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Ozet

iki diizeyli bagimh degisken durumunda model tahmini icin ii¢ temel yaklagim vardir. Bunlar, parametrik,
parametrik olmayan ve yart parametrik yaklasimlardir. Parametrik yaklasimda c¢ok fazla varsayima ihtiyag
duyuldugundan dolay1 sonuglarin giivenilirligi de giderek azalmaktadir. Parametrik olmayan yaklasimda higbir
varsayim yapilmamakta fakat aciklayict degisken sayisinin fazla olmasi durumunda model tahmini zorlagmaktadir.
Bu ¢alismada ise parametrik model varsayimlarinin saglanmamasi durumunda parametrik ve parametrik olmayan
yaklagimlarin en iyi yonlerini alan yar1 parametrik yontem tanitilmistir. Bu yontemde model tahmini iki agamada
elde edilmektedir. ilk agamada parametreler, Klein ve Spady’nin yar1 parametrik en gok olabilirlik tahmin edicisi
ile, ikinci asamada ise ilgilenilen olayin ger¢eklesme olasiliklari, parametrik olmayan Nadaraya-Watson ¢ekirdek
kestirim yontemi ile tahmin edilmistir. Bu modelin uygulanabilirligi sayisal bir 6rnek ile gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yar: parametrik model; Klein ve spady tahmin edicisi; Nadaraya-Watson ¢ekirdek kestiricisi.

Abstract
The semiparametric estimation of the binary dependent variable model

There are three main approaches for the model estimation when the dependent variable is binary. These are the
parametric, the nonparametric and the semiparametric approaches. The reliability of the results gradually
decreases due to the fact that more assumptions are needed in the parametric approach. Any assumption is made
in the nomparametric approach but model estimation becomes hard in the event that there are too many
explanatory variables. In this study, the semiparametric method that combines the best features of the parametric
and the nonparametric approaches are introduced when the parametric model assumptions are violated. In this
method, the model estimation is obtained in two steps. In the first step, the parameters are estimated by the Klein
and Spady’s semiparametric maximum likelihood estimator while the realization probabilities of the concerned
event are estimated by the nonparametric Nadaraya-Watson kernel estimation method in the second step. The
applicability of this method is shown by a numerical example.

Keywords: Semiparametric model; Klein and Spady estimator; Nadaraya-Watson kernel estimator.

1. Giris

Uygulamal1 istatistigin ¢ogu alaninda amag, Esitlik (1) ile verilen kosullu ortalama fonksiyonunu
modellemektir. Bir rastgele degisken olan bagimli degisken Y’nin iki diizeyli bir degisken olmasi
durumunda, X agiklayict degiskenlere bagl olarak kosullu ortalama fonksiyonu yazildiginda, bir olasilik
[P (.)] ifadesine ulagilir.

E(Y|X =x)=P[Y =X =x] = G(X"B+e) (1)
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Esitlik (1)’de, X, agiklayici degiskenler vektoriinti; [, agiklayict degiskenler ile ilgili parametreler
vektoriinii; T, transpozu; €, hata terimini ve G, hata teriminin dagilim fonksiyonunu gostermektedir.

Model tahmini i¢in ii¢ temel yaklasim vardir. Bunlar, parametrik, parametrik olmayan ve yar1 parametrik
yaklagimlardir [5,6].

Parametrik yaklasim tiimiiyle varsayimlara dayalidir. Esitlik (1)’de, G’nin bilinen bir fonksiyon oldugu ve
X agiklayict degiskenler arasindaki fonksiyonel yapmin da X'B bigiminde dogrusal oldugu ve P
parametrelerinin sonlu sayida oldugu varsayilmaktadir [4,10]. iki diizeyli lojistik regresyon ve probit
regresyon modelleri bu kategoridedir ve G’nin sirasiyla lojistik ve standart normal dagildig1 varsayimi
tizerine kuruludur [1,3].

