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Ozet

Iktisadi kalkinma ve biiyiime, ¢ogu iilke acisindan en 6nemli hedefler arasinda
On sirada yer almaktadir. Bu hedefin gerceklestirilmesinde sadece ekonomik kalkinma
degil, insanlarin yasam becerilerinin artirllmasi ve daha kaliteli bir hale getirilmesi
stireci olarak ifade edilen insani kalkinma da 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu nedenle
iilkeler aras1 karsilastirma ve siniflandirmaya olanak saglamasi sebebiyle insani
kalkinma endeksi tercih edilen ve basvurulan sayisal bir gosterge olmustur. Bu
aragtirmanin amaci sirali lojistik regresyon ve yapay sinir aglari kullanarak Insani
Kalkinma Endeksi’nin siniflandirma basarilarinin  karsilastirilmasidir. Uygulamada
Birlesmis Milletler Kalkinma Programi Insani Kalkinma Endeksi’ne sahip olan 81
iilkenin 2010-2012 yillar1 arasindaki verileri kullanilmistir. Siniflandirma islemi
iilkeleri, ¢ok yiiksek, yiiksek ve orta insani kalkinmiglik sinifi olarak siniflandirilmistir.
Yapilan analizler neticesinde sirali lojistik regresyon modeli sonuglari, bebek 6lim
orani, saglik harcamalari, internet kullanici sayisi, ithalat ve ihracat degigkenlere ait
belirleyicilerinin istatistiksel olarak anlamli oldugunu gostermektedir. Analizler olarak
karsilagtirma yapildiginda Sirali Lojistik Regresyon Analizinde % 88,1’lik basari
gerceklestirirken, buna karsin Cok katmanli Yapay Sinir Aglar1 Analizi Modeli %
97,1’lik dogru siniflandirma basarisi gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Insani Kalkinma Endeksi, Sirali Lojistik Regresyon, Yapay Sinir
Aglar

" Bu galigma “Birlesmis Milletler Kalkinma Programi Verileriyle Sirali Lojistik Regresyon ve Yapay
Sinir Aglart Yontemlerini Kullanarak Insani Kalkinma Endeksinin Smiflandirma Basarilarinin
Karsilagtirilmasi1” bagslikli calisma ile, 15th International Symposium on Econometrics, Operations
Research and Statistics, 22-25 Mayis 2014, Isparta’da bildiri olarak sunulmustur.



E. Yakut — M. Giindiiz — A. Demirci 7/4 (2015) 172-199

Abstract

Economic development and growth are among the most important objectives for
many countries. Not only economic development but also human development, which
means enhancing and improving people’s quality of life, plays an important role for
reaching this objective. For this reason, human development index has become a widely
preferred and recognized numerical indicator for comparison and classification of
countries. The purpose of this research is to compare the classification success of
Human Development Index by using ordered logistic regression and artificial neural
network. The data of 81 countries, which has United Nations Development Program’s
Human Development Index, between the years of 2010-2012 were used in this study.
Countries are classified for having very high, high and moderate levels of human
development. The results of the ordered lojistic regression model indicate that
determinants including infant mortality rate, health expenses, number of internet users,
import and export were observed as statistically significant. As a comparison of the
analysis, Ordered Logistic Regression Analysis proved 88,1 % success in classification
while Multilayer Neural Networks Model showed 97,1 % success.

Keywords: Human Development Index, Ordered Logistic Regression, Artificial Neural

Network

GIRIS

Insani kalkinma, insanlarin yasam becerilerinin artirilmasi ve daha kaliteli bir
hale getirilmesi siirecidir. Bu siirecte amaglanan elde edilen becerilerin ve saglanan

kapasitenin ekonomik, sosyal, siyasal ve kiiltiirel alanlarda insana ve onun yasam
standardina olumlu bir katki sunmaktir (UNDP 1990, s.1).

Birlesmis Milletler Kalkinma Programi1 (UNDP) 1990 yilinda gelistirdigi [nsani
Kalkinma Endeksi’nde (IKE), kalkinmanin yalmzca ekonomik boyutunu ele almamus,
boylece sadece ekonomik biiyiimeye odaklanmis dar bir bakis agisindan siyrilarak
kalkinmanin egitim, saglik ve refah boyutlarini kapsama birlikte dahil ederek daha
kompozit ve insan odakl1 bir yaklagim sergilemistir (Lind, 1992, s.89).

2010 yilina kadar endeks kapsaminda ekonomik boyut olarak satin alma giici
paritesine gore hesaplanan kisi basina diisen GSYIH, saglik boyutu olarak dogumdan
itibaren ortalama yasam siliresi ve egitim boyutu olarak da okuryazarlik orani ve
okullasma orani hesaplamaya dahil edilmistir. IKE (HDI) bu ii¢ boyutun aritmetik
ortalamasi olarak hesaplanmigtir. Ekonomi ve saglik boyutlar1 birer gosterge ile
belirtilirken egitim boyutu iki alt gostergeden meydana gelmis ve bu iki alt gdstergeden
okuryazarlik oran1 2/3, okullasma orani ise 1/3 oraninda katki saglayarak egitim
boyutunu olusturmustur (Ivanova, vd., 1999, ss.159-160). 2010 yilindan itibaren endeks
hesaplamasinda bazi biiyiik degisikliklere gidilmistir. Bu kapsamda genel olarak
endeksin hesabinda aritmetik ortalama yerine geometrik ortalama kullanilmistir. Egitim
boyutunu hesaplarken ise yetiskin okuryazarlik orani artik hesaplamaya dahil
edilmemis; egitim boyutu okullasma orant ve tahmini okullasma oraninin ortalamasi
alinarak hesaplanmistir (Morse 2014, 5.249).

IKE, 0 ile 1 arasinda degerler alir. Bu aralikta degerler 1’e dogru yaklastik¢a
daha yiiksek bir insani kalkinmiglik seviyesini gostermektedir. 2014 yil1 insani kalkinma
raporuna gore insani kalkinmislik diizeyi ¢ok yliksek, yiiksek, orta ve diisiik olarak 4
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diizeyde belirlenmistir. Insani kalkinma endeks degeri 0.550’den kiiciik olan iilkeler
diisiik, 0.550-0.699 arasinda olan iilkeler orta, 0.700—0.799 arasinda olanlar yiiksek ve
0.800°den biiylik olan iilkeler ise cok yliksek insani kalkinmiglik smifinda yer
almislardir (UNDP 2014, s.156).

Bu arastirmanin amact sirali lojistik regresyon analizini ve yapay sinir aglari
yontemlerinden Elman YSA, c¢ok katmanli YSA ve LVQ agmi kullanarak insani
kalkinmislik diizeyinin ¢oklu siniflandirma basarilarini karsilagtirmak ve buna etki eden
faktorleri tespit etmektir.

Caligma {i¢ boliimden olugmaktadir. Birinci boliimde sirali lojistik regresyon
analizi tamtilmig, ikinci bolimde yapay sinir aglari, Elman YSA, LVQ agmndan
bahsedilmistir. Uglincii boliimde uygulama sonuglari karsilastirilmistir.

1. Sirah Lojistik Regresyon Modeli

Lojistik regresyon modelleri, ¢esitli kategoriler halinde Ol¢iilmiis bagimli
degisken ile kategorik veya siirekli olarak Ol¢iilmiis bagimsiz degiskenler arasindaki
iliskinin modellenmesi amaciyla kullanilan regresyon modelleridir. Sirali lojistik
regresyon (SLOGREG) modeli ise bagimli degiskenin en az li¢ kategoriden olustugu ve
sirali Olgekle Olgiildiigii durumlarda kullanilan bir yontemdir (Demirtas v.d., 2009,
5.869).

Sirali lojistik regresyon modelinin temel Ozellikleri asagidaki gibi sayilabilir
(Chen and Hughes, 2004, s.4):

v' Kategorik ve sirali dlgiilmiis ¢ikti degiskeni, gozlenmemis siirekli gizli (latent)
bir degiskenden tekrar diizenlenebilir bir degiskendir, fakat bu sirali ¢ikti degiskeninin
kategorileri arasindaki mesafenin esit olup olmadig1 belirgin degildir.

v" Sirali lojistik regresyon analizi, bagimsiz degiskenlerin sirali ve kategorik ¢ikti
degiskeni tizerindeki etkilerini agiklamak i¢in bir baglanti fonksiyonu kullanilir. Bu
modelde normallik ve sabit varyans varsayiminin saglanmasina gerek yoktur.

v" Regresyon katsayisinin degeri kategorik ¢ikti degiskeninin kategorilerine bagh
olmadigindan siral1 lojistik regresyon modeli agiklayici degiskenler ile sirali kategorik
cikt1 degiskeni arasindaki iliskinin kategorilerden bagimsiz oldugunu varsayar.

Siral1 lojistik regresyon modeli, kategorik bagimli Y degiskeninin altinda siirekli
ve aslinda gozlenemeyen rastgele bir Y~ gizli degiskenin varligma dayanarak
temellendirilir. Bu degiskendeki kategoriler kesme noktasi veya esik degeri olarak
adlandirilan  stirekli bir diizlemdeki ardisik araliklar olarak  Ongoriilmektedir
(McCullagh, 1980, s.109).

Bu gizli Y degiskeni;

0.1 <Y <6, s=1,..., j aralizinda ve O=-o0 ve 0;=1o0 olmak iizere (Anderson,
1984, s.3) esitlik (1)’deki sekilde ifade edilir.

