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OZET
ISTATISTIKSEL OGRENMEDE DOGRUSAL SINIFLANDIRMA TEKNIKLERI VE
DIYABET VERISI UZERINE BiR UYGULAMA

Gizem UYLU

Istatistik Anabilim Dali
Uygulamal Istatistik Bilim Dali

Eskisehir Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Ocak 2020
Danisman: Dog. Dr. Kadir Ozgiir PEKER

Giliniimiizde kaydedilen teknolojik gelismelere paralel olarak, veri madenciligi,
istatistiksel 6grenme ve makine 0grenme gibi konulara olan ilgi giderek artmaktadir.
Ozellikle miihendislik ve saglik bilimleri ile finans ve endiistri gibi alanlarda istatistiksel
o6grenme Onemli bir rol oynamaktadir. Bu ¢alismada, oncelikle istatistiksel 6grenme
teorisine iliskin genel bilgiler verilmis, ardindan istatistiksel siniflandirma analizlerinden
olan diskriminant analizi ve lojistik regresyon analizine ait teorik bilgiler ayrintili olarak
incelenmistir. Bu yontemler kullanilarak elde edilen modellerin siniflandirma sonuglarini
karsilastirmak amaglanmigtir. Kurulan bu modeller yardimiyla, bagimsiz degiskenlerde
meydana gelen degisimlerin yanit degiskenini nasil etkiledigine iliskin yorum
yapilabilmektedir. Caligmanin amacit dogrultusunda gerceklestirilen uygulamada, 21-81
yas araligindaki 768 adet Pima Yerlisi kadin bireye ait veriler kullanilmigstir. Bu veriler
icin kurulan diskriminant analizi ve lojistik regresyon analizi modellerinin siniflandirma

basarilar1 degerlendirilmis ve elde edilen sonuglar yorumlanmustir.

Anahtar Sézciikler: Istatistiksel 6grenme, Diskriminant analizi, Lojistik regresyon

analizi, Siniflandirma.



ABSTRACT

LINEAR CLASSIFICATION TECHNIQUES IN STATISTICAL LEARNING AND
AN APPLICATION TO DIABETES DATA

Gizem UYLU

Department of Statistics
Programme in Applied Statistics
Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, January 2020
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Kadir Ozgiir PEKER

In parallel with current technological developments, interest in topics such as data
mining, statistical learning and machine learning is gradually increasing. Statistical
learning plays an important role particularly in areas such as engineering and health
sciences with finance and industry. In this study, firstly general information about
statistical learning theory is given and then the theoretical information about discriminant
analysis and logistic regression analysis which are the statistical classification methods
are examined in detail. It is aimed to compare the classification results of the models
obtained using these methods. It can be interpreted how the changes in the independent
variables affect the response variable by means of these models. Data set of 768 Pima
Native female individuals aged 21-81 years are used in the application which is performed
for the purpose of the study. The classification successes of the models for discriminant
and logistic regression analysis, which are set up for this data set, are evaluated and the

results are interpreted.

Keywords: Statistical learning, Discriminant analysis, Logistic regression analysis,

Classification.
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1. GIRIS
Istatistik biliminde veri, genellikle tecriibe, gdzlem, deney ya da 8l¢iim sonucunda

elde edilen bir veya birden fazla sayi, kelime veya gorsellerden olusan bir kiimeyi ifade

eder.

Istatistiksel 6grenme (Statistical Learning) teorisi istatistik ve fonksiyonel analiz
alanlarindan makine 0grenme tasarimi ic¢in temel bir yapi1 olusturur ve veriye dayali
tahmini bir fonksiyon bulma problemi ile ilgilenir (Hastie, Tibshirani and Friedman,
2008). Ogrenme bilimi, éncelikle mithendislik ve diger disiplinlerle birlikte kullanilan
istatistik, veri madenciligi ve yapay zeka gibi alanlarda kilit rol oynamaktadir. Ayni
zamanda istatistiksel 6grenme, finans, endiistri ve saglik gibi birgok bilim alaninda da

aktif olarak rol oynamaktadir.

Istatistiksel 6grenme, “veriden dgrenme” olarak da ifade edilebilir. Eldeki nicel ya
da nitel olarak ol¢iilmiis veriyi kullanir ve verideki birtakim 6znitelikleri kullanarak

tahminde bulunmaya ¢alisir (Hastie, Tibshirani and Friedman, 2008).

Tim istatistiksel 6grenme problemleri beklenen hatayr en aza indirecek sekilde
yapilandirilabilir. Ogrenme algoritmalarinda ilk olarak verilerden rassal bir drneklem
secilir. Model kurmada kullanilan bu 6rneklem egitim verisidir. Bu veriler degisken ve
yanit arasindaki iliskiyi gelistirmek ic¢in kullanilir ve model parametreleri bu verilere
dayanarak tahmin edilir. Model performansin1 degerlendirmek icin ise verilerin geri
kalan1 kullanilir. Bu boliime de test verileri ad1 verilir. Test verileri, yalnizca birkag giicli
aday model arasindan bir model kesinlestiginde kullanilir. Istatistiksel 6grenme de
modellere ve modellerin yorumlarina odaklanilmakla birlikte, tutarlilik ve belirsizlik gibi

kavramlarla da ilgilenilmektedir.

Model kullanilan bagimsiz degiskenlerde meydana gelen degisimlerin yanit
degiskeninde meydana getirmesi beklenen degisimler ile ilgili yorum yapilabilir. Yorum
yapilabilmesinin nedeni, olusturulan tahmin fonksiyonunun dogrusal olmasidir. Dogrusal
olmasi yorumlama yapmaya imkan tanimis olsa da gergek hayatta dogrusallik ¢ok kolay

saglanamamakta ve beraberinde fazlaca varsayim gerektirmektedir.

Ogrenme probleminin modellenmesi olduk¢a yaygindir. Ancak ii¢ temel problem

tipi vardir;



I. Smiflandirma
Ii. Regresyon
iii. Yogunluk tahmini.
Siiflandirma, Ogrenme silirecinin bir pargasi olarak gdsterilebilir. Giinliik
hayattaki gibi bilimsel arastirmalarda da sorunlarin ¢éziimiinde sagladig1 fayda nedeniyle

oldukga sik bagvurulur.

Kullanildigi alanlarin bazilari;

Dolandiricilik, sahtekarlik gibi olaylar1 tahmin etmede,

e Internet ortaminda web sayfalarmin siniflandiriimasinda,

e E-postalarin spam olup olmadigini belirlemede,

e Tibbi teshislerde, DNA dizilerine dayal hastalik tiplerini belirlemede,
e Sigortacilik ve bankacilik hesaplamalarinda,

e Goriinti kiimesinden kimlik tespitinde ve parmak izi uygulamalarinda.

Siniflandirmanin ilk adimi, veri tabaninda bulunan degiskenlere uygun bir modelin
olusturulmasidir ve bunu yaparken verilere ait 6zellikler kullanilir. Siniflandirma modeli
isleminin gerceklesmesi icin verilerin bir kismi egitim kiimesi olarak kullanilir. Rasgele
segilen bu verilere algoritma uygulanir ve smiflama modeli elde edilir. Ikinci adimda
modelin dogrulugu test kiimesi ile belirlenir. Son adimda ise elde edilen model

siniflandirma i¢in kullanilir.

Siniflandirma, veri dizisinin istatistik veya makine Ogrenimi ydntemleri
kullanilarak 6nceden belirlenen siniflara atanmasi islemidir ve c¢esitli siniflandirma
yontemleri gelistirilmistir. Bu ¢alisma, istatistiksel 6grenme teorisi hakkinda kisa bir bilgi
verildikten sonra istatistiksel siniflandirma tekniklerinden lojistik regresyon analizi ile
diskriminant analizi ayrintili olarak ele alinacak ve 768 Pima Yerlisinin kadin

bireylerinden alinan veriler ile siniflandirma basarilar1 gozlemlenecektir.



2. ISTATISTIKSEL OGRENME TEORISI

[statistigin temelleri 200 yil &ncesine dayanmaktadir. Ancak problemlerin
¢oziimiinde kullanilan sistemli istatistiksel yontemler 1920’lerin sonlarindan bu yana
calisilmaya baglanmistir (Vapnik, 1998, s.2). Fakat klasik istatistiksel dagilimlarin
yetersiz kalmaya basladigi bu donemde istatistiksel 6grenme teorisi ortaya c¢ikmistir.
[statistiksel Ogrenme teorisi 1960’larin sonlarinda Vladimir Vapnik ve Alexey

Chervonenkis tarafindan tanitilmistir.

Veriden 6grenme biliminden de genellikle nicel veya kategorik ¢ikt1 6l¢iimii olarak
ifade edilen bir Y degiskeni vardir ve bu ¢ikt1, bir dizi 6zellik incelenerek tahmin edilir.
Burada 6zellik, X degiskeni olarak gosterilirken girdi 6l¢iimleri olarak adlandirilir. Girdi
ve ¢ikt1 Ol¢limlerinin gdzlemleri arasindaki iligkiyi gelistiren egitim verileri vardir. Bu
verilerine verilere dayanarak model parametreleri tahmin edilir ve 6grenme algoritmalari
kurulur. Istatistiksel 6grenme modelinde algoritmalar tarafindan iiretilen tahminlemeler

tizerinde caligilir.

o

=
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Sekil 2.1. Istatistiksel Ogrenme Modeli.
Sekil 2.1.’de gortldiigi gibi, herhangi bir modeli olusturma siirecinde ilk olarak,

verinin grafiksel ve analitik olarak anlagilmasi gerekir. Veriler karmagik ise agiklayici

veri analizi teknikleri yardimiyla gorsel ve analitik siireglerin birlesiminden en iyi sonucu



alinir. Daha sonra model olusturmak i¢in verilerden rassal bir 6rneklem se¢ilir. Modelin
basarisin1 degerlendirmek i¢in ise verinin geri kalani kullanilir. Model olusturmak igin

kullanilan 6rnekleme egitim seti, geri kalan verilere ise test seti adi verilir.

Ogrenme algoritmasinda amag, ge¢mis verileri kullanarak gelecek veriler i¢in genel
bir algoritma olusturmaktir. Bunun i¢in bir¢ok model i¢inden veriye uyan ve en etkili

sonuca ulastiracak olan modeli se¢mek gerekir.

Istatistiksel Ogrenme teorisi, modelleme problemine yeni bir bakis acis1
getirmektedir. Bir modelin uygun olduguna veya baska bir modelin daha iyi sonug verip
vermeyecegine nasil karar verilir? Klasik istatistik dogru modelin formunun bilindigini
varsaylp, modelin parametrelerini belirlemeyi amaclarken, istatistiksel 6grenme teorisi
modelin formunun bilinmedigini kabul ederek dogru olabilecek modeller arasinda en iyi

modelin bulunmasimi hedeflemektedir (Tolun, 2008, s.19).

Istatistiksel Ogrenme modelin sahip olmas1 gereken bazi dzellikler vardir;

e Modelin egitim setine iyi bir sekilde uymasi,
¢ Modelin miimkiin oldugunca robust olmasi.

Basit bir modelin karmasik bir modele gore robust olma olasiligi daha fazladir.
Dolayisiyla daha basarili tahminlemeler yapmasi beklenir. Saglam bir algoritmanin test
verileri de daha iyi sonug verecektir. Karmasik bir modelle ¢aligildiginda, egitim setine
daha uyumlu olmakla birlikte test setindeki performansi daha diisiik olabilir ya da tam
tersi basit bir model egitim setine tam olarak uymayabilir. Dolayisiyla egitim ve test
setlerinin arasinda bir denge mekanizmas1 oldugu ortaya ¢ikar. Ayni sekilde test hatasi
tahmin edicilerin yeni veriler lizerinde ¢alisip ¢alismadigin1 gosterirken, egitim hatasi

verilerin iyi uyup uymadigini gostermektedir (http-1).

Asirt uyumlu bir model egitim verileri ile yakin iliskilidir. Sapma diisiik olabilir,
ancak varyansi yiiksek olacaktir. Bu, tahmin edicinin egitim verileri iizerinde ¢ok iyi
calistigini, ancak test verilerinde 6nemli Ol¢iide daha kotli bir sonug verdigini gosterir.
Sapma, bir modelin ger¢cege ne kadar benzediginin bir 6l¢iisiidiir. X ve Y arasindaki iligki
ikinci dereceden oldugunda dogrusal bir model onerilirse, 6nerilen model yanl olacaktir.
Ayn1 6grenme algoritmasi ¢oklu bagimsiz egitim verilerine uygulanirsa, farkli bir tahmin

ortaya ¢ikar. Bu tahminlerin ortalamasi incelenen istatistigin gercek degeri ile ayni ise



tahmin yansiz olur. Bir model daha fazla parametre ve karmasik iliski i¢eriyorsa sapmalar

daha kii¢iik olma egilimindedir.

Varyans ise farkli egitim verileri kullanildiginda tahminin ne kadar degistiginin bir
Ol¢iistidiir. Varyans daha karmasik veriler i¢in daha yiiksek olma egilimindedir. Sapma
ve varyans arasindaki dengeyi bulmak, optimum tahmin modelinin gelistirilme amacidir.

Ciinkii bir modelin dogrulugu her ikisinden de etkilenir.

2.1. Denetimli ve Denetimsiz Ogrenme

Ogrenme algoritmalari, ilgilenilen veri setini arastirarak girdi-gikt1 Slgiimleri
arasinda bir iliski ortaya koymaktadir. Bu ise denetimli 0grenme olarak adlandirilir.
Ogrenme siirecinde egitim verilerinde bir ¢ikt1 degiskeninin varligi s6z konusu ise bu
durumda 6grenme yontemi denetimlidir denilir. Ancak denetimsiz 6grenme yonteminde
sadece girdi degiskeni gozlenmektedir. Cikti Ol¢iimii yoktur ya da goz ardi
edilebilmektedir.

Denetimli ve denetimsiz ifadeleri birbirine zit anlamda kullanilmaktadir. Denetimli

ve denetimsiz yontemleri siirecin biitiinii acisindan degerlendirmek gerekirse;

e Denetimsiz yontemler daha ¢ok veriyi anlamaya, tanimaya, kesfetmeye
yonelik olarak kullanilmakta ve sonraki uygulanacak yontemler i¢in fikir
vermeyi amaglamaktadir,

e Denetimli yontemler ise veriden bilgi ve sonu¢ ¢ikarmaya yonelik
kullanilmaktadir

denilebilir (Koyuncugil ve Ozgiilbas, 2009, s.21).

Siiflandirma yontemleri de denetimli 6grenme modelinin bir pargasidir.

2.2. Smiflandirma

Istatistiksel karar verme siireglerinden biri olan simiflandirma probleminde bir
gbdzlemin hangi gruba atanacagina karar verilmelidir. Veri setinde bulunan her gozlemin
bir 6zelligi vardir ve bu 6zellikler siniflara ayrilir. Hangi sinifa ait oldugu belirlenen
gozlemlerle bir model olusturur. Olusturulan modelin egitim setinde yer almayan

gozlemleri ile basaris1 Olgiiliir. Bir smif algoritmasinda ozellikleri bilinen yeni



gbzlemlerin atanacagi siniflart tahmin edebilecek bir modelin belirlemesi i¢in mevcut
gozlemlerden faydalanilabilir. Tahmin edilecek hedef degiskenler sonlu ve kategoriktir.
Smiflandirma yontemlerinde olduk¢a farkli algoritmalar kullanilmaktadir. Bu
algoritmalarin hangi alanlarda hangi tiir de8iskenlerde daha etkin sonuglar verdiginin
bilinmesi yontemlerin bagarisini artirmaktadir. Bu nedenle siiflandirma yontemlerinin
karsilagtirilarak uygulanmasi onemlidir. Cok sayida algoritma olmasi, her algoritmanin
kendi i¢inde farkli parametrelerle ¢alismasi ve birden ¢ok versiyonunun bulunmasi,
calisilan algorimalarin farkli amaglara yonelik olmasi, kullanilan veri kaynaginin farkl
olmasi, algoritmalarin farkli veri tipini desteklemesi ve veri lizerinde 6n iglemlerin

uygulayiciya bagli olmasi gibi sebeplerle farkli sonuglar elde edilmistir (Kuyucu, 2012).

Istatistiksel Ogrenme teorisinin amaclarindan biride, dagilimdan bagimsiz

yontemler ile siniflandirma probleminin ¢dziimiine yonelik modeller olusturmaktir.

Istatistiksel dagilim bilindigi ideal durumlarda siniflandirma probleminin ¢oziimii
kolaylikla bulunabilir ve sonuglar: temel istatistiklerle hesaplanabilir. Ancak gercek hayat
uygulamalarinda verilerin dagilimi genellikle bilinmemektedir. Béyle bir durumda daha
onceden siniflandirilmis verileri tekrar diizenleyerek bu bilgi eksikliginin iistesinden
gelinmeye ¢alisilir. Bu tip 6grenme problemine, istatistiksel 6grenme, oOrneklerden
O0grenme, denetimli Ogrenme, istatistiksel Oriintlii tanima ve istatistiksel Oriinti
siiflandirmas: adlar1 verilir ve bu, makine 6grenmesi yontemlerinden yalmizca bir

tanesidir (Kulkarni and Harman, 2011, s.6).

2.3. Istatistiksel Ogrenme I¢cin Model Olusturma

Siniflandirma bir denetimli 6grenme problemidir ve kurulumu asagidaki adimlarla

miumkindiir.

i (L), (x2,92), 0, (6, v, @ =1,..,n Egitim verileri,
i X = (X1,X3 ..., Xp) vektorii, p bagimsiz degiskenlerin sayis1 olmak iizere
her bir X i» J =1,...,p birbirinden bagimsiz ve niceldir,
iii.  Her dzellik vektori X i¢in tanimlanmis Y kategorik yanit degiskeni,
iv.  X’edayali Y’yi en iyi sekilde tahmin eden
gx)=f(x,a),ae O gX - Yveg e Gfonksiyonu
olarak gosterilir (http-1).



