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OZET

SIRALI LOJISTIK REGRESYON VE SINIFLANDIRMA AGACLARININ
PERFORMANS KARSILASTIRMASI

Simay MIRGEN

Istatistik Anabilim Dali
[statistik Teorisi Bilim Dalt
Eskisehir Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Temmuz,2019

Danisman: Dog. Dr. Betiil KAN KILINC

Istatistiksel uygulamalarda, bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi
tanimlamak i¢in parametrik ve parametrik olmayan yontemlere siklikla
basvurulmaktadir. Bu calismada, bu yontemlerden biri olan siniflama ve regresyon
agaclar1 ile swrali lojistik regresyonun siniflama basarilarinin  karsilastiriimasi
amaglanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda Eskisehir ilindeki satilik konutlarin birim fiyatini
etkileyen faktorleri incelemek amaciyla bir uygulama yapilmistir. Veri seti egitim,
dogrulama ve test olarak {lice ayrilmis, 5-katli capraz gecerlilik ile yoOntemlerin
performanslari ortaya konmustur. Elde edilen sonuglar dogrultusunda, siniflama agaclari

algoritmasiyla daha basarili bir siniflama yapildig1 saptanmustir.

Anahtar Sozciikler: Siniflandirma agaclari, Siral1 lojistik regresyon, Capraz gegerlilik
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ABSTRACT

PERFORMANCE COMPARISON BETWEEN ORDINAL LOGISTIC REGRESSION
AND CLASSIFICATION TREE

Simay MIRGEN

Department of Statistics
Programme in Theory of Statistics
Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, July 2019
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Betiil KAN KILINC

In statistical applications, parametrical and nonparametrical methods are often
applied to identify the relationship between the dependent and independent variables. In
this thesis, among these methods the comparison of the classification performance of the
classification tree model and ordinal logistic regression model is purposed. For this aim,
an application study is conducted to determine the factors effecting the unit price of real
estate for sale in Eskisehir. The performance comparison of the methods is presented by
splitting dataset into three parts: training, validation and test using 5-fold cross validation.
Based on the results, classification tree algorithm over performed the ordinal logistic

regression model.

Keywords: Classification trees, Ordinal logistic regression, Cross validation
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1. GIRIS

Giliniimilizde arastirmalara konu olan problemin ¢6ziimiinde, problemi etkileyen
bir¢ok faktor vardir ve ¢oziilecek problem i¢in bu bir¢ok faktorii incelemek gerekir. Bu
nedenle karsilagilan problemlerde birden fazla bagimsiz degiskenin oldugu durumlar
ortaya ¢cikmistir. Bu gibi durumlarda verinin ortaya koydugu degiskenligi, cok degiskenli
istatistiksel analizlerin teknikler kullanarak agiklamak daha saglikli olabilir. Cok
degiskenli istatistiklerin uygulanma amagclar1 arasinda kiimeleme ve smiflama gibi
kavramlar yer almaktadir. Verilerin siniflandirilmasi i¢in kiimeleme analizi, diskriminant
analizi, faktor analizi gibi yaygin teknikler kullanilabilir.

Smiflama ve regresyon modelleri iginde, lojistik regresyon ve karar agaclari
yontemleri siklikla tercih edilen yontemler arasindadir. Klasik dogrusal regresyon
modelindeki varsayimlar olmaksizin kategorik bagimli degiskeni tahmin etmek i¢in karar
agaclar1 kullanilabilirken, lojistik regresyon i¢in bazi varsayimlar s6z konusu olabilir.

Lojistik regresyon ile amaglanan, en az degiskenle en iyi uyuma sahip olacak
sekilde bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi tanimlay1p istatistiksel olarak
anlamli olarak kabul edilebilen bir model kurmaktir. Benzer bir iligkiyi agiklamak igin
kullanilan karar agaclari ise daha kolay anlasilir ve daha rahat yorumlanabildigi i¢in tercih
edilir. Bu yontemle, bagimsiz degiskene sorulan sorularin olusturdugu cevaplar agac
dallan seklinde goriiliir ve bu sayede ¢ok karmasik veri seti, bagimli degiskeni etkileyen
degiskenler ve bu degiskenlerin modeldeki 6nemi gorsel olarak incelenebilmektedir.

