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OZET

Bu calismada, veri madenciligi yontemlerinden (modelleri) biri olan smiflama ve
regresyon modelleri igerisinde yer alan karar agaci algoritmalarindan CHAID analizi ile
daha klasiklesmis bir metot olan lojistik regresyonun siniflama 06zelliklerinin
karsilagtirilmas1 amaglanmaktadir. Bu kapsamda 2009-2011 yillar1 arasinda Firat
Universitesi Tip Fakiiltesinden alman diyabet hastalarma ait verilerle bir uygulama
yapilmis ve caligmaya alinan veri seti i¢cin CHAID analizinin lojistik regresyon analizine

gore daha 1y1 bir dogru siniflandirma oranina sahip oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Lojistik regresyon analizi, CHAID analizi,

v



SUMMARY

AN APPLICATION ON THE COMPARISON OF VARIOUS CLASSIFICATION
METHODS

In this study, it is aimed to compare the CHAID analysis which a decision tree
algorythm within regression models and a classification method in data mining with the
logistic regression which is the more a classical method and its classification features. In
this context, it was applied this methods on the data which were obtained from diabets who
came to Firat University Medical Center between 2009 and 2011. As a result of, it was

determined that CHAID analysis have a beter classification rate than logistic regression.

Keywords: Logistic regression analysis, CHAID analysis,
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1. GIRIS

Bilimsel calismalarda kullanilan verilerin analizinde diskriminant, kiimeleme ve
lojistik regresyon analizi gibi siniflama ve regresyon modelleri siklikla kullanilmaktadir.
Modellerde kullanilan karmasik verilerin smiflandirilmasi, her ne kadar ¢ok degiskenli
istatistiksel analizlerin 6nemli bir boliimiinti olustursa da saglik basta olmak iizere ¢esitli
bilim dallarinda ¢ok genis bir kullanim alanina sahiptir [2].

Genellikle arastirmalarda biiyiik veri kiimelerini siniflandirarak 6nemli veri smiflarini
ortaya koyan veya gelecek veri egilimlerini tahmin etmede faydalanilan yontemlerden veri
madenciligi teknikleri igerisinde en yaygin kullanima sahip olanlarindan bir tanesi de
siniflama ve regresyon modelleridir. Bu modeller igerisinden ise siklikla tercih edilen
yontemler lojistik regresyon, karar agaclar1 ve yapay sinir aglar1 gibi tekniklerdir [2].

Istatistiksel uygulamalarda siniflama ve regresyon ydntemleri, bagimli ve bagimsiz
degisken arasindaki iliskiyi tanimlamaya yonelik veri analizlerinin 6nemli bir pargasi
olmaya baglamistir. Uygulamada genellikle modelleme 6rneklerinin en yaygin olanlari
bagimli degiskeninin siirekli oldugu dogrusal regresyon modelleri olsa da, son yillarda
bagimli degiskenin kategorik olmasi halinde normallik varsayiminin bozulmasi ve tipik
dogrusal modelin uygulanamadigi durumlarda lojistik regresyon modelinin kullanimi
standart bir yontem haline gelmistir [2].

Lojistik regresyon ile en az degiskenin kullanilmasiyla en iyi uyuma sahip olacak
bicimde bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligskiyi tanimlayabilen ve istatistiksel
olarak kabul edilebilir bir model kurmak amaglanmaktadir. Bagimsiz degiskenler igin
herhangi bir varsayim olmaksizin kategorik bagimli degiskeni tahmin etmek i¢in sadece
lojistik regresyon analizi degil ayn1 zamanda karar agaglar1 da kullanilmaktadir [2].

Bagimli degiskenin kategorik var-yok ( 0-1; binary) oldugu durumlarda kullanilan
lojistik regresyon teknigi ile modellemeler yapilip, modele iliskin risk faktorleri (odds
ratio) de tahminlenebilmektedir. CHAID analizinde ise, bunun yapilabilme giiciiniin daha
yiiksek oldugu gozlenebilmektedir. Clinkii CHAID analizinde bagimsiz degiskenlerin en
ist diizeydeki etkilesimlerini modele alan algoritma sayesinde benzer dzellikleri tasiyan
karakterler ayn1 homojen diiglimlere tasmmaktadir. Boylece, elde edilen karar agacinda
biitlin detaylar net bir sekilde izlenebildigi gibi, elde edilen regresyon denklemine ait

parametrelerin de daha giivenilir sonuclar vermesi beklenmektedir [18].



2. MATERYAL VE METOT
2.1. Veri Madenciligi

2.1.1. Veri Madenciliginin Tanim

Bilgisayar sistemleri, her gecen giin ucuzlamasi ve gii¢lerinin giderek artmasi
nedeniyle yasamin her alanma hizla girmektedir. Islemcilerin hizlanmasi, disk
kapasitelerinin artmasi, bilgisayar aglarindaki ilerleme sonucu her bilgisayarin baska
bilgisayarlardaki verilere ulasmasi olanagi, bilgisayarlarin ¢ok biiyiilk miktardaki verileri
saklayabilmesine ve daha kisa siirede isleyebilmesine olanak saglamaktadir. [7].

Teknolojinin biiyiikk hizla gelismesi sonucu bu sekilde durmadan biiyliyen ve
islenmedigi silirece degersiz gibi goriinen veri yignlar1 olusmaktadir. Bu veri yigmnlarini,
iclerinde altin madenleri bulunan daglara benzetmek miimkiindiir. Bu madenlere ulasmak
icin kullanilan yontem ise, temelinde istatistik uygulamalar1 yatan “ veri madenciligidir ”.

Veri madenciligi birlesik verilerdeki gizli bilgileri bulmak ve is uzmanligini arttirmak
amaciyla yapilan yeni bir karar destek analiz islemidir. Baz1 anahtar kelimeler kullanilarak
4 asamal1 ayrintili VM tanimi soyledir [7].

1. VM, bir stirectir.

2. VM, karar destek araglarmin niteligini yiiceltir.

3. VM, gizlenmis bilgileri bulur.

4. VM, is uzmanlar1 i¢in kavrayis dagitic bir sistemdir

Veri madenciligi veri kiimesi icerisinde kesfedilmemis oriintiileri bulmay1 hedefleyen
teknikler kolleksiyonunu betimlemektedir. Veri madenciligi, William Frawley ve Gregory
Piatetsky-Shapiro (1991) tarafindan, ‘... verideki gizli, dnceden bilinmeyen ve potansiyel
olarak faydali enformasyonun onemsiz olmayanlarimin agiga c¢ikarilmasi..” biciminde

yapilan bilgi kesfi tanimin1 destekler [14].

Veri tabaninin genel 6zellikleri

e Veritabanlari, gercek diinyanin belli bir acgisini temsil eden daha kiiciik bir
diinyadir.

e Veritaban1 mantiksal ¢ercevede birbiriyle tutarli bir veri toplulugudur. Bu haliyle
rastgele toplanmis yani belirli bir siralama veya gruplama yapilmamis bilgilere veritabani
demek dogru degildir.

e Veritaban1 6nceden belirlenmis bir amaca hizmet etmek tizere tasarlanir ve yapilir.



e Veritabani, herhangi bir biiyilikliikte ve karmasiklikta olabilir.

e Veritabani elle veya bilgisayar ile olusturulup idare edilebilir.

2.1.2. Veri Madenciliginin Amaclarn

Veri madenciligi uygulamalarinda amaglar, smiflandirma, kiimeleme, bagint1 kurma,
gorsellestirme ve tahminleme bagliklar1 altinda ele alinabilir. Bu amaglara hizmet eden
algoritmalar ve teknikler acisindan da, veri madenciligi teknikleri karar agaclar1 (decision
trees), yapay sinir aglar1 (neural networks), genetik algoritmalar ve istatistiksel analizler
olarak siniflandirilmaktadir [21].

Kiimeleme, kisileri, nesneleri, gozlemleri, benzer egilim ve ozelliklerine gore
gruplamaktir. Kiimelemenin, smiflandirmadan farki gruplarin ayristirilirken onceden
tanimlanmis 6zelliklere gore simiflandirilmamalaridir. Yani bir degiskene bagimli kalarak
siniflandirma s6z konusu degildir. Kendi iclerinde homojen olan, ancak birbirlerinden
farkli 6zellikler tagiyan gruplar olusur [21].

Bagmt1 teknikleri, birbiriyle iligskili olan degiskenlerin ortaya ¢ikarilmasi ve
aralarindaki baglantinin ne derece kuvvetli oldugunun belirlenmesine yoneliktir. Bagmti
kurulan degiskenler, miisterinin iki veya daha fazla 6zelligi olabilir veya aldig1 iiriin ya da
hizmet gruplar1 arasinda bagmnti olabilmektedir [21].

Bagmt1 analizi esasma dayanan ve ¢ok kullanilan yontemlerden birisi sepet analizidir
(market basket analysis — MBA). Sepet analizi 6zellikle islemsel veriyi iligkilendirir. A
irliniiniin alinmasiyla B {irliniiniin veya C iriinliniin alinmas1 arasinda bir baglant1 olup
olmadigi, varsa, bu baglantinin kuvvet ve dnem derecesi ortaya ¢ikarilir. Amag, A irlinlinii
alan miisteriye B {riiniinii de sunmaktir. Bu yontemle ¢apraz satis (cross selling) ve iist
seviye satis (upselling) imkan1 dogmaktadir [21].

Tahminde bulunmada, veriler 6nce analiz edilerek aralarindaki iligkiler ve ne derece
birlikte hareket edip etmedikleri incelenir. Diger tekniklerden baslica farki, tahmin
edilecek bagimli bir degiskenin, ona etki eden bir¢ok bagimsiz degisken kullanilarak
isabetli bir bigimde tahmin edilmesidir. Bu modeller sayesinde bagimsiz degiskenlerin
alacag1 degere gore bagimli degiskenin alacagi deger tahmin edilebilmektedir. Dolayisiyla
bagimsiz degiskenlerdeki degiskenlige gore, gelecekte bagimli de§iskenin ne olacagina

dair tahminler yapilir [21].



Gorsellestirmede ise veriler grafiklerle sunulmaktadir. Grafik ve haritalar yardimiyla,
verideki egilimler, degiskenlik veya homojenlik, nerelerde kiimelendigi veya ayristigi,

nasil bir seyir izledigi hakkinda fikir sahibi olmak ¢ok daha kolaydir [21].

2.1.3. Veri Madenciliginin Uygulama Alanlan

Operasyonel kararlarin 6tesinde, stratejik ve politik karar verme siire¢lerinde 6nemli
bir yere sahip olan veri madenciligi gliniimiizde gerek kamuda gerekse 6zel sektorde karar
verme siirecine ihtiya¢ duyulan birgok alanda kullanilmaktadir. istatistik ile olan yakin
iliskisi, veri madenciligini tip ve ekonomi gibi bilim dallar1 i¢in de 6nemli kilmaktadir [2].

Ornek birkag kullanim alan1 asagidadir:

Isletme alanindaki uygulamalar: Banka miisterilerinin kredi durumlar1 ve 6demeleri
incelenerek aralarinda riskli olan miisterilerin tespit edilmesi ve ayni risk grubuna
diisebilecek diger miisterilerin dnceden tahmin edilebilmesi [30].

Egitim alanmindaki uygulamalar: Ogrencilerin performans ve memnuniyetlerinin
arttirilmasi [30].

Tip alanindaki uygulamalar: Bir ilacin hangi yas grup hastalarinda nasil etki
yaratacag1 konusunda tahminde bulunabilme. Yeni bulunan kanser tedavi yontemi icin en
uygun adayi belirleme [30].

Spor alamindaki uygulamalar: Bir basketbol takimina alinacak oyuncunun
gelecekteki performansi ve takima saglayacagi yararlar: tahmin edilebilme [30].

Kiitiiphanecilik alanindaki uygulamalar: Bir miisterinin aldig1 kitab1 ne zaman
getirecegi ve bir sonraki gelisinde hangi kitab1 sececegi konusunda tahminler yapilabilme
[30].

Turizm alanindaki uygulamalar: Bir bolgeye turistlerin nicin geldigini tespit ederek
reklam kampanyasi diizenlemek ve bir sonraki sezonda turist sayisini arttirmak [30].

Web alanindaki uygulamalar: Ge¢cmisteki ve su anki veriler analiz edilerek gelecege
yonelik tahminlerde bulunulabilir. Bu durum o6zellikle karlilik, ciro, pazar payi, hava

durumu gibi analizlerde ¢ok rahat kullanilabilir [30].



2.1.4. Veri Madenciligi Yontem Ve Teknikleri (Modelleri)

Bir VM modeliyle asagidaki islemlerden bir veya birkac1 gergeklestirilebilir:

Smiflama (Classification) ve Regresyon (Regression) Modelleri,

Kiimeleme (Clustering) Modelleri,

Birliktelik Kurallar1 (Association Rules) ve Ardisik Zamanli Oriintiiler (Sequential
Patterns). Siniflama ve regresyon modelleri tahmin edici, kiimeleme, birliktelik kurallar1 ve

ardigik zamanli Oriintii modelleri tanimlayic1t modellerdir.

[VERi MADENCiLiGi]
L
| N
[ Tahmin Edici ] [ Tammlayu:l

Modeller Modelier

[ Siniflama ]——[ Regresyon ] [ Kiimeleme

s
Karar Agaclan

[Yapay Sinir Aglar |}— [ Lojistik

Birliktelik Kurallari

J

k- En yakin Komsu

Sekil 2.1. Veri madenciligi modelleri[2].

Tahmin edici modellerin amaci, verilerden hareket ederek bir model gelistirmek ve
kurulan bu model yardimiyla sonuglar1 bilinmeyen veri kiimelerinin sonu¢ degerlerini
tahmin etmektir. Eger tahmin edilecek degisken siirekli bir degiskense tahmin problemi
regresyon, kategorik bir degiskense siniflama problemi olarak nitelendirilmektedir.
Tanimlayict modellerde ise karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek mevcut
verilerdeki Oriintiilerin tanimlanmasi saglanmaktadir [2].

2.1.4.1. Smiflama Ve Regresyon Modelleri

Mevcut verilerden hareket ederek gelecegin tahmin edilmesinde faydalanilan ve veri
madenciligi teknikleri igerisinde en yaygin kullanima sahip olan Siniflama ve regresyon,

onemli veri smiflarini ortaya koyan veya gelecek veri egilimlerini tahmin eden modelleri



kurabilen iki veri analiz yontemidir. Smiflama kategorik degerleri tahmin ederken,
regresyon siireklilik gdsteren degerlerin tahmin edilmesinde kullanilir. Ornegin, bir
simiflama modeli banka kredi uygulamalarinin giivenli veya riskli olmalarmi kategorize
etmek amaciyla kurulurken, regresyon modeli geliri ve meslegi verilen potansiyel
miisterilerin bilgisayar {riinleri alirken yapacaklar1 harcamalar1 tahmin etmek igin
kurulabilir [24-26].