Ogrenme probleminde amag; olusturulan g(x) fonksiyonlar kiimesinden test seti
kullanilarak yanit degiskenini en iyi sekilde tahmin eden fonksiyonu olusturabilmektir.
g (x) fonksiyonunun secilebilmesi i¢in bir dlgiite ihtiya¢ duyulur. Bu 6l¢iit hata oraninin,
dolayisiyla P(g(X) # Y) olasiliginin diisiik olmasidir (Bousquet, Boucheron and Lugosi,
2004, 5.178).

Ikili siniflandirma problemi ele alindiginda Y yanit degiskeni 0 ve 1 olarak
tanimlanabilir. Bayes siniflandirma kurali y € {1,—1} ve X = (x4, X3, ..., xp) Ozellik
vektoriine gore etiketlendiginde ve egitim verilerinin p(x,y) kosullu dagilimindan

cekildigi géz oniine alindiginda,
p(x,y) = p(ylx) px) (uyd,  i=12..n (2.1)
bicimde gosterilir.

Ogrenme ydntemleriyle hesaplanan yanit degiskeni ile gergek y arasindaki farks
minimum yapan en iyi yontem segilir ve bu farki hesaplayan fonksiyona kayip fonksiyonu

ad1 verilir. Kayip fonksiyonu, L(y, g(x)) ile ifade edilir.

L’nin, 0-1 kayip fonksiyonu oldugu varsayimi altinda beklenen kayip, bir modelin

tiim verileri i¢in ortaya ¢ikmasi beklenen hatalarin sayisidir ve risk olarak adlandirilir.

Rw)=EUUﬂ@%}=fMyg@Dﬂ%mw @2.2)

Buna gore risk, Esitlik (2.2)’deki fonksiyon ile ifade edilir.

Istatistiksel ~ 6grenmede  R(g)’nin  (beklenen  riskin)  minimizasyonu
amagclanmaktadir. Dolayisiyla, olusturulan G fonksiyonlar kiimesinden risk fonksiyonunu

en aza indiren g(x) fonksiyonu bulunmaya ¢alisilir.
g = argmingec E[L(y, g(x))] (2.3)
Esitlik (2.3)’e Bayes siniflandirma kurali ad1 verilir. 0-1 kayip fonksiyonu ise,

1 eger y + g(x)
0 eger y = g(x)

E[Ly,g(x))] =1-P(G = g|X =x) (2.5)

Esitlik (2.4) ve (2.5) ile ifade edilir.

L g() = { e



3 = argminges E[L(v, g(0)]
= argmaxgec P(G = g|X = x) (2.6)

Esitlik (2.6) ile gosterilen ¢oziim, Bayes simiflandiricist olarak bilinir ve kesikli
P(G|X) dagilim1 kullanilarak en uygun siniflara ayrilir (Hastie, Tibshirani and Friedman,
2008, s.21).

2.4. Simflandirma Icin Dogrusal Yontemler

Girdi alani, smiflandirmaya gore etiketlenen bir bolgeler kiimesi bigiminde her
zaman bdliinebilir. Bu bolgenin sinirlari, tahmin fonksiyonuna bagl olarak, diiz ya da
egri olabilir. Dogrusal smiflandirma yontemleriyle anlatilmak istenen, belli sayida

islemlerden sonra, bu karar smirlarinin dogrusal oldugudur (Hastie, Tibshirani and

Friedman, 2008, s.101).
Iki sinif problemi:

e ki simif arasindaki karar smir1 Oznitelik vektdr uzayinda bir hiper
diizlemdir.

e P boyutlu giris alanindaki bir hiper diizlem kiimesidir.
P
X: Qg +Zajxj =0
j=1

P P
xX:agy + z ajx; >0,qx:ay + z ajx; <0 (2.7)

j=1 j=1

Esitlik (2.7) ile bir hiper diizlemle ayrilmis iki bolge gosterilmektedir.
Ikiden ¢ok sinif problemi:

e Herhangi bir k ve | siniflar1 arasindaki karar sinirlari bir hiperdiizlemdir.
Hiper diizleme karar vermek i¢in 6rnek dogrusal yontemler; dogrusal diskriminant

analizi ve lojistik regresyon analizleridir (http-1).



3. DISKRIMINANT ANALIZI

Diskriminant analizi, ayirma analizi olarak da bilinmektedir ve siiflandirma
isleminde kullanilan ¢ok degiskenli istatistiksel yontemdir. Istatistiksel karar teorisine
dayanan bu analiz kullanilarak siniflar1 birbirinden ayiracak en iyi fonksiyonu bulmak

amagclanmaktadir.

Diskriminant analizi ile ilgili ilk ¢aligmalar genellikle biyoloji ve davranig
bilimlerinde goriilmektedir. Son yillarda ise Finans ve Matematik bilimlerinde yaygin

olarak kullanilmaktadir.

Diskriminant analizi bir kategorik bagimli degisken ile sayisal degerler alan
bagimsiz degiskenlerin arasinda yapilir. Diskriminant analizi bagimsiz degiskenlerin
bagimli degiskenleri etkilemelerine gore ya aymi ya da farkli gruplara gore
smiflandirilmasini saglar (http-2).

1850°’li yillardan beri kullanilan diskriminant analizi kullanim kolayligi,
istatistiksel yollarla ayristirma ve siniflandirma yaparak hata payin1 minimuma indirmesi
nedeniyle siklikla tercih edilmektedir. Siniflandirma yontemlerinde kullanilan en yaygin
analiz tiirii olmakla beraber bazi varsayimsal smirlandirmalardan dolayr alternatif
yontemler gelistirilmistir. Diskriminant Analizi diger analiz tiirleriyle beraber de

uygulanabilmesinden dolay1 gelistirilmeye de agik bir analiz tiiriidiir.

3.1. Diskriminant Analizi Tarihgesi

Diskriminant analizine iliskin ilk ¢alismalar ¢ok eski olmakla beraber bilinen ilk

kullanimi1 1851 yi1linda James Joseph Sylvester tarafindan onerilmistir.

Sir Ronald Aylmer Fisher’in (1936), yilinda yayimladigi The Use of Multiple
Measurements in Taxonomic Problems isimli makalesinde tanimlanan dogrusal

diskriminant analizi, ¢cok degiskenli bir istatistik analiz yontemidir.

Roy (1939), yilinda ilk kez iki normal dagilim i¢in kovaryans matrisinin esitligini
test etmistir. Giinlimiizde Diskriminant Analizi yaparken gruplar arasinda kovaryans
esitligi olup olmadigi kontrol edilir.

Rao (1948), Dogrusal Diskriminant Analizini ikiden fazla grup i¢in gelistirmistir.

Cavalli (1945), Penrose (1947), Smith (1947), von Mises (1954), verileri tek

degiskenli ya da cok degiskenli iki gruba ayirma problemi {izerine ¢alismislardir.



Anderson ve Bahadur (1962), farkli ortalamali, farkli varyans covaryans matrisli

cok degiskenli normal dagilimli verilerin siniflara ayrilmasi islemini ¢ézmiislerdir.

Bartlett ve Please (1963), aymi ortalamali, farkli varyans kovaryans matrisli

gruplarin siiflandirilmasini aragtirmiglardir.

Smith (1947), Cooper (1963) ve Bunke (1964) kuadratik diskriminant

fonksiyonlarimi incelemislerdir.

Lachenburch (1975), coklu normal dagilim ve esit kovaryans varsayimina
uymamanin Diskriminant analizi sonucglarin1 biiyilk oranda etkilemeyecegini

gostermistir.

Klecka (1980), normal dagilim gdstermeyen degiskenlerin Diskriminant Analizi

sonuclarini degistiremeyecegini ortaya koymustur.

Carl J. Huberty, Mohamed H. Hussein (2003), yaptiklar1 calismada diskriminant

analizi kullanirken raporlama problemini incelemislerdir.

Kim Fung Lam, Jane W. Moy (2003), parcali dogrusal programlama ve Fisher’in

dogrusal diskriminant analizinin benzer sonuglar verdigini ortaya koymustur.

Sueyoshi (2004), Diskriminant analizi ile standart tam sayili programlama
modelleri ve iki asamali tam sayili programlama modellerini kullanarak bunlarin

siiflandirma isleminde gosterdikleri basarilar1 aragtirmistir.

Sugnet Gardner, Niel J. le Roux (2005), diskriminant analizlerinin biplot

metodolojisiyle nasil ¢alisacagi izerinde inceleme yapmiglardir.

Michael J. Brusco, Douglas Steinley (2011), dogrusal diskriminant analizinin
degiskenleri belirleyebilmesi icin hazirlanan kesin ve yaklasik algoritmalar

incelemislerdir.

Cesar J. Rebellon (2012), deneysel 6zellikteki testlerin diskriminantin gegerlilik ve

secimlilik tizerindeki etkisini aragtirmistir.

3.2. Diskriminant Analizi Varsayimlari ve Amaglari

Diskriminant analizi, iki veya daha fazla grubun ¢ok sayida degiskene bagli olarak

karsilagtirilmasini saglayan bir yontemdir. Analizde grup sayisi bilinmekte ve bu say1
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analiz devam ettigi siirece degismemektedir. Analizin amaci, gruplarin hangi degiskenler
acisindan birbirinden farklilastiginin ortaya ¢ikarilmasidir. Diger bir ifadeyle, gruplarin

ayirici ozelliklerinin belirlenmesidir (Oktay Firat ve Demirhan, 2003, s.18).

Diskriminant analizi bagimhi degiskenin kategorik oldugu ve bagimsiz
degiskenlerin siirekli sayisal degerler aldig1 durumlarda kullanilan bir tekniktir. Tim
analizlerde oldugu gibi sonuglardaki hata oraninin en aza indirilmesi igin belli
varsayimlarin gergeklesmesine ihtiya¢ vardir. Bu varsayimlar kisaca asagidaki gibi

siralanabilir.

® Bagimsiz degiskenler ¢cok degiskenli normal dagilima sahiptir.

Bu varsayim bagimsiz degiskenlerin her birinin ayr1 ayri normal dagilmasi
gerektigini belirtmektedir. Eger bu varsayim gerceklesmezse diskriminant fonksiyonunda
hata olusmaktadir. Degiskenlerin normal dagilip dagilmadig cizilecek histogram grafigi
yardimiyla incelenebilir. Normal olmama durumu, basikliktan degil de carpikliktan
kaynaklaniyorsa, nemli sorunlar ortaya ¢ikarir. Bu durumda Lojistik Regresyon Analizi
tercih edilmelidir (http-3).

e Biitiin gruplar i¢in korelasyon matrisleri esittir.
Veri kiimesindeki degiskenlerin ortak varyans-kovaryans matrisine sahip cok

degiskenli anakiitleden cekildigi varsayilmaktadir.

Bagimli degisken tarafindan olusturulan her bir grupta bagimsiz degiskenlerin

varyans ve ortalamalar1 aynidir (Boriiban, 2009, s. 27).

Varyanslarin homojenligi serpilme diyagramlari ile incelenebilir. Homojenligi
bozan sapan degerler olabilir ve diskriminant analizi bu degere karsi oldukca hassastir.
Boyle bir durumda degerlere degisken doniistirme teknigi uygulanabilir. Homojen

olmama durumu bir ya da daha fazla grupta sapan degerler oldugunu gosteriyor olabilir.

e Bagimsiz degiskenler en azindan egit aralikly ol¢ek kullanilarak ol¢iilmektedir.

Bagimli degiskenleri gruplara ayirmak i¢in bagimsiz degiskenler kullanilir. Bu
degiskenler ayirict degiskenlerdir ve en az aralik 6lgekle dl¢tilmelidir.

o Bir bagimsiz degisken ile diger bir bagimsiz degiskenin ¢oklu dogrusal bagimlilig

olmamalidir.
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Bu varsayim gerceklesmediginde analiz siirecinde yapilan hesaplamalar
giivenirliligini kaybeder. Tolerans diizeyi, yapilan hesaplamalarin giivenirliliginin arzu
edilen diizeyde tutulmasini saglamaktadir. Diger bir deyisle, tolerans diizeyi kabul
edilebilecek ¢oklu baglantinin  derecesini  belirlemektedir. Riz, diskriminant
fonksiyonundaki degiskenlerden biri ile geriye kalan diger bagimsiz degiskenler
arasindaki aciklama katsayisim gosterdiginde, bir degiskenin toleransi, 1 — R?’ye esittir.
Bir bagimsiz degiskenle analizdeki diger degiskenler arasinda daha yiiksek g¢oklu
baglanti, daha diisiik tolerans degeri anlamina gelmektedir (Albayrak, 2006).

o En kiigiik grubun toplam gozlem sayisi bagimsiz degiskenlerin sayisindan fazla
olmali ve bagimsiz degiskenlerin sayisi toplam gézlem sayisimin en fazla iki eksigi
olmalidir.

Diskriminant analizi iki adimdan meydana gelen bir siirectir. Birinci adimda
diskriminant fonksiyonu tahmin edilirken, ikinci adimda hesaplanan fonksiyon
degerlerine gore nesnelerin olasiliklar dahilinde siiflandirilmas: gerceklestirilecektir

(Akpinar, 2014, 5.191).

o Veri kiimesi gruplarin birbirinden ayrilmasini saglayacak kadar dogru ve gerekli
degiskenleri icermelidir.
o Grup sayist iki ya da ikiden fazla olmalidir.
Diskriminant analizi, gruplar arasindaki farkliliklari inceler ve bu farkliliklarin
hangi degiskenler iizerinde yogunlastigini belirler. Boylece gruplari farklilastiran etkenler

aciklanmis olur.

e Her bir grup icin en az iki gozlem olmalidir.

Diskriminant analizi bir¢ok alana hizmet etse de, temelde iki amaci oldugu
savunulmaktadir. Bu amaglardan ilki, gruplar arasindaki farkin hangi degiskenden
kaynaklandigin1 belirlemektir. Buda, gruplar1 ayiran o6zellikleri ayritili bigcimde
incelemek anlamima gelmektedir. Bu inceleme sirasinda hangi degiskenin gruplar
arasindaki farkliliga ne derecede etki ettigi belirlenebilir. Gruplar arasindaki ayrimi
gerceklestirmede kullanilan o6zellikler ayirt edici degiskenler adini alan bagimsiz

degiskenlerdir (Burmaoglu, 2009).

Bu ayrimi en rahat bigimde yapabilmek i¢in bir yontem belirlemek de bu amag

dogrultusunda gergeklesir.
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Ikincisi ise analizde ele alinan gzlemlerin hangi gruba ait oldugunu belirlemektir.
Her bir yeni gozlemin siniflandirma hatasi en az olacak sekilde grup tiyeliklerinin tayin
edilmesi amaclanmaktadir. Go6zlem degerlerini  diskriminant degerlerine  gore
siniflayabilmek i¢in yontemler gelistirilir. Herhangi bir durumda yanlis siniflandirma

maliyeti dnceden hesaplanir.

Diskriminant analizi, gézlemleri en az hatayla gruplara ayirma amaci tasir. Ayni
zamanda hangi gozlemlerin ait olduklar1 gruplarda ug¢ deger oldugunu belirlemekte de

diskriminant analizi kullanilmaktadir.

Dogrusal diskriminant analizinin genel goriinimii Sekil 3.1.°de verilmistir.

() (b)

Sekil 3.1. Dogrusal Diskriminant Analizi Genel Gortiniim Grafigi (http-4)

Sekil 3.1.(a)’da goriilen sekilde noktalarmn dogru iizerindeki izdiisiimlerine
bakildiginda siniflarin net bir ayrimi yapilamamaktadir. (b)’de goriilen dogruda ise
siniflarin net bir sekilde ayrilabildigi goriilmektedir ve burada problemin boyutu (x4, x;)

olarak verilen iki 6zellikten tek bir skaler y degerine indirgenmektedir.

3.3. Iki Grup Olmasi Durumunda Dogrusal Diskriminant Analizi

Gozlem birimlerinden birden ¢ok degiskenin Ol¢iimlendigi ve bunlarin
simiflandirilmasinda degiskenler arasi iliskileri g6z Onilinde bulunduran fonksiyona

Diskriminant Fonksiyonu adi verilir.
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Her bir grup igin yazilabilecek diskriminant fonksiyonu Esitlik (3.1)’de

goriilmektedir.
Vi = a1Xjq + Az + azXxiz + -+ apXpy (3.1)

Burada, x, x5, ..., X, bagimsiz degiskenleri ay, a,, ..., a, bu degiskenlerin katsayilarini,

y; ise gruplarda gozlenen yanit degiskenini belirtmektedir.

Diskriminant fonksiyonu bulunurken, Esitlik (3.2)’de goriilen gruplar arasi
varyansin grup i¢i varyansa oraninin maksimum yapilmasit gerekmektedir (Tathdil,

1996).

(Gruplar Arast Varyans)
F = ma

— (3.2)
Grup I¢i Varyans

Diskriminant fonksiyonu gruplar arasi farkliligi maksimize edecek sekilde

olusturulur. Béylece gruplarin en iyi sekilde ayrim1 s6z konusu olacaktir.

a'Ba a (T n(x —x)(x —x))a
r— _

o > . _ _ (33)
aWa g ( i Z?;l(xij = %) (x5 — xi)') a

Katsayilarin bulunmasinda ve gruplar arasi farklilig1 belirlemek i¢in kullanilan
Esitlik (3.3), R. A. Fisher (1936) tarafindan gelistirilmistir ve bu sekilde tanimlanan bir
fonksiyonun en biiyliklenmesi amacini tasir. Ayrica bu yontemde ayirici de8iskenlere
dogrusal doniigiim uygulanir ve bu degerler 1yi ayirim yapan yeni degerler olarak ortaya

cikarlar.
Bu esitlikte;
n;: her bir gruptaki gozlem sayisini,
x;j: gbzlem degerlerini,
X: p X 1 boyutlu genel ortalama vektdriinii,
X;. p X 1 boyutlu her bir gruba ait ortalama vektoriinii
a: p X 1 boyutlu katsayilar vektoriinii

belirtmektedir.

