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Oz

Her ne kadar son yillarda yapilan ¢alismalar dogumda yasam beklentisinin (DYB) hemen hemen tim toplumlarda
artmakta oldugunu gostermis olsa da, 6liimlerde ve dolayisiyla DYB'de toplum iginde oldugu gibi toplumlar arasinda
da 6nemli farkliliklar vardir. DYB'deki bu esitsizligin koklerinin, farkli sosyal gruplarin farkli sosyoekonomik arka
planlarmda olduguna inanilmaktadir. Yasam beklentisi, en 6nemli saglik sonuglardan biri ve insani gelismisligin
onemli bir gostergesi olarak kabul edilmektedir. Bu ¢alismanin amact, bir kag sosyoekonomik degiskenin beklenen
yasam siiresi ile iligkisini arastirmak ve Asya’daki 51 ilke i¢in DYB’ye etkili olan en 6nemli degiskenleri
belirlemektir. Bu amagla, Diinya Niifus Veri Sayfasi, 2015°den elde edilen veri kiimesi iizerinde Kismi En Kiigiik
Kareler Diskriminant Analizi uygulanmistir. Analiz sonucunda Asya iilkelerinin beklenen yagsam siirelerine gore Asya
ortalamasinin {istiinde ve altinda olmak {izere iki sinif olarak siniflandirilmasinda en énemli/etkili degiskenin Bebek
Oliim Oran1 oldugu gériilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Beklenen Yasam Siiresi, Sosyoekonomik Degiskenler, Kismi En Kii¢iik Kareler Diskriminant
Analizi.

Determination of Socioeconomic Variables Affecting the Classification of
Asian Countries in Terms of Life Expectancy by Partial Least Squares
Discriminant Analysis

Abstract

Although studies conducted in recent years have shown that life expectancy at birth (LEB) is increasing in almost all
societies, there are significant differences between deaths and, therefore, in LEB, occur among societies as well as
within society. It is believed that this inequality in the LEB have its roots in different socioeconomic backgrounds of
different social groups. Life expectancy is recognized as one of the most important health outcomes and an important
indicator of human development. The aim of this study is to investigate the relationship between several socioeconomic
variables and life expectancy and to identify the most important variables that affect the LEB for 51 countries in Asia.
For this purpose, Partial Least Squares Discriminant Analysis was applied on the data set obtained from the World
Population Data Sheet, 2015. As a result of the analysis, it was found that the most important/effective variable in the
classification of Asian countries into two classes as above and below the Asian average according to their life
expectancy, is the Infant Mortality Rate.
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1. Giris

Dogumda beklenen yasam siiresi, insani gelismigligin 6nemli bir gostergesidir. Yasam beklentisi orani,
evrensel olarak oOzellikle gelismis iilkelerde yasayan savunmasiz topluluklarda, sosyoekonomik risk
degiskenlerinden biiyiik Ol¢iide etkilenmistir [1]. Her hiikiimetin temel hedeflerinden biri, 6liim oranini
mimkiin olan en diisiik diizeye indirerek, niifusunun yasam siiresini uzatmaktir. Son yillarda yapilan
caligmalar dogumda yasam beklentisinin (DYB) neredeyse tiim toplumlarda artmakta oldugunu gostermis
olmasina karsin [2], hem toplum iginde hem de toplumlar arasinda 6nemli 6liim orami farkliliklar
bulunmaktadir. Oliim oranindaki bu esitsizligin koklerinin, farkli sosyal gruplarin farkli sosyoekonomik
ge¢misinde olduguna inanilmaktadir. Ciinkii sosyoekonomik degiskenler, sonunda hastaliga ve oliime yol
acan biyolojik siiregleri etkilemektedir. Bu amagla, Diinya Bankasi, Diinya Saglik Orgiitii, diger uluslararasi
kuruluglar ve kalkinma yardimi bagis¢ilart sosyoekonomik statiiler ile saglik esitsizligini azaltmaya
calisarak [3], dezavantajlilar arasindaki 6liim oranlarin1 azaltmaya ¢alismaktadir. Ancak, daha genis sosyal
ve ekonomik egilimler seviyelerindeki degisiklikler nedeniyle saglik durumundaki zaman i¢inde meydana
gelen degisiklikleri ve dolayisiyla 6liim oranlarindaki degisiklikleri de tespit etmek igin ¢ok fazla gaba
gosterilmemistir [4]. Bu olgu, 6zellikle sosyoekonomik gelisme ile yasam beklentisi arasindaki baglantinin
dogrudan oldugu algisinin ardindan ivme kazanmis ve arastirmacilarin yasam beklentisini etkileyen
sosyoekonomik degiskenleri belirleme konusundaki ilgilerini uyandirmigtir. Bunun altinda yatan mantik,
sosyoekonomik ve ¢evresel degiskenlerin, 6liim oran {izerinde etkilesimli bir etki yaratmasinin yani sira,
bagimsiz bir sekilde ortaya ¢ikmasidir [5].