Parametrik olmayan yaklasimda, Esitlik (1)’de, G hata dagilimi ile ilgili herhangi bir varsayim
yapilmamakta, [3 parametreler vektoriinden bahsedilmemekte ve agiklayict degiskenler arasindaki
fonksiyonel yapi da bilinmemektedir. Higbir varsayim gerektirmediginden dolayr bu yaklagimin
uygulamalarda daha fazla tercih edilmesi gerekirken, birgok problem ile kargilagilmasindan dolay1 nadiren
kullanilmaktadir. Bu problemler i¢inde en fazla dikkat ¢ekeni, agiklayict degisken sayisinin fazla olmasi
durumunda tahmin ve yorumlamada giicliik ¢ekilmesidir. Bu sorun, “Boyutluluk Sorunu” olarak
adlandirilmaktadir [5,6].

Esitlik (1)’de G dagilim fonksiyonu ile ilgili herhangi bir dagilim varsayimm yapilmadiginda ve_agiklayici
degiskenler arasindaki fonksiyonel yap1 dogrusal varsayildiginda, baska higbir varsayim gerektirmeyen
yar1 parametrik yontemler kullanilmaktadir [5].

Bu ¢alismada iki diizeyli bagimli degisken modelinin tahmininde yar1 parametrik yaklagim tanitilmis ve
sayisal bir ornek olarak mide kanseri verisi kullanilarak belirli bir siire¢ sonunda hastaligin niiksedip
niiksetmemesine etki eden faktorler ve etki etme olasiliklar1 arastirilmistir.

2. Yar1 parametrik yaklasim

Parametrik yaklasimda c¢ok fazla varsayim yapildigindan dolay1 sonuglarin giivenilirligi de giderek
azalmaktadir. Parametrik olmayan yaklasimda ise hicbir varsayim yapilmamakta fakat agiklayici degisken
sayisinin fazla olmasi durumunda model tahmini zorlagmaktadir. Yar1 parametrik yaklagim, parametrik ve
parametrik olmayan yaklasim arasinda bir orta yol bulmay1 amaglamaktadir [11,12].

Yar1 parametrik yaklasimda, aciklayic1 degiskenler arasindaki fonksiyonel yapinin parametrik yaklagimda
oldugu gibi X'B bigiminde dogrusal oldugu ve bilinmemesi durumunda “g” ile gosterilen hata dagilimi
G’nin, modelden tahmin edildigi varsayilmaktadir. Model asagidaki bigimde ifade edilmektedir:

E(Y|X =x)=P[Y =1|X =x]=g(X'B) 2)

XTB dogrusal indeks varsayimindan dolay1 parametrik modelin bir 6zelligini ve bilinmeyen “g” hata

dagilim fonksiyonundan dolay1 parametrik olmayan modelin bir 6zelligini alan yar1 parametrik model
uygulamalari son yillarda giderek yayginlagmaktadir [5,6].

Parametrik olmayan model tahmininde yorumlanabilir sonuglar elde etmek i¢in en fazla iki agiklayici
degisken ile calismak olas1 iken, yar1 parametrik yontemde k tane agiklayict degiskenin bagimli degisken
izerindeki etkisini incelemek miimkiindiir. Ayrica parametrik modeldeki kadar varsayim yapilmamasi
nedeniyle bu yaklagimin uygulamali ¢aligmalarda kullanilmasi dnerilmektedir [7].
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2.1. Tahmin yontemleri

Yar1 parametrik model tahmini iki asamadan olusmaktadir. ilk asamada uygun bir yar1 parametrik yéntem

ile B parametreler vektorii tahmin edilmekte (B ) ve her bir gozlem igin XTB degerleri hesaplanmakta,

ikinci agsamada ise bagimli degisken Y’nin XTB lizerine parametrik olmayan regresyonu uygulanarak
gozlemlerin bagiml degiskende “1” olarak kodlanan diizeye ait olma olasiliklar1 tahmin edilmektedir.
B parametre tahminleri, parametrik yaklasimda En Cok Olabilirlik Tahmin Edicisi (ECOTE) ile; yart

parametrik yaklasimda ise agiklayici degiskenlerin karma (kesikli-siirekli) olmas1 durumunda Klein ve
Spady (KS) (1993) tarafindan gelistirilen Yar1 Parametrik En Cok Olabilirlik Tahmin Edicisi (YPECOTE)
ile elde edilmektedir.