14



B:p X p boyutlu gruplar arasi varyans matrisidir ve bu matris genel ortalama
vektoriinden her bir grup icin hesaplanmis ortalama vektorlerinin ¢ikartilmasiyla

olusturulur.

W:p X p boyutlu grup i¢i varyans matrisidir ve bu matris her gruptaki gézlemlerin

kendi ortalama vektorlerinin farklariin alinmasiyla elde edilir.

a vektoriindeki katsayilar1 bulabilmek i¢in fonksiyonun bu elemanlanlara gore

kismi tlirevi alinarak sifira esitlenir. Bu islem gerceklestirildikten sonra,
(Ba—yWa) =0 (3.4)
elde edilir. Bu esitlikte her iki taraf W1 ile carpildiginda,
W lBa— W Way =0
W lBa—ay =0
aW B -yl =0 (3.5)

olarak yazilabilir. Burada @ = 0 oldugu goriiliir. Eger (W~1B — yI) matrisinin tersi
alimiyor ise sonug 0 olur fakat tersi alinmadiginda determinantinin sifir olmas1 gerekir.

Bagka bir deyisle a vektoriiniin gercek bir ¢oziimii olmasi igin
[W-lB —yI| =0 (3.6)

olmas1 gerekmektedir. Bu esitlikten, W~1B matrisine karsilik gelen y; (i = 1,2, ...,1)
0zdegerleri ve onlara karsilik gelen 6zvektorler elde edilir. k grup sayisini, p degisken
sayisint gosterdiginde, diskriminant fonksiyonu sayisi; r = min(k — 1, p) olmak iizere

elde edilen r tane 6zvektor olacaktir.

Iki grup olmasi durumunda diskriminant analizinde sadece bir diskriminant
fonksiyonu elde edilerek, gruplar arasindaki fark tek bir sistem iginde

incelenebilmektedir.

fj(l), birinci grubun j’ inci degisken ortalamasi x?

;7 ise ikinci grubun j” inci

degisken ortalamasi iken,

d = (dy,dy, ..., dy) (3.7)
d; = (5 - %?) (3.8)
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vektorleridir. Esitlik (3.8) ile iki grup ortalamalar1 arasindaki fark ifade edilir.

1
C=——7JW 3.9
Tl1+‘n2—2 ( )

olarak tanimlandiginda, Esitlik (3.3) ayn1 zamanda,

nmyn, a'dd'a
Y L +n, acCa

(3.10)

biciminde de yazilabilir.

Esitlik (3.9)’daki C, grup ici kovaryans matrisinden elde edilmis bir matristir. Bu
durumda (3.10) esitligi p bilinmeyenli denklem sistemidir ve iki grubun grup igi

varyanslarinin esitligi varsayildiginda,
a=C1ld (3.11)

ile hesaplanir. Bu durumda diskriminant fonksiyonu degerlerinin, grup i¢i kovaryans
matrisinin tersi ve iki grup ortalamalar1 arasindaki fark ile dogru orantili oldugu

goriilmektedir.

Esitlik (3.1)’deki y;’nin diskriminant fonksiyonu olmasi i¢in standartlastirilmasi
gerekir. Birinci grubun diskriminant fonksiyonu ortalamasi, x;’lerin yerine grup ortalama
degerleri koyularak hesaplanir. Oncelikle birinci grup y; icin ortalama ve varyans

hesaplanmak istensin.

Vi = aix i=12,..,p (3.12)

~(1) =(1)

FO = a7 + apx) + -+ ap xS (3.13)

olarak alindiginda birinci grup i¢in beklenen deger,
E(y(l)) = E(a(l)x) = a(l)E(x) (314)

olur. Standartlastirilan her bir degiskenin ortalamasi sifir oldugundan, biitiin gzlemlere
gore standartlastirilmis diskriminant fonksiyonunun ortalamasi 0 ve her bir y; nin standart
sapmasit 1 olarak hesaplanir. Bunun igin, bir gozlemin y; degeri sifirdan biyiikse

siiflandirilabilir fakat y; degeri sifirdan kiiciikse bagka bir gruba siniflandirilir.

Iki grubun varyans kovaryans matrislerinin ortak olmasi durumunda, bulunan
diskriminant fonksiyonunun varyansi da ortak olacaktir. Fonksiyonun varyansi karesel

bi¢cimde ve matris notasyonu ile,
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Var(y) =

l

p p
Cl'jal' aj =a'Ca (315)
=1

j=1
olarak yazilabilir (Tathdil, 1996, s.259).
Var(y) =d'c tcc1d
=dcld (3.16)
d=Caved = (xV — ¥®) esitliklerinden,
Var(y) =d'CCa= da
= (x® — 93(2))’a =i g - 5@'q
=y — 5@ (3.17)
sonuglarma ulasilir (Tathidil, 1996, s.260).

Birinci grup i¢in varyans hesapladiginda,

1
n—1

Var(y®) = a®'ca® = g’ ( w) a® (3.18)

sonucuna ulagilir ve bulunan ortalama ve varyanslara dayanarak, y,, 6zdeger ve a®ona
karsilik gelen 6zvektor ise birinci diskriminant fonksiyonu Esitlik (3.19) ile elde edilir.
y = agl)xl + agl)xz + o4 as)xp (3.19)

Diskriminant fonksiyonu katsayilar1 gruplar arasi ayirimlari en bityiiklestiren kismi
katsayilardir. Ayirim degiskeninde meydana gelebilecek degisimler gézlem degerinde de
degisimi  yansitir. Degiskenlerin  siniflandirmaya olan katki  miktarlariin

karsilastirilabilmesi i¢in katsayilarin standartlastirilmasi gerekir. Bu standartlagtirmayi

yaparken Esitlik (3.20) kullanilir.
ai(i) = fal-(f)W,-,- (320)

Bu esitlikte i = 1,2, ...,p degisken sayisin1 gosterirken, j = 1,2,...,r grup sayisini
belirtmektedir.

Standartlastirilmis diskriminant fonksiyonu katsayilari, degiskenlerin modeldeki

mutlak 6nemini gostermektedir. Degiskenlerin model {izerinde ne kadar farklilasma
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yarattigini anlamamiza yardimci olur. Katsayilarin degeri, ilgili degiskenlerin gruplara
ayirimina katkisini gostermektedir. Ayrica katsayilari standartlastirmanin en Snemli
sebeplerinden biri de bagimsiz degiskenlerin sahip oldugu farkli ortalama ve standart
sapmalardir. Bu nedenle degiskenlerdeki artis ve azaliglar ayn1 derecede etki
etmeyeceginden standartlastirilmis katsayilar tercih edilir. Her bir degiskenin
diskriminant fonksiyonuna olan katkisini 6lgmek i¢in standartlastirilmis diskriminant
fonksiyon katsayilar1 kullanilirken, diskriminant fonksiyonu ve bagimsiz degisken

arasindaki iliskiyi anlamlandirmak i¢in yapisal katsayilar kullanilir.

Yap1 katsayilar1 diskriminant fonksiyonu ile ayiric1 degiskenlerin birbirlerine ne
kadar benzediklerini 6grenmek i¢in kullanilan katsayilardir. Fonksiyonun olugmasinda
her bir degiskenin ne derecede katkida bulundugunu gosterir. Yapisal katsayinin mutlak
degerinin biiyiik olmasi ya da 1’¢ yakin olmasi, fonksiyon ile degisken yapisinin ayni
oldugunu, mutlak degerinin kiiciik olmas1 ya da 0’a yakin olmasi ise degisken ile
fonksiyon arasindaki iligkinin az oldugunu gostermesi agisindan 6énemlidir (Cinko, 2003,

s.13).

3.4. Diskriminant Analizinde Yeni Gézlemleri Simiflama Islemi

Siniflama islemleri, gézlemleri siniflandirmak ya da yeni gézlemlerin gruplarinin
belirlenmesi i¢in uygulanan yontemlerdir. Olusturulan modeller her yeni gozlemi bir
gruba atar ve bu islemin sonucunda olusan matrise siniflama matrisi adi verilir. Ornegin,
iki gruba ayrigmanin s6z konusu oldugu bir modelde siniflama matrisi, gercek gozlem
degeri birinci grupta olan gozlemlerin ne kadarinin, model tarafindan da dogru olarak ilk
gruba ayristirildigini ya da hatali olarak ikinci gruba ayristirildigini gosterir (Cinko,
2003).

Siniflama isleminin uygulandig1 yontemlerden ilki Sinir (kritik) Deger Yontemidir.
Bu yonteme gore siiflandirilma yapildiginda her bir gozlem icin bir diskriminant skoru
hesaplanir ve bu skorlar birbirine yakin oldugunda ayni grupta olma olasiliklari
maksimumdur. Eger gruplardaki gozlem sayilan esit ise, kritik deger (z;) iki grup
merkezinin ortalamasi olur. G6zlem sayilar1 farkli oldugunda ise kritik deger gruplarin

diskriminant degerlerinin agirlikli ortalamasidir.

Smiflandirma isleminde hatali siniflandirma olasiligini en aza indirgemek igin

kullanilan diger bir yontem /Istatistiksel Karar Teorisidir. Yeni bir gdzlemin, ilgili iki grup
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arasindan hangisine atanacagi énsel olasiliklarla belirlenir. Onsel olasiliklar esit ya da
farkli olabilir. Bu olasiliklar ve her bir gozlemin hatali siniflandirma olasilig1 dikkate

alinarak bir diskriminant degeri hesaplanir ve kritik z;, degeri ile kiyaslanir.

Eger gruplardaki gozlem sayilar1 esit ise ilgili gézlemlerin birinci gruba ait olma
olasilig1 Py, ikinci gruba ait olma olasiligi da P, ile gosterilir. Gruplardaki gozlem
sayilarinin farkli olmas1 durumunda ise ilk olarak gruplara ait 6nsel olasiliklar bulunur.
Birinci gruba ait 6nsel olasilik g4, ikinci gruba ait 6nsel olasilik g, ile belirtilebilir. Bu
durumda hatali siniflandirma olasiligini1 minimize etmek amaciyla kritik deger, Esitlik

(3.21) ile hesaplanr.

_ 37(1) + 37(2)
2

4+1n (2) (3.21)

Zk
q1

Esitlik (3.21) kullanilarak iki gruplu diskriminant analizinde yeni bir gézlemin

degeri hesaplanir.
Eger, y > z ise gdzlem birinci gruba aittir.

Eger, y < z, ise gozlem ikinci gruba aittir.

}7(1) Zy }7(2)

Sekil 3.2. Hatali Stiflandirma Durumu

Sekil 3.2.°de zj kritik deger olmak {izere, iki grup olmasi durumunda hatali
smiflandirma gosterilmistir. Hatali siiflandirma biiyiik ¢ogunlukla her iki grup
ortalamalarina ayn1 wuzaklikta bulunan goézlemlerde goriliir. Eger bir gozlem
Zj, noktasinda yer almis ise hatali siniflandirma orani biiyiik, z; noktasinin saginda ya da

solunda yer almis ise her iki grup icin hatali siniflandirma olasiliklar1 farkli olacaktir.
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Gruplardaki gozlem sayilari esit oldugunda ise her grup i¢in hatali siniflandirma olasiligi

ayni1 olacaktir.

Bu bilgilerin yardimi ile hatali siniflandirma maliyeti matrisi asagidaki gibi

olusturulur.

Tablo 3.1. Hatali Siniflandirma Maliyetleri.

Siniflandirma
Tahmin Edilen Grup | Grup 1 Grup 2
Grup 1 0 c(112)

Grup2 | ¢(2 | 1) 0

Tablo 3.1°de c¢(112), gdzlemin ikinci gruba ait oldugu bilindigi halde, yanlislikla

birinci gruba atanmasinin maliyetini, ¢(2]1) ise gdzlemin birinci gruba ait oldugu

bilindigi halde, yanlighkla ikinci gruba atanmasinin maliyetini gostermektedir.

Kovaryans matrisleri esit degilken gozlemin 1. gruba ait olmasi durumunda hatali

siniflandirma maliyetini minimize eden bolge (3.22) ile, 2. gruba ait olmasi durumunda

hatali siniflandirma maliyetini minimize eden bolge ise (3.23) ile gosterilebilir.

Pi(x) q2\ (c(1]2)
o =) <c(z B

P, (x) a2\ (c(1]2)
P, (x) < In (Z) <C(2 1)

(3.22)

(3.23)

i’inci gruba ait yogunluk fonksiyonu P;(x) ile gosterilir ve Esitlik (3.24) ile ifade

edilir.

1 1 A .
Pi(x) =——F—exp [—E (x —pu®) 2 t(x - ,u(‘))]

(2m)2|x|2

(3.24)

Onsel olasiliklar kullamlarak gézlemlerin gruplara ait olma olasiliklar1 Esitlik

(3.25) ve (3.26) ile hesaplanir.

P, (x
p! q,P1(x)

U quP () + qPy(x)

q2P,(x)

Py=1-P=
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Diger bir siniflandirma islemi Mahalanobis D? uzakligidir. Mahalanobis D? gruplar
aras1 karesel uzaklig1 verir. Burada gozlemler, hesaplanan uzaklik degerine gore yakin
olan gruba atanmaktadir. Mahalanobis uzakligi ne kadar kiigiikse gbzlem grup
ortalamasina o kadar yakindir ve gozlemin ilgili gruba dahil edilme olasilig1 o derecede
anlamlidir. Normal dagilim ve ortak varyans kovaryans varsayimlarini saglayan iki grup
icin D? uzakhig F dagilimlidir ve Esitlik (3.27) ile hesaplanur.

_ (ny+n, —p—1nyn,
p(ny +ny — 2)(ng + ny)

D? (3.27)

Burada D% =y — @ jle verilir ve bu esitlik kullanilarak elde edilen fonksiyonun,
gruplar1 birbirinden ayirmada etkin rol oynaylp oynamadiginin testinde, p Ve
(ny + n, — p — 1) serbestlik derecelerindeki tablo degeri kritik deger olarak kullanilir ve
F’in Onemliligi, dagilhmin kritik degeri [F(a,p,(n; + n, —p —1))] kullanilarak
belirlenir. Esitlik (3.27) kullanilarak elde edilen deger ilgili tablo degeriyle
karsilastirildiginda, hesaplanan F degeri tablo degerinden biiyiikse ilgili diskriminant

fonksiyonunun gruplar1 siniflandirmada énemli bir etkinlige ulastig1 sonucuna varilir.

3.5. Ikiden Cok Grup Olmasi Durumunda Dogrusal Diskriminant Analizi

Iki grup icin gelistirilen diskriminant analizinin genisletilmis bicimi, p degiskenli
sonlu sayida ikiden fazla grup igin kullanilir. ikiden ¢ok grup olmasi durumunda amag;
gruplar arasindaki smiflandirmayr saglayacak diskriminant fonksiyonu sayisinin
minimum olacak sekilde belirlenmesidir (min(k — 1, p)). Ciinkii cok gruplu diskriminant
analizinde gruplar1 birbirinden ayirabilmek i¢in birden fazla diskriminant fonksiyonu
olusabilir. Bulunan diskriminant fonksiyonlarindan ilki gruplar arasinda en iyi

simiflandirmay1 saglayan esitlik olacaktir.

Cok grup olmasi durumunda da Esitlik (3.2)’de oldugu gibi varyans oranlarinin
maksimize edilmesi amaglanmaktadir. Bu amacgla olusturulan diskriminant
fonksiyonunun ayirict 6zelliginin 6nemli olup olmadiginin testinde Wilks tarafindan
gelistirilen A kullanilir. Wilks’ lambda katsayis1 genellestirmis varyans olarak da bilinir.
Lambda’nin 1 olmasi, gozlenen grup ortalamalarinin farkli olmadigini, 1’den kiiciik

degerler almasi ise grup ortalamalarinin farkli oldugunu belirtir (Kamish ve Girginer,
2010, s.14).
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(Wi Wi

A: =
IT| W+ B

(3.28)

Esitlik (3.28)’de W, grup i¢i varyans matrisini, B ise gruplar arasi varyans matrisini
gostermektedir. Dolayisiyla, Wilks’ Lambda istatistigi, grup i¢i kareler toplaminin genel
kareler toplamina boliinmesi ile bulunur. A degerinin kiigiik bulunmasi (0’a yaklasmasi)
gruplar arasi farkliligin 6nemli oldugunu gostermektedir. Bagka bir deyisle, lambda
istatistigi ne kadar kiigiikse, degisken gruplar arasi ayrimda o kadar etkilidir denilir. Bu
katsaymin test edilebilmesi i¢in Oncelikle F ya da Ki-kare dagilimma uygun hale

getirilmesi gerekmektedir.

Gruplardaki gozlem sayisinin yeterli sayida olmast durumunda Esitlik (3.29) ile

verilen test istatistigi bulunur.

pt+k
X2 =— [n — (T) — 1] log(A) ~X*, (e 1)a (3.29)

Tatsuoka (1971), Cooley ve Lohnes (1973), A oraninin diskriminant
fonksiyonlarmin sayisin1 belirlemede kullanilabilecegini gdstererek bir yontem

olusturmuslardir. Bu yontem Esitlik (3.30)’da verilmektedir

1 T
1= % = w1 IT| = |wiT|
= |wl(w + B)| = [w™'w + w1B|
=1+ wB| (3.30)
(Cangiil, 2006, 5.64).

W~1B matrisinin 6zvektorler matrisi kullanilarak Esitlik (3.31) elde edilir.

