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ARASTIRMA MAKALESI /RESEARCH ARTICLE
Furkan BASER %, Aysen APAYDIN ?

SINIFLANDIRMA AMACLI DESTEK VEKTOR MAKINELERININ
LOJIiSTIK REGRESYON iLE KARSILASTIRILMASI

0z

Gozlemlerin siiflandirilmasi, hem veri analizinde hem de karmasik bir sistemin alt amac1 olarak
istatistigin ve makine 6grenmesinin énemli bir bilesenidir. Yeni bir makine 6grenmesi teknigi olan
destek vektor makineleri (DVM) de fonksiyon tahmini ve siniflandirma problemlerinin ¢6ziimii i¢in
Onerilmis olan bir istatistiksel Ogrenme algoritmasidir. Bu c¢alismada, bazi ikili siniflandirma
problemlerinde standart lojistik regresyon modelleri kullanilacak ve bu modeller, dogrusal ve dogrusal
olmayan kernel fonksiyonlari icin DVM modelleri ile karsilastirilacaktir. Diisiik dogum agirlikli bebek
dogumu ve prostat kanser riskli hastalara iligkin gercek veriler ile gergeklestirilen analizlerden elde
edilen bulgular degerlendirildiginde, destek vektdr siniflandirmasiin dikkate deger sonuglar verdigi
belirlenmigtir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Siniflandirma, Lojistik regresyon, Destek vektor
makineleri.

COMPARISON BETWEEN LOGISTIC REGRESSION AND SUPPORT VECTOR
MACHINES FOR CLASSIFICATION PURPOSES

ABSTRACT

The classification of observations is an important constituent of statistics and machine learning,
either for analysis of data sets, or as a subgoal of a more complex problem. A novel machine learning
technique, Support Vector Machines (SVM), has recently been receiving considerable attention in
pattern recognition and regression function estimation problems. This paper uses standard logistic
regression models for binary classification problems and compares them with SVM models with linear
and non-linear kernel functions. An application with real data associated with giving birth to a low birth
weight baby and patients with cancer of prostate are presented as an illustration. Based on the results of
the numerical examples, it is determined that Support Vector Classification method produces remarkable
results.
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1. GIRIS

Destek Vektor Makineleri (DVM), teorik ¢oziimlemeler ile saylsal algoritmalar1 yapisinda
birlestiren bir simflandirma ve regresyon yontemidir. Istatistiksel dgrenme teorisinde bu teknik,
deneysel risk minimizasyonundan (Empirical Risk Minimization — DRM) ziyade yapisal risk
minimizasyonuna (Structural Risk Minimization — YRM) dayandirilan bir 6grenme algoritmasi olarak
geligtirilmigtir. YRM tiimevarim prensibi, sonlu érneklemler igin Vapnik—Chervonenkis (VC) boyutuna
bagli olarak optimum model karmasikligini belirlemek tizere bi¢imsel bir mekanizma saglar (Vapnik,
1995). Klasik sinir aglar ile karsilastirildiginda DVM, bir tek global optimum ¢6ziim elde edebilir ve
boyut sorunu ile karsilasmaz. Bu ilgi ¢ekici 6zellikleri DVM’yi siklikla tercih edilir bir teknik haline
getirmektedir.

Son yillarda yapilan ¢aligmalarda, DVM’nin farkli yonlerinde 6nemli gelismeler kaydedildigi
gorlilmektedir. Bu gelismeler, DVM ’nin kuramsal altyapisini, kullanilan algoritmik stratejileri ve gergek
diinya uygulamalarini da igermektedir. DVM, metin siniflandirma (Joachims, 1998; Yang et al., 2006),
gorilintii algilama (Osuna et al., 1997; Min and Cheng, 2009), biyoinformatik (Jaakkola and Haussler,
1998; Brown et al., 2000; Zien et al., 2000) gibi ¢ok ¢esitli problemlerde iistiin genelleme performansi
saglamaktadir. Bu uygulama alani icin iyi performans, girdi uzaymin yiikksek boyutlu oldugu
problemlerde DVM’nin 6grenme kabiliyetinin, nitelik uzayinin boyutundan bagimsiz oldugu gergegi ile
iligkilendirilir. DVM’nin kapsamli incelemesi, Scholkopf and Smola (2002) tarafindan yapilan
calismada bulunabilir.

Smiflandirma analizinde, girdilerden smif etiketine eslenen fonksiyonun ve parametrelerinin
tahmin edilmesi amaglanir. Egitilmis bir siniflandirict kullanilarak hesaplanan siniflandirma hatasinin
minimum yapilmasi da analizin esasini olusturmaktadir. Biyolojik verilerin siniflandirma analizinde
uygulanan birgok istatistiksel yontem mevcuttur. Karar agaclari, lojistik regresyon (LR), diskriminant
analizi, sinir aglar1 ve destek vektor makineleri bu yontemler arasindadir (Yang, 2004). Lojistik model,
katsay1 tahmin yontemlerinin gelistirilmesi ile birlikte biyoinformatik alaninda kullanilan standart b1r
yontem haline gelmistir. Diisiik dogum agirhi@imin kestirimi (Buescher et al., 1993; Kloiber et al., 1996),
kardiyovaskiiler hastalik riskinin kestirimi (Gardside and Glueck, 1995; Cox et al., 1998) gibi
problemlerde LR analizi yogun bir bigimde kullanilmaktadir.