Bu caligmada yar parametrik yaklagim iizerine yogunlasildigindan YPECOTE yontemi asagida ayrmtili
olarak verilmistir.

2.1.1. Klein ve Spady 'nin yari parametrik en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi

KS tahmin edicisi, bagimli degisken Y nin sadece 0-1 gibi iki deger aldig1 durumda kullanilmaktadir. Y,
iki diizeyli bir degisken oldugundan dolay1, bu model i¢in logaritmik olabilirlik fonksiyonu,

N
log Ly (b)=N"! 2.{y, log G (x,) + (1= ¥, log[1 = G (x, )] 3)

bi¢cimindedir. Parametrik yaklasimda G bilinen bir fonksiyon oldugundan dolay1 (lojistik ya da normal
dagilim) olabilirlik fonksiyonunun acik ifadesini elde etmek kolaydir. Ancak, yar1 parametrik yaklagimda
G ile ilgili herhangi bir dagilim varsayimi yapilmadigindan dolay1 yerine gegebilecek bir tahmin ediciye
ihtiya¢ duyulmaktadir. Boyle bir tahmin edici parametrik olmayan yontemler ile elde edilebilmektedir.

Gy, G ’nin parametrik olmayan tahmini olmak {iizere, Klein ve Spady, Gy ’in, y’nin xb, , tizerine

parametrik olmayan regresyon tahmini ile elde edilebilecegini gostermistir.

N
2 Y
Py =2~ @
bagimh degiskende “1” cevabini verenlerin orani
1 X (vw—x,b,.)
gNy=D)=————7>y, K{— &)
) | (NPyhy) nz; hy

bagimh degiskende “1” cevabii veren kisiler icin elde edilen, v=x,by,’ nin ¢ekirdek yogunluk
fonksiyonu tahmini,

veE

o 1 - _ (-x,by)
gN<v|y—0)—[N(l_PN)hN];(1 yn)K{—hN } (©)

bagiml degiskende “0” 1 tercih eden kisiler i¢in elde edilen, v = x, b, 'nin ¢ekirdek yogunluk fonksiyonu

tahmini olmak iizere, G, asagidaki bigimde tahmin edilebilmektedir.
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Py gy =1
N( )_ g (U|y )

V)= (7
P gy Oy =D+ (1-Py) g (vy =0)

Esitlik (7) ile verilen G (v) 'nin, Esitlik (3)’de yerine koyulup olabilirlik fonksiyonunun maksimize

edilmesi ile bilinmeyen [ parametreler vektorii tahmin edilir.

Yar1 parametrik tahminde dikkat edilmesi gereken en Onemli nokta, parametrelerin tanimlanabilirlik
kosullarinin saglanabilmesi ve tek bir [ vektoriiniin elde edilebilmesi igin ¢aliymada mutlaka siirekli bir
aciklayict degiskenin olmasi kosuludur.

B parametreler vektorii tahmin edildikten sonra ikinci asamada Esitlik (2)’deki bilinmeyen g
fonksiyonunun tahmin asamasina gecilir. Bu tahminler, gozlemlerin bagimli degiskende “1” olarak
kodlanan diizeye ait olmasi olasiliklarmi vermektedir. 11k olarak tiim gozlemler igin XTB indeks degerleri
hesaplanir. Boylece yar1 parametrik tahminin ilk agsamasi1 tamamlanmis olur. Daha sonra bagimli degisken

Y’ nin XTB indeksi iizerine tek degiskenli parametrik olmayan regresyonu ile olasilik tahminlerine
ulagilir [8].