Lojistik regresyon modelinin kullanimi i¢in yapilan ilk ¢alismalar Berkson (1944)
tarafindan yapilmistir. Model Finney (1972) tarafindan biyolojik deneyler i¢in probit
analize alternatif olarak kullanilmistir. Lojistik modele iliskin ¢esitli uygulamalar yapan
Cox (1970) daha sonrasinda Anderson (1979, 1983) tarafindan gelismeye devam etmistir
(Bircan, 2004). Lojistik modele uyum ile ilgili bircok ¢alismalarda bulunan Aranda-
Ordaz (1981) ve Johnson (1985) baslica isimlerdendir. Daha sonra Lesaffre ve Albert
(1989) ise ¢oklu grup lojistik modellerde etkin ve aykir1 gozlemleri belirleme Slgiitlerini
incelemislerdir.

Temel (2004), ndroloji boliimiinde yapilan anket ¢aligmasi ile hastaliga sahip olup
olmama durumuna etki eden degiskenleri siniflandirma agaclar analizi ile incelemistir.
Tirkiye’deki hemsirelerin is birakma niyetini etkileyen faktorleri sirali lojistik regresyon
analizi ile Ayhan (2006) incelemis ve is birakma niyetlerinin nelere bagli oldugunu

anlatmigstir. Sosyal glivenlik kurumu ilag¢ provizyon sistemi verileri tizerinde bir uygulama
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yapan Kiran (2010) CART analizi ile lojistik regresyon analizini karsilagtirmistir. Akin
ve Sentiirk (2012) bireylerin mutluluk diizeylerinin sirali lojistik regresyon analizini
yaparak mutluluk diizeyinin yillara gore farkli calismalarda nasil degistigini
incelemislerdir. Korkmaz (2018), kotii amaghi yazilimlarin Network cihazinda olup
olmadigini, siiflandirma ve regresyon agaglar1 (CART) ve rastgele orman teknikleriyle
inceleyerek siiflandirma yapmustir.

Bu calismada ise lojistik regresyonun bir ¢esidi olan sirali lojistik regresyon ile
siniflandirma agaglar1 sonuglar1 degerlendirilerek, gergek bir veri seti lizerinde uygulama
yapilip bu iki yontemin siniflama basarisinin karsilastirilmast amaglanmastir.

Bu nedenle ¢aligmanin ikinci boliimiinde, yontemler hakkinda genel bilgiler
verilerek sirali lojistik regresyon modeli ile siniflandirma ve regresyon agaglari tanitilmas,
karsilastirma ol¢iilerinden olan karisiklik matrisi anlatilmistir.

Calismanin {iciincii boliimii uygulama i¢in diizenlenmistir. Bu amagla, satin alma
ve satma islerinde yaygin ve popiiler bir platform olarak kullanilan bir internet sitesinden
veriler toplanmistir. Verinin tanitilmasi ve sirali lojistik regresyon algoritmasi ve
siniflandirma agaci algoritmasi ile analizler ve sonuglar gosterilmistir. Her iki yontem
icin kurulan modellerin siniflandirma basaris1 karsilagtirilmastir.

Sonu¢ boliimde, her iki yontemin performans basarisi icin degerlendirmeler

yapilmis ve yorumlanmigtir.



2. YONTEMLER
2.1. Genellestirilmis Dogrusal Modeller

Klasik dogrusal regresyon modelinde, normallik ve sabit varyanshlik
saglanmadiginda veri doniistiirme teknikleri yerine genellestirilmis dogrusal model
(GDM) yaklagimi1 kullanilir (Montgomery, Peck ve Vining, 2013).

GDM, bagimli degiskeni yanit degisken, bagimsiz degiskenleri ise agiklayici
degisken olarak adlandirir (Karadag, 2014).

GDM, yanit degiskenin normal dagilim gdstermedigi durumlarda hem dogrusal
hem de dogrusal olmayan regresyon modelleri i¢in ¢oziim olarak gelistirilmistir. Yanit
degiskeninin dagilimi; normal, Poisson, binom, {istel ve gamma dagilimlarini igeren iistel
dagilim ailesidir (Montgomery, Peck ve Vining, 2013).

Ustel dagilim ailesinde; rastgele degiskenin olasilik veya olasilik yogunluk
fonksiyonu f(x;0) seklinde gdsterilir. @ parametre kiimesini gdstermek iizere (@ c R)

olasilik veya olasilik yogunluk fonksiyonlarinin ailesi,

C = {f(x;0): 0 € O} 2.1)

ile gosterilir.

