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ÖZET 

Bu çalışmada, larklı degişken yapısına sahip iki veri setinde. 
sürekli degişkenlere ait ortalama, varyans ve kovaryanslardaki 
degişmenin her bir popıliasyoııa dogru sınıflandırma olasılıkları 

üzerine etkisini araşflrmak amacıyla bir simülasyon çalışması 

yapılmıştır. Bu çalışma sonucunda. her bir populasyona dogro 
sınıflandırma olası/ıkları bakımından dogrıısal diskrimiııwı' aııalhi ve 
{ojisıik regresyon aııaliüni" beıızer soııuçlar verdigi glJnılmüşliir. 

Anahtar Kelimeler: Diskrimiııaııı aııalizi, lojisıik regresyoıı modeli, 
sınıflandırma olasılıkları, sill/It/asyol! 

Son yıllarda yaygın bir şeki lde kullanılan ve amaçl arından birisi s ı nıflandırma, 

d iğeri ise bağımlı ve bağımsız değişkenler arasındaki ili şkileri n araştırıl ması olan 
lojistik regresyon analiz i; diskriminant anal izi ve regresyon modeller inde gerekli olan 
bir takım ön şart ların yerine gelmediği durumlarda tercih edilen bir tekniktir. Başta 
sağlık ve davranış bi limleri olmak üzere hemen hemen bütün bil im dallarında bağımlı 

de~işkenin var-yok, evet-hayır gibi iki seviye (binary veya dichotomous) veya ikiden 
çok seviye (polychotomous) ile ifade edildiği s ıra l ay ıcı veya sın ı fl ayıcı ölçekteki 
verilerin bağımsız değişken l erle o lan ilişki l erin i belirlemede ve sınıflamada ku llanılan 

lojist ik regresyon modeli, ilk defa 1970 yılında Cox tarafından bağımsız değişken ler in 

yapılarına hiç bir sınırlama getirilmeden bu değişkenlerin, sınıflandırılmış yapıdaki 

bağımlı değişken ile ilişki ler i ni incelemede ku ll anılm ı şt ır (Agresti, 1990; Qin ve Zhang, 
1997; Fears ve Brown, 1986; Hosmer eı. aL. , 1989; Alho, 1990; Everili, 1992). 
Karmaşık olmayan bir modele sahip olması ve kurulan modelde yer alan bağımlı ve 
bağımsız değişkenlere ait ön şartların olmaması gün geçt ikçe bu modelin ku llanım 
sıklığın ı artırmaktadır . 
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Email : hcamdevircn@ixir.com. Tel : O 324 34 J 23 J i (Haberleşme adresi) 
•• Ankara Üniversitesi Ziraat Fakültesi Biyomeıri ve Genetik Anabilim Dalı 
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Uygulamada sık kull anılan çok de~işkenl i istatistik metodlarından birisi olan 
diskriminant anali zi yukarıda da belirtildiğ i gibi bireylerin veya nesnelerin çeş i tli 
özell iklerine ait ölçümlerinden yararlanarak, mevcut grupları ayırmada kullanılacak 

uygun fonksiyonları belirlemede ve birey lerin ait oldukları gruplara sınıfland ı rılmasında 

kuıı anılmaktadır. Botanikte çeş i tli bitkilerin türlere göre, antropolojide bireylerin ırkıara 

göre, arkeolojide fosi ll erin tarih çağl arına göre sınıflandırılması bu teknik yardı mıyla 
kolaylıkla yapılabilir. Diskriminant fonks i yonl arı gerektirdik leri ön şartların 

fark lı lık l arına göre esas itibariyle doğrusa l (l inear), karesel (quadratic) ve yüksek 
dereceden terimli (polynomial) diskriminant fonksiyonları olmak üzere üç kıs ı mda 

incelenir. Bunlardan doğrusal diskriminant analizi il k olarak kesikl i deği şken l er içeren 
bir veri seti üzerinde uygul anmış fakat daha sonra, sın ı flandırmada da ha doğru sonuçlar 
elde edebi lmek için bu tip veri setlerine uygulanabi lecek fark lı diskriminant metotları 

geliştirilmişt i r (Schmitz et aL, 1983). Doğrusal diskriminant fonks iyonundan (LDF) 
etkin bir şekilde yararlanabilmek için bir takım ön şartların yerine gelmiş olması 
gerekir. Bu ön şartlar: bağımlı değişkenin her bir seviyesinde yer alan bağımsız 

değişkenlerin çok değişkenli normal dağılım göstermesi ve gruplara ait kovaryans 
matrislerinin homojen olması şeklinde özetlenebilir. Yaygın bir şekilde kullanı lan bir 
diğer diskriminant metodu karesel diskriminant metodudu r. Gruplara ait kovaryans 
matrislerinin homojenliğ i ön şartı yerine gelmediği duru mlarda, karesel diskriminant 
fonks iyonunu (QDF) doğrusal diskriminant fonks iyonuna tercih edilmektedir. Her iki 
ön şartın sağlanmad ığı durumlarda ise sınıflandırmada, lojistik regresyon anal izinin 
daha iyi sonuçlar verdiği bilinmektedir. Gerek diskriminant analizinde gerekse de 
lojistik regresyon anali zinde s ı nıflandırılacak grup sayı s ı önceden belirlidir. 

2. MA TERY AL VE YÖNTEM 

İki populayon mevcut iken bireylerin grup lara sın ı fland ırıl masında kullanı l an 
diskiriminant anal izinde son olasıl ıkların (posterior probability) hesap lanmasında (I) 
nolu eşitlik kuııanı lmı ştır. Xo bir bireye ait ölçüm değerleri veya bağımsız deği şken 

değerleri olmak üzere bu bireyin birinci populasyona ait olma olas ı lık değeri; 

( 1) 

olur ve ikinci populasyona ait olma olasılık değeri (2) nolu eşitlikte tanım lanmı ştır . 

