¢ olarak, isletmelerin Karlilik-Verimlilik’ten olusan performans
gostergelerini etkileyen degiskenlerin tespit edilmesi i¢in Lojistik Regresyon

Analizinin kullanilmasimin uygunlugu acikca goriilmektedir.

4.5.3 Model 3: Performans Gostergesi Olarak Karhlik ve Biiyiimeye

Isletme performans kriterlerinden karlilik ve biiyiime piyasa gostergeleri
degerlerini etkileyen faktorlerin saptanmasi amaciyla kurulan Model 3 ig¢in
Diskriminant ve Lojistik Regresyon Analiz sonuglar asagida verilmistir. Bu
modelde karlilik ve piyasa gostergeleri icin secilen “aktif karliligi” ve
“satiglardaki reel artis oran1” degerlerini birlikte agiklayan degiskenlerin

belirlenmesi amaglanmustir.
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Diskriminant Analizi Sonuc¢lar:

Model 3 i¢in uygulanan Diskriminant Analizi sonuglarina gore, gruplarin

varyanslariim birbirine esit oldugunu ileri siiren sifir hipotezi Box’s M testine

gore reddedilmekte (sig. 0,000) ve esit varyanslilik varsayimi bu modelde de

saglanmamaktadir.

Tablo 4.11 Model 3 icin Diskriminant Analizi Testleri ve Sonuclari

Box’s M Eigenvalues Wilks’ Lambda
< . < Varyans Kanonik o .
Degeri Sig. Degeri (%) Korelasyon Degeri Sig.
1868,295 | 0,000 0,563 100,00 0,600 0,640 0,000

Ayrica, coklu normallik varsayiminin da saglanmadigi ¢izilen serpilme

diyagramindan goriilmektedir (Sekil 4.5).
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Sekil 4.5 Model 3 icin Serpilme Diyagram

Adim Adim Regresyon Yontemi sonucunda elde edilen standartlagtirilimig

diskriminant fonksiyonu Tablo 4.12°de verilen degerler kullanilarak asagidaki

gibi yazilmaktadir.
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T = 0,444 Likidite5 + 0,945FinYap2 + 0,528Faaliyet1l — 1,060Faaliyt7
— 0,627 YabSermaye

Model sonuglari, bagimsiz degiskenlerin siniflart ayirmadaki anlamliligia

bakan “Grup Ortalamalarinin Esitligi Testi” ile desteklenmektedir.

Tablo 4.12 Model 3 i¢in Diskriminant Modeli ve Dogru Simiflandirma

Sonuclari
Standartlagtirilmis ve Standartlagtirillmamas
o . Siniflandirma Sonuglari
Kanonik Diskriminant Fonksiyon Katsay1lari
Degiskenler J4] I'n Siif | 0 1 DogruYiizdesi
Likidite5 3,906 0,444 0 | 28| 13 68,3
FinYap2 5,526 0,945 1 4 1 30 92,6
Faaliyetl 0,001 0,528 Toplam 81,7
Faaliyet7 -1,072 -1,060
YabSermaye -0,023 -0,627
(Sabit) -1.030

Diskriminant Analizi sonuglarina gére model, bagimli degiskendeki varyansin
yaklasik olarak 0,36’sini (0,600?) agiklayabilmektedir. Wilks” Lamda degeri ile
de diskriminant skorlarindaki toplam varyansin gruplar arasindaki farklar
tarafindan agiklanamayan kisminmn 0,640 oldugu goriilmektedir (Tablo 4.11).
Ayni zamanda fonksiyonun iyi bir ayirim yapip yapmadigmin gostergesi olan
Ozdeger (eigenvalues) istatistiginin anlamlilifinda kullanilan Wilks’ Lamda

degeri Tablo 4.11°den goriildiigii tizere anlamhidir (sig. 0.000).

Model 3 i¢in yapilan analiz sonucunda diskriminant fonksiyonunun gruplari
dogru tahmin etme orant %82,1 olarak bulunmus olmasina ragmen,
varsayimlarinin - saglanmamasi nedeniyle isletme performans kriterlerini
etkileyen faktorlerin belirlenmesi icin Lojistik Regresyon Analizi’nin

uygulanmasina karar verilmistir.
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Lojistik Regresyon Analizi Sonuclar:

Modelin ve parametrelerin uygunluk testinden once gergeklestirilen Kesikli
Polinomlar Ydntemi sonuglarina gore, degiskenlerin modelin lojit degerleri ile
dogrusal oldugu ve modele degiskenlerin kendi degerlerinin girmesinin 0,01

anlamlilik diizeyinde uygun oldugu goriilmistiir.

Modelin uygunlugu i¢in kullanilan Hosmer-Lemeshow test sonucuna gore,
0,064 anlamlilik diizeyinde teorik model veri setini iyi temsil ettigini ileri siiren

sifir hipotezinin anlamli oldugu kabul edilmektedir.

Model parametrelerinin birlikte anlamliligini sinayan Omnibus test sonucu
incelendiginde ise, modeldeki bagimsiz degiskenlere ait parametrelerin anlamli

oldugu sodylenebilmektedir.

Tablo 4.13 Model 3 icin Test ve Dogru Siniflandirma Sonuclari
Simiflandirma Sonuglari
Test Sonuglart Dogru
Stif 0 1 Yiizdesi
Testler x2 df Sig. 0 30 11 73,1
Hosmer-
Lemeshow 14,759 8 0,064 1 5 49 90,7
Testi
Omnibus Toplam
Testi 44385 6 0,000 83,2

Coklu dogrusal baglantt sorunu ile karsilagmamak i¢in modele girecek
degiskenlerin se¢imi yine Adim Adim Regresyon Yontemi ile yapilmistir.

Modele giren degiskenler Tablo 4.14’te verilmistir.

Yorumlamadaki kolayligi nedeniyle, standartlastirilmis bagimsiz degisken
degerleri ile model tekrar elde edilmistir. Tablo 4.14’ten goriildigii gibi Model
3 i¢in FinYap2 ve Faaliyet7 oranlart onemli birer agiklayici degiskendir.

Degiskenlerin tek tek anlamliliklar test edildiginde Faaliyetl’in disindaki
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degiskenlerin %0,1 ile %2,8 diizeyinde modelde olmast anlamli bulunmustur.
Faaliyet]l’in de anlamlilik diizeyinin 0,057 degeri ile modelde bulundugunda
gruplart dogru atama oranini arttirdigi ve bu degiskenin isletmelerin nakit
politikalarina iligskin degerlendirme yapilmasina imkan vermesi nedeniyle

modelde kalmasi uygun bulunmustur.

Tablo 4.14 Model 3’deki Aciklayici1 Degiskenler ve Katsayilar:

. .. Standartlagtirilmig
Modele Giren Degiskenler Degiskenler icin Degerler
Degiskenler B Wald Sig. B exp (B%)
FinYap2 -9,099 15,028 0,000 -1,693 0,184
Faaliyet7 2,272 11,301 0,001 2,255 9,534
YabSermaye 0,039 5,178 0,023 1,033 2,810
Likidite5 -6,762 4,831 0,028 -0,781 0,458
Faaliyetl -0,003 3,614 0,057 -1,663 0,190
(Sabit) 1,558 0,468 0,036 0,209 1,233

Modelin gruplar1 dogru siniflandirma yiizdesi Tablo 4.13’ten de gortildiigi gibi
yanlig smiflandirma maliyetlerinin birbirine esit oldugu varsayimiyla, kesim
degeri (cut value) “0,50” olarak belirlenmistir. Analiz sonucunda diisiik
performansh igletmeleri dogru siniflandirma orani olan duyarlilik (sensitivity)
degeri %73,1, yiiksek performanslt isletmeleri dogru simiflandirma orani olan
ozglnlik (specificity) degeri %90,7, toplamda gruplart dogru siniflandirma

orant olan dogruluk (accuracy) degeri ise % 83,2 olarak elde edilmistir.