Her f(x;0) € C i¢in f(x; 6) fonksiyonu,

K
£(:0) = h()e(@exp | D t(wi(®)
e~ 2.2)
seklinde yazilabiliyorsa, C = {f(x; 0): 0 € @} sinifina bir iistel aile denir.
Burada, h(x) ve i=1,2,3, ... , k igin t;(x)’ ler x in bir fonksiyonu, w;(8)’ ler ve

c(8) ise sadece parametrenin bir fonksiyonudur. Ayrica h(x) > 0 ve c(8) > 0 olmalidir.
Parametre tahmini ve istatistiki sonug ¢ikarimlar agisindan olasilik fonksiyonlarinin iistel
aileye ait olmas1 6nemli kolayliklar saglar (Akdi,2014).

GDM’ lerin yapisi1 agsagidaki gibi verilebilir:

Y1.Y2, -, Yn yanmt degiskeninin degerleri swrasiyla g, ly, ..., iy, ortalamali
birbirinden bagimsiz gozlemler ve y; gézlemleri {istel aileden gelen bir dagilima sahip

olsun. x4 x; ..., x; agiklayici degiskenlerini gostermek tlizere,



ni= X;B=PBo+X5,Bix; seklinde model olusturulur. Model bir baglanti

fonksiyonu (link function) yardimiyla bulunur.

N = g() = g(E(i)) i=1,2,...,n (2.3)

Esitlik (2.3)’ te gosterilen baglanti terimi, ortalama ve dogrusal tahmin edici

arasindaki baglayict fonksiyonu ifade eder. Baglanti fonksiyonu tiirevlenebilen ve
monoton bir fonksiyondur.

Yanit degiskeninin beklenen degeri, E(y;) = g7 1(n;) = g 1 (x;'B)’ dir. Coklu

dogrusal regresyonda,
Wi =1 =X;B i=1,2, ....,n (2.4)

modeli 6zel bir durum gostermektedir. Bu durum g(y;) = p; seklindeki birim baglanti
fonksiyonudur (Nelder ve Wedderburn, 1972; Yarbas1,2015).

Baglanti fonksiyonu yanit degiskeninin dagiliminin tasidigr  6zellikleri
iistlenmektedir. Normal dagilimli yanit degiskeninin beklenen degeri ile dogrusal tahmin
edici arasinda bag kuran g baglanti1 fonksiyonu g(i;) = y; seklinde ise birim baglanti
fonksiyonunu olusturur.

Poisson dagilimli yanit degiskeni icin, g(y;) = Iny; logaritmik (log) baglanti
fonksiyonu kullanilir.

Binom dagilimli yanit degiskeni i¢in g(y;) = lnl‘_l—iu. lojit baglant1 fonksiyonu

kullanilir. Dolayisiyla g(y;) baglanti fonksiyonu yanit degiskeninin dagilimina gore
secilir (Karadag, 2014).

Sonug olarak, GDM’ ler bir baglanti fonksiyonu kullanarak, dogrusal tahmin
ediciye bagli olarak yi8in ortalamasi hesaplayan klasik dogrusal modellerin

genellestirilmis bir durumudur (Garrido ve Zhou, 2009).

2.1.1. Lojistik regresyon

GDM’ lerde yanit degiskeninin nitel olmasi halinde lojistik regresyon modeli
kullanilir. Lojistik regresyon modeli yanit degiskeni ile bir veya birden fazla agiklayici
degisken arasindaki iligkiyi inceler.

Dogrusal regresyon analizinde bagimli degiskenin degeri tahmin edilmeye
caligilirken, lojistik regresyon analizinde yanit degiskeninin alacagi degerlerden birinin

gerceklesme olasiligi tahmin edilir (Sensoy, 2009). Lojistik regresyonda, dogrusal



olmayan iligki korunarak, iligkinin formunu dogrusal hale getiren logaritmik doniisiimler
yapilir.

Lojistik regresyon modeline, yanit degiskeninin sahip oldugu kategoriye gore farkl
isimler verilmektedir. Nitel yapidaki yamit degiskeni iki deger aliyorsa “ikili Lojistik
Regresyon Modeli” (Binary Logistic Regression Model) kullanilir. Yanit degisken en az
tic kategoriden olusuyor ve siniflanabilir bir yapida, nominal ve siralama yapilamiyorsa
“Coklu Lojistik Regresyon Modeli” (Multinominal Logistic Regression Model) ve yanit
degisken en az ii¢ kategoriden olusuyorken sirali (ordinal) bir yapida ise “Sirali Lojistik
Regresyon Modeli” (Ordinal Logistic Regression Model) kullanilmaktadir.

