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Ozet

Bu ¢ahgmada amag, ikili ve muliinominal lojistik regresyon analizinin dnce
teorik yapilarim ortaya koymak, daha sonra iicretsiz calisan isgiicil ile gelir
kargiligh pahisan isgiicting cesitli bagimsiz degiskenlerle karsdastirdarak meveut
durumu agiklanmaya ¢aligmaktir. Bu amagla, Devlet Istatistik Enstitiisiinden eide
edilen Ekim 1999 Hanehalks Isgiicii Anketi veri grubu kullamlarak uygulama
yapimistir. Yapilan wygulamada, istihdamda olanlar ve yeni ¢aligabilir milfus
tarumina gore (DIE) 15-64 yag arast toplam 20.123 veri kullaminugtr.

Anahtar Kelimeler: [kili Lojistik Regresyon Analizi, Multinominal Lojistik
Regresyon Analizi, Bahis Oram, En Cok Olabilirlik, Isgiicii

1. GIRiS

Yapilacak analizlerde verilerin dayandigi olgme diizeyinin bilinmesi
yararlanilacak analiz teknifinin belirlenmesi agisindan biiyiik bir Sneme
sahiptir. Nitekim kategorik degisken ad1 verilen smiflayic1 veya siralayici Slgme
diizeyinde elde edilmis degigkenler stz konusu oldugunda bagvurulabilecek
analiz tekniklerden biri de lojistik regresyon analizidir.

Lojistik regresyon analizinin temel amaci, digerlerinde oldugu gibi, bir
veya birden fazla bagimsiz degisken ile bagimli degisken arasindaki iligkiyi
modellemektir (Hosmer&lemeshow, 2000). Hemen ekleyelim ki, klasik
dogrusal regresyon analizlerinde bagimli degisken siirekli iken, lojistik
regresyon analizinde bagimli dedisken kategoriktir, Bunun yant sira, bagimsiz
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degigkenlerin tiimii kategorik degisken, siirekli degisken veya kategorik ve
siirekli degiskenlerin bir karmasi olabilir.

Analizde tek bir bagimsiz degiskene yer verildiginde lojistik regresyon,
birden fazla bagimsiz degiskene yer verildiginde ise ¢oklu lojistik regresyon s6z
konusudur. Ote yandan, bagiml degisken sadece iki kategoriye sahip oldugunda
ikili lojistik regresyon, buna karsilik simiflayict Slgme diizeyinde olgiilmiis
ikiden fazla kategoriye sahip oldugunda multinominal {ojistik regresyondan s6z
edilir.

Lojistik regresyon analizi ¢esitli varsayiun (normallik, ortak kovaryansa
sahip olma gibi) ihlalleri durumunda diskriminant analizi ve ¢apraz tablolara bir
alternatif olugturmaktadir (Tathdil, 1996). Bagimsiz degiskenler kategorik ve
siirekli degiskenlerin karmas: oldugunda, gok degiskenli normallik varsayimi
gecerli olmaz. Bu gibi durumlarda bagimsiz degiskenlerin dagilimi hakkinda
herhangi bir varsayinda bulunmayan lojistik regresyon analizi kullanilabilir
(Sharma, 1996). Analizin kullanim rahathginn yam sira ¢oziimlemeden elde
edilen modelin matematiksel olarak ¢ok esnek ve kolay yorumlanabilir olmas
analize olan ilgiyi arttirmaktadir.

2. IKILI LOJISTIK REGRESYON ANALIZi
Herhangi bir regresyonda bagumsiz degiskenin degeri verildiginde,
bagiml: degiskenin ortalama degeri E (Y |x) olarak gosterilir ve kogullu ortalama

olarak adlandirihr, Burada ¥, bagimli degisken degeri, x de bagimsiz degisken
degeri olmak iizere E(Y [x), x verildiginde Y nin kogullu ortalamasini (beklenen

degerini) ifade eder. Dogrusal regresyonda bu ortalamanin x’e gére dogrusal bir
esitlik ile ifade edilebilecegi varsayihir (Hosmer&Lemeshov, 2000).