K

Y* = z Brxy + € (1)
=1

Burada 0 esik degerini, x;, bagimsiz degiskenler vektoriini, f) parametre
vektoriind, ¢ ise hata terimini gostermektedir.
Gozlenen Y degiskeni ile gézlenemeyen Y* arasinda asagidaki iliski esitlik (2)’de
gosterilmistir (Liao, 1994, ss.37-38):
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I [ eger y/ <6,
2 eger 6, <y <80,
y= 3 eger 0, <y <05
P )
] eger 61 <y

Burada 0’lar bagimli degiskenin kategorilerini birbirinden ayiran esik degerlerini
gostermektedir. F lojistik dagildig1 varsayilan hata teriminin dagilim fonksiyonu olmak
iizere, verilen bagimsiz degiskenler icin gozlenen bagimli degiskenin k. kategoriye
diismesinin genel olasilig1 esitlik (3)’de gosterilmistir:

0; — i B Xk 01— iﬂkxk] 3)
k=1 k=1

Siral1 lojistik modelin tahmin edilmesi i¢in kiimiilatif olasiliklarin bir dontisiimii
olan bir¢ok baglanti fonksiyonu vardir. Bu fonksiyonlar Tablo 1’de gosterilmistir.
(Elamir ve Sadeq, 2010, s.652):

Prob(y = j\x) =F —F

Tablo 1. Baglanti Fonksiyonlari ve tipik uygulamalar

Fonksiyon Bicimi Uygulama Alam
Logit x Kategoriler esit olarak dagilir
log )
Tamalayic1 Log-Log | log (—log(1 — x)) | Yiiksek kategoriler daha olasidir
Negatif Log-Log —log (—log (x) Diisiik kategoriler daha olasidir
Probit F~1(x) Degisken normal dagilir
Couchit tan (n(x = 0,5)) Degisken agir1 degerlere sahiptir

Siral1 logit modelde L lojit dagilim fonksiyonunu gdstermek {izere, gézlemlerin
bagimli degiskenin kategorilerine diisme olasiliklar1 esitlik (4)’de verilmistir (Akkus
v.d., 2010, s.323):

Prob(y =1) =1 (— Z xkﬁk>

k=1

Prob(y =2) =1L (92 - Z X ﬁk) - L (_ xkﬁk)
k=1 k=1
Prob(y =3) =1L (93 - Zxk ﬁk) - L (92 - Zxkﬁk>
k=1 k=1
Prob(y =j)=1-1L (01-_1 - Z xk,Bk) )]
k=1

Sirali lojistik regresyon modelinde en Onemli varsayim paralel egriler
varsayimidir. Bu varsayima gore modelde elde edilen regresyon parametreleri bagimli
degiskenin tiim kategorilerinde esittir. Diger bir ifadeyle, bagimsiz degiskenler ile
bagimli degisken arasindaki iliski bagimli degiskenin kategorilerine gore degisiklik
gostermez ve parametre tahminleri birbirinden farkli esik degerlerine gore degismez.
Dolayisiyla eger J kategorili bagimli degisken bulunuyorsa, “f, ’parametreleri bir
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tanedir. Bununla birlikte J-1 lojit karsilastirmasi igin 6;_; kesme noktas1 (esik degeri)
yer almaktadir (Akin ve Sentiirk, 2012, s.185).

Siralt lojistik regresyonda parametrelerin yorumlanmasi zorlu bir islemdir.
Parametrelerin yorumunda standartlastirilmis katsayilart hesaplama, tahmin edilen
olasiliklar1 hesaplama, tahmin edilen olasiliklardaki faktér degismeyi hesaplama ve
tahmin edilen olasiliklarda ylizde degismeyi hesaplama yontemleri kullanilmaktadir.
Parametrelerin yorumunda fark orani (odds ratio)’da kullanilabilir. Kukla degiskende
diger tiim degiskenler sabit oldugunda exp(Px) fark oranin1 vermektedir. Fark oranlarini
standardize etmek icin s;: standart sapmay1 gostermek iizere diger tiim degiskenler sabit
iken exp(By * i) hesaplanir. Siirekli degiskenlerde ise; [exp(B — 1) = 100] ile ylizde
degisim bulunur (Ug¢dogruk vd., 2001).

2. Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglar1 bilgiyi dis diinyadan alan, gerektiginde depolayan ve daha
sonra kullanabilen hiicresel sistemli yapilardir. YSA’lar noronlarin birbirlerine
baglanmasiyla bir araya gelerek katmalar1 olusturan sistemlerdir. YSA’lar igerisinde en
cok kullanilan tiirii ¢ok katmanli yapay sinir aglaridir (Lippman 1987, s.15). Yapay sinir
aglari, dis diinyadan gelen bilgileri girdi katmalarina alan belirli bir islemlerden
gecirerek ara katmanlara veya c¢ikti katmanina aktaran, istenilen ¢ikti seviyesine
erisebilmek amaciyla tekrar girdi katmanina gonderen bilgisayar sistemleridir
(Pissarenko, 2002, s.35).YSA’lar basit biyolojik sinir sistemine benzer bir c¢aligma
mantig1 icerisinde islev gormektedir. YSA’lar insanoglunun diisiinebilme ve
genelleyebilme yeteneklerine benzer bir sekilde problemleri bilgisayarlar tarafindan
¢cozebilme imkani saglamaktadir. YSA’lar insan beynin ¢alismasina benzer bir sekilde
ogrenmeyi gerceklestirerek mevcut bilgilerden farkli ve yeni bilgiler elde edilebilme
yeteneklerine sahip ve bu islemi farkli 6grenme metotlar1 ile gerceklestirebilen
bilgisayar sistemleridir (Oztemel, 2003, s.29). YSA eldeki verilerden haraketle
ogrenme, iliski kurma, siniflandirma, genelleme ve optimizasyon amaglarini
gerceklestirmede kullanilabilemektedir (Sen, 2004, s.13).

Sekil 1’de bir yapay sinir aginin genel yapist gosterilmektedir.

Gizli katman

Giris
Katmani

S \ W,  Cikis katmani
Girig X4 —>®§ = i\\\v"{/ \ Gkt O,
: \/\§ X :l QY
) SRV *_> Cikti O,
RS — SR
‘\ NN .
: Hd
SCA N /2N
Girig X \ \\

w,

l\7k‘
Y; Wik | Ok
W

Sekil 1. Bir Yapay Sinir Aginin Genel Yapisi
Kaynak: M. Bilgehan and P. Turgut, (2010), The Use of Neural Networks In Concrete
Compressive Strength Estimation, Computers and Concrete, 7(3), s. 275.
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YSA’nin dogrusal ya da dogrusal olmayan bir probleme ait verilerinden yola
cikarak O0grenme teknikleri kullanmak suretiyle daha once gosterilmemis problemin
verileri verilerek ¢oziimler gergeklestirmesi kullanicilarin ilgisini ¢ekmistir. YSA’daki
en biiyiik karmagsiklik uygun yapay sinir ag1 mimarisinin belirlenmesidir (Kohonen,
1987, ss. 1-79). YSA, bir takim islemlerden meydana gelen, verileri kullanarak
deneyimsel bilgilerin kullanilmasin1 imkan saglayan bilgisayar sistemleridir (Haykin,
1999, s.2). YSA’da noronlar biraraya katmalar1 olusturur (Yildiz, 2001, ss.51-67). Giris
katmanindan ¢ikti katmanina dogru bilgi isleme s6z konusudur. Bu bilgi isleme olay1
katmanlardaki néronlarin birbirlerine baglanmasiyla gerceklesir.

2.1. Elman Ag1

Cok tabakalt YSA yapisinin tiimiine sahip olan ilave olarak ara tabaka ¢iktilarini
paralel bir girdi tabakasi olarak yapisinda bulunduran YSA tiiriine Elman ag1 denir (Sen,
2004, s.144). Elman aginda girdi elemanlar1 igerisinde bilgi isleme ozellikleri s6z
konusu degildir (Oztemel, 2003, 5.166). Agm girdilerinin belirlenmesinin ardindan ag
artik ileri beslemeli bircok katmanli algilayiciya doniisiir. Bu girdilerin kullanilmasiyla
ileri dogru agin ¢iktilar1 belirlenir (Elman, 1990, s.182). Elman agi, Jordan agma
oldukca benzer olmakla beraber aralarinda iki onemli farklilik bulunmaktadir. Bu
farkliliklardan 1ilki, geri besleme yaptiklar1 aktivasyon degerlerini ¢ikti katmanindan
almak yerine ara katmandan almalari, ikincisi ise igerik elemanlarmin kendilerine
baglant1 durumlarinin olmamasidir.

Sekil 2’de Elman Ag yapis1 gosterilmektedir (Kiigtikonder, 2011, s.78).

1

Cikt1
elemanlar1

Ara katman
elemanlar1

AN

Girdi
elemanlar1

1

Sekil 2. Elman Ag Yapist

ﬂ

icerik
elemanlar1

Elman aginda 6grenme, genellestirilmis delta 6grenme kuralina gore iki adimda
gerceklesmektedir. Islem adimlarindan ilki, ara katmanda yer alan islemci elemanlara
gelen net girdi degerinin, girdi katmaninda yer alan eleman degerleriyle agirliklarinin
carpilip toplanmasidir. ikinci adim ise igerik elemanlarindan gelen bu baglant:
degerlerinin ara katmanlarda olusan bir Onceki aktivasyon degerleri ile carpilip
toplanmasidir. Elman aginin bu ayrintilarinin gosterildigi yap1 Sekil 3°de gosterilmistir
(Oztemel, 2003, 5.167).
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TU(R)

Sekil 3. Elman agimin ayrintili gosterimi

2.2. LVQ Modeli (Learning Vector Quantization)

Kohonen (1984) tarafindan gelistirilen LVQ modeli destekleyici 6grenme
modelini kullanan bir ag yapisidir. LVQ aglar1 daha ¢ok simiflandirma problemlerini
analiz etmek i¢in kullanilir.