Bu caligmada, yar1 parametrik yaklagimin ikinci agsamasinda, parametrik olmayan regresyon tahmin
edicilerinden Nadaraya-Watson (NW) tahmin edicisi kullanilmigtir. Asagida bu yontemin ayrintilar1 yer
almaktadir.

2.2. Tek degiskenli parametrik olmayan Nadaraya-Watson tahmin edicisi

Kosullu ortalama ve kosullu ortalama fonksiyonu kavramlar1 regresyon modellerinin merkezini
olusturmaktadir. X ve Y, f(x,y) bilesik olasilik yogunluk fonksiyonuna sahip iki rastgele degisken

olsun. Y’nin verilen X = x ’e gore kosullu beklenen degeri,

fx.y)

E(VX=x) = [yfopody =]y o

dy = m(x) (3)

bigiminde ifade edilmektedir. Burada f(y/x), Y’nin verilen X = X ’e gore kosullu olasilik yogunluk

fonksiyonu ve fy(x), X’in marjinal olasilik yogunluk fonksiyonudur.

Veri kiimesindeki her bir x; i¢in kosullu beklenen deger m(x;) elde edilir ve toplam n tane (i = 1,...,1n)
degerden olusan kosullu beklenen degerler kiimesi olusturulur. Boylece, Y ve X’in “ortalama olarak™ nasil
iligkili oldugu ortaya ¢ikmaktadir. Bu nedenle regresyonda asagida verilen m(.)’in tahmini ilgilenilen
temel noktadir.

Feey) [y fey)dy

m(x):E(Y|X=x)=jyf o o

)

{X.,Y,}, i=1...,n) biciminde verilen gdzlemler icin, Esitlik (9)da f(x,y) ve fy(x)
bilinmemektedir. Tek bir degiskenin olasilik yogunluk fonksiyonu olmasindan dolayr fy (X) ’in tahmini
kolaydir. iki degisken X ve Y’nin bilesik olasilik yogunluk fonksiyonu olan f(X,y) nin tahmini igin,

“Carpimsal Cekirdekler ile Cekirdek Yogunluk Fonksiyonu” 6zelligi kullanilmaktadir. h ve g sirasiyla X
ve Y degiskenlerinin yogunluklarmin tahmininde kullanilan bant geniglikleri olmak iizere, bu 6zellik
kullanilarak elde edilen yogunluk fonksiyonu tahmini asagidaki bicimde ifade edilmektedir.
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A I & x —X. y-Y,;
f xy)=—YK ) ' A 10
h,g(x Y) n; h( h ) g( g J ( )

Cekirdek fonksiyonlarinin integralinin 1’1 verdigi ve 0 etrafinda simetrik oldugu bilgisinden yararlanilarak
veri kiimesindeki herhangi bir x i¢in karsilik gelen Y degerinin parametrik olmayan NW tahmini,
asagidaki formiil ile yapilmaktadir.

n Zn:Kh (x=X)Y;
my (x) = —=L (11)
n" Ky (x-X))
i=1

m, (x) degerleri daha 6nce de belirtildigi gibi olasilik tahminlerini vermektedir. Boylece yar1 parametrik
tahmin siireci tamamlanir ve yoruma gegilir [9,13].

3. Sayisal 6rnek

Bu ¢alismada, Hacettepe Universitesi Biyoistatistik Boliimii’nden temin edilmis ve Cox regresyon
¢cOziimlemesi yapilmis olan mide kanseri hastalarina ait veriler kullanilmistir [2]. Burada amag, bu
verilerin tibbi yorumlar1 degil, yar1 parametrik yaklagimin veriye uygulanabilir oldugunu gostermektir. Bu
amacla mide kanseri olan 95 hasta bilgisi kullanilarak, hastaligin niiksetmesine etki eden 6nemli faktorleri
belirlemek ve hastaligin niiksetme olasiliklarin1 ortaya g¢ikarabilmek amaciyla yar1 parametrik tahmin
yontemi uygulanmstir.