Kismi En Kiigiik Kareler (KEKK) yontemi ilk olarak, istatistik, matematik ve bilgisayar kullanilarak
kimyasal verilerin islenmesini kapsayan kimya alaninda bir bilim dali olan “Kemometri” alaninda popiiler
olmustur. Kemometri biliminde, KEKK yo6ntemi yeni bir kestirim teknigi olarak ortaya ¢ikmis ve Kismi En
Kiigiik Kareler Regresyonu (KEKKR) ¢ok degiskenli 6lgtimler arasindaki dogrusal iliskileri modellemek
icin yerlesmis bir ara¢ haline gelmistir [6]. Kismi En Kii¢iik Kareler Diskriminant Analizi (KEKKDA)
yonteminin temeli KEKKR’ye dayanir. KEKKR’den farki bagimli degiskenin kategorik yapida olmasidir.
KEKK ve KEKKDA yontemlerinin 6zellikle son yillarda Kemometri disinda ekonomi ya da sosyal
alanlardaki veri kiimelerinde uygulamalarina da rastlanmaktadir. Ornegin; Kemalbay ve Korkmazoglu [7]
cesitli KEKK algoritmalarinin ekonometri uygulamalarim ve yorumlamalarim Tiirkiye i¢in gergek bir veri
kiimesi tizerinde R programini kullanarak gostermistir. Kemalbay ve Korkmazoglu [8], 1981-2010 yillart
arasindaki tarihsel veri kiimesi tlizerinde KEKKR yonetimini uygulayarak Tiirkiye i¢in yillik elektrik
tiikketimini tahmin etmeye calismuistir. Umit ve Bulut [9], 2005-2010 yillar1 arasindaki veri kiimesini
kullanarak 2008 kiiresel krizinden sonra Tiirkiye’de issizligi etkileyen degiskenleri KEKKR yontemiyle
incelemistir. Serrano-Cinca ve Gutiérrez-Nieto [10], 2008 ABD bankacilik krizinin tahmini i¢in
KEKKDA’y1 kullanmigtir. Sawatsky vd. [11], KEKKR yonteminin sosyal bilimlerde kisitli sayida
kullanimdan dolay1 6rnek olmasi amaciyla, 6zellikle adli psikoloji ile ilgili hipotetik bir veri kiimesi
tizerinde uygulama yapmugtir. Sghaier vd. [12], 2005-2011 dénemine ait finansal bilgilere dayanarak Orta
Dogu ve Kuzey Afrika (MENA) bolgesindeki geleneksel ve Islami bankalar1 ayrrmak icin KEKKDA
yontemini uygulamustir. Yoon ve Klasen [13], OECD tarafindan {iretilen bilesik bir endeks olan Sosyal
Kurumlar ve Cinsiyet Endeksi’ni (SIGI), Temel Bilesenler Analizi (TBA) ve KEKK tarafindan tiretilen
agirliklar kullanilarak yeniden olusturmustur. Polat [14] ise, KEKKDA y6nteminin 28 Avrupa Birligi (AB)
tiyesi tilke ile potansiyel adaylar1 da iceren AB’ye 7 aday iilkeyi 6nceden bilinen siniflarina dogru bir sekilde
smiflandirma performansmi analiz etmis ve simflandirmada etkili olan ekonomik ve/veya demografik
gostergeleri belirlemistir.

Bu ¢aligmanin amaci ise, farkli sosyoekonomik degiskenlerin Asya iilkelerinde dogumda yasam
beklentisi izerindeki etkilerini tespit etmektir. Bu analizdeki verilerin kaynagi, Diinya Niifus Veri Sayfasi,
2015'dir. Dogumda beklenen yasam ve bu analizde kullanilan diger tiim dokuz degiskene iligkin veriler,
Diinya Niifus Veri Sayfasinda, 2015'de 51 Asya iilkesi i¢in mevcuttur. 2015 yilinda Asya’daki tiim tilkeler
icin beklenen ortalama yasam siiresi yani Asya ortalamas1 72 oldugu icin, KEKKDA kullanilarak Asya
iilkeleri beklenen yasam siirelerine gore <72 ve >=72 seklinde iki gruba smiflandirilmistir. Analiz
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sonucunda tilkelerin beklenen yasam siirelerinin belirlenmesinde etkili olan en onemli sosyoekonomik
degisken belirlenmistir.

2. Kismi En Kiiciik Kareler Regresyon

KEKKR yonteminde, bagimli degisken/degiskenler (Y) ile bagimsiz degiskenler (X) arasindaki kovaryansi
en biiylik yapacak sekilde p sayida bagimsiz degiskenden daha az sayida h tane bilesen elde edilir. Yontem
birden fazla bagimli degisken durumunda da kullamilabilir. Bir boyut indirgeme araci da olan KEKKR
yontemi ile elde edilen bilesenler/gizli degiskenler yeni bagimsiz degiskenler olarak kullanilir ve bagiml
degisken/degiskenler bu bilesenleri kullanarak modellenir. KEKKR yontemi degisken sayisi ¢ok fazla
oldugunda hatta gdzlem sayisindan ¢ok fazla sayida bagimsiz degisken oldugunda bile ve bagimsiz
degiskenler arasinda iliski oldugu yani ¢oklu baglanti durumunda bile kullanilabilir ve iyi sonuglar verir.
Yontemin avantaji, normallik ve bagimsiz degiskenlerin iligkisiz olmasi gibi herhangi varsayim
gerektirmemesidir. Ayrica bu yontem, kayip veri durumunda da kullanilir.

Temel Bilesenler Regresyonu (TBR) ve KEKKR gibi ¢ok degiskenli regresyon yontemleri, birgok
alanda c¢ok genis bir {ine sahiptir. Bu yontemler 6zellikle kimya alaninda siklikla karsilasilan ¢ok fazla
iligkili bagimsiz degiskenin ve nispeten daha az gozlemin oldugu durumlarda kullanilmaktadir. p, bagimsiz
degisken sayisi ve n, bagimh degisken sayisi olmak tizere; p<<n. Uygulamada TBR ve KEKKR’nin
kullamminda biiyiikk farkliliklar yoktur ve bircok durumda ydntemler benzer kestirim dogruluklar
saglamaktadir. Modeldeki ayni sayida bilesen i¢cin KEKKR Y’deki degisimin daha fazlasimi agiklarken,
TBR ise X’deki degisimin daha fazlasim agiklar [15]. KEKKR’de 6zellikle, X ve Y’nin es zamanli bir
ayrisimini gergeklestiren bir kiime bilesen bulunmaya c¢alisilmaktadir. Ancak bu bilesenler, X ve Y
arasindaki kovaryans: miimkiin oldugunca ¢ok a¢iklama olgiitii altinda elde edilir.

KEKKR model parametrelerini hesaplamak igin literatiirde gelistirilmis ¢esitli algoritmalar
mevcuttur. Ancak, en popiiler olan1 ve klasik algoritma olarak da bilineni “Dogrusal Olmayan Yinelemeli
En Kiigiik Kareler (NIPALS/Non-linear Iterative Partial Least Squares)” algoritmasidir. Giiniimiizde de
yaygin olarak bir¢ok bilgisayar programlarinda KEKK y6ntemini i¢eren analizlerde, NIPALS algoritmas1
kullanilmaktadir.