Ogrenme, girdi vektdriiniin hangi vektor seti (referans vektor) tarafindan temsil
edilmesi gerektiginin belirlenmesidir. LVQ aginin islevi 6grenme yolu ile vektor seti ile
ifade edilen girdi vektdrlerinin iiyesine karsilik gelecek vektor sinifini olugturmaktir.
Kohonen 6grenme kuralina gore 6grenir. Cikti1 katmanindanki degerlerden sadece birisi
1, digerleri ise 0 degerini alarak hangi ¢iktinin hangi sinifa ait oldugu belirlenir. LVQ
ag1 istatistiksel bir siniflandirma ve ayirt etme metodu oldugu i¢in amaci girdi verilerini
siniflandirmada kullanmaktir (Kohonen, 2001, s.245). LVQ aginda, bir giris, bir ¢ikis ve
kohenon katmani mevcut olup, giris katmanindaki tiim noéronlar ara katmanlardaki tim
noronlarla baglantili bir yap1 sergilemektedir. Bu agda asil amag, n boyutlu bir
vektoriin, vektorler seti halinde haritalanmasidir (Kiiglikonder, 2011, s.70).

Egitim sirasinda girdi vektdriiniin smiflara ayrilmasi olayr en yakin k komsu
algoritmasina gore belirlenmektedir. Girdi vektorii ile referans vektorleri arasindaki en
kisa mesafe belirlenmekte, girdi vektoriine en kisa mesafede yer alan vektor katmandaki
agin agirliklart degistirilerek girdileri dogru siniflara atayacak referans vektorlerinin
belirlenmesi amaglanmaktadir. Kullanilan 6grenme stratejisi destekleyici (reinforcement
learning) 6grenme yapisidir. Cikti degerinin belirlenmesi asamasinda “kazanan her sey
alir” stratejisi ele alinmaktadir. Ag egitilirken her bir iterasyonun sonunda agin
meydana getirdigi ¢ikt1 degerinin yerine sinifinin dogru olup olmadig: sdylenir. Boylece
girdi vektdriine en yakin olan vektdriin kazanan vektor oldugu, degerlerinin ise agin bu
vektore ait agirliklarinin degistirilmesiyle degismektedir (Oztemel, 2003: s.115:117).

~ LVQ agmm bu ayrmtilarimin gésterildigi mimari yapt Sekil 4’de gosterilmistir
(Oztemel, 2003, s.116).
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Cikti katmani

Kohonen
Katmam

Girdi y ) ; ) ‘
Katmam | J | J | : i

Sekil 4. LVQ Ag yapisi
LVQ ag1 ii¢c katmandan olusur (Oztemel, 2003, s.116):

Girdi katmani: Bu katmanda bilgi isleme olmaz, gelen bilgiler girdi vektoriinii olusturur.
Bu katmandaki her proses elemani kohonen katmaninda yer alan her proses elemaniyla
iligkilidir. Girdi katman1 ve kohonen katmanindaki agirliklar degistirilerek 6grenme
saglanir. Kohonen katmani: Bu katmanda girdi setine en yakin olan agirlik vektori
belirlenir. Kohonen katmandaki her bir proses elemani bir referans vektoriinii
gostermektedir. Girdi degerleri girdi katmanindaki proses elamanlarinin Kohonen
katmanindaki proses elemanlarina baglayan baglantilarin agirlik degerlerinden
olusmaktadir. Referans vektoriindeki eleman sayisi ise girdi katmanindaki eleman
sayisina esittir. Cikt1 katmani: Girdinin ait oldugu sinif bu katmanda belirlenir. Kohonen
katmanindaki proses elemanlarmin hepsi ¢iktt katmanindaki bir tek proses elemanina
baglidir. Kohonen katman ile ¢ikt1 katmanilarindaki proses elemanlariin ikili binary
(degerler) olup sadece bir proses elemani 1 digeleri ise 0 degerini alir.

3. METODOLOJI

Iktisadi kalkinma ve biiyiime her zaman tiim devletlerin en 6nemli hedefleri
arasinda yer almistir. Bu nedenle {ilkeler arasi karsilastirma ve siniflandirmaya olanak
saglamasi sebebiyle insani kalkinma endeksi tercih edilen ve basvurulan sayisal
gosterge olmustur. Bu arastirmanin amaci sirali lojistik regresyon analizini ve yapay
sinir aglar1 yontemlerinden Elman YSA, ¢ok katmanlt YSA ve LVQ agimi kullanarak
insani kalkinmiglik diizeyinin ¢oklu siniflandirma basarilarint karsilastirmak ve etki
eden faktorleri tespit etmektir. Bu c¢aligmada, her yil yayinlanmakta olan Birlesmis
Milletler Kalkinma Programi (UNDP) Insani Kalkinma Rapor Ofisinin belirledigi ¢ok
gelismis, gelismis, orta ve diisiik diizeyde tlkelere ait veriler ele alinmistir. Bu veriler
Birlesmis Milletler Kalkinma Programinin internet sitesinden Beseri Kalkinma
Endeksinin 2010-2012 yillar1 arasindaki {i¢ seneye ait verilerdir. Diisiikk diizeydeki
iilkelere ait veri bulma noktasinda zorluk yasandigindan analizde diisiik insani
kalkinmislik diizeyindeki iilkeler dahil edilmemistir. Arastirmada 81 {ilkenin ig¢ yila ait
verileri ile siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. 2012 yilinda bir {ilkenin daha ilave
edilmesiyle toplamda 244 iilkeye ait veri, calismanin ana kiitle biytikligini
olusturmustur. Insani kalkinma endeksinin hesaplanmasinda, gelir, egitim ve yasam
beklentisi olmazsa olmaz degiskenler olarak kullanilmaktadir. Calismada insani
kalkinmislik diizeyi ¢oklu siniflandirma iglemine tabi tutulacagi i¢in bu ii¢ degiskenin
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yani sira, yontemlerin daha ayrintili olarak incelenebilmesine olanak saglamak amaciyla
kalkinma ile ilgili olarak analize 11 bagimsiz degisken daha eklenerek toplam 14
bagimsiz degisken inceleyeme alinmistir. Analizde kullanilan degiskenler sirastyla:

X1: BOO “bebek 6liim oran1”,
X2: GSMH “gayri safi milli hasila”,
X3: LKO “lise kayit oran1”,
X4: BY “biiyiime”,
X5: DYY “dogrudan yabanci yatirim”,
X6: ET “enerji tiiketimi”,
X7: EU “enerji {iretimi”,
X8: E “enflasyon”,
X9: IH “ihracat”,
X10: IKS “internet kullanici sayis1”,
X11:ISZ “issizlik”,
X12: ITH “ithalat”,
X13: MTAS “mobil telefon abone say1s1”,
X14: SH “saglik harcamalar1”dir.
Siral1 Lojistik Regresyon analizinde kullanilmak iizere cevap degiskenleri sirastyla;
0: Orta Insani Kalkinmuislik Diizeyi,
1: Gelismis Insani Kalkinmislik Diizeyi,
2: Cok Gelismis Insani Kalkinmislik Diizeyi olarak kodlanmustir.

3.1. Verilerin Analiz Yontemi

Ulkelere ait Insani Kalkinmishk Diizeyinin  siniflandirma  islemini
gerceklestirmek icin Stata 11.2 paket programi kullanilarak Sirali Lojistik Regresyon ve
Matlab 2012 yazilimindan kullanilarak Elman, Cok Katmanli Yapay Sinir Aglar1 ve
LVQ Ag yontemleri ile {ilkelerin insani kalkinmiglhk diizeyinin siniflandirilmasi
gerceklestirilmigtir. Yapay sinir aglar1 yontemini kullanirken bir iilke ¢ok geligmis
kalkinmisglik diizeyinde yer aliyorsa 1 diger kategorilerin kalkinmislik diizeyinde yer
aliyor ise 0 olmak tizere ¢ikt1 degiskenleri olusturulmustur.

3.2. Siral Lojistik Regresyon Analizi

Ulkelere ait insani Kalkinma Endeksi’nin smiflandirma islemini analiz etmek
icin Stata 11.2 istatistiksel analiz programindan yararlanilmistir. Tablo 2°de modelin
uygunluk degerleri verilmistir.

Tablo 2: Kurulan Modelin Uygunluk Degerleri

Log-Lik Intercept Only: -256,865 | Log-Lik Full Model: -98,392
D(228): 196,784 | LR(12): 316,947
Prob > LR: 0,000
McFadden's R*: 0,617 | McFadden's Adj R*: 0,555
ML (Cox-Snell) R*: 0,727 | Cragg-Uhler(Nagelkerke) R”: 0,828
McKelvey & Zavoina's R*: 0,886
Variance of y*: 28,850 | Variance of error: 3,290
Count R*: 0,881 | Adj Count R*: 0,779
AIC: 0,938 | AIC*n: 228,784
BIC: -1.056.570 | BIC" -250,981
BIC used by Stata: 273,745 | AIC used by Stata: 224,784

Isletme Arastirmalar: Dergisi 180 Journal of Business Research-Tiirk



E. Yakut — M. Giindiiz — A. Demirci 7/4 (2015) 172-199

Tablo 2’de arastirmada kullanilan modelin uyum iyiligi testi incelenmistir. Akaika
bilgi kriteri (AIC) 228,784 ve Bayes bilgi kriteri (BIC) -250,981 olarak hesaplanmistir.
Diisiik degerli AIC ve negatif degerli BIC degeri logit modelin uyum iyiliginin tatmin
edici diizeyde oldugunu gostermektedir. Sirali logit modelin olabilirlik oran degeri
(likelihood ratio) 316,947 ve p<0,05 degeri anlamli olup tiim bagimsiz degiskenlerin yer
aldigt model istatistiksel agidan anlamli oldugu sonucuna ulasilmigtir. Sirali logit
modelin Pseudo- R* degeri, 0,617 olarak tespit edilen McFadden’s R* degerine esittir
(Long ve Freese, 2001, s.148). Bu deger bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken
tizerindeki ilgili degisikliklerin %61,7’sini agiklayabilecegi anlamina gelmektedir.