Ilgilenilen temel degisken (bagimli degisken), niiks degiskenidir. Bu degisken ise, hastanin belirli bir
tedavi siireci sonunda hastaliginin niiksetmesi ya da niiksetmemesi olarak iki kategorilidir. Bu bagiml
degiskeni etkileyebilecek aciklayici degiskenler ise diizeyleri ve tanimlari ile birlikte Cizelge 1°de
verilmektedir.

Kategorik agiklayici degiskenlerin varlifinda ilk ya da son diizeyler referans olarak alinmakta, bu
diizeylere iliskin parametre tahmini yapilmamakta ve yorumlar bu referans diizeylere gore elde
edilmektedir. Bu ¢alismada, “0” olarak kodlanan ilk diizeyler referans; “1” olarak kodlanan diizeyler ise
indikator diizeyler olarak alinmistir. Modelde, agiklayici degiskenlerin sadece referans disindaki diizeyleri
icin parametre tahminleri yer almaktadir.

Analizin ilk agamasini olusturan [3 parametreler vektoriiniin tahmini igin gerekli olan KS kodlar1 Nlogit

4.0 yazilimu ile ikinci agamadaki hastaligin niiksetme olasiliklarinin tahminini veren parametrik olmayan
NW tahmin edicisi i¢in ilgili program kodlar1 ise Delphi 6.0 programlama dili ile olusturulmustur.
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Cizelge 1. Kullanilan degiskenler ve diizeyleri

<. Degisken Diizeyleri Niiksetmemis Niiksetmis
Degisken (X * standart hata) n (%) Olay Sayis1 (%) | Olay Sayisi (%)
METASTAZ 0. Yok (referans) 67 (70.5) 53 (79.1) 14 (20.9)
1. Var (METASVAR) 28 (29.5) 8 (28.6) 20 (71.4)
ALKOL 0. Yok (referans) 84 (88.4) 54 (64.3) 30 (35.7)
1. Var (ALKOLVAR) 11(11.6) 7 (63.6) 4364
KILOKAYBI 0. Yok (referans) 53 (55.8) 38 (71.7) 15 (28.3)
1. Var (KKAYBIVAR) | 42 (44.2) 23 (54.8) 19 (45.2)
RADYOTERAPI | 0. Yok (referans) 30 (31.6) 18 (60.0) 12 (40.0)
1. Var (RTERAPIVAR) | 65 (68.4) 43 (66.2) 22 (33.8)
CEA 4.9237+ 1.2493
Bagimli degisken | 0. Niiksetmemis 61 (64.2)
1. Niiksetmis 34 (35.8)

Yar1 parametrik tahmininin ilk agamasini olusturan B parametre tahminleri i¢in KS sonuglar1 Cizelge 2°de

verilmektedir. Bu asama igin optimal bant genisligi, h = 0.46814 olarak bulunmustur.

Cizelge 2. KS parametre tahminleri

Degisken Parametre tahmini (f) | Standart hata (Sh) ﬁSh p Odds oram
METASVAR 3.1730 1.0871 2919 | 0.0035* 23.8787
ALKOLVAR -1.8331 1.2382 -1.480 | 0.1388 0.1599
KKAYBIVAR 3.4655 1.3151 2.635 | 0.0084* 31.9937
RTERAPIVAR -3.3731 1.3461 -2.506 | 0.0122* 0.0343
CEA 1.0 Sabit parametre - - -
Sabit terim 0.0 Sabit parametre - - -

* 0=0.05 yanilma diizeyinde anlamli

Cizelge 2 incelendiginde, yar1 parametrik modelin tanimlanabilirligi icin gerekli olan siirekli bir
degiskenin katsayisinin bire normallestirilmesi kosulunun gerceklestirildigi goriilmektedir. “CEA” stirekli
degiskeninin katsayisi1 1 alinmig ve diger degiskenlerin katsayilari bu normallestirmeye bagli olarak
tahmin edilmistir. Yar1 parametrik yontemin parametrik alternatifinden bir diger farklilig1 ise herhangi bir
dagilim (merkezlenme) varsayimi yapilmadigindan dolayi sabit terimin tahmin edilmemesidir.