Simiflandirma problemlerinde daha dogru, kullanislt ve genelleme kapasitesi yiiksek bir kestirim
yaklagim gelistirmek {izere klasik yontemler ile birlikte makine 6grenmesi yontemlerinin de gz 6niinde
bulundurulmasi 6nem arz etmektedir. Bu ¢aligmada, diisiik dogum agirlikli bebeklerin kestirimi ve
prostat kanser riskli bireylerin kestirimi bi¢iminde belirlenen iki problem igin DVM ve LR ¢oziimlemesi
uygulanacak; elde edilen bulgular hatali siniflandirma sayilarina gore karsilagtirilacaktir.

Caligmanin ikinci boliimiinde, siniflandirma amagh destek vektor makineleri incelenecek; ¢ekirdek
(kernel) gosteriminden yararlanarak dogrusal olmayan destek vektor siniflandirmasina iligkin algorltma
sunulacaktir. Ugiincii boliimde lojistik regresyon ve ilgili parametre tahmin ydntemi 6zet bir bigimde
ele alinacaktir. Son olarak, ¢alismanin dordiincii boliimiinde ele alinan uygulamalardan elde edilen
bulgular da degerlendirilerek ulasilan 6nemli sonuglar 6zetlenecektir.

2. DESTEK VEKTOR MAKINELERI ILE SINIFLANDIRMA

Destek vektor makineleri (DVM), sinirli sayida 6grenme Oriintiisii {izerinden iyi bir genelleme
diizeyi elde etmek amaciyla yapisal risk minimizasyonu (YRM) tiimevarim prensibini uygulayan bir
ogrenme makinesidir. YRM, deneysel riski ve VC (Vapnik—Chervonenkis) boyutunu minimum yapmak
iizere esanli girisimlerden olugmaktadir. Teori esasinda ayrlabilir ikili smiflandirma problemi
temelinde, Vapnik ve ¢alisma arkadaslan tarafindan AT & T Bell Laboratuarlarinda gelistirilmistir.
DVM, karmasik veri setlerinde, ¢oziimlemesi zor Oriintiilerin tanimlanmasinda kullaniglt bir 6grenme
algoritmasini uygulamaktadir. Algoritma, dnceden goézlenmemis verilerin siniflandirma kestirimi igin
orneklerden ayirt edebilen bir siniflandirma 6grenmesini gergeklestirmektedir.
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DVM’nin, destek vektor siniflandirmasi (Support Vector Classification — DVS) ve destek vektor
regresyonu (Support Vector Regression — DVR) olmak iizere iki temel tiirii vardir. Yiiksek boyutlu bir
nitelik uzayini kullanan DVM, destek vektorlerin altkiimesi izerine kurulu fonksiyon kestirimleri verir.

2.1 Dogrusal Simiflandiricilar

X girdi oriintiilerinin uzayin1 (6rnegin RY) ve (.,.), X uzayinda i¢ ¢arpim gostermek iizere; n
gozlem igeren egitim verisi, (Xq,¥1), -, Xp, V), XE€ X, y € {+1,—1} bigiminde ele alnsin.
Siiflandirma problemleri i¢in hiperdiizlem karar fonksiyonu,

Dx)=(w,x)+b, WEX, beER Q)

bi¢ciminde tanimlanir (Cristianini and Shawe-Taylor, 2000). Basaril1 bir egitim siireci sonunda, w ve b
katsay1 tahminleri kullanilarak, yeni gozlenen x 6riintiileri i¢in sign D (X) isaret fonksiyonuna gore ¢ikti
retilir.

Destek vektor siniflandirmasinda amag, deneysel risk (pay siirinin “yanlis” tarafinda bulunan
veriler i¢in sinirdan sapmalar toplami1) minimum yapilirken; hatasiz siniflandirilmis veriler (pay sinirinin
“dogru” tarafinda bulunan) i¢in ise paym maksimum yapilmasidir. Teknik olarak bu yorum, girdi
uzaymi iki bolgeye parcalayan uyarlamali bir kayip fonksiyonunun (A pay biiyiikliigiine bagli)
kullanimini gerektirir. Girdi uzayini, egitim verisinin bir kisminin model tarafindan agiklanabildigi (sifir
kayip) ve geri kalaninin bir miktar belirsizlik ile agiklanabildigi iki bolgeye ayiran kayip fonksiyonu,

Ly(y, D(x,w)) = maks(A — y D(x,w), 0) (2)

bi¢iminde verilir (Cherkassky and Mulier, 2007). Siniflandirma problemleri i¢in (2) esitliginde verilen
DVM kayip fonksiyonuyla deneysel risk,

Remp(W) = =Xy Ly (i, D (x;, W) )

ile belirtilir. Pay tabanl kayip;
¢ =maks (1 —y;D(x;,w),0),i =1,...,n gevsek degiskenleri ile ifade edilen pay sinirlarindan
sapmalarin bir gostergesidir.

Optimum ayirma hiperdiizleminin bulunmasi, dogrusal kisitlar ile tanimli bir karesel optimizasyon
problemidir. Buna gore, (X;,¥;), i = 1,...,n; X € R? egitim verisi mevcut olmak {izere programlama
problemi,

Amac fonksiyonu:

A F L <
g W 45D 6
l=

Kisitlar: (@)
yillw,x))+ bl =1-¢,i=1,..,n

bigiminde olusturulur (Cherkassky and Mulier, 2007). Bu modelde kullanici tarafindan belirlenmesi
gereken C katsayisi, hiperdiizlem karar fonksiyonunun karmasikligi ile deneysel risk arasindaki
arasindaki degisimi kontrol eder.

