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Birimlerin iki ya da daha fazla diizeyli kategorik degiskenler bakimindan smiflandirilmasinda
birgok yontem kullanilmaktadir. Bu yontemlerden bazilari, bagimli degisken diizeyinin ikiden
fazla ve siralt bir yapida olmasit durumunda kullanilan oransal odds modeli ve bu modele ait
temel varsayimin bazi degiskenler igin saglanip bazi degiskenler i¢in saglanmamasi durumunda
kullanilan kisitlandirilmamis kismi oransal odds modelidir. Bu c¢alismada kisitlandirilmamis
kismi oransal odds modeli ele alinarak bagimli degisken diizeyinin sayisi, bagimsiz degisken
sayisi1 ve Orneklem biyiikliigi degistirildiginde dogru smiflandirma oranlar1 incelenmistir.
Ayrica bagimsiz degiskenlerin timiiniin siirekli olmasi durumu i¢in simiilasyon g¢alismasi
yapilmis ve bu veriler i¢in oransal odds modeli, kisitlandirilmamis kismi oransal odds modeli,
dogrusal diskriminant analizi ve karesel diskriminant analizi yontemlerinin birbirlerine gére
istlinliikleri ortaya konulmaya caligilmustir.

DOl

A Study on Correct Classification Performance of Unconstraint Partial
Proportional Odds Model

ARTICLE
INFO

ABSTRACT

Received: 15.08.2017
Accepted: 20.09.2017

Keywords:
Proportional odds
model, unconstraint
partial proportional
odds model, correct
classification rate,
simulation.

“Corresponding
Authors

e-mail:
hatice.daglioglu@
tubitak.gov.tr

Several methods are used to classify units in terms of categorical variables having two or more
levels. Some of these methods are proportional odds model which is used when the level of the
dependent variable is more than two and a ordinal pattern and the unconstraint partial
proportional odds model which is used when the fundamental assumption of this model is
established from the some of the variables and is not satisfied some of the variables. In this
study, the correct classification rates are investigated with varying the number of classes of
dependent variables, the number of independent variables and the sample size by taking
unconstraint partial proportional odds model. A simulation study is performed in the case of all
independent variables are continuous and also superiority of proportional odds model,
unconstraint partial proportional odds model, linear discriminant analyze and quadratic
discriminant analyze to each other are tried to revealed for these data.




Daghoglu, Erbas / Gazi Miihendislik Bilimleri Dergisi 3 (3). (2017) 14-26 15

1. Giris (Introduction)

Regresyon analizinde bagimli  degiskenin
kategorik  oldugu  durumlar g6z  Oniinde
bulunduruldugunda  ¢esitli  lojistik  regresyon

teknikleri kullanilmaktadir. Bu teknikler bagimli
degiskene ait diizey sayisinin iki veya ikiden fazla
olmasi durumunda farklilasmaktadir [4].

Bagimli degiskene ait diizey sayisinin ikiden fazla
ve stralt olmasi durumunda siralt lojistik regresyon
veya diger bir ifadeyle oransal odds modelinin
kullanilmas1 s6z konusu olmaktadir. Bu teknikte
onemli bir varsayim olan paralel dogrular
varsayimmin kontrolii ile c¢aligmanin simirlar
genislemektedir. Boylece farkli alanlarda caligmalar
yapilabilmektedir. Oransal odds modelinde yer alan
degiskenlerin bazilarmin bahsedilen ‘paralel dogrular
varsayimmi’  saglamasi ve geriye kalan diger
degiskenleri saglamamasi sonucu kisitlandirilmamis
kismi oransal odds modeli adi verilen yontem
kullanilmaktadir [9].

2. Oransal Odds Modeli (Proportional Odds Modeli)

Bir klasik dogrusal regresyon modelinde
bagimsiz degisken X ve bagimli degisken Y
arasindaki en basit iligki su sekilde ifade edilsin:

Yi = a+BXi+$i izl,...,l'l (l)

Burada Y;, bagimli degiskeni;  egim katsayisini;
X, bagimsiz degiskeni ve g hata terimini
gostermektedir [6]. Bagimli degisken, nicel olabildigi
gibi nitel degisken de olabilir.

Bagimli degiskenin iki ya da daha ¢ok kategoride
gozlemlendigi durumlarda bagimli degisken ile
aciklayici degisken arasindaki iligkiyi tanimlayan en
uygun yontemlerden biri, lojistik regresyon
analizidir. Bagimli degiskenin kategorik oldugu
durumda bagimli degiskenin diizey sayisimin iki
olmast durumuna ikili (binary) lojistik regresyon,
ikiden fazla olmast durumunda ise ¢ok diizeyli
(polytomous) lojistik regresyon modelleri
kullanilmaktadir. Cok diizeyli lojistik regresyon
modellerinde bagimli degisken ikiden fazla sirali
O6leme diizeyinde ise sirali lojistik regresyon veya
oransal odds modeli olarak adlandirilmaktadir [11].
Oransal odds modeli, Mc Cullagh tarafindan 1980
yilinda bagimli degiskenin sirali oldugu durumlar
icin Onerilen en popililer modeldir. Yanitlar
“kesinlikle  katiliyorum”, “katiltyorum”  ve
“kesinlikle katilmiyorum” seklinde belirtilen anket
sorulari; “yiiksek”, “orta”, “diisiik” seklinde ifade
edilen gelir diizeyleri; “hi¢ c¢alismayan”, “yari

EERNT

zamanli ¢alisan”, “tam zamanl calisan” seklindeki
istihdam durumlari; 6grencilerin notlarinin A dan
F’ye kadar oOlceklerde degerlendirilmesi gibi ‘likert
Olgekli’ bagimli degiskenler 6rnek verilebilir [10].