(2) 

Bu iki son olasılık değeri nden büyük olan hangisi ise birey o populasyona aittir 
denilir ve bu sonuç Xo bireyinin o populasyona ait o lma olasılığının daha yüksek 
olduğunun bir göstergesidir. (I) ve (2) nolu eşitli k lerde yer alan; 

nı : I. populasyonun örneklem geni şliği 
n2 : 2. populasyonun örneklem geni şl iğ i ve 
N = nı + n2 olmak üzere 
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Pl : 1. populasyona ait ön olası lık (prior probability) değeri olup; Pı = nı i N ve 
rı : 2. populasyona ait ön olasılık (prior probability) değeri olup~ Pı = nı i N eşit liği 

yardım ı yla hesaplanır. Ayrıca her bir populasyona ait diskiriminant fonksiyon değerleri 
ise i =1,2 olmak üzere 

f. (xl = i / exp[- 21 (x - 1,. )' ı-I(x - I'. )~ eşitliği yardım ıy l a 
i (27t:P/21L/I 2 i i j 

hesapla nır . 

Loj istik regresyon modelinde ıse bir bireyin ait olduğu grubu belirlemede 
kul l anı l an son olasılık değeri ; 

11(x)= iı :"!~~i~» ı eş itliği yardımıyl a hesaplanır. Bu eşit l ikte yer alan; 

g(x)= Po + Pıx i + ... + Ppxp olup logit fonksiyon olarak ad landırı lı r. Burada y~r 

alan; 

p ; bireylerden ölçülen değişken sayıs ını, x ; sözkonusu değişkenlere ait 
değerleri göstermektedir. 

Bu çalışmada simulasyon tekniği yardımıy l a yukarıda tanımlanan eşitliklerden 
hesaplanan son ol asılık değerleri kullanılarak gerek diskiriminant analizi gerekse 
lojistik regresyon modeli ile bireylerin gruplara sınıflandırı lması yapılmış ve bu 
sınıflandırma sonuçları kullanılarak her iki metodun doğru sınıflandı rma olasılıkları 

hesaplanmıştır. Bu olasılığın hesaplanmasında ise gerçek gruplarına atanan birey 
say ısının toplam birey say ıs ına oranı dikkate alınmıştır. 

Yapı l an simulasyon çalışmasında, dört değişkenli normal dağılım gösteren iki 
populasyonun her birisinden, her defasında 100' er gözlem bulunan 10000 örnek 
alınarak, söz konusu iki populasyonun, i ) değişkenlere ait ortalama vektörlerinin 
değişimi , 2) değişkenlere ait varyans ve kovaryansların deği ş i mi ve 3) dört değişkenin 
hepsinin sürekli ve ikisinin kesikli ikisinin ise sürekli olduğu durumlarda, Fisher' in 
doğrusal diskriminant fonksiyonları ve lojistik regresyon analizi yardım ı y l a mevcut 
gözlemlerin son olasılıklarından yararlanarak kendi gruplarına (populasyon) doğru 
sını flandırma olas ı lıkları üzerine etkisi araştırı l mıştır. 

Söz konusu farklı koşullar daha ayrıntılı bir şekilde aşağıdak i gibi 
düşünülmüştür. İlk aşamada dört değişkenli (xı, Xı, Xı. X4) standart normal dağılımdan 
ortalama vektörü sıfır, kovaryans matrisi birim matris yani varyansları bir, 
kovaryansl arı sıfır olan ve her birisinde 100' er gözlem bulunan iki populasyondan 
i 0000 defa örnek alınmıştır. Ayrıca dört değişken başlangıçta sürekli değişken olarak 
hesaplamalara dahil edilmiştir . Simulasyon denemesinde değişken sayısı 4 ile 
sınırl andırılmı ştır. Ele alınan koşullardan birinde dört değişkenin hepsi sürekli yapıda 
düşünülmüş diğerinde ise ikisi sürekli ikisi kategorik yapıda (karışık deği şkenli) ele 
alınm ı ştır. Ayrıca ber bir populasyondan alınan örnek genişliğin in yeterince büyük 
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olmasını sağlamak amacıyla örnek geniş liğ i 100 olarak seçilm iştir. Uygun ve güveni li r 
bir örnek genişliğ i nin tespitinde N/p oranı kullanıl mıştır . Bu oran 5 veya daha büyük 
olduğu durumlarda çok değişkenli tekniklerden güvenilir sonuçlar elde 
edilebilmektedir. Ayrıca sınıflandırma tekniklerinde, doğru sınıflandırma olasılığının 
gerçek değerine u laşabilmek için bu oranın büyük olmas ı istenir (Schmitz et aL. ı 983, 
Stevens ı 986). Bu çalışmada söz konusu olasılıkların güvenilir sonuçlar vermesi için 
N/p oranı 20 olarak alınmıştır (Çamdeviren, 2000). 