Bu optimizasyon problemi, yiikksek boyutlu girdi uzaylar i¢in ¢dziimlenecekse dual formuna
donistiiriilmesine ihtiyag duyulur (Vapnik, 1995). Optimizasyon teorisine gore, eger amag fonksiyonu
ve kisitlar kesin konveks ise optimizasyon probleminin dual formunun mevcut oldugu sdylenir. Buna
gore primal problemin ¢oziimii, dual problemin c¢oziimiine denktir. (4) ile verilen optimizasyon
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problemi, bu kriterleri saglar ve bir dual forma sahiptir. Bu durumda, problemi dualine doniistiirmek
iizere Kuhn-Tucker teoremi kullanilir (Strang, 1986).

X, yi),i =1,...,n egitim verisi ve C de bir diizenleme sabiti ve «@;, i =1,..,n Lagrange
katsayilar1 i¢in dual problem,

Amag fonksiyonu:

n n
1
w301 s
i=1

ij=1
Kisitlar: (5)
i=1yia; =0

0<aq;<C/n,i=1,..,n

bi¢iminde elde edilir (Cristianini and Shawe-Taylor, 2000). a;,i = 1, ...,n dual problemin ¢éziimii
olmak iizere ve b ise

b =ys — Xitq a; yilX;, Xs) (6)

esitligi ile belirlendiginde, hiperdiizlem karar fonksiyonu,

D(x) = XL, a;yi{x;,X) + b (7)

dir. Burada, a; parametrelerinin sifirdan farkli oldugu veri 6rnekleri, destek vektor olarak adlandirilir
(Kecman, 2001).

2.2 Dogrusal Olmayan Simiflandiricilar

DVM, girdi vektorlerinin, yiiksek boyutlu bir nitelik uzayma bazi dogrusal olmayan doniisiimleri
araciligryla; girdi uzayinda dogrusal olmayan siif sinirlarini uygulamak iizere nitelik uzayinda dogrusal
bir model kullanir. Yani nitelik uzayinda kurulan dogrusal model, girdi uzayinda dogrusal olmayan karar
siirin1 temsil eder. Bdylece, DVM algoritmasi yardimiyla nitelik uzayinda optimum ayirma
hiperdiizlemi, karar sinirlar1 arasinda maksimum pay olusacak bi¢cimde segilir. Karar sinirlarina en yakin
egitim ornekleri destek vektor olarak belirlenir. Diger egitim Srnekleri ise ikili simiflandirma karar
sinirlariin tanimlanmasinda etkisizdir (Gunn, 1998; Vapnik, 1998; Cristianini and Shawe-Taylor,
2000).

Egitim verisinin bagka bir uzayin altkiimesi olacak bigimde doniistlirilmesi makine 6grenmesi
alaninda uzun zamandir bilinen ve uygulanan bir yaklasimdir. Burada X girdi uzayi, F =
{®d(x):x € X} ise nitelik uzayr olarak adlandirihir. ®: X — F dogrusal olmayan bir doniisimii
gostermek tizere, dogrusal olmayan siniflandirma problemlerinde karar fonksiyonu

D(x) = Xit, wi¢i(x) + b (8)

bi¢iminde tanimlanir (Cristianini and Shawe-Taylor, 2000). Burada, m nitelik uzaymim boyutunu
gostermek lizere D (X) = [¢p;(X) Pp2(X) ... P, (X)]’dir. Destek vektér algoritmasi sadece, X;
orneklerinin i¢ carpimlarina bagli olarak tanimlidir. Buna gore, destek vektor optimizasyon problemini
yeniden ifade edilmesine olanak veren, @ fonksiyonundan ziyade, k(x,x') = (®(x), ®(x')) i¢ ¢arpim
cekirdeginin bilinmesi yeterlidir.
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Dogrusal olmayan bir DVM (siniflandiricist) igin 6grenme algoritmasi, nitelik uzayinda optimum
ayirma hiperdiizleminin tasarlanmasi ile ortaya c¢ikar. Bu islem, girdi uzayinda, pay hiperdiizleminin
olusturulmasina benzerdir. (x;,y;), i = 1,...,n egitim verisi, k i¢ carpim c¢ekirdegi ve C de bir
diizenleme sabiti olmak tizere dogrusal olmayan destek vektor siniflandirmasi i¢in dual optimizasyon
problemi,

Amag fonksiyonu:

rgg}l{g [2?21 a; — %Z’Jj:l ai;yy; k(xi' Xj)]

Kisutlar: 9)
i=1yia; =0

0<aq;<C/n,i=1,..,n

bicimindedir (Kecman, 2001). Burada «;, i = 1,2, ...,n Lagrange katsayilarin1 gostermektedir. Bu
yaklagimda esas, etkili bir bigimde kullanilabilecek bir ¢ekirdek fonksiyonunun bulunmasidir. Boylece,
D (x) karar hiperdiizlemi,

D(x) =Xt a;yik(x;,x) + b (10)
ve d > 3 i¢in ayni zamanda bir hiperdiizlem olan destek vektor siniflandiricisi,

sign D(x) = sign(Xiz, a;yik (X, X) + b) (11)
dir. Burada, (x4, y;) destek vektorlerden biri olmak tizere b parametresi,

b = ys = Xizy a; yi k(x,Xs) (12)
ile elde edilir.