ROC egrisi ¢izildiginde de egrinin altinda kalan alanin 0,8573 degeriyle 0,8 <
ROC < 0,9 araliginda yer aldig1 ve sonug olarak modelin, gruplart miikemmel

ayirdigr goriilmektedir.
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Sekil 4.6 Model 3 icin ROC Egrisi

Sonu¢ olarak, isletmelerin Karlilik-Biiylime’den olusan  performans
gostergelerini  etkileyen degiskenlerin tespit edilmesi amaciyla Lojistik

Regresyon Analizi kullanilmasinin uygunlugu agikca goriilmektedir.
4.5.4 Model 4: Performans Gostergesi Olarak Karhlik ve Piyasa

Bu modelde karlilik ve piyasa performans gostergeleri igin segilen “aktif
karliligr” ile “fiyat-kazang” degerlerini birlikte agiklayan faktorlerin saptanmasi

amaclanmistir.
Diskriminant Analizi Sonugclar:

Model 4 i¢in uygulanan Diskriminant Analizi sonuglarina bakildiginda gruplarin
varyanslarin birbirine esit oldugunu ileri siiren sifir hipoetezi Box’s M testine
gore reddedilmekte (sig. 0,000) ve yine esit varyanslilik varsayimi

saglanmamaktadir.
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Tablo 4.15 Model 4 icin Diskriminant Analizi Testleri ve Sonuclari

Box’s M Eigenvalues Wilks’ Lambda
< . o Varyans Kanonik . .
Degeri Sig. Degeri (%) Korelasyon Degeri Sig.
1792,673 | 0,000 0,617 100,00 0,618 0,600 0,000

Ayrica, ¢oklu normallik varsayimmnin da saglanmadigi ¢izilen serpilme

diyagramindan goriilmektedir (Sekil 4.7).
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Sekil 4.7 Model 4 icin Serpilme Diyagram

Adim Adimm Regresyon Yontemi sonucunda elde edilen standartlastiriimig
diskriminant fonksiyonu Tablo 4.16’da verilen degerler kullanilarak asagidaki

gibi yazilmaktadir.

T = —-0913FinYapl + 0,505PazarPay + 0,448Buyukluk

Model sonuglari, bagimsiz degiskenlerin simiflart ayirmadaki 6nemini ortaya

koyan “Grup Ortalamalarinin Esitligi Testi” ile desteklenmektedir.
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Tablo 4.16 Model 4 i¢in Diskriminant Modeli ve Dogru Siniflandirma

Sonuclari
Standartlagtirilmis ve Standartlagtirillmamas
e . Siniflandirma Sonuglari

Kanonik Diskriminant Fonksiyon Katsay1lari
Degiskenler B I'n Simif | 0 1 DogruYiizdesi
FinYapl -5,240 -0,913 0 21 10 67,6
PazarPay 6,939 0,505 1 6 | 41 87,2
Buyukluk 1,213 0,448 Toplam 79.5
(Sabit) 1,747

Diskriminant Analizi sonuglarina gére model, bagimlh degiskendeki varyansin
yaklagik olarak 0,38’ini (0,618?) agiklayabilmektedir. Wilks’ Lamda degeri ile
de diskriminant skorlarindaki toplam varyansin gruplar arasindaki farklar
tarafindan agiklanamayan kisminin 0,600 oldugu goriilmektedir (Tablo 0.15)
Ayni zamanda fonksiyonun 1yi bir ayirim yapip yapmadiginin gostergesi olan ve
Ozdeger (eigenvalues) istatistiginin anlamlilifinda kullanilan Wilks’ Lamda

degerinin anlamli oldugu goriilmektedir (sig. 0.000).

Model 4 i¢in yapilan analiz sonucunda diskriminant fonksiyonunun gruplari
dogru smniflandirma oram1 %79,5 olarak bulunmus olmasina ragmen,
varsayimlariin  saglanmamasi nedeniyle isletme performans kriterlerini
etkileyen faktorlerin tespiti i¢in Lojistik Regresyon Analizi’nin uygulanmasina

karar verilmistir.
Lojistik Regresyon Analizi Sonuglari

Karlilik-Piyasa kriterlerine gore isletme performansini etkileyen faktorler olarak
Adim Adim Regresyon Yontemi sonucunda modele giren degiskenler; FinYapl,
PazarPay1 ve Likiditel oranlaridir (bkz. Tablo 4.18). Bu degiskenler ile
modelden hesaplanan lojit degerlerinin dogrusallik kontrolleri yapildiginda,
modele giren li¢ degiskenin de 0,01 anlamlilik diizeyinde dogrusal oldugu

gorlilmektedir.



Serap Sahin | 133

Modelin uygunlugu i¢in kullanilan Hosmer-Lemeshow testi sonucuna gore

modelin veri setini iyi temsil ettigini ileri siiren sifir hipotezi 0,530 anlamlilik

diizeyinde kabul edilmistir. Ayrica Omnibus test sonucuna bakilarak, modeldeki

iic parametrenin birlikte modelde bulunmasmin anlamli olduguna karar

verilmistir.

Tablo 4.17 Model 4 icin Test ve Dogru Siniflandirma Sonuclari

Simiflandirma Sonuglari

Test Sonuglart Dogru
Smf 0 1 Yiizdesi

Testler x? df Sig. 0 23 8 74,2
Hosmer-
Lemeshow 7,061 8 0,530 1 6 41 87,2
Testi
Omnibus Toplam
Testi 44422 3 0,000 82,1

Model kurulurken kullanilan Adim Adim Regresyon Y ontemi’ne gore, modele

giren degiskenler ve yorumlamadaki kolaylig: ile kullanilan standartlagtirilmis

degiskenler igin degerleri Tablo 4.18’de verilmistir ve FinYapl degiskenini

0,000 anlamlilik diizeyi, PazarPay degiskeninin %0,5 ve Likidite] degiskeninin

de %4,9 diizeyinde modelde kalmas1 anlamli bulunmustur.

Tablo 4.18 Model 4’teki Aciklayic1 Degiskenler ve Katsayilar:

. .. Standartlagtiriimis
Modele Giren Degiskenler Degiskenler icin Degerler
Degiskenler p Wald Sig. B exp (")
FinYapl -12,687 15,356 0,000 -2,504 0,082
PazarPay 65,391 7,948 0,005 4,902 134,604
Likiditel -0,583 3,888 0,049 -0,931 0,394
(Sabit) 5,536 9,755 0,002 1,478 4,382

Modelin gruplar1 dogru siniflandirma ytizdesi Tablo 4.17°de gorildiigii gibi %

82,1 olarak elde edilmistir. ROC egrisi altinda kalan alan ise 0,8929 olarak
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bulunmustur (Sekil 4.8). Bu sonugla modelin grup ayrimini mitkemmel yaptigi

soyelenebilmektedir.
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1 1 1
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1 - Specificity

Area under ROC curve = 0.8929

Sekil 4.8 Model 4 icin ROC Egrisi

Sonug olarak, isletmelerin Karlilik-Piyasa performans gostergelerini birlikte
aciklayan degiskenlerin belirlenmesi i¢in Lojistik Regresyon Analizi

sonuglarmin kullanilmasiin uygunlugu agikca goriilmektedir.
4.5.5 Model 5: Performans Gostergesi Olarak Verimlilik ve Biiyiime

Bu modelde verimlik ve biliylime performans gostergeleri igin secilen “emek
verimliligi” ile “satiglardaki reel artig” degerlerini birlikte agiklayan faktorlerin
saptanmasi amag¢lanmistir. Diskriminant ve Lojistik Regresyon Analiz sonuglari

asagida verilmigtir.
Diskriminant Analizi Sonug¢lar:

Model 5 i¢in uygulanan Diskriminant Analizi sonuglari incelendiginde,
gruplarin varyanslarin birbirine esit oldugunu ileri siiren sifir hipoetezi Box’s M
testine gore reddedilmekte (sig. 0,000) ve esit varyanshlik varsayimmin bu

modelde de saglanmadig1 goriilmiistiir.
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Tablo 4.19 Model 5 icin Diskriminant Analizi Testleri ve Sonuclari

Box’s M Eigenvalues Wilks’ Lambda
< . o Varyans Kanonik Lo .
Degeri Sig. Degeri (%) Korelasyon Degeri Sig.
1966,907 | 0,000 0,502 100,00 0,578 0,666 0,000

Ayrica, ¢oklu normallik varsayiminin da saglanmadigr Sekil 4.9°da verilen

serpilme diyagramindan goriilmektedir.
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Sekil 4.9 Model 5 icin Serpilme Diyagram

Adim Adim Regresyon Yontemi sonucunda elde edilen standartlastiriimig

diskriminant fonksiyonu Tablo 0.20’de verilen degerler kullanilarak asagidaki

gibi yazilmaktadir.