2.1.KEKKR i¢in Ideal Bilesen Sayisi

Ideal bilesen sayisini belirlemek KEKKR’de ¢ok énemli bir problemdir. Ideal bilesen sayisindan daha az
bilesen secmek bilgi kaybina yol acarken, ideal bilesen sayisindan daha fazla bilesen se¢mek ise zayif
kestirim yetenegine sahip modellerin elde edilmesine yol agar [16]. Cok fazla ve iliskili X degiskenleri
oldugunda “asir1 uyum” igin yani, ¢ok az ya da hig¢ kestirim giiciine sahip olmayan ancak veriye iyi uyan bir
model etme konusunda 6nemli bir risk dogar. Bu nedenle, her bir KEKK bilesenin kestirim 6nemini test
etmek gerekir [15]. KEKKR’de modeldeki bilesenlerin sayisimin belirlenmesi genellikle capraz gegerlilik
(CG) igeren olgiitlere dayanmaktadir. CG yontemi, KEKK yontemi i¢in modelin kestirim yetenegini en iyi
yapan ideal bilesen sayisim segmede kullanilir [14]. CG y6nteminde, ¢aligma kiimesinde (training set) yer
alan gozlemlerden bazilar1 bir gecerlilik kiimesi (validation set) olarak ayrilir ve geriye kalan gézlemler ile
model olusturulur. Farkli sayidaki bilesenler kullanilarak, ayrilan gozlemler i¢in kestirim hatalar1 hesaplanir.
Biitiin gbzlemler icin kestirimler elde edilinceye kadar siire¢ tekrarlanmir. En kiigiik kestirim hata kareler
toplamini veren modelin bilesen sayis1 modelde kalacak ideal bilesen sayis1 olarak segilir.

Temel olarak, CG, veriyi bir dizi gruba boélerek, ornegin k tane gruba, genellikle bes ile dokuz
arasinda degisen sayida gruba bolerek ve daha sonra silinen gruplardan biri ile azaltilmig verilerden bir dizi
paralel model gelistirilerek gergeklestirilir. k=n oldugunda yani grup sayis1 gdzlem sayisina esit oldugunda
yontem birini disarida birakma capraz gecerlik (BDBCG) yontemi adimi almaktadir. Bir model
olusturulduktan sonra silinen veri i¢in, gercek ve kestirilen Y degerleri arasindaki farklar hesaplamr. Bu
farkliliklarm karelerinin toplami tiim paralel modellerden hesaplanip toplanarak, PRESS degeri (kestirim
artik kareler toplami) elde edilir [15].
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Literatirde modelde kalacak ideal bilesen sayisinin belirlenmesinde ¢esitli  Olgiitler
kullanilmaktadir. Bu lgiitlerden biri Es. (1)’deki Q2 indeksidir. Bu ¢alismada bu 6lgiit kullamldig igin,

cum
bu bdliimde detayli olarak incelenecektir. Bu indeks ilk h bilesenin modelin kestirim kalitesine katkisini

lger. Q2  indeks hesabinda yer alan ve Es. (2)’de gosterilen PRESS ise modelin gegerlilik ve kestirimdeki

cum

basarisini 6lgen bir 6lgittiir [17].

h PRESS,;
Qeuminy =1~ (1)
P} RESS
. 2
PRESSj =Z(yj,i _91',4) 2

i=1

PRESS istatistigi ise, h bilesen iceren model i¢in kestirim kareler toplamidir ve Es. (2)’de
gosterildigi tizere CG yontemini kullanarak hesaplanir. Burada 91.‘4; regresyon parametreleri tahmin

edilirken i. gozlemin modelden ¢ikarildigi j bilesenli modelden elde edilen i. gozlem igin kestirilen y
degerini gosterir [17]. PRESS degeri ne kadar kiigiik ise, modelin kestirim yeteneginin de daha iyi olacagi
kabul edilir. PRESS degerini, BDBCG yontemini kullanarak tahmin etmek ¢ok yaygindir. BDBCG, her
seferde bir gozlemi model olusumundan c¢ikararak ve bir kez kestirerek capraz gecerligi yerine

getirmektedir. RESS ise h-1 tane bilesen igeren modelin artik Kkareler toplamudir. j=1 i¢in
2

RESS, =Y (y;~Y) =n-1 olur [6, 17, 18, 19].
i=1

Q? indeksi gozlemin hangi smifa ait oldugunu gosteren bilinen y ve kestirilen kategorik degisken

¥ arasindaki hatamn degerlendirilmesine dayanan bir dlgiittiir. Q?’nin birikimli degeri Q2 , belirli

cum?

2

sayidaki bilesenli modelin global uyum iyiliginin ve kestirimdeki yeteneginin bir gostergesidir. Qg

indeksinin en biiyiigiinii bulmaya yonelik caba, en kararli modeli bulmaya esdegerdir. En biyiik Q2

cum
indeksini veren “minimum bilesen sayis1”, yani ilave bilesenin daha fazla katki saglamadigi durum, ideal
bilesen saym verir. Modelde kalacak ideal bilesen sayisina karar verirken, QZ, ~ indeksinin yani sira

R*Xcum ve R?Ycum indeksleri de dikkate alinir. R*Xcum indeksi bagimsiz degiskenler ve ilk h bilesen
arasindaki belirtme katsayilarinin toplamina esittir. Bu nedenle, modelin bagimsiz degiskenlerine iligkin ilk
h bileseninin agiklama giiciiniin bir odl¢iitiidiir. R*Ycum indeksi bagimli degiskenler ve ilk h bilesen
arasindaki belirtme katsayilarinin toplamina esittir. Bu nedenle, modelin bagimli degiskenlerine iliskin ilk
h bileseninin agiklama giiciiniin bir ol¢itidir. [6, 20-22]. Bu iki indekse iliskin formiiller Es. (3) ve Es.
(4)’de verilmistir. Es. (3)’deki t; nx1i boyutlu bilegsen vektori, p; ise ilgili bilesen vektoriine iliskin yiik

vektoridiir. Es. (4)’deki )A/h'i , h bilesenli model i¢in Y, gézleminin kestirim degeridir [20].