Iki sonuglu yanit degiskenli modellerde yanit degiskeni sadece 0 ve 1 gibi iki olas1
deger alabilen yapiya sahiptir. Bu niteliksel yapida olan yanit degiskeni i¢in basar1 ve

basarisizlik seklinde verilmis degerler tamamen keyfi olarak tanimlanabilir.
yi=x'if+e¢ i=1,2,...,n (2.5)

seklinde modeli ele alinsin. Burada agiklayici degisken x'; = [1, x;q1, Xi2, -or Xix |, B’ =
[Bo, B1, B2, -, B ]’ dir ve yanit degiskeni y;” de 0 veya 1 degerini alir. Tablo 2.1 deki
olasilik dagilimi ile yanit degiskeni y; nin Bernoulli raslant1 degiskeni oldugunu

varsayilsin.

Tablo 2.1. Olasulik dagilimi (Montgomery, Peck ve Vining, 2013)

Vi Olasilik
1 P( Vi :]): TT;
0 P( Vi :0): 1-7;

E(g;) = 0 oldugundan yanit degiskeninin beklenen degeri,
E)=x'ip=1(m)+ 01— m) =m; (2.6)
olur. Buradan
E(y) =x"iB=m 2.7

olur. Bu Esitlik (2.7), yanit fonksiyonu ile verilen beklenen yanitin sadece, yanit

degiskeninin 1 degerini alma olasilig1 oldugunu ifade eder.

Esitlik (2.5)’ teki regresyon denkleminde bazi temel problemler vardir. Eger yanit
degiskeni iki deger aliyorsa, ¢; hata terimi sadece iki deger alabilir:
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yi=1 iken g =1— x";p (2.8)
y; =0 iken & =—x";B 2.9)

Dolayistyla, bu modeldeki hatalar normal olmayabilir.

Diger problem ise hata varyansi asagidaki esitlikten dolay1 sabit degildir.

oy; = E{y; — EQ)}?
=1 -m)?m +0-m)*(1—m) (2.10)
= m(1—-m;)

Esitlik (2.10)' da E(y) = ¥'s = m; oldugundan
o2 =E(y) [1—E(y)] @.11)

seklinde yazilir. Buradan gbézlemlerin varyansi (g; = y; — m; ve m; bir sabit oldugundan

hatalarin varyansi ile aynidir) ortalamanin bir fonksiyonudur. Burada,
0<E(y)=m <1 (2.12)

‘dir. Esitlik (2.12)’deki yanit fonksiyonunda bir kisit vardir. Bu kisit baglangicta kabul
edilen Esitlik (2.5)’deki gibi bir dogrusal yanit fonksiyonunun se¢ilmesi ile problemlere
sebep olabilir. Verilere yanit degiskeninin tahmin degerlerinin [0,1] aralig1 disinda oldugu
bir model uydurulabilir (Montgomery, Peck ve Vining, 2013).

Lojistik yanit fonksiyonu,

exp(x'B) 1
1+exp(x'B) 1+ exp(—x'B) (2.13)

E(y) =

bi¢iminde yazilir. Lojistik yanit fonksiyonu, x’deki bir birim degisime karsilik E (y)’deki
degisikligi gosterir.



A E(y) = 1/1 + exp(—x'B)

Lojistik Fonksiyon

11
1+e~(=0) 14

E(—) =

1/2

11
14~ (+®) q14e=

E(400) =

8
+
\ X

0

Sekil 2.1. Lojistik Yanit Fonksiyonun Birikimli Dagilim Grafigi

Sekil 2.1° de goriildiigii gibi lojistik dagilim fonksiyonunda, y, (—oo, +00 ) tanim
araliginda degere sahiptir. Bu yiizden E(y) fonksiyonunun degisim araligt 0 ve 1
arasindadir. Lojistik regresyona ait olan egrinin S seklinde olmasi modelin tercih
edilmesinin bir nedenidir. Egri i¢in, olasilik degerlerinin monoton artan ya da azalan S
bicimli bir fonksiyonu kullanilir (Sensoy, 2009).

Lojistik yanit fonksiyonu kolayca dogrusallastirilabilir. Bunun i¢in 6nerilen bir
yaklasim olarak, modelin yapisal kismi, yanit fonksiyonu ortalamasinin bir fonksiyonu

cinsinden tanimlanir. Dogrusal tahminci,

n=xp (2.14)
olsun. Burada 7,
P(y=1|x) /[ (2.15)
=In|————=|=1In
P(y =0 |x) 1-m

olarak tanimlanir. Bu doniisiim ile dogrusallik saglanir. Bu doniisiime lojit doniisiim denir
ve 1/(1-m) oranina odds adi verilir (Montgomery, Peck ve Vining, 2013).

