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Regresyon modelleri; birgok agiklayict degiskenin dnemini ortaya koyabilmek igin tahmin, siniflama, ve analitik veri
araglarmi kullanarak, veri analizinde etkili bir rol oynamaktadir. Oldukga basit olmasina ragmen klasik dogrusal
model, gergek hayattaki 6rneklerin dogrusal olmamasi nedeniyle sik¢a yetersiz kalmaktadir. Bu ¢alismada, ¢oklu
dogrusal regresyon analizi varsayimlarindan biri olan; bagimli degiskenin aciklayici degiskenler ile arasindaki iliskinin
belli bir matematiksel forma uymasinin zorunlu olmadig1 parametrik olmayan bir degerlendirme siireci ele alinacaktir.
Bu anlamda bagimhi degiskenin iki diizeyli degerler aldigi, daha ¢ok neden-sonug iligkilerinin ortaya koyulmasi
amaciyla kullanilan klasik lojistik regresyon modelinin yerine, bagimli degisken ile aciklayici degiskenlerin aralarinda
var olan iligki bir benzetim ¢alismasi kapsaminda; genellestirilmis dogrusal model, toplamsal lojistik regresyon model
ve karar agaclart ile incelenecektir. Benzetim ¢alismasinda s6z konusu olan yontemler ile kiigiik, orta ve biiyiik dlgekli
veri kiimelerinde ¢oklu baglantinin etkileri incelenecek ve bu yontemler birbirleriyle karsilastirilacaktir.

Anahtar Kelimeler: toplamsal modeller, lojistik regresyon, toplamsal lojistik regresyon

Comparative simulation study for model adequancy with binary response
variable under multicollinearity — nonparametric approaches

ABSTRACT

Regression models used to explore the importance of several explanatory variables in estimation, classification and
analytical tools play an efficient role for many data analysis. Although the classical linear model is quite easy to use,
it is often not sufficient for many real data sets as the relationships between variables do not hold the assumption of
the linearity of the relationship between dependent and explanatory variables. Under this study, a nonparametric model
fitting that does not require to form a strict mathematical relationship between dependent and explanatory variables
will be discussed on the contrary the assumption in multiple linear regression. In this study, the relationship between
a binary dependent variable and the explanatory variables will be examined in a conducted simulation study by using
generalized linear, the additive logistic regression in case of classical logistic regression model and decision trees to
explore the cause and effect relationship. The methods in question and the simulation study will be performed for
small, medium and large data sets when multicollinearity problem exists and will be compared with each other.
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1. GiRiS (INTRODUCTION)

Aciklayic1  degiskenler arasinda ¢oklu baglanti
sorununun varligr durumunda siradan en kiiciik kareler
(EKK) yonteminin kullaniminin sakincalari literatlirde
olduk¢a yaygin olarak islenmistir [1]. Benzer sekilde
lojistik regresyon i¢in de baz1 sakincalar sdz konusudur.
Bu durumu ortadan kaldirmak igin kullanilacak
yontemler (modelden degisken ¢ikarmak, birkag
degiskeni bir indeks olarak ifade etmek, Orneklem
hacmini biiyiitmek vs) dogrusal regresyonda oldugu
gibidir. Bu ¢aligmada benzer durumlar i¢in klasik lojistik
regresyon kullanmak yerine, bagimli degiskeni
aciklamak tizere toplamsal lojistik regresyon ile daha
esnek bir model olusturulacaktir. Bu modeller karar
agaclar1 algoritmalari ile karsilastirilacaktir.

Bagimli degiskenin ikili degerler aldig1 ve degiskenler
arasinda ¢oklu baglantinin gézlendigi pek ¢cok uygulama
caligmasina literatiirde rastlanilabilir. Bunlarin arasinda
ornegin Shen ve ark. (2008) caligmasinda lojistik
regresyon modellerinde ¢oklu baglanti problemi soz
konusu oldugunda en ¢ok olabilirlik tahmininin yanl
hatta bazen sonu¢ vermemesi nedeniyle genellestirilmis
modellerde cezali en ¢ok olabilirlik yontemi ile ridge
regresyon yaklagiminmi kullanmiglardir [2]. Calismanin
uygulama kisminda Alzheimer rahatsizligmi ve
bunamay1 (demans) ortaya koymada yardimci olan 33
soruluk bir testten alinan yanitlar iizerinde bir ¢alisma
yapilmistir ve lojistik regresyon modellerinde g¢oklu
baglanti problemi sdz konusu oldugunda ¢ift cezali en
¢ok olabilirlik tahmini ydnteminin, klasik en ¢ok
olabilirlik yonteminden daha iyi bir yaklasim oldugu
sonucuna ulasilmistir. Kagko (2007), c¢alismasinda
bagimli degisken ile aralarinda farkli diizeylerde iliski
bulunan agiklayict degiskenlerin yer aldigi lojistik
regresyon modellerinin, Tip I hata olasiligin1 ve testin
giiclinii  birbirleriyle karsilastirarak ¢oklu baglanti
probleminden nasil etkilendiklerini bir benzetim
calismasi yardimiyla gostermistir. Calismanin sonucunda
¢oklu baglantt probleminin varligt durumunun, tim
orneklem genisliklerinde Tip 1 hatasint degistirmezken,
testin giiciinii biiylik dl¢iide diislirdiigi tespit edilmistir
[3]. Kovalchi ve ark. (2013) c¢aligmasinda toplamsal
lojistik modellerin genisletilmis hali olan toplamsal
binom modellerini tanitmig ve mesane kanseri iizerine bir
uygulama yapmustir. Calisma boyunca R programinin
“blm” paketinden yararlanilmis ve paket ile dahilindeki
kodlar detayli olarak tanitilmistir [4]. Ma ve ark. (2014)’
nin c¢aligmasinda, dogrusal model durumunda anlaml
bulunmayan siiriicli yas1 degiskeninin trafik kazalarinda
carpan ya da garpilan taraf olma iizerine etkisinin olup
olmadig1 durumu, kiibik splayn diizeltmesi kullanilarak
toplamsal lojistik regresyon model ile incelenmistir.
Inceleme sirasinda siiriicii yas1 degiskeni anlamli bir