T = —0,700 FinYap2 + 0,386 Faaliyet4 + 0,444 SermayeY g1l
+ 0,712 YabSermaye

Model sonuglari, bagimsiz degiskenlerin siniflar1 ayirmadaki anlamlili§ina

bakan “Grup Ortalamalarinin Esitligi Testi” ile desteklenmektedir.
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Tablo 4.20 Model S i¢in Diskriminant Modeli ve Dogru Siniflandirma

Sonuclari
Standartlagtirilmis ve Standartlagtirillmamas
Kanonik Diskriminant Fonksiyon Katsayilar1 Simflandirma Sonuglan

Degiskenler B ' Simif | 0 1 DogruYiizdesi
FinYap2 -3,504 -0,700 0 |30 |1 73,2
Faaliyet4 0,398 0,386 1 8 | 39 83,0
SermayeYogl 0,000 0,444 Toplam 78,4
YabSermaye 0,028 0,712
(Sabit) -0,445

Diskriminant Analizi sonuglarina gére model, bagimli degiskendeki varyansin
yaklasik olarak 0,334’iinii (0,578%) agiklayabilmektedir. Wilks’ Lamda degeri
ile de diskriminant skorlarindaki toplam varyansin gruplar arasindaki farklar
tarafindan agiklanamayan kisminin 0,666 oldugu goriilmektedir (Tablo 4.19).
Ayni zamanda fonksiyonun iyi bir ayirim yapip yapmadiginin gostergesi olan ve
0zdeger (eigenvalues) istatistiginin anlamliliginda da kullanilan Wilks” Lamda

degeri anlamlidir (sig. 0.000).

Model 5 icin yapilan analiz ile diskriminant fonksiyonunun gruplari dogru
tahmin etme orani %78.,4 olarak bulunmus olmasina ragmen, varsayimlarinin
saglanmamasi nedeniyle isletme performans kriterlerini etkileyen faktdrlerin

saptanmasi i¢in Lojistik Regresyon Analizi’nin uygulanmasina karar verilmistir.
Lojistik Regresyon Analizi Sonug¢lari

Verimlilik-Biiyiime kriterlerine gore isletme performansi degerlendirilmek
istendiginde, bu performans gostergelerini etkileyen agiklayici degiskenler

Tablo 4.22°de yer almaktadir.

Mode giren degiskenlerle bu modelden hesaplanan lojit degerleri arasinda
dogrusallik kontrolii sonucunda degiskenlerin modelde doniisiim yapilmadan

kullanilmasinin uygun olduguna karar verilmistir.
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Modelin uygunlugu igin Hosmer-Lemeshow testi sonucu incelendiginde,
modelin veri setini iyi temsil ettigi soylenebilmektedir (sig. 0.444). Ayrica
modeldeki parametrelerin birlikte anlamliligmi test eden Omnibus testi
sonucuna bakilarak parametrelerin birlikte modelde olmasimin anlamli olduguna

karar verilmistir (sig.0.000).

Tablo 4.21 Model S icin Test ve Dogru Siniflandirma Sonuclari
Simiflandirma Sonuglari
Test Sonuglart Dogru
Stif 0 1 Yiizdesi

Testler x? df Sig. 0 33 8 80,5
Hosmer-
Lemeshow 7,890 8 0,444 1 6 41 87,2
Testi
Omnibus Toplam
Testi 53,593 5 0,000 84,1

Adim Adim Regresyon Yontemi’yle kurulan Lojistik Regresyon Modeli’ndeki
bagimsiz degiskenler Tablo 4.22°de goriilmektedir. exp(B) degerlerinin

yorumlanmasinda sagladigi kolaylik nedeniyle, standartlastirilmis bagimsiz
degisken degerleriyle model tekrar kurulmus ve parametrelerin %0,1 ile %24

diizeyinde anlamli olduklar1 saptanmistir.

Tablo 4.22 Model 5°deki Aciklayici Degiskenler ve Katsayilari

. .. Standartlastirilmig
Modele Giren Degiskenler Degiskenler icin Degerler
Degiskenler B Wald Sig. B exp ()

YabSermaye 0,056 10,737 0,001 1,476 4,376
Faaliyet7 2,729 8,875 0,003 1,257 3,516
FinYap2 7,337 8,344 0,004 -1,570 0,208
SermayeYog?2 0,000 7,838 0,005 3232 25,338
Likidite5 -7,240 5,066 0,024 -0,868 0,420
(Sabit) -1,205 1,189 0,275 0,522 1,685
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Tablo 4.21°den de goriilebilecegi lizere, modelin siniflar1 dogru tahmin etme
orani %84,1 olarak bulunmustur. Bu orana alternatif bir yaklasim olan ROC
egrisi degerine bakildiginda ise egrinin altinda kalan alanin 0,9056 oldugu ve

modelin smiflar olaganiistii ayirdig1 sonucuna varilabilmektedir.
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Sekil 4.10 Model 5 icin ROC Egrisi

Sonu¢ olarak, isletmelerin Verimlilik-Biiyiime’den olusan performans
gostergelerini etkileyen degiskenlerin belirlenmesi amaciyla, kategorik bagimli
degisken analizlerinden olan Lojistik Regresyon Analizi’nin kullanilmasinin

uygunlugu agik¢a goriilmektedir.

4.6 Uygulama Sonuglar1 ve Yorumlari

Caligmanin sonu¢ boliimiinde isletmenin finansal performansimi (karlilik,
verimlilik, bilylime ve piyasa) etkileyen faktdrler uygulama boliimiinde
belirlenen kriterler dikkate alinarak elde edilen modeller c¢ercevesinde
degerlendirilmistir. Sonuglar yorumlanirken verilerin elde edildigi 2007 yilina
ait ekonomik kosullar da dikkate alinmigtir. Modeller incelendiginde Lojistik

Regresyon Analizi sonuglari su sekilde elde edilmistir:
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e Model 1’de (Karhhk-Verimlilik-Biiyiime) yer alan degiskenler:
SermayeYog2, FinYap2(-), Biyiiklik, YabSermaye, FinYap5 ve
Likidite5(-).

Gruplart dogru siniflandirma orani: % 84,8.

o Model 2’de (Karhhk-Verimlilik) yer alan degiskenler: FinYapl(-),
SermayeYog2, Biiyiikliik, YabSermaye.

Gruplar1 dogru smniflandirma orani: % 86,5.

e Model 3’de (Karhhk-Biiyiime) yer alan degiskenler: FinYap2(-),
Faaliyet7, Likidite5(-) ve Faaliyetl.

Gruplar1 dogru siniflandirma orani: % 83,2.

e Model 4’te (Karhhk-Piyasa) yer alan degiskenler: FinYap1(-), PazarPay
ve Likiditel(-).

Gruplar1 dogru smiflandirma orani: % 82,1.

e Model 5’de (Verimlilik-Biiyiime) yer alan degiskenler: YabSermaye,
Faaliyet7, FinYap2(-), SermayeYog2 ve Likidite5(-).

Gruplar1 dogru siniflandirma orant: % 84,1.

Calismada Model 4 (Karlilik-Piyasa) disinda diger tiim modeller performansi
etkileyen faktor olarak “yabanci sermaye’yi belirlenmistir. Bu degiskenin 2007
yilinda agiklayici bir degisken olmasindaki nedenin, Tiirkiye’ye gelen yabanci
sermaye (Bkz. Tablo 2.2) hacmindeki artis oldugu sdylenebilir. isletmelerin
performanslarinin  degerlendirilmesinde  faaliyet gosterdikleri iilkelerin
ekonomik politikalarinin ve yatirim kararlarinin etkisini gérmek miimkiindiir.
Tiirkiye’nin 2007 yilinda ekonomik istikrar yasamasi ve AB uyum siirecinde
dogrudan yabanci sermaye yatiimlart® ¢ekmek igcin yaptigi yasal

diizenlemelerin etkisiyle yiiksek seviyede gerceklesen yabanci sermaye akisi,

* “Dogrudan yabanci sermaye yatirimlart uluslararasi sermaye akist demektir: ya
yabanci bir tilkede bir firma kurulur, ya da yabanci iilkedeki bir igletmeye sermaye
yatirilarak ana firma biyiir.” Suna Oksay, “Cokuluslu Sirketler Teorileri
Cercevesinde, Yabanci Sermaye Yatirimlarinin incelenerek,
Degerlendirilmesi”, Cevirimigi
http://www.econturk.org/Turkiyeekonomisi/oksay3.pdf, 10 Eyliil 2011.
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performans kriterlerini etkileyen faktorlerde onemli bir agiklayici degisken
olarak goriilmektedir. Bununla birlikte ayni donem i¢in yabanci sermayenin hem
ekonomik gelismelere hem de isletmelerin performansina olan etkisinin dnemi

de dikkat edilmesi gereken bir durumdur.