Smiflama ve regresyon modellerinde kullanilan baslica teknikler,

e Karar Agaclar1 (Decision Trees),

e [Lojistik Regresyon (Logistic Regression),

e Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks),

e Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms),

e K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor),

e Bellek Temelli Nedenleme (Memory Based Reasoning),

¢ Naive-Bayes,

2.2. Veri Madenciliginde Karar Agaclan

Smiflama ve regresyon modellerinin bir yontemi olan karar agaglari, kurulmasinin
ucuz olmasi, yorumlanmasmin kolay olmasi, veritabani sistemleri ile kolayca entegre
edilebilmeleri ve giivenilirliklerinin 1y1 olmasi nedenleri ile smiflama modelleri icerisinde
en yaygin kullanima sahip tekniktir. Karar agaci, adindan da anlasilacagi gibi bir agac
goriiniimiinde tahmin edici bir tekniktir [1].

Bu teknikte siniflandirma i¢in bir aga¢ olusturulur, daha sonra veri tabanindaki her bir
kayit bu agaca uygulanir ve ¢ikan sonuca gore de bu kayit smiflandirilir. Karar agaclar1
veri setinin ¢ok karmasik oldugu durumlarda bile, bagimli degiskeni etkileyen degiskenleri
ve bu degiskenlerin modeldeki O6nemini basit bir aga¢ yapist ile gorsel olarak
sunabilmektedir [2].

Karar agaclar1 Bierman ve Friedman tarafindan 1973 yilinda onerilmis olup
degiskenleri pargalayarak bir agac olusturmaya dayanmaktadir. Karar agacinda, tanimlanan
sorunun cevabi gruplara ayrilmaktadir Soruya verilecek bir 6lciit belirlendikten sonra setler
arasindaki riski maksimize edecek sekilde cevaplar bolinmektedir. En iyi boliinmeyi
bulmak i¢in her soruda bu islem tekrar edilmektedir. Bir soru i¢in grup olusturulduktan ve

gruplar arasidaki risk maksimize edildikten sonra olusan iki grup i¢in ayn1 islemler devam



ettirilmektedir. Bu iglemler istatistik olarak anlamli bir fark bulunana kadar devam ettirilip
istatistik olarak anlamli bir fark bulunmadigi durumlarda ise son verilmektedir. Ayristirma
islemi tamamlandiktan sonra ise o grup igerisinde yer alan gozlemlerin oranina gére grup
degerlendirilmektedir [3,4].

Karar agaglarinin kok, dallar ve yapraklardan olusan agaca benzeyen bir yapisi olup,
ornekteki tiim gozlemleri kapsayan bir kok ile baslayip asagiya dogru inildikge veriyi alt
gruplara ayiran dallara ayrilirlar. Bu kokten dallara dogru biiyiiyen aga¢ yapisinda her
bogum “diiglim” diir, olusan agaclarda homojen olmayan diigtimlere ¢cocuk diigiimii (child
node)”, “homojen diigiimlere ise “terminal diigiim (parent node)” adi1 verilir [5,2].

Karar agaclar1 olusturulurken kullanilan algoritmanin ne oldugu 6nemli bir husustur.
Kullanilan algoritmaya gore agacin sekli degisebilir. Bu durumda degisik agac yapilar1 da
farkli siniflandirma sonuglar1 verecektir [2].

Karar agaci karar diigiimleri, dallar ve yapraklardan olusur. Karar digiimi,
gerceklestirilecek testi belirtir. Bu testin sonucu agacin veri kaybetmeden dallara
ayrilmasina neden olur. Her diigiimde test ve dallara ayrilma islemleri ardigik olarak
gergeklesir ve bu ayrilma islemi iist seviyedeki ayrimlara bagimlhidir. Agacin her bir dah
siniflama islemini tamamlamaya adaydwr. Eger bir dalin ucunda siniflama islemi
gerceklesemiyorsa, o dalin sonucunda bir karar diglimii olusur. Ancak dalin sonunda
belirli bir sinif olusuyorsa, o dalin sonunda yaprak vardir. Bu yaprak, veri iizerinde
belirlenmek istenen siniflardan biridir. Karar agaci islemi diiglimiinden baslar ve yukaridan
asagiya dogru yapraga ulasana dek ardisik diigiimleri takip ederek gerceklesir [1].

Agac olusturmada yapilan islemlerden bir tanesi de budama islemidir. Budama agagta
olusmus sonucu etkilemeyen ve smiflanmaya herhangi bir katkis1 olmayan dallarin agactan
almmasidir. Bir bakima gereksiz ayrintilarin sonugtan ¢ikartilmasi islemidir. Agagtan
bircok diigiim ve dal olusursa, agacin alt dallara ve yapraklarina ulasan veri sayis1 da
azalacaktir. Bu da agacim hassasiyetini azaltacaktir [2,6].

Degiskenlerin se¢ciminde yinelemeli olan algoritmanin dongiiden ¢ikmasi i¢in o
diigiimdeki tiim 6gelerin ayn1 smifa dahil olmas: sart1 vardir. Eger kalan degerler sadece
bir smifa aitse veya smiflandirilabilecek deger kalmadiysa dongiisel algoritma sonlanir ve
karar agac1 olusturulmus olur. Sonugta olusan smiflardaki her bir eleman ayni sinifin diger
elemanlar1 ile benzer 6zellikler gosterir. Aga¢ yapisi heterojen yapidaki veri kiimesinin

daha kii¢iik ve homojen bir yapiya doniismesi i¢in kurallar tanimlar. Agac insas1 sonunda



elde edilen aga¢c maksimum aga¢ olarak adlandirilir ve 6grenme kiimesindeki deney
iinitelerine en uygun agactir. Ancak maksimum agag pratikte iki dezavantaja sahiptir [2,6].

e Maksimum aga¢ baslangic veri setini (08renme kiimesini) kusursuz bigimde
tanimlar ciinkii eklenen her bagimsiz degisken hatali smiflama oranmni distiriir. Bu
durumda, maksimum agac¢ veri i¢in olmasi gerekenden daha iyi bir tahmin modeli sunar.
Ancak, baslangi¢ veri setine asir1 uyumlu maksimum agaclar farkli bir veri seti s6z konusu
oldugunda iy1 bir tahmin saglayamazlar.

e Bir smiflama agacinin karmasiklik 6l¢iisii 0 agacin terminal dii§iim sayisina esittir.
Terminal diiglim sayilar1 ve dolayisiyla karmagikligi yiiksek olan maksimum agacin
anlasilmas1 ve yorumlanmasi giictiir

Maksimum agacin pratikte ortaya ¢ikardigi bu sorunlarm ¢6ziimii i¢cin maksimum
agacin budanmasi gereklidir. Maksimum agacin budanmasi daha kiiciik agaclar dizisi
olusturur ve olusturulan bu dizi igerisinden optimum aga¢ secilir. Optimum agag
maksimum agactan daha az karmasikliga sahiptir ancak 6grenme kiimesine maksimum
agactan daha az uyumludur ve hatali siiflama orani da daha yiiksektir [2,6].

Karar agaglar1 yontemlerinin giiclii yonleri ise sunlardir:

e Smiflama yaparken cok kii¢iik bir hesaplama gerektirir,

e Hem kategorik hem de siirekli degiskenler ile c¢alisabilir ayrica karmasik veri
setlerine kolaylikla uygulanabilir,

e Smiflama ve tahmin i¢in hangi degiskenlerin daha 6nemli olduklarini acik belirtiler
ile gosterir,

e Parametrik olmayan bir model oldugu i¢in varsayimlar1 ¢ok kisithidir,

e Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligski gorsel sunuma sahip oldugundan,
agac seklindeki model sonuglar1 ¢ok fazla istatistik bilgisine gerek duyulmadan kolay bir
sekilde yorumlanabilir.

e Tanimlanan bagimli degisken icin olabilecek biitiin bagimsiz degiskenleri ve
onlarin tiim kombinasyonlarin1 modele katar ve miimkiin olan en dogru siniflandirmay:
yapar. Degisken kombinasyonlarma da bakildig: i¢in interaksiyonlar da degerlendirilmis
olur.

e Hem bagimli hem de bagimsiz degiskenler icin kayip veya eksik degerler ile asir1

uc degerlerden etkilenmeyen bir metottur [5].



Karar agaci1 temelli analizlerin yaygin olarak kullanildigi alanlar sunlardir:

e Belirli bir smifin muhtemel liyesi olacak elemanlarm belirlenmesi (Segmentation),

e (Cesitli vakalarin yiliksek, orta, diisiik risk gruplar1 gibi cesitli kategorilere ayrilmasi
(Stratification),

o Gelecekteki olaylarin tahmin edilebilmesi i¢in kurallar olusturulmasi,

e Parametrik modellerin kurulmasida kullanilmak iizere ¢cok miktardaki degisken ve
veri kiimesinden faydali olacaklarin se¢ilmesi,

e Sadece belirli alt gruplara 6zgii olan iligkilerin tanimlanmasz,

e Kategorilerin birlestirilmesi ve siirekli degiskenlerin kesikliye doniistiiriilmesidir
[7].

Karar agaci1 temelli tipik uygulamalar ise,

e Hangi demografik gruplarin mektupla yapilan pazarlama uygulamalarinda yiiksek
cevaplama oranina sahip oldugunun belirlenmesi (Direct Mail),

e Bireylerin kredi ge¢mislerini kullanarak kredi kararlarinin verilmesi (Credit
Scoring),

e Gecmiste isletmeye en faydali olan bireylerin 6zelliklerini kullanarak ise alma
siire¢lerinin belirlenmesi,

e Tibbi gdzlem verilerinden yararlanarak en etkin kararlarin verilmesi

e Hangi degiskenlerin satiglar etkilediginin belirlenmesi,

e Uretim verilerini inceleyerek iiriin hatalarma yol agan degiskenlerin belirlenmesidir
[5].

Karar Agaclar1 yontemleri, temel anlamda hedef (bagimli) degiskeni, tahmin edici
degiskenlere gore ayirma mantigma dayansa da; biinyesinde degisik amaglara hizmet eden
birbirinden farkl algoritmalara sahiptir. [5]

Karar agaci olusturmak i¢in gelistirilen bu algoritmalar arasmda CHAID (Chi-
Squared Automatic Interaction Detector), Exhaustive CHAID, C&RT (Classification and
Regression Trees), ID3, C4.5, QUEST (Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree), C5.0,

yer almaktadir.



2.2.1. ID3

ID3 algoritmasi1 veritabani1 boliinmeden 6nce dogru smiflandirma yapmak i¢in gelen
bilgiyle, veritabani boliindiikten sonra dogru smiflandirma i¢in gelen bilgi arasindaki farki
kullanarak, oncelikli diiglimii ve dallanmalara karar verir. Bu aradaki fark ise kazanim
olarak adlandirilir. Gergekten de veritabani bdliinlince, yani dallanmalar olustuk¢a dogru
smiflandirma ic¢in gerekli bilgi sayis1 da azalacaktir. [8].

Karar agaclar1 yardimiyla smiflandirma islemlerini yerine getirmek tizere Quinlan
tarafindan bir¢ok algoritma gelistirilmistir. Bunlar arasinda yer alan ID3 ve C4.5
algoritmalaridir. Bu yontemde karar agacinda hangi nitelige gore dallanmanin yapilacagmni
belirlemek tizere entropi kavramina basvurulur. Bir sistemdeki belirsizligin Glgiisiine
“entropi “ad1 verilir [8]. Entropi kavrami, eldeki bilginin sayisallastirilmasidir. Entropi
beklentisizligin maksimumlagsmasidir.

Verilerin ham halinin entropisi ile yani baslangigtaki entropiyle her bir alt bdliimiin
entropilerinin agirlikli toplam1 arasindaki fark alinir. Bu fark hangi alt boliim i¢in biiyiikse
o alt boliime dogru dallanma yapilir.

ID3 algoritmasmin yaptig1 sey, agaci dogru kurmaktir. Kurulu karar agacinin her
seviyesinde geriye kalan bilgi gereksinimi (remaining information required ) minimize

edilmektedir. [8].

2.2.2.C4.5

C4.5 algoritmas1 ID3 algoritmasina su konular agisindan istiinlilk saglamaktadir:
Karar agact olustururken kayip veriler hesaba katilmaz. Yani, kazanim orani
hesaplanirken, sadece verileri eksik olmayan diger kayitlar kullanilir. C4.5 algoritmasi,
kaylp wverileri diger veri ve degiskenler yardimiyla Ongorerek kazanim oranin
hesaplanmasinda kullanir Boylece daha duyarli ve daha anlaml kurallar ¢ikartabilen bir
agag iiretilebilir. [9].

C4.5 agacin budanmasi islemi icin iki ayr1 yontem kullanir: Alt agac yerlestirmesi
agac icindeki alt-agaglar yapraklara dontistiiriiliir. Ancak, bu degisimin yapilabilmesi i¢in
konulacak yapragm hatasmin, alt agacin hatasindan diisiik olmasi1 gerekir. Ikinci yontem
ise bir alt-agacin, bu agacit en ¢ok kullanan agacin yerini almasidir. Yine burada da hata

oranlarmin yapilan degisiklikten sonra diismesi gerekmektedir. C4.5, tek degiskenli bir
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karar agaci algoritmasidir. ID3 algoritmasinda bazi eksiklikler ve sorunlar Quinlan’m C4.5

gelistirdigi algoritmasiyla giderilmistir. [9].

2.2.3.C5.0

C5.0 algoritmas1 C4.5’in gelistirilmis hali olup, Ozellikle biliyiikk veri setleri igin
kullanilmaktadir. C5.0 algoritmasi dogrulugu arttrmak i¢in boosting algoritmasini
kullandigindan boosting agaglar1 olarak da bilinir C5.0 algoritmas1 C4.5’e gore ¢cok daha
hizli olup, hafizay1 daha verimli kullanmaktadir [9].

2.2.4. QUEST

QUEST algoritmas1 1997 yilinda Loh and Shih tarafindan gelistirilmistir. ikili karar
agac1 yapist kullanan bir smiflandirma algoritmasidir. Ikili aga¢ kullanilmasmin sebebi,
ikili agaclarda budama ve dogrudan durma kurali gibi tekniklerin kullanilabilmesidir.
QUEST algoritmas1 agacin olusturulmas: sirasinda deg§isken se¢imi ve bdoliinmeyi
eszamanli olarak yapan CHAID ve CART’ 1 aksine hepsi ile ayr1 ayri ilgilenir. QUEST
algoritmasi, agacin dallanmasi sirasindaki dnyargili segcimin daha genel hale getirilmesi ve
hesaplama maliyetinin diisiiriilmesi amaciyla gelistirilmistir. Fakat heniiz siniflandirmadaki
dogruluk, agacin biiyiikliglii ve dallanmadaki degisiklik konularinda digerlerine agik bir

iistiinliik saglayan smiflandirma algoritmasi yoktur [9].