etkiye sahip olup, siiriicii yas1 kiiciildiikge ¢arpan (hatal1)
taraf olma olasiliginin artt1g1 gézlenmistir [5].

Bu calismada, c¢oklu baglantiin  varliginda,
genellestirilmis  dogrusal model, toplamsal lojistik
regresyon model ve smiflandirma agaclarmin bir
benzetim ¢aligmasi ile karsilastirilmasi s6z konusudur.
Bu kapsamda ¢oklu baglantinin var oldugu durumlar s6z
konusuyken, kiiciik, orta ve biiyiik veri kiimeleri igin
modellerin yeterliligini, bahsedilen yontemler yardimiyla
ortaya koymak amaglanmaktadir.

2. GENELLESTIRiLMIiS TOPLAMSAL
MODELLER (GENERALIZED ADDITIVE MODELS)

Regresyon modelleri; farkli girdilerin 6nemini ortaya
koyabilmek i¢in tahmin ve siniflama araglarini
kullanarak bir ¢ok veri analizi i¢in 6nemli bir ara¢ haline
gelmistir. Geleneksel dogrusal model
E(Y | X, Xs,..., X)) = Bo + B1 X1+ - + Br X oldukca
basit olmasma ragmen, gercek hayattaki Orneklerin
dogrusal olmamasi nedeniyle, daha esnek bir yaklagim
olan istatistiksel  yOntemlerden  “‘genellestirilmis
toplamsal modeller” alternatif olarak kullanilabilir.

Regresyon diizeninde, bir genellestirilmis toplamsal
model su sekilde gosterilir;

EY | Xy, Xy X)) =u+ filX) + -+ fi(X) (D)
Bilindigi gibi burada X, X,, ..., Xy degiskenleri bagimsiz
degiskenleri ve Y bagimli degiskeni, f;,i =1,2,..,k
olmak tizere f, diizelticileri fonksiyonlar1 (parametrik
olmayan) gosterir. Burada X;’ nin keyfi olarak segilen
fonksiyonunun terimleri f;(X;), dogrusal denklemdeki
BiX; terimlerine karsilik gelir. Buradaki yaklasimin
farkliligi, her fonksiyona serpilme diyagrami
diizlestiricisinin uydurulmast ve bu sekilde her f;
fonksiyonunu tahmin etmektir [6].

Toplamsal modeller cezalandirilmis regresyon splaynlari
ile gosterilebilir ve cezalandirilmis en kiiciik kareler
yontemi ile tahmin edilir. Cezalandirilmis regresyon,
klasik en kiiclik kareler yontemine gore daha esnek
oldugundan yanit degiskeni ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iligkiyi daha iyi bir sekilde aciklar. Regresyon
egrisinin olusturulmasinda cezalandirilmis regresyon
modeli ceza terimi denilen yeni bir terim kullanir:

n b
D1 =90 =2 [ 97001 dx @
i=1 a

burada A ff[ﬁ”(X)]2 dx ceza terimini gosterirken, A

diizeltme parametresi ise hata ve degiskenlik arasindaki
degisim oranini gosterir. Diizeltme parametresinin diisiik

Sakarya Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi, 21(2), 2017, 169-177

170



B.K. Kiling ve M.Cavus / Ikili yanit degiskenine sahip modellerin yeterliliklerine iliskin benzetim caligmasi —
parametrik olmayan yontemler

degerleri regresyon egrisinin daha kivrimli olmasma
neden olurken yiiksek degerleri daha az kivrimli bir hale
gelmesine neden olur.

A = oo iken regresyon egrisi diiz bir ¢izgi halini alirken,
A = 0 oldugunda ise cezalandirilmamis regresyon egrisi
tahminine doniisiir. Cezalandirilmis regresyon, o
fonksiyonunu regresyon egrisi olarak Esitlik (2)
yardimiyla tahminleme stirecidir [7].

2.1. Diizeltici Fonksiyonlar (Smooth Functions)

Diizeltici  fonksiyonlar  genellestirilmis  toplamsal
modellerde, bagimsiz degiskenin bir fonksiyonu ile
bagimli degiskendeki degiskenligi aciklamaya calisir.
Diizeltici fonksiyonlar (smooth functions) splaynlar
olarak da bilinir. Splaynlar, yanit degiskeni ile bagimsiz
degiskenler arasindaki iligkiyi acgiklamak i¢in kullanilir.
Farkli diizelticiler olmasina ragmen, bu ¢alisma kiibik
diizlestirici ile sinirlandirilmastir.