Rekabet kosullarinin her gecen giin daha da zorlagmasi isletmelerin rakipleri
kargisinda daha esnek, yenilik¢i ve farklilik yaratmalarn gerekliligini ortaya
cikartmaktadir. Boylece isletmeler maliyetlerini diisiirerek kaliteli {irlin iiretme
yarigina girmislerdir. Sermaye yogunlugu isletme verimliligini dogrudan
etkileyen bir degisken olarak analiz sonug¢larinda yer almistir. Model 1 (Karlilik-
Verimlilik-Biiyime), Model 2 (Karlilik-Verimlilik) ve Model 5 (Verimlilik-
Biiylime) incelendiginde “sermaye yogunlugu” degigkeninin isletmelerin
performansi degerlendirilirken 6nemli bir kriter oldugu sonucuna varilmistir. Bu
degiskenin modellerin i¢inde yer almasi, performans gostergelerinden 6zellikle
“verimlilik” degiskeninin ag¢iklanmasinda 6nemli bir faktdr olmasindan
kaynaklanabilir. Isletme verimliligi ve sermaye yogunlugu arasindaki dogrudan
ve yiiksek iliskinin igletmelerin 2007 yilinda finansal yapilarinin giiglenmesiyle
(yabanci sermaye yatirimlartyla birlikte) fazla fonlart Ar-Ge faaliyetleri igin

degerlendirmelerinden kaynaklandigi sonucuna varmak miimkiindir.

2007 yilinin en dnemli ekonomik faaliyetlerinden olan ihracattaki biiyiime (Bkz.
Tablo 0.1), isletmelerin performanslarmi 6zellikle karliik ve verimlilik
acisindan etkiledigi goriilmiistiir. Isletmelerin artan ihracatlar satis hacimlerini
yiikseltmis ve bu durum pazar payinda olumlu etki yaratmistir. Ihracat
verimliligin artmasina yol agabildigi gibi, verimliligin artmasi da ihracatin
gelismesinde etkili olabilmektedir. Dis piyasa ile olan rekabet isletmelerin diigiik
fiyat avantaji elde edebilmek i¢in maliyetlerini azaltma konusunda baski

olusturmakta ve uluslararasi pazarlara olan acilimla da isletmeler yeni
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teknolojileri kullanmaya zorlamaktadir. Bu durum da dogrudan verimliligi

arttirici bir faktor olarak ortaya ¢ikmaktadir.?

fhracat genislemesi faktor verimliligini yiikseltmekte, teknolojik yeniliklerin
adaptasyonu ve kaynaklarin daha etkin kullanimini saglamaktadir. Ayrica,
yabanci rekabetin getirecegi avantajlar ve uluslararast piyasalara agilimin
dogurdugu 6lgek etkisinin getirisi gibi unsurlar dolayisi ile ekonomik biiyiimede

artig gozlemlenmektedir.?63

Caligmada yer alan “biiyiiklik” degiskeni de (kukla degisken), Model 1
(Karlilik-Verimlilik-Biiytime) ve Model 2 (Karlilik-Verimlilik) i¢in isletmeleri
performansa gore siiflamada modele girmistir. Isletmelerin karlilik, verimlilik
ve biliylime gibi performans kriterleri incelenirken yeni teknoloji yatirimlarinin
ve bu yatirimlar i¢in isletmelerin katlandigi Ar-Ge harcamalarina hak ettigi
onemin verilmesi gerekmektedir. Yeni teknolojilere yapilan yatirimlar
isletmelerin tiretim maliyetlerini diigiirdiigiinden karliligin artmasinda 6nemli bir
faktor haline gelmektedir. Arastirmalar satiglardaki artis veya karlilik gibi
performans gostergeleri ile Ar-Ge harcamalar: arasinda gliglii iligkiler oldugunu
ortaya koymaktadir’®*, Yapilan c¢aligmalarda pazar paylari yiiksek olan

isletmelerin karlilk diizeyinin de yiiksek oldugu sonucuna varilmigtir?®s,

262 Bayfuss, 1987, p.175.

263 Demetrios Moschos, “Export Expansion, Growth and the Level of Economic
Development: An Empirical Analysis”, Journal of Development Economics, Vol:
30 Issue 1, 1989, p. 93.

Epaminondas Panas, George Wamvoukas, “Further Evidence on The Export-
Led Growth Hypothesis”, Applied Economics Letters, 9, 2002, p.731.

264 Graham K. Morbey, Robert M. Reithner, “How Research and Development
Affects Sales Growth, Productivity and Profitability”, Research-Technology
Management, Vol: 33, 3, 1990, pp. 11-15.

Henry G. Grabowski, Dennis C. Mueller, “Industrial Research and
Development, Intangible Capital Stocks, and Firm Profit Rates”, The Bell Journal
of Economics, Vol: 9, No. 2, 1978, pp. 328-343.

265 David M. Szymanski, Sundar G. Bharadwaj, P. Rajan Varadarjan, “An Analysis
of the Market Share-Profitability Relationaship”, The Journal of Marketing, Vol:
57, No. 3, 1993, pp. 1-18.
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Biiyiikliik degiskeni isletmelerin ekonomiye yaptig1 katki olarak ele alindiginda

performanslarini etkileyen hatta arttirict bir degisken olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Isletmelerin finansal performanslarni etkileyen faktdrlerin arastiriimasina
yonelik genis bir literatiir bulunmaktadir. Yapilan arastirmalar incelendikge
bir¢ok ¢alismada birbiri ile tutarli sonuglar elde edilirken bazilarmin ise tam tersi
sonuclara ulastig1 goriilmektedir. Bu ¢alismalar 6zellikle isletmelerin sermaye
yapisina (bor¢ ve 6z sermaye) iligkin yapilan arastirmalardan olusmaktadir.
Isletmelerin borglanma stratejilerinin performanslarini ne kadar etkiledigini ve
bor¢lanma yontemlerinden hangilerinin performansi daha ¢ok arttirdig1 yoniinde
yapilan aragtirmalar finans literatlirinde genigs yer bulan sermaye yapisi
teorileriyle* de desteklenmektedir. Arastirmacilarin mikro diizeyde isletmelerin
performanslarin arttirict yonde neler yapabilecekleri iizerinde bu kadar ¢ok
durmalarinin en 6nemli nedeni, isletmelerin performanslarinin iyi olmasinin
tilkelerin ekonomik etkinliginin O&l¢ililmesinde ©nemli gostergelerden biri
olmasindan kaynaklanmaktadir. Kayo ve Kimura (2011)%%¢ yaptiklar1 ¢alismada
tilkelerin ekonomik 6zelliklerinin isletmelerin bor¢lanma yapilarini etkiledigini
belirtmislerdir. Bunun yani sira isletmelerin bor¢lanma yapilarinin agirlikli

olarak kendi i¢sel 6zelliklerinden kaynaklandiginin da altin1 ¢izmislerdir.

Isletmelerin performanslarmi  6lgmek igin farkli finansal oranlardan
yararlanilmaktadir. Calismalarda genel olarak finansal performans 6lgiitii olarak
aktif karliligi, net karlilik, 6z sermaye karliligi gibi oranlarin kullanildig
gozlenmistir. Bu ¢aligmada isletmelerin performansinin belirlenmesinde hem
finansal hem de finansal olmayan Olgiitlerden yaralanilarak ¢esitli

kombinasyonlarla modeller olusturulmus ve degiskenler incelenmistir.

* Sermaye yapist teorileri hisse senetleri fiyatlarinin ve sermaye maliyetlerinin
sermaye yapisi tarafindan nasil etkilendigini ortaya koymak i¢in gelistirilmistir.
Finans literatiiriinde kullanilan ve optimal sermaye yapisini agiklamaya yonelik
temel teoriler dort kistmda incelenmektedir. Dengeleme, Hiyerarsi, Vekalet ve
Agiklama Teorileri. (http://eidergisi.istanbul.edu.tr/sayil 1/iueis1 1m3.pdf)

266 Eduardo K. Kayo, Herbert Kimura, “Hierarchical Determinants of Capital
Structure”, Journal of Banking & Finance, 35, 2011, pp. 358-371.
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Yapilan ¢alismalar incelendiginde elde edilen sonuglarin iilkelerin ekonomik
gelismiglik diizeyi, arastirilan donem, isletmelerin faaliyet kollar1 (6zellikle
hizmet, iiretim) gibi farkliliklar gostermektedir. Tiirkiye gibi gelismekte olan
iilkelerde faaliyet gosteren igletmelerin performansi degerlendirilirken de benzer
kategoride olan iilkeler iizerine yapilan c¢aligmalar ele alinmistir. Ekonomik
gelismiglik diizey farkliligi nedeniyle gelismis iilkeler ve gelismekte olan

iilkelerle yapilan arastirmalarin sonuglarinda farkliliklar oldugu belirlenmistir.