2.2.5. CART (C&RT)

CRT (CART ya da C&RT), smiflama ve regresyon i¢in kullanilan 6zyinelemeli bolme
metodu Breiman tarafindan 1984°te gelistirilmistir. Ele alinan bagimli degiskenin (hedef
degisken, target variable ) kategorik yapida ise yontem siniflama agaclari (Classification
Tree, CT), siirekli ise regresyon agaglar1 (Regression Tree, RT) olarak adlandirilmaktadir.
Bagimsiz degisken tektir ve siniflayici, siralayici ve siirekli tiirde; agiklayici degisken bir
ya da daha fazla olabilir ve smiflayici, siralayici ve siirekli tiirde 6l¢iilmiis olabilir [5].

CART agac modeli, tek degiskenli ikili kararlarin bir hiyerarsisini igcerir. CART
verileri iki alt kiimeye ayirdig1 i¢in her bir alt kiime i¢indeki durumlar, bir 6nceki alt

kiimeden daha homojen olacaktir. Bu ardisik siire¢, homojenlik kriterine ulasilincaya veya
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diger bazi durma kriterleri saglanincaya degin kendini tekrar eder. Ayni kestirim degiskeni
agacta farkli diizeylerde pek ¢ok kez kullanilabilir. Agacin yapis1 Onceden
belirlenmemekte, verilerden tiiretilmektedir. CART, kok diigiimiinde, verilerin iki gruba
boliinmesi i¢in en iyl degiskenin sec¢ilmesini saglar ve farkli boliimlendirme (splitting)
kriterleri kullanir. Bu bolimlendirme kriterlerinin tiimii, her bir alt kiimedeki simf
etiketlerini miimkiin oldugunca homojen olacak bigimde béliimlendirir [10].
Boliimlendirme prosediirii cocuk diiglimlere (child node) veya alt diiglimlerin her
birine ardisik olarak uygulanir. CART agaglari, kesin bir heterojenlik (impurity) 6l¢iisiine
bagl olarak diiglimlere ayrilmis iki degerli (binary) agaclardir ve bu nedenle de sonugta
homojen dallar olugsmaktadir. Agacin hedefi benzer veya ayni ¢ikti degerlerine sahip olma
egiliminde olan alt gruplar yaratmaktir. CART modelleri i¢in boliinmelerin bulunmasinda
kullanilan dort farkli heterojenlik 6l¢iisii mevcuttur. Kategorik hedef degiskenler i¢in Gini.
Twoing veya (srralayict hedef degiskenleri i¢in) sirali Twoing. stirekli hedef degiskenler
icin ise en kii¢lik kareli sapma (LSD) hesaplamalar1 kullanilabilir [10]. Bu hesaplamalarda
kar, maliyet degerleri ve degisken kategorileri arasindaki onceliklerin tanimlanabilmesi
gibi saglanan cesitli esneklikler, CRT algoritmasmin giiniimiizde yaygin olarak tercih

edilmesine neden olmaktadir [3].

C&RT algoritmasinin adimlari su sekildedir:

1. 1lk diigiimden baslayarak boliinmeyi saglayacak tiim miimkiin adaylarm iginden bir
tane ayirag segcilir,

2. Hedef degiskenin tipine gore safsizlik ol¢iitii hesaplanir,

3. Aciklayict degiskenler safsizlik dlgiitlerine gore karsilastirilir,

4. Safsizlik 6lgiitiinii maksimum olan degiskene gore ayristirma yapilir,

5. Ayrrag belirleme siirecine diger agiklayict degiskenler icinde devam edilir,

6. Herhangi bir durdurma kuralina rastlayana kadar agac biiyiitiiliir.

Bu algoritma ile elde edilen maksimum agagtan optimum agact olusturmak icin
budama yapilmalidir. C&RT ile olusan agaglarin budanmasinda ayri1 bir degerlendirme veri
setine gerek vardir. Optimum aga¢ hem hatali ayirma riskini hem de agacin karmasikligni
Olcen bir indeks ( maliyet-karmagiklik Olciisti ) kullanarak bu indeks degerini minimum
yapan agactir [5].

CART analizi aga¢ yapisina dayalir diger siniflama teknikleri ile kiyaslandiginda ¢ok

sayida avantaja sahiptir.
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1. Parametrik olmayisidir. Diger bir soyleyisle on kestirici veya ayni anlama gelmek
iizere bagimsiz degisken degerlerine iliskin varsayimlar gerektirmemektedir. Bu nedenle
CART analizinde kullanilacak degiskenler cok carpik sayisal degiskenler olabilecegi gibi,
siiflayict veya siralayici yapiya sahip kategorik degiskenler de olabilir. Bu 6nemli bir
ozelliktir ve analizi yapacak arastirmaciya, normallik arastirma ve doniisiim yapma gibi
islemler gerektirmediginden zaman kazandirmaktadir.

2. CART analizi, ele alinan problem yiizlerce miimkiin bagimsiz degisken igerse bile,
boliimlendirilecek tiim miimkiin degiskenleri arastirma giiciine sahiptir.

3. Goreceli olarak otomatik bir makine 6grenim teknigi olmasi. Diger bir sdyleyisle
analizin karmagsiklig1 ile kiyaslandiginda, arastirmaciya goreceli olarak az miktarda girdi
gerekmektedir. Diger cok degiskenli modelleme yontemleri arastirmacilara ¢ok fazla girdi
gereksinimi yiliklemekte, gecici sonuglarm analizini gerektirmekte ve ilgili yontemin
modifikasyonu gerekmektedir.

4. CART, ele alinan veri kiimesi eksik degerler icerdiginde kullanigh bir analizdir.
Eksik degerler ¢ok fazla oldugunda. Bu degerler bir vekil degisken olarak aga¢ yapisinda

yer alirlar

5. Istatistik¢i olmayanlar igin bile yorumunun cok kolay oldugunu sdylemek
miimkiindiir.

Dezavantaj olarak ise; Coklu degil de iki degerli agac teknigi olmasi dezavantaj olarak
sayilabilir. Fakat degisken sayisi ¢ok fazla oldugunda veya degiskenlerin ¢ok fazla
kategorisinin olmasi durumunda iki degerli agac¢ yapist daha yorumlanabilir sonuglar
iiretebilir [10].

Bireyleri dallara/siniflara atarken kullandiklar1 boliinme kriterlerine gore farkli karar
agaclar1 algoritmalar1 vardir. CART (Classification and Regression Tree) ve QUEST
algoritmalar1 Gini indeksini, C4.5 ve CS5 algoritmasi bilgi kazancin1 ve CHAID algoritmasi

ise ki-kare istatistigini kullanarak karar agacini olusturmaktadir [10].

2.2.6. CHAID ANALIZi

CHAID yontemi; bir populasyonu, bagimli degiskendeki varyasyonu gruplar igi

minimum, gruplar aras1 maksimum olacak sekilde farkli alt gruplara veya bdliimlere
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tekrarl olarak ayiran ve degiskenler arasindaki etkilesim veya kombinasyonlar1 bulan bir
yontemdir.

Bilimsel calismalardaki onemli istatistiksel konulardan biri, ilizerinde durulan olay1
onemli derecede etkileyen faktorlerin yani sira, bu faktorlerin hangi seviyesindeki etkinin
yiiksek oldugunu belirlemektir. Bagimli degiskenlerdeki degisimi O6nemli derecede
etkileyen faktorleri irdeleyen CHAID analizi, model igerisinde yer alan degiskenlerin
etkilesim ve genel olarak ortak diizeydeki kombinasyonlarini da tespit etmeye
calismaktadir [18].

CHAID metodu 1980°de Kaas tarafindan en 1yi bolmeyi hesaplamak icin istatistik
olarak anlamli bir farkliligin olmadigi, hedef degiskene uyan ciftlerde tahmin degiskeninin
olas1 kategori ¢iftini birlestirmesiyle olusturulmustur. C&RT algoritmasina benzemektedir;
fakat veriyi bolimlere ayirirken farkli bir yol kullanmaktadir. En uygun bdliimleri segcmek
icin kullanilan entropy veya gini metrikleri yerine chi-square testi kullamilmaktadir.
Herhangi bir diigiimdeki en 1yi bolmeyi hesaplamak i¢cin tahmin degiskenleri kategorisinin
herhangi kullanilabilir pargasit hedef degiskene uyan bir ciftin iginde istatistik olarak
anlaml bir fark kalmayincaya kadar birlestirilmektedir [3].

Bilindigi iizere tanimlayici istatistikler evren hakkinda kisa Gzetler sunarken; siireg
icerisinde yasanabilecek degisimler hakkinda arastirmaciya bir 6n bilgi vermektedir. Buna
karsm, analitik istatistiksel yontemlerde kurulan model ile bir regresyon denklemi elde
edilebilmektedir. Genel anlamda regresyon, modelde mevcut degiskenlerin iligki
yapilarini, bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken {tzerindeki teferruath etkilerini
arastirmactya bir tahminleme metodu olarak sunmay1 hedeflemektedir [18].

CHAID, regresyon problemlerinde kullanilabilecegi gibi karar agaglarmin
olusturulmasinda etkilidir. CHAID analizi ile elde edilecek bir regresyon denklemi, bilinen
klasik varsayimlardan (normallik, dogrusallik, homojenlik vb.) bagimsiz tutulmaktadir.
Ciinkii giiclii bir 6teleme algoritmasi (iteration algorithm) ile biitiin olan evren kararl alt
diigiimlere (node) boliinebilmektedir. Bu islem ayrica verilerin dagilimimda normalligi ve
homojenligi saglayabilmektedir. Degiskenler arasindaki iligki lineer yapidan daha
karmagik ise veride gizli olan bu iliskiyl bulmak i¢in verinin belli kisimlarini eleme
yontemi olan CHAID kullanilir.“Ki-kare” ismini almasmin nedeni algoritmasinda birgok
capraz tablonun kullanilmasi ve istatistiksel onem oranlar1 ile ¢alismasidir [5,11,20].

Inceleme altna alinan o&rneklem bilyiikliigiiniin fazla oldugu durumlarda; evren

icerisindeki homojenlik ilkesinin ihlalinden dolayi, gelisigiizel kurulan bir regresyon
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modeline ait tahminleme (estimation) gercegi yansitmayabilir. Bundan dolay1 biitiinti
parcalara bolmek ve simiflandirilmis olasi alt gruplar ile incelemeyi siirdiirmek daha
gercekei bir zemin olusturabilmekte ve bu yolla istatistikte 6nemsenen homojenlik sart1 da
yerine gelebilmektedir. Yine bilindigi ilizere, klasik regresyon denkleminde (parametrik
durumlar i¢in) normallik, dogrusallik, homojenlik ve toplanabilirlik gibi varsayimlar
gerceklesmeden bir analizin yapilmasi miimkiin olamamaktadir. Bu anlamda CHAID
analizi ile elde edilecek bir regresyon denklemi, bilinen klasik varsayimlardan muaf
tutulmaktadir. Cilinkii giiclii bir 6teleme algoritmasi (iteration algorithm) ile biitiin olan
evren kararli alt digiimlere (node) boliinebilmektedir. Bu islem beraberinde, verilerin
dagiliminda normalligi ve homojenligi saglayabilmektedir. Yine ayni sekilde CHAID
analizi stirekli ve kategorik verileri, ayn1 anda modele alabilmeye olanak tanimaktadir. Bu
nedenle CHAID analizi parametrik ve parametrik olmayan ayrimini kaldirmakta, yontem
algoritmasinda  istatistiksel olarak yar1 parametrik (semi-parametric)  Ozellik
tasimaktadir[ 18].

CHAID ile diger karar agaci modelleri arasindaki en 6nemli farkliliklarindan birisi,
agac tiretimidir. ID3, C4.5 ve CART ikili agaglar tiiretirken, CHAID ikili olmayan ¢oklu
agaclar tiretir. CHAID siirekli ve kategorik tiim degisken tipleriyle c¢alisabilmektedir.
Bununla beraber, siirekli tahmin edici degiskenler otomatik olarak analizin amacina uygun
olarak kategorize edilmektedir. CHAID, Ki-Kare metrigi vasitasiyla, iliski diizeyine gore
farklilik rastlanan gruplar1 ayr1 ayr1 siniflamaktadir. Dolayisiyla, agacin yapraklari, ikili
degil, verideki farkli yap1 sayis1 kadar dallanmaktadir [12].

CHAID Analizi, diger metotlara gore kategorik ve siirekli degiskenler iizerinde
calisabilmesi, agacta her diiglimii ikiden fazla alt gruba ayirabilmesi gibi avantajlarindan
dolay1 giiniimiizde en yaygin tercih edilen metottur.

CHAID Analizi;

e Siniflama 6l¢me diizeyinde 6l¢iilmiis bir bagimli degiskeni en iyi sekilde agiklamak
icin kullanilir,

e Aciklayict degiskenler smniflayici, siralayict ve aralikli 6lgek ile 6lgiilmiis olabilir,
Bagimsiz degiskendeki veri yapisinin ayni tip 6lgekle 6lciilmiis olmasina gerek yoktur,

e Kayip verileri yeni bir kategori gibi davranir ve bu kategoriyi p-degeri
hesaplamalarma dahil eder,

e Kategorileri siralanabilen ya da siralanmayan, aciklayicit degiskenlerin yer aldigi

veri kiimesini, bagimli degiskene gore detayh alt kiimelere bdler,
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e Bu bolinme islemini gerceklestirirken, aciklayict deg§iskenlere ait kategorileri,
bagimsiz olarak yeniden diizenler, yani kategorilestirir

e Daha sonraki her boliinmeyi yeniden bagimsiz olarak gergeklestirir [5].

Yani CHAID analizi, ¢cok kategorili degiskenlerin yer aldig1 biiyiik bir veri kiimesini,
benzer kategorileri birlestirerek, dnemli sayilan degiskenlere gore bdlerek, bir bakima
onceki durumuna oranla 6zet sekilde tanimlamis olur. Her bir aciklayic1 degisken igin
kategorilerin anlamli bir sekilde birlestirilmesinden sonra, bagimli degiskene gore
kontenjans tablolar1 olusturularak, Bonferronni p degerleri ile Ki-Kare istatistikleri
hesaplanir. Aciklayici degiskenler birbirleri ile karsilastirilip, en kiiciik Bonferronni p
degerine sahip olan agiklayic1 degiskenin kategorilerine gore, veriler alt gruplara ayrilir
[5].