h
2 e

R)<h - :(n—l)p (3)
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RY =& (4

n

Z(Yi _37i)2

i=1
3. Kismi En Kiiciik Kareler Diskriminant Analizi

KEKKDA bagimli degiskeninin kategorik oldugu, istatistiksel birimlerin sinif iiyeliklerini agiklayan klasik
bir KEKKR’den olusur. Son yirmi yil boyunca, KEKKDA yiiksek boyutlu veri kiimelerini ¢esitli amaglar
icin modellemede biiyiik basar1 gostermistir; gida analizinde {iriin dogrulamasi, tibbi tanida hastaliklarin
smiflandirilmasi ve adli bilimlerde kanit analizi gibi pek ¢ok alanda uygulamalar1 mevcuttur. Bahsedilen
bilim dallarimin yani sira kemometrik alaninda popiiler bir istatistiksel yontemdir ve omik veri analizinde
kullanilmas1 6nerilen ¢ok degiskenli bir boyut indirgeme aracidir. Kemometrik ve omik veri kiimeleri biiyiik
hacimli, ¢ok sayida degisken barindiran, giiriiltiilii ve kayip veri igeren veri kiimeleri olarak tanimlanir.
KEKKDA'min algilanan avantajlarindan biri, yiiksek derecede iligkili ve giiriiltiilii verileri analiz etme
kabiliyetine sahip olmasidir. Ayrica, KEKKDA modelinin kestirim dogrulugunun yamni sira skorlar ve yiik
grafikleri gibi ¢esitli faydali istatistikler sagladigi bilinmektedir. KEKKDA’da TBA’nin aksine gozlemlerin
hangi simifa ait oldugu onceden bilinir. KEKKDA smif etiketlerini géz oniinde bulundurarak boyut
indirgemeyi gerceklestirmesi bakimindan TBA’nin denetimli/glidiimlii bir bigimi olarak diistiniilebilir [22,
23, 24]. Barker ve Rayens [25] KEKKDA’y1 klasik diskriminant analizi ile karsilastirmus ve KEKKDA’nin
klasik yonteme karsin degisken segimi ve hata azaltma gibi avantajlar1 oldugunu vurgulamustir.

KEKKDA, dogrusal iki simfli bir smiflandirici olarak kabul edilebilir. Bu agidan bakildiginda
KEKKDA’nin bir amaci da, Sekil 1’de gosterildigi gibi uzayi iki bolgeye bolen diiz bir ¢izgi bulmaktir.
Smiflandirmada kullanilan birgok algoritmanin amact da bu diskriminatorii/ayiriciyr/karar fonksiyonunu
bulmaktir. Beklendigi iizere ikiden fazla degisken oldugunda ¢ok boyutlu bir uzayda bir hiperdiizlem ile
temsil edilir [26].

/ A

- ./ A L

> Aoz 4 A
e / " A
."V/ A

Sekil 1. iki degiskenle olusturulmus iki sinifli dogrusal diskriminator

KEKKDA, niceliksel bagimsiz degiskenleri kullanarak KEKK algoritmasi ile gézlemlerin hangi
smifa ait oldugunu belirler. NIPALS algoritmasina yalnizca bir bagimli degiskenin bulundugu durumda
(m=1) ‘PLS1’ ve birka¢ bagimli degiskenin bulundugu durumda ‘PLS2’ denir. KEKKDA, klasik
diskriminant analizinin uygulanamadig1 birgok durumda uygulanabilir. Ornegin, gézlem sayis1 diisiik ve
bagimsiz degisken sayisi yiiksek oldugunda kullanilmasi uygundur. Kayip gézlemlerin oldugu durumda
eldeki veriye uygulanabilir, bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu baglantinin yiiksek oldugu durumlarda
tercih edilebilir [14, 27, 28].

KEKKDA’da bagimli degisken kategori sayis1 kadar model elde edilebilir. ilgilenilen &zellik neyse
onu gosteren Y matrisi ya da vektorii eger iki kategori/smnif var ise 0 ya da 1 olarak kodlanir (G=2). Ikiden
fazla simif oldugunda 0 ve 1 kodlamalar1 yaparak ya da her bir siitununun bir simifi temsil ettigi nxG boyutlu
bir matris olusturarak PLS2 algoritmasini kullanarak kategori sayis1 kadar model olusturulabilir [23].
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KEKKDA yontemi KEKKR yonteminden elde edilir. KEKKDA’da Y bagimli degisken matrisinin
kesikli degerlere sahip oldugu varsayilir. Klasik Cok Degiskenli Regresyon yonteminde model Es. (5)’deki
gibidir. p, bagimsiz degisken sayisi; m, bagimli degisken sayis1 ve n, gdzlem sayisini gostersin. Burada X,
nxp boyutlu bagimsiz degiskenler matrisi, B ise pxm boyutlu regresyon katsayilar matrisi, F nxm boyutlu
hata matrisi ve Y nxm boyutlu bagimli degisken matrisidir. Bu yontemde, en kii¢iik kareler ile B katsayilar
matrisi Es. (6)’daki gibi elde edilir [15].

Y =XB+F (5)
B=(X'X)"' XY (6)

Birgok durumda problem X'X matrisinin tekil olmasidir. Ornegin, veride ¢oklubaglant1 sorunu
oldugunda ya da bagimsiz degisken sayisi gézlem sayisindan fazla oldugunda, p>>n karsilagilan bir
durumdur. KEKKR ve KEKKDA’nin her ikisi de X veri matrisini h tane dik skor T’ye (nxh) ve yiikler
matrisi P’ye (pxh) ve bagimli degisken matrisi Y’yi h tane dik skor T’ye (nxh) ve yiikler matrisi Q’ya (mxh)
ayristirir. E ve F ise, sirastyla X veri matrisi ve Y bagimli degisken matrisine iliskin nxp ve nxm boyutlu
hata matrisleridir. Buna gore, KEKKDA’da Es. (7) ve Es. (8)’de gosterildigi tizere iki temel model vardir
[15, 29-31]:

X=TP'+E (7
Y=TQ +F (8)
pxh boyutlu agirlik matrisi W tammlanirsa, skor/bilesen/gizli degisken matrisi Es.(9)’daki gibi

yazilir. Bu esitlik KEKKDA modelinde yerine koyuldugunda Es. (10) elde edilir. Bu denklemdeki pxm
boyutlu KEKKDA katsayilar matrisi B ise Es. (11)’deki gibi elde edilebilir [15, 29, 31]:

T=XW(P'W)" ©)
Y =XW(P'W) Q' +F (10)
B=W(PW)'Q (11)

Buna gére Y’nin bilinmeyen orneklem degeri Y = XB ile yani Y = XW(P'W)71 Q' seklinde

kestirilebilir [15].