Odds; bir olaymn olma olasiligini, olmama olasiligia bagli olarak aciklar. Iki odds
degerinin birbirine oranlanmasi ile odds orani (Odds Ratio-OR) hesaplanir. Odds orani
incelenen iki olaym gozlenme olasiliklarindan birinin digerine oranla kag¢ kat daha fazla

veya kag kat daha az olarak ger¢eklesebilecegini gosterir (Giiris ve Astar, 2015).



Lojistik regresyon modelinin genel bigimi,

yi = E(y;) + & (2.16)

olarak yazilir. Burada y; gozlemleri, asagida verilen beklenen deger ile bagimsiz

Bernoulli rastlant1 degiskenleridir:

exp(x;B) 2.17)

E(y) =m =T ep(f)

x;B’ daki parametreleri tahmin etmek i¢in en ¢ok olabilirlik yontemi kullanilabilir.
Gozlemlerin her biri Bernoulli dagilimi gosterir ve her bir gézlemin olasilik

dagilima,
fl(yl) = néyi(]_ = ni)l_yi’ i=1,2,...n (2.18)

seklinde olur ve her bir y; gézlemi 0 ve 1 degerini alir. Gézlemler bagimsiz oldugu i¢in

olabilirlik fonksiyonu Esitlik (2.19) ile verilebilir:

n

LOwyz v B) = | [fi0 =] [=a-my.
i=1 i=1 (2.19)

Olabilirlik fonksiyonunun log-olabilirlik seklinde diizenlenmis hali;

InL(yy,y2, o0, Y, B) = lnl_[fi(yi)

=1

= Z [y In (1 fini)] * Zn: In(1 =) (2.20)
i i=1

n
i=1

Esitlik (2.20)’deki gibidir. Buna gore 1 — 1; = [1 + exp(x;B)]~* ve

n; = In[r; /(1 — m;)] = x;B oldugu igin log olabilirlik,

InL(y,8) = ) yixiff = Y In[1 + exp(x;B)]
i=1 i=1 (2.21)

Esitlik (2.21)’deki gibi yazilabilir.



Lojistik regresyon modellerinde x degiskenlerinin her diizeyinde birden fazla
gbzlem varsa y;, i. gozlem i¢in gbzlenen 1’lerin sayis1 ve n; her bir gézlemdeki

denemelerin sayis1 olsun. Bu durumda log olabilirlik Esitlik (2.22)’deki gibi olur.

n

InL(y, B) = Z y; (1) + Z nn(l — ;) — z yiIn(1 — ;)

1=1

= ) yiIn(m) + ) (n; —y)In(1 —m) (2.22)
)

B yukaridaki Esitlik (2.22)’deki algoritmanin verdigi model parametrelerinin son

tahmini olsun. Eger model varsayimlar1 dogru ise asimtotik olarak,
E(B) =B ve Var(B) = X'VX)™* (2.23)

oldugu gosterilir. Burada V, her bir gézlemin tahmin edilen varyansini igeren n X n
kosegen matrisidir. V’ nin i. kdsegen elemam V;; = n;f;(1 — ;) seklindedir.
n dogrusal tahmin edicinin tahmin degeri 7); = xgﬁ’dlr ve lojistik regresyon

modelinin uyum degeri,

T T T exp(@)  1+exp(xiB) 1+ exp(—x.B)

(2.24)

Esitlik (2.24)’deki gibi yazilir (Montgomery, Peck ve Vining, 2013).

2.1.2. Sirali lojistik regresyon modelleri

Lojistik regresyon modelinde, bagimli degisken en az ii¢ kategoriye sahip ve
kategoriler dogal bir siraya gore kiigiikten biiyiige dogru siralaniyor ise sirali lojistik
regresyon modeli kullanilir. Ornegin, hastaligin siddeti (en az siddetliden en ¢ok
siddetliye dogru), miisteri memnuniyeti (memnun degil, biraz memnun, ¢ok memnun)
gibi Olceklerde ol¢iilebilir (Montgomery, Peck ve Vining, 2013).

Siralt lojistik regresyon modeli, esit aralikli olmayan sirali kategorilere sahip
bagiml degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligkinin belirlenmesi i¢in en uygun
tekniktir (Tipis, 2012).