E(¥lx)= B, + Bx M)

Iki kategoriye sahip veri igin kosullu ortalama en az sifir ve en fazla bir
olmaktadir; 0 < E(Y |x)$ 1. Bagimli degigken iki kategoriye sahip oldugunda
E(Y Ix) igin bit model ortaya koymada pek ¢ok kiimilatif dagilimdan

yararlantlabilir. Matematiksel agidan son derece esnek ve kolay olmasi, ayrica
bilimsel olarak anlamh yorumlara gotiirmesi nedeniyle lojistik dagilim tercih
edilir (Hosmer&Lemeshov, 2000).
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Lojistik dagilim kullanildiinda, x verildiginde ¥’nin kosullu ortalamasi
ﬂ'(x)=E(Y]x) seklinde tanumlamr.  Ayrica  7(x) =P(Y :llx) ve
1-z(x)= P(Y = le) olasiliklars da yazilabilir. Bu durumda lojistik regresyon
modelinin 6zel formu agagidaki gibidir:
eﬂu+ﬁ1X

m(x) = E(Y |x (2)

)= 1+ efo+he

Bagimsiz degisken 0 ve 1 seklinde kodlandifinda agafidaki tablo
olusturulabilir,

Tablo 1: Bagimsiz Degisken ikili Kodlandiginda Lojistik Regresyon Modelinin Degerleri

Bapimsiz Degisken (X
Bagiml Degisken (Y) & gigken (X)
x=1 x=0
Byt Bo
€ e
=1 7(l) = oA 7(0) = —
0 1—;:(1)—___]_ 1-7(0)= 1
" 1+ gfoth 1+ e
Toplam 1,0 1.0

Tablo 1'de bagim degiskenin bahsi (odds) x=1 oldugunda - ”(121'), =0
—

oldugunda ise iﬂ seklinde tamimlanir. Bu bahis degerlerinin oranina ise
—z(0)
bahis orani {odds ratio) ad: verilir ve

_ 2OM-=0)] seklinde gosterilir (Hosmer&Lemeshov, 2000).
2(0)/[I—7(0)] |

(2) nolu esitlige lojit déniisiim uygulanursa;

(a1 [P =1x)] -l
g(x)—fn[m]—fn[m}'—ﬂu*ﬂlx 3)

esitligi elde edilir (Anderson, 1997). Log-babis (bahislerin logaritmas1) olarak
adlandirilan, lojit déniisiim ya da kisaca lojit, dogrusal regresyon modellerinin
pek gok ozelligine sahiptir. Ornegin, lojistik regresyonda bagimli degisken ile
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bagimsiz degisken arasinda dogrusal bir iliski yok iken, bu degigkenlerin lojit
degerleri arasinda dogrusal bir iligki vardir (Garson, 1999).

Esitlik (3)’de yer alan f, katsayisy, x bir birim degistiginde, log-bahis
oraninin nastl degistigini, £, katsayisi ise, x sifir oldugunda log-bahis oranmin
nasil degistigini ifade eder (Everit, 1992; Gujarati, Cev: 1999).

Bu bilgiler 1s13inda olasilik, bahis (odds) ve log-bahis (lojit) araliklan
agagidaki tabloda zetlenmistir.

Tablo 2: Olastlik, Bahis ve Log-Bahis (Lojit) Araltklari

Tanim Gisterim Minimum Maksimum
Olasilik b/ (x) 0 i
Bahis (odds) 72(x)/[1 - z{x)] 0 + o
Log-Bahis (fojit) 2(x) -0 + o0

3. LOJISTIK REGRESYON ANALIZINDE PARAMETRE
TAHMINLERI VE ISTATISTIKSEL ANLAMLILIGIN SINANMASI

Lojistik regresyon analizinde parametreler en ¢ok olabilirlik ydntemi
kullanilarak tahmin edilir. (x;, y;) gézlem giftinin en ¢ok olabilirlik fonksiyonuna
katkisini ifade etmek icin asagidaki fonksiyon kullamilir (Hosmer&Lemeshov,
2000).

E(x) = m(x) " [1-n(x)] ™ @)

Gozlem sonuglarmnm birbirinden bagimsiz oldugu varsayimindan
hareketle, 3 ’nin olabilirlik fonksiyonu;

108) = f[f:(x,-) )

seklinde ifade edilir. En gok olabilirlik tahminleri /( £) yi maksimum yapan f3
hesaplanarak bulunabilir. Fakat olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan f

degerini bulmadan énce kolay iglem yapabilmek igin 5 numaral egitligin
logaritmast alinr.
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L) =bli(p]= 3 b ol b a-ypmli-7)} @)

L{f)’yi maksimum yapan degeri bulmak igin £, ve f,’e gore
L(f) nin tiirevi alinip esitlikler sifira egitlenir. Bu durumda sabit ( f;) igin
Z[yi —n'(xi)]m 0 ve egim (f,) igin Zx,.[y,. —ﬂ(x,.)]=0 esitliklerine
=1

i=1

ulagtlir (Rush Sioan, http://www.trinity.edu...).