Oransal odds modelinde, gozlemlenebilir Y
bagimli degiskeninin elde edilmesi igin -© ve +oo
araliginda degerler alabilen ancak gdzlemlenemeyen
bir gizli Y* degiskeni oldugu ve bu gizli Y*
degiskeninin Y’ ye bilgi sagladigr disiiniliir.
Boylece gizli Y* degiskeni ile sirali kategorik
degisken Y arasindaki iligki su sekilde ifade edilebilir
[10].

Y=1iken —co=q, < V" <y
Y=2iken a¢; < Y* < a,
Y=3iken a, < Y*" < a3

Y=]I|(en a]_1< Y=o

Buradaj, swrali diizeyli kategorik bagimh
degiskenin diizey sayisi olmak iizere a ’lar “esik
degerleri” (threshold) veya “kesim noktalari” (cut
points) olarak ifade edilir. j sirali diizeyli kategorik
bagimli degiskenin simiflandirilmasinda j —1 tane
esik degeri hesaplanir. Ayrica 0<a; < a, <
-+ < a; olacak sekilde bir siralama mevcuttur. a ’lar
modelde bulunan B’lar ile birlikte tahmin edilir.

Oransal odds modelinde elde edilen katsayilarin
yorumlanmasinda odds ve odds oranindan
yararlanilir ve model literatiirde kiimiilatif odds
modeli olarak da gegmektedir. Odds, bir olaym
olmas1 olasiliginin (P;), olmamasi olasiligina (1-P;)
oramidir ve odds = :—ipi seklinde gosterilir. Odds,
0 ile 400 arasinda degerler alabilir. Odds degerinin

P,
r)

dogal logaritmasina ise lojit ad1 verilir ve In[

seklinde gosterilir [2].

Y bagimli degiskeninin j sayida sirali bagimh
kategorisi olsun ve 1,2,...,j degerlerini alsin. X
bagimsiz degisken olmak iizere oransal odds modeli
su sekilde ifade edilir [13].

P(Y < jl|X;)
In(t;) =In [1 “P(Y <JIX)
+ (B1Xy + B X, + -
+ BiX) (2)

Modelde bulunan j adet sirali kategoriden, bir
kategori referans olarak secilmekte (genellikle son
kategori) ve bagimsiz degiskenler mevcutken verilen
Y yamitinin segilen kategori ya da daha alt bir
kategoriye diisme olasiligi  yardimiyla lojitler
hesaplanarak, kiimiilatif olasiliklar elde edilmekte ve
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kategoriye diisme olasiliklart bulunmaktadir [3].
Kategoriye diisme olasiliklart su sekilde elde
edilmektedir:

P(Y=1)=P(Y < 1]X))
P(Y =2) = P(Y < 2|X;) — P(Y < 1]X))
P(Y =3) = P(Y < 3|X;) — P(Y < 2|X))

PY=j)=1-P(Y< (j.— DIX)

Oransal odds modelinin uygulanabilmesi igin
paralel dogrular varsayimi olarak adlandirilan temel
bir varsayimin saglanmast gerekmektedir. Bu
varsayim, kesim noktasi esitliklerine karsi f3° larin
esitligi olarak bilinmektedir. Yani modelde elde
edilen egim katsayisi B her lojit i¢in ayni etkiye
sahiptir ve bagimli degiskenin diizey sayisina bagl
olarak elde edilen modellerde sabit katsayilar farkli
olmasina ragmen egim parametreleri aynidir. Paralel
dogrular varsayimi saglanmadigi durumlarda ise
kisitlandirilmamis kismi oransal odds modeli, s6z
konusu olabilmektedir [12].

3. Kisitlandirilmamis Kismi Oransal Odds Modeli
(Unconstraint Partial Proportional Odds Modeli)

Oransal odds modelindeki bagimsiz degiskenlerin
oransal odds modelinin altinda yatan varsayim olan
paralel dogrular varsayimint kesinlikle saglamasi
istenir. Ancak pratikte bu zordur [8]. Baz1 agiklayici
degiskenler bu varsayimi saglamayabilir. Buradan
hareketle paralel dogrular varsayiminin bazi
degiskenler icin saglanip ve bazi degiskenler igin
saglanmadigl durumlarda kisitlandirilmamis kismi
oransal odds modeli kullanilmaktadir [12].