2.2. Kiibik Splaynlar (Cubic Splines)

Kiibik splaynlar (KS) en basit sekliyle farkli kiibik
polinomlardan olusan bir egri olarak tamimlanabilir.
[X;, X;41] araligindaki polinomlardan olusan [a,b]
araligimi ele alalim. Burada x; degerleri diigim
noktalarimi gdstermektedir. [a, b] araliginda tanimlanan
f fonksiyonu eger asagidaki iki kosulu sagliyorsa kiibik
splayn olarak tanimlanir:
e Her bir [X; X;,,] araliginda f kiibik polinom
olmalidir.
e Her bir diigiim noktasinda f fonksiyonu, birinci
tirevi ve ikinci tirevi [a,b] araliginda siirekli
olmalidir.

Kiibik splayn yapisina bir Ornek asagidaki gibi
verilebilir:

f) =a1(X =X + a(X — X;)* + as(X — X;) + as (3)

Xi <X < X1, aq,0y,03,04 degerleri splayn
fonksiyonun seklini belirleyen sabitlerdir. Bu tiir splayn1
kullanmanin dezavantaji tahmin edilmesi gereken ¢ok
sayida parametreye sahip olmasidir [7].

3. TOPLAMSAL LOJIiSTiK REGRESYON
MODELI (ADDITIVE LOGISTIC REGRESSION
MODEL)

Yalnizca iki sinif olarak ifade edilen modelleri, iki sinifa
ayirmak icin lojistik regresyon modeli kullanilir [6]. Tkili
yanit degiskeninin beklenen degerini u(X) = P((Y =
1)|X), tahminleyiciler ile iliskilendirirken, dogrusal bir
model kurar ve logit baglant1 fonksiyonu olarak:

o ( wn(X)

9 (T o) =1t B+ ke o B (4)

almir. Toplamsal lojistik regresyon modeli ise her
dogrusal terim yerine daha genel bir yap1 kullanir:

log ({90) = w+ fi(Xy) + fo(Xo) + -+ fi(K) (5)

burada her f  fonksiyonu belirlenmemis diizeltici
fonksiyonlar1 ifade eder. Bu parametrik olmayan
diizeltici fonksiyonlar, modeli daha esnek hale getirirken,
toplamsallik yine ayni ydntemlerle model tahmininin
yapilabilmesini saglar. Toplamsal lojistik regresyon
modeli, genellestirilmis toplamsal modellerin bir 6zel bir
halidir. Genel olarak Y yanit degiskeninin kosullu
ortalamas1  olan u(X), tahmincilerin toplamsal
fonksiyonu olan ! baglanti (link) fonksiyonu ile su
sekilde ifade edilir:

LTu@] =u+ filX) + £L06G) + -+ fil(Xe) (6)
Klasik baglant1 fonksiyonuna ait birka¢ 6rnek verilirse:

e [(u) = u : normal dagilima sahip yanit degiskeni
s0z konusu oldugunda dogrusal ve toplamsal
modeller i¢in kullanilir.

o I(p) =logit(n) ya da I(u) = probit(y) :
binomial olasiliklari modellemek igin kullanilan
probit baglant1 fonksiyonudur. Probit fonksiyonu
Normal dagilim fonksiyonun tersi ile ifade edilen
bir fonksiyondur: probit(u) = 171 (w).

o I(p) =log(p) : poisson sayilabilir veri seti igin
logaritmik dogrusal ya da logaritmik toplamsal
modeller i¢in kullanilir.

Bu Tiglii sistel dagilim ailesinin 6rneklem modellerine ek
olarak gamma ve negatif binom dagilimlarindan ortaya
cikmistir. Bu dagilim ailelerinden ¢ok iyi bilinen
genellestirilmis dogrusal modeller ortaya ¢iktig1 gibi ayni
yollardan genellestirilmis toplamsal modeller de ortaya
cikar [6].

4. KARAR AGACINA DAYALI YONTEMLER
(DECISION TREES METHODOLOGY)

Karar agacina dayali yontemler, ilgili degiskenler
uzayini, dikdortgenler seti olarak ifade eder ve
sonrasinda modeli her biri i¢in tanimlamaya calisir.
Kavramsal olarak basit olmasina ragmen giiclii bir
yontemdir. Bir sonraki boliimde, popiiler bir yontem olan
regresyon ve siniflama agaglari olarak isimlendirilen
CART (Classification and Regression Trees) yontemi
aciklanacaktir [6].
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4.1. Regresyon Agaclari (Regression Trees)

Varsayilsin ki, veri seti p tane agiklayici degisken X; =
(le,ij, ...,X]-p) ve j =1,2,...,N olmak iizere, her N
gozlem igin bir tane yanit degiskeni igersin, ¥}, X;.
Algoritma otomatik olarak degiskenlerin ayrilmasina,
digiim noktalarina ve agacin seklinin nasil olmasi
gerektigine karar vermelidir. Bunun i¢in Oncelikle
Ri, Ry, ..., R; olmak iizere i tane bolge olsun ve yanit
degiskeni her bolgede c; sabiti ile ifade edilsin:

