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LOJIiSTIiK REGRESYON YONTEMI iLE AYVALIGI TURIZM AMACLI
TERCIH ETMEDE ONEMLI RiSK FAKTORLERININ BELIRLENMESI

DETERMINING THE IMPORTANT RISK FACTORS IN PREFERRING AYVALIK FOR
TOURISTIC PURPOSE USING THE METHOD OF LOGISTIC REGRESYON

Orhan SAHIN'

Oz
Bu caligmanin amaci, ikili sonu¢ degiskeni ile hem siirekli hem de kesikli degiskenlerden olusan bagimsiz

degiskenler arasindaki iliskiyi ortaya koyabilen lojistik regresyon analizinin incelenmesidir.

Lojistik regresyon analizine bir uygulama gostermek amaciyla Ayvalik’1 turizm amaciyla tercih etmede 6nemli risk
faktorlerini belirlemek igin bir anket uygulamasi yapilmustir.

Lojistik degiskene dahil edilecek bagimsiz degiskenler adimsa teknikler, geriye doniik eleme ydntemi ile
belirlendikten sonra, ¢ok degiskenli modele dahil edilen her bir degiskenin 6nemliligi gdsterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Lojistik regresyon analizi, odds orani, turizm

Abstract

Purpose of this study is to survey the logistic regresyon analyse which reveals the relation between independent
variables that make up of either constant or discrete variables and dichotomous outcome variable.

To carry out an application for logistic regresyon analyse a survey application has been made which states the
important risk factors on preferring Ayvalik for tourism.

Independent variables step techniques that will be included logistic variables after being determined by backswept
elimination method the importance of every single variable which included in multivariate model is pointed out.
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1.GIRIS

Turizm faaliyetleri diinya ekonomisinde giderek artan oranli bir gelisim gostermektedir.
Birgok iilkede turizm, GSMH ile istihdamin énemli bir bolimiinii meydana getirmektedir. Buna
ilave olarak turizmden elde edilen uluslararas1 doviz gelirleri iilkelerin mevcut biitge agiklarini
finanse etmeye yardimci olmaktadir. Bolgesel diizeyde ise turizm issizlik sorununun ¢oziimiine
yardim etmekte ve tarim sektoriinden dolayr kaybedilen rekabet avantajinin yeniden
kazanilmasina yarar saglamaktadir. Bununla birlikte, turizm ekonomisi bir¢ok tilkedeki ulasim,
ticaret, insaat, konaklama, yiyecek-igecek sektorleri ve diger hizmet sektorleri ile birlikte
dogrudan ya da dolayl bir yayilma etkisi gostermektedir (Proenca ve Soukiazi 2008). Turizm
gelirinin zengin iilkelerden daha fakir iilkelere, gelismislerden gelismekte ve az gelismis tilkelere
dogru dagilimima katki yaparak iilkeler arasinda yakinsamaya da neden olmaktadir. Boylece
turizm bolgesel gelismeye de yardimci olmakta ve bolgesel ekonomik farkliliklarin azaltilmasina
olanak saglamaktadir. Dolayisiyla sektore yapilacak ulusal/uluslararasi yatirimlar, kisa siirelerde

etkisini gostererek geri kalmis bolgelerin ilerlemesine olumlu yonde etki edebilecektir (Proenga
ve Soukiazi 2008).

Bolgesel gelismeye 6nemli katkilart olan turizm faaliyetlerinin tizerine etkili olacak risk
faktorlerini belirlemek tizere Ulkemizin bir turizm destinasyonu olan Ayvalik bdlgesinde lojistik
regresyon analizi yapilmstir.

Gozlemleri verilerin yapisinda bulunan olast gruplara atamak i¢in kullanilan
yontemlerden birisi Lojistik Regresyon Analizidir. Lojistik modelin biyolojik deneylerin analizi
icin kullanimi ilk olarak Berkson (1944) tarafindan onerilmis, Cox (1970) bu modeli gézden
gecirerek ¢esitli uygulamalarimi yapmis, 6zet gelismeler ise ilk Andersson (1979, 1983)
tarafindan verilmistir. Ayrica verilerin lojistik modele uyumu ile ilgili bircok calismalar da
yapilmistir. Bunlar arasinda Aranda-Ordaz (1981) ve Johnson(1985) tarafindan yapilan
caligmalar en onemlileridir. Pregibon (1981) iki grup lojistik modelde etkin (influential), aykir
(outlier) gozlemleri ve belirleme Olgiitlerini (diagnostic), Lesaffre (1986), Lesaffre ve Albert
(1989) ise coklu grup lojistik modellerde etkin ve aykiri gozlemlerle belirleme Olgiitlerini
incelemislerdir. Lojistik regresyon modellerinin yaygin bir sekilde kullanilir hale gelmesi,
katsay1r tahmin yontemlerinin gelistirilmesi ve lojistik regresyon modellerinin daha ayrintili
incelenmesine sebep olmustur. Cornfield (1962), lojistik regresyondaki katsayr tahmin
islemlerinde diskriminant fonksiyonu yaklasimini ilk kez kullanarak popiiler hale getirmistir. Lee
(1984) basit doniisiimlii (cross-over) deneme planlart i¢in linear lojistik modeller iizerinde
durmustur. Bonney (1987) lojistik regresyon modelinin kullanimi ve gelistirilmesi iizerinde
caligmistir. Robert ve ark. (1987) lojistik regresyonda standart Ki-kare, olabilirlik oran (G2),
“pseudo” en ¢ok olabilirlik tahminleri, uyum miikemmelligi ve hipotez testleri {izerine ¢aligmalar
yapmislardir. Duffy (1990) lojistik regresyonda hata terimlerinin dagilist ve parametre
degerlerinin gercek degerlere yaklasimini incelemistir. Basarir (1990) klinik verilerde ¢ok
degiskenli lojistik regresyon analizi ve ayrimsama sorunu iizerinde ¢alismigtir. Hsu ve Leonard
(1995) lojistik regresyon fonksiyonlarinda Bayes tahminlerinin elde edilmesi islemleri iizerine
calismislar ve lojistik regresyonda Monte Carlo doniisiimiiniin kullanilabilecegini gostermislerdir.
Cox ve ark. (1998) kardiovaskiiler hastaliklar ve hipertansiyon arasindaki iliskiyi incelemislerdir.
Lojistik regresyon modelleri, son yillarda biyoloji, tip, ekonomi, tarim ve veterinerlik ve tagima
sahalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Gardside ve Glueck (1995) insanlarda beslenme
sekli, sigara ve alkol kullanimi, fiziksel aktivite gibi risk faktdrlerinin kalp hastaligi {izerindeki
etkilerini incelemistir. Kloiber ve ark (1996), Peoples ve ark. (1991), Buescher ve ark. (1993)
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kadinlarda diisiik dogum agirligini etkileyen risk faktorlerini; Santos ve ark. (1998) kafein
tikketimi ve diisiik dogum agirlig1 arasindaki iliskiyi; Sable ve Herman (1997) erken dogum ve
diisiik dogum agirlig arasindaki iligkiyi incelemislerdir.