Deneme yapıl an farklı koşulların her birisinde, dört sürekli deği şken içeren 
birinci populasyondan alınan örneklerde, söz konusu sürekli değişkenl ere ait 
ortalamalar O ve varyanslar ise 1 olarak seçi l miştir. Ayrıca sıras ıyla değişken l erin 
bağım sız, düşük korelasyona sahip ve yüksek korelasyona sahip olduğu durumlarda, 
doğru sınıfland ırma olas ı lıklarında ortaya ç ı kacak değişmeleri araştırmak amacıy l a, 
birinci populasyondaki sürekl i değişkenler arasındaki kovaryanslar birbirine eş i t olmak 
üzere farklı kombinasyonlarda, 0.0, 0.25 ve 0.75 olarak beli rlenmiştir . Aynı koşulda, 
dört değişkenin de sürekli yapıda olduğu ikinci populasyonda söz konusu değişkenl ere 

ait ortalama değerler standart sapma cinsinden ve bir birine eşit olmak üzere farklı 
kombinasyonlarda sırasıyla 0.0, 1.0, 1.5 ve 2.0 olarak alınmıştır. Ayrıca yine ikinci 
populasyonda farklı kombinasyonlarda varyans~kovaryans matrİs i s ı rasıy l a bi ri m 
matris, kovaryanslar sıfır varyanslar, birinci populasyondaki varyansın 3 katı , 
kovaryanslar sıfır varyanslar birinci populasyondaki varyansın 9 kat ı , kovaryanslar 0.25 
varyanslar i, kovaryanslar 0.25 varyanslar birinci populasyondaki varyansın 3 katı, 
kovaryanslar 0.25 varyanslar birinci populasyondaki varyansın 9 katı, kovaryanslar 
0.75 varyanslar I, kovaryanslar 0.75 varyanslar birinci populasyondaki varyans!n 3 katı 
ve kovaryanslar 0.75 varyanslar birinci populasyondaki varyansın 9 katı olacak şekilde 
belirlenmiştir . 

İk inci aşamada, dört değişkenden ilk ikisi (x, ve xı, ) sürekli, üçüncü değişken 
(xı,) dört kategorili ve dördüncü değişken ise ( X4) iki kategorili kes ikli bir deği şken 
olarak düşünülmüştür . Deneme yapı lan farklı koşulların her biri sinde, iki sürekli ve iki 
kategorik değişken içeren birinci populasyondan alınan örneklerde, söz konusu sürekli 
değişkenlere ait ortalamalar O ve varyanslar ise 1 olarak seçi lmi ştir. Ayrıca birinci 
populasyondaki sürekli değişkenler arasındaki kovaryans farklı kombinasyonlarda 
s ırasıyla 0.0, 0.25 ve 0.75 olarak belirlenmiştir. Aynı koşulda, iki sürekli ve iki 
kategorik değişkene sahip ikinci populasyonda, söz konusu sürekli değişkenlere ait 
ortalama değerler bir birine eşit olmak üzere standart sapma cinsinden farklı 

kombinasyonlarda sırasıy la 0.0, 1.0, 1.5 ve 2.0 olarak alınm ı ştır . Ayrı ca yine İk i nci 
populasyonda farklı kombinasyonlarda sürekli değişkenlere ait varyans~kovaryans 

matrisİ sırası y la birim matris, kovaryans O, varyanslar birinci populasyondaki varyansın 
3 katı, kovaryans O varyanslar birinci populasyondaki varyansın 9 katı , kovaryans 0.25 
varyanslar I, kovaryans 0.25 varyanslar birinci populasyondaki varyansın 3 katı , 
kovaryans 0.25 varyanslar birinci populasyondaki varyansın 9 katı, kovaryans 0.75 
varyanslar I, kovaryans 0.75 varyanslar birinci populasyondaki varyansın 3 katı ve 
kovaryans 0.75 varyanslar birinci populasyondaki varyansın 9 katı olacak şekilde 

belirlenmişt i r. Denemede düşünülen her bir kombinasyon için ayrı ayrı doğrusal 

diskriminant analizi ve lojistik regresyon analizi uygul anmış, analiz sonucunda her bi r 
gözleme ait tahmin edi len son olasılı k değerleri yardımıyla sınıflandırma tabloları 
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oluşturulmuştur. 10000 deneme sonucunda elde edi len sınıflandırma tablolarında yer 
alan frekanslar ku ll anı l arak her bir populasyona ortalama doğru sınıflandırma 

olasılıkları hesapl anmıştır. 

Sonuçta farkl ı koşullara uygulanan diskriminan! analizi ve loj istik regresyon 
analizi yardım ıyla elde edi len doğru sın ıflandırma olasılı kları karşılaştırmalı olarak 
incelenmiştir. Hesaplamalarda FORTRAN-90 dilinde yazı lan programlardan 
yararlanılmıştır . Bu programlarda IMSL alt program l arı kuJlanı lmı ştır . 

3. SONUÇLAR ve TARTIŞMA 

Simulasyan çal ı şmasında elde ed ilen sonuçlar, Tablo 1., Tab lo 2., Tablo 3. ve 
Tablo 4. 'te topluca verilmiştir. 

Tablo ı .' de, her birinde ı 00' er gözlem bulunan dört değişkenli normal dağı lıma 

sahip iki populasyo nun farklı ortalama, varyans ve kovaryans kombinasyonlarında 
Fisher'in doğru sa l diskriminant fonksiyonları yardımıyl a sın ı fland ı rmada, 10000 
deneme sonucunda bu fonksiyonların her bir populasyona doğru sınıflandırma 

olasılıkl arı (%) yer a l maktadır. 