R

OO =) cl(Xe R @

i=1

Eger en kiiciik kareler yonteminden hareket edersek en
uygun ¢; tahmini R; bolgesinde y;’ lerin ortalamasidir:

¢, =ave(Y|X;eR; ) (8)

En kiiclik kareler yaklasimi ile en iyi ikili boliintiiyii
(partition) hesaplamak miimkiindiir. Bunun igin bir
algoritma gelistirilebilir. Tim veri setini ele alarak
baslanirsa boliintii degiskeninin m ve diigiim noktasinin
(split point) a oldugu varsayimi altinda yari diizlem
ciftleri belirlenir:

Ri(m,a) = {X|Xp, < a}, Ry(m,a) = {X|Xy, > a} (9)

Daha sonra asagidaki denklem ¢oziilerek boliinti
degiskeni m ve diiglim noktas1 a bulunur:

min | min (% — ¢1)* + min Y —cz)?
ma | ¢ cy
Xj€eR(m,a) Xj €Ry(m,a)
(10)

Herhangi bir m ve a degeri i¢in minimizasyon su sekilde
hesaplanir:

é, = ave (y]-|Yj € Ri(m, a)) ,6, = ave (Y|Xj € Ry(m, a))
(I

Her bolinti degiskeni igin diigiim noktasi a’ nin
belirlenmesi kolaydir. Bunun i¢in tiim agiklayici
degiskenler gézden gegirilir ve en iyi (m,a) ikilisinin
belirlenmesine ¢alisilir.

En uygun boliintiiyii bulmak icin, veri seti iki bolgeye
ayrilir ve bu boliintiileme her iki bolge icin tekrar edilir.
Daha sonra bu iglem her bolge i¢in tekrar edilir.

Bir aga¢ ne kadar genislemelidir sorusu igin agikca
sOylenebilir ki, cok genig bir aga¢ veri seti i¢in uygun
olmayabilir (overfit sorunu), bunun yaninda ¢ok kii¢iik

bir aga¢ da verideki 6nemli yap1y1 ortaya koyamayabilir

[6].

Aga¢ boyutu, modelin karmasikligin1 belirleyen bir
ayarlama parametresidir (tuning parameter «) ve
optimum agag boyutu veriden seg¢ilmelidir. Bir yaklasima
gore agag¢ diigiimleri, kareler toplami bazi esik degerini
ast1ig1 anda azalma gosteriyorsa ayrilmalidir. Bu strateji
oldukca sig goriinse de, goriinliste Onemsiz olan bir
boliintiiniin altinda daha iyi bir bdliintii olabilir.

Oncelikli strateji, en genis bir agac (T,) gelistirmek ve
boliintii siirecini en kiiclik diigiim biiyiikliigiine (6rnegin
5) ulasincaya kadar devam ettirmektir. Daha sonra bu
genis agac cost-complexity  budama yontemi ile
sonlandirilir [6].

Bunun i¢in 6ncelikle bir alt agac belirlenir (T < Tj). Bu
agac belirli sayida gegis diiglimlerinden (internal node)
olusabilir. Son diigiimler i ile gosterilirse, R;’ nci bolgeye
ait { diigiimiinii gosterecektir. |T| son diigtimlerin sayisini
gostermek tizere,

N; =% {X; e R;}
1

¢ = ﬁl
1 A2

M =5 > - (12)
L Xj€ R;

cost-complexity kriteri;
Il

CCoT) = ) NQu(T) + alT| (13)
i=1

olarak elde edilir. Amag, her a i¢in CC,(T) ile minimize
edilen alt agac1 bulmaktir. @ > 0, aga¢ boyutu ve veriye
uygunluk arasindaki dengeyi gosterir. Biiyiik a degerleri
icin aga¢ boyutu kiiciiliirken, tam tersi durumda biiyiir.
a = 0 oldugunda ise en genis aga¢ (T,) durumu olusur.
a’ nin se¢imi ile ayrintil bilgilere ulasmak i¢in Breiman
(1984) ve Ripley (1996) kaynaklar1 6nerilir [8,9].

4.2. Simiflama Agaclari (Classification Trees)

Arastirmalarda en sik kullanilan bir diger siniflandirma
yontemi ise siniflama agaclaridir. Regresyon agaclarina
gore farkli bir algoritma kullanarak degiskenleri
siiflandirma yoluna gider.

Eger, amag sonuglari 1, 2, ..., K seklinde siniflandirmak
ise sadece aga¢ algoritmasinin diigiim ve bitis kriterleri
degistirilmelidir. Regresyon igin hata kareler digiim
uygunsuzluk 6l¢iimii olarak Q;(T) kullanilir, fakat bu
6l¢ii siniflandirma icin uygun degildir. Bir i diigiimiinde
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R; bolgesi N; gozlemleri, I indikatdr fonksiyon olmak
uizere:

1
ﬁik=ﬁiz I(Yi=k)

X)'GR,:

(14)

i.digimdeki k gozlemin sinif oramidir. i.diagiimdeki
gozlemler ile k(i) = arg ml?xﬁik i.digimdeki

¢ogunluk sinifina dahil edilir. Q;(T) uygunsuzluk 6l¢iisii
izleyen farkl dlgiileri igerir,

Yanlis Siniflama Hatasi:

2 2 1 (5= k@) = 1= Pucy (15)
JER;
Gini Indeksi:
K
> Pubur = ). bl = ) (16)
k=1
k#kr
Cross-Entropi veya Sapma
K
- Z Dir 108 Dix 17)

5. COKLU BAGLANTI SORUNU
(MULTICOLLINEARITY PROBLEM)

Calismanin basinda da s6z edildigi gibi ¢oklu baglanti
probleminin ele alman yoOntemler {izerindeki etkisi
incelenecektir. Bu nedenle c¢oklu baglanti problemi,
ortaya ¢ikis nedenleri ve neden oldugu problemler bu
bdliimde detayl: olarak ele alinmustir.