Biitiin modeller ayr ayri incelendiginde finansal yap1 oranlarindan Kisa Vadeli
Yiik./Toplam Varliklar ve Toplam Yiik./Toplam Varlik oranlarinin anlamli ve
negatif yonli bir iliskiye sahip oldugu goriilmektedir. Bu durum isletmelerin
uzun vadeli ve 6z sermayeyle finansman yolunu tercih ettigi anlamina
gelmektedir. Finansal yapisi giiglii olan igletmelerin iyi performans gostermesi
beklenmektedir. 2007 yili itibariyle de isletmelerin, 6zellikle 6z sermayenin
varlik finansmaninda paymnin arttigi goriilmektedir.?” Yapilan diizenlemelerle
Tiirkiye’de yatinnm firsatlarin1 degerlendirmek isteyen yabanci yatirimcilarin
sagladigi fonlarin isletmelerin finansal yapilarinin giliclenmesine katki da

bulundugu sonucuna varilabilir.

Islemelerin borg orani, karlilik ya da isletme riski yiiksek oldugu zaman diisiik
ya da negatif yonliidiir. Isletmelerin maddi olmayan duran varliklar ile diisiik
bor¢ orani birbirleri ile iligkilidir. Biiyiime firsatlarma sahip sirketlerin diisiik
bor¢ orammna sahip oldugu goriilmektedir?®®. Calismadaki veri seti
incelendiginde de bilylime oraninin yiiksek oldugu isletmelerin diisiik borg
oranina sahip oldugu gozlenmistir. Asagida 6zetlenmis olan, finansal yapr ile
isletme performansi arasindaki iliskiyi inceleyen ¢aligmalarda birbirinden farkli
sonuglar elde edilse de genel olarak iliskinin negatif yonlii oldugu sonucuna

varilmistir.

2607 jstanbul Sanayi Odas1 Dergisi, “Tiirkiye’nin 500 Biiyiik Sanayi Kurulusu 2007,
Ozel Say1, Say1 509, Agustos 2008, s. 165.

268 Stewart C. Myers, “Capital Structure”, Journal of Economic Perspectives,
Vol:15, Number 2, Spring 2001, pp. 81-102.
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Ebaid, Ibrahim El-Sayed (2009)*® Misir igin yaptiklari ¢alismada isletme
performansini 6z sermaye karliligi, aktif karlilig1 ve briit kar gibi degiskenlerle
Olgerken coklu regresyon yontemi kullanarak sermaye yapist ile isletme
performansi arasinda herhangi bir iliski belirleyememislerdir. Booth ve digerleri
(2001)?7° ve Wiwattanakantang (1999)>7! gelismekte olan iilkeler igin yaptiklar
calismalarda finansal yap1 (kaldirag) oranlari ile karlilik arasinda negatif yonlii

bir iliski oldugu sonucuna varmislardir.

Friend ve Lang (1988)>72, Titman ve Wessel (1988)?73, Kester (1986)*7* ve
Myers (2001)?73 gelismis iilkeler i¢in finansal yapi oranlari ile karlilik arasinda
negatif yonlii bir iliski oldugu sonucuna varmiglardir. Long ve Malitz (1985)27°
ile Wald (1999)?”7 ise bu iliskinin pozitif yonlii oldugunu saptayarak literatiirde

yapilan ¢aligmalarin farkli sonuglar elde ettigini gostermislerdir.

209 Tbrahim El-Sayed Ebaid, “The Impact of Capital-Structure Choice on Firm
Performance: Empirical Evidence from Egypt”, Journal of Risk Finance, Vol: 10,
Issue 5, 2009, pp. 477-487.

270 Laurence Booth, Varouj Aivazian, Asli Demirguc-Kunt, Vojislav Maksimovic,
“Capital Structures in Developing Countries”, The Journal of Finance, The Journal
of Finance, Vol: LVI, No. 1, February 2001, pp. 87—130.

21 Yupana Wiwattanakantang, “An Empirical Study on the Determinants of the
Capital Structure of Thai Firms”, Pacific-Basin Finance Journal, Vol: 7, 1999, pp.
371-403.

272 Trwin Friend, Larry H. P. Lang, “An Empirical Test of the Impact of Managerial
Self-Interest on Corporate Capital Structure”, The Journal of Finance, Vol: WLIII,
No. 2, June 1988, pp. 271-281.

273 Sheridan Titman, Roberto Wessels, “The Determinants of Capital Structure
Choice”, The Journal of Finance, Vol: XLIII, No. 1, March 1988, pp. 1-19.

274 W. Carl Kester, “Capital and Ownership Structure: A Comparison of United
States and Japanese Manufacturing Corporations”, Financial Management in
Japan, Spring 1986, pp. 5-16.

275 Stewart C. Myers, a.g.e., p. 83.

276 Michael S. Long, Ilen B. Malitz, “Invesment Patterns and Financial Leverage”,
National Bureau of Economic Research, Ed. Benjamin M. Friedman, Chapter 9,
1985, pp. 325-352.

277 John K. Wald, “How Firm Characteristics Affect Capital Structure: An
International Comparison”, The Jounal of Financial Research, Vol: XXII, No. 2,
Summer 1999, pp. 161-187.
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Adekunle ve Sunday (2010)?7® Nijerya i¢in 30 firma ile yaptiklar1 ¢alismada borg
oranin karlilikla negatif yonlii iliskisi oldugunu belirlemislerdir. Chhibber ve
Majumdar (1997)*”° ile Rao, M-Yahyaee ve Syed (2007)*% ise yaptiklari
calismalarda finansal kaldirag ile isletme performansi arasinda negatif bir iliski
elde etmislerdir. Bu ¢aligmalarda ayrica finansal performansin likidite

iizerindeki etkisinin de negatif oldugu vurgulanmistir.

Finansal yap1 oranlariin performansa etkisi incelendikten sonra performansi
etkileyen bir diger degisken olan likidite oranlar1 da caligmada Model 3
(Karlilik-Biiyime), Model 4 (Karlilik-Piyasa) ve Model 5’¢ (Verimlilik-
Biiylime) ters isaretli olarak girmistir. Eriotis (2007)*! yapmis oldugu ¢alismada
isletmenin bor¢lanma orani ile biiyiime orani, likidite orani ve faiz kargilama
oranlar1 arasinda negatif bir iliski oldugunu belirtirken isletmelerin

biiytikliiglintin bor¢lanma orani ile pozitif iliskisi oldugunu ortaya koymustur.

Isletme yoneticilerinin amaglarinda birisi varlik devir hizini (toplam varlik devir
hizin1) arttirmaktir. Bu degerin arttirllmasinda toplam varliklara gore satis
gelirlerinin maksimizasyonu 6nemlidir. Varlik devir hizi (finansal verimlilik)
arttirtlmaksizin - elde edilen kar artist olumlu bir gelisme olarak
degerlendirilemez. Bunun nedeni karin hesaplanmasi sirasinda stok degerleme
yontemleri, finansal tablolarin hazirlanmasi sirasinda genel kabul gormiis
muhasebe ilkelerine tam olarak uyulup uyulmadigi gibi konulardaki

belirsizlikler isletmeler i¢in elde edilen kar degerini etkilemektedir.?%?

28 Adekunle A. Onaolapo, Sunday O. Kajola, “Capital Structure and Firm
Perfornance: Evidence from Nigeria”, European Journal of Economics, Finance
and Administrative Sciences, Issue 25, 2010, pp. 70-82.

279 Pradeep K. Chhibber, Sumit K. Majumdar, “Foreign Ownership and Profitability:
Property Rights, Strategic Control and Corporate Performance in Indian Industry”,
The William Davidson Institute, Working Paper Number 64, April 1997, pp. 1-39.
280 Narendar V. Rao, Khamis Hamed Mohamed Al-Yahyaee, Lateef A. M. Syed,
“Capital Structure and Financial Performance: Evidence from Oman”, Indian
Journal of Economics and Business, June 2007.

281 Nikolaos Eriotis, “How Firm Characteristics Affect Capital Structure: An
Empirical Study”, Managerial Finance, Vol: 33 No. 5, 2007, pp. 321-331.