Tablo 3’de sirali lojistik regresyon modeli paralel egriler varsayimi igin test
sonuclar1 agagida verilmistir.

Tablo 3: Parelel Egriler Varsayim Testi

Degisken Ki-kare | P>y? sd
Tumu 14.12 0.118 14

Tablo 3’e gore paralel egriler varsayiminin test edilmesinde sifir hipotez (Ho) ve
alternatif hipotez (H,) asagidaki gibidir.

“Ho: Iligkili regresyon katsayilari, bagimli degiskenin tiim kategorilerinde
aynidir

H,: iliskili regresyon katsayilari, bagiml1 degiskenin tiim diizeylerinde farklidir”

Hipotezleri kurulmustur. Parelel Egriler varsayimi Ki-kare testi ile test edilmistir.
P=0,118>0,05 oldugu i¢in Hy hipotezi rededilemez. Boylelikle regresyon katsayilarinin
bagimli degiskenin her bir kategorisinde aynmi oldugu ve diilkelerin kalkinmishk
kategorilerinin birbirine parelel oldugu sonucuna varilmstir.

Tablo 4’te kurulan modelin uyum iyiligi testine yer verilmistir.

Tablo 4: Kurulan Modelin Uyum Tyiligi Testi

Sirali Logit Modelin Uyum lyiligi Testi
Pearson y? test istatistigi 10.24
sd 14
P>y? 0.332

Tablo 4’e gore kurulan modelin uyum iyiliginin test edilmesinde sifir hipotez
(Ho) ve alternatif hipotez (H,) asagidaki gibidir.

“Hy: Parametreler belirleyicilik acisindan model-veri uyumu yeterli diizeydedir
H,: Parametreler belirleyicilik acisindan model-veri uyumu yeterli diizeyde
degildir”

seklindedir. Olabilirlik oran testi (Likelihood ratio) ki-kare uyum iyiligi testi olarak
anilan test, sirali lojistik regresyon modelini bir biitiin olarak degerlendirmektedir.
Modelde P=0,332>0.05 oldugu i¢in Hy hipotezi kabul edilmistir. Sirali lojistik
regresyon modelinin veri uyumunun yeterli diizeyde oldugunu gostermistir.
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Bagimsiz degisken ve bagimli degiskenler icin belirlenen sirali lojistik regresyon
analizine ait sonuglar Tablo 5’te gdsterilmistir.

Tablo 5. insani Kalkimshk Diizeyini Etkileyen Degiskenlerin Siral Lojistik
Regresyon Analizi Sonuclari

Gozlem Sayisi 244
LR Ki-kare (12) 316,95
P> )(2 0.0000
Log likelihood -110,706 Pseudo R’ 0,617
HDI | Katsay1r | Std. Hata | Wald Z P>Z 8;1;1:1 [95% Giiven Arahgi]
BOO -0,132 0,035 13,985 | -3,740 | 0,000 | 0,876 0,817 0,939
GSMH | 0,000 0,000 1,840 | 1,360 | 0,174 | 1,000 1,000 1,000
LKO 0,017 0,013 1,749 | 1,320 | 0,186 | 1,017 0,992 1,043
BY -0,076 0,063 1,482 | -1,220 | 0,223 | 0,926 0,819 1,048
DYY 0,000 0,000 0,175 | -0,420 | 0,674 | 1,000 1,000 1,000
ET 0,000 0,000 0,603 | -0,780 | 0,438 | 1,000 1,000 1,000
EU 0,000 0,000 0,011 | -0,110 | 0,916 | 1,000 1,000 1,000
E 0,051 0,037 1,837 | 1,360 | 0,175 | 1,052 0,978 1,131
IH 0,058 0,023 6,475 | 2,540 | 0,011 | 1,059 1,013 1,108
IKS 0,104 0,020 26,893 | 5,190 | 0,000 | 1,109 1,067 1,154
ISZ -0,005 0,044 0,012 | -0,110 | 0,914 | 0,995 0,914 1,084
ITH -0,062 0,024 6,788 | -2,610 | 0,009 | 0,940 0,897 0,985
MTAS | -0,006 0,009 0,506 | -0,710 | 0,477 | 0,994 0,977 1,011
SH 0,237 0,110 4,616 | 2,150 | 0,032 | 1,267 1,021 1,573
/cutl 1,563 1,539 -1,453 4,580
/cut2 6,487 1,614 3,323 9,651

Tablo 5’te goriildiigii gibi modelde ele alinan gézlem sayist 244 olup modele ait
x? degeri istatistiksel olarak anlamli olup (p<0,01), modele ait log olabilirlik degeri -
110,71 olarak hesaplanmigtir. Tablo 5’in ilk siitunu sirali lojistik regresyon analizinin g
katsayilarim  ifade etmektedir. Ulkelerin Insani kalkimmmishk  diizeylerinin
belirlenmesinde yer alan bagimsiz degiskenlerin katsayilarinin (8) anlamliligmin test
edilmesinde Wald testi kullanilmistir. Wald testine gére BOO “bebek 6liim oran1”, IKS
“internet kullanici sayis1” ve ITH “ithalat” 0,01 6nem seviyesinde; IH “ihracat” ve SH
“saglik harcamalar1” 0,05 Onem seviyesinde istatistiksel olarak anlamli oldugu
gdzlenmistir. Istatistiksel olarak bagimli degisken iizerindeki BOO ve ITH degiskenleri
negatif, IKS, IH ve SH degiskenlerin tahmin edilen degeri pozitif isaretlidir.

Odds oran1 bagisiz degiskenlerin logit {izerindeki etkisini gostermek ig¢in
dogrudan yorumlanabilir. Odds’daki ylizdelik degisim (100 x [OR-1]) formiilii
kullanilarak hesaplanabilir. Odds orani (OR) 1’den biiylik ise bagimsiz degiskenin
lojit’te artirict bir etkisi oldugunu, OR degerinin 1’den kiiciik olmasi bagimsiz
degiskenin lojit’te azaltici bir etkisi oldugunu ve OR degerinin 1’e esit olmas1 bagimsiz
degiskenin lojit’te degisime neden olmadigi seklinde degerlendirilebilir (O’Connell,
2006, s.16; Alpar, 2013, 5.643). Odds oranlar1 i¢in, BOO degiskenindeki bir birimlik
artisin Exp(p)diger tim bagimsiz degiskenler sabit kalmak sartiyla orta ve gelismis
insani kalkinmiglik diizeyine karsin, ¢ok gelismis insani kalkinmishk diizeyinin
odds’unda negatif etkiye sahip oldugunu gostermistir. BOO degiskeni degerinin iistel
lojistik degeri e~%132 = 0,876 olarak bulunmustur. Bu degerin ¢ok gelismis insani
kalkinmislik diizeyinin odds’unda orta ve gelismis insani kalkinmiglik diizeyine karsin
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%12,4’lik (1-0,876=0,124*100) bir oranda azalisa neden olmustur. Benzer sekilde
sirastyla  ITH, IH, IKS ve SH degiskenlerinin dstel lojistik degerleri
e~ 0062 = 0,94; %958 = 1,059; ¢%1%% = 1,109 ve %237 = 1,267 olarak gergeklesmistir.
Boylelikle degiskenlerin bir birimlik artis1 ¢ok gelismis insani kalkinmislik diizeyinin
odds’unda ITH degiskeni %6’lik (1-0,94=0,06%100) azalisa; IH degiskeni %5,9’luk
(1,059-1=0,059*100), IKS degiskeni %10,9’luk (1,109-1=0,109*100) ve SH degiskeni
%26,7°1ik artisa neden olmustur. Buradan hareketle insani kalkinmislik diizeyine pozitif
yonde etki eden en onemli degiskenin SH “saglik harcamalar1” degiskeni ve ikinci
siradaki degiskenin ise IKS “internet kullanici sayisi” degiskeni, iliclincli siradaki
degiskenin ise IH “ihracat” degiskeni; negatif yonde etki eden en 6dnemli degiskenin ise
BOO “bebek 6liim oran1” degiskeni oldugu gdzlenmistir.

Tablo 5’te olasilik hesaplarinda kullanilmak tizere 3 kategorili bagimli degisken
icin olusturulan sirali lojistik regresyon modeli asagida verilmistir. Kategorik degisken
sayisinin M-1=2 kadar cut off (kesme) degeri elde edilir.

Z=YX_. BiX, = —0,132BOO+1,37*10"2 GSMH+0,017LKO- 0,076BY-1#*10"'DYY - 5,38*10"
SET-3,42%107EU+0,051E+0,058TH+0,1041K S-0,0051SZ-0,0621TH-0,006MTAS+0,237SH

Yukarida verilen sirali lojistik regresyon modeline herhangi bir iilkenin istenen
yilina ait degisken degerleri yazilarak Z degeri bulunur. Herhangi bir iilke igin
hesaplanan Z degeri asagida verilen formiillere yazilarak o tilkenin orta, gelismis ve ¢cok
gelismis insani kalkinmislik diizeyinde yer alma olasiliklart hesaplanir. Hesaplanan en
yiiksek olasilik degeri o iilkenin hangi insani kalkinmiglhk diizeyinde yer aldigimi
gosterir.