Coklu baglant1 herbir gézlem i¢in agiklayict degiskenler
arasinda bir ya da birden ¢ok dogrusal baglantinin varlig
olarak agiklanir [10]. Coklu baglantinin etkileri agagidaki
gibi 6zetlenebilir [117:

e Giiglii goklu baglant1 (X'X)~! kosegen dgelerinin
boylece de B’ larm standart hatalarmm biiyiik
¢ikmasina neden olur. Bu da t istatistik degerlerini
kiictik gostereceginden degiskenlerin
anlamliliginda yanlis bulgular ortaya ¢ikabilir.

e Coklu baglant1 regresyon katsayilarini degerce ve
isaretce etkilediginden gergektekinden oldukga ayri
kestirimler ortaya g¢ikabilir.

e Katsay1 kestirimleri 6rneklem verilerine duyarl
oldugundan veri kiimesine birka¢ gozlem eklenmesi
bu kestirimlerde biiyiik degisliklere yol acar.

Coklu baglantinin kaynaklar1 su sekilde 6zetlenebilir
[11]:

e Genis tanimli model (degisken sayisinin gozlem
sayisindan biiylik oldugu model),

e Ornekleme teknikleri,

e Model ve anakiitle iizerindeki fiziksel kisitlar
(anakiitlede var olan gercek iligkinin 6rneklemde de
korunmast durumu).

Coklu baglanti sorununun giderilmesi igin Onerilen
¢oziim yollar1 arasinda; gozlem sayisinin arttirilmasi,
regresyon katsayilariyla ilgili onbilgilerden 6nceden
kestirimlerin elde edilmesi, degiskenlerin birlestirilerek
tek degisken olarak alinmasi, yanli kestirimlerin
kullanilmas1 ve degisken se¢imi gelir [11].

Coklu dogrusal regresyon ¢oziimlemelerinde verileri en
iyi tamimlayacak 6nemli degiskenlerin modele alinmasi,
modele katkist gerekli olmayan degiskenlerin modelden
cikartilmasi “degisken se¢imi” ya da “en iyi alt kiime
denkleminin se¢imi” olarak bilinir. Genel regresyon
siirecinde, artiklarin ve coklubaglantinin
incelenmesinden sonra en iyi modeli olusturabilmede
onemli bir asama degisken secimidir. Bu asamaya
yalnizca model kurmak icin degil coklu baglantiya
¢oziim getirebilmek i¢in de sik sik bagvurulur. Degigsken
se¢imi yapmanin iki ana nedeni vardir [12]:

e Pratik nedenler: Modelde az sayida degisken olmasi
uygulama ve ckonomik agidan yararlar saglar.
Modeldeki  degigkenleri  sonradan  izlemek
gerekebileceginden bu degiskenlere iliskin verileri
toplamadaki giicliikkler ya da bunlar1 elde etme
maliyetinin yiiksekligi, arastirmacilart az sayida
degiskenle calismaya zorlar (parsimony).

e Kuramsal nedenler: Bir model kurulurken
kestirimlerin ve Onkestirimlerin istenilir istatistik
Ozelliklere sahip olmalar1 gerekir. Alt kiime modeli
ele alindiginda, gereksiz degiskenlerin modelde
bulunmasinin veya bazi gerekli degiskenlerin
modelden ¢ikarilmasinin ortaya ¢ikardigi bulgular
anlaml1 sonuglar verir.

Farkli nedenlere bagli olarak ortaya ¢ikan bu sorun
ozellikle kestirim konusunda ciddi problemlere neden
olabilmektedir. Bu nedenle ¢oklu baglant1 probleminin
istatistiksel yontemler lizerindeki etkileri incelenmeli,
eger Oniine gecilemiyor ise en az etkilenen yontem
kullanilmalidir. En az etkilenen yontemin belirlenmesi
benzetim ¢alismalari ile mimkiin olabilmektedir.
Calismanin izleyen bdliimiinde buna uygun olarak
yontemler {izerinde ¢oklu baglanti durumunun etkisini
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gozlemleyebilmek  icin  benzetim  ¢aligmalaria

basvurulmustur.

6. MODEL YAPISI VE BENZETIM CALISMASI
(MODEL STRUCTURE AND SIMULATION STUDY)

Bu asamada, ¢aligmanin amac1 dogrultusunda gelistirilen
benzetim caligmalarina iliskin bilgiler verilmistir. Buna
gore birinci agamada, coklu baglantinin varliginda
genellestirilmis dogrusal model ile toplamsal lojistik
regresyon modellerin karsilagtirilmast yapilmigtir. Son
asamada ise, 6nceki modeller R? kavrami temelinde
CART modelleriyle karsilastirilmstir.