Ogrenme makinesi igin kullanilan déniisiim fonksiyonunun tiirli, i¢ carpimin hesaplanmasi
amactyla cekirdek fonksiyonlarinin farkli segimlerine gore degisiklik gosterir. Tablo 1 ile makine
O0grenmesi ve sinir aglari alanlarinda siklikla uygulanan i¢ ¢arpim g¢ekirdekleri verilmistir (Kecman,
2001).

Tablo 1. Klasik ¢ekirdek fonksiyonlari

Cekirdek Fonksiyonlari Siniflandirma Tiirii

k(x,x;) = [(xTx;) + 1]9 q derecesinden polinomiyal
k(x,x;) = exp {— % [((x—x)"E Y (x - xi)]} Gauss radyal tabanl fonksiyon
k(x,x;) = tanh[(x7x;) + b]* Cok tabakal1 sinir ag1

* Belirli bir b degeri i¢in
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3. LOJiSTIK REGRESYON

n gozlem iceren (X1, V1), .., (Xp, ¥n), X € RE, y; € {+1, —1} egitim verisi i¢in X; gozlemini belirli
iki smiftan birinde simiflandirilan bir regresyon modeli goz oniine alinsin. Burada, x; deneyi, u(x;)
ortalama ile bir Bernoulli denemesi olarak disiiniilebilir. Boylece y;, ortalamasi p(x;) ve varyansi
,u(xi)(l - ,u(xi)) olan bir Bernoulli rasgele degiskenidir. Her bir X; deneyi ile karsilik gelen giktinin
beklenen degeri arasindaki iliskiyi modellemek {izere Lojistik Regresyon (LR) fonksiyonu kullanilir. 8
parametre vektoriinii gostermek {izere bu fonksiyon,

u(x, ) = 22X (13)

1+exp(BTx)

bi¢iminde tanimlanir (Menard, 1995; Komarek, 2004). Boylece, € hata terimi ile regresyon modeli,

y=uxp) +e (14)

olarak yazilir. Burada hata teriminin, y = 1 i¢in € = 1 — u(x) veya y = 0 i¢in € = u(x) bigiminde
sadece iki deger alabilecegi goriiliir. y rasgele degiskeninin, x(x) ortalama ve y(x)(l — y(x)) varyans
ile Bernoulli dagilimli olmasindan dolay1; € hatasi, 0 ortalama ve ,u(x)(l - ,u(x)) varyansina sahiptir.

Bu durum, hata ve ¢ikt1 degiskeninin, ortalamadan bagimsiz g2 sabit varyansina sahip oldugu dogrusal
regresyondan farklidir (Komarek, 2004).

LR ¢oziimlemesinde, B parametresine gore dogrusal olmayan LR modelinin tahminine, dogrusal
regresyonda oldugu gibi hata kareler toplaminin (HKT) minimumu ile ulagilmasi uygun degildir. Bu
durum, LR yonteminde HKT’ nin minimumunun, hesaplanmasinin zor olmasinin yaninda; olabilirlik
fonksiyonunun maksimumuna esdeger olmamasindan kaynaklanmaktadir. LR  modelini,
parametrelerine gore dogrusal bir fonksiyon haline doniistiirmek,

8w =In| ;£ (15)

lojit fonksiyonunun kullanimiyla miimkiindiir. (13) esitligiyle verilen kosullu ortalama ve ¢ikti
degiskeni icin lojit doniisiimiiniin uygulanmasi ile

g) = BTx+E(x) (16)

biciminde yeni bir model elde edilir. Parametrelerine gére dogrusal olan bu model bagimsiz degiskenin
aldig1 degerlere bagli olarak —oo ile +o0o arasinda degisen stirekli bir fonksiyondur. Ancak hata
teriminin, normal dagilima uygunluk gdstermemesi ve varyansinin da ortalamadan bagimsiz olmamasi
dolayisiyla; bu yeni model i¢in parametre tahmininde klasik en kiigiik kareler yaklasiminin kullanimi
uygun degildir. Bundan dolayi, parametre tahmin yontemi olarak, en ¢ok olabilirlik veya iteratif yeniden
agirhiklandirilmig en kiigtik kareler yaklagiminin kullanimi 6nerilmistir (Komarek, 2004).

LR, veri bilesenleri ve parametrelerin dogrusal iliskisinin sonucu olarak bir dogrusal siniflandirma

yontemidir. Bu da LR ydnteminin amacinin, pozitif ve negatif veri noktalarin1 ayirmak iizere bir ayirici
hiperdiizlemin bulunmasi bi¢iminde diisiiniilebilecegini gosterir.
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4. UYGULAMA

4.1 Diisiik Dogum Agirhikh Bebeklerin Kestirim Problemi

Diisiik dogum agirlig1 ve prematiirite, yenidoganin en dnemli problemlerinden olup mortalitenin de
onde gelen nedenlerindendir (Rosenberg and Battaglia, 1991). Konunun 6nemi; bebek 6liim orani ve
dogustan oOziirli bebek oraninin, diisik dogum agirhikli bebekler igin yiliksek olmasindan
kaynaklanmaktadir. Hamilelik esnasinda kadinin durum ve davranislari (diyet, sigara aligkanligl, dogum
oncesi bakim), bebegi doguma tasima ve sonucunda normal dogum agirlikli bebek olma olasiligim
biiyiik dl¢iide etkilemektedir.