Kisitlandirtlmamig ~ kismi  oransal ~ odds
modelinde, iki katsayir kiimesi tahmin edilmektedir.
[lk katsay1 kiimesi oransal odds degerinin bulundugu
yani, paralel dogrular varsayimimin saglandigi ve
ikinci katsay1 kiimesi de oransal oddsun bulunmadigi
yani paralel dogrular varsayimimin saglanmadig
kiimedir. Boylece parametrelerin bazilarmin paralel
dogrular varsayimini saglamasi, bazilarinin da
saglamamasi nedeniyle modele ‘kisitlandirilmamis
kismi’ oransal odds adi1 verilmektedir [14].

q < p olmak Uizere p agiklayict degiskenin q alt
kiimesi i¢in paralel dogrular varsayiminin saglandigi
bir model sz konusu olsun. Bdyle bir modeli
formulize etmek icin, n bagimsiz rasgele gozlemin
orneklem olarak alindigt ve bu gdzlemlerin
yanitlarinmn  sirali  degisken olan Y’nin k+1
kategorilerinde smiflandirildigi disiinilsin (Y =
0,1, ..., k). Boylece her gozlem bagimsiz g¢okterimli
dagilima sahip olmaktadir.

Bazilarinin oransal oddsa sahip oldugu ve
bazilarmin da oransal olmayan oddsa sahip oldugu
degiskenlerin bulundugu kisitlandirilmamis  kismi
oransal odds modeli, kiimiilatif olasiliklar cinsinden,

J

1
1+ exp(—o;— X/ — T/y;)’
j=1,...k 3)

sekilde ifade edilir [14].

Burada;

e  ;: kesim noktasidir. o¢;>0¢;> +++ >0¢,

e X;: p aciklayict degiskenin tim kiimesi
Uzerinde i gozlem degerlerini iceren px1
boyutlu vektorddr.

e [ X;’deki p degiskenlerle iliskilendirilen
regresyon  katsayilarmin  px1 boyutlu
vektoridur.

e Ti:q<p olmak Uzere oransal odds
varsayiminin ya yapilmadigi ya da test
edilmedigi  durumda, p  agiklayici
degiskenlerinin alt kiimesi iizerinde i
gbzleminin degerlerini igeren gx1 boyutlu

vektordr.
e y;: Ty’deki q degiskenlerle iliskilendirilen
regresyon  katsayilarmin  gx1 boyutlu

vektoridir. Boylece sadece j. kimdlatif
lojit j =1, ...,k ile iliskilendirilen artigtir
ve y; = 0°dir.

B;’nin elemanlar1 | = 1,...,p olmak Uzere g, ve
y;’nin elemanlari da [ = 1, ..., q olmak Uzere Yit ile
gosterilir. Bu gosterim T;’nin X;’deki ilk q
elemanlarina esit oldugu anlamina gelir. Boylece
oransal odds sadece X;’deki son p-q degiskenleri igin
saglanir.

Lojit, cokterimli lojistik regresyonda verilen bir
kategori  ile referans  kategorisi  arasindaki
kargilagtirmalara dayanmaktadir. Boylece
kisitlandirilmamis kismi oransal odds modelinde
lojit, oransal odds modeline benzer olarak, j’den
yiiksek kategorilere karst j’ye esit veya daha az
kategorinin odds degerini referans almaktadir.

Bu modelden agiklayict degiskene ait, tek bir
katsayis1 ve k — 2y adet katsay1 elde edilir. Burada
k, Y bagimli degiskenindeki kategori sayisidir ve y
(gamma) katsayis1 oransalliktan sapmayr ifade
etmektedir [16]. Eger tim gammalar sifira esitse,
model oransal odds modeline doniisiir [1]. Modelde
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yer alan y (gamma) parametresinin bircok avantaji
vardir:

e y parametresi modelde odds degerinin ne
kadar arttigimi gostermektedir. Yani oransal
olmayan bir model i¢in odds oranlarindaki
artistaki degisimi tahmin eder [7].

e Paralel dogrular varsayimini agiklamada
aragtirmactya farkli bir yol sunmaktadir.
Eger gamma parametresi bir degigsken igin
sifira esitse, varsayimin sagladi§i sonucu
elde edilir. Eger tiim j igin y; = 0 ise, bu
modelde oransallik saglanmakta sonucu elde
edilir ve model oransal odds modeline
dontsiir. [14].

e Parametre acisindan degerlendirildiginde
modelde daha siki bir diizenin varhigindan
s0z edilir. Yani daha az parametre ile model
elde edilebilir ve ayni zamanda modelde
potansiyel olarak gorllen problemlerin ilk
etapta belirlenmesini saglayabilir [15].

e Gamma  parametresinin  incelenmesiyle
paralel dogrular varsayiminin tam olarak
nerede ihlal edildigi saptanabilir. Gamma
parametresinin ~ bulundugu  degiskenler
varsayimin saglanmadigi degiskenlerdir [15].

e Kisitlandirlmamis kismi  oransal odds
modelinde lojitlerin elde edilmesinde y
(gamma) parametresinden yararlanilarak
hesaplamalar yapilir.