! T 1+41; A T ! 3.31
[Jrena-[Tek sy
i=1 i=1

Bu esitliklerden yararlanarak

logA = —log (%) = —log (ﬁ(l + /11'))

=—[A+2)+ A +2)+ -+ 1 +2,)] (3.32)
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olmak tizere, Esitlik (3.29) kullanilarak, Esitlik (3.33) elde edilir.

Xt =-— [n - (#) — 1] Zr: log(1 + A;) (3.33)
i=1

Her bir A; igin hesaplanan X?’lerin Xi2~)((2p +k-2i) dagillimma sahip olacag

distiniilerek,

X? =X?+ X2 + -+ X2 bigiminde olusturulan diskriminant fonksiyonlarmin kag
tanesinin smiflandirma i¢in kullanilacagini ve ihmal edilenleri ayirmada 6nemli bir

etkisinin olup olmadigini test etmek i¢in hipotezler kurulur.
H,: Olusturulan diskriminant fonksiyonlarinin etkisi 6nemli degildir.
H;: Olusturulan diskriminant fonksiyonlarindan en az 1 tanesinin etkisi 6nemlidir.
Bu testte, X7 ~xG —q.p+i—2i) 15€ Ho reddedilir.

r tane diskriminant fonksiyonundan ilk m tanesinin 6nemli oldugu varsayimiyla,

geriye kalan fonksiyonlarin 6nemliliginin testinde Esitlik (3.34) kullanilir.

m
2 — Y2 2 2
i=1

Burada m = n — 1 — (p + k)/2 ile belirlenir ve X, > > xZ, 1) sm o o0 i5€ Ho

i=1
reddedilir.

Diskriminant analizinde verinin normal dagilimli bir matris olmasi ve gruplarin
ortak varyans-kovaryans matrisine sahip olmasi varsayimlari altinda calisilir ve
gozlemlerin ikiden fazla gruptan elde edilmesi durumunda, Anderson tarafindan
gelistirilen bir yontem kullanilir. Belirtilen bu yontem, Fisher’m iki grup olmasi

durumunda kullanilan diskriminant analizine benzer niteliktedir.

k tane grubun ayirici 6zelliklerinin birbiriyle karsilagtirildig: bu yontemde,
k(k —1)/2 tane diskriminant fonksiyonunun elde edilmesi gerekmektedir. Esitlik
(3.24)’e gore i ve j gibi iki grubun karsilastirilmasi: amaciyla, Esitlik (3.35)’te verilen
fonksiyon kullanilmaktadir (Tathidil, 1996, s.270).
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o ow|-3emu)s -]

fi' = =
T OB® exp[- 2 x - pOyE1(x - )]

= 227 = p ) =5 (u® = pOY' 2 (1O - uP) (335)

Grup parametreleri tahmin edilerek yeni olusturulan diskriminant fonksiyonu,

Esitlik (3.36) ile verilir.
. . 1 . Y’ . .
fijx) = x'CH(x® — x0)) — 3 (x® +xD) ¢t (x@ — D)) (3.36)

Burada C, Esitlik (3.10)’da goriildiigii gibi iki grup olmasi durumunda olusturulan tanimi
dikkate alindiginda Esitlik (3.37) bigiminde olusturulur.

1

€= (Z{Ll n;)—k

(3.37)

3.6. Ozel Durumlarda Kullanilan Diskriminant Analizi Teknikleri

Diskriminant analizi konusunun tamaminda verilerin normal dagildig1 ve gruplarin
ortak varyans-kovaryans matrisine sahip oldugu varsayimiyla ¢alisilmaktadir. Fisher
yontemi ve onun genellestirilmis sekli olan Anderson yontemi Esitlik (3.38) bicimindeki

dogrusal diskriminant fonksiyonuna dayanmaktadir.
1 . N . .

Fakat belirtilen varsayimlarin saglanmamasi durumunda bu yontemler yeterince iyi

sonuglar vermemektedir. Boyle durumlar i¢in gesitli yontemler gelistirilmistir.

3.6.1. Coklu karesel diskriminant analizi

Verilerin normal dagildig1 ancak varyans kovaryans matrislerinin birbirine esit
olmadig1 durumlarda kullanilir. Bu yontem i¢in olusturulan fonksiyon Esitlik (3.39)’da
goriildigi gibidir.
|5 1

N o (i N 4 (i o1 =i 1 1,_ _
o —E(x(l) §71x® — 0 515D + x (571~ S 1x1))—5x (571 =S57)x (339)

1
Q(x) = log
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Bu yontem ilk olarak iki grup oldugu durumlarda kullanilmak iizere gelistirilmistir.

S; ve S; swrasiyla i-inci ve j-inci gruplara ait varyans-kovaryans matrisleri oldugunda
Esitlik (3.39)’da §; = S; =S alinirsa, belirtilen karesel fonksiyonun dogrusal bir
fonksiyona esit hale doniistiigii goriiliir. Cok gruplu durumlarda ise gruplar ikiserli
alindiginda bu fonksiyon kullanilabilir.

Q(x) < 0 oldugunda gozlemin R; bolgesine,

Q(x) = 0 oldugunda ise gbzlemin R; bolgesine siniflandirildigi yontemde hatali

siniflandirilma olasilig1 Esitlik (3.40) ile verilir.

~ -1
Ro(x) = <1 + exp <Q (x) —log <%)>) (3.40)

l

Siniflandirilma bolgeleri x’in karesel fonksiyonu olarak tanimlanir (Burmaoglu, 2009).

3.6.2. Yiiksek derece terimli dogrusal diskriminant analizi

Bazi1 degiskenlerin siirekli ve normal dagilimli olmasinin yaninda bazilarinin ise
kesikli durumda olmasi baska bir deyisle veriler karisik bir sekilde bir araya gelmis olmasi
durumunda dogrusal diskriminant fonksiyonuna bazi karesel terimler eklenerek yeni bir

fonksiyon olusturulur
LQ(x) = by + bywy + -+ byw, i=12,..,r (3.41)
(Tathidil, 1996).

Esitlik (3.41)’de w; degerleri bagimsiz degiskenleri gostermektedir ve katsayilar birinci
ve ikinci dereceden degiskenlere aittir. Hatali smiflandirma olasiligi da karesel

diskriminant analiziyle benzer sekilde Esitlik (3.42) ile ifade edilmektedir.
i\~
Rio(x) = <1 + exp <LQ (x) —log <@_]>>> (3.42)
i

Yiiksek derece terimli diskriminant analizinin kullanilmasina sebebiyet veren
karisik degiskenlerin olmasi durumunda bu yonteme alternatif olarak logistik regresyon

analizi Onerilmektedir.
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4. LOJISTIiK REGRESYON ANALIZi

Diskriminant analizinin temel varsayimlari olan gézlemlerin ¢ok degiskenli normal
dagilimdan gelmesi ve degiskenlerin ortak varyansa sahip olmasi ¢ogu zaman
saglanamadigindan, bu varsayimlarin bozulmas: durumunda lojistik regresyon analizi

siklikla kullanilmaya baslanmuistir.

Bu analiz ¢esitli varsayim (normallik, ortak kovaryansa sahip olma gibi)
bozulumlar1 durumunda, diskriminant analizi ve gapraz tablolara bir alternatif olurken,
bagimli degiskenin 0,1 gibi ikili ya da ikiden c¢ok diizey ig¢eren kesikli degisken olmasi
durumunda normallik varsayimi kisit1 olmamasi nedeniyle kullanim rahatliginin yani sira
coziimlemeden elde edilen modelin matematiksel olarak ¢ok esnek olmasi, kolay

yorumlanabilir olmas1 yonteme olan ilgiyi arttirmaktadir (Tathidil, 1996, s.289).

Son yillarda, lojistik regresyon analizinin diger istatistiksel tekniklere gore siklikla

tercih edilmesinin nedenleri asagidaki gibi siralanabilir:

I. Gozlemlerin normal olmayip grup biiyiikliiklerinin farkli oldugu durumlarda da
kullanilabilir.
ii. Sonsal olasiliklarin tahminine yonelik aragtirmalarda kolay uygulanip, anlaml
sonuclar vermektedir.
iii. Bilgisayar yazilimlarindaki ilerlemeler sonucunda ¢ok sayida lojistik regresyon
analizi yapabilen paket program gelistirilmistir.
iv. Model parametrelerinin tahmin edilmesi ve yorumlanmasinda kolaylik saglar.

Lojistik regresyon analizi ¢ogunlukla sosyal bilimlerde, istatistiksel ve makine
O0grenimi uygulamalarinda, veri madenciliginde ve siniflandirma modellerinde
kullanilmaktadir. Diskriminant analizinde oldugu gibi, gézlemleri bu analizde de ait
olduklari siniflara en uygun sekilde atayabilecek model olusturulur.

Lojistik regresyon analizinin temel amaci, bagimli degiskenin kategorik, bagimsiz
degiskenlerin ise hem kategorik hem de siirekli olabildigi durumda belli bir 6n kosula
bagli kalmadan bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi tanimlamak
amaciyla modelleme yapmaktir. Bir diger deyisle bagimli degisken ve bagimsiz
degiskenler arasindaki neden sonug iligkisini aragtiran bir analiz yontemidir. Degiskenler
arasindaki iliskinin dogrusal olmasina gerek yoktur. Ustel ya da binom dagiliml1 bir iliski
de olabilir. Dolayisiyla lojistik regresyonda, dogrusallik olmasa bile degiskenler

arasindaki iligkiye zarar vermeden lojit bir iliski oldugu varsayimiyla cesitli logaritmik
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dontigiimler yapilir. Bu doniistimler sonucunda degiskenler arasindaki iligkinin formunun

dogrusal hale getirilmesi amaglanir.

Kisitli 6n kosullarin ¢ogu lojistik regresyon analizinde aranmazken, bazi temel

varsayimlara dikkat edilmesi gerekir;

o Gerekli tiim bagimsiz degiskenler modele dahil edilirken, gerekli olmayan bagimsiz
degiskenler modelden ¢ikartilmalidir. Diger bir deyisle model net bir sekilde
olusturulmalidir.

Bazi degiskenlerin modele dahil edilmemesi modeli yetersiz kilarken bazi

degiskenlerin dahil edilmesi modelin yorumlamasinda zorluklar olusturabilir.

° Bagimsiz degiskenlerde ol¢iim hatast kiigiik olmalidrr.
Veri setinde kayip (eksik) veri olmamalidir. Kayip veriden dogacak hatalar,

katsayilarin tahmininde yanliliga ve modelin yetersizligine neden olur (http-5).

. Bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu baglanti problemi olmamalidir.

Gozlemleri smiflara ayirma probleminde, ¢oklu baglanti sorunu gézardi edilebilir.
Herhangi bir degisken, diger degiskenlerin dogrusal birlesimi seklinde yazilmamalidir.
Degiskenler arasinda ¢oklu baglanti problemi oldugunda, Lojistik regresyon analizinde
katsayilarin standart hatalarinin yiiksek ¢ikmasi ve modeli tahmin giiciiniin azalmas1 gibi
sorunlar ortaya ¢ikabilir. Boyle bir durum oldugu tespit edildiginde ¢esitli diizenlemelerin

yapilmas1 gereklidir.

. Gozlem sayist yeterli olmalidir.
Veri seti az sayida gozlem igeriyorsa coklu baglanti problemi ortaya ¢ikma olasilig

yiikselir. Ayrica gézlem sayisi yeterli olmadiginda tahminin giivenilirligi azalir.

Analizde tek bir bagimsiz degiskene yer verildiginde lojistik regresyon, birden fazla
bagimsiz degiskene yer verildiginde ise ¢oklu lojistik regresyon s6z konusudur. Ote
yandan, bagimli degisken sadece iki kategoriye sahip oldugunda ikili lojistik regresyon,
buna karsilik siniflayict dlgme diizeyinde Olciilmiis ikiden fazla kategoriye sahip

oldugunda multinominal lojistik regresyondan s6z edilir (Bayram, 2004, s.62).

4.1. Lojistik Regresyon Analizi Tarihgesi

Istatistiksel verileri siniflandirmaya yonelik yontemlerden biri olan Lojistik
regresyon analizi son yillarda sosyoekonomik arastirmalarda yogun olarak

kullanilmaktadar.
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Analizin kullanimi ¢ok eskiye dayanmamakla birlikte, ilk kez Berkson (1944)
tarafindan Onerilmistir. Berkson biyolojik deneylerin analizlerinde kullanmaya
baslamistir.

Cornfield (1962), lojistik regresyondaki katsayilarin tahmininde ilk kez
diskriminant fonksiyonunu kullanmustir.

Cox (1970), lojistik regresyon modelini gelistirmeye yonelik ¢alismalar yapmustir.

Pregibon (1981), lojistik regresyon modelinde sapan ve bagimli degisken tizerinde
etkili olan gozlemler {izerinde aragtirmalar yapmisti.

Aranda- Ordaz (1981), gozlemlerin lojistik regresyon modeline uyumu ile ilgili
calismalarda bulunmuslardir.

Begg ve Gray (1984), ¢ok gruplu lojistik modeller tizerinde arastirmalar yapmislar
ve bununla ilgili temel bilgiler vermislerdir.

Carroll ve ark. (1984), ikili lojistik regresyon modellerinde bagimli degiskenin
hatal1 sonuglart durumunda kullanilabilecek tahmin yontemleri tizerinde durmuslardir.

Bonney (1987), katsayilarin tahmininde en ¢ok olabilirlik yontemini paket
programlar vasitasiyla uygulamistir.

Robert ve ark. (1987), anket denemelerinde lojistik regresyon analizinin
kullanilabilecegini gostermislerdir.

Hosmer ve Lemesdow (1989), basit lojistik regresyon modelinin tanitimi,
katsayilarin 6nemi ve tahmin seti, ¢coklu lojistik regresyon modeli, modelde yer alan
katsayilarin yorumlanmasi, uygun modeli kurma asamalari, uyum 1yiligi testleri, vaka-
kontrol ¢aligsmalarinda lojistik regresyon modelinin kullanimi, cevap degiskeninin ikiden
cok seviye igerdigi durumlar i¢in kurulan lojistik regresyon modelinin analizi ve hayatta
kalma verilerine lojistik regresyon analizinin uygulanmasina iliskin temel teorik ve
uygulamali agiklamalarda bulunmustur.

Cox ve Snell (1989), ikili yanit degiskeninin 6zellikleri tizerinde durmuslardir.

Duffy (1990), lojistik regresyonda hata terimleri ve katsay1 degerleri ile gercek

degerler arasindaki iliskiyi incelemistir.

Hsu ve Leonard (1997), Lojistik regresyon fonksiyonlarinda Bayes tahmin

edicilerinin elde edilmesini arastirmislardir.

28



Kaygin, Tazegilil ve Yazarkan (2016), veri madenciligi ve lojistik regresyon

analizlerinin siniflama tahminini karsilagtirmiglardir.

4.2. Lojistik Regresyon Modeli

Dogrusal regresyon analizi model olusturmada kullanilan bir yontem olmakla
birlikte, birgok istatistiksel yontem ve yazilimlarinda Lojistik regresyon analizi de siklikla

uygulanmaktadir.

Iki analiz arasindaki en 6nemli farklardan biri bagimli degisken dogrusal regresyon
analizinde siirekliyken, lojistik regresyon analizinde ikili ya da ¢okludur. Diger bir fark
dogrusal regresyon analizinde bagimli degisken degeri tahmin edilirken, lojistik
regresyon analizinde bagimli degiskenin aldig1 degerlerden birinin gergeklesme olasiligi

tahmin edilir.

Bu boliimde lojistik regresyon modeli olusturulmadan once dogrusal regresyon
analizine kisaca deginilecektir.

Dogrusal regresyon modelinde y; yanit (bagimly) degiskenini, x; girdi (bagimsiz)
degiskenini gosterdiginde, verilen bir x; degeri i¢in y;’nin beklenen degeri, diger bir

deyisle kosullu olasilig1 Esitlik (4.1) ile belirtilir.

P
E(yi|xi1, Xiz, oo Xnp) = Z BiXik (4.1)
k=0

Burada i = 1,2, ...,n iken, S ile belirtilen deger, modeldeki bagimsiz degiskenlerin
bagimli degiskeni ne diizeyde agikladigini ifade etmektedir. Bagimsiz degiskenler i¢in
herhangi bir kisit olmamakla birlikte bagimli degiskenin siirekli oldugu varsayilir. Bagka
bir ifadeyle, bagimsiz degiskenler —oo ile +oo arasinda degerler alabildiginden, bagimli
degisken —oo ile +oo arasindaki biitiin degerleri alabilir. Ancak bagimli degisken

kategorik oldugunda bu kural bozulur.

Herhangi bir i’inci gézlem degeri Esitlik (4.2) ile ifade edilir.