Bu uygulamanin amaci, diisilk dogum agirlikli bebek sorununa neden olan risk faktorlerini ortaya
koymak ve model gelistirmektir. Bu amagla; Hosmer and Lemeshow (2000) ¢alismasinda da kullanilmig
olan, ABD’de 189 kadin {izerinde yapilan bir arastirma neticesinde derlenen veriler kullanilmistir.

DVM algoritmalari, model karmasikligini kontrol eden C parametresi ve ¢ekirdek fonksiyonunun
secimine bagli bazi parametrelere baglidir. Genelleme hatasint minimum tutmak i¢in bu parametrelerin
optimumunun belirlenmesi énem arz etmektedir. Bu amagla, veri seti, yapi tanimlama ve ¢ikarim
asamasinda kullanilmak iizere rasgele iki parc¢aya ayrilmistir. Bdylece verilerin 126 (2/3)’s1 egitim ve
63 (1/3)’1 ise test verisi olarak degerlendirilmistir.

Girdi ve cikt1 degiskenleri asagidaki gibidir:

y : Diisiik dogum agirligi (0 = Dogum agirligi= 2500 gr.; 1 = Dogum agirhigi< 2500 gr.)
X1: Annenin yas1

X,: Annenin son menstriial periyoddaki agirlig

x3: Irk (1 = Beyaz; 2 = Siyahi; 3 = Diger)

x,: Hamilelik esnasinda sigara kullanma durumu (0 = Hayir; 1 = Evet)

X5: Prematiire dogum sayist

Xe: Hipertansiyon durumu (0 = Hayir; 1 = Evet)

X7: Rahim hassaslik durumu (0 = Hayir; 1 = Evet)

xg: Hamileligin ilk ii¢ aylik doneminde doktor muayene sayisi

Bir¢ok uygulama alaninda, sadece veri setini siniflandirabilmek degil, hangi degiskenlerin bu
smiflandirmay1 gerceklestirmek iizere en uygun oldugunun belirleyebilmek de oOnemlidir. LR
modellerinde, katsayilarin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini test etmek miimkiindiir ve bu
testler modellerin asamali olarak gelistirilmesinde kullanilabilir (Dreiseitl and Ohno-Machado, 2002).

Ele alian verilere iliskin LR ¢ézliimlemesinin ilk agamasinda, degiskenlerden ¢oklu lojistik modele
almacak olanlar belirlenir. Buna goére; her bir aday degiskene iliskin olusturulan basit LR modeli i¢in
katsay1 anlamlilik testinin gerceklestirilmesi gerekir. Basit LR ¢dziimlemesinde istatistiksel olarak
anlamli degiskenlerin belirlenmesinde kullanilan Wald test istatistigine iliskin 6nem diizeyi (p degeri),
0.25’ten kiigiik olan degiskenler coklu LR modeline alinir (Hosmer and Lemeshow, 2000).

Diisiik dogum agirligi bagimli degiskeni ile iliskili olabilecegi diisiiniilen olas1 degiskenlerin basit
LR ¢6ziimlemesi sonuglar1 Tablo 2°de verilmistir. Buna gore; annenin yasi (x;), annenin son menstriial
periyottaki agirligi (x,), prematiire dogum sayisi (xs), hipertansiyon durumu (x¢), hamileligin ilk ii¢
aylik doneminde doktor muayene sayisi (xg) degiskenleri bagimli degisken ile istatistiksel olarak
anlamli bir iliski icinde olduklarindan dolay1 c¢oklu LR modeline aday degiskenler olarak
belirlenmislerdir.

Tablo 2’de sunulan exp(ﬁ ) degerleri, ODDS oranlarin1 gostermektedir. Bu oran, ilgili degiskenin
degerindeki bir birimlik artisin (azalisin), diisiik dogum agirlikli bebek gézlenme olasiliginda yaratacagi
degisim miktarim1 belirtmektedir. Her bir girdi degiskeni ile basit LR ¢6ziimlemesi sonucunda
olusturulan modeller igin olabilirlik degerleri de tabloda verilmistir. Uyum iyiligini belirleyen bu
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istatistikler, bagimli degisken i¢in agiklanamayan varyansin 6nemliligini yansitmaktadir. Model uyumu
iyilestikce; “-2(log-olabilirlik)” degeri kiigiilir. Ayrica tablodan; x4 degiskeni ile kurulan basit LR
modelinden elde edilen dogru siniflandirma oraninin daha yiiksek oldugu anlasilmaktadir.

Tablo 2. Diisiik dogum agirlikli bebeklerin kestirim probleminde tek degiskenli lojistik regresyon
¢oziimlemesine iligkin sonuglar

.. N _ _ exp(fi) icin -2(log- Dogru
Degisken B SE (B) Wald sd P exp(ﬁ) 4,95 Gii'ven olabilirlik) Simiflandirma
Arahg Oram
X -0.058 | 0.040 | 2.043 1 0.153 0.944 | [0.872,1.022] 150.377 0.706
X, -0.017 | 0.008 | 4.294 1 0.038 0.984 | [0.968, 0.999] 147.319 0.706
X3 - - 5.546 2 0.062 - -
x; (1) 0.578 | 0.622 | 0.864 1 0.353* | 1.783 | [0.526, 6.040] 146.848 0.706
x5 (2) 1.015 | 0.432 | 5.538 1 0.019 2.761 | [1.185,6.432]
X4 0.257 | 0.398 | 0.417 1 0.518* | 1.293 | [0.593, 2.820] 152.143 0.706
Xs 0.866 | 0.384 | 5.093 1 0.024 2.378 | [1.121,5.046] 147.053 0.690
X6 1.499 | 0.759 | 3.902 1 0.048 4479 | [1.012,19.830] | 148.512 0.722
Xy 0.425 | 0.558 | 0.579 1 0.447* | 1529 | [0.512, 4.566] 151.996 0.706
Xg -0.298 | 0.212 | 1.977 1 0.160 0.742 | [0.490, 1.125] 150.319 0.706