3.1. Parametre tahminleri

Esitlik (2) ile verilen modeldeki XT[§ dogrusal indeksi, Cizelge 2’deki tahmin degerleri kullanilarak
olusturulmaktadir. Bu durumda yar1 parametrik modelin ilk agamasini olusturan dogrusal indeks,

XTﬁ =3.1730 METASVAR —-1.8331 ALKOLVAR + 3.4655 KKAYBIVAR —-3.3731 RTERAPIVAR + CEA

bi¢ciminde tahmin edilmektedir.

METASVAR, KKAYBIVAR ve RTERAPIVAR degiskenlerinin 0.05 yanilma diizeyinde istatistiksel
olarak oOnemli bulundugu gorilmektedir (sirasiyla p=0.0035; p=0.0084; p=0.0122). Parametre

tahminlerinin negatif olmasi, hastaligin niiksetme olasiliginda azalisa neden olurken, pozitif olmasi
niiksetme ihtimalini artirmaktadir. Buna gore, metastaz’in var olmasi (3.1730) ve kilo kaybindaki bir
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birimlik bir artisin (3.4655) hastaligin niiksetme ihtimalini artirdigi; Radyoterapi uygulamasmin ise
(—3.3731) hastaligin niiksetme ihtimalini azalttigi sonucuna ulasilmaktadir.

3.2. Odds oranlari

Parametrik lojistik regresyon analizinde oldugu gibi yar1 parametrik alternatifinde de odds oranlari
yorumlanabilmektedir. Odds orani, degiskenlerin referans diizeylerine oranla diger diizeylerinin
varhiginda, bagimli degiskende “1” olarak kodlanan (niikksetme) diizeyin ortaya ¢ikmasi ihtimalini
vermektedir. Cizelge 2’nin son kolonunda odds oranlar1 yer almaktadir. Istatistiksel olarak énemli bulunan
degiskenler icin bu degerler asagidaki bicimde yorumlanmaktadir.

Metastaz degiskeni i¢in odds orani 23.8787 bulunmustur. Buna gore, metastaz olan mide kanseri
hastalarinin olmayanlara oranla hastaliklarinin niiksetme ihtimalinin yaklasik 23.88 kat daha fazla oldugu
sOylenebilir.

Kilo kaybi degiskeni i¢in odds orani1 31.9937 bulunmustur. Buna gore, kilo kaybi olanlarin olmayanlara
oranla hastaliklarinin niiksetme ihtimali yaklagik 31.99 kat daha fazla oldugu soylenebilir.

Radyoterapi degiskeni i¢in odds orani 0.0343 bulunmustur. Yorumu daha anlasilir yapmak i¢in bu degerin
tersi alinirsa 29.16828 degeri elde edilir. Yorum yapilirken radyoterapi degiskeninin referans ve indikator
kategorilerinin de yer degistirmesi gerekir. Bu durumda, radyoterapi almayan hastalarin alanlara oranla
hastaliklarmin niiksetme ihtimalinin yaklasik 29.17 kat daha fazla oldugu sonucuna ulasilir.

Yar1 parametrik modelde parametre tahminleri ve odds oranlarinin yorumu parametrik alternatifinden
farkli degildir. Buradaki amag, dogru istatistiksel modeli kurabilmek, dogru tahminleri yorumlayabilmek
ve bu modelin uygulanabilirligini gostermektir.