KEKK algoritmasinin ayirt edici simflandirma problemleriyle basa ¢ikabilmesi i¢in, gézlemin ait
oldugu sinifla ilgili bilginin Y bagimli degiskeninde kodlanmasi gerekir. Daha sonra, kestirim modelini elde
etmek i¢in X matrisinden Y degiskeni kestirilir [32]. Bunun i¢in Y, gbzlem sayis1 kadar satira (n) ve smif
sayisi kadar siituna (G) sahip olan bir “kukla” ikili matris olarak tanimlanir. Y'deki her satir; karsilik gelen
gbzlemin ait oldugu smif bilgisini kodlayan bir vektordiir, ancak her siitun belirli bir sinifla iligkilidir.
Ornegin sinif sayis1 G olarak diisiiniildiigiinde ilk siitun 1. simfla, ikinci siitun 2. smifla iliskilidir ve bu
sekilde G. sifa kadar devam eder. Bu nedenle, belirli bir gozleme karsilik gelen satir vektort, ait oldugu
smifa ait siitun da 1 diger tiim siitunlarda 0 degerini igerecektir. Ornegin, ii¢ kategorili bir durumda, ikinci
smnifa ait bir gézlem y, = [0 1 0] vektorii ile temsil edilir. Daha sonra, X veri matrisi ve yapay Y arasinda

bir KEKKR modeli hesaplanir ve elde edilen regresyon katsayilar matrisi yeni goézlemler i¢in bagimh
degisken degerini kestirmek i¢in kullanilir. Bagimli degisken kategorik bilgilerle iligkilendirildiginden,
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gozlemlerin siniflandirilmasi kestirilen bagimli degisken degerlerine ( ?yeni

) dayanir. Ancak bu y degerleri

ikili degil, gercek degerlidir. Literatiirde bu ?yeni degerlerine dayali olarak KEKKDA’da nasil

smiflandirilma yapilacagini belirlemek i¢in farkli yaklagimlar dnerilmistir.

KEKKDA’da gbzlemleri ait olduklar1 sinifa atamak i¢in kullanilan yontemlerden biri hesaplanan
diskriminant fonksiyonlarini kullanarak atama yapmaktir. Bu ¢aligmada kullanilan XLSTAT programi
Microsoft Excel kullanarak analizleri yapan ve sonuglart veren bir programdir. Bu program, bu yontemi
kullanarak gézlemleri ait olduklari siniflara atamaktadir. Bu diskriminant fonksiyonlar dogrusaldir. G6zlem,
en yliksek degerli siniflandirma fonksiyonunu iceren kategoriye atanmir. G, Y bagiml degiskeninin kategori

sayis1 olsun. Her bir kategori i¢in a,,---,a; modelin denklemi Es. (12)’de oldugu gibi elde edilir [14, 28].
p

F(yiag)=by+ Y b, (12)
-1

a; bagimli nitel degiskenin kategorisidir. b,, ag ile iliskili modelin kesim noktasi, p bagimsiz

degiskenlerin sayisini ve b, ayni modelin katsayilaridir. Eger, G =arg max F(yi,aG) saglanir ise, i.
G

gozlem, G. sinifina atanir [14, 28].
4. Bulgular ve Tartisma

Bu uygulamada, Asya iilkelerindeki beklenen yasam siireleri verisi kullamlarak sosyoekonomik
degiskenlerden hangisi ya da hangilerinin {ilkelerin beklenen yasam siirelerinin belirlenmesinde etkin
oldugu bulunmaya calisilmistir. Ayrica KEKKDA’nin siniflandirma performansinin analiz edilmesi
amaglanmustir. Veri kiimesi 2015 yili i¢in hazirlanan Diinya Niifusu Veri Sayfasi’'ndan elde edilmistir.
Incelenen yil i¢in Asya genelinde beklenen yasam siiresi 72 yildir. Bu nedenle, ¢alismada “<72 yas BY” ve
“>72 yas BY” iki kategori olarak elde edilmistir. Calismada kullanilan ve beklenen yasam siiresini
belirlemede etkili oldugu diisiiniilen degiskenler [1] ile [5] ¢alismalarindan yola ¢ikilarak belirlenmistir. Bu
degiskenler asagida agiklanmustir.

Degiskenler:
BY: Beklenen Yasam Siiresi (Yas)

KY: Kentsel Yiizde (%)

MD: Modern Dogum Kontrolii Kullanan Evli Kadinlar (%)

KBG: Kisi Bagma Gayri Safi Milli Gelir ($)

NY: Niifus Yogunlugu (Tarima Elverisli Arazinin km?®’si Basma Diisen Kisi Say1s1)

BOO: Bebek Oliim Orani (1000 Canli Dogumdaki Olii Bebek Sayisi)

TDO: Toplam Dogurganlik Orani (Omrii Boyunca Bir Kadinin Dogurdugu Ortalama Cocuk Sayis1)
BN: Bagimli Niifus (15 yasindan kii¢iik ve 65 yasindan biiyiik niifus toplami, %)

NBD: 1000 Niifus Bagina Dogumlar (Dogum Sayis1)

NBO: 1000 Niifus Basina Oliimler (Oliim Sayis1)