CHAID analizinde her bir agiklayic1 degisken i¢in en 1yi boliinme bulunur. Daha sonra
aciklayici degiskenler en iyi secilene kadar karsilastirilir ve segilen en iyi agiklayici
degiskene gore yeniden boliinmeler yapilir. Tiim alt bolimler bagimsiz olarak yeniden
analiz edilir. Her bir agiklayic1 degisken kategorilerini izin verdigi miimkiin boliinmeler
gerceklestirilerek Ki-kare testindeki 6nem derecesine gore kontenjans tablolar1 olusturulur.
Buradan yola ¢ikarak CHAID analizi ki-kare istatistiklerini, Bonferronni yaklagimini ve
kategori birlestirme algoritmasimni kullanarak arastirmaciin aga¢ diyagrami ile en 6nemli
aciklayici degiskenleri ve bagimli degisken ile olan etkilesimleri elde etmesini saglar [5].

Y’ nin hedef degisken oldugu varsayilarak, Sekil 2.2 Karar Agaci Degisken iliskisi
dikkate alindiginda [14].

Sekil 2.2. Karar aga¢c modeli 6rnegi [14]
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CHAID algoritmas1 hedef degisken ve tahmin edici degiskenler arasinda Ki-Kare
Bagmmsizlik Testi uygulayarak istatistiksel acidan en giiclii iliskiye sahip degiskenden
baslayarak; hedef degiskenden, tahmin edici degiskenleri dallandirir.

Sekil 2.2°deki karar agaci1 Ornegine bakildiginda, Y hedef degiskeni ile en giiglii
iligkiye X1 tahmin edici degiskeni sahiptir. Sekil 2.2’den de goriildiigii gibi CHAID, diger
karar agac1 algoritmalarmin aksine ikili degil ¢coklu olarak dallanmaktadir. Boylece, veri
icerisindeki biitlin 6nemli detaylar1 ve ayrigmalar1 tespit etmek miimkiin olmaktadir.
Dolayisiyla, calisma 6ziinde biitiin farkl risk profillerini tanimlamaktadir.

e XI, X2 ve X3 olmak iizere sadece 3 degisken hedef' Y degiskeniyle istatistik olarak
onemli iliskiye sahiptir.

e XI degiskeni Y hedef degiskeniyle istatistik olarak en onemli iligkiye sahiptir.

e X2 degiskeni X1 degiskeniyle X1=al olmasi1 kosuluyla istatistik olarak onemli
iligkiye sahiptir.

e X3 degiskeni X1 degiskeniyle X1=a2 olmas1 kosuluyla istatistiksel acidan onemli
iligkiye sahiptir [14].

2.2.6.1. CHAID Algoritmasi

Karar agacinda uygulanan CHAID algoritmasi1 asagida verilmektedir: [12,15]

1) Her bir tahmin edici degisken X i¢in, X’in, Y hedef degiskenini dikkate alan en az
oneme sahip kategori ¢iftini bul (bu, en biiyiik p degerine sahip olandir). Yontem, Y nin
Olciim diizeyine bagl olarak p degerlerini hesaplayacaktir.

a) Eger Y siirekli ise F testini kullan.

b) Eger Y isimsel ise X’in kategorileri satirlarda ve Y’ nin kategorileri siitunlarda
olacak bi¢gimde iki yonlii ¢apraz tablo diizenle. Pearson ki-kare testini veya olabilirlik orani
testini kullan.

c) Eger Y sirali ise bir Y birliktelik modeli uydur. Olabilirlik orani testini kullan.

2) En biiyiik p degerine sahip X’in kategori ¢ifti i¢in, p degerini 6nceden belirlenmis
alfa diizeyi a birles ile kiyasla.

a) Eger p degeri a birles *den biiyiik ise bu ¢ifti bir tek kategori altinda birlestir. X’ in
yeni kategori kiimesi i¢in stireci Adim 1’den baglat.

b) Eger p degeri a birles den kiigiik ise Adim 3’e git.
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3) X’ in ve Y’ nin kategori kiimesi i¢in uygun Bonferroni diizeltmesini kullanarak,
diizeltilmis p degerini hesapla.

4) En kiigiik diizeltilmis p degerine sahip X tahmin edici degiskenini se¢ (en dnemli
olan). Bunun p degerini 6nceden tanimlanmus alfa diizeyi a bol ile kiyasla.

a) Eger p degeri, a bol degerinden kiiclik veya esit ise diiglimii X in kategori kiimesini
temel alarak bol.

b) Eger p degeri, a bol degerinden biiyiik ise diiglimii bélme. Bu diiglim u¢ diiglimdiir.

¢) Agag biiyiitme siirecini durma kurallar1 goriilene kadar siirdiir [12,15].

Degiskenlerin boliinmeye uygun olup olmadigina, Bonferroni diizeltilmis p degeri
kullanilarak karar verilir. Bonferroni yaklasimi, her bir grubun ortalama vektorlerinin genel
ortalama vektoriinden farklar1 bulunduktan sonra bu farklarin sifir olup olmadigni
arastirmaya dayanir.

Genel ortalama vektorii X ve her grubun j. Degiskene gore ortalama vektorleri X,

asagidaki gibi gosterilir;

A T ¥ X1
o X2 2 22 = X22 B oy
xX=|"° X, = X =" — | e
1 2 Xg
X: X X o T
P Pl pe Xpg (2.1)

Her bir grubun ortalama vektoriiniin, genel ortalama vektoriinden farklari degiskenlere

gore asagidaki gibi belirlenir.

- = _ |X22 X2 i 2= e X2 X2
dy=%,—X= =1l ... d, =%, -x=|"7]-
X, X, T x
1 » Xog » (2.2)

K grup ile 1 grup 1. Degisken ortalamalar1 arasindaki ortalama farklari arasindaki 1- ¢

giiven aralig1 sdyle hesaplanir.

W,

1 1
N=-9)) [=+=)

(dk: o d.’:) = ( ‘?k: _'fli) Tt (PQ(Q——U )
"N

=l 2.3)
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N=n;+n,+...+ng, p degisken sayisi, g grup sayisi ve wij, w matrisinin kosegen

elemanidir. W matrisi, gruplar i¢i degisimi gosterir ve;

W= ii(n - %, )(x;; — X;)

=1 j=k (2.4)

g =grup sayislt

nj=i. Gruptaki veri sayis1

Ifadesi ile hesaplanir. Her bir degisken icin, gruplar ikiserli olarak dikkate almir ve
esitlik (2.3) kullanilarak 1. degisken i¢in elde edilen araligin sifir degerini igerip icermedigi
kontrol edilir. Eger sifir degeri belirlenen aralikta yer aliyorsa, ilgili gruplar arasinda
anlamli bir farklilik olmadigi, aksi durumda gruplarin farkli olduklar1 seklinde yorumlanir.

CHAID algoritmasi, tahmin edici degiskenin tiim degerlerini dikkate alarak analiz
yapar. Hedef degiskeni dikkate alarak istatistik olarak benzer olan degiskenleri birlestirir.
Ve farkli olan degiskenle islemi siirdiiriir. Daha sonra karar agacinin ilk dalin1 olusturmak
icin en 1yl tahmin edici degiskeni secer. Her bir diigiim secilen degiskenin benzer
degerlerinden olusur. Bu silire¢ aga¢ tamamiyla bliyliyene kadar tekrarlanarak devam eder.
Yapilacak testler hedef degiskenin tiirtine gore degismektedir. Eger degisken stirekli bir
degisken ise F testi, kategorik (nominal/ordinal) bir degisken ise ki-kare kullanilir.

CHAID analizinin disinda smiflandirma ya da agag¢ seklinde hiyerarsik diyagram
modelleri kuran diger teknikler ise: “Siniflandirma ve Regresyon Agaclar1 (Classification
and Regression Trees; C&RT)” ve “Hizli-Yansiz-Etkili-Istatistik Agac1 (Quick-Unbiased-
Efficient-Statistical Tree; QUEST)” seklindedir. CHAID analizinde bagimli ve bagimsiz
degiskenlerin tipi model kurma asamasinda bir smirlilik getirmedigi halde, C&RT ve
QUEST simiflandirma teknikleri ise, CHAID analizinden farkli olarak ele alman degisken
tiirlerine (kategorik, smiflama, siralama) bir smirhilik getirmektedir. Bu yoniiyle CHAID

analizi, dnemli avantajlara sahiptir [18].

2.3. Lojistik Regresyon Analizi

Lojistik regresyon, yanit degiskeninin kategorik olarak; ikili veya ¢oklu kategoriler
halinde gozlendigi durumlarda agiklayici degiskenlerle neden-sonug iliskisini belirlemede

yararlanilan bir yontemdir. Agiklayict degiskenlere gore cevap degiskenin beklenen

degerinin, olasilik, olarak elde edildigi bir regresyon yontemidir [37]. Ayn1 zamanda
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aciklayict  degiskenlerin  etkilerine dayanarak verilerin smiflandirilmasinda da
kullanilabilmektedir [36].

Lojistik regresyon analizi diskriminant analizi ile birlikte siniflandirma amaciyla
kullanilan istatistik yontemlerden biridir. Ancak diskriminant analizi tiim Ongori
degiskenlerinin normal dagildig1 varsayimi, nominal Ongoérii degiskenlerinin
kullanilamamas1 ve siniflar1 aywran smirlarin dogrusal olmasi gibi sebeplerle veri
madenciliginde pek yaygin olarak kullanilmamaktadir [44].

Lojistik regresyon bagimli degiskenin binom dagilimina sahip olmasi durumunda
kullanilan bir analiz yontemidir. Lojistik model “’Genellestirilmis Dogrusal Model’” olarak
bilinen ¢ok degiskenli model ailesinin bir iiyesidir. Modellerde sonug¢ degiskeni aciklayict
degiskenlere dogrusal bir yap1 ile baghdir [38].

Bu yontemde, aciklayici degiskenlerin bagimli degiskenler iizerindeki etkileri olasilik
olarak hesaplanarak risk faktorlerinin olasilik olarak belirlenmesi saglanir [40,41].

Bu teknigin yaygim olarak kullanilmasinin nedenleri arasinda yorumlanmasinin kolay
olmas1 ve bagimsiz degiskenler iizerinde herhangi bir 6n sart gerektirmemesi gosterilebilir.
Lojistik regresyon modelinin bu esnekligi sagliktan sosyal bilimlere kadar her alanda
yaygin olarak kullanilmasini saglamistir [36].

Dogrusal regresyon analizinde bagimli degiskenin degeri tahmin edilirken, LRA da
bagimli degiskenin alacagi degerlerden birinin gergeklesme olasiligi tahmin edilir[39].

Lojistik Regresyonun amaci da, bir veya birden ¢ok bagimsiz degisken ile sonug
degiskeni arasinda bir model kurmaktir. Farki ise diger regresyon yontemlerinde sonug
degiskeni siirekli degerler alirken, lojistik regresyonda ise sonug¢ degiskeninin kesikli iki
veya daha ¢ok deger aldig1 durumlarda kullaniliyor olmasidir [40].

Lojistik regresyonda, dogrusal regresyon analizinde oldugu gibi bazi aciklayici
degisken degerlerine dayanarak tahmin yapilmaya calisilir. Ancak bu iki yontem arasinda
iic 6nemli fark vardir [43].

1. Dogrusal regresyon analizinde tahmin edilecek olan yanit degisken stirekli iken,
lojistik regresyon analizinde yanit degisken kesikli bir deger almaktadir.

2 Dogrusal regresyon analizinde yanit degiskenin degeri tahmin edilirken lojistik
regresyon analizinde ise yanit degiskenin alabilecegi degerlerin gerceklesme olasilig
tahmin edilir.

3 Dogrusal regresyon analizinde sonug¢ ¢ikarim i¢in yanit degiskenin normal dagilim

gOstermesi sart1 aranirken, lojistik regresyon analizinde bdyle bir sart yoktur [43].
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Lojistik regresyon denkleminde P incelenen olaym gbzlenme olasiligini
gostermektedir. Incelenen bir olaym olasiigmin kendi disinda kalan diger olaylarin
olasiligina oranmna ODDS degeri denir. Incelenen iki farkli olaym ODDS degerlerinin
birbirine oranma ise ODDS Oram denir. Lojistik regresyon denkleminde ODDS Oran,
Exp(B) olarak ifade edilir. Olasilik orani (Odds), bir olaym meydana gelme olasiliginin
meydana gelmeme olasiligmma orani olduguna gore; Exp(B,) Y degiskeninin x,
degiskeninin etkisi ile kac kat daha fazla ya da % kac¢ oraninda fazla gdzlenme olasiligina

sahip oldugunu belirtir [45].
2.3.1. Lojistik Regresyon Analizinde Degisken Se¢cimi

Lojistik Regresyon Analizi; siirekli, kesikli, ikili ya da bunlarin bir karisimi olan veri
setlerinden kategorik bir sonucu tahmin etmeye olanak saglar. Lojistik regresyon
modellerinde kategorik bagimsiz degisken/degiskenler, sadece siirekli bagimsiz
degisken/degiskenler veya hem kategorik hem de siirekli bagimsiz degiskenler
kullanilabilir [49].

2.3.2. ikili (Binary)Lojistik Regresyon Modeli

Cesitli gosterim bicimleri olan genel dogrusal regresyon modeli,

P
E(Y [ X000 %ip) = Z Bixyil =1,..,nigin
k=0 (2.5)

biciminde kosullu beklenen deger olarak da yazilmasi miimkiindiir. Bu modelde
aciklayici degiskenler lizerinde kisit yok iken, y bagimli degiskeninin siirekli olmas1 kosulu

vardir. Herhangi bir 1’inci gézlem icin
9

= (2.6)

biciminde ifade edilen modelde agiklayici degiskenler tizerinde bir kisit olmadigindan
v; sonug degeri -oo ile +oo arasinda tiim degerleri alabilmektedir. Bagimli degiskenin 0,1
gibi degerler aldig1 durumda bu kural bozulmakta ve P(y, = 1), i’inci gézlemin 1 degerini

alma olasilig1 olmak {izere, beklenen deger,
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EG)=POi=1= ) e
i 2.7)

olarak bulunur. Sol tarafi 0-1 arasinda degerleri alan bu denkleme dogrusal olasilik
modeli ad1 verilmektedir Aciklayici degiskenlerin sinirsiz degerler almasi nedeniyle soz
konusu esitlik her zaman saglanamamaktadir. Bu sebeple ¢esitli doniisiimler yapilmaktadir.
Bu doniisiimlerden en yaygin olarak kullanilan iki tanesi logit ve probit doniisiimlerdir.

Logit doniisiimde dogrusal olasilik modelinde olasilik degerleri tizerinde P/(1 — P)
dontistimii yapilarak sonug¢ degiskeninin smirlar1 0, +oo yapilmakta, daha sonra ise bu oran
degerinin dogal logaritmas1 alinarak sonu¢ degiskenin sinirlar1 -oo, +oo yapilmaktadir. Bu

doniisiimlerden sonra elde edilen yeni fonksiyon,

)
E(r)=L,=log(B/ @ =P))= ) By
k=0 (2.8)

olarak yazilmaktadir. Lojistik model ya da kisaca logit olarak bilinen bu modelde 7;

olasilik degeri,

P, = e,!‘p( iﬁkr‘k) B (e.rp( iﬁkr;k)‘)

k=0 - (2.9)

biciminde tanimlanmakta ve lojistik fonksiyon adim1 almaktadir. Bu modelde sonug
degiskeninin iki deger almasi nedeni ile hata terimi sifir ortalama ve P/(1—P)
varyanshdir. Hata terimi bu parametrelerle binom dagilimh olup, analiz bu teorik temele
dayanmaktadir.