3.3. Olasilik tahminleri

Bu boliimde yar1 parametrik tahminin ikinci asamasini olusturan parametrik olmayan regresyon tahmin
edicilerinden NW tahmin sonuglari verilmektedir. Bu sonuglar belirli hasta karakteristiklerine gore
hastaligin niiksetme olasiliklarin1  ortaya koymaktadir. NW tahmin yoOnteminde, Gaussian ve
Epanechnikov ¢ekirdek fonksiyonlarinin her ikisi i¢in de tahminler elde edilmistir. Béylece farkli ¢ekirdek

fonksiyonlarina gore sonuglarin nasil degistigi de ortaya gikarilmig olmaktadir.

Cizelge 3’de modelin uyum kalitesini gosteren Olgiitler verilmektedir. Hata Kareler Ortalamas1 (HKO),
dogru tahminden sapmalarin bir gdstergesidir ve olabildigince kiiclik olmasi istenir. Dogru Siniflama
Oran1 (DSO) ise modelden dogru tahmin edilme yiizdelerini vermekte ve olabildigince biiyiik olmasi
beklenmektedir.

Cizelge 3. HKO ve DSO sonuglari

Cekirdek Fonksiyonu HKO ve DSO degerleri Optimal bant genisligi (h)
HKO 0.156501
GAUSSIAN DSO 0.604737 1.20
HKO 0.221749
EPANECNIKOV DSO 0.652632 25.86

Sonuglar incelendiginde, Gaussian c¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak yapilan parametrik olmayan
regresyon fonksiyonu tahmin sonuglarinin, Epanechnikov c¢ekirdek fonksiyonu sonuglarina gore
HKO’larinin daha diisiik oldugu (Gau 0.156501; Epa 0.221749); DSO’lar incelendiginde ise yine
Gaussian ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak yapilan tahminlerin dogru smiflama yiizdesinin, Epanechnikov
sonuglarina oranla daha yiiksek oldugu gortilmiistiir (Gau_0.694737; Epa_0.652632).
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Ornek olmas1 bakimindan veri kiimesindeki ilk hasta icin asagida olasilik tahminleri verilmis ve yorumlar
yapilmigtir. Bu tahminler daha 6nce de belirtildigi gibi NW tahmin edicisinden elde edilen sonuglardir.
Buna gore, hastaliginda metastaz ve kilo kayb1 goriilen, alkol kullanmayan, radyoterapi almayan ve cea
serum miktar1 2 olan bir hastanin hastaliginin niiksetmesi olasili§i Gaussian ¢ekirdek fonksiyonuna gore
0.450176887; Epanechnikov ¢ekirdek fonksiyonuna gore ise 0.368595121 dir.

Toplam 95 hasta i¢in hesaplanan dogrusal indeks degerlerinin olasilik degerlerine karsi grafigi, hem
Gaussian hem de Epanechnikov cekirdek fonksiyonlari i¢in Sekil 1°de verilmistir. Yatay eksenler indeks
degerlerini, dikey eksenler ise karsilik gelen olasilik tahminlerini gostermektedir. Sekilden de anlasildigi
gibi sonuglar ¢ekirdek fonksiyonlarina gore biiylik Olciide farklilik gostermektedir. Epanechnikov
cekirdegi i¢in tahmin edilen bant genisligi parametresinin ¢ok biiyiik oldugu (25.86) ve asir1 diizlestirme
yaptig1; Gaussian ¢ekirdegi i¢in tahmin edilen bant genisliginin ¢ok daha diisiik oldugu (1.2) ve dagilimi
cok fazla bozmadan yakin tahminler verdigi gézlenmistir. Her iki ¢ekirdek fonksiyonuna gore elde edilen
tahminlerin HKO ve DSO’lar1 dikkate alindiginda bu veri kiimesi i¢in Gaussian ¢ekirdegi ile elde edilen
sonuglarin daha dogru olacagi sonucuna ulasilmaistir.
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Sekil 1. iki farkli gekirdek fonksiyonu igin NW olasilik tahminleri
4. Sonuc¢

Bu calismada, bagimli degiskenin iki diizeyli kategorik bir degisken olmasi durumunda kullanilan
parametrik, parametrik olmayan ve yari parametrik yaklasimlar kisaca tamitilmis ve oOzellikle yari
parametrik yontem ile ilgili ayrintili teorik bilgilere yer verilmistir.