Tiirkiye de de bu konuda ¢esitli alanlarda ¢alismalar yapilmistir. Bunlardan bazilari ise
sunlardir:  Akkaya ve Pazarlioglu (1998) lojistik regresyon modellerinin ekonomi alaninda
kullanimin1 6rneklerle incelemislerdir. Kartal vd.(2004) Lojistik Regresyon analizinin dis
hekimliginde bir uygulamasini gstermislerdir. Unsal ve Giiler (2005) Tiirk bankacilik sektoriinii
lojistik regresyon analiziyle incelerken, Tatlidil, Basarir ve Hokmen (1990) iilkelerin sosyo
ekonomik gelismisliklerine gore siniflandirilmasina iligkin ¢alisma yapmislardir. Vupa ve
Celikoglu (2006) akciger kanseri hastalar i¢in lojistik regresyon modeli 6nermislerdir. Ayrica,
Aktas ve Yilmaz (2001) LPG kullanan 6zel arag siiriiciilerinin siniflandirilmasini, Colak ve
Ozdamar (2004) oliimle sonuglanan trafik kazalarinda risk faktorlerini, lojistik regresyon
analiziyle incelemislerdir. Biiyiikerisler ve Ozlem GUZEL(2014) Profesyonel Turist Rehberleri
ve Alman Turistler tizerinde lojistik regresyon incelemesi yapmiglardir. Oktay ve Organli (2014)
Atatiirk Universitesinde internet Bankaciligimin Kullanimini Etkileyen Faktérlerin Belirlenmesi
amaciyla lojistik regresyon kullanmiglardir.

Cesitli varsayim bozulmalar1 oldugunda Lojistik Regresyon Analizi, diskriminant analizi
ve capraz tablo uygulamalarina alternatif olarak uygulanmaktadir. Kullanim nedeni olarak en
temel yaklasim dogrusal regresyon analizinde yapilabilir; bagimli degisken 0 ve 1 gibi ikili
(binary) ya da ikiden ¢ok kategori igeren kesikli degisken oldugunda normallik varsayimi
bozulmakta ve dogrusal regresyon analizi uygulanamamaktadir. Lojistik regresyonu dogrusal
regresyondan ayiran en belirgin 6zellik ise lojistik regresyonda sonug degiskenin ikili veya ¢oklu
olmasidir. Lojistik regresyon ve dogrusal regresyon arasindaki bu fark hem parametrik model
secimine, hem de varsayimlara yansimaktadir. Lojistik regresyonda da, dogrusal regresyon
analizinde oldugu gibi bazi1 degisken degerlerine dayanarak tahmin yapilmaya calisilir. Ancak bu
iki yontem arasinda {i¢ 6nemli fark vardir ( Elhan, A.H. 1997: 4): 1. Dogrusal regresyon
analizinde tahmin edilecek olan bagimli degisken stirekli iken, Lojistik Regresyon Analizinde
bagimh degisken kesikli bir de§er almaktadir. 2. Dogrusal regresyon analizinde bagimli
degiskenin degeri, Lojistik Regresyon Analizinde ise bagimli degiskenin alabilecegi degerlerden
birinin ger¢eklesme olasilig1 tahmin edilir. 3. Dogrusal regresyon analizinde bagimsiz degiskenin
coklu normal dagilim gostermesi sart1 aranirken, Lojistik Regresyon Analizinde bdyle bir sart
yoktur.