Orta diizeyde kalkinmislik diizeyine ait olasilik degeri:

exp (Zj—cut,)
1+exp(Zj—cuty)

PY=0=1-

Gelismis diizeyde kalkinmiglik diizeyine ait olasilik degeri:

exp (Zj—cuty) exp(Zi—cut)
1+exp (Zj—cut,) 1+exp(Zj—cutq)

P(Y=1)=

Cok gelismis kalkinmislik diizeyine ait olasilik degeri:

exp (Zj—cuty)
1+exp(Z;—cut,)

P(Y=2)=
Buna gore 2010 yili Tiirkiye’nin Insani Kalkinmishik Diizeyine ait olasilik degerleri

asagidaki gibidir:

Z,(x;) = —0,132BOO(16)+1,37*10" 2 GSMH(7,3 1 E+11)+0,01 7TLKO(56)—
0,076BY(9,29)-1*¥10''DYY(9,04E+09)-5,38*10°ET(105133,1-3,42*10°
"EU(32225)+0,051E(5,7)+0,0581H(21)+0,1041KS(39,8)-0,0051SZ(11,9)-0,062ITH(27)-
0,006MTAS(85)+0,237SH(6,7)=3,441

Z; —cut; = 3,441 - 1,563 = 1,878
Z; —cut, = 3,441 — 6,487 = —3,046

Bu hesaplara gore,
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Orta diizeyde gelismis lilke olma olasiligi: P(Y=0)= 0,133,
Gelismis diizeyde iilke olma olasiligi: P(Y=1)=0,822,
Cok gelismis diizeyde iilke olma olasiligi: P(Y=2)=0,045,

2010 yilinda gelismis insani kalkinmiglik diizeyinde yer alan Tiirkiye’ nin, sirali
lojistik regresyon analizi sonucu 0,822 ile en yiiksek olasiliga sahip olan gelismis insani
kalkinmislik diizeyinde yer almastyla dogru bir sekilde siniflandirildig: tespit edilmistir.

2011 yili Tiirkiye’nin Insani Kalkmnmishik Diizeyine ait olasihik degerleri
asagidaki gibidir:

Z,(x;) = —0,132BOO(15)+1,37*10" 2 GSMH(7,75E+11)+0,01 7LKO(6 1 )—
0,076BY(8,8)-1%10"' DY Y(1,6E+10)-5,38*10°ET(112458,7)-3,42*10"
"EU(32064)+0,051E(8,6)+0,058TH(24)+0,1041K S(43,1)-0,0051SZ(9,8)-0,0621TH(33)-
0,006MTAS(89)+0,237SH(6,7)=3,916

Z; —cut; = 3,916 — 1,563 = 2,353
Z; —cut, = 3916 — 6,487 = —-2,571
Bu hesaplara gore,
Orta diizeyde gelismis lilke olma olasiligi: P(Y=0)= 0,087,
Gelismis diizeyde iilke olma olasiligi: P(Y=1)=0,842,
Cok gelismis diizeyde iilke olma olasiligi: P(Y=2)=0,071,

2011 yilinda da gelismis insani kalkinmislik diizeyinde yer alan Tiirkiye’nin,
siral lojistik regresyon analizi sonucu 0,842 ile en yiiksek olasiliga sahip olan gelismis
insani kalkinmighk diizeyinde yer almasiyla dogru bir sekilde siniflandirildig:
gozlenmistir.

2012 yili Tiirkiye'nin Insani Kalkinmighk Diizeyine ait olasilik degerleri
asagidaki gibidir:

Z,(x;) = —0,132BOO(14)+1,37*10" 2 GSMH(7,89E+11)+0,01 7TLKO(62)—
0,076BY(2,2)-1%10"' DY Y(1,26E+10)-5,38*10°ET(115701,2)-3,42* 10"
"EU(31117)+0,051E(6,8)+0,058TH(26)+0,1041KS(45,1)
-0,0051SZ(9,3)-0,0621TH(32)-0,006MTAS(91)+0,237SH(6,7)=4,891

Z; — cut, = 4,891 — 1,563 = 3,328
Z, — cut, = 4,891 — 6,487 = —1,596

Bu hesaplara gore,

Orta diizeyde gelismis lilke olma olasiligi: P(Y=0)= 0,035,
Gelismis diizeyde lilke olma olasiligi: P(Y=1)=0,797,

Cok gelismis diizeyde iilke olma olasiligi: P(Y=2)=0,168,

2012 yilinda da gelismis insani kalkinmislik diizeyinde yer alan Tiirkiye’nin,
siral lojistik regresyon analizi sonucu 0,797 ile en yiiksek olasiliga sahip olan gelismis
insani kalkinmighk diizeyinde yer almasiyla dogru bir sekilde siniflandirildig:
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gozlenmistir. Boylelikle bu ii¢ y1l icinde Tiirkiye’nin insani kalkinmislik diizeyi dogru
olarak siniflandirilmistir.

2012 yili baz alinarak Tiirkiye i¢in Onerilen SH, IKS ve IH degiskenlerinde
%20’lik bir artis ve BOO degiskeninde %10’luk bir azalisla beraber Tiirkiye’nin ¢ok
geligmis insani kalkinmiglik diizeyinde yer alabilmesi muhtemeldir.

_ 2012 yili i¢in Onerilen degiskenlerdeki degisiklige bagli olarak Tiirkiye’nin
Insani Kalkinmislik Diizeyine ait olasilik degerleri asagidaki gibidir:

Z1(x;) = —0,132BO0(12,6)+1,37*10"* GSMH(7,89E+11)+0,01 7LKO(62)—
0,076BY(2,2)-1%10"' DY Y(1,26E+10)-5,38*10°ET(115701,2)-3,42* 10"
"EU(31117)+0,051E(6,8)+0,058TH(31,2)+0,1041KS(54,12)
-0,0051SZ(9,3)-0,0621TH(32)-0,006MTAS(91)+0,237SH(8,04)=6,629

Z, — cut, = 6,629 — 1,563 = 5,066
Z, — cut, = 6,629 — 6,487 = 0,142

Bu hesaplara gore,

Orta diizeyde gelismis lilke olma olasiligi: P(Y=0)=0,006,
Gelismis diizeyde lilke olma olasiligi: P(Y=1)=0,458,
Cok gelismis diizeyde iilke olma olasiligi: P(Y=2)=0,536,

2012 yili i¢in Onerilen degiskenlerdeki degisme ile beraber Tirkiye’nin sira
lojistik regresyon analizi sonucu 0,536 ile en yiiksek olasiliga sahip ¢ok gelismis insani
kalkinmiglik diizeyinde yer almast olasidir.

Tablo 7’de sirali lojistik regresyon analizi kullanilmasiyla 2010-2012 yillart
arasindaki 81 {ilkenin iicer yillik toplamda 244 {ilkenin insani kalkinmislik diizeyi
siniflandirma sonuglari gosterilmistir.

Tablo 7: Sirali Lojistik Regresyon Analizi Siniflandirma Basaris1 Sonucu

Siral1 Lojistik Tahmin Edlle?;(ﬁ(rup Dogruluk
Regresyon Analizi Orta | Gelismis Gelismis Toplam Yiizdesi
Orta 44 9 0 53 83
Gézlenen G(élgﬁus 7 66 5 78 84,6
Grup Gelismis 2 6 105 113 92,9
Toplam 53 81 110 244 88,1

Tablo 7’ye gore kalkinmislik siniflandirma degiskenlerine ait veriler sirali lojistik
regresyon analizinde kullanilarak 53 orta diizey gelismis iilkeden 44’iinii; 78 gelismis
iilkeden 66’sin1 ve 113 ¢ok gelismis iilkeden 105’ini dogru tahmin ederek, orta diizey
iilkeler icin %83’liik, gelismis iilkeler i¢in %84,6’lik ve ¢ok gelismis iilkeler igin
%92,9’luk dogru siiflandirma basaris1 gerceklestirdigi gézlenmistir. Tiim iilkeler i¢in
toplam siiflandirma bagaris1 %88,1 olarak tespit edilmistir.
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3.2. Yapay Sinir Aglar1 Analizi

YSA modellerin olusturulmasinda, Matlab R2012a bilgisayar yazilimindan
faydalanilmistir. YSA yonteminin tercih edilmesinde ¢ok defa deneme yanilma
yonteminden yararlanilmis ve ¢ok sayida test iglemi gerglestirilmistir. Bu dogrultuda
gizli katman sayisi, gizli katmanlardaki diigiim sayisi, momentum terimi, aktivasyon
fonksiyonu, devir sayisi gibi parametrelerin ¢esitli kombinasyonlari deneme yanilma
yontemi ile gerek egitim seti gerekse test seti lizerinde en iyi performansi gosteren ag
belirlenerek siniflnadirma islemleri gergeklestirilmistir. Ele alinan YSA tiirleri ise geri
doniisiimlii elman yapay sinir ag1, ¢cok katmanli yapay sinir ag1 ve LVQ aglaridir.

Tablo 8’de siniflandirma tahmini i¢in ele alinan YSA’ya ait belirlenen en uygun
katman ve diigiim sayilarinin yer aldigi modellerin mimari yapisi verilmistir.