P
yi = Z BiXik + & (4.2)
k=0

Iki kategoriye sahip veriler icin kosullu ortalama en az 0, en fazla 1 olmaktadur.
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0 < E(y;lx;) < 1. Bagimli degisken iki kategoriye sahip oldugunda, E (y;|x;) i¢in
bir model ortaya koymada pek ¢ok birikimli dagilimdan yararlanilabilir (Bayram, 2004,
5.62).

i’inci gozlemin 1 degerini alma olasilig1 ya da bir olayn ger¢eklesme olasiligi
P(y; = 1), olayin ger¢eklesmeme olasiligi ise P(y; = 0) ile belirtildiginde beklenen
deger Esitlik (4.3) ile verilir;

E(y)=0xP(y;=0)+1xP(y;=1)=P

p
EG) =POi=1)= ) fer (43)
k=0
Sol tarafi [0 — 1] araliginda olasilik degerleri alan bu denkleme Dogrusal Olasiltk Modeli
ad1 verilmektedir (Tathdil, 1996, s.290).
y; ’nin varyansi ise Esitlik (4.4) olarak elde edilir.
Var(y) = EQi®) —[EQ)]? = P(i = D1 -P(i = D] =P(1-P)  (44)

Ayrica bliylik ve kiigiik x degerleri y;’nin 0-1 arali§i disina ¢ikmasina neden
olabilecektir. Diger taraftan hata terimi de var-yok gibi iki deger alabildiginden normal
dagilim degil binom dagilim gosterecek ve degisen varyansa sahip olacaktir (Agresti,
2002, s.120). Eger bagimh degiskenin ikili oldugu diistiniiliirse, Esitlik (4.2)’nin hata
terimleriyle denklemler Esitlik (4.5)’teki gibi yazilabilir.

yi=1lise XL _oBrxie +&=1=6=1—-Y0_o BeXik
yi = 0ise Xp_oBexu + & = 0 =& = — P _o B (4.5)

Hata terimlerinde beklenen degerin 0, varyansin ise degisken olmasi

beklenmektedir. Buna gore,

14 4
E(e) =P(yi=0) (— Z ﬁkxik> +Pyi=1) (1 - Z 3kxik>
k=0 k=0
p p
= —[1- Py = D] (— > ﬁkxik> +PO=1) <1 -> ﬁkxik> =0
k=0

k=0
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2 2

P
+PO=1) (1 -> ﬁkxl-k)
k=0
p P
= (Z ﬁkxik> + (1 - z ,kaik> (4.6)
k=0 k=0

olacagindan tahmin edilen 3, katsayilar1 yansiz olacak, ancak hata terimlerinin sabit bir

p
Var(e;) = E(g%) = P(y; = 0) <— Z .kaik>
=0

varyansi olmayacagindan f, katsayilari en iyi olmayacaktir. Varyansin sabit olmamasi
nedeniyle hipotez testleri ve giiven araliklari gecerliliklerini kaybedeceklerdir. Bu
durumda Goldberger tarafindan Onerilen agirlikli tahmin yontemi kullanilabilir.

Varyansin sabit hale getirilmesi i¢in gozlem degerleri

1/2

wi = ([Xho Bixir|[1 — Xhco Biexik])

Esitlik (4.7) ile belirtilen katsayiya boliiniir (Cinko, 2003, s.24).

(4.7

Esitlik (4.2)’de verilen model agirliklandirildiginda yeni degerler ile regresyon

modeli olusturulur ve bulunan yeni hata terimi sabit varyansli ve yansiz olacaktir.

4.3. ikili Siniflandirmaya Dayali Lojistik Regresyon Modeli

Bagiml degisken iki kategorili oldugunda dogrusal olasilik modelinde cesitli
sorunlar ortaya ¢ikar. Bu sorunlar genellikle olasiliklarin 0 ve 1 arasinda deger almasina
karsin dogrusal fonksiyonun —oo ile 400 arasinda deger alabilmesinden kaynaklidir. Bir
baska deyisle olasilik degeri ve bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir iligki
olmadiginda sorunlar olusur. Bu nedenle Esitlik (4.3) her zaman saglanamamaktadir.
Boyle bir durumu engellemek igin olasilik degerini —oo ile +oo arasinda tanimli hale

getirmek en 1yi ¢ozlim olacaktir.

Bunun i¢in gelistirilen ve en ¢ok kullanilan uygulamalar Lojit ve Probit
doniisiimleridir. Orneklemde yeterli sayida gdzlem var ise her iki yéntem de birbirine
yakin sonuglar vermektedir. Fakat matematiksel olarak kolay kullanima sahip olmasi
nedeniyle Esitlik (4.3)’e lojit doniisiim uygulanir.

[lk olarak olasilik modeli {izerinde P;/1 — P; déniisiimii yapilir. Bu déniisiim olayin
gerceklesme olasiligiin gergeklesmeme olasiligina orani olarak ifade edilir. Bu oranin
bagimsiz degiskenlerle iliskisi tisteldir. Bagka bir ifadeyle, yanit degiskenleri O ile 4o

arasinda degerler alir. Bundan dolayi1 kullanilan bu oranin dogal logaritmas1 alinir ve yanit
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degiskenlerinin sinirlart —oo ile +oo arasinda tanimlanir. Boylece elde edilen modelin
bagimsiz degiskenlerle olan iligkisi dogrusallasmis olur. Uygulanan doniisiim Esitlik (4.8)

ile gosterilebilir.

P
P;
L; =log (TE) = kzoﬁkxik (4.8)

Buradaki P; /1 — P; oranina ayn1 zamanda odds degeri ya da odds orani da denilmektedir.
Odds oras1 iki grubun sahip olduklar1 olasilik degerlerinin birbirine olan oranidir. Lojit

doniisiim P;’nin 0-1 arasinda kalmasini saglamaktadir.

P; — 0’a yaklastiginda L; » —o0’a, P; » 1'e yaklastiginda L; > +o’a dogru
gitmektedir.

Tiim bu doniistimlerden sonra elde edilen lojistik regresyon modeli Esitlik (4.9)

bigiminde tanimlanir.

e Zh=o BrXik
p. = 4.9
Y + oZk=o Br¥ik (49)
Bu fonksiyon ayni zamanda Esitlik (4.10) ile de gosterilebilir.
1
P, = (4.10)

B 1+ e‘ZZ=o Brxik

08

0.6

041

02

Sekil 4.1. Lojistik Regresyon Egrisi
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Sekil 4.1 de gorildigi gibi, olasiliklar sifirdan bire dogru biiyiirken lojistik

fonksiyonu —oo ile 400 arasinda degerler almaktadir.
Lojit doniisiimiiniin baz1 6zellikleri;

I. P, 0-1 arasinda degerler alirken, lojit P —oo ile +oo arasinda degisir.
ii. Lojit modeli, x’e gore dogrusal olmakla beraber olasiliklart dogrusal degildir
(Albayrak, 2006, s.447).
ii. P < 0,5 oldugunda logit P < 0, P > 0 oldugunda ise logit P > 0 olur.
iv. P arttik¢a logit P’de artar (Tathdil, 1996, s.293).

Ikili lojistik regresyon modelinin varsayimlar1 asagidaki gibidir.

e y,€(01) i=12.,n
14 x:
¢ POI=1/x) ==
* V.,Y, -,V istatistiksel olarak bagimsizdir.
e Bagimsiz degiskenler birbirinden bagimsizdir.
Bagimsiz degiskenlerin {izerinde herhangi bir kisit olmamasindan dolay1, lojistik

regresyon modeli degiskenlerin siirekli ve kesikli olma durumlarina gore degisir.

4.4. Katsay1 Tahmin Yontemleri

Lojistik regresyon modelinin amaglarindan biri de her bir gozleme ait katsay1
degisiminin, bagimli degiskenin olasilik degeri lizerindeki etkisini belirleyebilmektir. Bu
amacla kullanilan ¢6ziim yontemleri En ¢ok olabilirlik, yeniden agirliklandirilmis iteratif

en kiigiik kareler ve minimum lojit ki-kare yontemleridir.

4.4.1. En cok olabilirlik yontemi

Dogrusal regresyon analizinde katsayilarin tahmininde kullanilan bir¢ok yontem
bulunmaktadir. Fakat dogrusal regresyon analizinin gerektirdigi varsayimlar
bozuldugunda bu yontemler iyi sonug¢lar vermemektedir. Bu nedenle lojistik regresyon
analizinde katsayr tahmini igin gesitli yontemler gelistirilmistir. Uygulamada en ¢ok

kullanilan yontem en ¢ok olabilirlik yontemidir.

En ¢ok olabilirlik yonteminin lojistik regresyon analizinde kullanilmasindaki en

temel amag¢ gruplardaki gozlemlerin olabilirligini maksimize edecek katsayilari en iyi
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sekilde tahmin edebilmektir. Diger bir deyisle, yontemde logaritmik olasilik degerinin
maksimize edilmesi amaglanir. Bu amag i¢in dncelikle en ¢ok olabilirlik fonksiyonu

olusturulur.
Iki gruplu bagimli degisken olmas1 durumunda;

(x;,y:), i=12,..,n ile gosterilen n tane gdzlem oldugu varsayimi altinda,
y; = 1 ise olabilirlik olasiligt P;, y; = 0 ise 1 — P; olur ve i’inci gbzlem i¢in olasilik,
Esitlik (4.11) ile belirtilir.
PYi(1 — P17V (4.11)

Gozlemlerin birbirinden bagimsiz ve ayni dagilima sahip oldugu varsayimi
saglandiginda, n tane sayida gozlem igin olabilirlik fonksiyonu Esitlik (4.12)’deki gibi
elde edilir.

e = [pa-py (412)

En ¢ok olabilirlik yontemi Esitlik (4.12)’yi maksimize eden S’larin tahmin
edilmesini amaglamaktadir. In(#(B)) fonksiyonu £’ye gore artan bir fonksiyon
oldugundan ¢ogunlukla () yerine In(4(f)) kullanilir.

L(B) = In(6(8)) = D P, + (1 = yIn(1 = P}

n n
= Zlnl _Pl +zyl ln(Pl/l _PL)
i=1 i=1

n

n
= z —Inl + ePothrxi 4 Z yi(Bo + B1x;) (4.13)
i=1

i=1
Esitlik (4.13)’e logaritmik olabilirlik fonksiyonu denir. L()’yt maksimum yapan S,ve

B katsayilarina gore kismi tiirev alinir.

-

~
1]
[

[yi = Pilx; =0

-

~
1l
ey

[yi—P]=0 (4.14)
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Buradan esitlik (4.14) ile gosterilen olabilirlik denklemleri elde edilir. P; ile katsayilar
arasinda dogrusal bir iligki bulunmadigindan, lojistik regresyon analizi i¢in bu ifadeler
dogrusal olmayan denklemlerdir. Bu durumda, Esitlik (4.14)’teki denklemler ¢oziilerek
B degerlerinin bulunabilmesi i¢in 6zel iterasyon gerektiren yontemler kullanilir. Bu
yontemler amagclar1 geregi tekrarhidir. Ilgili B degerlerine bir baslangig degeri verilir ve
elde edilen ilk tahminden, & kadar eksiltme veya arttirma yapilarak tiirev alinir. Bu siireg
sonuca ulagincaya kadar tekrar edilir. Gozlemler birbirinden ¢ok ayrik oldugunda
herhangi bir sonuca varilamaz. Burada esas ilgi katsayr tahminlerinin yorumundan
ziyade, Esitlik (4.9)’da verilen modelde yer alan sinif olasiliklarinin tahmini ve verilen

bir x degiskenine gore yeni bir gézlemin smiflandirilmasidir (Giineri ve Aydin, 2017,

s.50).

4.4.2. Yeniden agirhklandirilms iteratif en kiiciik kareler yontemi

Siniflandirilmis verilerde her bir bagimsiz degiskenin aldig1 degerler i¢in olayin

]

gergeklesme olasihigr Py = & p N, olur. Yamit degiskeninin ikili degerler aldig1 durumda
J

gozlemler binom dagilimli oldugundan degisen varyanslilik s6z konusudur. Bu nedenle

lojit P; degerinin bagimsiz degiskenler lizerindeki agirlik degerlerinden yararlanarak
agirliklandirilmis regresyon modeli kullanilir. Buradaki agirlik degeri Esitlik (4.7)’den
yola ¢ikilarak,

w = (1 -p)] @15

olarak alimir. Ancak w; degerleri P; olasih@min bir fonksiyonu oldugu igin, en kiigiik

kareler yontemi yinelemeli olarak uygulanabilecektir. Ayrica agirliklandirilmis modelde

hata terimi w;&;’nin varyansi sabit olacagindan, hata teriminin tahmini en kiiciik kareler

yontemiyle yapilabilir.

4.4.3. Minimum lojit ki-kare yontemi

Berkson (1955), tarafindan gelistirilen ve goézlemlerin tekrar etmesi durumunda

kullanilan bu yontem, agirliklandirilmis en kiigiik kareler yonteminin 6zel bir halidir.

Yontemde (2 X j) capraz tablolarindaki beklenen ve gozlenen lojit degerler
arasindaki fark kullanilir. Agirliklandirilmis en kiiglik kareler yonteminde tanimlanan ve

tizerinde lojit doniisiim yapilan olasilik degeri yanit degiskeni olarak alinir.
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Yontem, lojit degeri olarak tanimlanan yanit degiskeninin bagimsiz degiskenler
tizerindeki agirhik degeri ile agirliklandirilmis regresyonundan en kiigiik kareler
tahminlerini elde etmeye dayanmaktadir. Buradan tek adimda bulunan agirlikli en kiigiik

kareler tahminleri minimum lojit ki-kare adin1 almaktadir (Sensoy, 2009, s.11).

4.5. Lojistik Regresyon Modelinin Uyum Iyiligi ve Katsay: Testleri

Katsayilarin tahmin edilmesinden sonra olusturulan modelin gozlemlerle olan
uyumunun degerlendirilmesi oldukca Onemlidir. Lojistik regresyon modelinin uyum
iyiligini test etmek igin belli teknikler kullanilir. Uyum iyiligi testinde, modelin yanit

degiskenini tanimlamakta ne kadar etkili oldugu test edilir.

Lojistik regresyon modelinin normallik varsayimi olmadigindan uyum iyiligi
testlerinde t ve F testleri gibi parametrik testler kullanilmamaktadir. Bunlarin yerine

cogunlukla parametrik olmayan testler kullanilmaktadir (Kara, 2015).

4.5.1. Pearson Ki-kare istatistigi ve sapma olciitii

Lojistik regresyon modelinin genel anlamliliginin test edilmesinde kullanilan en

fazla bilinen parametrik olmayan olgiittiir.

Pearson Ki-kare istatistigi Esitlik (4.16) bigiminde belirtilir.

(4.16)

Burada P; ; tahmin edilen olasilik degeri, n; ise i-inci grubun toplam gozlem degeridir.

Tahmin edilen model, model tizerinde sadece etkili anlamli degiskenleri igeren
model, doymus model ise degisken sayisi kadar parametre iceren model olarak

alindiginda, sapma olgiitli Esitlik (4.17) bigiminde tanimlanir.

Tahmin edilen modelin olabilirligi)

D= —21n< (4.17)

Doymus modelin olabilirligi

Esitlik (4.17)’de kullanilan kesirli ifadeye olabilirlik orani denilmektedir. Bu esitlik

tizerinde logaritmik olabilirlik fonksiyonunun yazilmasi ile Esitlik (4.18) elde edilir.

- B, 1-P,
D= —2; [yiln <;> + (1 - yl-)ln<1 — %)l (4.18)
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Modeldeki parametre sayist k oldugundan, sapma n — k serbestlik dereceli ki-kare
tablo degeriyle karsilastirilir. Sapma, ki-kare dagilimli oldugundan dogrusal regresyon

analizindeki hata kareleri toplamina benzer ve uyum iyiligine karar vermede kullanilir.

Lojistik model verileri tam olarak temsil ediyorsa, diger bir ifadeyle, modelin uyum
1yiligi miikkemmel ise olabilirlik oran1 1 ve D istatistigi O degerini alir. Modelin doymus
modelle tam olarak uyum saglamasi durumunda bu sonuca varilir. Dolayisiyla, modeldeki

D istatistigi minimum oldugunda en iyi model ortaya ¢ikar.

4.5.2. Hosmer-Lemeshow G istatistigi

G istatistigi lojistik modelin genel anlamliligini test eden bir dl¢iittiir ve gozlenen

ile tahmin edilen degerler arasinda fark olmadig: hipotezini arastirir.

Hosmer ve Lemeshow, tahmin edilen olasilik degerlerinin gruplandiriimasini
onermislerdir. Burada gruplama yapmaktaki amac; daha diizgiin tahmin edilen degerler
olusturulmasiyla mevcut dagilimi ki-kare dagilimma yaklastirarak anlamli ve

yorumlanabilir bir model elde etmektir (Sensoy, 2009, s.27).

Hosmer ve Lemeshow tarafindan uyum iyiligini test etmek i¢in gelistirilmis birgok
istatistik  bulunmaktadir. Ancak gelistirilen istatistiklerden sadece iki yOntem
kullanilmaktadir. Bu yontemlerden ilki, tahmin edilen olasiliklar1 dikkate alarak
gozlemleri 10 gruba ayirir ve dagilimin ki-kare dagilimina yakinsadig: diistiniiliir. g, grup

sayisi olarak tanimlandiginda G*~ )((Zg_z) olarak alinir.

Diger yontemde ise gozlemler belirlenen kesim noktasina gore gruplandirilir.
Tahmin edilen olasiliklara gore gruplar olusturulur ve gozlemlerin bu gruplarda yer
almasi saglanir. Gruplara ayrilan gézlemlere daha sonra Pearson ki-kare uyum iyiligi testi
uygulanir. Boylece tahmin edilen ve gozlenen degerler karsilastirilir. Test sonucunun
anlamli bulunmamasi, modelin veriye iyi uydugunu gosterir. G istatistigi, yeterli gézlem
sayisina sahip olundugunda uygulanabilir. Eger 6rneklem biiytikliigli yeterli degilse test

sonucu anlamsizlagir.

Hosmer ve Lemeshow istatistigi dogrusal regresyon analizindeki F istatistigi ile

ayni amaca yonelik olarak kullanilmaktadir.

37



4.5.3. R? istatistikleri

Lojistik regresyon modellerin uyum iyiligi testinde olabilirlik oranina ve hata
kareler toplamina dayali R? dlgiitleri de kullanilmaktadir. Bu 6lgiitler, dogrusal regresyon
analizinde kullanilan R? belirtme katsayisina benzetilse de, modelin giiciinii agiklamada

cogunlukla onun gibi yorumlanmamaktadir.