Lojistik regresyon modelleri, zayif Olgekle Olclilmiis degiskenler arasindaki iliskinin
seklini ortaya koyan modellerdir. (Oktay ve Ustiin,2001:347)

Bu modellerde genellikle incelenen olayin gergeklesmesi 1, gerceklesmemesi ise 0 ile
ifade edilir. Bundan dolay1 ikili kategorili lojistik regresyonda genellikle riskli durumlarin:1,
risksiz durumlarin:0 ile kodlanmasi1 yararli olur. Yani bazi alanlarda olgunun ortaya ¢ikmasi:1,
cikmamasi:0 ile tanimlanabilmektedir. (Alpar,2011:616)

Lojistik model, ortaya ¢ikacak riski 0 ile 1 arasinda herhangi bir deger olarak tahmin
etmeye yarar. Bagka bir deyisle 1’in iistiinde veya 0’1in altinda bir risk olmaz. Bu durum her
model i¢in her zaman dogru olmamaktadir. (Hosmer-Lemeshov,180:1043-1069).
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2.Lojistik Regresyon Modeli

Bagimli degisken nominal 6lgekli bir degisken oldugunda En Kiigiik Kareler Teknigi ile
elde edilen tahminler yetersiz kalmaktadir. Diger bir anlatimla, tahmin edilen varyanslar artik
minimum degildir. Cilinkii EKK teknigi bagimli degiskenin normal dagilima uydugunu
varsaymaktadir. Bagimli degisken nominal o6lgekli oldugunda ise, bu varsayim
saglanamamaktadir. Bagimli bir modelde, bagimli degisken nominal 6l¢ekli ise, EKK teknigine
alternatif olarak kullanilabilen teknikler arasinda Lojistik Regresyon Analizi yer almaktadir
(Albayrak, 2006: 439).

Lojistik Regresyon Analizi, temelde Regresyon Analizi olmakla birlikte bir ayirici analiz
teknigi olma oOzelligini de tasimaktadir. Bu kapsamda, Regresyon Analizinden {i¢ Onemli
farkliligr vardir. (Coskun vd, 2004: 43). - Regresyon Analizinde bagimli degisken sayisal iken
Lojistik Regresyon Analizi’nde kesikli bir degerdir. - Regresyon Analizinde bagimli degiskenin
degeri, Lojistik Regresyon ’da ise bagimli degiskenin alabilecegi degerlerden birinin gerceklesme
olasilign kestirilir. - Regresyon Analizi’nde bagimsiz degiskenlerin ¢oklu normal dagilim
gostermesi kosulu aranirken, Lojistik Regresyon "un uygulanabilmesi i¢in bagimsiz degiskenlerin
dagilimina iligkin hi¢bir kosul gerekmemektedir.

Iki Degiskenli (Binay) Lojistik Regresyon Analizinin temel amaci, diger regresyon
yontemlerinde oldugu gibi bagimsiz degiskenler ile bagimhi degisken arasindaki nedensellik
iligkisini incelemektir. Bagka bir deyisle, ama¢ en az degiskeni kullanarak en iyi uyumu
saglayacak sonuc¢ degiskeni ve agiklayict degiskenler arasindaki iligkiyi tanimlayan kabul
edilebilir modeli kurmaktir. (Ulupinar, 2007: 39).

Iki Degiskenli Binary Lojistik Regresyon Analizinin temeli olasilik oranma dayanr.
Olasilik orani, bir olayin gergeklesmesi olasiligi ile s6z konusu olaym gerceklesmemesi
olasihgim karsilastirir. iki Degiskenli Binary Lojistik Regresyon Analizi olasilik oranmin dogal
logaritmasi alinarak elde edilir. Olasilik oraminin dogal logaritmasi alinarak elde edilen Iki
Degiskenli Binary Lojistik Regresyon Modelinin parametrelerini tahmin ederken en yiiksek
olabilirlik ve Wald istatistikleri yaygin olarak kullanilmaktadir. (Berenson ve Levine, 1996: 837)

En cok olabilirlik yonteminde, gbzlenen veri setini elde etme olasiligini en biiyiik
yapacak sekilde bilinmeyen parametreler i¢in degerler iiretilir. Bu yontemi uygulayabilmek i¢in
once olabilirlik fonksiyonu olarak adlandirilan bir fonksiyonun olusturulmasi gerekir. Bu
fonksiyon, gozlenen verinin olasiligini bilinmeyen parametrelerin bir fonksiyonu olarak belirtir.
Bu fonksiyonu en biiyiikk yapan degerler, bilinmeyen parametrelerin en ¢ok olabilirlik
kestiricileridir. Yani en ¢ok olabilirlik yonteminde, bir olayin olmasi olasilig1 en ¢ok yapilmaya
calisilir. (Alpar, 2011)

Regresyon katsayilarinin 6nemli olup olmadigini test etmede kullanilabilecek ikinci test
Wald testidir. Wald testine ait test istatistiginin dagilimi standart normal dagilima yaklasir. Her
degisken icin listedeki standart hatalar kullanilarak Z testi yapilir. Wald testi, 6rnek hacminin
biiyiik olmasi durumunda anlam kazanir. (Buse, 1982: 153) Egim parametresinin en yliksek
ihtimal tahmincisi standart hatasinin tahmini degeri ile mukayese edilir. 0 1 =B iken test
istatistiginin dagilimi standart normal dagilima uygundur. Bu teste ait test istatistigi,

W = =2 Formiili ile elde edilir.
SE(BD)
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Lojistik regresyon modelleri zayif ol¢ekle ol¢iilmiis degiskenler arasindaki iliskinin
seklini ortaya koyan modellerdir. Yapilan bir¢ok ¢alismada bagimli degisken sadece iki sonuca
sahiptir. Genellikle iizerinde durulan olaymn gerceklesmesi “1”, gerceklesmemesi ise “0” ile
gosterilir