Tablo 8: ElIman YSA, Cok Katmanh ve LVQ Ag Parametreleri

U Elman Cok Katmanli LVQ
Agun tird YSA YSA YSA
Levenberg-Marquardt | Levenberg-Marquardt
o . Lo Lo Learnk
Ogrenme Algoritmasi Optlmlz_fitlon Optlmlz_fitlon (Destekleyici Ogrenme)
(Denetimli Ogrenme) (Denetimli Ogrenme)
Pz e Gradient descent Gradient descent Kohonen rule
rule rule
Girig Katmanindaki Diigiim Sayis1 14 14 14
Gizli Katman Sayisi 1 1 1
Gizli Katmandaki Diigiim Sayis1 9 9 10
Cikis katmanindaki Diigiim Sayisi 3 3 3
Ogrenme Oran1 0,01 0,01 0,01
Devir Sayisi 21 28 110
Ogrenme zamani (sn) 1 2 192
Learnlvl
Gizli Katmanlar i¢in Transfer Fonksiyonu Tansig Tansig (LVQ1 weight
learning function)
Cikt: Katman I¢in Transfer Fonksiyonu Purelin Purelin Purelin
Geri Yayilim Agimin Egitim Fonksiyonu Trainlm Trainlm Geri yayilim yok

Tablo 8’e¢ gore iilkelere ait insani kalkinmiglik diizeyi siniflandirma islemini
analiz etmek i¢in Elman YSA, ¢ok katmanli YSA ve LVQ modelleri kullanilmistir.
Modellerin her ii¢iinde de giris katmaninda 14 diigiim ele alinmimmistir ve bu durum
insani kalkinmighik diizeyini simiflandirmak i¢in kullanilan 14 bagimsiz degiskenin
normallestirme sonucundaki degerleridir. Cok katmanli ve Elman YSA tiirlerinde gizli
katman sayist 1 belirlenmis her katmanda 9 diigiim olusturulmustur, LVQ tiirlinde ise
gizli katmaninda 10 diigiim belirlenmistir. Elman YSA, ¢ok katmanli YSA ve LVQ ag1
cesitlerinde 3 kategorili siniflandirma islemini analiz etmek i¢in ¢ikt1 katmaninda 3’er
diigiim olusturulmustur. Matlab 2012 yazilimiyla olusturulan YSA Modellerine yonelik
mimari gosterim Sekil 5’de yer verilmistir.
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Sekil 5. Ulkelerin Insani Kalkinmishk Diizeyini Simiflandirma islemi icin
Matlab Yazilimiyla Olusturulan YSA Modelleri

Olusturulan YSA modellerine ait egitim islemleri gerceklestirildikten sonra, cok
sayida test islemi yapilmistir. Sekil 5’de goriildiigi lizere Elman YSA ve ¢ok katmanl
YSA modellerinde iilkelere ait insani kalkinma diizeyinin en iyi siniflandirma islemini
veren 6grenme algoritmasi Levenberg-Marquardt Optimizationu’dur. Bu kapsamda gizli
katmanlardaki ele aliman fonksiyon ¢esidi sigmoid transfer fonskiyonu “tansig’’dur.
Cikt1 katmaninda ele alinan transfer fonksiyonu “purelin” olup geri yayilim aginin
egitimi i¢in ise “trainlm” fonksiyonlar1 denenmistir. LVQ aglar1 i¢in kullanilan 6grenme
algoritmas1 destekleyici Ogrenme algoritmasi, gizli katmanlarinda LVQI weight
learning fonksiyon tiirli, ¢ikt1 katman i¢in “purelin” fonksiyonlart kullanilmistir. Elman
YSA, Cok katmanli YSA ve LVQ ag1 i¢in 14-1-3 network mimarileri en uygun
yapidaki YSA modeli olarak belirlenmistir.

Sekil 6’da YSA modelleri i¢in devir performanslari gosterilmektedir.

—
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21 Epochs 28 Epochs 110 Epochs

Sekil 6. YSA Modelleri Devir Performanslari

Sekil 6’ya gore olusturulan yapay sinir aglarmin egitimi i¢in baglangigta 1000
iterasyon atanmis , Elman YSA igin 21 iterasyonu 1 saniyede, ¢ok katmanli YSA igin
28 iterasyonu 2 saniyede ve LVQ ag1 i¢in 110 iterasyonu 192 saniyede tamamlayarak
ogrenme islemlerini gergeklestirmislerdir.
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Tablo 9’da Elman YSA analizi kullanilmasiyla 2010-2012 yillar1 arasindaki 81
iilkenin tiger yillik toplamda 244 {ilkenin insani kalkinmislik diizeyi siiflandirma
sonuglar1 gosterilmistir.

Tablo 9: ElIman YSA Analizi Siniflandirma Basaris1 Sonucu

Tahmin Edilen Grup Dogruluk
Elman YSA Orta | Gelismis C.Ok . | Toplam | Yiizdesi
Gelismis
Orta 48 5 0 53 90,6
Gézlenen G%liﬁns 0 74 4 78 94,9
Grup Gelismis 2 3 108 113 95,6
Toplam 50 82 112 244 94,3

Tablo 9’a gore kalkinmiglik siniflandirma degiskenlerine ait veriler Elman YSA
analizinde kullanilarak 53 orta diizey gelismis iilkeden 48’ini; 78 gelismis iilkeden
74°tnt ve 113 ¢ok gelismis iilkeden 108’ini dogru tahmin ederek, orta diizey iilkeler
icin %90,6’l1k, gelismis iilkeler i¢in %94,9’luk ve cok gelismis lilkeler icin %95,6’1ik
dogru siniflandirma basaris1 gozlenmistir. Tim iilkeler i¢in toplam siniflandirma basari
diizeyi %94,3 tiir.

Tablo 10°da Cok katmanli YSA analizi kullanilmasiyla 2010-2012 yillar
arasindaki 81 {ilkenin iicer yillik toplamda 244 {ilkenin insani kalkinmislik diizeyi
siniflandirma sonuglari gosterilmistir.

Tablo 10: Cok Katmanh YSA Analizi Siniflandirma Basaris1 Sonucu

Cok Katmanl Tahmin EdlleéloCl}(mp Dogruluk
YSA Orta | Gelismis . . | Toplam | Yiizdesi
Gelismis
Orta 53 0 0 53 100
Gézlenen G%liﬁns 2 75 1 78 96,2
Grup Gelismis 2 2 109 113 96,5
Toplam 57 77 110 244 97,1

Tablo 10’a gore ¢cok katmanli YSA analizinde kullanilarak 53 orta diizey gelismis
iilkeden 53’{inli (tamamini); 78 gelismis lilkeden 75’ini ve 113 ¢ok gelismis iilkeden
109’unu dogru tahmin ederek, orta diizey iilkeler i¢in %100’lik, gelismis iilkeler icin
%96,2’lik ve c¢ok gelismis Tllkeler i¢in %96,5’lik dogru siniflandirma basarisi
gbzlenmigtir. Tiim iilkeler i¢in siniflandirma basar1 diizeyi %97,1’dir.

Tablo 11°de LVQ ag1 analizi kullanilmasiyla 2010-2012 yillar1 arasindaki 81
iilkenin tiger yillik toplamda 244 {ilkenin insani kalkinmislik diizeyi siiflandirma
sonuglar1 gosterilmistir.

Isletme Arastirmalar: Dergisi Journal of Business Research-Tiirk

188



E. Yakut — M. Giindiiz — A. Demirci 7/4 (2015) 172-199

Tablo 11: LVQ Ag1 Analizi Stmiflandirma Basaris1 Sonucu

LVQ Tahmin Edlle(r;o(l}(rup Dogruluk
Agi Orta | Gelismis Geligmis Toplam | Yiizdesi
Orta 46 7 0 53 86,8
Gézlenen Gecljlgils 13 62 3 78 79,5
Grup Gelismis 4 8 101 113 89,4
Toplam 63 77 104 244 85,7

Tablo 11°e gore LVQ ag1 analizinde kullanilarak 53 orta diizey gelismis iilkeden
46’sin1; 78 gelismis iilkeden 62’sini ve 113 ¢ok gelismis iilkeden 101’ini dogru tahmin
ederek, orta diizey iilkeler i¢in %86,8’lik, gelismis iilkeler i¢in %79,5’lik ve ¢ok
gelismis tilkeler i¢in %89,4’liik dogru siniflandirma basaris1 gézlenmistir. Tiim tilkeler
icin toplam siniflandirma basar1 diizeyi %85,7 dir.

Grafik 1.de 2010-2012 yillar1 arasindaki 81 iilkenin {iger yillik toplamda 244
iilkenin dort analiz yontemine gore orta, gelismis, ¢cok gelismis insani kalkinmislik
diizeyi ve toplam siniflandirma dogruluguna sahip % degerler gosterilmistir.
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Grafik 1. Dort Analiz Yontemine iliskin Performans Degerleri

Grafik 1’e gore en iyi siniflanirma sonucu ¢ok katmanli YSA olarak tespit
edilmigtir. Orta insani kalkinmislik diizeyini %100, gelismis insani kalkinmiglik
diizeyini 9%96,2, c¢ok gelismis insani kalkinmishik diizeyini %96,5 ve toplam
siniflandirma basarisint %97,1 olarak gergeklestirmistir. Analizler arasi karsilastirma
gerceklestirildiginde c¢ok katmanlt YSA, Elman YSA’dan; sirali lojistik regresyon
analizi ise LVQ agina gore daha yiiksek siniflandirma yiizdesiyle sonuclar verdigi tespit
edilmigtir. Dort analiz yonteminde de ¢cok katmanli YSA yoOnteminin orta, gelismis, ¢ok
gelismis ve toplam smiflandirma sonuglariyla diger ii¢ yonteme goére performansinin
daha iyi oldugu g6zlenmistir.
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SONUC

Bu ¢alismada iilkelerin insani kalkinmislik diizeyini sirali lojistik regresyon,
Elman YSA, ¢ok katmanli YSA ve LVQ ag kullanilarak smiflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Bagimli degisken olarak orta diizeyde gelismis, gelismis ve ¢ok
geligmis iilkeler olmak iizere 3 kategorili sirali degisken ile 14 bagimsiz degisken ile
arasindaki iliskiyi belirlemek i¢in coklu simniflandirma yontemleri ele alinmistir.
Uygulama verisi i¢in Birlesmis Milletler Kalkinma Programi Insani Kalkinma Endeksi
kapsaminda 81 {ilkenin 2010-2012 yillar1 arasindaki verileri ele alinmistir.