Benzetim ¢alismasinda ¢oklu baglantinin oldugu kiigiik,
orta ve biiyiik 6lgekli veri kiimelerini temsil etmek iizere,
50, 100 ve 500 gozlem birimli olusan rassal drneklemler
ele alinmustir. Korelasyonun tahminleme {izerindeki
etkisini gozlemleyebilmek i¢in her veri kiimesi i¢in
yiksek ve diisiik dereceli olmak tizere iki farkli
korelasyon diizeyi secilmistir. Yazilan algoritma
kullanicinin belirleyebilecegi herhangi bir korelasyon
degeri i¢in toplamsal lojistik regresyon modeli tahmini
vermesine ragmen bu calismada korelasyon degerleri
790 ve F.10 ile smirlandirmanin yeterli olacag:
varsayilmistir.

[k olarak link fonksiyonu [; = 0.5 + 3x; — 5x, + 6x5
ele alinmistir. Burada x; ve x, acgiklayict degiskenleri
standart normal dagilimdan ve aralarinda r =
(0.10,0.90) diizeyde korelasyon olacak sekilde
iiretilmistir. Tkinci durumda, link fonksiyonu olarak I, =
0.75 + 2x; + 0.5x, + 1.5x; alimmustir. Burada ilk
modelden farkli olarak sadece x; degiskeni bagimh
degiskeni pozitif yonde etkileyecek sekilde modelde yer
almistir. Ugiincii durumda ise x; ve x, arasinda r =
(—=0.10, —0.90) diizeyde negatif korelasyon iiretilmis
ve link fonksiyonu olarak I3 = 0.75 4+ 2x; + 0.5x, +
1.5x; alimmustir. Son durumda link fonksiyonu [, =
0.75 — 2x; + 0.5x, + 1.5x5 olmak fiizere x; ve x,
standart normal dagilimdan ve aralarinda r =
(—0.10,—0.90) diizeyde negatif korelasyon olacak
sekilde {retilmistir. Tim durumlar i¢in x3 = x; +
N(0,1) olarak alinmustir. Bunun yaninda, yanit degiskeni
y;~binom(n, z;), i = 1,2,3,4 olacak sekilde 6rneklem
hacminin {i¢ farkli degeri i¢in liretilmistir. Analizler i¢in
hazirlanan algoritma R yaziliminda yazilmistir ve 1000
tekrardan elde edilen sonuglar verilmistir [13].

6.1. Genellestirilmis Dogrusal Model ve Toplamsal
Lojistik Regresyon Model Karsilagtirmasi
(Comparison of Generalized Additive Model and Additive
Logistic Regression Model)

Yanit degiskeninin normallik varsayimini saglamadig:
durumlarda Genellestirilmis Dogrusal Model (GDM)
sikca kullanilan bir yaklasimdir. Varsayimsal esneklik

bakimindan kullanilan bir diger yaklasim ise toplamsal
lojistik regresyon modelidir. Coklu baglant1 probleminin
varliginda dogrusal modeller ve GDM ile yapilan
tahminler giivenilir sonuglar vermemektedir. Bu yiizden
coklu baglant1 problemi ile karsilasildiginda toplamsal
lojistik regresyon modeli (TLRM) ile daha esnek bir
model kurabilmenin daha uygun olacag diisiiniilerek bir
bilgisayar programi yazilmig, GDM ile toplamsal lojistik
regresyon modellerinin performanslari karsilastirilmstir.

Tablo 1’ de, ¢oklu baglantinin oldugu dort ayri durum
icin, Orneklem hacmine ve degiskenler arasindaki
korelasyon  diizeylerine  bagli  olarak  kurulan
genellestirilmis  dogrusal regresyon modelleri ve
toplamsal lojistik regresyon modellerinin 1000 tekrardan
elde edilen ortalama AIC degerleri verilmistir.

Diizeltici fonksiyonlarin farklilagtigt  karsilagtirmali
caligmalarda, cogunlukla daha kiicik AIC degerleri
veren modeller, diizeltici fonksiyon olarak CS’ nin
kullanildigi modellerden elde edilir [14]. Bu sonugtan
yararlanarak, toplamsal lojistik regresyon modelleri i¢in
diizeltici fonksiyon olarak CS kullanilmistir. Varsayilan
korelasyonlar ve durumlar igin yanit degiskeni ile
aciklayict degiskenler arasinda kurulan modellerin
performanslari Tablo 1° de 6zetlenmistir.