3.Lojistik Regresyon fonksiyonu;

_ exp(Bp+B1X) . .
m(x)= Trexp(BotBin) seklindedir.
Bu ifadenin bir diger sekli ise;
m(x)=[1+ exp(—By, — B;X)]™! olarak yazilabilir. (Agresti,1996:103)

E(y/x) degeri sartli ortalama olarak bilinir.
m(x)

g()= In[——=
degiskeni g(x), modeldeki parametreler ile dogrusaldir, siireklidir ve —oo, +oo araliginda
degisen degerler alir. w(x) arttikga g(x)’te artar ve eger m(x)<0,5 ise g(x) negatif, m(x)>0,5 ise
g (x) pozitif degerler alir. (Hosmer ve Lemeshov,1989:307)

| = By + B;X esitligine logit transformasyon adi verilir, transformasyon

4.Lojistik Regresyon Parametrelerinin Onem testi.

Lojistik regresyonda katsayilar kestirildikten sonra regresyon parametrelerinin 6nem testi
lojistik regresyonda gozlenen ve beklenen degerlerin karsilastirilmasi log olabilirlik fonksiyonu
ile yapilmaktadir.

Su andaki modelin olabilirligi

D= —-21n [ - ———— ] Bu esitlik “likelihood ratio” olarak adlandirilir. Bagimsiz
Doymus modelin olabilirligi

bir degiskenin Onemine karar vermek icin denklemde o bagimsiz degiskenin bulundugu ve
bulunmadig1 durumlardaki D degerleri, G istatistigi kullanarak karsilagtirilir. G istatistigi p
serbestlik derecesiyle ki-kare dagilim1 gosterecektir.

G = D (Degiskensiz model i¢in) —D (Degiskenli model igin)

Degiskensiz modelin olabilirligi
G=-2In

Degiskenli modelin olabilirligi

Katsayilarin 6nem kontrolii yapildiktan sonra katsayilarin yorumlanmasi odds oranlari
kullanilarak yapilmaktadir. (Christensen, R. *’Log-Linear Models.”Springer Verlag,1990)

5.Lojistik Regresyon Katsayilarinin Yorumlanmasi

Lojistik cevap fonksiyonunda tahmin edilen bir regresyon katsayisinin yorumlanmasi
lineer regresyon modelindeki kadar kolay degildir. B; Katsayis1 yorumlanirken X’deki bir

birimlik artis i¢in ﬁ odds tahmini ile exp(bi) carpilarak elde edilen lojistik cevap

fonksiyonundan yararlanilir. Dogrusal modelde B; bagimsiz degisken X’deki 1 birim degisimin
bagimli degiskende ne kadarlik bir degisime neden oldugunu gosterirken, lojistik modelde X’ deki
1 birim degisimin lojitte ne kadar degisime neden oldugunu gdosterir.

6.Materyal ve metot:

Bu c¢alismada, materyal olarak Ayvalik ilgesinde 2016 yilinda yapilan anket ¢alismasi
sonucu elde edilen veriler kullanilmistir. Ayvalik turizmini etkileyen risk faktorleri belirlenmis,
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buna uygun olarak bir anket formu gelistirilmistir. Anket 300 kisiye uygulanmis, elde edilen
veriler analizde kullanilmistir. Bagimli degisken olarak “Turizm amagli Ayvalik’1 tercih eder
misiniz?” sorusu olup “Hayir” ve “Evet” seklindedir ve iki sikli olup “0” hayir ve “1” evet olacak
sekilde kodlanmistir. Ayvalik turizmini etkileyen faktorlerin hangi diizeyde etkilediginin
bilinmesi gerekmektedir.

7.Modelin Olusturulmasi

Uygulamada sadece bir tane en iyi model yerine ¢ok sayida iyi modelin olmas1 olasidir ve
istatistiksel olarak algoritmalardan higbirisi en iyi modeli saglamay1 garanti edememektedir. Bu
nedenle, olas1 modellerin genis bir aralikta degerlendirilmesi istenir (Alpar, 2011). Model se¢im
stratejisi ¢aligmanin amacina baglh olarak diizenlenebilir. Bazi uygulamalarda, elde edilen pek
cok degiskenden hangilerinin sonug¢ degiskenini etkiledigi belirlenmek istenebilir (Alpar, 2011).
Buradaki amag¢ hangi degisken ya da degiskenlerin bagimli degiskeni etkiledigini arastirmaktir.
Calismamizda kullanilan yontem geriye doniik adimsa yontem olup degiskenlerin ¢ikarilmasinda
kullanilan o anlamlilik diizeyi 0,1’dir. Modeli genel olarak test etmede ise kullanilacak o
anlamlilik diizeyi ise 0,05’dir.