Olabilirlik Oran Testleri: Lojistik regresyon analizinde regresyon
katsaydarinin anlamlilifim test etmek ig¢in olabilirlik oran istatistifinden
yararlanulir. Bu istatistik;

D=-2]n|Tahmin edilen modelin olabilirligi / Doymus modelin olabilirligi] N

seklindedir. Burada doymug model; tim parametreleri ve tiim etkilegim
etkilerini igeren model olarak tanimlanir.

Lojistik regresyon modelinde yer alan bir bagimsiz degiskenin
anlamliligini Slemek igin, degiskenin modelde olmast durumundaki ve
modelden ¢ikariimasi durumundaki D deferine bakilir ve asagidaki istatistik
elde edilir.

G=D (degiskeni igermeyen model)“D {defiigkeni igeren model) (8)
(8) nolu ¢sitlik dilzenlendiginde;
G=2In{Deisken igermeyen modelin olabilitlizi / Degigken iceren modelin olabilidtigi]  (9)

geklinde elde edilir (Hosmer&Lemeshov, 2000). .J bagimli degigskenin kategori
sayisint ve I da tahmin edilen parametre sayisini gdstermek iizere bu istatistik
(J-1)(-1) serbestlik derecesi ile bir 7> dagilimna sahiptir (Agresti, 1990).
Ayrica katsayilarin anlamliht igin kurulan hipotez c¢ifti asafidaki gibidir
(Sharma, 1996).

B 0 B 0
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Wald Istatistigi: Lojistik regresyon modelinde yer alan her bir bagimsiz
degiskenin istatistikse! anlamliliginin  belirlenmesinde “r”  degerlerinin
karelerinden olusan Wald istatistigi kullanihir. 1 serbestlik derecesi ile

asimptotik ,1/2 dagilimina sahip olan Wald istatistigi asagidaki gibi hesaplanir
(Sharma, 1996).

W, =[/?,-/S'!\E(/§,-)} (10)

Modelin Genel Anlamhiligiun (Uyum Iyiliginin) Stnanmast: Lojistik
regresyon analizinde modelin genel anlamlilifinin sinanmast igin Pearson y”
ve Sapma istatistifinden yararlanilr.

Pearson
R (v, —m&,) L .
iy f) ===y = ) (1), 7)) an
1/mjzrj(l—ﬂd,.) =t
Sapma:
d(y. £, )=%42|p,In Y + (m —y)ln (mf_yf) N
Yy =24 s m 7 s mjilmﬁji (12)

[ ]

formiilde ver alan “+” veya isareti . —m .. )’nin isareti ile aynidir.

Burada my; j kategorisine ait toplam degeri vermektedir. Buradan hareketle,
J
D=3dly,.#f 13)
J=1

seklinde elde edilir (Hosmer&Lemeshov, 2000). Ayrica uyum iyiligini &lgen
her iki istatistik de (doymus modelin parametre sayist — tahmin edilen modelin

parametre sayis1) geklinde hesaplanan serbestlik derecesi ile y° dagilimina
sahiptir.
Pseudo R%: Dogrusal regresyonda bulunan R? ile ayni anlama gelen ve 0 ile 1

arasinda yer alan bu istatistik sadece sabit igeren modelin olabilirliginden
bagimsiz degiskenlerin tiimiiniin yer aldi3i modelin olabilirliginden farkin alinip
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sadece sabit igeren modelin olabilirlifine bolinmesiyle elde edilir
(Hair&Anderson&Tatham, 1998).
—2LL - ("_Q'LL(doymts model))

Pseudo R? = (sabit terimti model) y
~2LL, (14)

sabit terimli model)

Simiflama Tablolar: Daha once de belirtildigi gibi Lojistik regresyon analizi,
gozlem  sonuglarmin  simflandirilmasinda  veya gruplandiriimasinda
kullanilmaktadir. Gézlem sonuglarimn ele alinan gruplardan birine atanmasinda

o= L olasiliklari bulunur., Bunun yani swa, efer gozlem
' (1+e"(“”8 ))

sonuglarindan elde edilen 7, degeri 0,50°den kiigiik ise ¥=0 grubuna, 7, degeri

0,50°den biiyiik ise diger gruba atanir. Elde edilen smmiflandirma tablosunda
kosegen degerler model tarafindan dogru smiflandirilan birimlerin sayisin
vermektedir (Ozding, 1999).