282 Hiiseyin Yilmaz, “Finansal Verimlilik Artisinin Finans Maliyetlerine Etkisini
Belirlemeye Yonelik Bir inceleme”, V. Ulusal Uretim Arastirmalan
Sempozyumu, istanbul Ticaret Universitesi, 2527 Kasim 2005, s. 484.
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Bir ekonomide imalat ve hizmet sektdriinde varlik devir hizlarimni arttirmaksizin
sorunlara ¢oziim tiretmek zorlagmaktadir. Bu baglamda isletmelerin gergek
anlamda basarili olmasi finansman gereksinimlerini ve giderlerini azaltmak i¢in
kar marjlar1 negatif olmamasi kosuluyla devir hizlarini arttirmalarina bagh
olmaktadir.?®* Calismada da Varlik Devir Hiz1 oran1 hem Model 5 (Verimlilik-
Biiyiime) hem de Model 3’te (Karlilik-Biiytime) yer almaktadir. Ayrica Model
3’te Hazir Degerler Devir Hizi orani negatif isaretli olarak bulunmaktadir.
Isletmelerin sagladig1 rekabet avantaji satis hacimlerini yiikseltmis ve
Satiglar/Toplam Varlik oranini Model 3 (Karlilik-Bilyiime) ve Model 5°te
(Verimlilik-Biiylime) 6nemli bir bagimsiz degisken haline getirmistir.
Isletmelerin 2007 yilinda artan satiglarinin ve ekonomik istikrarin, ticari
alacaklarin vadelerini etkiledigi ve satis politikalarinin esnek bir yap1
kazanmasinda, miisterilerinin taleplerine gdre vadeli satiglarmin vadelerinin
uzamasinda onemli bir etken oldugu diisiiniilmektedir. Varlik devir hiz1 bir
isletmenin karliligin1 belirleyen 6nemli faktorlerden biridir. Bir isletme diger
kosullar ayn1 kalmak iizere, varlik devir hizin1 arttirmak yoluyla 6z sermaye
karliligin1 yikseltebilir. Faaliyet etkinligi gostergesi olarak kullanilan varlik
devir hizi1 Model 3 ve Model 5 i¢in anlamli bir degisken olarak analize girmistir.
Varlik devir hizi ile performans gostergeleri arasindaki pozitif iliski isletmelerin

yatirmmlarinin 2007 yilinda artmasi nedeniyle ortaya ¢ikmustir.

Son olarak, igletme performansimi degerlendirmek amaciyla yapilan temel
analizlerde® kullanilan “fiyat-kazan¢” degerinin “aktif karlilig1” ile birlikte
modellenmeye ¢alisildigi Model 4’°te, pazar pay1 degiskeninin de pozitif bir etki
yarattigi gozlenmistir. Demir ve Kocabiyik (2008)*% yaptiklari ¢alismada

bireysel yatirnmcilarin hisse senedi yatirnmlarmi yaparken dikkat ettikleri

283 Hiiseyin Yilmaz, a.g.e., s. 484.

* “Temel Analiz: Halka aciklanan bilgilerden yararlanarak bir firmanin degerinin
arastirilmasidir.” Bkz. Mehmet Baha Karan, a.g.e., s. 460.

284 Yusuf Demir, Turan Kocabiyik, “Tiirkiye’de Kurumsal Yatirimeilar ve Kurumsal
Yatirimeilarin Portfoy Olusturulurken Gosterdikleri Davranis Sekillerine liskin Bir
Arastirma”, Marmara Universitesi I.I.B.F. Dergisi, Cilt. XXIV, Say1. 1, 2008, ss.
181-197.
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faktorleri anket yolu ile analiz etmislerdir. Yatirimeilarin isletmelere yatirim
yaparken isletmelerin tiretim teknolojisi, pazar pay1, esas faaliyet kari, donem
net kari, tanimnmuslik, kar pay1, islem hacmi gibi faktorlerden etkilendikleri ortaya
koymuslardir. Calismada performans gostergelerinden biri olarak ele alinan
fiyat-kazang oraninin varhiginin, pazar paymin agiklayici degisken olarak Model

4’te yer almasina neden oldugunu diisiindiirmektedir.

Calismanin sonuclarinda elde edilen Model 4 incelendiginde pazar paymnin
aciklayici degisken olarak devreye girmesi, piyasa gostergelerinden fiyat-kazang

oraninda yani sadece Model 4’te bulunmasini agiklayabilir.

Ozellikle Tiirkiye gibi gelismekte olan iilkelerde yatirrmeilar, ortaklar ve isletme
yoneticileri  acisindan  isletmelerin  performanslarinin  stirekliliginin
saglanmasinin 6nemi artmakta ve yapilan arastirmalarla da desteklenmektedir.
Hem isletmeler acisindan yatirimci ve ortaklarin kararlarinda, hem de {ilke
ekonomilerinin  verimliliginin ve etkinliginin belirlenmesinde isletme
performanslarini etkileyen faktorlerin en iyi sekilde belirlenmesi her gegen yil

daha da 6nem kazanmaktadir.

Bu ¢alismada 2007 yilina ait imalat sanayi sektoriinde yer alan isletmelerin
Lojistik Regresyon ve Diskriminant Analizi kullanilarak performanslarini
etkileyen faktorler belirlenmeye ¢alisgilmistir. Sonuglarin benzer ¢alismalar ve
teori ile tutarli oldugu, isletmelerin performanslarinin finansal yapi, faaliyet,
sermaye yogunlugu ve likidite oranlari ile daha iyi agiklandig1 gdzlenmistir.
Bunun yani sira ilkelerin ekonomik politikalartyla beraber isletmelerin
performansi degerlendirildiginde yabanci sermaye ve pazar pay1 degiskenlerinin
model de yer aldigr goriilmektedir. Calisma sadece 2007 yiliyla simirh
kalmayarak baska yillar iginde yapilarak sonuglarin karsilastirilmasi veya daha
uzun bir donemi igerecek sekilde Panel Lojistik Regresyon Analizi kullanilarak
isletme performansini etkileyen faktorlerin zaman igerisindeki degisimlerini de

incelemek iizere genisletilebilir.
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EKLER

EK.1 Karhlik Oranlan

Kendall Uygunuluk Katsay1st

Test Statistics

N 8
Kendall's Wa .802
Chi-square 930.582
df 145
Asymp. Sig. .000
a. Kendall's Coefficient
of Concordance
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EK.2 Biiyiime Oranlari

Kendall Uygunluk Katsayis1

Test Statistics
N 4
Kendall's \Wa 501
Chi-square 290.488
df 145
Asymp. Sig. .000

a. Kendall's Coefficient
of Concordance

Spearman Sira Korelasyon Degerleri
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EK.3 Piyasa Performans Degerleri

Kendall Uygunluk Katsayist

Test Statistics

N 3
Kendall's W2 485
Chi-square 210.915
df 145
Asymp. Sig. .000
a. Kendall's Coefficient
of Concordance

Spearman Sira Korelasyon Degerleri
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EK.4 Model 1 icin Diskriminant Analizi Sonuclari

Esit Varyanshilik Varsayimmi test etmek icin Enter model kullanilarak
hesaplanan Box’s M test sonucu,

Log_] Determinants

y Log

Rank Determinant
0 24 36,640
1 24 34,862
Pooled within- 24 59,410
groups

The ranks and natural logarithms of
determinants printed are those of the group
covariance matrices.

Test Results

Box's M 1835,091
F Approx. 3,937
df1 300
df2 13603,759
Sig. ,000

Tests null hypothesis of
equal population covariance
matrices.

Coklu Normallik Varsayimi icin yapilan testler,

Siralanmis Mahalanobis uzaklikliklari ile y? degerlerinin serpilme diyagramu,
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Discriminant

Ek.4’iin Devami

Tests of Equality of Group Means
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Wilks' Lambda F df1 df2 Sig.
Likidite1 ,978 1,759 1 77 ,189
Likidite2 977 1,836 1 77 179
Likidite3 ,943 4,697 1 77 ,033
Likidite4 ,967 2,631 1 77 ,109
Likidite5 ,920 6,668 1 77 ,012
FinYap1 ,820 16,956 1 77 ,000
FinYap2 ,815 17,437 1 77 ,000
FinYap3 ,974 2,032 1 77 ,158
FinYap4 ,974 2,071 1 77 ,154
FinYap5 ,979 1,675 1 77 ,199
Faaliyet1 ,991 ,669 1 77 416
Faaliyet2 ,990 ,809 1 77 371
Faaliyet3 ,993 577 1 77 ,450
Faaliyet4 1,000 ,000 1 77 ,999
Faaliyet5 ,970 2,401 1 77 125
Faaliyet6 917 6,963 1 77 ,010
Faaliyet7 ,994 ,499 1 77 ,482
SermayeYog1 ,861 12,480 1 77 ,001
SermayeYog2 ,828 16,017 1 77 ,000
ihracat ,995 ,349 1 77 ,557
YabSermaye ,940 4,936 1 77 ,029
Yenilik ,991 ,669 1 77 416
PazarPay ,966 2,726 1 77 ,103
Buyukluk ,901 8,507 1 77 ,005
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Ek.4’iin Devami

Summary of Canonical Discriminant Functions

Eigenvalues

Function Canonical
Eigenvalue | % of Variance | Cumulative % Correlation

d 1 ,8742 100,0 100,0 ,683

i
m

e

n
Si

o

n

0
a. First 1 canonical discriminant functions were used in the analysis.