Tablo 1. Geriye Doniik Eleme (Olabilirlilik Orani1) Yontemi ile Elde Edilen Model ve
Adim Ki-Kare Sonuclari

Ki-Kare sd p
Adim 1 Step 52,577 19 ,000
Block 52,577 19 ,000
Model 52,577 19 ,000
Adim 2 Step -,001 1 973
Block 52,575 18 ,000
Model 52,575 18 ,000
Adim 14 Step -1,813 1 ,178
Block 41,868 6 ,000
Model 41,868 6 ,000

Katsayilarin yorumunu katsayilarin sifira esit olup olmadigi seklinde hipotezler kurmak
suretiyle test edebiliriz. Model ki-kare ile ilgili hipotez testleri;

HO: Model anlamsizdir.(B1 = B2 = <<= Bk =0)

H1: Model anlamlidir.(B1 # B2 # <<# Bk # 0) seklinde kurulur. Tablo 1’de her adimda modelin
anlamliligini test eden Omnibiis testleri ve ayrica Tablo 2’de verilere uygulanan geriye doniik
adimsa yontemin 14. adiminda elde edilen Wald istatistigi degerleri goriilmektedir. Omnibiis
testlerinde gecen model ki-kare istatistigi, lojistik regresyon modelini genel olarak test
etmektedir. Bu istatistik, sabit terimin digindaki tiim logit katsayilarinin sifira esit olup olmadigini
sinamaktadir. Model Ki-Kare istatistigi, incelenen modelin parametre sayisi ile yalniz sabit
terimli modelin parametreleri arasindaki farka esit bir serbestlik derecesi ile Ki-Kare dagilimina
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uymaktadir. Katsayilar incelendiginde Wald istatistigine ait p degerleri ve Tablo 2’de Omnibus
Testindeki her adimda elde edilen modellerin parametrelerinin model Ki-kare degerleri anlamlilik
diizeyimiz olan 0,05’den kiiciik olmasindan dolay1 her iki test istatistigine gore kestirilen
katsayilarin anlamli olduguna karar veririz. (Model ki-kare: 41,868 sd:6 p=0.000 ve 3. Adimda
kestirilen katsayilarin Wald degerleri, sd.leri ve p degerleri Tablo 3’de yer almaktadir.) Geriye
doniik adimsa yoOnteminde degiskenin modelden ¢ikartildiginda modelin her asamada
anlamliligini test eden Omnibus Testleri Tablo 2’de gdsterilmistir. Degiskenler modelden
cikartilirken Wald Istatistigi degerleri kullanilmistir. Wald testi, egim parametresi f1’in en ¢ok
olabilirlik tahmini ile bu tahminin standart hatasini karsilastirmaya dayanmaktadir. B1’nin
standart hatasi, kovaryans matrisindeki kdsegen elemanlarinin karekoklerinin alinmasiyla elde
edilmektedir.

Egim parametresini gosteren H1=0 hipotezi i¢in W istatistigi standart normal dagilim
gostermektedir. Wald testinin baska bir acidan da degerlendirmek miimkiindiir. Normal rassal bir
degiskenin karesinin alinmasi 1 serbestlik dereceli bir ki-kare rassal degiskenine esit olacagindan,
Wald istatistigi asagidaki bicimde de ifade edilebilir (Alpar, 2011: 626).

_ _bB 2 _ B 2
"~ SE(By) ’ N (SE(§1))

Geriye doniik adimsa yonteminin baslangic asamasinda, tiim degiskenler modele alinir ve
bagimh degiskenle iligkisi en az olan degiskenden baslanarak degiskenler modelden ¢ikartilir.
Geriye donlik adimsa eleme yonteminde degiskenlerin modelden c¢ikarilmasinda kullanilacak
hipotez ve kars1 hipotez asagida sunulmustur. Adimsal ki-kare ile ilgili hipotez testleri; ,

HO:Modelden Cikarilan Degiskenin Modele Katkis1 Yoktur.
H1:Modelden Cikarilan Degiskenin Modele Katkis1 Vardir.* seklinde kurulur.

Degiskenlerin modele alinma siralar1 bloklar halinde tanimlandigindan model ve blok ki-kare
degerleri aynidir. Tiim degiskenlerin modele alindig ilk adimda, adim, blok ve model testi
sonugclart aymidir. Bu sonug, her ii¢ testte modelin anlamli oldugunu géstermektedir. (y2=52,540;
p=0,000)

Birinci adimda, modele katkisi en az olan yas degiskeni modelden ¢ikartildiginda model
ki-kare 52,575 olarak elde edilmektedir. Adim ki-kare degerleri (y? = 52,575-52,577=0,001);
p=0,973)degiskeninin ¢ikartilmasinin modelde anlamli bir degisime neden olmadigini
belirtmektedir. Diger adimlarda da benzer islemlere devam edilerek en son model elde edilir.

Ikinci ve diger asamalarda modele katkisi1 en az olan degisken modelden ¢ikartildiginda,
on dordiincii asamada sonu¢ modeli elde edilmistir. Degiskenlerin modelden ¢ikarilmasinda %95
Giliven araligr bir degerini iceren ve Wald degeri ikiden kiigiik degerli degisken cikarilmak
suretiyle devam edilmistir. Elde edilen son model anlamlidir. Katsayilarin yorumunu katsayilarin
sifira esit olup olmadigi seklinde hipotezler kuruldugunda ise miiteakip ciimlelerde oldugu gibi
ifade edebiliriz. Model ki-kare ile ilgili hipotez testleri; ,

HO: Model anlamsizdir.(B1 = B2 = <<.=Bk =0)
H1: Model anlamlhidir.(B1 # B2 # <# Bk # 0) seklinde kurulur.