Siralt lojistik regresyon modellerinin elde edilmesi i¢in baglanti fonksiyonu

kullanilmaktadir. Genellikle lojit, probit gibi baglant1 fonksiyonlar1 kullanilir. Regresyon
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katsayilarinin degeri sirali kategorik degiskenin kategorilerine baghh olmadigi igin
baglant1 fonksiyonu kullanilarak tahmin edilen regresyon katsayilari her bir kesim
noktasinda (cut point) aynidir (Chen ve Hughes,2004; Breslaw ve McIntosh, 1998).
Modelin olusmasinda 6nemli bir yaklasim ise sirali kategorik bagimli degiskenin
etkisi altinda oldugu disiinlilen goézlenmemis siirekli, gizli (latent) bir bagimlh
degiskenden tekrar diizenlenmesi varsayilir. ikinci olarak sirali lojistik regresyon
modelinin en belirgin 06zelligi olarak kabul edilen paralellik varsayimi &nemlidir.
Paralellik varsayimi geregi B parametresi farkli kategoriler ve farkli kesim noktalar1 igin
degisiklik gostermez ve dolayisiyla burada modeller arasindaki paralellik sinamasina

gidilmesi gerekir.

2.1.2.1. Swrali lojistik regresyon modelinde gizli degisken kavrami

Gizli degisken kavrami; aralikli ve kategorilere sahip gozlenebilir y bagimlh
degiskenin altinda siirekli (—oo, +00) ve gdzlenemeyen gizli bir y* degiskeninin oldugu
varsayimina dayanir (Long,1997; Breslaw ve Mclntosh,1998). Genel olarak gizli
degisken y*, sirali araliklara boliinerek Esitlik (2.25) ile gosterilebilir.

yi =moldugundam =1, ...,J i¢in 7,,,_1 <y < Tpp (2.25)

Burada m, bagimli degiskenin kategorisini ifade eden sayilar, t’lar kesim noktalar1
olarak tanimlanir. En ug kategoriler 1 ve J i¢in kesim noktalar1 7, = —oo ve 7; = +oo ile
acik uclu araliklarla tanimlanir. Kesim noktalar1 bagimli degisken ile gizli degisken
arasindaki iliskinin ifade edilmesini saglar. Ornegin; anket uygulanan bireylere herhangi
bir diisiinceye katilip katilmadiklarinin sorusuna verilen cevap; (1) hi¢ katilmiyorum, (2)
katilmiyorum, (3) kararsizim, (4) katiliyorum, (5)kesinlikle katiliyorum, seklinde
kategorilere ayrilmis olsun. Bu sirali degigkenin siirekli gizli bir degisken ile iliskili
oldugu varsayilir. Bagimli degiskenin J tane kategorisinin oldugu durumda, gézlenen y
degiskeni ile gizli degisken y* arasindaki iligki Esitlik (2.26)’daki gibi gosterilir (Long,
1997; Liao, 1994).
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(1eger, —0o=7,<y/ <14
2 eger, 715y <71,
3 eger, T, <y < 13

I
N

Vi

(2.26)

\J eger, 1Y <15 =+®

Esitlik (2.26) ‘da ardisik kategorileri ayiran 7 kesim noktalar1 asagidaki Sekil
2.2.°deki gibi gosterilir.

A
v

Sekil 2.2. Sirali Bagimli Degiskenin Kategorilerine Karsilik Gelen y* Gizli Degiskenin Degerleri.

Bu kesim noktalar1 f;’ lerle tahmin edilir. Burada [74,7;,_;] noktalann 0 < 7; <
T, <+ < 71;_; seklinde pozitif deger alabilir. Her zaman 7y = —o0 ve 7; = o0
oldugundan bagimli degiskenin kategori sayisinin 1 eksigi kadar kesim noktas1 bulunur
(Liao,1994). Bu kesim noktalar1 vasitasiyla y bagimli degiskene ait ¢ikarsamalarda
bulunulur ve bu kesim noktalar1 araciligiyla model kurulmaya ¢alisilir.

Gizli degiskenin bagimsiz degiskenler ve € hata terimi yardimiyla gosterimi genel

olarak Esitlik (2.27)’deki gibi ifade edilir.