4. Simiilasyon Calismasi (Simulation Study)

Bu bolimde kisitlandirilmamis kismi oransal
odds modeli, oransal odds modeli, dogrusal
diskriminant analizi ve karesel diskriminat analizinin
smiflandirma  performanslarimi  degerlendirmek
amactyla simiilasyon calismalarina yer verilmistir.
Dort  modelin  siniflandirma  performanslarini
kiyaslamak i¢in her modele ait dogru siniflama orani
elde edilmistir. Analiz i¢in dort modelin dogru
simiflama  oranlarmin  elde edilmesini  iceren
simiilasyon kodu STATA 12 programinda
hazirlanmistir. Veri iiretiminin asamalar1 agagidaki
gibi gergeklesmistir:

Adim 1: Kisitlandirilmamig kismi oransal odds
modelinde bagimli degiskene ait diizey sayisinin en
az li¢ olmasi gerektigi igin, sirasiyla bagimh
degisken diizey sayist iig, dort ve bes olarak
secilmistir. Bagimsiz degiskenlerin tiirii siirekli
olarak belirlenmistir. Ayrica orneklem biiyiikligi
bagimsiz degisken sayisi ve bagimli degiskene ait
diizey sayisi igin sirastyla 100,500,1000,5000 ve

10000 olarak belirlenmistir. o; ve B; katsayilari
keyfi olarak verilen sayilarla belirlenerek (diizey
sayisi—1) adet model denklemi elde edilmistir. Elde
edilen model denklemleri icin paralel dogrular
varsayimini test eden istatistikler (Wald testi,
olabilirlik oran testi vb.) kontrol edilmistir. Ayrica
modelin ve elde edilen katsayilarin anlamlilik
kontrolleri de test edilmistir.

Adim 2: Diskriminant analizinde grup sayisi,
bagimli degiskenin diizey sayis1 gibi diisiiniiliip, her
grupta bulunan  birimlerin  ortalama  vektori
tamimlanmistir. (Degisken sayisi ve grup sayisina
gore bu degerler degismektedir.) Her gruba ait
varyans-kovaryans matrisi belirlenmistir. (Degisken
sayisi ve grup sayisina gore bu degerler
degismektedir.) Karesel diskriminant analizinde ise,
analiz  basinda  belirlenen  varyans-kovaryans
matrisleri  alimmustir.  Kisitlandirilmamis ~ kismi
oransal odds modeli icin belirlenen bagimh
degiskene ait diizey sayisi, bagimsiz degisken sayisi
ve orneklem biiytikliigii gibi bilgiler hem karesel hem
de dogrusal diskriminant analizinde kullanilmistir.

Adim 3: Simiilasyon calismasi i¢in algoritma
belirlendikten ~ sonra, = STATA  programinda
simiilasyon i¢cin modellerin algoritmasini igeren bir
kod hazirlanmistir. STATA programinda,
kisitlandirilmamis kismi oransal odds modeli ve
oransal odds modeli i¢in dogru siniflama oraninin
elde edilmesi asamasinda sirasiyla; her analiz igin
kategori  olasiliklarinin  belirlenmesi,  kategori
olasiliklarinin saptanmasi ve elde edilen olasiliklara
gore kategorilere atama isleminin yapilmistir. Elde
edilen veriler igin capraz tablo kurularak dogru
siniflama oranina ulagilmistir.

Adim 4: Simiilasyon c¢alismasinda, bes farkli
orneklem Dbiyilikligi {retilerek, her o6rneklem
biiyiikliigii i¢in dogru smiflama oranlar1 elde
edilmistir. Ele alinan her 6rneklem biiyiikligii i¢in
iterasyon sayist 10 000 olarak alinmustir. 10 000
iterasyon ile yapilan analiz sonucunda her modele ait
ortalama dogru siniflama orani elde edilmistir [5].
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Cizelge 1: Siirekli bagimsiz degiskenler ile iiretilen denklemler