Ortalamaları O, varyans-kovaryans mat ris leri birim matr is o lan iki 
populasyondan alınan ve her birinde ı 00' er gözlem bulunan tesadüf örneklerinde 4 
sürekli değişken kullanılarak, söz konusu gözlemlerin, doğrusal diskriminant 
fonksiyonları yardımıyla kendi gruplarına sı nı fland ırılma olasılık l arı ampirik olarak (1. 
populasyona doğru sınıflandırma olası lığ ı %50. 1 ve 2 . populasyona doğru sınıfl andırma 

ola sı lığ ı %49.9) bulunmuştur. Bunların, teorik olarak beklenen sonuçlara (%50) çok 
yakın ç ı ktığı görülmektedir (Tablo I). Bir başka ifadeyle ortalama vektörleri ve 
kovaryans matrisl eri ayn ı olan iki populasyondan her hangi birine ait olduğu bilinen bir 
bireyin, tekrar bu iki populasyondan her hangi birine sınıflandırılmas ı isten irse, bu iki 
populasyondan her hang i birisine ait olma veya doğru sınıflandırma olası lığının %50 
olması beklenir. Geriye kalan %50' lik yanlış sınıfl andırma olasılığ ı ise aslında yine 
aynı özelliklere sahip diğer populasyona sınıflandırılma olasılığını verir. Bu olasılık 

teorik olarak beklenen sonuçtur ve Tablo ı' de de bu durum gözlenmektedir. Bu olasılık 
değerler i , her bir gözleme ait son olasılık değerler i nden hesaplanmı ştır . Bu durumda 4 
sürekli değişken yardım ıyla populasyonların sınıfland ı rılmas ı amaçland ı ğında. her bir 
populasyondan 100 gözlem içeren örnek lerl e ça lı şmanın uygun ve güvenilir sonuçlar 
vereceği söylenebilir. Tab lo 1.' in aynı sütünunda yer alan diğer doğru sınıflandırma 
olas ı lıkları , iki populasyondaki değişkenlere ait varyans ve kovaryans değerleri sabit 
kalmak şartıyla, yukarıdan aşağıya doğru 2. populasyondaki değişken ortalamalarının 
birbirine eşit ve sıras ıyla ı standart sapma, 1. 5 standart sapma ve 2 standart sapma 
olduğu durumlarda hesaplanmıştır. Bulunan sonuçlar incelendiğinde, genelolarak 
populasyon ortalama vektörleri arasındaki fark arttıkça, her bir populasyo na doğru 
sınıflandırma olası lığının da arttığ ı görülür. Bu fa rk 2 standart sapma olduğunda, söz 
konusu olasılıklar birbirine eşit ve %97.6 o larak hesaplanmıştır . Bu koşull arda elde 
edi len sonuçlar teorik olarak beklenen sonuçlara çok yakın olup pratik uygulamalarda 
bi linen durumlardır. Ancak Tablo 1.' in birinci sütununda yer alan sonuçlar, diğer 
koşuııarla karşılaşt ırmal ı o larak incelemek amacıyla ele al ınmıştır. 
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Tablo I.' in ikinci sütununda yer alan o lasılık l ar,I. populasyondaki ortalama 
vektörünün elemanlarının O ve varyans-kovaryans matrisinİn birim matris olduğu, buna 
karşı lık 2. populasyonun ortalama vektörünün eleman l arının standart sapma cinsinden 
sırasıyla O, I, 1.5 ve 2 ve yine 2. populasyonda değişken varyansl arının eşit olup ı. 

populasyondaki varyansların 3 katı, değişkenler arasındaki kovaryansların ise O olduğu 
durumlarda hesaplanmıştır. Bu koşulda birinci koşula nazaran, ikinci populasyondan 
alınan örneklerdeki 4 sürekli değişkenin varyansı , birinci populasyondaki değişkenlerin 
varyansının 3 katıdır . Varyanslar arasındaki bu oran, populasyon varyanslarının 

heterojenlik sınırındaki değeridir. Bu durumda, iki populasyonun varyansları heterojen 
sayı labilecek düzeyde farklı ise I. populasyona doğru sınıflandırma olasılık l arı , birinci 
koşula nazaran biraz daha büyük buna karşılık 2. populasyona doğru sın ı fland ı rma 
olasılıkları birinci koşuldaki sonuçlara çok yakın çıkm ı ştır. Ancak, ı . populasyona 
doğru sınıflandı rma olasılığında gözlenen artış, sınıfl andırmanın iyi olduğu anlamında 
yorumlanmamalıdır. Dolayısıyla iki populasyona doğrusınıflandırma olasıl ı kları 
birbirinden farklılaşmıştır . Bu farklılık varyansların heterojenliğinin bir sonucudur. Bu 
sonuç varyansı küçük olan populasyona sınıflandınlan birey sayı sında bir art ı ş olacağını 
göstermektedir. 

Tablo i.' in uçuncu sütununda yer alan olasılık lar ise 2. populasyondaki 
değişkenlere ait varyansların, 1. sütunda I. populasyondaki değişken varyanslarının 9 
katı olarak belirlendiği durumda bulunan ol asıhkl ardır. İki populasyondaki değişkenlere 
ait varyanslar arasındaki fark büyüdükçe, i. populasyona doğru sın ıflandırma olası lığ ı 

daha da artmış buna karşılık 2. populasyona doğru sınıflandırma ol asılığ ı hemen hemen 
aynı kalmıştır . Bunun sonucu olarak iki populasyon için hesaplanan doğru sınıfland ı rma 
olasılıkları arasındaki fark daha da büyümüştür. Tablo 1.' in 4., 5. ve 6. sütunlarında, ı. 

ve 2. populasyonlarda, değişkenler arasındaki kovaryans birbirine eşit ve 0.25 olarak 
belirlenmiştir. Bunun dışında ortalama ve varyanslardaki değişim 1., 2. ve 3. koşuldaki 
sırayı takip etmektedir. 4. sütun incelendiğ i nde, her bir populasyona doğru sınıfl and ırma 

olasılıklarının birbirine eşit olduğu görülür. Bu durumda her iki populasyondaki 
değişkenler arasında varyans ve kovaryansların eşit olması sonucunda, her iki 
populasyona doğru sınıflandırma olasılıklarının aynı o lacağı söylenebilir. Buna karşı l ı k 

4. sütunda yer alan olasılıklar,ı. sütunda yer alan teorik olarak beklenen olasılıklarla 

karşılaştırıldığında, populasyonlara ait ortalama vektörleri arasındaki fark arttıkça , 
teorik olarak beklenen olasılıklardan daha küçük ol asılı klar elde edi lmi ştir . Bunun 
sonucu olarak, değişkenler arasında kovaryans veya korelasyon mevcut iken yani 
değişkenler birbirinden bağı msız olmad ığ ı zaman doğru sınıfland ırma olasılığı 

beklenenin altında çıkabileceği söylenebilir. 