Wilks' Lambda
Test of Function(s) Wilks' Lambda | Chi-square df Sig.
dimension0 1 ,534 46,462 6 ,000
Canonical Discriminant
Function Coefficients
Function
1

Likidite5 4,206
FinYap2 3,786
SermayeYog1 ,000
SermayeYog2 ,000
YabSermaye -,015
Buyukluk -1,444
(Constant) -,871

Unstandardized coefficients




Classification Statistics

Prior Probabilities for Groups
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y Cases Used in Analysis
Prior Unweighted Weighted
0 ,405 32 32,000
1 ,595 47 47,000
Total 1,000 79 79,000
Classification Results?
y Predicted Group Membership
0 1 Total
Original  Count 0 23 9 32
1 6 41 47
% 0 71,9 28,1 100,0
1 12,8 87,2 100,0

a. 81,0% of original grouped cases correctly classified.
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EK.5 Model 1 icin Lojistik Regresyon Analizi Sonuclari

STATA Ciktis1

. sw logit y Likiditel Likidite2 Likidite3 Likidite4 Likidite5 FinYap1 FinYap2
FinYap3 FinYap4 FinYap5 Faaliyetl Faaliyet2 Faaliyet3 Faaliyet4 Faaliyet5
Faaliyet6 Faaliyet7 SermayeYogl SermayeYog2 lhracat YabSermaye Yenilik
PazarPay Buyukluk, forward pe(.1) pr(.2)

begin with empty model
p =0.0005 < 0.1000 adding FinYapl
p=0.0032 < 0.1000 adding SermayeYog2
p=0.0077 < 0.1000 adding Buyukluk
p=0.0583 < 0.1000 adding YabSermaye
p=10.0989 < 0.1000 adding Likidite5
p=0.0427 < 0.1000 adding FinYap5
p=0.0349 < 0.1000 adding FinYap2
p =0.5408 >=0.2000 removing FinYapl

Logistic regression Number of obs = 79
LR chi2(6) = 56.84 Prob>chi2 = 0.0000
Log likelihood = -24.904914 PseudoR2 = 0.5330

y| Coef. Std.Err. z P>z] [95% Conf. Interval]
T

FinYap2 | -9.932728 3.326845 -2.99 0.003 -16.45322 -3.412232
SermayeYog2 | 5.45e-06 1.64e-06 3.32 0.001 2.23e-06 8.67e-06
Buyukluk | 3.737337 1.389887 2.69 0.007 1.013209 6.461466
YabSermaye | .0415742 0161685 2.57 0.010 .0098845 .0732638
Likidite5 | -10.85362 4.46874 -2.43 0.015 -19.61219 -2.095047
FinYap5| 8.50793 3.335086 2.55 0.011 1.971282 15.04458

_cons | -1.688702 1.251986 -1.35 0.177 -4.14255 .7651456




EKk.5’in Devami

SPSS Ciktisi
Omnibus Tests of Model Coefficients
Chi-square df Sig.
Step1  Step 56.842 6 .000
Block 56.842 6 .000
Model 56.842 6 .000
Model Summary
Step Cox & Snell R Nagelkerke R
-2 Log likelihood Square Square
1 49.8102 513 .693

a. Estimation terminated at iteration number 7 because
parameter estimates changed by less than .001.
Hosmer and Lemeshow Test
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Step Chi-square df Sig.
1 2.523 8 .961
Variables in the Equation
B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 12 FinYap2 -9.933 3.327 8.914 1 .003 .000
SermayeYog2 .000 .000 11.026 1 .001 1.000
Buyukluk 3.737 1.390 7.230 1 .007 41.986
YabSermaye .042 .016 6.612 1 .010 1.042
Likidite5 -10.854 4.469 5.899 1 .015 .000
FinYap5 8.508 3.335 6.508 1 .011| 4953.902
Constant -1.689 1.252 1.819 1 A77 .185
a. Variable(s) entered on step 1: FinYap2, SermayeYog2, Buyukluk, YabSermaye,
Likidite5, FinYap5.
Classification Table?
Observed Predicted
Percentage
0 1 Correct
Step1 vy 0 25 7 78.1
1 5 42 89.4
Overall Percentage 84.8

a. The cut value is .500
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EK.6 Kesirli Polinomlar Ciktis1

(FinYap2 i¢in)

fracpoly logit y FinYap2 SermayeYog2 Buyukluk YabSermaye Likidite5
FinYap35, compare

->gen double I[FinY 1 =FinYap2.3-.0277117306 if e(sample)
-> gen double I[FinY 2 = FinYap2”3*In(FinYap2)+.0331238266 if e(sample)
Iteration 0: log likelihood =-53.325894

Iteration 1: log likelihood =-31.470079

Iteration 2: log likelihood =-26.261177

Iteration 3: log likelihood = -23.069584

Iteration 4: log likelihood = -21.620449

Iteration 5: log likelihood =-21.326689

Iteration 6: log likelihood = -21.30554

Iteration 7: log likelihood =-21.305182

Iteration 8: log likelihood =-21.305182

Logistic regression Number of obs = 79
LR chi2(7) = 64.04 Prob>chi2 = 0.0000
Log likelihood = -21.305182 PseudoR2 = 0.6005
y| Coef. Std. Err. z P>z [95% Conf. Interval]
+

IFinY 1] -51.9244 29.92416 -1.74 0.083 -110.5747 6.725868
IFinY 2] -46.33207 50.87512 -0.91 0.362 -146.0455 53.38134
ISerm_ 1| 8.77e-06 2.87e-06 3.06 0.002 3.14e-06 .0000144
Buyukluk | 3.613839 1.518983 238 0.017 .6366866 6.590991
IYabS 1| .0677053 .0248941 2.72 0.007 .0189136 .1164969
ILiki 1] -8.967307 4.247005 -2.11 0.035 -17.29128 -.6433298
IFinYa_ 1| 8.770861 3.452947 2.54 0.011 2.003209 15.53851
_cons | 2.305496 .9231263 2.50 0.013 .4962014 4.11479

Fractional polynomial model comparisons:
FinYap2 df  Deviance  Gain P(term) Powers

Notin model 0 63.389 - -
Linear 1 49.810 0.000 0.000 1
m=1 2 43.716 6.094 0.014 3
m=2 4 42.610 7.199 0.575 33
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EK.6’nin Devami
(SermayeYog?2 icin)

fracpoly logit y SermayeYog2 Buyukluk YabSermaye Likidite5 FinYap5
FinYap2, compare

-> gen double ISerm__ 1 = In(X)+.7748062271 if e(sample)
-> gen double ISerm_ 2 = X*.5-.6788173993 if e(sample)
(where: X = SermayeY 0g2/1000000)

Iteration 0: log likelihood = -53.325894

Iteration 1: log likelihood =-31.374592

Iteration 2: log likelihood = -26.340647

Iteration 3: log likelihood = -24.741247

Iteration 4: log likelihood = -24.526557

Iteration 5: log likelihood = -24.521958

Iteration 6: log likelihood =-24.521955

Logistic regression Number of obs = 79
LR chi2(7) = 57.61
Prob>chi2 = 0.0000
Log likelihood = -24.521955 PseudoR2 = 0.5401

y| Coef. Std.Err. z P>z [95% Conf. Interval]
+
ISerm 1] -2266916 .2124521 -1.07 0.286 -.6430901 .1897069
ISerm_ 2| 7.475114 2.762058 2.71 0.007  2.06158 12.88865
Buyukluk | 4.211475 1.508128 2.79 0.005 1.255598 7.167351
IYabS_ 1| .048375 .0172115 2.81 0.005 .014641 .082109
ILiki 1| -11.84397 4.706648 -2.52 0.012 -21.06883 -2.619107
IFinY 1] 8.629291 3.37986 2.55 0.011 2.004887 15.2537
IFinYa 1] -9.623084 3.291762 -2.92 0.003 -16.07482 -3.17135
_cons| .8135037 .4526793 1.80 0.072 -.0737315 1.700739