Modelin uyum iyiligini belirlemede kullanilan dlgiitlerden birincisi Cox ve Snell
R? istatistigidir. Olabilirlik esasma gore ¢ok degiskenli regresyon analizinde kullanilan

R? istatistigine benzemektedir.

Lo

2/n
R, =1— (T) (4.19)

Esitlik (4.19)’1a hesaplanan Cox ve Snell R? istatistifinde n gdzlem sayisini belirtir. L,
sadece sabit iceren modelin olabilirligini, L ise bagimsiz degiskenlerin tiimiinii iceren
modelin olabilirligini gdstermektedir. Esitlik (4.19)’dan anlasilacag: gibi Cox ve Snell R?
istatistiginin maksimum degeri 1’den kiiciik bir deger alir. Bu nedenle sonucun

yorumlanmasi giiclesmektedir.

Diger bir R? istatistigi ise Nargelkarke R? istatistigidir. Cox ve Snell R?
istatistiginin dezavantajinmi ortadan kaldirmak i¢in gelistirilmistir. Diger bir deyisle, Cox
ve Snell R? istatistiginin 0-1 arasinda degerler alacak sekilde gelistirilmesiyle elde
edilmistir.

LO Z/Tl
_1-(®)

Ry = ————
SR

(4.20)

Esitlik (4.20)’nin 0-1 arasinda degerler aliyor olmasi modelin yorumlanmasini
kolaylastirir. Nargelkarke R? istatistiginin 1°e esit olmasi, degiskenler arasindaki uyumun

iyi oldugunu ve tiim modelin sonucu iyi bir sekilde tahmin ettigini gostermektedir.

Bir diger olgiit, Mcfadden R? istatistigidir. Burada sadece sabit iceren modelin
olabilirligi —2InL ve tiim bagimsiz degiskenleri iceren modelin olabilirligi —2InL olarak
alimir. Bu durumda Mcfadden R? istatistigi Esitlik (4.21) ile hesaplanir.

R? _4 (—ZlnL>_1 (lnL) 421
McF = —2InLy) ~ InL, (4.21)
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Esitlikte InL ile gosterilen ve tim bagimsiz degiskenleri iceren modelin olabilirligi hata
kareler toplamina, InL ile gosterilen ve sadece sabit iceren modelin olabilirligi ise kareler

toplamina karsilik gelmektedir. (Kara, 2015, s.47)

4.5.4. Siiflama Tablolar:

Lojistik regresyon analizi gozlemlerin siiflandirilmasi amaciyla kullanildigindan,
modelin uyum iyiligi 6lgiitlerinden biri de siniflandirma oranidir. En dogru siiflandirma
oranin1 belirlemek ve model sonuglarint 6zetlemek igin smiflama tablolarindan
yararlanilir. Smiflama tablolar1 gruplardaki gézlem sayisina duyarlidir. Gozlem sayisi ne

kadar biiyiikse dogru siniflandirma olasilig1 o kadar artmaktadir.

Siniflama tablolari, tahmin edilen olasiliklardan tiiretilen degerlerin capraz
siiflama yapilarak gruplara ayrilmasi ilkesine dayanmaktadir. Yanit degiskenin gézlenen
gercek degerleri ile tahmin edilen degerleri capraz siniflama yapilarak gruplara ayrilir

(Kara, 2015, 5.48).

Gruplama isleminin yapilabilmesi icin ilk olarak bir kesim noktasi belirlenir ve
tahmin edilen her olasilik degeri bu kesim noktasi ile karsilastirilir. Eger tahmin edilen
olasilik degeri kesim noktasindan kiiciik ise y = 0, biiyiikk ise y = 1 atanir. Kesim

noktasinin degeri ¢ogunlukla 0,5 olarak alinir.

4.6. Model Katsayillarinin Anlamhiliginin Test Edilmesi

Lojistik Regresyon analizinde, dogrusal regresyon analizinde oldugu gibi, modelin
biitiin olarak anlamliliginin test edilmesinin ardindan, sabit terim ve bagimsiz

degiskenlerin de tek tek anlamliliginin test edilmesi gerekmektedir (Boriiban, 2009, 5.47).

Modeldeki degiskenlerin katsayilarinin tahmin edilmesinin ardindan, bagimsiz
degiskenlerin yanit degiskeniyle anlamli bir iliskisi olup olmadig: belirlenir. Bagimsiz
degisken modelde oldugunda ve olmadiginda elde edilen tahmin degerleriyle bagiml
degiskene ait gozlenen degerler karsilastirilir ve bunun sonucunda ilgili degiskeni igeren

model, igermeyen modelden daha dogru ise o degiskenin anlamli oldugu sonucuna varilir.

Lojistik modele dahil edilmesi diisiiniilen bagimsiz degiskene ait katsaymin

anlamliligini test etmek i¢in kullanilan temel testler asagidaki gibi verilmektedir;
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e Olabilirlik Oran Testi,
e \Wald Testi,
e Skor Testi.

4.6.1. Olabilirlik oran testi

Lojistik regresyon modelinin uyum iyiliginin degerlendirilmesinde 6nemli bir 6l¢iit
olan D istatistigi, bagimsiz degiskenin dnemini degerlendirmede de kullanilir. Modelde

bagimsiz degiskenin oldugu ve olmadig esitliklerin D degerleri karsilagtirilir.

G = Ddegisken icermeyen model ~ Ddegisken iceren model (4‘-22)

Dolayisiyla Esitlik (4.22) kullanilarak bagimsiz degiskenin istatistiksel anlamlilig: test

edilmis olur.

Bulunan G istatistigi dogrusal regresyonda kullanilan F testindeki pay kismu ile
benzer 6zellik gostermektedir. Bu istatistigi hesaplamak i¢in kullanilan her iki D degeri
i¢in de doymus modelin olabilirligi aynidir. Bu durumda G, Esitlik (4.17) ele alindiginda,
Esitlik (4.23)’teki gibi bulunur.

Degisken icermeyen modelin olabilirligi
G=—2ln< BlyRem termey g) (4.23)

Degisken iceren modelin olabilirligi

Bu teste olabilirlik oran testi ad1 verilir ve asimptotik olarak ki-kare dagilimina sahiptir.
Bu testte;

HO:BI: = O
Hl:ﬁi * 0

hipotezleri test edilmektedir. y? dagilimi icin serbestlik derecesi ise iki modelde de
tahmin edilen parametre sayilari arasindaki farka esittir. H, reddedilir ise modele eklenen

bagimsiz degiskenin modelin tahmininde 6nemli oldugu sonucuna vartlir.

4.6.2. Wald testi

Wald istatistigi dogrusal regresyonda kullanilan ¢ istatistiginin karesine
benzemektedir. Wald istatistigi lojistik regresyon modeli olusturulurken, ilgili degiskenin
tahmin edilen B katsayisinin en ¢ok olabilirlik degerinin, f’nin standart hata tahminine
boliinmesi ile Esitlik (4.24)’teki gibi elde edilir.

40



Bu oran, Hy: B; = 0 hipotezi altinda standart normal dagilim gostermektedir.
B

W = =< 4.24
SA(E) (29

Bulunan W istatistigi tablo degerinden biiyiik ise Hy: 8; = 0 hipotezi reddedilir ve ilgili

katsaymin anlamli oldugu sonucuna varilir.

W testi daha farkli bir bigcimde de daha yazilabilir. Clinkii, standart normal dagilima
sahip W istatistiginin karesinin alinmas1 sonucu elde edilen W? istatistigi 1 serbestlik
derecesiyle y? dagilir. Bu durumda Esitlik (4.25) elde edilir.

2

w? = (Jﬁ) "’X(21—a,1) (4.25)

(Vupa, 2004, s.16).

Wald istatistiginin  uygulanmasinin  kolay olmasina ragmen giivenirliligi
sorgulanmaktadir. W testi biiylik 6rneklem durumunda daha iyi sonuglar vermekle
birlikte kiiciik 6rneklemlerde hatali sonuglar tiretebilmektedir. Wald istatistiginin diger
bir dezavantaji da; lojistik regresyon katsayilari mutlak olarak biiyilidiik¢e standart
hatalarin tahmini de biiyiir. Bu da daha kiigiik W istatistigi demektir. W degerinin kiigiik
cikmas1 H, hipotezinin reddedilmesi gerektigi halde kabul edilmesine ve bagimsiz

degiskenin yanlislikla modelde kalmasina neden olabilir.

Kiigiik 6rneklemlerde ve katsayilar mutlak olarak biiytlidiigiinde olabilirlik oran testi

genellikle daha giiglii ve daha giivenilir sonuglar vermektedir (Agresti, 1996, 5.109).

4.6.3. Skor testi

Olabilirlik oran ve Wald istatistiklerinin tersine Skor testinde katsayilarin en ¢ok

olabilirlik tahmininin hesaplanmasi gerekmemektedir.
Skor testi i¢in test istatistigi Esitlik (4.26)’da verildigi gibidir.

T = 2ie1 X i — )
VI =9 X (x; — )2

(4.26)

Bu esitlikten de anlasilacagi iizere, yapilan test olabilirlik denklemlerine dayanir ve test

istatistigi Wald istatistigi gibi standart normal dagilim gosterir.
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Skor testinde yapilan hesaplamalar diger testlere gore daha kolay olmasina ragmen,

paket programlarda yer almadigi i¢in pek tercih edilmemektedir.

4.7. Cok Gruplu Lojistik Regresyon Modeli

Cok gruplu lojistik regresyon modeli, ikiden fazla yanit degiskeni bulunan lojistik
regresyon modelinin genellestirilmesiyle olusturulur. Diger ¢ok degiskenli regresyon
modelleriyle benzer 6zellikler tasiyan ¢oklu lojistik regresyon modelinin en belirgin farki
katsayilarin tahmin edilmesi ve yorumlanmasindadir. Katsayilarin ait olduklari bagimsiz
degiskenler siirekli olmayip, kesikli ve siniflayici 6lgekle Slgiilmiis degiskenler olabilir.

Bu tiir degiskenleri modele dahil etmek i¢in tasarim degiskenler kullanilir.

Bir baska deyisle ¢ok gruplu lojistik regresyon modeli, ikiden fazla yanit
degiskeninin ikiden fazla grup icerdigi ve degerlerinin siiflayict dlgekle elde edildigi
durumlarda yanit degiskenleri ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi ortaya koyan
bir modeldir.

Cok gruplu lojistik regresyon modeli, Esitlik (4.27) ile ifade edilir.

K
eXk=1BjkXk

Ply=j) = ji=12,..,]-1 (4.27)

+ Zi;i 625;1 Bjrxk
Burada P(y = j); yanit degiskeninin j’inci gruba siiflanmasi olasiligini belirtmektedir.
Modelde yer alan g, katsayisindaki k indisi bagimsiz degiskeni belirtirken, j indisi yant
degiskeninin grubunu belirtmektedir (Liao, 1994, s.48). Siniflayici 6lg¢ekle 6l¢iilmiis |
gruplu yanit degiskenine sahip olan goklu lojistik regresyon modelinin, / — 1 adet lojistik

regresyon modeline sahip olmasi gerekir.

Yanit degiskeni ikiden ¢ok gruplu olan modellerde ¢oziimleme yapmak icin bir
referans grubu tanimlanir. J referans grubu olarak segilirse, yanit degiskeninin referans

grubuna diigme olasili1 Esitlik (4.28) yardimiyla hesaplanabilir.

1
1+ Z§;1 eZ;’leﬁjkxk

P(y=]) = j=12..,]—-1 (4.28)

Bunun yerine diger olasiliklar bilindiginde, bu olasiliklar yardimiyla Esitlik (4.29) ile de

hesaplanabilir
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Py=))=1-[Py=D+Ply=2)+-+PQy=]-1)] (4.29)
(Liao, 1994, s.49).

Iki gruplu lojistik modeller, cok gruplu lojistik regresyon modellerinde de
kullanilabilir. Cok gruplu modellerde lojit doniisiim referans grubu segilerek odds
oranlarinin logaritmasi alinarak yapilir. 0, 1 ve 2 gibi yanit degiskeninin {i¢ gruplu oldugu
bir 0rnek i¢in y = 0 grubu referans grubu olarak secildiginde lojit doniisiimleri Esitlik

(4.30) ve (4.31) ile elde edilmektedir.

P(y =1|x,)

In I—P(y = 0| l P10 + B11x1 (4.30)
P(y = 1|x;)

In lp(y_—oll P20 + B21%1 (4.31)

Boylece ¢ok gruplu lojistik modeli 0 ile 1 ve 0 ile 2°den olusan iki farkli lojistik modele
sahiptir. Dolayisiyla yanit degiskeni {li¢ gruba sahip olan bir model igin 2 adet odds orani
elde edilir ve bu oranlar ile her bir grup i¢in karsilastirma yapilir. Esitlik (4.30) ve
(4.31)’de goriildiigli gibi, odds oranlarinin logaritmalar1 alinarak lojistik modeller elde

edilir ve model dogrusal hale getirilir.

Ug grup olmasi durumunda yanit degiskenleri icin kosullu olasiliklar, verilen

bilgiler ile Esitlik (4.32) bigiminde genellestirilebilir.

[P(y :g] ZK:ﬁjkxk j=12,...J-1  (432)
k=1

Olabilirlik fonksiyonunu olusturmak i¢in grup iiyeligini belirlemede ti¢ adet iki

degerli degiskenden yararlanilmaktadir. Bu degiskenler;
y=0iciny,=1,y;, =0,y, =0
y=1i¢iny,=0,y; =1,y, =0
y=2iciny, =0,y, =0,y, =1

olmak iizere tasarim degiskenler biciminde kodlanmaktadir. y’nin tiim degerleri i¢in
Yjyi = 1 iken n bagimsiz gézlemli drneklem i¢in kosullu olabilirlik fonksiyonu Esitlik
(4.33) bigcimindedir
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L@ = [ | PoCerom sep, e (433)

(Tatlidil, 1996, 5.304).

4.7.1. Cok gruplu lojistik regresyon modelinde tahmin yontemleri

Iki gruplu lojistik regresyon modellerinde oldugu gibi ¢ok gruplu lojistik regresyon
modellerinde de katsayilarin tahmin edilmesi uygun modelin elde edilmesi i¢in 6nemlidir.
Bu amaca yonelik ¢ok gruplu lojistik regresyon modellerinde kullanilan yontemler, iKi

gruplu lojistik regresyon modellerde kullanilan yontemlerin genellestirilmis halidir.

B = (B 0 B1, ) Bp) iken ¢ok degiskenli durumda, katsayilarin tahmini igin en ¢ok

olabilirlik yontemi kullanilir. (%;,y;), i = 1,2,..,n; n bagimsiz gozlemli 6rneklem

olarak ifade edilir (Vupa, 2004, s.17).

X = (xl,xl,...,xp) bagimsiz degiskenlerin olusturdugu matris iken olabilirlik
modeli lizerinde yapilan lojit doniisiimle ¢cok gruplu lojistik regresyon modeli Esitlik

(4.34) ve (4.35)’teki gibi ifade edilebilir

o exp(Bo+ Pixs + foxz + o+ Bpxy)  exp(g(R)
PO = e (Bo + Prms + fota 4 Byxy) 1 exp(g®) P
g(&) = Bo + P1x1 + foxz + -+ Bpx, (4.35)

(Vupa, 2004, s.17).

Boylece Esitlik (4.12)’den yararlanilarak ¢ok gruplu lojistik modelinin en ¢ok olabilirlik
fonksiyonu Esitlik (4.36) ile verilir.

¢(f) = HP(fi)“(l — P(%))' 7 (4.36)

Logaritmik olabilirlik fonksiyonunun, p + 1 adet katsayiya gore kismi tiirevlerinin

alinmasiyla, Esitlik (4.37)’de verilen olabilirlik denklemleri elde edilir.

yi —P&E)] =0

[y; — P(%)]x; =0 j=12,..,p  (437)

DM I

...
1l
[y
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£, bu olabilirlik denklemlerinin sonuglarin1 géstersin. Dolayisiyla ¢coklu lojistik regresyon
modeli i¢in uygun degerler, Esitlik (4.34)’teki ifadede § ve x; kullanilarak P(%)
bi¢iminde bulunur (Uriik, 2007).

Olusan yeni ¢ok gruplu lojistik regresyon modeli Esitlik (4.38) ile ifade edilebilir.

exp(§(%))
1+ exp(g(x))

P(x) = (4.38)

Cok gruplu lojistik modelin logaritmik olabilirlik fonksiyonunun ikinci kismi
tirevleri, en ¢ok olabilirlik tahmin edicisinin varyans kovaryans matrisini ve bilgi
matrisini bulmaya yardimci olur. P(%;) = P; olmak iizere bu kismi tiirevler alindiginda

Esitlik (4.39) ve (4.40) ortaya ¢ikar.

PLB) N asi s
02L(B)

n
_zxijxiu P(1-P) ju=01,..p (440)

i=1

BBy

(p+1) X (p+1) boyutlu matris, bu esitliklerden elde edilen degerlerin negatiflerini
icerir ve I(f) ile gosterilir. Bu matrise gozlemlenen bilgi matrisi adi verilir. Tahmin
edilen katsayilarin varyans ve kovaryanslari ise gézlemlenen bilgi matrisinin tersidir ve
Var(B) = I(B)~?! biciminde gosterilir (Hosmer ve Lemeshow, 2000, s.34). Matrisin j.

kosegen elemant Var(ﬁj)’dir. Kosegen disindaki matris elemanlar1 ise Cov (5}, 8,,) ile

gosterilir. Varyans ve kovaryanslarin tahminleri olan Var(g), § kullanilarak bulunur
(Sensoy, 2009, s.15).