K
y= Z Brxyk + €
= 2.27)

y* degiskeninin dagilimini € hata terimi belirler. Burada ¢ sifir ortalama ile belirli
bir dagilim gosteren ve dagilim fonksiyonu F(¢) ile tanimlanan bir hata terimidir

(Liao,1994).
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2.1.2.2. Gizli degiskende dagilimsal varsayimlar

Esitlik (2.27)’de gosterilen modeli tahmin etmek i¢in, siradan en kiigiik kareler
yontemi bagimli degisken gozlemlenemeyen oldugundan, en ¢ok olabilirlik yontemi
kullanilabilir. Bu yonteminin kullanilabilmesi i¢in, hata terimlerinin dagilimina iliskin
varsayima ihtiya¢ vardir. Cogunlukla, hatalar normal oldugundan probit model veya
lojistik hatalar oldugunda lojit model diisiiniiliir (Long, 1997). Benzer sekilde, hata
terimlerinin dagilimi i¢in c¢ok fazla kullanilmayan baska dagilimlar da mevcuttur
(McCullagh, 1980).

Sirali lojistik regresyon modellerinin olusturulmasinda McCullagh (1980)
tarafindan gelistirilen probit ve lojit modellerin dagilimsal varsayimlari uygulamada ve
yorumlamada kolaylik sagladigi i¢in ¢ok sik kullanilir Ornegin; sirali probit model igin,
¢ hata terimi 0 ortalama ve 1 varyansla normal dagilim gosterir (Long, 1997). Buna iligkin
olasilik yogunluk fonksiyonu ve birikimli dagilim fonksiyonlar1 sirasiyla Esitlik (2.28)
ve (2.29)’da gosterilmistir:

1 2 2.28
Ale) = \/T_nexp (—%) (2.28)
F 1 t?
A(e) = _[o \/T_n exp <— ?> dt. 229

2
Siral1 lojit modelde, € hata terimi O ortalama ve % varyans ile lojistik dagilima

sahiptir.
_ exp(e)
O = T exp(o 230
_ exp(e)
F& =T enm 231)

Burada olasilik yogunluk fonksiyonu ve birikimli dagilim fonksiyonlar1 sirasiyla

Esitlik (2.30) ve (2.31)’de gosterilmistir.
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2.1.2.3. Gozlemlenmis kategorilerin olasiliklarinin elde edilmesi

Hata terimlerinin dagilimi belirlendikten sonra verilen x degiskenine bagl
olarak y degiskeninin gézlemlenmis degerlerinin olasiliklar1 hesaplanir. Esitlik (2.26)’da
gbzlenen bagimli degiskenin birinci kategoride meydana gelme olasiligi P(y = 1) igin

Esitlik (2.32)’deki gibi gosterilir (Long, 1997).
Py=1)=P(ty<y*"<19) (2.32)

Esitlik (2.32)’ de y* = xf8 + €’ 1n degeri yerine yazilirsa;

Birinci kategori i¢in birikimli olasilik degeri hesaplanirsa,

(F(to = Xy Bixi) = F(=00 — T4, Bexy)) = 0 seklinde yazihr.)

K
Ply=1)=P (Tl - kZ ,kak> (2.33)

Esitlik (2.33) elde edilir.

Diger kategorilere ait olasiliklar;

k=1 k=1
K : K

Py=])=F <T] - z ﬁkxk) —F <T]—1 - z ﬁkxk) (2.34)
k=1 k=1
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Esitlik (2.34) ile verilir ve F(€) hata teriminin dagilim fonksiyonu tanimlanir. Gizli

degisken y* icin hata terimi &, dagilimi lojistik dagilimi gosterir (Liao, 1994).

TT3 A

Sekil 2.3. Sirali Lojistik Regresyon Modeli icin x Degerleri verildiginde, Gozlenen 4 Kategorili y igin
Gizli Degisken y* Degiskeninin Dagilim Grafigi.

Gozlenen bagimli degiskenin son kategoride meydana gelme olasiligi P(y = J)
hesaplanirken F(t; — XK_; Bix) = 1 olur ve Esitlik (2.34) teki ifade, Esitlik (2.35) gibi
yazilir (Liao, 1994; Long, 1997).

K
Py=))=1 —F<T]—1 —Zﬁkxk)
k=1

Sekil 2.3.” de gbzlenen 4 kategorili bagimli degisken icin gizli degiskenin dagilimi

(2.35)

gosterilmistir. Bu dagilimin kategori olasiliklar1 Esitlik (2.36)” daki gibi elde edilir.

N 2.
P(y; = 1|x) = P(To < y* < 14|%7) (2.36)

Esitlik (2.36)’ da y* = x;B + &; yazilirsa, asagidaki Esitlik(2.37) elde edilir.
P(y; = 1]x;) = P(to < xiB + & < 14|x;) 2.37)
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Esitlik (2.37)’de ¢; hata terimlerini yalniz birakmak icin esitligin her iki tarafina
negatif olarak x; B eklenirse Esitlik (2.38) elde edilir.