Siral1 lojistik regresyon analizinde 14 bagimsiz degiskenden BOO “bebek 6liim
oran1”, ITH “ithalat” negatif ve IKS “internet kullanici sayis1”, IH “ihracat” ve SH
“saglik harcamalar1” pozitif isaretli olarak istatistiksel agidan anlamli oldugu
gdzlenmistir. Insani kalkinma diizeyine pozitif yonde etki eden en énemli degiskenin
SH “saglik harcamalar1” degiskeni ve ikinci siradaki degiskenin ise IKS “internet
kullanict sayis1” degiskeni, negatif yonde etki eden en &nemli degiskenin ise BOO
“bebek oliim oran1” degiskeni oldugu tespit edilmistir. 2010, 2011 ve 2012 yillarinda
gelismis insani kalkinmiglik diizeyinde yer alan Tiirkiye’nin, sirali lojistik regresyon
analizi ile simiflandirma islemi dogru sekilde tahmin edilmistir. Analizler arasi
karsilastirmada ¢ok katmanli YSA, Elman YSA’dan; sirali lojistik regresyon analizi ise
LVQ agina gore daha yiiksek siniflandirma ytizdesiyle sonuglar gergeklestirmistir.

2012 yili Tiirkiye i¢in 6nerilen SH, IKS ve IH degiskenlerinde %20’lik bir artig
ve BOO degiskeninde %10’luk bir azalisla beraber Tiirkiye nin sira lojistik regresyon
analizi sonucu 0,536 ile en yiiksek olasiliga sahip ¢ok gelismis insani kalkinmiglik
diizeyinde yer alabilmesi muhtemeldir.

Analiz sonuglar1 literatirde yer alan calisilmalarla karsilastirildiginda,
Burmaoglu, vd.(2009), binary lojistik regresyon analizinden yararlanarak birlesmis
milletler kalkinma programi beseri kalkinma endeksinin siniflandirilmasinda en fazla
etkiye sahip olan degiskenlerin saglik harcamalari ve dogumda yasam beklentisi
oldugunu tespit etmislerdir. Ayrica yapilan baska bir ¢alismada Eren, vd., (2014),
dogumda yasam beklentisi (bebek O6lim orani) ve okullasma oranit degiskenlerinin
insani kalkinmislik diizeyine etki eden en 6nemli degiskenler olduklarini belirtmislerdir.

Arastirma sonucunda elde edilen sonuglar dikkate alindiginda, bundan sonraki
caligmalarda bagimsiz degiskenlerin sayisi artirilarak ve genis bir donemi kapsayacak
sekilde degerlendirilmelidir. Gelecekte yapilacak caligmalarda veri madenciligi
teknikleri kullanilarak insani kalkinmislik endeksine etki eden degiskenler yardimiyla
karar agaclari ile analiz gergeklestirilebilir. Daha sonraki yapilacak ¢alismalarda insani
kalkinmislik endeksinin siniflandirilmasi hem arastirmacilara hem de literatiire katki
saglayacagi diistiniilmektedir.
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Almanya Cok Gelismis | Guatemala Orta Latvia Geligmis Sirbistan Geligmis
Amerika Cok Gelismis Giircistan Gelismis Litvanya Gelismis Slovenya Cok Gelismis

Avustralya Cok Gelismis | Hirvatistan Geligmis Liiksemburg | Cok Gelismig Solovakya Cok Gelismis
Avusturya Cok Gelismis Holland Cok Gelismis Macaristan Cok Gelismis Srilanka Orta
Azerbaycan Gelismis Honduras Orta Makedonya Gelismis Suriye Orta
Belgika Cok Gelismis ingiltere Cok Gelismis Malezya Gelismis Suudi Arabistan Gelismis
Bolivya Orta irlanda Cok Gelismis Malta Cok Gelismis Sili Gelismis
Bosna Hersek Gelismis ispanya Cok Gelismis Meksika Gelismis Tayland Orta
Brezilya Gelismis israil Cok Gelismis Misir Orta Tq,‘:)f:;()ve Gelismis
Bulgaristan Gelismis isvec Cok Gelismis Moldovya Orta Tunus Gelismis
Cezayir Gelismis isvicre Cok Gelismis Nikaragua Orta Tiirkiye Gelismis
Cek Cumbhuriyeti Cok Gelismis italya Cok Gelismis Norvee Cok Gelismis Ukrayna Gelismis
Cin Orta izlanda Cok Gelismis Pakistan Orta Uruguay Gelismis
Danimarka Cok Gelismis Jamaika Gelismis Panama Gelismis Urdiin Gelismis
Dominik Cumhuriyeti Orta Japonya Cok Gelismis Paraguay Orta Veneziilla Gelismis
Ekvador Orta Kanada Cok Gelismis Peru Gelismis
El Salvador Orta Kazakistan Gelismis Polonya Cok Gelismis
Estonya Cok Gelismis Kibris Cok Gelismis Portekiz Cok Gelismis

Fas Orta Kirgizistan Orta Romanya Gelismis

Filipinler Orta Kolombiya Gelismis Rusya Gelismis
Finlandiya Cok Gelismis Kore Cok Gelismis | Yeni Zeland Cok Gelismis
Fransa Cok Gelismis | Kosta Rika | Cok Gelismis Yunanistan Cok Gelismis
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Extensive Summary
Introduction

Human development is the process of enhancing and improving people’s life
skills. This process aims to make a positive contribution to human and their living
standards by equipping them with skills and capacity (UNDP 1990, p.1). By its Human
Development Index (HDI) developed in 1990, United Nations Development Program
(UNDP) takes a more composite and human oriented perspective by taking education,
health and welfare dimensions of development into consideration by widening the
perspective which is focused narrowly on economic growth only (Lind, 1992, p.89).
Until 2010, GDP calculated per person based on purchasing power parity was taken into
consideration for the economic dimension while life expectancy since birth was used for
the health dimension and literacy and schooling were used for the education dimension.
HDI calculates the arithmetic mean. Both economy and health dimension has one
indicator while education dimension has two being literacy (2/3) and schooling (1/3)
(Ivanova et al, 1999, pp.159-160). In 2010, index calculation was significantly changed.
In this context, index calculation was based on arithmetic average instead of geometric
average. With regards to education dimension, literacy among adults was excluded and
the average of schooling rate and estimated schooling rate was considered (Morse 2014,
p.249). HDI is scored between 0 and 1. 1 shows the highest human development status.
The human development report in 2014 stated 4 levels of human development as very
high, high, moderate and low. Countries with HDI value lower than 0,550 was classified
as low, 0,550-0,699 as moderate, 0,700—0,799 as high and higher than 0,800 as very
high (UNDP 2014, p.156). The purpose of this study is to compare the success of
multiple classifications and to determine the effective factors by using logistic
regression analysis and Elman ANN, multi-layer ANN and LVQ network. This study is
comprised of 3 parts. In the first part, logistic regression analysis is introduced while the
second part focuses on Elman ANN and LVQ network. In the third part, application
results are compared.

1. Ordered Logistic Regression Model

Logistic regression models are used for modelling the relation between
dependent variables measured in different categories and independent variables of
categorical or continuous measurement. Ordered logistic regression (OLOGREG) is
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used when dependent variables consists of at least three categories and measured by
ordinal scale (Demirtas v.d., 2009, p.869).

The main features of ordered logistic regression model are as follows (Chen and
Hughes, 2004, p.4):

v Outcome variable of categorical and ordinal measurement is a variable, which
can be rearranged multiple times from an unobserved continuous latent variable,
however it’s not clear whether the space between the categories of this ordinal
outcome variable is equal.

v" Ordered logistic regression analysis, uses a correlation function to explain the
effects of independent variables on ordered and categorical outcome variable.
This model does not require normality and constant variance assumption.

v" Since regression coefficient value is not dependent on the categories of
categorical output variable, ordered logistic regression model assumes that the
relation between explanatory variables and ordered categorical output variable is
independent from categories.

Ordered logistic regression model is actually based on the existence of an
continuous and unobserved random Y latent variable under a categorical dependent Y
variable. The categories of this variable are estimated as sequential intervals on a
continuous plane named as cut-off point or threshold value (McCullagh, 1980, p.109).

The most important assumption in ordered logistic regression model is the
assumption of parallel curves. According to this assumption, regression parameters
obtained in the model is the same in all categories of the dependent variable. In other
words, the relation between independent variables and dependent variable does not
change according to the categories of dependent variable, and parameter estimations do
not change according to different threshold values. Thus, if there’s a dependent variable
of J category, “fy ” parameter is only one. On the other hand, there is 6;_; cut-off point
(threshold value) for J-1 logit comparisons (Akin and Senturk, 2012, p.185).

It’s challenging to interpret parameters in ordered logistic regression. Methods
of calculation of standardizes coefficients, calculation of estimated probabilities,
calculation of factor change in estimated probabilities and percentage change in
estimated probabilities are used for interpreting parameters. Odds ratio can also be used
for interpreting parameters. In the event that all other variables are held constant,
exp(Bx) is odd ratio for dummy variable. To standardize odds ratios, sj: showing
standard deviation, exp(fy * si) is calculated provided that all other variables are held
constant. For continuous variables; the percentage is found by [exp(B — 1) *
100](Ucdogruk vd., 2001).