Simiilasyon Bagimli Bagimsiz Uretilen
Calt mZ51 Degiskenin | Degisken Gozlem Model Denklemleri Bagimli/Bagimsiz
l\slo Dizeyi Sayis1 Sayis1 Degisken Agiklamas1
) (x:) (n)
1 100
2 500 y bagiml degiskeni 1,2,3
degerlerini alan siral1 bir
yapidadir.
3 1000
3 Y= 2126+ 11x, + 26 + & X, ve x, paralel dogrular
Yy, =3—12x; + 11x, + 2.25x5 + € L 2 para &
4 5000 varsayimini saglamakta, x3
paralel dogrular varsayimini
saglamamaktadir.
5 10000
6 100
y bagiml degiskeni 1,2,3
7 500 degerlerini alan sirali bir
yapidadir.
8 3 1000 Yy =2 —12x; + 10x, + 2x5 + 0.3x, + 0.1xs + ¢
5 Yy = 3= 12x; + 10x, + 2. 125 + 0.3, + 0.1xs + ¢ X1, %z, %, ve X5 paralel
dogrular varsayimini
9 5000 saglamakta, x3 paralel
dogrular varsayimini
saglamamaktadir.
10 10000
11 100
y bagiml degiskeni 1,2,3
12 500 degerlerini alan siral1 bir
yapidadir.
=2 —12x; + 10x, + 2x3 + 0.3x, + 0.1x5+0.2x4 + 0.1x; + &
13 7 1000 Y1 1 2 3 4 5 6 7 X1, X2, X4, Xs , Xg V€ X7
y, =3 —12x; + 10x; + 2.1x3 + 0.3x4 + 0.1x5+0.2x5 + 0.1x; + € paralel dogrular varsayimint
saglamakta, x5 paralel
14 5000 dogrular varsayimini
saglamamaktadir.
15 10000
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Cizelge 2: Siirekli bagimsiz degiskenler ile iiretilen denklemler
Simillasyon Bagimh | Bagimsiz | Uretilen
Calismast Del:sgll.sker_un Degisken | GoOzlem Model Denklemleri Bva_glmh/Baglmsm
No Uzeyi Sayisi Sayisi Degisken Agiklamast
o (%) Q)
16 100 vy bagiml degiskeni
1,2,3,4 degerlerini
17 500 alan sirali bir
Yy =2—12x; + 11x, + 2x3 + & yapidadir.
y, =3 —12x; + 11x, + 2.25x3 + ¢
18 3 1000 V3 =4 —12x; + 11x, + 2.29x; + ¢ X, ve x, paralel
dogrular varsayimini
19 5000 saglamakta, x5 paralel
dogrular varsayimini
20 10000 saglamamaktadir.
21 100 y bagimh degiskeni
1,2,3,4 degerlerini
22 500 alan sirali bir
yapidadir.
y1 =2 —12x; + 10x, + 2x3 + 0.3x, + 0.1x5 + ¢
23 4 5 1000 v, =3 —12x; + 10x, + 2. 15 + 0.3%, + 0.1x5 + € xla'r zfél’go’fiu]’;sr
vy =4 —12x; + 10x, + 2.29%; + 0.3x, + 0.1x5 + € P s
o4 5000 varsayimini
saglamakta, x; paralel
dogrular varsayimini
25 10000 saglamamaktadir.
26 100 y bagimh degiskeni
1,2,3,4 degerlerini
27 500 alan sirali bir
Yy =2 —12x; + 10x, + 2x5 + 0.3%, + 0.1x5+0.2x, + yapidadir.
0.1x, + &
28 ! 1000 yp =3 — 12x; + 10x, + 2125 + 0.3x, + 0.1x+0.2x, + | X1 ¥2 Xar X5, Xe VEX7
01x. + & paralel dogrular
- S g varsayimint
29 5000 y3 =4 —12x; + 10x, +021.29J_cs + 0.3x, + 0.1x5+0.2x4 + saglamakta, x, paralel
X7 TE dogrular varsayimini
30 10000 saglamamaktadir.

PRINT ISSN: 2149-4916 E-ISSN: 2149-9373 © 2017 Gazi Akademik Yaymcilik




20 Daghoglu, Erbas / Gazi Miihendislik Bilimleri Dergisi 3 (3). (2017) 14-26

Cizelge 3: Siirekli bagimsiz degiskenler ile iiretilen denklemler

Simiilasyon Bagimli | Bagimsiz | Uretilen
Calismas Del:sgll.sker_un Degisken | Gozlem Model Denklemleri B'a'glmll/Baglmsm
uzeyi Sayisi Say1st Degisken Agiklamasi
No
) ) | ()
31 100 y bagiml degiskeni
1,2,3,4,5 degerlerini
32 500 y=2—12x;, + 11x, + 225 + € alag S}g:g}f“
Y, =3 —12x, + 11x, + 2.25%5 + € yapidacr.
33 3 1000 V3 =4 —12x; + 11x, + 2.27x3 + €
X, ve x, paralel
Ya=4—12x + 11x, +2.38x; + ¢ dogrlular vzarpsaylmlm
34 5000 saglamakta, x; paralel
dogrular varsayimini
35 10000 saglamamaktadir.
y bagiml degiskeni
36 100 1,2,3,4,5 degerlerini
37 500 alan sirali bir
y, =2—12x; + 11x, + 2x3 + 0.3x, + 0.1x5 + & yapidadir.
y, =3 —12x; + 11x; + 2.25x3 + 0.3x, + 0.1x5 + &
38 5 5 1000 ys =4 — 12, + 11, + 2.27x5 + 0.3%, + 0.1xs + ¢ X1,X2, X4 VE Xs
paralel dogrular
¥y =5—12x; + 11x, + 2.38x3 + 0.3x, + 0.1x5 + ¢
39 5000 varsayimint
saglamakta, x5 paralel
40 10000 dog{ular varsayimini
saglamamaktadir.
a 100 y bagamh detiskeni
yy =2 —12x; + 11x, + 25 + 0.3%, + 0.1x5+0.2x + +£:3,%,2 ACSererl
alan sirali bir
42 500 0.1x, + ¢ yapidadir.
y, =3 —12x; + 11x; + 2.25x5 + 0.3x, + 0.1x5+0.2x¢ + '
0.1x, + &
43 ! 1000 Y3 =4 —12x, + 110, + 2.27x5 + 0.3%, + 0.1 +0.2x, + | T X2/ Xa X5, X VEX7
0% 4 ¢ paralel dogrular
-1x7
44 5000 e varsayimini
Vo =5—12x; + 11x, +021.3895E + 0.3x, + 0.1x5+0.2x, + saglamaka, x paralel
45 10000 T E dogrular varsayimini
saglamamaktadir.