Kovaryanslar sabit kalmak şartıyla ikincİ populasyonda değişkenlere ait 
varyanslar i. populasyondaki varyansların 3 katı olacak şekilde bel irlendiğ i zaman her 
iki populasyona doğru sınıflandırma olasılıkları arasındaki fark, kovaryansların sıfır 
olduğu 2. sütundaki olasılık lar arasındaki farktan biraz daha büyük çıkm ı ştır. Ayrı ca 
populasyon varyansl arı değiştikçe söz konusu iki ol asılık arasında fark oluşmuştur. 6. 
sütun incelendiğinde varyanslar arasındaki fark artt ıkça iki olasılı k değeri arasındaki 
farkında arttığ ı söylenebilir. Tablo I.' in 7., 8. ve 9. sütunları incelendiğ i nde her iki 
populasyonda da değişkenler arasındaki kovaryans değerinin birbirine eşit ve 0.75 

18 



Farklı Ortalama Vektörü Ve Farklı Kovaryans Matrisi Koşullanııda Döl1 De~işl,enli Loj istik 
Regresyon Modeli Ve Diskriminanı Analizine Ait Doğru Sının andırma Olasılıkl annın Simülasyon 

olarak belirlendiği görülür. Bu koşullarda elde edilen doğru sı nıflandırma olas ı lı k larına 

i lişkin sonuçların ise yukarıda açıklanan d iğer koşuııarın sonuçl arına benzer olduğu 
söylenebi li r. 

ı. 

Tablo 1. Her birinde 100' er gözlem bulunan dört değişkenli normal dağı lıma sahip iki 
populasyonun farklı ortalama, varyans ve kovaryans kombinasyonlarında doğnısal 

diskriminant fonksiyonu yardımıyla sınıflandımıada 10000 deneme sonucu nda bu 
fonksiyonun her bir gruba doğru sınıflandırma o lasıl ıkları (%)' 

populasyondaki 4 sürekli degişkene ait 1" ,,, = (O, O, O, O) ı 

or ıalama ve varyanslar 'c (T i( l ı =( I ' I, i , i) 

ı. ve 2. Populasyondaki kovaryanslar «(J ij ) 0.0 0.25 0.75 

2. populasıondaki varyanslar (ol; (1) i 3 9 i 3 9 i 3 9 

~ J.l. I(2 ) = (O, O, 0, O) 
Pop- I 50.! 53.7 59.3 50.0 53 .7 59.3 50. 1 53.7 59.4 

1 Pop-2 49.9 47.9 47.0 50.0 47.9 46.9 50,0 48,0 47.0 

Pop-I 83 .7 95.6 99.8 77.0 90.2 98.8 70.4 82.8 94 .9 
t! J.l. I(2)= ( 1,1,1. 1) Pop-2 83,7 83,6 83.5 77,0 76.9 76.8 70.4 70.3 70.0 o 
= \!, 

J.l.i(2 ) = (1.5, 1.5,1.5,1.5) 
Pop-! 93. 1 99.5 100 86.8 97.3 100 79.3 92.3 99.3 

~ Pop-2 93,0 93,0 92,9 86,8 86,8 86,6 79.4 79.2 79.1 

" 8: 
J.l.i(21 = (2, 2, 2, 2) 

Pop-! 97.6 100 100 93.2 99.5 100 86.3 97. 1 99.9 
ol Pop-2 97.6 97.6 97.5 93.2 93.2 93.1 86.3 86.1 86.0 

'Açık renkte yazılmış o!asılık i. populasyona. koyu yazı lmış olasılık ise 2. populasyona doAnI smıtlandınna olasılıgını 
göstermektedir. 

Tablo 2.' de, her birinde lDO' er gözlem bulunan dört değişkenli normal dağılıma 
sahip iki populasyonu n farklı ortalama, varyans ve kovaryans kombinasyonlarında 

lojistik regresyon modeli yardımıy la sınıflandırmada, 10000 deneme sonucunda her bir 
populasyona doğru sın ı fland ı rma olası lı k l arı (%) yer almaktadır. Tablo 2. genel olarak 
incelend iğinde, lojistik regresyon modeli yardım ı y la her bir populasyona doğru 

sın ıflandırma olasılığının, doğrusal diskriminanı fonksiyonları yardımıyla elde ed ilen 
olasılıklara çok yakın çıktığ ı görülür. Ancak özeııik l e her iki populasyonu n varyans ve 
kovaryansları n ı n eşit olduğu koşullarda, doğrusal diskriminant fonksiyonları yard ı mı yla 
elde edilen sınıflandı rma ol as ı lı k ları, lojistik regresyon modelinden elde edilen 
olası lı klara göre teorik sonuçlara biraz daha yakın çıkmı ştır . Bunun dışında, lojistik 
regresyon modelinden elde edilen doğru sınıflandırma olasılıkl arı üzerine ortalama, 
varyans ve kovaryanslardaki değişmel erin etkisi, aynı koşuııarda uygulanan doğrusal 
diskr iminant analizindeki gibidir. Bu lunan bu sonuç lara göre, hepsi sürekli 
değişkenlerden oluşan iki çok değişkenli normal dağılım gösteren populasyondaki 
bireylerin sınıfl andırılmasında, doğrusal diskriminant anal izinden elde edilecek doğru 
sınıfland ırma olası lık larının, lojistik regresyon modeli yardımı yla elde edilen doğru 
sınıflandırma o l ası lı k l arına göre teorik olarak beklenen olasılıklara biraz daha yakın 
çıkacağı söylenebi lir. 
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Tablo 2. Her birinde 100' er gözlem bulunan dört değişkenli normal dağıııma salıip iki 
populasyonun farklı ortalama, varyans ve kovaryans kombinasyonlarında lojistik 
regresyon modeli yard ımıyla sınıflandırmada 10000 deneme sonucunda bu fonksiyonun 
her bir gruba doğru sınıflandırma olası lıkları (%) 