Tahmin edilen katsayilarin standart hata tahminlerinin kullanilmasi1 gerekmektedir.

Bu standart hata tahminleri Esitlik (4.41)’de verilmektedir

T ( ~ a2

SH(B) = [Var(B)]"", j=01..p (4.41)
(Uriik, 2007).

Tahmin edilen modelin uygunlugunun degerlendirilmesinde kullanilan bilgi matrisi
I(B) = [X'VX](p+1)xp+1) biciminde elde edilir. Buradaki X ve V matrisleri sirastyla
Esitlik (4.42) ve (4.43)’te verildigi gibidir.
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x=|. ™ (4.42)
ll Xn1 P-nx(p+1)
[](1 - p) 0 0 ]
v=l 0 P,(1-5;) .. 0 | (4.43)
: 0 :
l 0 0 B(1- ﬁn)J

nxn

4.7.2. Cok gruplu lojistik regresyon modelinde katsayillarin anlamhilik testleri

Lojistik regresyon analizinde katsayilarin anlamliliklari i¢in kullanilan testler ve
uyum 1yiligi dlgiitleri ¢ok gruplu lojistik regresyon analizinde de kullanilir.

Anlamlilik testlerinde, olabilirlik oran testinin ¢ok gruplu lojistik regresyon modeli
icin genellestirilmis hali kullanilmaktadir. Olabilirlik oran testi G istatistigine dayanir.
Aralarindaki fark ise ¢oklu lojistik regresyonda p + 1 katsayili modelde E vektoriiniin

P degeridir.

kisaltilmis modelin olabilirligi
G = —21n< > (4.44)

tiim modelin olabilirligi

Burada test edilecek hipotezler,

Hy: By = B2 = 3 ="’=ﬁp=0

Hy:En az bir B, # 0
bigiminde gosterilebilir. p adet egim katsayisinin sifira esit olmasi hipotezi altinda G
istatistigi p serbestlik derecesiyle ki-kare dagilimma sahiptir. ilgili 6rneklem yeterince
biiyiik oldugunda, H, hipotezi dogru ise G istatistigi y? (1-a,(s3-51) dagilimina sahip olur.

Dolayisiyla bu istatistik, )(2(1_ @ (53-51) degerinden biiyiik ise H, hipotezi

reddedilir. H, hipotezi reddedildiginde en az bir veya birden fazla katsayinin anlamli

oldugu sonucuna varilir.

Cok gruplu regresyon modelinde katsayilarin anlamli olup olmadigina karar

vermeden Once kullanilan bir diger istatistik de Wald test istatistigidir. Bu istatistik, ikili
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lojistik regresyon modelinde kullanilan Wald istatistigi ile ayn islevi goriir ve standart

normal dagilima yakinsar. Bu test istatistigi Esitlik (4.45)’deki gibi elde edilir.

-1 -

w=F|var )| B

-~
=

= B'[X'VX]B (4.45)

Burada W, H, hipotezi altinda )((Zp+1) dagilimina sahiptir. B, katsayismin analizden,
dolayisiyla X'VX matrisinin satir ve stitunundan ¢ikarilmasiyla W test istatistigi p
serbestlik derecesiyle y? dagilimma sahip olur. Bu testin degerlendirilmesinde, yukarida
verilen vektor-matris islemlerinin gergeklestirilmesi ve E 'nin  elde edilmesi

gerektiginden, modelin anlamlilig1 igin gerceklestirilen olabilirlik oran testinin bir yarari

yoktur (Homer ve Lemeshow, 2000, s.39).

Iki gruplu lojistik regresyon modelinde kullanilan diger bir test de Skor testidir.
L(,B~ )’nm B’ ya gore p adet tiirevinin kosullu dagilimi dikkate aliarak hesaplanir (Vupa,
2004, s.25) Bu testte Wald testi gibi ¢ok gruplu modelin anlamliliginda kullanish degildir.

Bu nedenle ¢ok gruplu modelde olabilirlik oran testi kullanilmasi tercih edilir.
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5. UYGULAMA

Diskriminant analizi ve lojistik regresyon analizi tekniklerinin siniflandirma

basarilarinin karsilastirilmasi amaciyla, kullanilan veri seti www.kaggle.com adli web

sitesinin veri tabanindan saglanmistir (http-6). Kaggle, veri analizi alaninda galisan
kisilerin olusturdugu bir veri bilimi platformudur. Istatistiksel analiz tekniklerinde
kullanilabilecek ¢ok sayida veri seti bu sitede kullanicilara agik kaynak olarak
sunulmaktadir.

Bu c¢aligmada, Pima yerlilerinden (orta ve giiney Arizona bolgesinde yasayan bir
grup Amerikan Yerlisi) 21-81 yas araligindaki 768 kadin diyabet hastasina iligkin veriler
incelenmistir. Bu veri setinin kullanicilara sunulma amaci, bir hastanin belirli teshis
Ol¢iimlerine dayanarak diyabet hastasi olup olmadigini arastirmaktir. Orijinal verilere
Ulusal Diyabet, Sindirim ve Boébrek Hastaliklart Enstitiisi (NIDDK)’den de
ulagilabilmektedir. Calismamizin amaci dogrultusunda iki gruplu olarak verilen diyabet
yanit degiskenini etkileyen 8 tane bagimsiz degisken ele alinmistir. Tablo 5.1°de ele

alian tiim degiskenlerin listesi goriilmektedir.

Tablo 5.1. Veri Setine Ait Degiskenler Listesi.

Degiskenler Aciklama
y Diyabet 0: Diyabet hastalig1 yok,
1: Diyabet hastalig1 var
x, | Gebelik (GB) Yasanilan gebelik sayisi
X, Glukoz (GL) 2 saatlik plazma glukoz konsantrasyonu
x5 | Kan Basic (mm Hg) (KB) Diastolik kan basinc1 (Kii¢iik tansiyon)
x, | Cilt Kalinhg (mm) (CK) Triseps cilt kivrim kalinligi
Xs Insiilin (mu U / ml) (INS) 2 saatlik serum insiilini
xg | BMI (kg / m?) (BMI) Viicut Kitle Indeksi

X | Diyabet Gegmisi Fonksiyonu (DG)

Xg | Yas (YiD) (YS)

Calismada ele alman 768 hastaya iliskin diyabet bulgularinin siklik ve oransal

dagilimlar1 Tablo 5.2°de verilmektedir.
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Tablo 5.2. Hastalarin Diyabet Bulgularina Gére Dagilima.

Yamt Degiskeni | Sikhik | Oran (%0)

Diyabet Var (1) 268 34,9

Diyabet Yok (0) | 500 65,1

Toplam 768 100

Bu c¢alismada, istatistiksel Ogrenmede siklikla kullanilan  siniflandirma
yontemlerine iligkin analizlerin yapilmasi ve performanslarinin degerlendirilmesi igin
SPSS Version 20.0 (Statistical Package for the Social Sciences) paket programi
kullanilmistir. SPSS, anket analizleri basta olmak tizere, saglik bilimleri, sosyal bilimler

ve fen bilimlerinde elde edilen veri setlerinin analizinde kullanilan bir istatistik paketidir.

5.1. Diskriminant Analizi ile Siniflandirma Uygulamasi

Diskriminant analizi, gozlemlerin hangi gruba atanacagina karar vermede ve
bagimsiz degiskenlere dayanarak gruplari birbirinden ayirmada kullanilan bir ¢ok
degiskenli istatistiksel analiz teknigidir. Diskriminant analizi ¢ogunlukla biiyiik veri
setlerinde bagimsiz degiskenler ve yanit degiskenleri arasindaki iligkinin incelenmesinde
kullanilmaktadir. Bu calismada, 768 Pima Yerlisinden alinan bilgiler kullanilarak

diskriminant analizi yapilmis ve sonuclar elde edilmistir.

Diskriminant analizinin uygulanabilmesi i¢in, g¢alismanin ii¢lincli boliimiinde
deginildigi gibi bazi temel varsayimlar test edilmelidir. Elde edilen sonuglara gore analiz
sonlandirilmakta ya da farkli yontemler kullanilarak analiz edilmektedir. Varsayimlarin
saglanamamast durumunda diskriminanat analizi siniflandirma i¢in uygun bir analiz

olmayacaktir.

Diskriminant analizi varsayimlarindan ilki degiskenlerin ¢ok degiskenli normal
dagilima sahip olmalaridir. Degiskenlerin normalliklerinin test edilmesi amaciyla,
tanimlayici istatistiklere bakilmis ve Kolmogorov-Smirnov normallik sinamasi

yapilmistir.

Pima Yerlilerinin diyabet olma ya da olmama bakimindan siniflandirilmasi

amaciyla yapilan caligmada kullanilan bagimsiz degiskenlere iligkin tanimlayici
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istatistikler Tablo 5.3’te verilmistir. Degiskenlerin ¢ogunlugunun normal dagilima uyum

gosterdigi belirlenmistir.

Tablo 5.3. Degiskenlere Iliskin Tanimlayici Istatistikler.

Degisken Ortalama | Varyans | Medyan
Gebelik 3,850 11,354 3,000
Glukoz 120,890 | 1022,248 | 117,000
Kan Basinci 69,110 374,647 72,000
Cilt Kalinlig 20,540 254,473 23,000
Insiilin 79,800 | 13281,180 | 30,500
BMI 31,967 62,292 32,000
Diyabet Gegmisi 0,471 0,110 0,372
Yas 33,240 138,303 29,000

Diskriminant analizi uygulanmadan 6nce sinanmasi gereken bir diger varsayim ise
kovaryans matrislerinin esitligidir. Bu varsayimin sinanmasi i¢in Box’s M testi
yapilmistir. Teste ait hipotezler,

H,: Grup kovaryans matrisleri esittir.

H;. Grup kovaryans matrisleri esit degildir.

seklinde verilmistir.

Tablo 5.4. Box’s M Testi Sonuclart.

Box’s M Degeri 229,880

F Hesap Degeri 6,306

Sd1 36

Sd2 1049414,373
p 0,000

Tablo 5.4’te gortildigii gibi 0,05 anlamlilik diizeyinde H, hipotezi reddedilmistir.
Bu durumda grup kovaryans matrislerinin esit olmadigi sonucuna varilir. Bu nedenle
coklu karesel diskriminant analizi kullanilmistir ve tekrar edilen Box’s M testi sonucunda
yeni olusan anlamlilik diizeyi 0,275 olarak bulunmustur. Buna gore gruplar arasi
kovaryans matrislerinin esit oldugu sonucuna varilir.

Bir diger varsayim olan ¢oklu dogrusal baglant1 olmamasi varsayimini test etmek

amaciyla degiskenler arasi korelasyon matrisi olusturulmustur.
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Tablo 5.5. Degiskenler Arast Korelasyon Matrisi.

Kan Cilt Diyabet
Gebelik | Glukoz | Basma | Kalinhg | insiilin | BMI | Gegmisi | Yas
Gebelik 1,000 0,030 0,130 -0,101 -0,106 | -0,048 | -0,077 0,519
Glukoz 0,030 1,000 0,138 0,025 0,308 0,101 | 0,064 0,177
Kan Basinci 0,130 0,138 1,000 0,204 0,081 0,275 | 0,031 0,231
Cilt Kalinhg: -0,101 0,025 0,204 1,000 0,432 0,388 | 0,173 -0,136
Insiilin -0,106 0,308 0,081 0,432 1,000 0,169 | 0,165 -0,076
BMI -0,48 0,101 0,275 0,388 0,169 1,000 | 0,095 -0,034
Diyabet Ge¢misi | -0,077 0,064 0,031 0,173 0,165 0,095 | 1,000 -0,008
Yas 0,519 0,177 0,231 -0,136 -0,076 | -0,034 | -0,008 1,000

Tablo 5.5’te korelasyon katsayilarinin oldukga kiiciik oldugu goriilmektedir. Bu
durumda ¢oklu dogrusal baglanti yoktur denilebilir. Coklu baglantinin sorununun olup
olmadigini belirlemek amaciyla kullanilan diger yontem dogrusal regresyon analizi ile

coklu iliski istatistiklerinin belirlenmesidir.

Tablo 5.6. Coklu Baglanti Incelemesi Sonugclari.

Tolerans | VIF
Gebelik 0,699 1,431
Glukoz 0,770 1,299
Kan Basinci 0,847 1,181
Cilt Kalinhg: 0,664 1,507
Insiilin 0,701 1,427
BMI 0,771 1,298
Diyabet Ge¢misi 0,938 1,066
Yas 0,630 1,588

Tablo 5.6°da goriilen ¢oklu baglanti incelemesi sonuglarina goére modelde yer alan
bagimsiz degiskenlerin Varyans Siskinlik Faktorii (VIF) degerleri 1’e oldukca yakin ve
Tolerans degerleri 0,60’dan kii¢iik olmadig1 i¢in degiskenler arasinda ¢oklu baglantinin

olmadig1 sonucuna varilir.

5.1.1. Diskriminant analizi fonksiyonlarinin 6nemliligi

Diskriminant analizinde fonksiyonun &nemliligini belirlemek amaciyla Ozdeger,
Kanonik Koreslasyon ve Wilks’ Lambda istatistikleri kullanilir. Bu istatistikler Tablo 5.7

ve Tablo 5.8 ile gosterilmistir.
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Tablo 5.7. Ozdegerler Tablosu.

Fonksiyon | Ozdeger | Varyans % | Kiimiilatif % | Kanonik Korelasyon
1 0,436 100,0 100,0 0,551

Tablo 5.8. Wilks’ Lambda Tablosu.

Fonksiyonun Testi | Wilks’ Lambda | Ki-Kare | Serbestlik Derecesi p
1 0,697 275,581 8 0,000

Diyabet verisinde diyabet olma ve olmama olarak belirlenmis iki grup oldugundan
yalmzca bir diskriminant fonksiyonu iiretilmistir. Ozdegerin biiyiik olmas1 yanit
degiskenindeki varyansin daha biiyiik bir boliimiiniin elde edilen fonksiyon tarafindan
aciklanacagini gostermektedir. Kesin olmamakla beraber literatiirde 0,40 iizerinde
degerler alan 6zdegerlerin iyi oldugu kabul edilmektedir. Tablo 5.7’de goriildiigii gibi
0zdeger 0,436 ile varyansin %100’{inii agiklamaktadir.

Kanonik korelasyon 0 ve 1 arasinda degerler alir ve diskriminant skorlar1 ile
gruplar arast  korelasyonu oOlgmektedir. Kanonik korelasyon katsayisinin
yorumlanabilmesi i¢in karesinin alinmasi1 gerekmektedir. Tablo 5.7’de goriildiigii gibi,
0,551 bulunan katsayinin karesi alindiginda, elde edilen modelin gruplar arasi iligkinin
%30,4’tinii agikladig1 sdylenebilir.

Diskriminant skorlarindaki toplam varyansin gruplar arasindaki farklar tarafindan
aciklanamayan kismini gosteren Wilks” Lambda istatistigi Tablo 5.8’de goriilduigii gibi
0,697 olarak bulunmustur. 0,697 degerine karsilik gelen ki-kare tablo degeri 275,851 olup
varyansin %69,7’s1 gruplar arasi farklar tarafindan aciklanamamaktadir. Ayrica Tablo

5.8’e gore fonksiyonun ayirma giicliniin 6nemli diizeyde yliksek oldugu sonucuna ulagilir.

5.1.2. Diskriminant analizinde bagimsiz degiskenlerin 6nemliligi

Diskriminant analizinde model olusturulduktan sonra bagimsiz degiskenlerin
onemliliginin test edilmesi gerekmektedir. Bu amagla diskriminant fonksiyonu katsayilari

ve yap1 matrisi incelenir.

Yapt matrisi her bir bagimsiz degiskenin diskriminant fonksiyonu ile olan

korelasyonunu gostermektedir.
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Tablo 5.9. Yap: Matrisi.

Fonksiyon 1
Gebelik 0,345
Glukoz 0,799
Kan Basinci 0,099
Cilt Kalinhg: 0,114
insiilin 0,199
BMI 0,467
Diyabet Ge¢misi 0,265
Yas 0,372

Tablo 5.9 ile verilen yap1 matrisi incelendiginde, model ile en yiiksek korelasyona
sahip olan degisken Glukoz iken en diisiik korelasyona sahip degisken ise Kan Basinci

olarak gortiliir.

Tablo 5.10. Standartlagtiriimis Kanonik Diskriminant Fonksiyonu Katsayilari.

Fonksiyon 1
Gebelik 0,308
Glukoz 0,763
Kan Basinci -0,205
Cilt Kalinhg1 0,110
insiilin -0,094
BMI 0,457
Diyabet Ge¢misi 0,218
Yas 0,136

Tablo 5.10°da standartlastirilmis kanonik diskriminant fonksiyonu katsayilari

verilmektedir. Tabloda goriilen standartlastiritlmis diskriminant analizi skorlari
modeldeki bagimsiz degiskenlerin gruplarin ayrilmasinda ne kadar énemli oldugunu
gosteren degerlerdir. Isaret gozetmeksizin incelenen diskriminant skorlarinda gériinen en
biiylik katsayi ilgili bagimsiz degiskenin modeldeki 6nemliligini gostermektedir. Tablo
5.10°da goriildiigii gibi en biiyiik katsayinin Glukoz degiskenine, en kiigiik katsayisinin
ise Insiilin degiskenine ait oldugu goriilmektedir. Bu durumda gruplar birbirinden
ayirmada en fazla katkiyr Glukoz degiskeni saglarken, en diisiik katkiyr Insiilin

degiskeninin sagladigi sdylenebilir.
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Standartlastirilmamis kanonik diskriminant fonksiyonu Kkatsayilar1 ise Tablo

5.11°de verilmistir.

Tablo 5.11. Standartlagtirilmamis Kanonik Diskriminant Fonksiyonu Katsayilari.