Tablo 2’de her adimda modelin anlamliligini test eden Omnibiis testleri ve ayrica Tablo3’de
verilere uygulanan geriye doniik adimsa yontemin 3. adiminda elde edilen Wald istatistigi
degerleri goriilmektedir. Omnibiis testlerinde gegen model ki-kare istatistigi, lojistik regresyon
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modelini genel olarak test etmektedir. Bagimsiz degiskenlerden higbirinin bagimli stiinliik
orantyla anlamli dogrusal bir iliski gdstermedigini ileri siiren sifir hipotezini test etmektedir. Bir
bagka deyisle bu istatistik, sabit terimin disindaki tiim logit katsayilarinin sifira esit olup
olmadigimi sinamaktadir. Model Ki-Kare istatistigi, incelenen modelin parametre sayisi ile yalniz
sabit terimli modelin parametreleri arasindaki farka esit bir serbestlik derecesi ile Ki-Kare
dagilimina uymaktadir. Katsayilar incelendiginde Wald istatistigine ait p degerleri ve Tablo 2’de
Omnibus Testindeki her adimda elde edilen modellerin parametrelerinin model Ki-kare degerleri
anlamlilik diizeyimiz olan 0,05’den kiigiik olmasindan dolay1 her iki test istatistifine gore
kestirilen katsayilarin anlamli olduguna karar veririz. (Model ki-kare: 46,378 sd:8 p=0.000 ve 3
Adimda kestirilen katsayilarin Wald degerleri, sd.leri ve p degerleri Tablo 2°de yer almaktadir.).

Baslangi¢ ve sonu¢ modeli i¢eren tablo asagidaki gibidir.

Tablo 2. Geriye Doniik Eleme Yontemi Sonuclari

b, Sy, [wald | sa | Oi:i; 8;;;111 %95 Giiven .I'Arahgl
Alt Ust

Cinsiyet 1,511 | ,778 |3,767| 1 | .,052 4,530 ,985 20,082
Medeni Hal =877 | 943 | 866 | 1 | 352 416 ,066 2,639
Yas ,005 | ,385 | ,000 | 1 ],990 1,005 AT2 2,139
Aile Reis =059 | ,192 | ,095 | 1 |.,757 ,942 ,646 1,374
Cocuk Say ,102 | 342 | ,090 | 1 |,765 1,108 ,567 2,165
Es Calisma 2,115 843 [6,291 | 1 |,012 ,121 ,023 ,630
Aile Reis Egit =345 | 411 [ ,704 | 1 | ,401 ,708 317 1,585

Adm 1 |Aylik Gelir A83 | 517 | 870 | 1 | ,351 1,620 ,588 4,467
Yillik Tatil Harcamalar1 ,395 | 456 | ,748 1 | .,387 1,484 ,607 3,629
Konaklama Siiresi -,620 | ,342 3,293 1 |.,070 ,538 275 1,051
Hangi Tiir Konaklama Tercih ,669 | 281 |5,673| 1 | ,017 1,953 1,126 3,387
Ayvalika Hangi Yolla Geldiniz -425 1 ,569 | ,558 1 | .,455 ,654 215 1,993
Ayvalikta Konaklama Fiyati ,568 | ,639 | ,789 11,375 1,764 ,504 6,178
Ayvalik Tercih Nedenleri ,130 | ,189 | 470 1 |.,493 1,139 ,786 1,650
Ayvalik Tercih Etmede Bilgi Kaynag: | ,720 | ,349 (4,259 1 | .,039 2,055 1,037 4,074
Ayvalik Markamudir 907 | 379 5,729 1 | ,017 2,476 1,178 5,201
Ayvaligi Tercih Markam ,809 | ,929 | 757 1 | .,384 2,245 ,363 13,88
Ayvalik Ulagim 333 | 423 1,621 | 1 | ,431 1,395 ,609 3,197
Konaklama Tercihiniz =313 | ,152 14,252 1 |,039 731 ,543 985
Constant -867 | 4256 ,041 | 1 | .839 420

Adim 14 |Cinsiyet 1,035 | ,613 12,854 1 | ,091 2,816 ,847 9,362
Es Calisma -1,561] ,643 |5892 1 | ,015 210 ,059 ,740
Hangi Tiir Konaklama Tercih ,543 1,221 16,012 1 | ,014 1,721 1,115 2,655
Ayvalik Tercih Etmede Bilgi Kaynag: | ,795 | ,278 [ 8,216 1 | ,004 2,215 1,286 3,816
Ayvalik Markamudir 964 | 313 19,458 1 | ,002 2,622 1,419 4,848
Konaklama Tercihiniz -290 | ,108 | 7,245 1 | ,007 ,749 ,606 ,924
Constant ,028 | 1,681,000 | 1 | ,987 1,029

654




2017, 16, 61 (647-660) http://dergipark.gov.tr/esosder

Son asamada, modelde cinsiyet, Es Calisma Durumu, Konaklama Tercihi, Ayvaligi
Tercih Etmede Bilgi Kaynagi, Ayvalik Markamidir ve Konaklama Tercihiniz degiskenleri
kalmigtir. Sonu¢ model i¢in lojistik regresyon modeli asagidaki gibi yazilacaktir.

1
1+ ¢—(0,028+1,035 Cins.+0,543 Kon.Ter.+0,795 Bil.Kay.+0,964 Ay.Marka.—0,290 Kon.Tirii)

(x) Py (Tercih etme /x) =

Geriye yonelik adimsa yontemle elde edilen sonu¢ modelde alt1 degiskenin etkisi anlamli
bulunmustur. Bu degiskenler ile olusturulan model i¢in SPSS yazilimindan elde edilen model ki-
kare ve R? degerleri asagida verilmistir.