Logit fonksiyonu ayni zamanda su sekilde de gosterilmektedir:

1
e o
l = e La X (210)

Bu esitlige lojistik dagilim fonksiyonu adi verilir. o+px=Z olarak kabul edilirse bu

durumda,
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1-P, 1+e7& (2.11)

esitligine ulasilir. Bu esitlik odds (bahis) oran1 olarak adlandirilir. Odds orani daha 6zet bir
ifadeyle olayin gergeklesme olasiliginin olaymn gerceklesmeme olasiligina olan oranini
ifade etmektedir. Odds oranindan genellikle ikili degisken arasindaki iliskinin
Olciimlenmesinde yararlanilir. Etki katsayis1 veya etki biiylikliigii olarak tanimlanan
Exp(f) aym1 zamanda Odds oranini vermektedir ve bu deger agiklayici degiskenlerin
etkisinin kolayca yorumlanabilmesi agisindan 6nemlidir. Odds oraninin dogal logaritmasi
almirsa Logit’e ulasilir. Yani odds oraninin logaritmasi katsayi tahminleri bakimimdan
yalniz X’e gore degil ana kiitle katsayilarina gore de dogrusaldir. Ayrica odds oranlari, xX’in
artt1g1 her birim igin e ’nin katlar1 kadar artar. Béylece odds oranmnin logaritmasi alinmak
suretiyle dogrusal olmayan iliski logit fonksiyonu yardimiyla dogrusal hale getirilmistir

[49].
2.3.3. Logit Modelin Ozellikleri

Logit modeller normal dagilim, kovaryans matrislerinin esitligi gibi kisitlayici
varsayimlara sahip olmadigindan diger yontemlere gore avantaja sahiptir. Ayrica bagimh
degiskenin kesikli olmas1 yontemin uygulanabilirligi lizerinde bir etki yaratmamaktadir.
Son olarak model parametreleri logaritmik odds oranlar1 kullanilarak kolayca izah

edilebilir ve yorumlanabilir [49].
2.3.4. Modelin Parametre Tahmini

Modelin katsayilarinin tahmininde En Cok Olabilirlik Yontemi, Yeniden
Agirhiklandirilmis Iteratif En Kiiciik Kareler Yéntemi, Minimum Logit Ki-Kare Ydntemi
kullanilmaktadir. Agiklayic1 degiskenlerin hepsi siirekli ise minimum logit kikare yontemi,
degiskenlerin hepsi kesikli ise en ¢ok olabilirlik yontemi, hem siirekli hem de kesikli ise

agirliklandirilmis iteratif en kiigiik kareler yontemi kullanilmaktadir [49].
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2.3.4.1. En cok olabilirlik yontemi

Lojistik regresyon c¢oziimlemesinde bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler
arasindaki iliski dogrusal olmadig1 i¢cin model parametreleri en kiiciik kareler yontemi ile
tahmin edilemez. Basar1 olasihgi P, = P(v,=1/x), basarisizlik olasiigi  1— P,

oldugunda 1’inci gozlem i¢in olasilik,

P(y;/ x)= P*(1-P)';i=1,.,n (2.12)

icin bigiminde yazilacak olursa, bu olasilik n gézlem i¢in olabilirlik fonksiyonu olarak,

Ly /) =Py /)= Y B (1= P)>
= (2.13)

biciminde ifade edilebilir. Bilindigi gibi en ¢ok olabilirlik yontemi p aciklayic1 degiskene
iliskin B’larin kestirimini, sonu¢ degiskeni y’nin gozlenme olabilirligini maksimum
kilacak bigimde bulmayr amaglamaktadir. Yani L(y/x,f) olabilirlik fonksiyonunu
maksimum yapacak £ katsayilar vektoriinii belirlemek ana hedeftir. Bu durumda
yukaridaki esitliklerden yararlanilarak lojistik modelin olabilirlik fonksiyonunun

logaritmasi,

logL(y/x.8) = ) (vlogP,+ (1 -y)log (1-P))
=1 (2.14)

bigiminde olup, bunun £ ya gore birinci tiirevi,

Y Gi=PIx; =0 =1,
=1 (2.15)

icin olabilirlik denklemini vermektedir. Bu denklemin ¢éziimiinde ise f kestirim degerleri
bulunmaktadir. Logit modelde gosterilen P,” nin £’ larda dogrusal olmamasi nedeniyle en
¢ok olabilirlik yonteminden iteratif yolla ¢dziime gidilir. Iteratif ¢oziimlemede B’ lara
herhangi bir baslangic degerleri verilerek elde edilen kestirimlerden, her adimda & kadar

eksiltme ya da artrma yapilip tiirevler alinarak sonuca ulasilir. Sonuca ulasmanin
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gostergesi yakinsamanin saglanmasidir. Yakinsama ise iterasyonlar arasinda fark olmamasi

durumunda saglanmaktadir. [49].

2.3.4.2. Yeniden agirhklandirilmis iteratif en kiiciik kareler yontemi

Gruplandirilmig verilerde J grubunun her birinde 7n; denemeden 7; basar1 elde
edildiginde basar1 oran1 P; = r;/n; olarak tanimlanabilir. var(r;/n;) =P, (1—P;)/n;
oldugundan, her binom dagilimh gozlem i¢in varyans degismektedir. Bu durumda logit
(r;/m;) ° nin agiklayicr degiskenler iizerinde w; =n;/P;(1—P;) agrhg ile
agirhiklandirilmis regresyon uygulanmalidir. Ancak w; agirlik degerleri de P;” nin bir
fonksiyonu oldugu i¢in en kiigiik kareler yontemi iteratif olarak uygulanacak ve agirlik

degerleri her adimda (kestirim degerlerine bagh olarak) yeniden elde edilecektir [49].

2.3.4.3.Minimum logit ki-kare yontemi

Agirlikli en kiigiik kareler kestirim ydnteminin 6zel bir bi¢cimi olan ve Berkson
tarafindan gelistirilen bu yontemde 2 X ] ¢apraz tablolarindaki beklenen ve gézlenen logit
degerleri arasindaki farktan yararlanilmaktadir. Yontem tekrarli veriler olmasi durumunda
kullanilmaktadir. Bir Onceki yontemde verilen P; olasilif1 iizerinden yapilan logit
dontistimii, bu yontemde sonu¢ degiskenini olusturmaktadir. Kestirimde kullanilan agirlik
degerleri n;/P;(1— P;) olarak elde edilmektedir. Bu bilgiler 1s18inda yontem logit degeri
olarak tamimlanan sonu¢ degiskeninin, aciklayici degiskenler ile (tanimlanan agirlik
degerleri ile agirliklandirilmis) regresyonundan en kiiciik kareler kestirimlerini elde etmeye
dayanmaktadir. Buradan tek adimda bulunan agirlhikli en kiigiik kareler kestirimleri

minimum logit ki-kare kestirimleri adin1 almaktadir [49].
2.3.5. Modelin Katsayilarinin Testi ve Yorumlanmasi
Modelin verilere uyumunun belirlenmesindeki 6nemli adimlardan biri, uyumun 1yiligi

diger bir deyisle, modelin gozlenen verileri ne kadar 1yi tanimlanabildiginin

incelenmesidir. Bagimsiz degiskenlerin modele eklenmesi veya ¢ikarilmasi ile ilgili olarak
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yapilan analitik caligma burada ele alinacaktir. Bu analiz ile modelde kullanilacak

katsayilarm 6nem kontrolii yapilmis olacakt1 [49].

2.3.5.1. Olabilirlik oran testi

Dogrusal regresyonda regresyon kareler toplami ne kadar biiyiik olursa bagimsiz
olmakla birlikte bu yontemde gozlemlenen degerlerin tahmin edilen degerlerle
karsilastirilmasi log olabilirlik ile yapilir.

Burada H,: f; = 0 hipotezi test edilmektedir. Gegerli model sadece Onemli olan
degiskenleri igeren model, doymus model ise degisken sayisi kadar parametre iceren model
olmak tizere;

D = —=2In(Gegerli Modelin Benzerligi/Doymus Modelin Benzerligi)
olarak hesaplanir. Parantezin igerisindeki ifade benzerlik ya da olabilirlik orani likelihood

ratio) olarak ifade edilir ve asagidaki test istatistigi elde edilir.

pe Z ran (2) + - om (322

(2.16)

Bir degiskenin modeldeki etkisini 6lgmek icin degisken modelde yer alirken ve

modelden ¢ikartildiginda elde edilen D degerleri arasindaki farka bakilir.

G = D(Dgisken icermeyen model) — D(Degisken iceren model)
= —2In (Degisken icermeyen modeli
/Degisken iceren modelin olabilirligi)

(2.17)
seklinde bulunur. Burada bulunan G degeri Ki-kare dagilimina uymaktadir [49].

2.3.5.2. Wald testi
Wald istatistigi f parametresi ile standart hatasmin oramidir ve Z dagilimi

gdstermektedir. Dogrusal regresyondaki t testinin alternatifidir. Wald X7 istatistigi t

degerlerinin karesine esittir.
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B,
SE(B:) (2.18)

Wald istatistigi standart normal bir degiskendir. Karesi 1 serbestlik derecesi ileX?

dagilir. Bu durumda;

we L]
SE(B,) (2.19)

istatistigi tanimlanabilir. Bliyiik B degerleri igin tahmin edilen standart hatalar da biiyiik
cikmaktadir. Bu durum H; hipotezi yanlis iken kabul edilmesi olasiligini artirmaktadir.
Modelin katsayilarinin yorumlanmasi i¢in lojistik regresyon modelinde asagidaki esitlikten

yararlanilir.

3 W
ln(l—P;)_d_'w (2.20)

(1—f—;—)’ nin logaritmast modelin katsayilarinin  dogrusal bir sekilde

yorumlanabilmesini saglamaktadir. Bu sekilde aciklayici degiskendeki 1 birim degismenin

olasilik tizerindeki etkisi goriilmektedir [49].
2.3.5.3. Pearson ki-kare testi

Karl Pearson tarafindan 1900 yilinda bulunan ve degisik kullanim amaclar1 olmasina
karsilik, var olan veya olmasi1 gereken frekanslar arasindaki farkliliklarin anlamliliginin
test edilmesi temeline dayanan bir bagka testte Pearson ki-kare testidir.

;= (%)

I; =

VG ) (1 — m(x;) 2.21)

formiilii ile hesaplanan bu istatistiginin degerinin biiyiik olmas1 yani anlamli ¢ikmamasi
modelin verilere uyumunun basarisiz oldugunu géstermektedir. Ki-kare dagilimina uydugu
ifade edilse de bazi sartlar saglanmadik¢a tam bir uyum Olgiitii olarak bu istatistigin

kullanilamayacagi diisiiniilmektedir.
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Conover (1999: 241) istatistigin ki-kare dagilimima uymasi i¢in Koehler ve Larntz’in
e toplam gdzlem sayisinin n>10
e sinif sayisinin c¢>3
e beklenen degerlerin hepsinin E>0,25
seklinde Onerdigi kosullarin saglanmasi veya bir baska yol olarak ¢ok sayida kiigiik

beklenen degerlerin bir araya getirilmesi gerektigini belirtmistir [49].

2.3.6. Modelin Uyum iliginin Ol¢iilmesi

Katsayilarmin bulunmasi ve Onem kontroliinden sonra modelin asagida verilen
durumlara kars1 uyum iyiliginin test edilmesi gerekmektedir.

e [ogaritmik doniisiim yerine baska bir doniistim daha iyi olabilir,

e [ogaritmik doniisiim uygun olsa bile modeldeki aciklayic1 degiskenlerin bir kismi
uygun olmayabilir ya da bazi etkilesim terimlerinin de modele katilmas1 gerekebilir,

e Degiskenlerin modelde bulunmasi uygundur, ancak 6l¢ek yanlis olabilir,

e Veriler arasinda aykiri deger olabilir

Bu gibi durumlara kars1 lojistik modelin uyum 1yiligini arastrmada kullanilan
Olciitlerden 6nemli olanlar1 sunlardir:

e Tim degiskenleri iceren model ile kestirilen modele iliskin olabilirlik oran
degerlerinin farkina dayanan (hata kareler toplamima benzer) dlgiitlerin ki-kare dagilacagi
diistincesinden hareketle, kurulan modelin gecerliligi smnanmaktadir. Bu yolla modele
girecek aciklayici degiskenlere ve eklenecek karesel terimlere karar verilmektedir.

e Hata terimlerinin, x degerlerine ya da olasilik degerlerine karsi ¢izimi ile aykiri
deger arastirmasi yapilmaktadir.

e Hata kareler toplami ve olabilirlik oranma dayali R tiirii 6lgiitler de modelin
uyumunu test etmede kullanilmaktadir.

e [ojistik model ayrimsama amaciyla kullanildiginda modelin dogru siniflandirma
orani da bir uyum iyiligi ol¢titiidiir.

Lojisttkk modellerin uyum iyiliginin belirlenmesinde asagidaki hipotez testi

kullanilmaktadir.
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Hy: Model uygundur.

Hy: Model uygun degildir.

Bu hipotezde H, hipotezinin kabul edilmesi modelin anlamli olacagini
gostermektedir. Lojistik modellerde normallik varsayimmin bulunmamasi sebebi ile
parametrik testler kullanilmamakta Ki-kare ve G2 gibi parametrik olmayan Olciitlerden
yararlanilmaktadir.

Ki-kare ve G2 bilinen en basit parametrik olmayan Olgiitlerdir. Ciinkii O gdzlenen,
E-beklenen degerleri, OlogO ve OlogE sirasiyla gbzlenen ve beklenen olabilirlikleri

gostermek tlizere bu dlgiitler,

i =Z(0—EE)3

—2 ZO!OQ(E/O:) = 22 Olog(0O/E)
G2 = -2 (Z Olog(E) — Z 0log(0)) = —2(log(E) — log (0))

=
I

(2.22)

bigiminde tanimlanmaktadir. Tekrarli veriler i¢in ki-kare olgiitii; P, olasilik kestirimi

degeri olmak {izere benzer bigimde tanimlanmaktadir.