5. Veri Uretimi Sonuglar

Cizelge 1, Cizelge 2 ve Cizelge 3, surekli
bagimsiz degigkenler ile iiretilen denklemlere ait
simiilasyon senaryolaridir. Cizelge 1, Cizelge 2 ve
Cizelge 3 ile verilen algoritmaya uygun olarak
kisitlandirilmamis kismi oransal odds modeli, oransal
odds modeli, dogrusal diskriminant analizi ve karesel
diskriminant analizinin performanslarini
degerlendirmek amaciyla 10 000 iterasyon
sonucunda her modele ait dogru smniflandirma
oranlarini veren simiilasyon sonuglari elde edilmistir.
Analizde hata teriminin O ortalama ve 1 standart
sapma ile normal dagildigi kabul edilmis ve elde
edilen simiilasyon sonuglar1 Cizelge 4 ile Cizelge 6
arasinda verilmistir.

Cizelge 4’de verilen simiilasyon sonuglart bagiml
degisken diizeyinin ii¢ olmas1 durumunda elde edilen
dogru siniflama oran sonuglarini igermektedir.

Cizelge 5°te verilen simiilasyon sonuglar1 bagimli
degisken diizeyinin dort olmasi durumunda elde
edilen dogru siniflama oran sonuglarini igermektedir.

Cizelge 6’da verilen simiilasyon sonuglar1 bagimli
degisken diizeyinin bes olmasi durumunda elde
edilen dogru siniflama oran sonuglarini igermektedir.
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Cizelge 4: Hatalarin normal dagildigi durumda dogru siniflandirma oranlari

21

Bagimli Degisken Diizeyi

3

Dogru Siniflandirma Orani

Degigken |  Oekleme | I S

Sayisi iylikligli | Kisitlandirilmamus Klsml Oransal Qdds Karesel D|5I_<r_|m|nant Dogrusal Dls_kpmlnant

Oransal Odds Modeli Modeli Analizi Analizi

100 0,9347 0,9329 0,9402 0,942

500 0,9374 0,934 0,922 0,918

3 1000 0,9395 0,936 0,906 0,884

5000 0,9392 0,936 0,903 0,8794

10000 0,9392 0,936 0,9029 0,8793

100 0,9782 0,9752 0,9595 0,9357

500 0,9743 0,9734 0,9545 0,9348

5 1000 0,9715 0,9708 0,9533 0,9339

5000 0,9701 0,9697 0,9518 0,9328

10000 0,97 0,9696 0,9517 0,9327

100 0,988 0,988 0,8692 0,8444

500 0,981 0,981 0,8682 0,8413

7 1000 0,978 0,9771 0,8561 0,837

5000 0,9758 0,9754 0,8535 0,8358

10000 0,9756 0,9752 0,8533 0,8392
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Cizelge 5: Hatalarin normal dagildigi durumda dogru siniflandirma oranlari

Bagiml Degisken Dizeyi

4
Dogru Siniflandirma Orant
Degisken | Oeeme | . .
Sayisi Biiyiikligi | Kisitlandiriimanus Kismi Oransal O'dds Karesel D|Sl_<r_|m|nant Dogrusal Diskriminant

Oransal Odds Modeli Modeli Analizi Analizi

100 0,91 0,91 0,975 0,965
500 0,9382 0,9332 0,9269 0,9071
3 1000 0,9366 0,932 0,9267 0,9069
5000 0,9347 0,9308 0,9254 0,9066
10000 0,9346 0,9306 0,9253 0,9065

100 0,9744 0,9735 0,975 0,971
500 0,9743 0,9734 0,9545 0,9348
5 1000 0,9614 0,957 0,9642 0,9431
5000 0,959 0,9554 0,9634 0,9429
10000 0,9588 0,9552 0,9631 0,9425

100 0,99 0,99 0,89 0,87
500 0,97 0,972 0,8766 0,8585
7 1000 0,9734 0,9696 0,8706 0,8543
5000 0,9697 0,9672 0,8642 0,8514

10000 0,9693 0,967 0,8633 0,851
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Cizelge 6: Hatalarin normal dagildigi durumda dogru siniflandirma oranlari

23

Bagimli Degisken Diizeyi

5
Dogru Siniflandirma Orani
Degisken | Omedeme
Sayisi Buytkligi | Kisitlandirilmanus Kismi Oransal O_dds Karesel Dislfr?minant Dogrusal Diskriminant
Oransal Odds Modeli Modeli Analizi Analizi
100 0,9475 0,939 0,9291 0,9112
500 0,9425 0,9381 0,9262 0,9077
3 1000 0,9406 0,9361 0,9251 0,9074
5000 0,9388 0,935 0,9242 0,9065
10000 0,9386 0,9349 0,9238 0,9064
100 0,988 0,9796 0,951 0,9352
500 0,981 0,9793 0,9506 0,9316
5 1000 0,9815 0,978 0,944 0,9235
5000 0,9793 0,9747 0,9395 0,9223
10000 0,9777 0,9742 0,9425 0,9232
100 0,9915 0,9891 0,8354 0,8256
500 0,9911 0,9889 0,8391 0,8298
7 1000 0,9901 0,9884 0,8387 0,8296
5000 0,9881 0,9861 0,8336 0,8221
10000 0,9874 0,9856 0,8313 0,8208
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Elde edilen cizelge 4, cizelge 5 ve cizelge 6

incelendiginde asagidaki sonuglar elde edilmistir:

Bagimli degisken diizeyinin {i¢ ve bagimsiz
degisken sayisinin {i¢ olmast halinde en
yiiksek dogru siniflandirma orani, 6rneklem
bilyiikligiiniin en diigik oldugu (n=100)
dogrusal diskriminant analizinde (0,942) elde
edilmigtir.