Coklu LR modelinin kurulmasi agamasinda ikinci adim olarak degiskenlerin se¢imi; adimsal se¢im
yontemlerinden olabilirlik oran test istatistigine dayali geriye dogru eleme yontemi kullanilarak
yapilmigtir. Buna gore; annenin son menstriial periyottaki agirligi (x,), prematiire dogum sayisi (x5) ve
hipertansiyon durumu (xg) degiskenleri ile olusturulan lojistik modele iliskin ¢6ziimleme sonuglart
Tablo 3’te verilmistir. Ayrica, bireyde hipertansiyon olmasinin, diigsilk dogum agirlikli bebek gézlenme
olasiligin1 11.422 kat arttirdig1 belirlenmistir

Tablo 3. Diisiik dogum agirlikli bebeklerin kestirim probleminde degisken segiminin ardindan
gergeklestirilen ¢oklu LR ¢oziimlemesine iliskin sonuglar

Degisken B SE(B) Wald sd P exp(B) e’gﬁ(‘i lig:a:{g?)
X, -0.022 0.009 6.302 1 0.012 0.978 [0.961, 0.995]
e 0.798 0.409 3.816 1 0.051 2.221 [0.997, 4.948]
X 2.435 0.966 6.356 1 0.012 11.422 [1.720, 75.856]
Sabit 1.607 1.103 2.120 1 0.145 4.985 -

Modelin egitim veri setine uyumunu test etmek iizere Hosmer-Lemeshow testi kullanilmistir. Bu
test, her bir gruba iligkin gozlenen ve beklenen frekanslarin karsilastirilarak uyum iyiligi istatistiginin
hesaplanmasina dayanir. Diisilk dogum agirlikli bebeklerin kestirimi igin gelistirilen modele iligkin
gergeklestirilen Hosmer-Lemeshow testine gore, gdzlenen ve beklenen degerler arasinda fark olmadigi,
modelin veriye uyumunun oldukea iyi oldugu sonucuna ulasilmistir (X? = 8.412, sd = 7, p = 0.298).

LR ¢o6ziimlemesine gore; annenin son menstriial periyottaki agirligt (x,), prematiire dogum sayisi
(xs) ve hipertansiyon durumu (x;) degiskenleri ile dogum agirligi (y) arasindaki baginti,

60



F. Baser ve A. Apaydin / Anadolu Univ. Bilim ve Tek. Der. - B - Teorik Bilimler 3 (2) - 2015

ux) =1/[1+ exp(1.607 — 0.022x, + 0.798x5 + 2.435x,)]

bi¢imindedir. Model yardimiyla elde edilen kestirim degerleri ile denekler, u(x) < 0.50 ise diisiik

dogum agirlikli bebek (y = 0); u(x) = 0.50 ise normal+ dogum agirlikli bebek (y = 1) bigiminde
siiflandirilmustir.

DVM yodntemine gore; X,, X5, Xg girdileri ve dogum agirligi ¢iktisi i¢in dogrusal model tahmini,
D(x) = 0.706 — 0.014x, + 1.587x5 + 1.786x

biciminde elde edilmistir. Bu uygulamada iteratif arama sonucunda C = 100 olarak sec¢ilmistir. DVM
algoritmasinin avantaji, ¢ekirdek fonksiyonunun se¢imine bagli olarak dogrusal ve dogrusal olmayan
fonksiyonlar i¢in farkli 6grenme makinelerinin olusturulabilmesidir.

Tablo 4 ile farkli ¢ekirdek fonksiyonlarinin kullanimina bagli olarak dogrusal ve dogrusal olmayan
DVM c¢oziimlemesine iligkin bulgular sunulmustur. Tabloda ayrica LR ¢6ziimlemesine iligkin dogru
siniflandirma oranlar1 da verilmistir. I¢ carpim cekirdegi olarak 6zellikle Gauss Radyal Tabanli
Fonksiyon secildiginde; DVM’nin, LR ¢6ziimlemesine gore daha iyi sonuglar verdigi gézlenmistir. Test
veri seti i¢in lojistik modelden elde edilen dogru siniflandirma oraninin, DVM yo6nteminde dogrusal ve
dogrusal olmayan modellerden elde edilen dogru siniflandirma oranlarindan daha kiigiik kalmasi,
LR’nin genelleme basarisinin daha diisiik oldugu sonucunu ortaya ¢ikartmaktadir.