]

O (0 — P
Lin;Pi(1-P)

(2.23)

Lojistik regresyon analizinde, kurulan modelin 6nemliligini test etmede ve bir
anlamda modele girmesi gereken aciklayici degiskenleri belirlemede yine G* yaklasimi
kullanilmaktadir. Bu amacla 6nerilen sapma 6l¢iitli, doymus model; degisken sayis1 kadar
parametre iceren model, kestirilmis model; sadece 6nemli oldugu diisiiniilen degiskenleri

iceren model olmak tiizere,
(Gegerli Modelin Olabilirligi)
D = =2log— _ ——
(Doymugs Modelin Olabilirligi) (2.24)

bi¢iminde tanimlanmaktadir.
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Olabilirlik fonksiyonunun yazilmasi ile,

»

D=) d*=-2) ylog(B,/y)+(1-y)log((1-B)/(1-¥))
i=1 i=2 (2.25)

bicimine doniisen sapma Ol¢iitli, p modeldeki parametre sayisini gostermek iizere
(n-p) serbestlik dereceli Ki-kare tablo degeri ile karsilastirilmaktadir. Ayrica sapma degeri
minimum olan model en iy1 model olarak bilinmektedir.

Tekrarl veriler i¢in sapma 6l¢iitil ise,

d, = :\E(_\",log ((vi/nB) + (nJ - }-J)log ((n; = y;)/m;(1 = )2 (2.26)

iken

= (2.27)

esitliginden bulunarak (J-p-1) serbestlik dereceli Ki-kare tablo degeri ile
karsilagtirilmaktadir.

Coklu dogrusal regresyonda katsayilarin anlamliligina iliskin tiimel F testine karsilik
gelebilecek benzer bir test, lojistik regresyon analizi i¢in de gelistirilmistir. L, sadece sabit
terimden olusan modelin olabilirlik degeri, L4 elde edilen modelin olabilirlik degeri olmak

uzere,

¢ = —2log (Ly/L,) = —2(logL, — logL,) (2.28)

olarak tanimlanan 6l¢iit (p-1) serbestlik dereceli Ki-kare dagilimi gostermektedir.

Uyum 1iyiligi testi yaparken ayrica Hosmer Lemeshow testi de kullanilmaktadir.
Hosmer ve Lemeshow gozlenen verilerin beklenen verilere uyum iyiligini test etmek
maksadiyla 7 adet istatistik gelistirmistir. Ancak bunlardan sadece ikisi kullanildigindan
burada C ve H ile ifade edilen bu iki istatistige yer verilecektir. C istatistigi verileri tahmin
edilen olasiliklara gore ayirirken, H istatistigi verileri belirlenen bir kesim noktasmna (cut-
off point) gore aywrir. Gruplara ayrilan verilere, daha sonra ki-kare uyum iyiligi testi
uygulanmaktadir. Dolayisiyla her grup i¢in beklenen ile gozlenen degerlerin bir

karsilagtirmast yapilmaktadir. Hesaplanan p degeri 0,05°den biiylik ise gozlenen ve
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beklenen degerler arasinda fark olmadigini gosteren sifir hipotezi reddedilir. Bu durum
modelin mevcut veriye olan uyumunun 1yi oldugunu gosterir.
Bu testte asagidaki istatistik kullanilmaktadir.

' 0,—E))?
Gy” = ( ; ’)

~ L.E,(1— E,;/n,
i ) (2.29)

Belirtilen istatistikle esit sayida tahmin edilen olasiliklara gore 10 grup olusturulmakta
ve bu dagilimin Ki-kare dagilimina uydugu diisiintilmektedir.

Modelin uyum iyiliginin belirlenmesinde R* istatistiklerinden de yararlanilmaktadr.
Dogrusal regresyon analizindeki R? ’ye benzer sekilde yorumlanan ve kullanilan ¢esitli R?
istatistikleri mevcuttur. Modelin uyum iyiligini belirlemede kullanilan istatistiklerden biri
McFadden’in R* uyum iyiligi kriteridir. —2InL, logit modelde yer alan sabiti ve —2InL,
modelin tiim agiklayici degiskenlerini igermek kaydiyla McFadden R? formiilii su sekilde

hesaplanir:

-2inL, _ InL,

McFaddenR* =1 — = =1

R* istatistigi dogrusal regresyondaki belirtme katsayisina benzer, ancak onun gibi
degerlendirilmez. Degiskenler arasindaki iligkinin giicii agisindan belirtme katsayisinin
miimkiin oldugunca yiiksek cikmasi istenir. Aksi takdirde modelin bagimli degiskeni
aciklamada yetersiz kaldig1 diistiniilebilir. Oysa McFadden R* ’nin degeri genellikle diisiik
¢ikar ve bu modelin iyi olmadig1 anlamina gelmez. Yapilan uygulamalarda R *nin 0,2 ile
0,4 arasinda degerler aldig1 gozlemlenmistir.

Bir bagka R? istatistigi ise Cox ve Snell R istatistigidir. Cox ve Snell R?;

. T

- L(}
Cox —SnellR- =1- [—]
L (2.31)

formiilii ile gosterilir ve I gozlem sayisin1 gostermektedir. Formiilden de anlasilacagi

iizere R* ’nin en yiiksek degerinin bile birden kii¢iik ¢ikmasi diger bir deyisle maksimum

degerinin hi¢cbir zaman 1’e ulasgamamasi sonucun yorumlanmasinda sorun yaratmaktadir.
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Diger bir test istatistigi ise Nagelkerke R istatistigidir. Nagelkerke R*;

, Cox— Snell
NagelkerkeR* = —————

Lal”
1- [ (2.32)
Bu 6l¢iimiin maksimum degeri 1 olabilir ve dogrusal regresyondaki belirtme katsayis1

gibi yorumlanabilir. Nagelkerke R* Cox-Snell R*’den her zaman biiyiik ancak dogrusal
regresyondaki R . degerinden genellikle kii¢iik olmaktadir [49].
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3. BULGULAR
3.1. Uygulamada Kullamlacak Degiskenler Hakkinda Genel Bilgiler

Noropati, diyabet hastalarinda en sik goriilen sorunlardandir, ve yasamlar1 siiresince
%25-50 karsilagilabilir. Diyabet olgularinda periferik (eller ayaklar) sinir fonksiyon
bozukluklar1 belirtileri diyabetik noropati adini alir.

Noropatinin belirtileri; ayaklarda ve ayak parmaklarinda hissizlik-uyusukluk yanma
karincalanma diabetik noropati bulgusu olabilir. Bu hissizlik nedeniyle diabetik ndropati
hastalar1 kiigiik kesikleri ve travmalar1 hissetmeyebilirler. Ozellikle su bulgularin
bulunmas1 diabetik ndropatiyi diisiindiiriir: ayaklarda yanici tarzda, ozellikle geceleri artan
agri. Termografiyle ayaklarda dolasim bozuklugu gosterilebilir [52].

Olgiilen Hblac degerleri %9 iizerinde oldugu zaman sinirlerde ileti hizinda yavaslama
gozlenir. Bundan sonra sinir hiicrelerinde yogunluk kaybi gelisir, noropatik agr1 olusur.
Diabetik periferik noropatik agri, aclik kan sekeri yiiksek-glukoz tolerans testi bozulmusg
hastalarda gelisebilir. Kalpte gelisen otonom ndropati, diyabet’li olgularda goriilen kalp
enfartiistiniin en 6nemli sebebidir. Tip 2 diyabet olgularinda ndropati en yliksek oranda
hastalik siiresi 25 yili asanlarda goriilmektedir. Noropati gelisen olgularda 6liim riski
artmistir, en sik sebep koroner kalp hastaligidir [49].

Diyabetik ndropati gelisiminde etkin faktdorler;

Kotii glisemik kontrol, Uzun diabet siiresi ( hastaligin yas1), ileri yas, erkek cinsiyet,
Boy, alkol, hipertansiyon, sigara, hiperlipidemi, APOE genotipi Aldoz rediiktaz gen
hiperaktivitesi, anjotensin-converting enzim genotipi [50].

Genel olarak diyabet siiresi uzadik¢a noropati olasiligi da artar. Genel kabule gore
hastaligi 25 yili asmig diyabetlilerden yaklasik yarisinda noropati gelismesi beklenir. Seker
ayar1 bozuk giden, zaman zaman asir1 ylikselme ve diismeleri oldugu kisilerde bu tehdit
daha fazladir. Ayrica kosullarin olumlu gittigi bir diyabetlide araya giren ve agir gecen bir
atesli hastalik, aclik gibi durumlar birden hem seker ayarini bozar hem de noropati ortaya
cikisint kolaylastirabilir. Uzun siire ve makul denebilecek Olgiilerin disina ¢ikan alkol
kullanimi1 da ndropatilerin hem olusumunu kolaylastirir, hem de olan noropatiyi agirlastirir.
Sigara ise daha cok damarlara etki eder. Bacak damarlarinda daralmalarin ortaya ¢ikmasi
ise diger dokularin yani sira sinirlerin de beslenmesini, ve oksijen almasmni bozarak yine

noropatiyi kolaylastirir [51].
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Noropati iki ana grupta incelenir, sensérimotor ve otonomik olarak en sik goriilen
periferik noropatidir. Ayaklar, bacaklar, eller ve kollarda agr1 veya his kayb1 ile ortaya
cikar. Noropati tedavi yaklasimi ise etkin bir tedavisi olmamakla birlikte diyabete bagli
noropati tedavisinde ister agrili ister agrisiz olsun, kan sekeri yiiksekliginin diizeltilmesi
gerekir [49]. Ayrica kan yaglariin diisiiriilmesi, alkol ve sigara tiiketiminin birakilmasi da
bunlardan bazilaridir [50].

Noropati gelisimini 6nledigi one siiriilen bazi ilaglar vardir. Bu giin i¢in bunlarin hig¢
biri ile olusmus agir bir ndropatinin geri donmesi s6z konusu degildir. Buna karsilik
noropati belirtilerinin bazilar1 bir dereceye kadar tedavi edilebilir. Agriya etkili olan bir
cok ila¢ vardir. Bunlardan herhangi biri mutlaka etkili olacaktir, agriy1 6nlemede kullanilan
ilaclarin noropatinin gelisim ve ilerlemesini dnleyici bir yani yoktur. Diabetik ndropatiyi
onlemenin en kestirme yolu diyabet tanis1 alindig1 andan itibaren onun kurallarina gore
yasamaktir [51].

Analizde kullanilan degiskenler hakkinda bilgiler;

Diyabet: Diyabet, basta karbonhidratlar olmak iizere protein ve yag metabolizmasini
ilgilendiren bir metabolizma hastaligidir. Kendisini kan sekerinin siirekli yiiksek olmasi ile
gostertr.

Noropati: (diyabet sinir hasar1) periferik ve otonom sinirlerin tahribi sonucu ortaya
¢ikan durum.

Yas: hastanin yas1, diabetik noropati ile yakin iligkisi gézlenmistir.

Cinsiyet: erkeklerde kadinlara oranla daha ¢ok gerceklestigi gbzlenmistir.

Soy gecmisi: Ailede diyabet dykiisii

Hastahgin yasi: Hastanin kag¢ yildir diyabet hastasi oldugunu gosterir. Uzun diyabet
siiresinin ndropati ile yakin iligkisi gozlenmistir.

Insiilin kullanma durumu: hastanin seker hastaliga bagli olarak viicutta eksik olan
insiilini yerine koyarak kan sekeri kontroliinii saglamasidir. Insiilin kullaniminmn néropatiyi
geciktirdigi ileri siirtilmiistiir.

KVS (kardiyovaskiiler sistem): (kalp-damar hastaliklar1) I¢inde kan ve lenfin
dolastig1 anatomik yapilarin biitiinii; bu dolasimin amaci, tiim dokulara oksijen ve
metabolizma etkinlikleri i¢in gerekli maddelerin ulastirilmas1 ve hiicre metabolizmasi
artiklarmin dokulardan uzaklastirilmasidir. Diyabetin kardiyovaskiiler hastalik riskini

artirdig1 ileri stiriilmustir.

34



Trigliserit: Trigliseritler viicudumuzda besin ve enerjinin depo seklidir. Bu maddeler
viicuda alinan ancak yakilamayan besinlerin fazlalarindan, organlarin etrafinda ve deri
altinda biriktirilerek olusturulurlar. Kisaca trigliseritler bagirsaktan emilen sindirilmis
besin maddelerinin esterlesmesiyle (yaglasmasiyla) olusur. Sinir hasar1 trigliseriti yiiksek
kisilerde goriilmektedir.

AST Ve ALT: Karacigere 6zgii olan ve karaciger hasarmi belirlemek ic¢in siklikla
kullanilan enzimler aminotanferazlardir. Bunlar aspartat aminotransferaz (AST) ve alanin
aminotransferaz (ALT) dir. AST ve ALT enzimlerinde goriilen yilikselmeler alkol
kullanimi, seker hastaligi, kronik hepatit C ve sismanliga bagl karaciger yaglanmasidir.

Glukoz: Glukoz bir karbonhidrattir ve viicutta en ¢cok ve en kolay kullanilan enerji
hammaddesidir. Kan glikozunun diizenlenmesindeki bozukluk seker hastaligini meydana
getirir.

Kolesterol: Karaciger tarafindan iiretilen ve hormonlarin iiretilmesinde rol alan bir
cesit yagdir. Yiiksekligi diyabet hastalagini etkilemektedir

Hiperlipidemi: Kanda dolasan yag (lipit) miktar1 artisinin  bilimsel olarak
tanimlanmasidir.  hiperlipidemi lipit tanim1 i¢inde kolesterol, fosfolipitler ve
trigliseritlerden bahsedilmektedir. Kanda c¢esitli yaglarin yiiksekligini ifade etmek i¢in
kullanilan bir terimdir. Bu c¢esitli yag tipleri kolesterol, trigliserit, LDL-kolesteroldur. Tiim
viicuttaki Onemli atardamarlarda tikanikliklara sebep olur. Hiperlipidemi genetik
faktorlere, sigmanliga, asir tiitiin kullanimia baglh olarak ¢ikabilir. Noropatiyi etkileyen
faktorler arasinda yer almaktadir.

Hipertansiyon: Yiiksek kan basmcina hipertansiyon denilmektedir. Hastalarda
siklikla hipertansiyon ve diyabet bir arada olur.

Hblac: Kirmuzi kan hiicrelerinde glikozun bagli oldugu hemeglobin ylizdesini
gosteren bir 6l¢li birimidir. Diyabetin takibinde en onemli tahlillerden birisidir. Hblac 3
aylik kan sekeri bilangosudur. Ve 3 aylik kan sekerinin ortalamasmi verir. Kan sekerinin
1yi kontrol edilip edilmedigini gosterir. Hblac degeri %9 ve lizeri ise hasta sekerini kontrol

edemiyor. Diyabete bagli hastaliklar ¢ikabilir risk yiiksektir anlamina gelir.
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3.2. Uygulama

Lojistik regresyon ve CHAID analizi tekniklerinin smiflama etkinliklerinin
karsilastirilmas: amaciyla, gereksinim duyulan veri seti Firat Universitesi Tip Fakiiltesi
Endokrinoloji ve Noroloji Anabilim Dali Poliklinikligi veri tabanindan saglanmistur.
Yapilan caligmanin veri setinden calismamiza uygun bagimsiz degisken saymnm 10
katindan fazla birey ilizerinde arastirma yapilmaya g¢alisilmis bunun iizerine 450 diyabet
(seker hastalig1) hastasi alinmistir, ¢calismamizin konusu kapsaminda néropati degiskenini
etkiledigini diisliniilen 14 tane bagimsiz degisken veri setine dahil olmak tizere se¢ilmistir.