4. MULTINOMINAL LOJISTIK REGRESYON ANALIZI

Multinominal lojistik regresyon modellerinde bagmli  degiskenin
siniflayict Slgme diizeyinde Slgiilmiis ve en az ii¢ kategoriye sahip olmas
gerektifine daha once deginmistik. Bagiml degisken fi¢ kategoriye sahip
oldugunda, diger bir deyisle, Y’nin kategorileri 0, 1 ve 2 bigiminde
kodlandiginda, iki lojistik model kurulur. Bu modeller Y=1’e karsi =0 ve
¥=2’ye karsi =0 seklindedir. Burada ¥=0 referans kategorisi iken ¥=2"ye kars1
¥=1'i karsilagtiran lojistik fonksiyon, yukarida tanimlt iki karsilastirmaya iliskin
lojistik fonksiyonlarin farklarindan elde edilmektedir (Tathdil, 1996;
Hosmer&Lemeshov, 2000). Bu fonksiyonlar,

_1 Py =1x)] .
gi(x)=In ;(ITOIX) = Bio + Pudy + By 4ot x, =XPBy

_ Plr=2x)] . .
g,(x)=In m = By + o) + Pxy + +ﬁ2pxp“xﬂz

seklinde tanimlanmaktadir. Bagimli degiigken kategorilerinin her birinin kogullu
olasiliklarinin  bagimsiz degisken vektoriinii verdiji agagida gosterilmistir
(Powers&Xie, 2000).

(13)
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1
Py =0jx)= 1+ 8™ 4 B0’
egl(x)
P(r =1x)= |5 5@ 4 g8a0 (16)
egz(")
P(Y =2x)= 1+ 80 4 g8l
Bu durumda kosullu olasiliklarin genel ifadesi;
gj(x)
P(Y = JIX) = ie‘gﬂ’(x) a7
k=0

seklinde gosterilir.

5. MULTINOMINAL LOJIiSTiK REGRESYON ANALIZINDE
PARAMETRE TAHMINLERI

Multinominal lojistik regresyonda olabilirlik fonksiyonu olugturulurken
bir gézlemin grup Uyelifini belirlemede iki deger alan ii¢ degiskenden

2
yararlanilir. Bu degiskenler, ZYJ =1 olmak iizere, “¥=0 is¢ Yp=1, ¥1=0, ¥,=07,
j=
“¥=1 ise ¥;=0, V=1, ¥,=0" ve “¥=2 ise ¥;=0, ¥1=0, ¥,=1” biciminde kodlanr.
Gozlem sonuglart birbirinden bagimsiz olarak elde edilmis » hacimlik érneklem
i¢in koguliu olabilirlik fonksiyonu,

) :H[ﬂ (x, ) 7 (x, ) 7, (x, 1 | (18)

seklindedir. Bu esitligin logaritmast alinarak olabilirlik fonksiyonuna ulagilir.
LB)=10ll(B]l= Y 3 (x)+ yua () —Infl +5%) +5%) (19
=1
L(/J’) *nin_birinci kismi tirevleri alfmp egitlikler sifira egitlenerek
olabilirlik denklemleri bulunur. 7, =7 ,(X;) olmak izere bu denklemlerin

genel gosterimi agagidaki gibidir (Hosmer&Lemeshov, 2000).
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oL %
%ﬁ): ;xki(yﬁ _”ﬁ) (20)

Bununla birlikte, olabilirlik fonksiyonunun ikinci kismi tiirev matrisi en
¢ok olabilirlik tahmincisinin kovaryans matrisinin tahmincisi ve bilgi matrisini
bulmak igin kullantlir, Lojistik regresyon analizinde katsayilarin anlamlilip: ve
uyum iyiligi igin kullanilan Slgiitlerin tiimii multinominal lojistik regresyon
analizinde de kullanlir,