Tablo 4. Disiik dogum agirlikli bebeklerin kestirim probleminde LR ve DVM yaklagiminin, dogru
siniflandirma oranlarina gore karsilastirmasi

Yontem Egitim Test

Lojistik Regresyon 73.8 65.1

Destek Vektor Makineleri

Dogrusal (C = 100) 78.6 66.7
v >
e § Polinomiyal (g = 2, C = 0.32) 78.6 68.2
ULgL Polinomiyal (g = 3, € = 700) 79.4 65.1
Gauss Radyal Tabanli Fonksiyon (C = 2100) 81.7 69.8

4.2 Prostat Kanser Riskli Bireylerin Kestirim Problemi

Calismanin bu kesiminde, prostat kanser riskli bireylerin kestirimine iligkin bir siniflandirma
modeli gelistirmek {izere; LR ve DVM c¢oziimlemesi kullanilacak ve elde edilen bulgular
karsilagtirilacaktir. Bu amagla; Hosmer and Lemeshow (2000) calismasinda da kullanilmis olan, 376
birey lizerinde yapilan bir arastirma neticesinde derlenen veriler kullanmilmistir. Veri seti, 251 (2/3)’i
egitim ve 125 (1/3)’i ise test verisi olacak bigimde rasgele iki par¢aya ayrilmistir.
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Girdi ve ¢ikt1 degiskenleri asagidaki gibidir:

y : Prostat kanserinin tiimor penetrasyonu (0 = Penetrasyon yok; 1 = Penetrasyon var)

x1: Yas

x5: Irk (1 = Beyaz; 2 = Siyahi)

x3: Dijital rektal muayene sonucu (1 = Nodiil yok; 2 = Tek loplu nodiil (Sol); 3 = Tek loplu nodiil
(Sag); 4 = Iki loplu nodiil)

x4: Rektal muayenede kapsiil tutulumu tespiti (0 = Hayir; 1 = Evet)

x5: PSA diizeyi (mg/ml)

x¢: Ultrasonla elde edilen antijen hacmi (cmq)

x5 Gleason skoru (0 — 10)

Bagimli degisken ile iliskili olabilecegi diisiiniilen olas1 degiskenlerin basit LR ¢oziimlemesi sonuglar
Tablo 5’te verilmistir. Yas (x;) degiskeni ile prostat kanserinin tiimdr penetrasyonu arasinda dogrusal
bir iliski olmadiginin belirlenmesinden dolayi, x; degiskeninin ¢oklu LR modeline aday degiskenler
arasindan g¢ikarilmasina karar verilmistir. Ayrica, gleason skoru (x, degiskeni) ile kurulan basit LR
modelinde model uyumunun digerlerine gore daha iyi (“-2(log-olabilirlik)” degeri kiigiik) ve dogru
siiflandirma oraninin yiiksek olmasi dikkat ¢cekmektedir.

Coklu LR modelinin kurulmasi asamasinda ikinci adim olarak degiskenlerin se¢imi; adimsal secim
yontemlerinden olabilirlik oran test istatistigine dayali geriye dogru eleme yontemi kullanilarak
yapilmustir. Béylece 1k (x,), dijital rektal muayene sonucu (x3), rektal muayenede kapsiil tutulumu
tespiti (x4), PSA diizeyi (x5) ve gleason skoru (x,) degiskenleri ile olusturulan lojistik modele iliskin
¢oziimleme sonuglari Tablo 6’da verilmistir. ODDS oranlar incelendiginde; dijital rektal muayene
sonucunun (x3), rektal muayenede kapsiil tutulumu tespitinin (x,) ve gleason skorunun (x,), prostat
kanserinin timor penetrasyonunun ortaya ¢ikmasi olasiligini énemli diizeyde arttirdigi belirlenmistir.

Modelin egitim veri setine uyumunu test etmek tizere Hosmer-Lemeshow testi kullanilmistir. Buna
gore, gozlenen ve beklenen degerler arasinda fark olmadigi, modelin veriye uyumunun oldukea iyi
oldugu sonucuna ulasilmstir (X2 = 1.883, sd = 8, p = 0.984

Tablo 5. Prostat kanser riskli bireylerin kestirim probleminde tek degiskenli lojistik regresyon
¢Oziimlemesine iliskin sonuglar

=\ Dogru
< > . 5 | exp(B) icin %95|  -2(log-
Degisken B SE (B) Wald sd P exp([i’) Giiven Aralign | olabilirlik) Smli('l)il:lilllrma
Xy -0.022 | 0.020 1.246 1 0.264* | 0.978 [0.940, 1.017] 333.653 0.614
Xy -0.507 | 0.440 1.328 1 0.249 | 0.602 [0.254, 1.427] 333.503 0.614
X3 - - 18.138 3 0.000 - -
x5 (1) 0.869 0.383 5.140 1 0.023 | 2.385 [1.125, 5.055]
314.802 0.641
x3 (2) 1.341 0.400 | 11.210 1 0.001 | 3.822 [1.744,8.379]
x5 (3) 1.768 0.449 | 15.496 1 0.000 | 5.861 | [2.430, 14.135]
Xy 1.876 0.455 | 17.030 1 0.000 | 6.527 | [2.678,15.910] 314.395 0.677
X5 0.042 0.010 | 18.035 1 0.000 | 1.043 [1.023, 1.064] 308.249 0.669
Xe -0.016 | 0.008 3.443 1 0.064 | 0.985 [0.969, 1.001] 331.268 0.614
Xy 1.239 0.191 | 41.925 1 0.000 | 3.452 [2.373, 5.023] 273.970 0.713
*p>0.25
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Tablo 6. Prostat kanser riskli bireylerin kestirim probleminde degisken se¢iminin ardindan
gerceklestirilen ¢coklu LR ¢éziimlemesine iliskin sonuclar