Fonksiyon 1
Gebelik 0,094
Glukoz 0,027
KanBasinci -0,011
CiltKalinhg: 0,001
insiilin -0,001
BMI 0,061
Diyabet Ge¢misi 0,667
Yas 0,012
Sabit -5,480

Tablo 5.11°deki katsayilar kullanilarak diyabet olup olmama durumu igin

diskriminant fonksiyonu olusturulur.

Z = —5,480 + 0,094 (Gebelik) + 0,027 (Glukoz) — 0,011 (KanBasinci) + 0,001 (CiltKalinlhig1)

— 0,001 (insiilin) + 0,061 (BMI) + 0,667 (DiyabetGe¢misi) + 0,012 (Yas)

Modelden anlasilacagi gibi yanit degiskeni {izerinde en biiyiik etkiyi 1 birimlik
artista 0,667 degerinde pozitif etki yaratan Diyabet Ge¢misi degiskeni gostermektedir.
Insiilin ve Kan Basinci degiskenlerinin modelde negatif yonde ve ¢ok diisiik diizeyde

etkisi oldugu soylenebilir.

Analiz sonucunda ulagilan her gruba ait ortalama diskriminant fonksiyonu degerleri
ise Tablo 5.12°de verilmistir. Bu ¢alismada Diyabet rahatsizligi olmayan bireylerin
olusturdugu grup ‘0’ iken, Diyabet rahatsizlig1 olan bireylerin olusturdugu grup 1’ olarak
ifade edilir. Analiz sonuglarina gore diyabet olmama ve diyabet olma gruplarinin
ortalama diskriminant degerleri sirasiyla —0,483 ve 0,900°diir. Bu degerler, diyabet
olmayan grubun (0) ve diyabet olan grubun (1) ortalama degerlerinin fonksiyona olan
uzakliklarim belirtir. Iki grup arasindaki bu fark, fonksiyonun ayirma giiciiniin oldukga

yiiksek oldugu bigiminde yorumlanabilir.
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Tablo 5.12. Gruplarin Ortalama Diskriminant Degerleri.

Fonksiyon
Diyabet 1
0 -0,483
1 0,900

5.1.3. Diskriminant analizinde simiflandirma sonuclari

Tablo 5.13°de smniflandirma fonksiyonu katsayilar1 verilmistir. Katsayilar

kullanilarak 0 ve 1 gruplar i¢in siniflandirma fonksiyonlari olusturulur.

Tablo 5.13. Sumuflandirma Fonksiyonu Katsayilart.

Diyabet
0 1
Gebelik -0,057 0,073
Glukoz 0,116 0,153
KanBasinci 0,093 0,079
CiltKalinh@ 0,005 0,006
Insiilin -0,010 | -0,011
BMI 0,440 0,523
Diyabet Ge¢misi 2,813 3,736
Yas 0,163 0,180
Sabit -19,392 | -27,883

Buna gore ‘Diyabet yok’ grubu i¢in siniflandirma fonksiyonu,

Yy = —19,392 — 0,057 (Gebelik) + 0,116 (Glukoz) + 0,093 (KanBasinc1) +

0,005 (CiltKahnhg1) — 0,010 (insiilin) + 0,440 (BMI) + 2,813 (DiyabetGegmisi) + 0,163 (Yas)
‘Diyabet var’ grubu i¢in siniflandirma fonksiyonu,

Y; = —27,883 — 0,073 (Gebelik) + 0,153 (Glukoz) + 0,079 (KanBasinc1) +

0,006 (CiltKahnhg1) — 0,011 (insiilin) + 0,523 (BMI) + 3,736 (DiyabetGegmisi) + 0,180 (Yas)
olarak elde edilir.

Elde edilen diskriminant analizi modelinin basarisinin degerlendirilmesi igin

siniflandirma tablosu olusturulur.
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Tablo 5.14. Diskriminant Analizi Siniflandirma Sonuglart.

Tahmin Edilen
Diyabet Yok (0) | Diyabet Var (1) | Toplam
Sayi 0 446 54 500
Gizlenen 1 113 155 268
% 0 89,2 10,8 100,0
1 42,2 57,8 100,0

Tablo 5.14’¢ gore, olusturulan model %78,3 ((446 + 155)/768)’liik bir dogru
siiflandirma orani ile olduk¢a basarili bir smiflandirma gergeklestirmistir. O ile
gosterilen diyabet olmama durumunda 446 gozlem dogru smiflandirilirken 54 gbzlem
yanlig simiflandirilmigtir. Diyabet olmama durumunun yanlis siniflandirilma oraninin
%10,8 oldugu goriilmektedir. 1 ile gosterilen diyabet olma durumunda ise 155 gozlem
dogru smiflandirilirken 113 gozlem yanlis siniflandirilmistir. Buna gore diyabet olma

durumunun yanlis siniflandirma orani %42,2°dir.

5.2. Lojistik Regresyon ile Siniflandirma Uygulamasi

Lojistik regresyon analizi ile gozlemlerin hangi gruba ait oldugunu bulmaya
yonelik bir model olusturulmaya ¢aligilir. Lojistik regresyon analizinin amaglarindan biri
siniflandirma yapmak iken, digeri yanit degiskeni ile bagimsiz degiskenler arasindaki
iligkileri incelemektir. Bu analiz yardimiyla, Pima Yerlilerinin kadin bireylerinin ¢esitli
tibbi etkenler g6z Oniine alindiginda diyabet olup olmadigina iliskin sonuglar ikili lojistik

regresyon analiziyle degerlendirilmistir.

Lojistik regresyon analizinde diskriminant analizinde oldugu gibi analize
baslamadan Once ¢esitli varsayimlarin incelenmesine gerek yoktur. Bundan dolay1 analize

hi¢bir varsayim arastirmasi yapilmadan baslanmistir.

Lojistik regresyon modeline tim degiskenler dahil edilmis ve kullanilan

degiskenlerin 6nemliliginin degerlendirilmesinde olabilirlik oran testi kullanilmistir.

5.2.1. Model anlamhiliginin test edilmesi

Tablo 5.15. Model Katsayilar: I¢in Omnibus Testi.

Ki-Kare | Serbestlik Derecesi p
Adim1 | Adim 270,376 8 0,000
Blok 270,376 8 0,000
Model 270,376 8 0,000
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Tablo 5.15’te yapilan analiz sonucunda anlamlilik degerlerinin 0,05’den kiiciik
olmasi sebebiyle ikili lojistik modelin anlamli oldugu sdylenebilir. Dolayisiyla bagimsiz
degiskenlerden en az birinin yanit degiskeniyle anlamli derecede iliskili oldugu ortaya
cikmustir. Sadece sabit igeren modelin -2 Log olabilirlik degeri ile bagimsiz degiskenleri
iceren modelin -2 Log olabilirlik degeri arasindaki fark 270,376 olarak bulunmustur.

Modelin uygunlugunun test edilmesinde Hosmer ve Lemeshow testi de
kullanilmaktadir. Hosmer ve Lemeshow testinde, tahmin edilen degerlerle gozlenen
degerler arasinda fark bulunmadigi bi¢ciminde kurulan sifir hipotezi test edilmektedir.

Uygulanan bu test sonucu Tablo 5.16’da goriilmektedir.

Tablo 5.16. Hosmer ve Lemeshow Testi.

Adim | Ki-Kare | Serbesthik Derecesi p
1 8,336 8 0,401

Test sonucunda anlamlilik degeri 0,05°den biiyiik bulundugundan model ile verinin

uyumunun yeterli diizeyde oldugu séylenebilir.

Tablo 5.17. Lojistik Regresyon Modelinin Ozeti.

Adim | -2 Log olabilirlik Cox & Snell R Kare Nagelkerke R Kare
1 723,108 0,297 0,409

Tablo 5.17°de goriildiigii gibi, modele ait Cox ve Snell R kare istatistigi 0,297
olarak bulunmustur. Bu durumda bagimsiz degiskenlerin yanit degiskenini %29,7
oraninda agiklayabildigi sdylenebilir. Nagelkerke R kare istatistigi ise genel olarak Cox
ve Snell R kare istatistigine gore daha yiiksek degerler almaktadir. R kare istatistikleri
cogunlukla kiiciik ¢ikma egiliminde oldugundan, model uyumunun incelenmesinden
ziyade model olusturma asamasinda farkli modellerin performanslarini karsilastirmak

amaciyla kullanilmaktadir.

57



Tablo 5.18. Ikili Lojistik Regresyon Analizi Sonuglari.

B Katsayisi Standart Wald Serbestlik p Exp (B)
Hata Istatistigi Derecesi
(GB) 0,123 0,032 14,714 1 0,000 1,131
(GL) 0,035 0,004 89,779 1 0,000 1,036
(KB) -0,013 0,005 6,478 1 0,011 0,987
(CK) 0,001 0,007 0,008 1 0,930 1,001
(INS) -0,001 0,001 1,767 1 0,184 0,999
(BMI) 0,090 0,015 35,711 1 0,000 1,094
(DG) 0,939 0,299 9,853 1 0,002 2,559
YS) 0,015 0,009 2,519 1 0,113 1,015
Sabit -8,409 0,716 137,755 1 0,000 0,000

Tablo 5.18’de yapilan ikili lojistik regresyon analizi sonuglart verilmektedir.
Tablonun son sutiinunda goriilen Exp (B) degerleri odds oranlarini belirtmektedir. Bu
calismada odds orani, diyabet olma olasiliginin olmama olasiligina oranini ifade
etmektedir ve bagimsiz degiskenlerdeki degisikliklerin yanit degiskeni tizerindeki
etkilerini gostermektedir. Gebelik dikkate alindiginda diyabet olma olasiligi diyabet
olmama olasiligina gore 1,131 kat daha fazladir. Glukoz degiskenindeki bir birim artis
diyabet goriilme olasiligini 1,036 kat, Cilt Kalinligi degiskenindeki bir birimlik artig
diyabet goriilme olasiligini 1,001 kat, BMI degiskenindeki bir birim artig diyabet goriilme
olasiligin1 1,094 kat, Diyabet Ge¢misi degiskenindeki bir birimlik artig diyabet goriilme
olasiligin1 2,559 kat, Yas degiskenindeki bir birim artis diyabet goriilme olasiligini 1,015
kat arttirmaktadir.

Insiilin degiskeninin Exp (B) degeri 1’e ¢ok yakin olmakla birlikte, Kan Basinci
degiskenine iliskin Exp (B) degerinin 1’den bir miktar kiigiik ¢ikmasi nedeniyle, kan

basincindaki bir birimlik artig diyabet goriilme olasiligini az da olsa diigiirmektedir.

Analiz sonucunda %5 anlamlilik diizeyinde Cilt Kalinhigi, insiilin ve Yas
degiskenlerinin anlamli olmadiklar1 goriilmiistiir. Dolayisiyla istatistiksel olarak anlamli
bulunan degiskenler ile lojistik regresyon modeli asagidaki gibi kurulmustur.

Z =1In(p/1 — p) = —8,409 + 0,123 (Gebelik) + 0,035(Glukoz) — 0,013(KanBasinct) + 0,090 (BMI)
+ 0,939 (DiyabetGe¢misi)

Lojistik regresyon modelini kullanarak diyabet olma olasiliklarini bulmak amaciyla

her bir birey i¢in Z; degerleri bulunur. Elde edilen bu degerler daha sonra p; lojistik

regresyon fonksiyonunda yerine konularak bireylerin diyabet olma olasiliklar
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bulunabilir. Modelde diyabet olma ve olmama durumlar 0 ve 1 ile ifade edildigi i¢in, bu
degerlerin ortalamasi olan 0,5 kopus degeri olarak alinir. p; degeri 0,5 ten kiiciik olan
bireylerde diyabet rahatsizligimin oldugu, 0,5’ten biiyiikk olan bireylerde ise diyabet
rahatsizliginin olmadigi kabul edilir.

1 1
pi = 1+ e—%i = 1 + e~ (-8409+0,123(GB)+0,035(GL)—0,013(KB)+0,090(BMI)+0,939(DG)

5.2.2. Lojistik regresyon analizinde siniflandirma sonuclari

Tablo 5.19°da, gerceklestirilen iki gruplu lojistik regresyon analizine iliskin

siniflandirma sonugclar1 goriilmektedir.

Tablo 5.19. Lojistik Regresyon Analizi Siniflandirma Sonuglart.

Tahmin Edilen
Diyabet Yok (0) | Diyabet Var (1) | Toplam
Say1 0 445 55 500
Gézlenen 1 112 156 268
% 0 89,0 11,0 100,0
1 41,8 58,2 100,0

Tahmin edilen modelin siniflandirma basaris1 %78,3 ((445+156)/768)’tiir. Diyabet
olmama durumunda 500 gozlemden 445 tanesi dogru siniflandirilirken 55 gézlem yanlis
smiflandirilmistir. Diyabet olma durumunda ise 268 gozlemden 156 tanesi dogru
siniflandirilirken 112 adedi yanlis smiflandirilmistir. Diyabetli  bireylerin  dogru
smiflandirilma oran1 %58,2 iken diyabetli olmayan bireylerin dogru siniflandirma

oraninin ise %89,0 oldugu goriilmektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Son yillarda teknolojinin hizla gelismesiyle veri miktarinda biiyiik artislar meydana
gelmistir. Bu verilerin bilgiye doniistiiriilmesi ise glinlimiiziin en temel problemlerinden
ve zorunluluklarindan biridir. Istatistiksel 6grenme bilimi kisaca veriden 6grenme olarak
da ifade edilebilir. Istatistiksel 6grenmenin en dnemli amaglardan biri smiflandirmadir.
Modelde kullanilan biiyiik veri yigmlarimin smiflandirilmasi istatistiksel analizlerin
onemli bir boliimiinii olusturarak, basta saglik ve teknoloji olmak iizere ¢esitli bilim

dallarinda ¢ok genis bir alanda kullanilmaktadir.

Bu calismada, istatistiksel siniflandirma tekniklerinden diskriminant analizi ve
lojistik regresyon analizi ayrintili olarak incelenmistir. Pima Yerlisi kadin bireylerin
diyabet rahatsizlig1 olup olmamasini etkiledigi diisiintilen, gebelik, glukoz, kan basinci,
cilt kalinlig, insiilin, BMI, diyabet ge¢misi ve yas degiskenleri kullanilarak diskriminant
analizi ve iki gruplu lojistik regresyon analizi modelleri kurulmus ve bu modeller

yardimiyla gézlemlerin dogru siniflandirilmasina ¢alisilmistir.

Diskriminant analizi ile kurulan fonksiyonunun anlamliliginin testinde kullanilan
istatistikler incelendiginde, fonksiyonun gruplari ayiricilik degeri olan 6zdegerinin 0,436
ile kabul edilebilir bir degerde oldugu goriilmiis, kanonik korelasyon degeri ile modelin
gruplar arasi iliskinin % 30,4’linii agiklayabildigi ve varyansin %69,7’sinin gruplar arasi
farklar tarafindan agiklanamadigi sonucuna varilmistir. Gruplarin ayrilmasinda
modeldeki bagimsiz degiskenlerden en 6nemli katkiyr Glukoz degiskeni saglamais, en az
katkiy ise Insiilin degiskeni vermistir. Diyabet olma ve olmama yanit degiskeni iizerinde

en etkili degisken Diyabet Ge¢misi iken, Insiilin ve Kan Basinc1 degiskenleri ters etkilidir.

Calismada ¢esitli tibbi degiskenler yardimiyla diyabet olma olasiligi tahmin
edilirken kullanilan diger bir analiz ise lojistik regresyon analizidir. Lojistik regresyon
analizinde modelin anlamliligini test etmek icin Hosmer-Lemeshow istatistigi kullanilmig
ve testin sonucunda model ile verinin uyumunun yeterli diizeyde oldugu goriilmiistiir.
Analizde hesaplanan odds oranlar1 incelendiginde Diyabet Geg¢misinin bireylerin diyabet
olma olasiligin1 en fazla etkileyen degisken oldugu gozlemlenmis ve diskriminant analizi
sonuglarina benzer sekilde Insiilin ile Kan Basinc1 degiskenlerinin yanit degiskenini ters
yonde etkiledikleri sonucuna ulasilmigtir. Lojistik regresyon modelinde diskriminant
analizi modelinden farkli olarak Cilt Kalinligi, Insiilin ve Yas degiskenlerinin anlamli

olmadig1 sonucuna varilmistir.
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Kurulan modellerde degiskenlerin katsayilarinin farklilik gostermesi, istatistiksel
analiz tekniklerinin siniflandirma problemini ¢6zme bigimleri diigiildiigiinde beklenen bir
durumdur. Sonugta uygulanan iki analizin de basarili oldugu séylenebilir. Verilerin dogru
siniflandirilma oranlar1 her iki analiz i¢in de %78,3 olarak bulunmustur. iki istatistiksel
simiflandirma analizinin de ayni sonucu vermesi, diyabet rahatsizligi olup olmamay1
etkileyen degiskenler bilindiginde, modele yeni alinan bireyleri gruplara atayabilmek icin
kurulan diskriminant analizi ve lojistik regresyon analizi modellerinin birbirlerine

alternatif olarak kullanilabilecegini gostermektedir.

Gelecekteki caligmalarda modelde yer alan tiim degiskenlerin anlamliliginin
saglanabilmesi, kullanilabilecek degiskenlerin cesitlendirilebilmesi ve bu degiskenler
arasindaki iligkiler detaylandirilarak daha fazla veriyle Pima Yerlisi kadin bireylerin
diyabet rahatsizligi gecirme olasiliklart belirlenmeye calisilabilir. Bdylelikle, bu

rahatsizlikla iliskin alinabilecek dnlemlerle ilgili 6nerilerde bulunulabilecektir.
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