Bagimli degisken diizeyinin {i¢ ve bagimsiz
degisken sayisinin bes olmasi halinde en
yiiksek dogru siniflandirma orani, 6rneklem
bilyiikligiiniin en diigik oldugu (n=100)
kismi oransal odds modelinde (0,978) elde
edilmigtir.

Bagimli degisken diizeyinin {i¢ ve bagimsiz
degisken sayisinin yedi olmasi halinde ise en
yiiksek dogru siniflandirma orani, drneklem
biiyiikliigiiniin en diigik oldugu (n=100)
kismi oransal odds modeli ile oransal odds
modelinde (0,988) elde edilmistir.

Bagimli degisken diizeyinin {i¢ ve bagimsiz
degisken sayisinin {i¢ olmasi halinde en
yiiksek dogru siiflandirma orani, 6rneklem
biiyiikligiiniin en diigik oldugu (n=100)
dogrusal diskriminant analizinde (0,942) elde
edilmigtir.

Bagimli degisken diizeyinin dort ve bagimsiz
degisken sayisinin {i¢ olmasi halinde en
yiiksek dogru siniflandirma orani, 6rneklem
biiyiikligiiniin en diisik oldugu (n=100)
karesel diskriminant analizinde (0,975) elde
edilmigtir.

Bagimli degisken diizeyinin dort ve bagimsiz
degisken sayisinin bes olmasi halinde en
yiiksek dogru siniflandirma orani, 6rneklem
biiyiikligiiniin en diigik oldugu (n=100)
karesel diskriminant analizinde (0,975) elde
edilmigtir.

Bagimli degisken diizeyinin dort ve bagimsiz
degisken sayisinin yedi olmasi halinde ise en
yiiksek dogru siniflandirma orani, 6rneklem
biiyiikliigiiniin en diigiik oldugu (n=100)
kismi oransal odds modeli ile oransal odds
modelinde (0,99) elde edilmistir.

Bagimli degisken diizeyinin bes ve bagimsiz
degisken sayisinin ii¢ olmasi halinde ise en
yiikksek dogru siniflandirma orani, 6rneklem
biiytikligiiniin en disiik oldugu (n=100)
kismi oransal odds modelinde (0,947) elde
edilmistir.

Bagimli degisken diizeyinin bes ve bagimsiz
degisken sayisinin bes olmasi halinde ise en
yiiksek dogru siniflandirma orani, 6rneklem

biliylkliginiin en disik oldugu (n=100)
kismi oransal odds modelinde (0,988) elde
edilmistir.

Bagimli degisken diizeyinin bes ve bagimsiz
degisken sayisinin yedi olmasi halinde ise en
yiiksek dogru siniflandirma orani, 6rneklem
biliylkliginin en disik oldugu (n=100)
kismi oransal odds modelinde (0,99) elde
edilmistir.

Kisitlandirilmamig  kismi  oransal — odds
modeli i¢in elde edilen dogru siiflandirma
oranlar1 incelendiginde, bagimli degisken
diizeyinin ii¢ ve bagimsiz degisken sayisinin
iic olmas1 halinde, 6rneklem biiytikliigiiniin
(n=5000) ve n=10000 oldugu durumlarda
dogru siiflandirma oranlar1 0,93 olarak elde
edilmistir. Bagimli degisken diizeyinin bes
ve bagimsiz degisken sayisinin bes olmasi
durumunda, orneklem biiylikligiiniin
(n=5000) ve n=10000 oldugu hallerde dogru
smiflandirma oranlari 0,959 olarak
bulunmustur. Bununla birlikte bagimli
degisken diizeyinin yedi ve bagimsiz
degisken sayisinin yedi olmast halinde,
orneklem  biylkliginin  (n=5000) ve
n=10000  oldugu  durumlarda  dogru
siiflandirma oranlar1 ayni deger (0,98) elde
edilmistir.

Kisitlandirilmamig  kismi  oransal  odds
modelinde &rneklem biiyiikligi, bagimli
degiskenin diizeylerine gore arttikga dogru
siniflandirma oranlarinin artti§i sonucu elde
edilmistir.  Ornegin, bagimli  degisken
diizeyinin iic olmasi halinde
kisitlandirilmamis  kismi  oransal  odds
modelinde orneklem biyilikligi arttikca
dogru siniflandirma oranlarinin arttigi; buna
ragmen bagimli degisken diizeyinin bes
olmasi halinde kisitlandirilmamis  kismi
oransal odds modelinde 6rneklem biiyiikligii
arttikca dogru smiflandirma oranlarinin
azaldig1 sonucu elde edilmistir.
Kisitlandirilmamig  kismi  oransal — odds
modelinde  bagimli  degiskenlerin  tiim
dizeyleri g6z Oniinde bulunduruldugunda,
bagimsiz degisken sayisinin baz1
durumlarinda dogru siniflandirma oranimin
arttig1 ortaya ¢ikmustir.