Veride kayip gozlemler oldugu i¢in KEKKDA yontemi siniflandirma igin tercih edilir. Kayip
gozlemler, NIPALS algoritmasini kullanarak XLSTAT programinda tahmin edilir. Daha sonra, yukarida
s6z edilen ii¢ indeks kullanilarak modelde kalacak ideal bilesen sayis1 segilir. Tablo 1°de kalite indeksleri
verilmektedir. Burada kalite, bilesenlerin indekslere birikimli katkisina karsilik gelir. KEKK yontemi
otomatik olarak modelde kalacak bilesen sayismni ii¢ olarak se¢mistir. Uc bilesenli model icin Qcum,
R?Ycum ve R?Xcum degerleri sirasiyla 0.615, 0.721 ve 0.730 olarak elde edilir. Buna gére, KEKK
kullanilarak elde edilen {i¢ bilesenin hem X’leri hem de Y’yi iyi 6zetledigi sOylenebilir.
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Sekil 2°de gosterildigi lizere bir gubuk grafigi de elde edilmistir. Bu grafikten, modeldeki bilesen
sayisi arttikca bu ii¢ indeksin degisimi goriilmektedir. Sekil 2 incelendiginde, bilesen sayisi arttikga R*Ycum
ve R?*Xcum indekslerinin mutlaka arttigi ancak Q*cum indeksi i¢in bu durumun gecerli olmadigi
goriilmektedir. Q*cum en iyi kestirim modelini elde etmek i¢in kullanilir ve 1’e yakin olmasi istenir. Q*cum
indeksi ii¢ bilesenden sonra azalma egiliminde oldugundan ve ii¢ bilesenli model hem X’leri hem de Y'yi
iyi Ozetlediginden, model i¢in en uygun bilesen sayist 3 olarak secilmistir. Modeldeki ideal bilesen sayist
secildikten sonra ii¢ bilesenli model i¢in sonuglar yorumlanir.

Model quality by number of components

1
Gj
Tablo 1. Secilen 3 bilesen i¢in model kalite E :
indeksleri 5
[statistik Bilesen | Bilesen | Bilesen p
1 2 3 Campl Comp2 Camp3
chum 0.576 0.640 0.615 Components
RZYcum 0.592 0.695 0.721 | EOFcum  mR cum R=X cum |
2 0.517 0.642 0.730 . .
R“Xcum Sekil 2. Artan bilesen sayis1 i¢in model kalite indeksleri

Tablo 2'deki standartlastirilmis katsayilar (beta Kkatsayilari) tablosu, modeldeki degiskenlerin
goreceli agirligmin karsilagtirilmasini saglar. KEKKR’de giiven araliklarini hesaplarken klasik en kiigiik
kareler regresyonunda kullanilan normallik hipotezlerini temel alan klasik formiiller gecerli degildir. Giiven
araliklarini tahmin ederken bir bootsrap yontemi kullanilir. Tablo 2'de verilen standartlagtirilmis katsayilar
icin giiven araligi 0 degerini igeriyorsa, modeldeki degiskeninin katsayisi anlamli degildir. Bu sonuglara
gore, Bebek Oliim Oranr’nin Asya iilkelerinin yasam beklentilerini belirleyen en énemli degisken oldugu
gorlilmektedir. Bu degiskenin modele olan katkisi istatistiksel olarak anlamli oldugu i¢in ve mutlak degerce
en biiyiik katsayrya da sahip oldugundan, Bebek Oliim Oram modele katkis1 en fazla olan ve tek degiskendir.
Modeldeki diger degiskenlerin, istatistiksel olarak modele anlamli bir katkis1 bulunamamustir.

Tablo 2. Modelin standart katsayilar1.

Degisken Katsay1 Standart Hata Alt Sinir (%95) Ust Siir (%95)
KY -0.267 0.193 -0.655 0.121
MD 0.087 0.139 -0.192 0.367
KBG 0.050 0.110 -0.171 0.272
NY -0.002 0.118 -0.238 0.235
BOO 0.521 0.169 0.181 0.861
TDO 0.057 0.158 -0.261 0.375
BN -0.012 0.138 -0.289 0.264
NBD 0.216 0.127 -0.038 0.470
NBO -0.043 0.173 -0.389 0.304

Kismi En Kiiciik Kareler Diskriminant Analizi Ozel Sonuclari Tablo 3 ve Tablo 5’de goriiliir:

e Smiflandirma Fonksiyonlari: Cesitli bagimsiz degiskenlere iliskin degerleri kullanarak, bu
fonksiyon bir gozlemin hangi smifa atanacagini belirlemek i¢in kullanilir. Bu fonksiyonlar
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p

dogrusaldir. F(yi ,ag ) =b, + Z b;X; denkleminde gdsterildigi iizere, gdzlem en yiiksek
=1

smiflandirma fonksiyon (F) degerinin oldugu sinifina atanir.

e Onsel ve Sonsal Siiflandirma ve Skorlar: Bu tablo, bagimli degisken tarafindan tanimlanan her bir
gozlemin ait oldugu smifi gdsterir. Gézlemlerin hangi sinifa ait oldugu bagimli degiskenin her bir
kategorisi i¢in hesaplanan iiyelik olasiliklar1 ve siniflandirma fonksiyon skorlari ile belirlenir.

e Tahmin Orneklemi icin Hata Matrisi: Hata matrisi, 6nsel ve sonsal siniflandirmalarin tiimiinden
elde edilip, tiim dogru smiflandirilan gézlemlerin yiizdesini gosterir. Hata matrisi, gézlemlerin
yeniden siniflandirilma 6zetini verir ve toplam gozlem sayisi lizerinden iyi siniflandirilmis
gozlemlerin yiizdesini goriilmesini saglar.

KEKKDA'nin Asya iilkelerini beklenen yasam siireleri bakimindan ayirt etme konusundaki
performansi, Tablo 3'de gosterildigi gibi hata matrisi ile degerlendirilir. Hata matrisi, bir simiflandirma
isleminin tahmini sonuglarinin 6zetidir. Her sinifa ait dogru ve yanlis tahminlerin 6zetini sunar. Tablo
3'deki, % 96.08’lik dogru siniflandirma yiizdesinden de goriildiigii tizere 51 Asya tilkesinden 49’u dogru bir
sekilde siiflandirilmistir. Bu sonug, Tablo 5'te verilen Kestirilen (BY) siitunu incelenerek de kolayca
dogrulanabilir. Suriye ve Mogolistan harig tiim iilkelerin 6nceden tanimlanmig siniflarina (<72 yas BY veya
>72 yas BY) dogru bir sekilde smiflandirildigi goriilmektedir. Bu iki iilke de “<72 yas BY” smifindayken
analiz sonucunda “>72 yas BY” sinifina atanmistir. Ancak bu iki iilke i¢in elde edilen P(<72 yas BY) ve
P(>72 yas BY) olasiliklarina baktigimizda ¢ok biiyiik bir fark olmadigini da sdyleyebiliriz. Goriildiigii
iizere, KEKKDA ¢ok yiiksek bir dogru siniflandirma yiizdesi vermistir.