6. UYGULAMA

Yukarida teorik yapis: ortaya konulan lojistik regresyon analizi Devlet
Istatistik Enstitiisii’nden alinan Ekim 1999 Hanehalki isgiici Anketi veri
grubuna uygulanmustir, Uygulamanin amact, licretsiz galigan ile genel anlamda
gelir karsihidt caligan isgiictinii gesitli bagimsiz deBiskenler ile karsilastirarak
mevcut durumu ortaya koymaktir. Bu nedenle, istihdamda olanlar ve yeni
alisabilir niifus tanimma gére (DIE) 15-64 yas arasi veriler analize dahil
edilmigtir. Tlgili veri grubunda bagiml: degisken olarak “calistifit yerde isteki
durumu”, bagimsiz degiskenler olarak cinsiyet, medeni durum, igyerinde kag
kiginin ¢ahistigy, egitim durumu ve nilfus grubu gibi degiskenler alinarak analize
tabi tutulmustur. Ele alinan bagimh degisken parantez iginde DIE tanimlari ve
anahtar kelimeler olmak iizere;

1-  Diizenli Gelir, Diizenli Calisan (diizenli iicretli-maagl) (DG-DC),

2- Diizensiz Gelir, Diizensiz Caligan (yevmiyeli-mevsimlik, arizi, gegici,
iicretli ev is¢isi) (DSG-DSC),

3- Diizensiz Gelir, Diizenli Calisan ( igveren, kendi hesabma calisan)
(DSG-DC) ve
4- Uecretsiz Caligan (licretsiz aile is¢isi) (USC)
seklinde dort grupta incelenmistir. Kisitlar dikkate alindiginda gahisma 20.123
kisi tizerinden yiiriitiilmiistiir. Degigkenlere ait frekanslar EK-1’de sunulmustur.

Yukaridaki amaci gergeklestirmek i¢in, model tahmin edilmis, Sncelikle
tahmin edilen modelin uyum bilgisi ile modelde kullanilan her bir bagimsiz
degiskenin istatistiksel anlamliligin veren tablolara yer verilmistir (Tablo 3-4),
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Tablo 3: Model Uyum Bilgisi, Uyum lyiligi ve Pseudo R?

Model Uy Bilgisi Uy Iyitigi Pseudo R?
Model <2LL 2 s.d. " 2 3.4, p Cox and 646
x X
Snelk
Sabit Terimli 25414,967 Pearson | 15284,637 | 1785 | ,000 || Nagelkerke | ,703
Doymus 4498467 20916,501 43 RHUY Saprma 2929,463 1785 | 000 McFadden 419

Model uyum bilgisi ile Pearson ve Sapma degerlerine bakildiginda
kurulan modelin istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir. Bunun yam
sira dogrusal regresyonda bulunan R ile aynt anlama gelen Pseudo R’ degerleri
ise oldukga yiiksek ¢ikmigtir (bkz. Tablo 3).

Tablo 4: Olabilirlik Oran Testleri

Etld -2LL 76'2 s.d. p
Sabit 4498467 ,000 0 ,
Cinsiyet 6733,214 2234,748 3 ,000
Medeni Durum 4792216 293,749 9 ,000
Calisan Kigi Sayst 12050,291 7551,824 6 L000
Egitim Durumu 5300,404 801,937 12 ,000
Niifus Grubu 6246,361 1747,894 3 ,000
Yas 5596,966 1098,499 15 000

Daha once de belirtildigi gibi Lojistik regresyon modelinde yer alan bir
bagimsiz. degiskenin anlamliligmi Slgmek igin olabilirlik oran testinden
yararlanilir, Tablo 4 incelendiginde tiim bagimsiz degiskenlerin istatistiksel
olarak anlamli oldugu goériilmektedir.

Modele ait genel istatistikler incelendikten sonra, parametre tahminleri
( B), Wald istatistiklerine bagl anlamlilik diizeyleri (p) ve daha 6nce belirtilen

bahis oranlarinin (B.Orani) yer aldig1 Tablo 5 diizenlenmisgtir.

Tablo 5’te 1. Model incelendiginde; dilzenli gelire sahip, diizenli ¢aligan
isgiicii icretsiz ¢ahisan igglicine gore erkeklerde kadinlara nazaran 7,27 kat daha
yitksektir. Yine ayni grup igin 30-39 yas grubunda 2,29, 40-49 yag grubunda
2,32 ve 50-59 yas grubunda ise 1,71 kat 60 yag ustiine nazaran daha yiiksek
oldugu goriilmektedir.
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Niifus grubu dikkate alindiginda, ticretsiz ¢alisanlara gére diizenli gelire
sahip diizenli ¢alisan iggiiciinde, kent niifus grubunda olanlara kiyasla kir niifus
grubunda olanlar daha diigiiktiir. Egitim durumu dikkate alindiginda ise diizenli
gelire sahip, diizenli ¢aligan iggiicii ficretsiz ¢aligan iggiiciine kiyasla iiniversite
ve listii egitim alanlar difer egitim gruplarina gére daha yiiksek g¢ikmistir, DG-
DC’lar USC’la karsilastirildiginda, medeni durum degiskeninde esi dlmiislere
kiyasla bekar ve evli olan isgiicii daha diigiiktiir.