Kisitlandirilmamig  kismi  oransal  odds
modelinde  bagimli  degiskenlerin  tiim
diizeyleri goz Oniinde bulunduruldugunda,
bagimsiz degisken sayisinin bes olmasi
halinde 6rneklem biiyiikliigii arttikca dogru
siniflandirma oraninin artt1g1 azaldigi sonucu
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elde edilmistir. Bu durum bagimsiz degisken
sayisinin ¢ ve yedi olmasi halinde elde
edilmemistir.

e Bagimh degisken diizeyinin {i¢ olmasi
halinde bagimsiz degisken sayisinin iig, bes
ve yedi olmast durumunda Orneklem
biyiikligii arttikca kisitlandirilmamis kismi
oransal odds modeli ve oransal odds
modelinde dogru smiflandirma oranlar
artmaktayken, dogrusal diskriminant analizi
ve karesel diskriminant analizi icin elde
edilen dogru  simiflandirma  oranlar
azalmaktadir. Bu durum bagimli degigsken
diizeyinin bes ve yedi olmas1 halinde de ayni
sonuclar1 vermistir.

e Orneklem biiyiikliigiiniin  kiiciik oldugu
(n=100) bazi durumlarda dogrusal
diskriminant analizinin karesel diskriminant
analizine gore daha iyi bir performans
sergiledigi gdzlemlenmistir.

e Bagimh degisken diizeyinin ii¢, bes ve yedi
oldugu durumlarda en 1iyi performansi
kisitlandirilmamis kismi oransal odds modeli
sergilemistir. Bununla birlikte
kisitlandirilmamis kismi oransal odds modeli
oransal odds modeline goére, Kkaresel
diskriminant analizi de dogrusal diskriminant
analizine gore daha yiksek dogru
siiflandirma oranlarina sahip olmustur.

6. Sonuglar (Conclusion)

Bu caligmada, bagimli degisken diizeyi, bagimsiz
degisken sayisi ve drneklem biiyiikliigii verildiginde
smiflama tekniklerinden olan kisitlandirilmamis
kismi oransal odds modeli, oransal odds modeli,
karesel diskriminant analizi ve dogrusal diskriminant
analizi bir simiilasyon caligmas ile karsilastirilmaya

calisilmugtr.
Modellerin siniflandirma performanslarini
degerlendirmek amactyla farkli orneklem

biiyiikliikleri ile ¢alismalar yapilmis ve dogru
simiflama oranlari ortaya koyulmustur. Simiilasyon
calismast ile bagimsiz degiskenlerin siirekli olmasi
durumunda elde edilen temel sonuglar su sekilde
Ozetlenmektedir:

Analizde elde edilen sonuglara gore, bagiml
degiskenin farkl diizeyleri ve her farkli diizeye ait
farkli bagimsiz degisken sayist ele alindiginda
ilgilenilen dort model icerisinde kisitlandirilmanmus
kismi oransal odds modelinin her durumda en yiiksek
dogru siniflama oranina sahip olan model oldugu ve
bu modelin en iyi simiflandirma performansina sahip
oldugu sonucu elde edilmistir.

Bilindigi {izere modele eklenen her yeni bir
bagimsiz degisken R? degerini (belirleme katsayisi);
yani bagimsiz degiskenlerce bagimli degiskeni
aciklama yiizdesini arttirmaktadir. Bu nedenle
modele eklenecek her bir bagimsiz degiskenin dogru
siiflama oranini arttirmasi beklenen bir durumdur.
Analiz sonuglarma gore, kisitlandirilmamis kismi
oransal odds modeli ile oransal odds modelinde her
bagimli degisken diizeyinde bagimsiz degisken sayisi
arttirtldiginda dogru simiflama oraninin arttig1 sonucu
elde edilmistir. Buna ragmen, hem karesel hem de
dogrusal diskriminant analizinde her bagimh
degisken diizeyinde bagimsiz degisken sayisi
arttirtldiginda ise dogru siniflama oranimin azaldigi
sonucu elde edilmistir.

Oransal odds modeli ve diskriminant
analizinin  kendi igerisinde  degerlendirilmesi
istendiginde, hemem hemen tiim durumlarda
kisitlandirilmamis  kismi oransal odds modelinin
oransal odds modeline gore daha yiiksek dogru
simiflama oranina sahip oldugu goriilmektedir.
Bununla birlikte karesel diskriminant analizi de
dogrusal diskriminant analizine gore daha iyi bir
smiflama performansina sahiptir. Fakat Orneklem
biliylikliigiiniin ~ kiigiik oldugu bazi durumlarda
(n=100) dogrusal diskriminant analizinin karesel
diskriminant analizine gore daha iyi sonug¢ verdigi
ortaya ¢ikmustir.
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