1. populasyondaki 4 sürekli değişkene ait 
Jl ;(1) = (0, 0, 0, O) 

2 

orıalama ve varyanslar 'c 0";(1)=( 1,1, I, t) 

ı. ve 2. Populasyondaki kovaryanslar «(J;j ) 0.0 0.25 0.75 

2. populastondaki varyanslar (C?i(2) 1 3 9 1 3 9 1 3 9 

iii J.l. i(2) = (0, O, 0, O) 
Pop-I 52.1 54.2 59.6 54.4 57.4 63.1 56. 1 57.6 62.0 

ı 
Pop-2 51.1 48.0 53.7 54.4 53.4 53.1 56.6 54.1 54.6 

Jl;(2)=(I' i , I, i) 
Pop-I 83.2 92.6 97.0 78.2 87.7 93.6 71.1 8 1.4 89.5 • 

" Pop-2 83.1 88.9 91.8 78.7 82.6 83.2 69.9 74.7 75.2 o 

" o Pop- I 94.2 98.2 98.8 87.2 95.6 97.8 80.2 89.0 94.5 ~ 
,ui(2) = (1.5, 1.5, 1.5. 1.5) ~ Pop-2 94.8 98.1 98.2 86.8 92.8 93.7 78.8 84.6 86.8 ., 

8: 
,u i(2) = (2, 2, 2, 2) Pop- ! 97.4 99.5 99.8 94.2 97.6 99.0 88.1 92.7 98.3 

ol Pop-2 97.4 98.5 99.5 95.1 97.1 98.7 88.0 90.2 95.0 

Tablo 3.' te, her birinde 100' er gözlem bulunan ik isi sürekli ik is i kategorik 
yapıdaki 4 değişkenden oluşan iki populasyonu n farklı ortalama, varyans ve kovaryans 
kombinasyonlarında Fisher'in doğrusal diskriminant fonksiyonl arı yard ımı yla 

sın ıflandırmada, 10000 deneme sonucunda bu fonksiyonların her bir populasyona doğru 
sınıflandırma olası lı kları (%) yer almaktadır. Ortalamaları O, varyans-kovaryans 
matrisleri birim matris olan iki populasyondan ahnan ve her birinde i 00' er gözlem 
bulunan tesadüf örneklerinde, söz konusu gözlemlerin, doğrusal diskriminant 
fonksi yonl arı yardımıyla kendi grup larına sınıfland ırılına olasılıkları ( I. populasyona 
doğru sı nıflandırma olasılığı %93 .2 ve 2. populasyona doğru sınıfland ı rma olası lığ ı 

%100) incelendiği zaman, bulunan sonuçların teorik olarak beklenen sonuçlardan 
oldukça farklı çıktığı görülür (Tablo 3). Populasyonların ortalamaları arasındak i fark 
büyüdükçe söz konusu olas ı lık larda da biraz artış gözlenm i ştir. Ayrıca Tablo 1.' de 
populasyonlara ait varyans ve kovaryans değerlerin i n aynı olduğu 1. , 4. ve 7. 
sütunlardaki olasılı k lar incelendiğ i nde her ik i populasyona doğru sınıflandırma olasılığı 
aynı bulunurken, değişkenlerden ikisinin kategorik yapıda olduğu bu koşu lda (Tablo 3.) 
aynı numaraya sahip sütunlarda 1. ve 2. populasyona ait doğru sın ıfl andırma ol asılı kları 

birbirinden farklı çıkmıştır. Populasyonların varyansları birbirinden farklılaştıkça, her 
bir populasyona doğru sınıflandırma olasılığı biraz daha birbirine yakl aşmış ve varyansı 
küçük olan populasyona doğru sınıfland ırma olası lığı, varyansı büyük olan populasyona 
doğru sınıflandırma olasılığından biraz daha küçük çıkmıştır. Ancak, Tablo 1. ' den de 
görüleceği üzere populasyonlardaki 4 değişkenin de sürekli o lduğu durumda, varyansı 
küçük olan populasyona doğru sın ıflandırma olasılığının daha büyük olmaktaydı. 
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Teknili Yard ımıy la Kagtlaştınlması 

1. 