Degisken B SE (ﬁ) Wald sd P exp(ﬁ) exp(B) izi:a(;{‘;s Gitven

Xy -1.045 0.552 3.586 1 0.058 0.352 [0.119, 1.037]
X3 - - 7.765 3 0.051 - -

x5 (1) 0.527 0.442 1.425 1 0.233 1.695 [0.713, 4.028]

x5 (2) 1.215 0.459 7.014 1 0.008 3371 [1.371, 8.287]

x5 (3) 0.918 0.544 2.845 1 0.092 2.503 [0.862, 7.272]
X4 1.059 0.535 3.926 1 0.048 2.884 [1.011, 8.224]
Xs 0.026 0.011 5.381 1 0.020 1.026 [1.004, 1.049]
Xy 0.956 0.203 22.077 1 0.000 2.602 [1.746, 3.877]

Sabit -7.725 1.312 34.649 1 0.000 0.000 -

LR ¢o6ziimlemesine gore; 1k (x,), dijital rektal muayene sonucu (x5), rektal muayenede kapsiil tutulumu
tespiti (x,), PSA diizeyi (x5) ve gleason skoru (x,) degiskenleri ile prostat kanserinin timor
penetrasyonu (y) arasindaki baginti,

u(x) = 1/[1 + exp(=7.725 — 1.045x, + 0.527x5(1) + 1.215x5(2) + 0.918x5(3)
+1.059x, + 0.026x5 + 0.956x)]

bi¢imindedir.

Tablo 7. Prostat kanser riskli bireylerin kestirim probleminde LR ve DVM yaklagiminin, dogru
siniflandirma oranlarina gore karsilagtirmasi

Yontem Egitim Test

Lojistik Regresyon 76.1 72.8

Destek Vektor Makineleri

e Dogrusal (C = 2500) 76.5 74.4

%é u% Polinomiyal (¢ = 2, C = 17300) 77.3 75.2

éé Polinomiyal (g = 3, C = 9700) 76.9 74.4
"1 Gauss Radyal Tabanh Fonksiyon (€ = 13200) 83.7 72.0

DVM yo6ntemine gore ise X,, X3, X4, X5, X7 girdileri ve dogum agirligi ¢iktisi i¢in dogrusal model
tahmini,

D(x) = —9.477 — 2.817x, + 0.665x5(1) + 1.513x5(2) + 1.310x5(3)
+3.751x, + 0.051xs + 1.147x;

biciminde elde edilmistir. Bu uygulamada iteratif arama sonucunda C = 2500 olarak secilmistir.

LR ¢oziimlemesine ile farkli ¢ekirdek fonksiyonlarinin kullanimina bagli olarak dogrusal ve
dogrusal olmayan DVM c¢oziimlemesi sonucunda elde edilen bulgular Tablo 7°de sunulmustur. Buna
gore, egitim ve test veri setleri i¢in dogru siniflandirma oranlari incelendiginde DVM yaklasiminin daha
iyi sonuglar iirettigi belirlenmistir. Ayrica test veri setinde goriilen simiflandirma hata sayisinin az
olmasi, DVM yo6nteminin genelleme kapasitesinin daha yiiksek oldugu bi¢iminde yorumlanir.
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5. SONUC

Uygulamal1 istatistikte, gozlemlerin ayrik iki kategoride siniflandirilmasi bigimindeki problemler
ile siklikla karsilagilmaktadir. Varsayimlarinin dogrulanmasi durumunda siniflandirma yontemleri, yeni
gozlemleri ait oldugu gruplara, egitim oOrnekleri yardimiyla bir ayiric1 fonksiyona bagli olarak
atanmasini saglar. Bu ¢alismada, diisiik dogum agirlikli bebeklerin ve prostat kanser riskli hastalarin
kestirimi bigimindeki iki siniflandirma probleminde LR ve DVM yontemi karsilastirilmigtir. Dogrusal
model durumunda, her iki uygulama i¢in DVM algoritmasinin, LR ¢dzliimlemesine gore egitim ve test
veri setinde daha kiiciik siniflandirma hata oranina sahip oldugu belirlenmistir. Dogrusal olmayan model
icin ise gekirdek fonksiyonu olarak polinomiyal veya Gauss Radyal Tabanli Fonksiyon segildiginde;
DVM’nin siniflandirma basarisinin yiikseldigi gézlemlenmistir.

[statistiksel dgrenme teorisine dayali olan DVM, mevcut veri setini kullanarak model gelistirmek
icin genelleme diizeyi iyi olacak bigimde 6grenme yontemini uygular. Boylece DVM, egitim veri seti
iizerinde model tahminini, 6nceden gozlenmemis veriler i¢in kestirim performans kaybina yol
acmaksizin gerceklestirir. DVM’nin dezavantaji, siniflandirma sonucunun biitiiniiyle ikili siniflandirma
biciminde olmasi ve sinif iiyeliklerine iligskin olasiliklarin verilmemesidir.

LR ¢oziimlemesi gibi klasik istatistiksel yontemler, egitim veri setine uygunluk optimum olacak bi¢cimde
bir siniflandirma modeli gelistirmeyi amaclar. Bu strateji, egitim veri setine uygun model tahminini
kolaylikla verse de model tahmini, 6nceden gozlenmemis veriler (test veri seti) i¢in iyi kestirimler
tiretmekte yetersiz kalmaktadir. Bu problem, genellikle egitim veri setine agir1 uyum (overfitting) olarak
degerlendirilir ve 6nceden bilinmeyen 6rnekler i¢in zayif genelleme diizeyine neden olur. LR nin baska
bir dezavantaj1 ise veri seti iizerinde, muhtemel dogrusal olmayan yapilar1 belirleyebilen bir teknik
olmamasidir. LR’nin aksine DVM, daha karmasik karar sinirlar1 {iretmek iizere tasarlanmistir.
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