Bagimlhi degisken, noropati degiskeni iken noropatiyi etkiledigi diisiiniilen diger
etkenler ise bagimsiz degiskenler olarak alinmig ve veri setini olusturan tiim degiskenler
asagidaki tabloda belirtilmistir.

Tablo 3.1. Degiskenlerin listesi

Degiskenler Birim
Y Noropati olgusu (Var, Yok)
Xy | Yas (y1l olarak)
X, | Cinsiyet (Erkek, Kadin)
X3 Soy Gegmisi (Var, Yok)
X, | Hastaligin Yas1 (y1l olarak)
X: | Insiilin Kullanma Durumu (Var, Yok)
X. | KVS (kardiyovaskiiler sistem) (Var, Yok)
X, | Trigliserit Mg/dL
Xz | AST (aspartat aminotransferaz) U/L
X5 | ALT (alanin aminotransferaz) U/L
X40 | Glukoz Mg/dL
Xy1 | Kolesterol Mg/dL
Xy» | Hiperlipidemi (Var, Yok)
X4z | Hipertansiyon (Var, Yok)
X,s | Hblac %

Analizler i¢in SPSS 15.0 istatistiksel analiz paket programlar1 kullanilmistir
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Uygulamaya dahil edilen 450 diyabet hastasinda noropati olgusunun gergeklesip
gerceklesmemesine gore “var” ve “yok” olarak siniflandirilmistir. Bu smiflandirma igin
Lojistik regresyon analizi ile CHAID analizi teknikleri kullanilarak iki yontemden elde
edilen dogru smiflandirma oranlar1 karsilastirilmistir.

Calismaya alinan 450 denege ait tanimlayici bilgiler asagidaki tablolarda verilmistir.

Tablo 3.2. Deneklerin Noropati olgularmma gore dagilimlari

Degisken Say1 Yiizde (%)
Noropati (var) 184 40.9
Noropati (yok) 266 59.1
Toplam 450 100

Tablo 3.3. Deneklerin soy gegmislerine gore dagilimlari

Degisken Say1 Yiizde (%)
Soy gecmisi (var) | 128 28.4
Soy gecmisi (yok) | 322 71.6
Toplam 450 100

Tablo 3.4. Deneklerin KVS(Kardiyovaskiiler sistem) olgularina gére dagilimlari

Degisken Say1 Yiizde (%)
KVS (var) 335 74.4
KVS (yok) 115 25.6
Toplam 450 100

Tablo 3.5. Deneklerin Cinsiyetlerine gore dagilimlari

Degisken Say1 Yiizde (%)
Erkek 179 39.8
Kadmn 271 60.2
Toplam 450 100
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Tablo 3.6. Deneklerin Hipertansiyon olgularina gore dagilimlari

Degisken Say1 Yiizde (%)
Hipertansiyon (var) | 251 55.8
Hipertansiyon (yok) | 199 44.2
Toplam 450 100

Tablo 3.7. Deneklerin insiilin kullanmalarma gore dagilimlari

Degisken Say1 Yiizde (%)
Insiilin (var) | 220 48,9
Insiilin (yok) | 230 51.1
Toplam 450 100

Tablo 3.8. Deneklerin Hiperlipidemi olgularina gére dagilimlari

Degisken Say1 Yiizde (%)
Hiperlipidemi (var) | 208 46.2
Hiperlipidemi (yok) | 242 53.8
Toplam 450 100

Tablo 3.9. Deneklerin

stirekli degiskenlere gore dagilimlari

Ortalama (Max-Min) Deger
Yas 53.65 98-17
Hastaligin yas1 9.75 35-1

Trigliserit 197.70 974-33
AST 24.14 108-8
ALT 26.60 251-5
Glukoz 243.81 668-41
Kolesterol 196.04 432-58

Hblac 10.38 17.30-4.60
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Lojistik regresyon ile siniflandirma

Noropati olarak belirlenen Y bagimli degiskeni, noéropatisi olmasi durumunda 1,
olmama durumunda ise 0 olarak kodlanmistir. LRA ile test edilecek olan hipotezler ise
asagidaki sekilde kurulmustur.

SPSS de geriye dogru olabilirlik oranm1 se¢im kriteri (backward LR ) kullanilarak ele
alman 14 degiskenin icerisinden 6nemli olanlar1 belirlenmeye c¢alisilip siniflandirma
tablosu olusturulmustur. Onemli degiskenleri belirlemede genellikle geriye doniik eleme
yontemi yeglenmektedir. Geriye doniik eleme yonteminde, ilk asamada tiim degiskenler
modele alinir. Her adimda modelden ¢ikartildiginda sapmada en kii¢iik artisa neden olan
degisken modelden ¢ikarilir. Bu isleme, modelden ¢ikartildiginda sapmada ©Onemli
degisime neden olan degisken bulunana kadar devam edilir [46].

Coklu lojistik regresyon c¢oziimlenmesinde amag; en az degiskeni kullanarak
aciklayicilik orani yiiksek olan modeli elde edebilmektir. Bu nedenle, lojistik regresyonda
tek degiskenli analizler yapilarak p degeri 0,25°e kadar bulunan bagimsiz degiskenler olas1
risk faktorleri olarak ¢oklu lojistik regresyon modeline alinir. p degeri 0,25’ten biiyiik
olanlar ¢6ziimlemeye alinmazlar [46].

Bu amagla yapilan tek degiskenli lojistik regresyon analizi sekilde goriildiigii gibidir.

Tablo 3.10. Tek Degiskenli Lojistik Regresyon Analizi sonuglari

B. S(B)) Wald Sd p Odds orani
Yas O,OJ27 0,066 18,331 1 0,000 1,027
Cinsiyet 0,007 0,196 0,001 1 0,970 1,007
Soy gegmis 0,244 0,215 1,284 1 0,257 1,276
Hastaligin yast 0,141 0,016 74,928 1 0,000 1,152
Insiilin 0,822 0,196 17,606 1 0,000 2,276
KVS 0,334 0,218 2,344 1 0,126 1,396
Hipertansiyon 0,896 0,201 19,948 1 0,000 2,450
Trigliserit 0,001 0,001 4,088 1 0,043 1,001
AST -0,001 0,007 0,009 1 0,925 0,999
ALT 0,005 0,004 2,073 1 0,150 1,005
Glukoz 0,004 0,001 13,350 1 0,000 1,004
Kolesterol 0,001 0,002 0,086 1 0,770 1,001
Hiperlidemi 1,052 0,198 28,181 1 0,000 2,865
Hblac 0,127 0,037 12,120 1 0,000 1,136
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Tablo 3.10° da yer alan Wald testi ile her bir bagimsiz degiskene iliskin katsaymin
onemli olup olmadigi incelenir. Wald testi i¢in anlamlilik degeri 0,25 alinmistir. Verilen
sonuglar incelendiginde modele alinan 14 degiskenden sadece 4’iiniin katkisinin anlamsiz
oldugu gorilmektedir. Bu degiskenler cinsiyet, soy gecmis, AST ve kolesterol
degiskenleridir.

Tablo 3.10’un verilen ihtimal diizeyi (p) 0.25’in altinda (p<0.25) bulunan
degiskenler cok degiskenli model i¢in aday degiskenler olarak belirlenmistir.

Aday degiskenlerle kurulan ¢cok degiskenli modele iliskin sonuglar Tablo 3.11° de

verilmistir.

Tablo 3.11. Tek Degiskenli Modelde Aday Degisken Olarak Alinan Degiskenleri Kapsayan
Geriye Doniik Eleme Yontemi ile Elde Edilen Cok Degiskenli Model

Sonuglar1
B; S(B;) | Wald | Sd P Odds G.A
orani

Yas 0,016 0,008 | 4,283 1 0,038 | 1,016 1,001-1,031
Adm 5 | Hastahigmn yas1 | 0,151 0,018 | 68,526 |1 0,000 | 1,163 1,122-1,206

KVS 0,526 0,273 | 3,720 1 0,054 | 1,693 | 0,992-2,889

ALT 0,014 0,005 | 8,611 1 0,003 | 1,014 1,005-1,023

Hiperlipidemi | 0,939 0,232 16,413 |1 0,000 |2,557 1,623-4,026

Hblac 0,140 0,045 | 9,498 1 0,002 | 1,150 1,052-1,257

Sabit -4,712 10,752 | 39,267 |1 0,000 | 0,009

SPSS de geriye dogru olabilirlik orani se¢im kriteri (backward LR ) kullanilarak
Adim 5 de sonuca ulasilmistir. Son asamada, modelde yas, hastaligin yasi, ALT,
Hiperlipidemi, Hblac degiskenleri kalmistir.

Lojistik regresyon analizi ile test edilecek hipotez asagidaki gibi kurulmustur.

H,: Yasinin, hastaligm yasmin, insiilin kullanma durumunun, KVS durumunun,
hipertansiyon degerinin, trigliserit degerinin, ALT degerinin, glukoz degerinin, kolesterol
degerinin, hiperlipidemi durumunun, hblac degerinin néropati degiskeni iizerinde bir etkisi
yoktur.

H,: En az bir degiskenin noropati degiskeni iizerinde etkisi vardir.
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Tablo 3.11° de yer alan modelde, degiskenlere ait katsayilarmn anlamliligini test
eden Wald istatistiginin (Hy: f,=0 ve Hy: B, = 0) anlamhilik diizeyi olan p degerlerine
bakilip her bir degiskenin anlamlilik testinin yapilmasi sonucunda, KVS disinda kalan
diger biitiin degiskenlerin bagimli degiskenle istatistiksel olarak anlamli bir iliski i¢cinde
oldugu goriilmektedir ( p <0,05, KVS i¢cin p =0,054>0,05)

Analizde bagimli degisken olarak alinan Noropati degiskenini etkileyen bagimsiz
degiskenlerin belirlenmesi asamasinda Wald testi kullamilmigtir. £ parametreleri ile bu
parametrelere iliskin Wald istatistikleri, serbestlik dereceleri, anlamlilik diizeyleri, odds
orani degerleri ve bu degerlere iliskin % 95’lik giiven tablo 11’ de gosterilmistir.

Tablo 11’ de elde edilen odds orani degerlerine bakildiginda; Hiperlipidemisi olanlarin
noropati olma olasilig1 olmayanlara gore 2,557 kat daha fazladir. Diger bir ifade ile
noropati goriilme olasilig1 hiperlipidemisi olanlarda 2,557 kat artmaktadir. (%95 giiven
aralig1 1,623-4,026) Yas degiskenindeki bir birim artis ndropati goriilme olasiligini 1,016
kat artirmaktadir. (%95 gliven araligi 1,001-1,031) Hastaligin yas1 degiskenindeki bir birim
artis noropati goriilme olasiligini 1,163 kat artrmaktadir. (%95 giiven araligi 1,122-1,206)
Alt degiskenindeki bir birim artis néropati goriilme olasiligint 1,014 kat artirmaktadir.
(%95 giiven aralig1 1,005-1,023) Hblac degiskenindeki bir birim artis noropati goriilme
olasiligini 1,150 kat artirmaktadir. (%95 giiven araligi 1,052-1,257)

LRA sonucunda lojistik regresyon modeli:

- 1

+
! 1 + e—(-4.712+0,16X,+0,151X,+0,526X,+0,14X5+0,939X ,+0,14X, ;)

olarak elde edilmistir.

Elde edilen modelin gegerliligi Hosmer Lemeshow testi ile sinanmustir.

H,: Tahmin denklemi anlamlidir.

H,: Tahmin denklemi anlamli degildir.

Elde edilen tahmin modeli i¢in Hosmer Lemeshow ki-kare degeri 7.227 olarak
hesaplanmistir. p = 0.512 > a = 0.05 olarak elde edilmis ve modelin uygun olduguna dair
H, hipotezi kabul edilmistir. Buna gore lojistik regresyon sonucunda elde edilen bagimsiz
degiskenlerden en az birinin katsayis1 sifirdan farkli ¢ikmistir. Bulunan tahmin denklemi

anlamlidir.
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Tablo.3.12. Model Katsayilarinin Omnibus Testleri

Ki-Kare Sd p
Adim-5 Step -2.515 1 0,113
Blok 140,595 6 0,000
Model 140,595 6 0,000

HO: BlzBZZ...:BkZO
Hy. B, # B, #...# B, %0

Bu hipotezler Ki-Kare fark testleri kullanilarak smanmaktadir. Sabit terimli ve
bagimsiz degiskenleri iceren modellerin -2LogL istatistikleri arasindaki fark istatistigi,
modellerin serbestlik dereceleri arasindaki farkla Ki-Kare dagilimina uymaktadir.

Tablo 3.12.°de Elde edilen sonuglara gore besinci adimda iki modelin -2LogL
istatistikleri arasindaki fark, 6 serbestlik derecesiyle 140,595 dir. Tabloda anlamlilik
diizeyini gosteren p = 0.000 < o = 0.05 olarak elde edilmis ve H, hipotezi red edilmistir.

Lojistik regresyon katsayilarinin hepsi ayni anda sifira esit degildir.

Tablo 3.13. Model Ozeti

Adim -2 log likelihood Cox & Snell R kare | Nagelkerke R kare

5 468,212 ,268 ,362

Modele ait Nagelkerke R kare =0,362 olarak bulunmustur. Yani kurulan lojistik
modelin kullanilan degiskenlerce agiklanma orani %36’dir. Modelin anlamli oldugu
sOylenebilir.

Mcfaden R?, Cox-Snell ve Nagelkerke R® bu katsayilar dogrusal regresyondan farkl
olarak genel olarak kiicik ¢ikma egiliminde oldugundan, model uyumunu
degerlendirmekten ¢ok model olusturma asamasinda fakli modellerin performansini

degerlendirmek i¢in kullanilmalar1 onerilmektedir [46].
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Tablo 3.14. Lojistik Regresyon Siniflandirma Tablosu

Adim-5 Tahmin Degerleri
Noropati
Yok Var Toplam | Dogruluk (%)
Gergek Noropati Yok 210 56 266 % 78,9
Degerler Var 72 112 184 % 60,9
Toplam 282 168 450 % 71,6

Tablo 3.14° de goriildiigli gibi, 450 hastadan gercekte 266 tanesinde ndropati
goriilmezken, Geriye kalan 184 hastada goriilmektedir. Noropati goriilmeyen 266 hastanin
210 tanesi LRA ile yapilan smiflandirma isleminde dogru, 56 tanesi ise hatali olmak {izere
% 78,9 ’liik bir dogruluk yiizdesi ile siniflandirilmistir. Noropati goriilen 184 hastanin ise
112 tanesi LRA ile yapilan smniflandirma isleminde dogru, 72 tanesi ise hatali olmak iizere
% 60,9’lik bir dogruluk ylizdesi ile smiflandirilmigtir. LRA ile yapilan siniflandirma
isleminde genel dogruluk degeri ise 450 hastanin 322 tanesi dogru simiflandirilarak % 71.6

olarak hesaplanmistir.