Tablo 3. Her birinde 100' er gözlem bu lunan ikisi sürekli ikisi kategorik olmak üzere 
dört değişken içeren iki populasyonun farklı ortalama, varyans ve kovaryans 
kombinasyonlarında doğrusal diskriminant fonksiyonu yardımıy la s ınıflandırmada 
10000 deneme sonucunda bu fonksiyonun her bir gruba doğru s ınıflandınua 
olasılıkları (%) 

I. populasyondaki 2 sürekli degişkcnc ait 
Ilill ) = (O, O) 

1 

ortalama ve varyanslar ve G ;llj =(1 , i } 

ve 2. Populasyondaki kovaryanslar (G ij ) 0.0 0.25 0.75 

2. populastondaki varyanslar (<1112) i 3 9 i 3 9 i 3 9 

~ 1l/(2) = (0, O) 
Pop- I 93.2 93.3 93.3 92.5 93.2 93.3 92.6 92.8 91.6 
Pop-2 100 100 100 100 100 100 99.7 99.9 100 

i ll i(2)= (I, i) 
Pop- I 91.4 93.0 93.4 92.0 92.7 93.3 90.7 91.0 91.6 

o Pop-2 99.9 99.4 98.8 100 99.8 99.3 100 99.9 99.7 
c 
!1. 

lli(2)=( 1.5, 1'5) Pop- I 92.6 95.1 96.1 91.5 93.6 94.6 90.4 93.0 95.0 
~ Pop-2 99.8 99.0 98.3 99.9 99.2 98.5 100 99.6 99.3 S 

8: 
ll i(2 ) = (2, 2) 

Pop- I 95.0 98.0 99.4 92.7 99.2 98.1 91.7 99.8 98.9 
N Pop-2 99.8 99.1 98.7 99.8 99.0 98.5 99.9 89.8 99.3 

Ayrıca populasyonlardaki sürekli deği şkenler arasında bir korelasyon mevcut 
olduğunda ise her bir populasyona doğru sınıflandırma olasılıkları arasındaki fark biraz 
daha büyümüştür. 4 değişkeninde sürekli olduğu durumda ortalama, varyans ve 
kovaryanslardaki değişmelere bağlı olarak her bir gruba doğru sınıfland ı rma olasılıkları 

yaklaşık olarak %50 ile %100 arasında hesaplanırken, değişkenlerden 2' si sürekli 2' si 
kategorik olduğu zaman söz konusu olasılıklar yaklaşık olarak %90 ile % 1 00 arasında 
bulunmuştur . 

Tablo 4.' te, her birinde 100' er gözlem bulu nan ikisi sürek li ikisi kategorik 
yapıdaki 4 değişkenden oluşan iki populasyonun farklı ortalama, varyans ve kovarya ns 
kombinasyonlarında Iojistik regresyon modeli yardımıyla sınıfl andırmada, 10000 
deneme sonucunda her bir populasyona doğru sınıflandırma olasılıkları (%) yer 
almaktadır. Tablo 4. genelolarak ince l end iğinde, loj istik regresyon model i yardı mıyla 

her bir populasyona doğru sınıflandırma olasılı k l arı nın, Tablo 3.' teki doğrusal 
diskriminant fonksi yonları yardımıyla elde edilen o lasılıklara çok yakın o lduğu görülür. 
Yani loj istik regresyon modelinden elde edi len doğru sınıflandırm a olasılı k l arı üzerine 
ortalama, varyans ve kovaryanslardaki değişmel erin etkisi, aynı koşu llarda uygulanan 
doğrusal diskriminant analizindeki gibid ir. Bunlara ilaveten populasyon varyans l arı 
farklılaştıkça, lojistik regresyon modeli yardımıyl a elde edilen her bir populasyona 
doğru sınıflandırma olasılıkl arı , aynı koşullardaki doğrusal diskriminant 
fonksiyonlarından elde edilen olasılıklara göre biraz daha birbirine yakın çıkmıştır. 4 
değişkeninde sürekli olduğu durumda ortalama, varyans ve kovaryanslardaki 
değişmel ere bağlı olarak her bir populasyona doğru sınıfl andırma olasılıkları yaklaşık 

2 1 



:;::::;::: mr 

olarak %50 ile % 100 arasında hesaplanırken, deği şkenl erden 2' si sürekli 2' si kategorik 
olduğu zaman bu olasılıklar yakl aşık olarak %90 ile % i 00 arasında bulunmuştur. 

Tablo 4. Her birinde 100' er gözlem bulunan ikisi sü rekli ikisi kaıegorik olmak üzere 
dört değ işken içeren iki populasyonu n farklı ortalama, varyans ve kovaryans 
kombinasyonlarında lojistik regresyon modeli yardımıyla sınıflandırmada 10000 
deneme sonucunda bu fonks iyonun her bir gruba doğru sın ı flandırma olasılık ları (%) 

ı. populasyondaki 2 sürekli deg:işkcne ait 
)1i(l) = (O, O) 

, 
ve O"i(l) = (l' i) 

ortalama ve varyanslar 

i. ve 2. Populasyondaki kovaryanslar (O" ii ) 0.0 0.25 0.75 

2. populasıondaki varyanslar (c?; (2) 1 3 9 1 3 9 1 3 

ii )1i(2) = (O, O) 
Pop-! 91.4 92.9 92.2 93.8 94.8 93. 1 94.6 93.9 

i 
Pop-2 100 100 100 99.8 100 100 99.3 100 

)1i(2)=( 1' i) 
Pop-I 93.7 94.4 95 .0 94.4 93.2 94.3 93.1 93.5 

" Pop-2 99.6 98.5 99.3 99.6 99.0 99.8 99.7 99.1 o 

" o Pop- I 97.9 96.8 97.3 94.7 95.0 96.0 94.7 96.6 ~ )11(2) = ( 1.5, 1.5) ", Pop-2 98.8 98.3 98.0 99.3 98.6 98.3 99.5 98.8 o 
~ 

8. 
J1.i(2)= (2, 2) 

Pop- I 97.9 98.3 98.3 96.8 98.1 97.8 96.2 98.7 
N Pop-2 99.2 99.4 98.5 98.7 98.7 98.3 99.3 99.2 