Caligmanin uygulama boliimiinde 95 hasta bilgisini igeren mide kanseri verisi kullanilarak yar1 parametrik
modelin uygulanabilirligi gosterilmistir. Tahminin ilk asamasinda belirli karakteristiklere gore hastaligin
niiksedip etmemesine etki eden onemli faktdrler belirlenmistir. ik olarak dogrusal indeks fonksiyonu KS
yaklagimui ile tahmin edilmis ve sonuglar yorumlanmistir. Buna gore, metastazin olmasi, kilo kaybi ve
radyoterapi tedavi tiiriiniin 0.05 yanilma diizeyinde istatistiksel olarak 6nemli bulundugu goriilmiistiir.
Ayrica, metastazin var olmasi ve kilo kaybinin olmasi ile ilgili tahmin edilen katsayilarinin pozitif oldugu
ve hastaligin niiksetme ihtimalini artirdigi, radyoterapi uygulamasinin ise negatif isaretli bir katsayiya
sahip oldugu ve hastaligin niiksetme ihtimalini azalttig1 sonucuna ulasilmustir.

Ikinci asamada veri kiimesindeki tiim hastalar icin hastaligin niiksetme olasiliklar1 hesaplanmistir. Bu
asama i¢in parametrik olmayan regresyon tahmin edicilerinden NW c¢ekirdek kestiricisi kullanilmustir.
Gaussian ve Epanechnikov ¢ekirdek fonksiyonlari i¢in ayr1 ayr1 tahminler elde edilmistir.
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Gaussian ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak elde edilen tahminlerin Epanechnikov g¢ekirdegi kullanilarak
elde edilenlere oranla daha diisiik HKO ve daha yiiksek DSO’ya sahip oldugu goriilmiistiir. Ornek olmasi
bakimindan veri kiimesindeki ilk hasta bilgisi kullanilarak iki farkli ¢cekirdek fonksiyonuna gore hastaligin
niiksetme olasiligr tahmin edilmis ve yorumlanmistir. Her iki ¢ekirdek fonksiyonu icin elde edilen
tahminler grafiklenmis, sonuglarin ¢ekirdek fonksiyonlarina gore onemli derecede farklilik gdsterdigi
gorlilmiis ve modelin uyum kalitesini gosteren Olciitler dikkate alindiginda, Gaussian ¢ekirdegi ile elde
edilen sonuglarin yorumlanmasinin daha dogru oldugu belirlenmistir.

Sonug olarak bu calismada, parametrik model varsayimlarinin dogrulugu kontrol edilmeden elde edilen
sonuglar yaniltici olabileceginden dolay1, dogrusal indeks varsaymm disinda baska ek varsayimlara
gereksinim duymayan yar1 parametrik yOntemlerin istatistiksel caligmalarda uygulanabilirligi
gosterilmistir.
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	Parametrik yaklaşım tümüyle varsayımlara dayalıdır. Eşitlik (1)’de, G’nin bilinen bir fonksiyon olduğu ve X açıklayıcı değişkenler arasındaki fonksiyonel yapının da XT( biçiminde doğrusal olduğu ve ( parametrelerinin sonlu sayıda olduğu varsayılmaktadır [4,10]. İki düzeyli lojistik regresyon ve probit regresyon modelleri bu kategoridedir ve G’nin sırasıyla lojistik ve standart normal dağıldığı varsayımı üzerine kuruludur [1,3]. 