Tablo 1. n = 50,100,500 ve r = #0.90, #0.10 igin GDM ve TLRM
AIC sonuglar1 (AIC for GDM and TLRM in case of n = 50,100,500
and r = ¥0.90, ¥0.10)

Durum n r GDM TRLM
50 0.10 13.259 10.510

0.90 18.394 13.535

1 100 0.10 25.260 18.766
0.90 35.495 27.773

500 0.10 116.020 113.914

0.90 163.443 161.671

50 0.10 32.449 21.799

0.90 27.559 18.815

2 100 0.10 62.732 55.491
0.90 53.475 46.257

500 0.10 297.230 295.425

0.90 251.234 249.378

50 0.10 32.982 22.276

0.90 38.967 26.937

3 100 0.10 63.895 56.822
0.90 75.913 70.608

500 0.10 302.705 300.882

0.90 362.143 360.453

50 0.10 51.528 36.379

0.90 45.541 31.836

4 100 0.10 99.832 95.558
0.90 88.639 83.312

500 0.10 484.690 483.064

0.90 427.597 426.027
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Tablo 1’ de ki sonuglar incelendiginde birinci durumda,
orneklem hacmi sabit iken korelasyon parametresinin
degeri arttiginda, her iki yontemden elde edilen
modellerin AIC degeri ylikselmistir, ancak diisiikk AIC
degeri toplamsal lojistik regresyon modelinden elde
edilmistir. Ornegin drneklem hacmi 50 icin, r = 0.10
iken en diisiik AIC degeri 10.510 olarak toplamsal
lojistik regresyon modelinden elde edilmistir. Benzer
sekilde, tiim Orneklem biiyiikliikleri i¢in korelasyon
parametresinin  degeri arttiginda AIC degeri de
artmaktadir, ancak toplamsal lojistik regresyon
modelinden elde edilen AIC degerleri daha kiiciiktiir.

Ikinci durumda, tiim 6rneklem biiyiikliikleri igin
korelasyon parametresinin degeri arttifinda, AIC
degerinin azaldig1 gdzlenmistir. Orneklem hacmi 50 i¢in
r = 0.90 iken en diisiik AIC degeri 18.815 olarak elde
etmigti. Orneklem hacminin arttirilmastyla AIC
degerinin de arttigr gdzlenmistir Orneklem hacmi sabit
iken korelasyon parametresinin degeri arttirildiginda, her
iki yontemden elde edilen modellerin AIC degeri
azalmistir ancak diisiik AIC degeri toplamsal lojistik
regresyon modelinden elde edilmistir.

Ucgiincii durumda ise, ikinci durumda alman model ayni
kalmak tizere, degiskenler arasinda negatif korelasyon
olacak sekilde diizenlenmistir. Buna gore, tiim 6rneklem
biiyiikliikleri igin korelasyon parametresinin degeri
artirildiginda, AIC degeri de artmaktadir. Orneklem
hacmi 50 igin, r = 0.10 iken en diisiikk AIC degeri 22.276
olarak toplamsal lojistik regresyon modelinden elde
edilmistir. Orneklem hacmi sabit iken korelasyon
parametresinin degeri arttirildiginda, her iki yontemden
elde edilen modellerin AIC degerleri yiikselmistir, ancak
en diisik AIC degeri toplamsal lojistik regresyon
modelinden elde edilmistir.

Son durumda, tiim Orneklem biyiiklikleri igin
korelasyon parametresinin degeri arttiginda, AIC
degerinin azaldig1 gozlenmistir. Orneklem hacmi 50 i¢in
r = —0.90 iken en disiik AIC degeri 31.836 olarak elde
etmigti. Orneklem hacminin arttirilmastyla AIC
degerinin de arttig1 gdzlenmistir. Orneklem hacmi sabit
iken korelasyon parametresinin degeri artirildiginda, her
iki yontemden elde edilen modellerin AIC degerleri
azalmistir ancak diisiik AIC degeri toplamsal lojistik
regresyon modelinden elde edilmistir.

6.2. Genellestirilmis Dogrusal Model, Toplamsal
Lojistik Regresyon Modeli ve CART Karsilastirmasi
(Comparison of Generalized Additive Model, Additive
Logistic Regression Model and CART)

Bu asamada, GDM, TLRM ve CART ile uyumu yapilmis
modellerin performanslarinin karsilastirilmast
hedeflenmistir. Bunun igin ortak bir 6lgiit kullanilmasi

onemlidir. Genellikle toplamsal lojistik modeller i¢cin bu
Olclit GCV kriteri olarak karsimiza c¢ikmaktadir [15].
Ancak bu kriter diger yontemler i¢in kullanilmadigindan
karsilastirma Olgiitii olarak kullanilabilmesi miimkiin
olmamistir. Bunun yerine, bagimsiz degiskenlerin
modeli agiklamadaki yeterliliklerinden yola gikarak, R?
istatistikleri iizerinde durulabilir. Modelin yeterliligi,
lojistik regresyon i¢in olabilirlik oran indeksi olarak da
bilinen sézde (pseudo) R? ile ifade edilebilir [16]. Benzer
sekilde agaclandirma algoritmalarinda ve toplamsal

modellerde  de  belirlilik  katsayist ~ modelin
aciklayiciligina  iliskin ~ olarak  yorumlamalarda
kullanilabilir [7].

Bu amagla ¢oklu baglantinin var oldugu kiigiik, orta ve
biiytik oOlgekli veri gruplari i¢in her ii¢ yOntemin
performanslari R2 anlaminda karsilastirilmis ve sonuclar
Tablo 2’ de verilmistir.