Tablo 3. KEKKDA ’nin hata matrisi

den\e karsi <72 yag BY >72 yas BY Toplam % Dogruluk

<72 yas BY 19 2 21 % 90.48

>72 yag BY 0 30 30 %100.00
Toplam 19 32 51 %96.08

Bir smiflandirma modelinin test edilmesi sonucu dort farkli ¢ikt elde edilir. Bu ¢iktilar [33, 34];
* True Positive (TP): Dogru pozitif tahminlerin sayisi.

* False Positive (FP): Yanlis pozitif tahminlerin sayisi.

* True Negative (TN): Dogru negatif tahminlerin sayisi.

» False Negative (FN): Yanlis negatif tahminlerin sayis1

Bu ciktilardan yola ¢ikilarak siniflandirma sonuclar: asagidaki gibi de sunulabilir. Bu sonug¢lardan
yararlanarak KEKKDA modelinin siniflandirma performansini daha saglikli bir sekilde 6lgmek igin
duyarlilik ve 6zgiilliik gibi dlgiitler hesaplanur.

Tahmin Edilen Deger
<72 yas BY (Pozitif) >72 yas BY (Negatif)
Gerg¢ek Deger <72 yas BY (Pozitif) TP=19 FN=2
>72 yas BY (Negatif) FP=0 TN=30

Toplam Dogruluk: Dogru tahminlerin sayisinin, veri kiimesindeki tiim goézlemlerin sayisina

boliimiinden elde edilir. Dogruluk = TP+ TN _A9 0.96. Modelin dogrulugu, goézlemlerin ait
TP+FP+TN+FN 51

oldugu sinifa dogru atanma oramidir. Bu dlgiite iliskin sonuglar Tablo 4°te tekrar sunulmustur.
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Duyarhhik: Dogru pozitif tahminlerin sayisimin, veri kiimesindeki tiim gergek pozitif gézlemlerin
sayisina boliimiinden elde edilir. Duyarhhik = TP-IJ_rPFN =;—i=0.90 ile “<72 yas BY” smifinin duyarhiligi
hesaplanmis olur. Bir siifin duyarliligi, modelin gézlemi ait oldugu sinifa dogru atama yetenegini gosterir.
Ornegin “<72 yas BY” siifina ait gozlemlerden higbiri “>72 yas BY” sinifina atanmamus olsaydi FN=0
olurdu ve “<72 yas BY” simifi i¢in duyarlilik 1’e esit ¢ikardi. Ancak, ¢alismamizda FN=2 oldugu igin
duyarlilik 1°den kiiglik ¢ikmistir.

Ozgiilliik: Dogru negatif tahminlerin sayisinin, veri kiimesindeki tiim gercek negatif gézlemlerin
TN 30 G« ' et
TNLFP - 30 =1 ile “<72 yas BY” smifinin &zgilligi
hesaplanmus olur. Ozgiilliik, gelistirilen modelin diger tim smiflarin gdzlemlerini reddetme yetenegini
gosterir. Ornegin “>72 yas BY” sinifina ait gdzlemlerden hicbiri “<72 yas BY” sinifina atanmadig1 icin
FP=0 olur ve “<72 yas BY” sinifi igin 6zgiilliik 1’¢ esit ¢ikar.

Sadece iki sinifli model durumunda smiflarin duyarliligi ve 6zgiilliigii simetriktir. Ornegin, bir
sinifin duyarliligi diger smifin 6zgilliigiine esittir ve bu ifadenin tam tersi de gegerlidir. Sif dogruluk,
duyarlilik ve 6zgiilliikk degerleri O ile 1 arasinda deger alir ve herhangi bir sinifa atanamayan gézlemler
hesaplamalara dahil edilmemektedir [33, 34].

Tablo 4’te KEKKDA modeline iligkin siniflandirma performansim degerlendirmek igin ilgili
Olgiitler sunulmustur.

sayisina bolimiinden elde edilir. Ozgiillik =

Tablo 4. Smiflandirma performansi degerlendirme olgiitleri

Duyarhhk Ozgiilliik Dogruluk
<72 yas BY 0.90 1 0.90
>72 yas BY 1 0.90 1

Duyarlilik ve 6zgiilliik dogru smiflandirma degerlerini gésterdiklerinden, siniflandirma analizi i¢in
onemli istatistikler olup bu degerlerin olabildigince 1’e yakin olmasi istenmektedir. Tablo 4’¢ bakildiginda
bu degerlerin yiiksek oldugu gorilmektedir. Bu durum, kurulan KEKKDA modelinin simiflandirmadaki
basarisii gostermektedir.

Tablo 5. Onsel ve sonsal siniflandirma ve skorlar1 (degisken BY)

Ulkeler BY Ke(sé'{(')'e” F(<72yasBY) | F(>72yasBY) | P(<72yasBY) | P(>72yasBY)
Ermenistan >72 yag BY | =72 yas BY 0.019 0.981 0.277 0.723
Azerbaycan >72 yas BY | 272 yas BY 0.184 0.816 0.347 0.653

Bahreyn >72 yag BY | >72 yas BY -0.049 1.049 0.250 0.750

Kibris >72 yag BY | =72 yas BY 0.004 0.996 0.271 0.729
Giircistan >72 yag BY | =72 yas BY 0.077 0.923 0.300 0.700
Irak <72 yas BY | <72 yas BY 0.735 0.265 0.615 0.385
Israil >72 yag BY | =72 yas BY 0.041 0.959 0.285 0.715

Urdiin >72 yag BY | =72 yas BY 0.344 0.656 0.423 0.577

Kuveyt >72 yag BY | >72 yas BY 0.055 0.945 0.291 0.709

Liibnan >72 yag BY | =72 yas BY -0.038 1.038 0.254 0.746

Umman >72 yag BY | >72 yas BY 0.170 0.830 0.341 0.659
T;'D'r':lt('l’;n >72 yas BY | >72 yas BY 0.448 0.552 0.474 0.526