Tablo 3. Modelin Ozeti
Adim -2 Log likelihood |Cox & Snell R Square |Nagelkerke R Square
1 78,041 ,161 ,455
2 78,042 ,161 ,455
3 78,136 ,160 ,455
4 78,243 ,160 ,454
5 78,836 ,159 ,449
6 79,342 ,157 ,445
7 80,119 ,155 ,439
8 80,735 ,153 ,434
9 81,465 ,151 428
10 82,314 ,149 421
11 83,236 ,146 414
12 84,480 ,143 ,404
13 86,936 ,135 ,384
14 88,749 ,130 ,369

Dogrusal Regresyon Analizindeki bagimhi degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki
iligkiyi Olcen R? istatistifine benzeyen bir istatistik lojistik regresyon analizinde
bulunmamaktadir. Bu nedenle, regresyon analizindeki R? degeri ile lojistik regresyon
analizindeki R? degerini karsilastirmak uygun degildir. Bununla birlikte literatiirde lojistik
regresyon analizi i¢in birkag¢ R? istatistigine yer verilmektedir.

McFaden R?, Cox-Snell ve Nagelkerke R? istatistikleri en sik kullanilan istatistiklerdir. Bu
istatistikler genel olarak kiiciik ¢ikma egiliminde olduklarindan farkli modellerin performansini
degerlendirmek i¢in kullanilmalart 6nerilmektedir. Bu nedenle bazi yazarlar sonuglar sunulurken
R? istatistiklerini verilmesini énermemektedir. (Alpar, 2011: 643) Uygulamamizda Tablo 4’de,
Cox-Snell R? istatistigi 14. adimda (son modelde) yaklasik olarak % 13 olarak elde edilmistir. Bu
istatistik bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda yaklasik % 13’liikk bir iliskinin
oldugunu gostermektedir. (Kalayci, 2010: 293) Nagelkerke R? istatistigi ise Cox ve Snell R?
istatistiginin 0-1 araliginda degerler almasini saglamak amaciyla gelistirilmistir (Kalayci, 2010:
293). Nagelkerke R? istatistigi Tablo 4’de son adimda yaklasik olarak % 36,9 olarak elde
edilmistir. Bu istatistik bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda yaklasik % 36,9’luk
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bir iligkinin oldugunu gostermektedir. Cesitli kaynaklarda, R? istatistiklerinin 0,20 ile 0,40
arasinda c¢ikmasi yeterli oldugu aciklanmaktadir. Bu nedenle modelin uygunlugunun
degerlendirmesinde elde edilecek olan degerin bu degerler arasinda olmasini bekleriz. Sonug
olarak, elde edilen degerler bu degerler arasinda olmasi nedeniyle kurulan modelin uygun
oldugunu soyleyebiliriz. (Alpar, 2011: 666) Ayrica -2LogL’nin her adimda model i¢in en
faydasiz degiskenin ¢ikartilmasina karsilik artmasi modelin ayr1 bir bakis agisindan anlamli
oldugunu gosterir.

Modelin uyum 1iyiligini degerlendirmek icin Hosmer-Lemeshow testide uygulanir. Bu
istatistige yonelik hipotezimiz ise,

Tablo4. Hosmer and Lemeshow Test

Adim Ki-Kare sd p
1 1,352 8 ,995
14 3,349 8 911

HO: Parametreler belirleyicilik agisindan iyi bir ayrimciliga sahiptir.
H1: Parametreler belirleyicilik agisindan iyi bir ayrimciliga sahip degildir.© seklindedir.

Model Ki-Kare = 3,349 < %2 (0,1;8) = 13,362 oldugundan dolayr HO kabul edilmis ve
Lojistik Regresyon Modeli’nin turizm igin Ayvaligi tercih edip etmeyecekleri gruplara ayirmada
yeterli bir model oldugu bulunmustur. Buradan, model uyumunun olduk¢a iyi oldugu ve
parametreler belirleyicilik agisindan iyi bir ayrimciliga sahip oldugu sonucuna varilabilir.

Modelin uyumunu degerlendirmek icin bir diger yaklasimda dogru siniflandirma
oranlariin incelenmesidir. Bu amagla bireylerin ger¢ekte olduklart siniflar ile lojistik regresyon
modeli yardimiyla kestirilen siniflarin ¢apraz tablosu elde edilir.

Tablo 5. Coklu Lojistik Regresyon Modeli i¢in Dogru Simiflama Tablosu

Kestirilen

Turizm Igin Ayvalik’1

Tercih Edermisiniz Dogru
Gozlenen Hayir |Evet Siniflandirma Orani
Turizm Igin Ayvaligi Hayir |3 14 17,6 (3/17)
Tercih Edermisiniz

2 281 99,3 (281/283)

Evet

Toplam 94,7 (284/300)

Modelin bireyleri dogru siniflandirma orami  %94,7dir. Turizm i¢in Ayvaligi tercih
edeceklerden hayir diyenlerin %17,6 s1 hayir, evetlerin  %99,3 evet (duyarlilik) seklinde
siniflanmustir.
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9.SONUC