Fractional polynomial model comparisons:

SermayeYog2 df  Deviance Gain P(term) Powers

Notin model 0 68.009 - -

Linear 1 49.810 0.000 0.000 1
m=1 2 49.810 0.000 1.000 1
m=2 4 49.044 0.766 0.682 0.5



176 | ki Kategorili Lojistik Regresyon ve Dislriminant Analizi

EKk.6’nin Devami
(Buyukluk icin)

fracpoly logit y Buyukluk YabSermaye Likidite5 FinYap5 FinYap2
SermayeY og2, compare

-> gen double IBuyu 1 =X"-2 if e(sample)
-> gen double IBuyu 2 = X*-2*In(X) if e(sample)
(where: X = (Buyukluk+1))
note: [Buyu__ 2 dropped due to collinearity
Iteration 0: log likelihood = -53.325894
Iteration 1: log likelihood = -32.455609
Iteration 2: log likelihood =-27.261292
Iteration 3: log likelihood =-25.209538
Iteration 4: log likelihood = -24.912528
Iteration 5: log likelihood =-24.904921
Iteration 6: log likelihood =-24.904914

Logistic regression Number of obs = 79
LR chi2(6) = 56.84 Prob>chi2 = 0.0000
Log likelihood = -24.904914 PseudoR2 = 0.5330

y| Coef. Std.Err. z P>z [95% Conf. Interval]
+
IBuyu 1] -4.983117 1.853182 -2.69 0.007 -8.615287 -1.350946
IYabS__ 1| .0415742 .0161685 2.57 0.010 .0098845 .0732638
ILiki 1] -10.85362 4.46874 -2.43 0.015 -19.61219 -2.095047
IFinY__ 1] 850793 3.335086 2.55 0.011 1.971282 15.04458
IFinYa 1] -9.932728 3.326845 -2.99 0.003 -16.45322 -3.412232
ISerm 1| 5.45e-06 1.64e-06 3.32 0.001 2.23e-06 8.67¢-06
_cons| 5.586161 1.853692 3.01 0.003 1.95299 9.219331

Fractional polynomial model comparisons:

Buyukluk df  Deviance Gain P(term) Powers

Not in model 0 60.355 - -

Linear 1 49.810 0.000 0.001 1
m=1 2 49.810 0.000 1.000 -2
m=2 4 49.810 0.000 1.000 -2-2
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EK.6’nin Devami

(YabSermaye icin)
fracpoly logit y YabSermaye Likidite5S FinYap5 FinYap2 SermayeYog2
Buyukl}lllk, compare
>gen double TYabS_ 1 = XA-2-.4906096535 if e(sample)
-> gen double [YabS 2 =X"3-2.910019277 if e(sample)

(where: X = (YabSermaye+.0599999986588955)/10)
Iteration 0: log likelihood = -53.325894
Iteration 1: log likelihood = -31.54844
Iteration 2: log likelihood = -26.249092
Iteration 3: log likelihood = -24.007801
Iteration 4: log likelihood = -23.61483
Iteration 5: log likelihood = -23.599609

Iteration 6: log likelihood = -23.599576

Logistic regression Number of obs = 79
LR chi2(7) = 5945 Prob>chi2 = 0.0000
Log likelihood = -23.599576 PseudoR2 = 0.5574

y| Coef. Std.Err. z P>z [95% Conf. Interval]
+
IYabS 1| -.0000794 .0000379 -2.10 0.036 -.0001536 -5.17e-06
IYabS 2| .0021787 .0024727 0.88 0.378 -.0026677 .0070252
ILiki 1| -11.41502 4.780794 -2.39 0.017 -20.7852 -2.044838
IFinY 1| 9.133216 3.585204 2.55 0.011 2.106344 16.16009
IFinYa 1| -10.5042 3.568437 -2.94 0.003 -17.49821 -3.510192
ISerm 1| 5.72e-06 1.73e-06 3.31 0.001 2.33e-06 9.12e-06
Buyukluk | 3.798341 1.469575 2.58 0.010 .9180261 6.678655
_cons| 2.054038 .9676219 2.12 0.034 .1575337 3.950542

Fractional polynomial model comparisons:

YabSermaye  df  Deviance  Gain P(term) Powers

Not in model 0 58.557 - -

Linear 1 49.810 0.000 0.003 1
m=1 2 48.102 1.708 0.191 -2
m=2 4 47.199 2.611 0.637 -23
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EK.6’nin Devami
%leldltes icin)
racpoly logit y Likidite5 FinYap5 FinYap2 SermayeY og2 Buyukluk
bSermaye, compare

-> gen double ILiki 1 = Likidite5".5-.4604126035 if e(sample)
-> gen double ILiki~ 2 = Likidite5"3-.0095254 if e(sample)

Iteration 0: log likelihood =-53.325894
Iteration 1: log likelihood = -32.42165
Iteration 2: log likelihood =-27.146739
Iteration 3: log likelihood = -24.833048
Iteration 4: log likelihood = -24.285829
Iteration 5: log likelihood = -24.252756
Iteration 6: log likelihood = -24.252618

Logistic regression Number of obs = 79
LR chi2(7) = 58.15
Prob>chi2 = 0.0000
Log likelihood = -24.252618 PseudoR2 = 0.5452

y| Coef. Std.Err. z P>z [95% Conf. Interval]
+
ILiki 1] -3.688889 5.14791 -0.72 0.474 -13.77861 6.40083
ILiki 2] -35.47479 2596504 -1.37 0.172 -86.36533 15.41575
IFinY__ 1] 8.705547 3.417771 2.55 0.011 2.006839 15.40426
IFinYa_ 1| -9.787869 3.445964 -2.84 0.005 -16.54184 -3.033903
ISerm_ 1] 6.20e-06 1.91e-06 3.24 0.001 2.45¢-06 9.94e-06
Buyukluk | 4.0331 1.425731 2.83 0.005 123872 6.827481
IYabS_ 1| .0528796 .0212954 248 0.013 .0111415 .0946177
_cons| .9590403 .6000558 1.60 0.110 -2170474 2.135128

Fractional polynomial model comparisons:

Likidite5 df  Deviance  Gain P(term) Powers

Not in model 0 58.797 - -
Linear 1 49.810 0.000 0.003 1
m=1 2 48998 0.812 0.368 3
m=2 4 48.505 1.305 0.782 .53
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EK.6’nin Devami
% 1nYap5 icin)
racpoly logit y FinYap5 FinYap2 SermayeYog2 Buyukluk YabSermaye
Likidite5, compare

-> gen double IFinY 1 = FinYap573-.1473963953 if e(sample)

-> gen double IFinY 2 = FinYap5/3*In(FinYap5)+.0940698414 if e(sample)
Iteration 0: log likelihood =-53.325894

Iteration 1: log likelihood =-31.441695

Iteration 2: log likelihood =-25.358167

Iteration 3: log likelihood =-22.163115

Iteration 4: log likelihood =-21.120955

Iteration 5: log likelihood =-20.969738

Iteration 6: log likelihood =-20.965456

Iteration 7: log likelihood = -20.965452

Logistic regression Number of obs = 79
LR chi2(7) = 64.72 Prob>chi2 = 0.0000
Log likelihood = -20.965452 PseudoR2 = 0.6068

y| Coef. Std.Err. z P>z [95% Conf. Interval]
+
IFinY_ 1] -.2880649 3.243817 -0.09 0.929 -6.64583  6.0697
IFinY 2] -76.84857 28.85941 -2.66 0.008 -133.412 -20.28517
IFinYa_ 1| -13.52521 4.546704 -2.97 0.003 -22.43658 -4.61383
ISerm_ 1| 8.59e¢-06 2.72¢-06 3.15 0.002 3.25¢-06 .0000139
Buyukluk | 4.618387 1.631075 2.83 0.005 1.421539 7.815235
IYabS 1| .0649901 .0228876 2.84 0.005 .0201312 .1098489
ILiki 1] -16.28268 6.186591 -2.63 0.008 -28.40818 -4.157183
_cons| 2.004347 9001629 2.23 0.026 .2400598 3.768633

Fractional polynomial model comparisons:

FinYap5 df  Deviance  Gain P(term) Powers

Not in model 0 58.747 - -
Linear 1 49.810 0.000 0.003 1
m=1 2 49.599 0.211 0.646 .5
m=2 4 41931 7.879 0.022 33
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EKk.6’nin Devami

ROC curve cizmek i¢in Stata Kodu ve Sonug¢lari
Iroc

Logistic model for y

number of observations= 79

area under ROC curve = 0.9402
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