Bulunan bu sonuçlara göre iki populasyona ait veri setinde yer alan 4 değişkenin 
sürekli yapıda veya 2' sinin sürekli 2' sinin kategorik yapıda olması durumunda Fisher' 
in doğrusal diskriminant fonksiyonl arı ve lojistik regresyon modeli yardımıyl a, her bir 
populasyona doğru sı nıfland ı rma olasılıkları nın birbiri ne benzer çıkacağı söylenebili r. 
Ancak değişkenlerden 2' sinin kategorik olması sonucunda, her iki teknikte de doğru 
sınıfland ırma olası lıkları, teorik olarak beklenen sonuçlardan oldukça farklı 

çıkmaktadır. Bu durumda, sadece doğru sın ıflandırma olası lıklarına bakarak doğru sa l 

diskriminant fonksiyonları veya lojistik regresyon modelinin kullanım ı yönünde tercih 
yapmanın yanılt ıcı sonuçlar vereceği söylenebilir. Özellikle sürekli ve kategorik yapıda 
deği şken içeren karışık veri setlerinde sınıflandırma amacıyla uygun tekniği n seçiminde 
tahmin edilen katsayıl arın yanlıl ık ve tutarlılık gibi durumları da göz önüne alınmalıdı r. 
Kesikli ve sürekli deği şkenlerden oluşan karışık yapıdaki veri setleri için Fisher' in 
doğrusa1 diskriminant fonksiyonu, karesel diskriminant fonksiyonu, yüksek dereceden 
terimler içeren doğrusal diskriminant fonksiyonu, lojist ik diskriminant fonksiyonu ve 
konum modeli (Iocation model) kull anıld ığında, ·çok değişkenli normallik ve kovaryans 
matrislerinin homojenliği ön şart ları yerine geldiği zaman doğrusal diskriminant 
fonksiyonun en iyi sonuçlar verdiği , modelde interaksiyon terimlerinin yer a ldığı ve 
kovaryans matrislerinin homojen olmadığı durumlarda ise lojistik diskriminant 
fonksiyonunun hata oranının d iğer metotlardan daha düşük olduğu görülmüştür . Bazı 

çalışmalarda, çok sayı da deği şken içeren veri set lerinde, var-yok gib i kategorize 
edilerek ifade edi len az sayıda değişken mevcut olduğu zaman, çok değişken l i nonnall ik 
varsayımın ın bozulmadığı görül müştür. Bu gibi durumlarda, ilk birkaç diskriminant 
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fonksiyonun de~erl erine i l i şkin normallik testi yapılmış ve sonuçta dağılımlarının 

normale çok yak ın çıkt ığı gözlenmiştir (Knoke, 1982; Schmitz et aL., 1983; Johnson ve 
Wichern, 1982). Karışık yap ıda değişken içeren veri setlerinde, orijini bilinmeyen bir 
bireyin ait olduğu populasyonu belirlemede veya popul asyonları birbi ri nden en iyi bir 
şeki l d e ayırmada, lojistik ayıncı katsay ı l arı n, diğer metotlara nazaran daha güçlü 
sonuçlar verdiği söylenebi lir. Bu katsayı ların , Newton-Raphsoo a lgor i tması yardım ı yla 

en çok olabili rlik tahmin edicileri elde edilerek veya son o las ılı k ların lojistik şekli 

bulunarak sınıflandırma işlemi yapılmaktadır. Bunun dı şında, modeldeki değişkenler 
çok değişkenli normal veya çok değişkenl i bağımsız binomiyal dağı lım gösterdiği 

durumlarda, kovaryans matrisleri eşit iken veya model ikinci ve daha yüksek dereceden 
terimleri içerdiğ i durumlarda da bu katsayıl ar, ayırma amacıyla kuııanılabilir . 

(Anderson, 1972). Yapılan bi r diğer simülasyon çalı şmasında, doğrusal diskriminant 
fonksiyonu, karı şık değişken li konum model i (mixed location model) ve lojist ik 
regresyon modeli karış ı k yapı da değişken içeren veri setlerine sınufland ı rma yapmak 
amacı y l a uygulanmı ş ve bu tekniklerin hata oran l arı karşıl aştırı lmıştır . Tek deği şkenli 
odds oranlarının değeri nin 2' yi geçtiği durumlarda, modeldeki kesikli değişke n l ere ait 
katsayıların tahmininde diskriminant fonksiyonu yanl ı sonuçlar vermiştir. Buna karşıl ık 
odds oranlarının değeri, 2' nin altında olduğu durumlarda ise bu üç teknik yardım ı yla 

kesikli değişkenlere ait katsayı tahminlerinin yan l ıl ı k duruml arı arasında bir fa rk 
bu lunmamıştır . Ayrıca sürekli deği şken lere ait katsayı tahminlerinde de bu üç metodun 
ni sp i yanlıl ı k ları arasında önemli bir farklılığın olmadığı , bunlara ilaveten karı şı k 
değişkenli konum modeli ile katsayıların tahmin ed ilen örnekleme varya nsları diğer iki 
tahmin metodundan daha küçük veya en fazla eşit olduğu gösteri lmiştir (Hosmer et aL., 
1983). 
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ProbabiIities of Correctly Classifying Belong to 
Logistic Regression Model and Discriminant 
Analysis with four Variables Compares with 

Simulation Technique in Condition that 
Different Mean Vector and Different 

Covariance Matrix 

ABSTRACT 

bı tlıis study, to show tlrat tire effecı of various combinatioıı mean 
vectors, variaııce and covariaııce Slrııcture of continuous variables on 
the true cfassijicatioıı proportions eaelı populatioıı was made a 
simu!atioıı study. Simıılation resulıs show that bOlIr lbıear 
discriminalll analysis and logisıic regressi01l analysis same. 

Key Words: Diskrimiııam analysis, logistic regressioıı model, 
cfassijication probabilities, simulatiofl. 
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