Calismamizda, bagimli degiskenin iki diizeyli, bagimsiz degiskenler arasinda da kategorik
degiskenin oldugu durumlarda, gozlemlerin gruplara atanmasinda bir ayrimsama modeli olarak
kullanilan ve son yillarda diskrimant analizine alternatif olarak genis bir uygulama alani bulan
Lojistik Regresyon Analizi incelenmistir. Cok degisik alanlarda uygulama sansina sahip olan ve
anket tiirii verilerin analizinde ¢ok kullanilan lojistik regresyon konusu ile ilgili bu ¢alismada
amagc, turizm amagli Ayvalig tercih etmede etkili olan faktorleri ortaya koymak amaciyla 300
anketlik arastirma yapilmistir. Bagimli degiskenin iki diizeyli olmasi ile ilgili bir uygulama
yapilmistir. Turizm igin Ayvaligi tercih etmede etkili olacak faktorlerin belirlenmesi amaciyla
yapilan bu uygulamada bagimli degisken iki diizeyli olup tercih etmem 0, tercih ederim 1 olarak
alinmistir. Ayvaligi turizm amaciyla tercih etmede etkili olacagi diisiiniilen 18 degisken
belirlenmis ve bir lojistik regresyon modeli olusturulmustur. Ele alinan biitiin bagimsiz
degiskenlerin anlamli olup olmadiklarini sinamak amaciyla adimsa teknikler kullanilmistir.
Geriye Doniik Eleme Yontemi ile yapilan uygulama sonucunda, ele alinan degiskenlerden 6nemli
olanlarindan alt1 tanesinin modelde yer aldig1 goriilmiistiir. Modele alinan degiskenlerin anlamli
olup olmadiginin bir gostergesi olarak kabul edilen Wald 6lgiitiine bakildiginda, modele alinan
degiskenler i¢cin Wald degerinin 2’den biiyiik oldugu goriilmektedir.

Modelin genel olarak dogru smiflandirma oranm %94,7 ‘dir. Bu sonuglara gore kurulan
modelin gegerli ve kullanilabilir bir model oldugu goriilmektedir. Turizm i¢in Ayvalig1 tercih
etmede etkili olabilecek 18 risk faktorii olan degisken incelenmistir. Tablo 2’de goriildiigl gibi,
bu degiskenlerden sadece Cinsiyet, Es Calisma Durumu, Ayvalik Markamidir, Konaklama Sekli,
Konaklama Tiirli ve Ayvaligi Tercih Etmede Bilgi Kaynagi degiskenleri ile en uygun model
olusturulmustur. Tahmin edilen lojistik regresyon modelinden ¢ikartilacak yorumlar, modeldeki
risk faktorleri i¢in tahmin edilen odds oranlar1 ile yapilir. Risk faktorleri i¢in odds oranlari,
tahmin edilen katsayilarin iisteli alinarak elde edilir. Tablo 2°de Exp(B) siitununda odds oranlari
verilmistir. Elde edilen odds orani degeri 1’den kii¢iik oldugunda risk azalmakta, 1’e esit
oldugunda risk ayni olmakta ve 1’den biiyiik oldugunda ise risk artmaktadir. CINS degiskenine
ait odds oran1 2,816 olarak bulunmustur. Bu katsayisi, Ayvaligi tercih etmede bayan birine gore
erkek bireyin tercih etme riski 2,816 yiiksek oldugunu gosterir. Ayni sekilde Es Calisma
durumuna gore tek calisan bireye gore her ikiside ¢alisiyor olanlarin tercih etme 0,21 kat daha
fazla oldugunu gosterir. Ayvalik marka diyenlerin tercih etme riski degildir diyenlere karsilik
2,622 kat fazla oldugunu gosterir.

Yogun bir rekabetin yasandigl hizmet sektoriiniin i¢inde yer alan turizm isletmelerinin
rekabette ileride olabilmesi igin tiiketici tercihlerini etkileyen faktorlerden hangisinin daha ¢ok
onemli oldugunu bilmeleri isletmelere rekabet avantaj1 saglayacaktir.

EK 1. Ayvalik turizmini etkileyen risk faktorleri olabilecek degiskenler asagida verilmistir.
1: Cinsiyet : Kesikli Degiskendir : 1:Erkek 2:Bayan

2: Medeni Hal : Kesikli Degiskendir : 1:Evli 2:Bekar

3: Yas : Siirekli Degiskendir.

4: Aile Reisinin Meslegi : Kesikli Degiskendir.

5:Ailedeki Cocuk Sayisi : Kesikli Degiskendir.
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6: Eslerin Calisma Durumu : Kesikli Degiskendir : 1:Her ikisi de ¢alistyor. 2:Birisi ¢alistyor.
7: Aile Reisinin Egitimi : Kesikli Degiskendir.

8: Aylik Gelir : Kesikli Degiskendir.

9: Yillik Tatil Harcamasi : Kesikli Degiskendir.

10: Konaklama Siiresi : Kesikli Degiskendir.

11: Hangi tiir konaklamay1 tercih edersiniz? : Kesikli Degiskendir.

12: Ayvalik’a hangi yolla geldiniz? : Kesikli Degiskendir : 1:Bireysel 2:Seyahat Acentasi
3:Diger

13: Ayvalik’ta Konaklama Fiyatlar1 : Kesikli Degiskendir : 1:Ucuz 2:Normal 3:Pahali

14: Ayvalik’1 tercih nedeniniz nedir? : Kesikli Degiskendir.

15: Ayvalik’ta tatil yapma tercihinize etkili olan bilgi kaynagi nedir? : Kesikli Degiskendir.

16: Ayvalik turizmde marka midir? : Kesikli Degiskendir : 0:Hayir 1:Evet

17: Ayvalik’1 tercih etmeniz bir marka olmasindan midir? : Kesikli Degiskendir : 0:Hayir 1:Evet
18: Ayvalik’a ulasimda hangi araglar1 kullanmaktasiniz? : Kesikli Degiskendir.

19: Hangi tiir konaklamay: tercih ediyorsunuz? : Kesikli Degiskendir.
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