Katar >72 yag BY | >72 yas BY -0.007 1.007 0.266 0.734
Suudi Arabistan | >72 yas BY | >72 yas BY 0.269 0.731 0.386 0.614
Suriye <72 yas BY | >72 yas BY 0.382 0.618 0.441 0.550
Tiirkiye >72 yas BY | >72 yas BY 0.131 0.869 0.323 0.677
Bérrlﬁﬁllli‘kﬁrﬁp >72 yag BY | >72 yas BY 0.011 0.989 0.273 0.727
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Yemen <72 yasg BY | <72 yas BY 0.998 0.002 0.730 0.270
Kazakistan <72 yasg BY | <72 yas BY 0.566 0.434 0.533 0.467
Kirgizistan <72 yasg BY | <72 yas BY 0.676 0.324 0.587 0.413
Tacikistan <72 yag BY | <72 yas BY 0.974 0.026 0.721 0.279
Tiirkmenistan | <72 yas BY | <72 yas BY 0.770 0.230 0.632 0.368
Ozbekistan <72 yag BY | <72 yas BY 0.821 0.179 0.655 0.345
Afganistan <72 yag BY | <72 yas BY 1.454 -0.454 0.871 0.129
Banglades <72 yasg BY | <72 yas BY 0.813 0.187 0.652 0.348
Bhutan <72 yag BY | <72 yas BY 0.844 0.156 0.665 0.335
Hindistan <72 yas BY | <72 yas BY 0.813 0.187 0.652 0.348
Iran >72 yas BY | >72 yas BY 0.266 0.734 0.385 0.615
Maldivler >72 yas BY | >72 yas BY 0.314 0.686 0.408 0.592
Nepal <72 yas BY | <72 yas BY 0.777 0.223 0.635 0.365

Pakistan <72 yag BY | <72 yas BY 1.261 -0.261 0.821 0.179
Sri Lanka >72 yas BY | >72 yas BY 0.429 0.571 0.465 0.535

Brunei >72 yas BY | >72 yas BY 0.082 0.918 0.302 0.698
Kambogya <72 yag BY | <72 yas BY 0.725 0.275 0.611 0.389
Endonezya <72 yag BY | <72 yas BY 0.598 0.402 0.549 0.451

Laos <72 yag BY | <72 yas BY 1.231 -0.231 0.812 0.188

Malezya >72 yas BY | >72 yas BY 0.056 0.944 0.292 0.708

Myanmar <72 yag BY | <72 yas BY 1.009 -0.009 0.735 0.265

Filipinler <72 yag BY | <72 yas BY 0.528 0.472 0.514 0.486
Singapur >72 yas BY | >72 yas BY -0.168 1.168 0.208 0.792
Tayland >72 yag BY | =72 yas BY 0.229 0.771 0.368 0.632
Timor Leste <72 yag BY | <72 yas BY 1.086 -0.086 0.764 0.236
Vietnam >72 yag BY | =72 yas BY 0.430 0.570 0.465 0.535
Cin >72 yag BY | =72 yas BY 0.241 0.759 0.373 0.627

Cin, Hong Kong

Ozel Yonetim | >72 yas BY | >72 yas BY -0.169 1.169 0.208 0.792

Bolgesi

Cin, Makao.

Ozel Yonetim | >72 yas BY | >72 yas BY 0.056 0.944 0.292 0.708

Bolgesi

Japonya >72 yas BY | 272 yas BY -0.273 1.273 0.176 0.824
Kuzey Kore >72 yas BY | >72 yas BY 0.364 0.636 0.432 0.568
Giiney Kore >72 yag BY | =72 yas BY -0.076 1.076 0.240 0.760
Mogolistan <72 yag BY | =72 yas BY 0.491 0.509 0.496 0.504

Tayvan >72 yag BY | =72 yas BY 0.007 0.993 0.272 0.728

5. Sonuclar

Bu calismada, klasik diskriminant analizinin uygulanmasi ig¢in gereken varsayimlar1 gerektirmeyen ve
kimya biliminde yapilan uygulamalarda yaygin bir sekilde kullanilan ancak son yillarda ekonomi ve sosyal
bilim alanlarinda da tercih edilmeye baslayan KEKKDA yontemi ile Asya iilkelerine iliskin veriler
kullanilarak bir simiflandirma ¢aligmasi yapilmistir. KEKKDA nin sonucu olarak, 3 bilesenli model ile 51
Asya iilkesinin % 96.08’nin yani 49 tanesinin beklenen yasam siireleri bakimindan dogru smiflandirildig:
goriilmiistiir. Sadece Suriye ve Mogolistan iilkeleri ait olduklari sinifa diismemistir. Yontem yiiksek bir
smiflandirma basarist gostermistir.

Asya llkelerinin beklenen yasam siirelerine gore smiflandirilmasinda tek ve en onemli/etkili
degiskenin ise Bebek Oliim Orami oldugu gériilmiistiir. Buna gore, Suriye’de son birkag yildir siiren savasin
ve gocilin etkisiyle iilkede bu degisken igin saglikli verilerin toplanmasindaki engellerin varligr ve
Mogolistan’da ise son yillarda bebek 6liim oranlarinda yasanan diisiislerin, bu iki iilkenin beklenen yasam
siiresi bakimindan yiiksek olan gruba diismesine yol agtigim diisiindiirmektedir. Asya iilkelerindeki
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ortalama beklenen yasam siiresini uzatmak icin politikacilarm 6zellikle bebek 6liim oranlarini diigirmeye
yonelik politikalar gelistirmeleri, yatirimlari saglik alanina yonlendirmeleri 6nemlidir.

Yazarlarin Katkisi

Yazarlarin makaleye katkist esittir.

Cikar Catismas1 Beyam

Yazarlar arasinda herhangi bir ¢ikar ¢atigsmasi bulunmamaktadir.
Arastirma ve Yayin Etigi Beyam

Yapilan ¢aligmada, arastirma ve yayin etigine uyulmustur.
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