CHAID analizi ile siniflandirma

Karar agaglar1 algoritmalar1 uygulama bakimindan bir hedef degisken (bagimli
degisken) ve hedef degiskeni agiklamaya yonelik kullanilacak agiklayici degiskenler
(bagimsiz degiskenler) olmak tizere iki grup degisken ile gerceklestirilmektedir.

Risk degeri, sonu¢ modeli ve modelleri olusturmak i¢in bilgi saglayan CHAID
model tablosunun en uygun agac¢ yapisini belirlemede bir gostergedir. Risk degerleri ise
standart hata, yerine koyma (resubstitution) ve c¢apraz gegerlilik (crossvalidation)
ylizdelerinden olusmaktadir. En uygun modellerin se¢ciminde yerine koyma, c¢apraz
gecerlilik Olgiitlerinden yararlanilmistir. Hedef degisken olarak ndropati degiskenini
tanimlayan modelde riskin 6l¢iisii yanlis smiflandirma oranini gostermektedir. Modelin
uygulanmas1 sirasinda ¢apraz gegerlilik kurali se¢ilmis, ndropati bagimli degiskeni icin
yerine koyma ve ¢apraz gecerlilik risk degerleri birbirine en yakin olan agag¢ yapis1 dikkate
almarak, CHAID analizinde biiyiik 6rneklem biiytikliikleri i¢in ¢ocuk diigiim sayisi 10
ebeveyn diigiim sayis1 20, Aksine kiiciik 6rneklemler i¢in ¢ocuk diigiim sayis1 5 ebeveyn

diigiim sayis1 10 olarak alinabilir [47] ifadesi ile capraz gecerlilik ve yerine koyma risk
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degerleri goz oniinde tutularak ¢cocuk diiglim sayis1 10 ve ebeveyn diiglim sayis1 20 olmasi

durumunda agacin durdurulmasina karar verilmistir. Ayirma ve birlestirme icin 0,05 alfa

degeri secilmistir. ¢apraz gecerlilik ve yerine koyma, standart hata tablo 3.15 sekilde

gosterildigi gibidir.
Tablo 3.15. Risk ve Standart Hata Tablo Degeri
Metod Risk (%) Standart Hata (%)
Yerine koyma (resubstitution) ,256 ,021
Capraz gegerlilik (crossvalidation) ,278 ,021
Tablo 3.16. Coziimlenen modelin 6zeti
Model Ozeti
Tanimlar Biiyiime Teknigi CHAID
Bagimli Degisken Noropati (Yok-Var )
Bagimsiz Degiskenler Yas
Cinsiyet
Soy Gegmisi
Hastaligin Yas1
Insiilin Kullanma Durumu
KVS
Trigliserit
AST
ALT
Glukoz
Kolesterol
Hiperlipidemi
Hipertansiyon
Hblac
Maksimum Agag¢ Uzunlugu 3
Ana Diigiimdeki Minimum Durum Sayis1 | 20
Alt Diglimdeki Minimum Diigiim Sayist | 10
Sonuglar Modele Giren Bagimsiz Degiskenler Hastaligin Yasi
Yas
Hiperlipidemi
KVS
Diigiim Sayist 16
Terminal Diigiim Sayisi 9
Uzunluk 3

Tablo-3.16 model hakkinda genel bilgileri icermektedir.




Tablo 3.17. Kazang Tablosu

Kazang Tablosu
Diigiimler Diigiim Kazang Cevap Indeks
N % N % % %
15 20 4.4 20 10,9 100,0 244,6
14 75 16,7 51 27,7 68,0 166,3
13 40 8,9 25 13,6 62,5 152,9
8 76 16,9 44 23,9 57,9 141,6
6 78 17,3 21 11,4 26,9 65,8
12 17 3.8 4 2,2 23,5 57,5
5 56 12,4 13 7,1 23,2 56,8
11 35 7,8 6 3,3 17,1 41,9
10 53 11,8 0 ,0 ,0 ,0

Kazang Tablosu’nda;
Diigiim (Node) : Diiglimlerin sira sayis1
Diigiim (n) : Hedef smifindaki 6rnek durumlarin sayisi
Diigiim (%) : Hedef sinifina diisen toplam 6rnek durumlarmin ytizdesi
Kazang (n) : Grup i¢in kazang degeri (Gruptaki ndropati olanlarin sayisi)
Kazang (%) : Grup i¢in kazang yiizdesi (Gruptaki néropati olanlarin orani)
Cevap (%) : Grup i¢in cevap ylizdesi

Indeks (%): Verilerin hepsi igin, grup kazancinin kazanca orani [48].

Kazang Tablosu (Gain Summary) hedef kategorideki (burada ndropatisi olanlar
secilmistir) hangi diigimiin en diisik ya da en yiiksek orana sahip oldugunu
gostermektedir. Hangi diigiimiin noropatisi olanlar1 belirlemede en c¢ok etkili oldugu
bilinmek istenir. Bunun i¢in kazang tablosu incelendiginde, noropatisi olanlar1 belirlemede
onbesinci diigiimiin en belirleyici diigim oldugu goézlemlenmektedir (%100,0).En az
belirleyici olan diigiim ise %0 oraniyla onuncu diigiimdiir. Cevap siitunu ise diigiimdeki
noropatisi olanlarin oranimi gdstermektedir. Indeks siitunundaki degerler cevap degerinin
orneklemede ndropatisi olanlarm oranma bolimii seklinde hesaplanir. Ve indeks degeri
yiiksek olan diigiimlerdeki Ozellikler riskli olan gruplar1 tanimlar. Burada onbesinci
diigtimdeki noropati olgusu incelendiginde, Hiperlipidemisi olan ve hastaligin yasi 20 yas

ve lizeri olan riskli gruplardir, yorumu yapailabilinir.
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Sekil 3.1. Analiz sonucunda elde edilen karar agaci
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CHAID analizi sonucu olusturulan bu agacta, 450 tane diabet hastasmin %40,9° da
noropati goriiliirken %59.1°de goriilmemektedir. Noropati de§iskeninin belirleyicileri
arasinda hastaligin yasi, hiperlipidemi, KVS ve yas degiskenleri yer almaktadir. Noropati
olma riskinin en 1yi belirleyicisi olarak hastaligin yasi degiskeninin oldugu goriilmektedir.
Hastaligin yas arttikca néropati goriilme oranlarinda artis yasanmaktadir. Hastaligin yas1 4
ve altinda olanlarda néropati goériilme orani %13,2 hastaligin yas1 4 ile 10 arasinda
olanlarda noropati goriilme orani %37 iken hastaligin yas1 10’un iizerinde olanlarda bu
oran %67,3 tir.

Noropati  degiskenini ikinci en iyl tahmin eden degisken ise hiperlipidemi
degiskenidir. Hastaligin yas1 4 ve altinda olan grup i¢in hiperlipidemisi olmayanlarda
noropati goriilme orani %6,8 iken, hiperlipidemisi olanlarda bu oran %23,2 ve % 7,1

kazang oranina sahiptir.

Hastaligin yas1 4 ile 10 arasinda olan hasta grubundan hiperlipidemisi olmayanlarda
noropati goriilme oram %26,9 ve %]11,4 kazang oranma sahipken, hiperlipidemisi
olanlarda bu oran %>50,9°dur. Hastali§in yasi 10’un iizerinde olan hastalardan
hiperlipidemisi olmayanlarda ndropati goriilme orani %57,9 ve %?23,9 kazan¢ oranina

sahip iken hiperlipidemisi olanlarda noropati goriilme orani1 %74,7’dir.

Hastaligi yas1 4 ve altinda olup, hiperlipidemisi olmayan hasta grubu i¢in yas1 46 ve
iizerinde olanlarda ndropati oram %17,1 ve %3,3 kazan¢ oranina sahip iken yas1 46 ve

altinda olanlarda néropati goriilme orani %0 ve % 0 kazang oraniyla en risksiz gruptur.

Hastaligin yas1 4 ile 10 arasinda olup, hiperlipidemisi olan hastalik grubu i¢in, KVS’si
olmayanlarda noropati goriilme oram1 %23,5 ve %2,7 kazang oranina sahipken KVS’si

olanlarda ndropati goriilme orani1 %62,5 ve %13,6 ile en riskli gruptur.

Hastaligin yas1 10’un {izerinde olup, hiperlipidemisi olan hastalik grubu i¢in,
hastaligin yasi1 20 ve altinda olanlarda noropati goriilme orami %68 ve %27,7 kazang
oranina sahipken, hastaligin yas1 20 ve iizerinde olanlarda noropati goriilme oran1 %100 ve
kazang oran1%10,9 olup, bu grup ve tiim diigiimler icerisindeki en riskli hasta grubu

olmaktadir.
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Tablo 3.18. CHAID Analizinin Siniflandirma Tablosu

Adim-5 Tahmin Degerleri
Noropati
Yok Var Toplam | Dogruluk (%)
Gergek | Noropati | Yok 195 71 266 % 73,3
Degerler Var 44 140 184 % 76,1
Toplam 239 211 450 % 74,4

Tablo—-3.18" de gorildiigii gibi, 450 hastadan gerg¢ekte 266 tanesinde ndropati
goriilmezken, Geriye kalan 184 hastada goriilmektedir. Noropati goriilmeyen 266 hastanin
195 tanesi CHAID Analizi ile yapilan smiflandirma isleminde dogru, 71 tanesi ise hatali
olmak tizere % 73,3’liik bir dogruluk yiizdesi ile smiflandirilmistir. Noropati goriilen 184
hastanin ise 140 tanesi CHAID Analizi ile yapilan siniflandirma isleminde dogru, 44 tanesi
ise hatali olmak tizere % 76,1°lik bir dogruluk yiizdesi ile smiflandirilmistir. CHAID
Analizi ile yapilan siniflandirma igsleminde genel dogruluk degeri ise 450 hastanin 335

tanesi dogru siniflandirilarak % 74,4 olarak hesaplanmustir.
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4. SONUC VE TARTISMA

Glinlimiizde veri miktarindaki artis, verilerin bilgiye doniistiiriilmesini zorunluluk
haline getirmistir. Bu c¢alismada veri madenciligi tekniklerinden biri olan karar
agaclarindan yararlanilmistir.

Bagimli degiskenin kategorik var-yok (0-1; binary) oldugu durumlarda kullanilan
lojistik regresyon teknigi ile modellemeler yapilip, modele iliskin risk faktorleri (odds
ratio) de tahminlenebilmektedir. CHAID analizinde ise, bunun yapilabilme giiciiniin daha
yiiksek oldugu bildirilmektedir. Ciinkii CHAID analizinde bagimsiz degiskenlerin en iist
diizeydeki etkilesimlerini modele alan algoritma sayesinde, benzer ozellikleri tasiyan
karakterler ayn1 homojen diigiimlere tasinmaktadir. Boylece, elde edilen karar agacinda
biitlin detaylar net bir sekilde izlenebildigi gibi, elde edilen regresyon denklemine ait
parametrelerin de daha giivenilir sonuclar vermesi beklenmektedir [18].

Bu nedenle genellikle verilerin smiflandirilmasinda  kullanilan  geleneksel
yontemlerden biri olan lojistik regresyon analizi ile yeni bir yontem olan karar agaci
algoritmalarindan CHAID analizinin siniflama 6zellikleri karsilastirilmistir. Karsilagtirma
icin Firat Universitesi Hastanesinden dosya tarama islemiyle 450 tane diyabet hastasi ele
almmistir. Bu hastalarin  ndropati olup olmamalarina gore smiflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Olusturulan modellerin veri kiimesi lizerinde smiflandirma basarismin
bir Ol¢iisii olan dogru smiflandirma oranlar1 agisindan biiyiik bir faklilik gostermeyip,
yakin sonuglar verdigi gozlenmistir. CHAID analizi sonucunda kurulan modelin genel
siniflandirma basaris1 % 74,4 ve lojistik regresyon sonucunda kurulan modelin genel
siniflandirma basarisinin % 71,6 oldugu goriilmektedir. Noropatisi olanlarini siniflamada
CHAID analizi %76,1 oranla bulmugsken lojistik regresyon analizinde bu oran %60,9 dur.
Bu sonuglarla birlikte CHAID analizinin daha yiiksek siniflandirma basarisina sahip
oldugu goriilmektedir.

Her iki uygulamanim da sonuglar1 baz alinarak yapilan inceleme sonucunda, ndropati
olma durumunu etkileyen bazi degiskenler; Yas, Hblac, ALT, KVS, Hiperlipidemi,
hastaligin yas1 seklinde siralanmaktadir. ilgili veri setine gore her iki modele de giren
hiperlipidemi, yas ve hastaligin yasi1 degiskenleri bu ¢alisma i¢in néropatiyi belirlemede
etkili degiskenler olarak gézlemlenmislerdir.

Hastaligin yas1 4 ve altinda olup hiperlipidemisi olmayan grupta 46 yas alt1 grubun en

risksiz grup oldugu karar1 alinabilir. Ayrica hastaligin yas1 10’un {izerinde olup
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hiperlipidemisi olanlarda hastaligin yas1 20 ve iizerinde olanlar en riskli grup oldugu
sOylenebilir.

Bu ¢alisma sonuglar1 agisindan faydali bilgiler sunmaktadir. Ancak bulunan etkenlerin
kesinlikle kullanilabilir oldugunu kanitlayabilmek ve ¢esitlendirebilmek i¢in 6rneklem
kiimesinin biiyiitiiliip baska analizlerle de stnanmasinda fayda vardir.

Sonuglarin gorselligi smiflandrmanin daha genis olmasi ve kolay yorumlanabilir
olmas1 nedeniyle karar agaci tekniklerinin cevaplar1 ortaya ¢ikarmakta etkili oldugun
gostermektedir.

Sonug¢ olarak yapilan bu c¢alisma, heterojen veri setlerinde homojen diiglimler
olusturmasi, parametrik olmayan yontemler arasinda olmasi nedeniyle diger ¢cok degiskenli
tekniklerde saglanmas1 gereken istatistik varsayimlarin s6z konusu olmamasi, siirekli ve
kategorik verilerin ayni anda modele dahil olmasi, bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iligkilerin yOniinii, 6nem swasmi degerlendirilerek gorsellik sunmasi gibi
ozellikleriyle CHAID analizinin her alanda oldugu gibi saglik bilimleri alaninda da verimli

bir sekilde kullanilabilecegine yonelik bir 6rnek olusturdugu séylenebilir.
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