2.Model ele alindiginda, iicretsiz ¢aligan (USC) isgiiciine gore diizensiz
gelire sahip, diizensiz ¢alisan (DSG-DSC) isgiicii, erkeklerde bu kez kadinlara
nazaran 11,846 kat; 30-39 yag grubunda 2,56 kat, 40-49 yas grubunda 2,31 kat
ve 50-59 yas grubunda ise 1,92 kat 60 yas iistiine nazaran daha yiiksektir. Yine
1. modeldeki gibi kent niifus grubunda olanlara gore kir niifus grubunda olanlar;
esi 6lmiiglere kiyasla bekar ve evli olan isgiicii daha diisiik gikmustir,

Diizenli gelire sahip, diizensiz ¢alisan (DG-DSC) isgiiciiniin iicretsiz
galisan (USC) isgiiciine gore kiyaslandig iigiincit modelde ise erkek isgiiciiniin
istihdamda olmasi kadmnlara nazaran 24,58 kat daha fazla oldugu
anlagilmaktadir. Bir diger ifade ile, iicretsiz galigan isgliciinde kadinlar daha
yogundur.
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Tablo 6: Siiflama Tablosu

Tahmin Edilen

Gozlenen pr
DG-DC | DSG-DSC | DSG-DC UsCc %
DG-DC 7299 262 1372 295 79,1
DSG-DSC 525 207 1313 296 8.8
DSG-DC 542 93 4801 296 83,8
UsC 302 91 334 2095 74,2
%% 43,1 32 38,9 14,8 71,6

Kurulan model sonucunda ele alman gozlem sonuglarimin - dogru
siflandiritmast yaklastk %72’dir. Bu durum sosyal bilimler icin iyi bir sonug
olarak degerlendirilebilir.

7. SONUC

Isteki durumuna gore iggiiciinii lojistik regresyon analizine tabi
tuttugumuzda &ncelikle iicretsiz ¢alisan isgiiciinde kadinlarin daha yogun
oldugu, medeni durum agisindan degerlendirildiginde ise diizenli gelire sahip
isgiiciinde esi 6lmiis olanlarin daha fazla yer aldif goriilmektedir, Nitekim
teorik olarak da ticretsiz aile iggilerinin genelde aile fertlerinin islerini yaptiklar:
bilinmekte, dolaysiyla yasammi idame ettirmek zorunda kalan esi Slenlerin
gelir karsilig1 ¢aligtiklart anlagiimaktadr.

Ucretli caligan kesimin timiiniin sermaye sahibi olan kesime nazaran en
Uretken yag olan 30-59 yag arasinda gok daha yogun oldugu ortaya ¢ikmugtir.
Tiim modellerde ticretsiz galisan iggiictinde kir nitfus grubunda olanlar daha
fazladir. Diizenli gelire sahip ve kendi hesabina ¢alisan iggliciinde iiniversite ve
iistil egitim alanlar diger egitim gruplarina gére daha yiiksek cikmugtir,
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Istihdamda Olanlar Icin

Degiskenler Kategoriler N
Diizenli Gelir, Ditzenli Calisan 9228
Diizensiz Gelir, Dilzensiz Calisan 2341
Calistifie isteki durumn - - -
Dilzensiz Gelir, Ditzenli Calisan 5732
Ucretsiz Calisan 2822
Erkek 15512
Cinsiyet
Kadin 4611
Hig¢ Evienmedi 4363
Evli 15288
Medeni durum -
Bogand: 206
Esi Oldii 266
10' dan az 12416
Isyerinde caligan kiyi sayist 10-24 kisi 2301
25" den fazla 5406
O-Y Bilmiyor 1410
itkokul 10434
Egitim durumu Ortaokul 2205
Lise 3776
Universite + 2248
Nigf 5 Kir 6153
iifus prubu
& Kent 13970
15-19 1788
20-29 5009
30-39 6062
Yay kategorileri
40-49 4428
50-39 1821
60+ 1015
Toplam 20123