Tablo 2. n = 50,100,500 ve r = F0.90, ¥0.10 icin GDM, TLRM ve
CART igin R? sonuglar1 (R? for GDM, TLRM and CART in case of
n = 50,100,500 and r = ¥0.90, ¥0.10)

Durum n r GDM TRLM CART
50 0.10 1 1 0.789

0.90 0.846 0.999 0.666

1 100 0.10 0.874 0.966 0.830
0.90 0.799 0.926 0.779

500 0.10 0.839 0.855 0.823

0.90 0.775 0.787 0.763

50 0.10 0.637 0.961 0.745

0.90 0.711 0.957 0.785

2 100 0.10 0.596 0.734 0.745
0.90 0.666 0.788 0.785

500 0.10 0.576 0.587 0.667

0.90 0.645 0.655 0.725

50 0.10 -0.10 0.629 0.955

0.90 -0.90 0.536 0914

3 100 0.10 -0.10 0.546 0.702
0.90 -0.90 0.495 0.618

500 0.10 -0.10 0.672 0.672

0.90 -0.90 0.534 0.551

50 0.10 -0.10 0.180 0.999

0.90 -0.90 0.430 0.889

4 100 0.10 -0.10 0.386 0.450
0.90 -0.90 0.394 0.536

500 0.10 -0.10 0.311 0.314

0.90 -0.90 0.390 0.394

Tablo 2’ de ¢oklu baglantinin oldugu dort ayr1 durum
icin, Orneklem hacmine ve degiskenler arasindaki
korelasyonun diigiikk ve yiiksek diizeyine bagli olarak
kurulan genellestirilmis dogrusal regresyon modeli,
toplamsal lojistik regresyon modeli ve siniflandirma
modelinin (CART) 1000 tekrardan elde edilen ortalama
R2 degerleri verilmistir. Sonuglar incelendiginde birinci
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durum igin, en yiiksek R? toplamsal lojistik regresyon
modelinden elde edilmistir.. Orneklem degeri 500 iken,
R? degerinin 50 ve 100 birimlik drneklemlerden elde
edilen degerine gore daha azaldig1 gozlenmistir. Ancak
500 birimlik 6rneklemlerde, her ii¢ yontemle elde edilen
modellerin  R? oranlarmin  birbirlerine yaklagtigi
gozlenmistir (0.78; 0.77; 0.76).

Ikinci durumda, tiim &rneklem hacimleri i¢in korelasyon
degerinin artmasi, R? degerini azaltmistir. Orneklem
hacmi 50 iken r = (0.10,0.90) igin en yiiksek R? degeri
toplamsal lojistik regresyon modeliyle sirasiyla %96 ve
%95 olarak elde edilmistir. Orneklem degeri 500 iken,
R? degerinin, 50 ve 100 birimlik orneklemlere gore
azaldig1 gozlenmistir. Ancak toplamsal lojistik regresyon
modeli ve genellestirilmis  dogrusal regresyon
modelinden elde edilen R? deerinin 500 birimlik
orneklemlerde  birbirlerine  yaklasirken, = CART
modelinden elde edilen R? degerinin daha yiiksek oldugu
gdzlenmistir.

Uciincii  durumda, tiim orneklem hacimleri icin
korelasyon degerinin artmasi, her ii¢ yontemden elde
edilen modellerin R? degerini azaltmistir. Orneklem
degeri 500 iken, R? degerinin, 50 ve 100 birimlik
orneklemlere gore daha azaldigr goézlenmistir. Ancak
toplamsal lojistik regresyon modeli ve genellestirilmis
dogrusal regresyon modelinden elde edilen R? degerinin
500 birimlik 6rneklemlerde birbirine yaklasirken, CART
modelinden elde edilen R?’ nin daha yiiksek oldugu
gdzlenmistir.

Son durumda, korelasyon degerinin artmasi ve 6rneklem
hacminin de arttirilmasi, her ii¢ yontemden elde edilen
modellerin R? degerini belirgin &l¢iide azaltmistir.
Omegin 6rneklem degeri 50 icin, r = — 0.10 iken R?
degeri %99 olarak toplamsal lojistik regresyon
modelinde gozlenirken, 6rneklem sayis1 500 iken bu oran
%31’ e diismiistiir. Korelasyon degeri arttiginda CART
modelinden elde edilen R? degeri, diger iki yéntemden
elde edilen R? degerlerine gore az degisim gdstermistir.

7. SONUC VE TARTISMA (RESULT AND
DISCUSSION)

Bu c¢alismada, ¢oklu baglantinin varliginda ikili yanit
degiskeni ve aciklayict degiskenler arasindaki iligkiyi
aciklamak i¢in genellestirilmis dogrusal regresyon,
toplamsal lojistik regresyon ve karar agaglan
kullanilmistir.  Bunlardan  toplamsal — modellerde,
degiskenler arasindaki iligkiyi daha esnek bir hale
getirmek icin diizeltme fonksiyonlart kullanilmustir.
Coklu baglantinin  varliginda, toplamsal lojistik
regresyon yontemi ile farkli 6rneklem biiyiikliikleri ve
korelasyon diizeylerinde modeller kurarak bir benzetim
caligmasi diizenlenmistir. Caligmada her {i¢ ydntemin

karsilastirilmasi sonucunda, CART modellerinden clde
edilen R? degerinde, oOrneklem biiyiikliikleri ve
korelasyon diizeyleri degistiginde onemli ol¢iide diisiis
veya yikselis gozlenmemigtir. CART modelleri ¢oklu

baglantinin varligindan daha az etkilenmistir.
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