2. Artificial Neural Networks

ANNs are cellular systems that can receive, store and use information. ANNs are
parallel systems, which are formed by connecting many connecting elements with links
of variable weights. Multi-layer artificial neural network is the most popular one among
many artificial neural networks (Lippman 1987, p.15). ANN is a system based on
simple neural networks, which can receive interconnected information as input, process
them and submits to other units, and which can even use the outputs as inputs again
(Pissarenko, 2002, p.35). ANN simulates the operation of a simple biological neural
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system. ANNs provide solutions to problems, which normally requires a person's
natural ability to think and observe.Artificial neural networks are computer systems
which are developed to perform some characteristics of a human brain automatically
without getting any help such as getting new information through learning, creating new
information and discovering (Oztemel, 2003, p.29). Artificial neural networks are used
to achieve one or more processes including learning through using available data,
associating, classification, generalization and optimization (Sen, 2004, p.13).
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Figure 1. General Structure of an Artificial Neural Network (Bilghan and
Turgut, 2010, p.275).

Use of artificial neural networks in such problems whose algorithmic solution
could not be found has increased due to the fact that artificial neural networks can find
solutions to new occurrences by way of examining former instances and learning the
relationship between inputs and outputs of the said occurrence, regardless of whether
the relationship is linear or not, from the current instances in hand. The biggest problem
in artificial neural networks is that there is a need for such artificial neural networks that
contain either very large neurons or multi-layered and a great amount of neurons in
order to solve complicated problems (Kohonen,1987, pp. 1-79). An artificial neural
network is an intensively parallel-distributed processor which is comprised of simple
processing units, has a natural tendency to collecting experiential information, and
enabling them to be used (Haykin, 1999, p.2). In a general artificial neural network
system, neurons gather on the same direction to form layers (Yildiz, 2001, pp.51-67).
There is parallel flow of information from the input layer to the exit in an architectural
structure. Such flow is possible with parallel placed cells.

3. Method

Input x,
Oy Output

Input X,

Economic development and growth are among the most important objectives for
all countries. For this reason, human development index has become a widely preferred
and recognized numerical indicator for comparison and classification of countries. The
purpose of this research is to compare the classification success of Human Development
Index and determine the by using ordered logistic regression as well as Elman ANN,
multi layer ANN and LVQ network as artificial neural networks.
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In this study, data of highly developed, developed, moderately developed and
less developed countries produced by Human Development Report Office of United
Nations Development Program (UNDP), which is published annually. This data covers
a period of three years and is obtained from 2010-2012 Human Development Index
published at United Nations Development web site.Since it was difficult to find data
about less developed countries, they are excluded from the analysis. The study classifies
81 countries based on data of three years. With the addition of one more country in
2012, the universe of the study is total of 244 countries.

Income, education and life expectancy are indispensable components in
calculation of human development index. Since human development level would be
subject to multiple classification process, 11 independent variables were added to these
three variables, thus 14 independent variables were studied in order to enable a more
detailed examination of methods. The following variables were used in the analysis
respectively:

X1: BOO “infant mortality rate”,

X2: GSMH “gross national product”,

X3: LKO “high school enrolment”,

X4: BY “growth”,

X5: DYY “direct foreign investment”,

X6: ET “energy consumption”,

X7: EU “energy production”,

X8: E “inflation”,

X9: IH “export”,

X10: IKS “number of internet users”,

X11:ISZ “unemployment”,

X12: ITH “import”,

X13: MTAS “number of mobile phone subscribers”,

X14: SH “health expenses”
Answer variables for Human Development are coded as follows for Ordered Logistic
Regression Analysis:

0: Moderately Developed,

1: Developed,

2: Highly Developed.

3.1. Data Analysis Method

Countries are classified for their Human Development Level by using Stata 11.2
package, Ordered Logistic Regression and Matlab 2012 software with Elman, Multi
Layer Neural Networks and LVQ Network methods. In artificial neural network
method, if a country is highly developed in human development, it is valued as 1 while
the others’ output values are stated as 0.

3.2. Ordered Logistic Regression Analysis

Stata 11.2 statistical analysis program is used to classify Human Development
Index of countries.
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Results of Ordered Logistic Regression Analysis of Variables Effecting
Human Development Level

Number of obs 244

LRchi2(12) 316,95

Prob> chi2 0.0000

Log likelihood -110,706 Pseudo R2 0,617

HDII Coef. Std. Err. Wald z P>z 1(::3: [95% Conf. Interval]
BOO -0,132 0,035 13,985 -3,740 0,000 0,876 0,817 0,939
GSMH 0,000 0,000 1,840 1,360 0,174 1,000 1,000 1,000
LKO 0,017 0,013 1,749 1,320 0,186 1,017 0,992 1,043
BY -0,076 0,063 1,482 -1,220 0,223 0,926 0,819 1,048
DYY 0,000 0,000 0,175 -0,420 0,674 1,000 1,000 1,000
ET 0,000 0,000 0,603 -0,780 0,438 1,000 1,000 1,000
EU 0,000 0,000 0,011 -0,110 0,916 1,000 1,000 1,000
E 0,051 0,037 1,837 1,360 0,175 1,052 0,978 1,131
IH 0,058 0,023 6,475 2,540 0,011 1,059 1,013 1,108
1IKS 0,104 0,020 26,893 5,190 0,000 1,109 1,067 1,154
ISZ -0,005 0,044 0,012 -0,110 0,914 0,995 0,914 1,084
ITH -0,062 0,024 6,788 -2,610 0,009 0,940 0,897 0,985
MTAS -0,006 0,009 0,506 -0,710 0,477 0,994 0,977 1,011
SH 0,237 0,110 4,616 2,150 0,032 1,267 1,021 1,573
/cutl 1,563 1,539 -1,453 4,580
/cut2 6,487 1,614 3,323 9,651

Results of the ordered logistic regression analysis of dependent and independent
variables using mlogit command in Stata 11.2 package program are shown in Table 5.
As seen in Table 5, the number of observations is 244 in the model and y?value is
statistically significant (p <0.01). Log likelihood value of the model was found to be -
110.71. The first column of Table 5 shows [ coefficients of ordered logistic regression
analysis. BOO “infant mortality rate”, IKS “number of internet users” and ITH “import”
with 0.01 significance level and IH “export” and SH “health expenses” with 0.05
significance level were observed as statistically significant. BOO and ITH variables
above the statistically dependent variable is marked negative while estimated value of
IKS, IH and SH variables are marked positive. In addition, marginal effects will be
calculated for the change in probabilities of dependent variable pursuant to change in 3
coefficients.

In odds ratio, one unit increase in BOO variable decreases odds of high level
human development rate by 12.4% while one unit increase in ITH variable decreases it
by 6% provided that all other independent variables are held constant against moderate
and low level of human development rate. One unit increase in IH variable increases
odds of high level human development rate by 5.9% while one unit increase in IKS
variable increases it by 10.9% and one unit increase in SH variable increases it by
26.7% against moderate and low level of human development rate. Thus, the most
important variable that has a positive effect on human development level is SH “health
expenses” variable, the second one is IKS “number of internet users” variable and the
third one is IH “export” variable while the most important variable with negative effect
is BOO “infant mortality rate”. Table 7 shows the results of 244 countries’ human
development level classification results by using ordered logistic regression analysis.

3.3. Artificial Neural Networks Analysis

Matlab R2012a computer software was used to establish artificial neural
network models. In order to determine the appropriate artificial neural network method,
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trial-and-error method is commonly used and many tests are performed. In this context,
different combinations of parameters including number of hidden layers, number of
nodes in hidden layers, momentum term, activation function, number of cycles were
tested on both the training set and the test set to find the best performing network.
Elman artificial neural network, multi layer artificial neural network and LVQ network
were used as artificial neural networks in this study.

3.4. Findings and Conclusion

In this study, human development level of countries were classified by using
ordered logistic regression, Elman ANN, multi layer ANN and LVQ network. Multiple
classification methods were used to determine the relation between moderately
developed, developed and highly developed countries as the dependent variable with
ordered variable of 3 categories and 14 independent variables. The data of 81 countries,
which has United Nations Development Program’s Human Development Index,
between the years of 2010-2012 were used in this study.

In ordered logistic regression analysis among 14 independent variables, it was
observed that BOO “infant mortality rate” and ITH “import” had a statistically
significant negative effect while IKS “number of internet users”, IH “export” and SH
“health expenses” a statistically significant positive effect. Thus, the most important
variable that has a positive effect on human development level was SH “health
expenses” variable and the second one was IKS “number of internet users” varible
while the most important variable with negative effect was BOO “infant mortality rate”.
The classification of Turkey, which was classified as a developed country with regards
to human development in 2010, 2011 and 2012, was successfully estimated by using
ordered logistic regression analysis. Chart 1 shows percentage values of all four
methods of analysis for moderate, development and high development levels and the
overall classification accuracy.
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rdere ulti Layer
Lojistic Elman ANN ANN LvVQ
N Moderate 83 90,6 100 86,8
Developed 84,6 94,9 96,2 79,5
Developed 92,9 95,6 96,5 89,4
Total 88,1 94,3 97,1 85,7

Chart 1. Performance Criterion for All Four Methods of Analysis
Multi Layer ANN analysis had the best performance among all. Its classification
success was 100% for moderately developed countries, 96.2% for developed countries
and 96.5% for highly developed countries. As a result of comparison of analyses, it’s
seen that Muli Layer ANN provides results with a higher accuracy percentage compared
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to Elman ANN while ordered logistic regression analysis provides results with a higher
accuracy compared to LVQ network. In all four methods of analysis, it was proved that
Multi Layer ANN had a better performance compared to the other three methods with
regards to total classification results of moderately, developed and highly developed
countries.
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