P(y; = 1|x;) = P(to — ;B < & < 71 — x;B|x;)
P(y; = 1]x;) = P(& < 1y — xiBlx;) — P(&; < 70 — x:Blx;)
= F(ty — x;B) — F(7o — xiB)
(F(to — x;B) = F(—0 — x;8) = 0)
P(y; = 1|x;) = F(ty — x;8) (2.38)

Diger 3 kategori icin de birikimli olasilik dagilim fonksiyonu asagidaki Esitlik
(2.39), (2.40) ve (2.41)’ deki gibi elde edilir.

P(y; = 2|x;) = F(t, — x;8) — F (1, — x;8) (2.39)
P(y; = 3|xy) = F(t3 — x;) — F(t, — x;8) (2.40)
P(y; = 4lxy) = F(t4 — xif) — F (13 — x;8) (2.41)

Esitlik (2.41)’de gozlenen bagimli degiskenin son kategoride meydana gelme
olasihg1 P(y = 4) hesaplanirken F (7, — x;8) = +o = 1 oldugu igin ifade,

P(y; = 4|x;) = 1 — F(t3 — x;B) gibi yazilabilir.

Sirali probit modelde, € hata teriminin dagilimi normal dagilim gdsterdigi igin
gbzlenen bagimli degiskenin son kategoride meydana gelme olasiligi Esitlik (2.42)” deki
gibi gosterilir (Liao, 1994).

K
Ply=1) = ¢<—Zﬁkxk)
K
P(y=2)= <T2 Z .kak) (T1 - Z :kak>
- k;1
P(y=3) = (T3 :kak> <T2 - Z .kak)
k=1

k=1

Py=)=1 —¢<T]—1 —Zﬁkxk)
k=1

(2.42)
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Siralt lojit ve sirali probit modelleri arasindaki farklilik hata terimlerinin

dagilimindan kaynaklanmaktadir.

2.1.2.4. Paralel dogrular varsayimi

Paralel dogrular varsayimi, bagimli degisken agiklanirken belirlenen regresyon
katsayilarinin, sirali bagimli degiskenin tiim kategorilerinde esit oldugunu varsayar
(Ayhan, 2006). Bir bagka deyisle, bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki
iliski bagimli degiskenin kategorilerine gore degisiklik gostermez. Sirali lojistik
regresyonda, J tane kategoriye sahip bagimli degisken i¢in J-1 tane lojit karsilastirma ile
varsayim saglandiginda 7;,_; tane kesim noktasi ve yalnizca bir adet f parametresi
bulunur (Kleinbaum ve Klein, 2010).

Bu varsayim ile bagimli degiskenin kategorilerinin birbirine paralel oldugu
sOylenebilir. Varsayimin saglanmadigir durumda kategorilerin paralelligi bozulmus olur

(Fullerton ve Xu, 2012). Bu durum Sekil 2.4.’te gosterilmistir.

Olasilik
Olasilik

| pPriy<1

e Pr(y<1) Pr(y<3)

xp xBn

Varsayimin Saglandig1 Durum Varsaymmin Saglanmadigi Durum

Sekil 2.4. Kategorilere Ait Olasiliklar igin Varsayimin Saglandigi ve Saglanmadigit Durumlara Gore
Olasilik Dagilim Grafikleri

Paralel dogrular varsayimini daha ayrintili agiklamak gerekirse, 4’ ye esit ya da

daha diisiik kategoriye sahip modelin birikimli olasilik modelini ele alalim.

P(y < h|x) = F(t, — xp) (2.43)

Esitlik (2.43)’de verilen birikimli dagilim fonksiyonundaki 7, — xf deger birikimli
olasilik degeridir. B tiim kategoriler i¢in ayni oldugundan Esitlik (2.43) farkli kesim

noktalariyla iki kategorili modelde gdsterilecek olursa,
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K
T — xB = (Tn — Bo) _Z,kak
k=1

Esitlik (2.44) seklinde ifade edilir.
y < 1i¢in model, 7; — 8y kesim noktasiyla Esitlik (2.45)

K
P10 =F| @ =)= ) P
k=1

ve y < 2 i¢in model, Esitlik (2.46)’daki gibi elde edilir.

K
P20 =F| (- = ) P
k=1

(2.44)

(2.45)

(2.46)

Esitlik (2.45) ve Esitlik (2.46)’da goriildiigii gibi kesim noktalar1 degisiklik gosterir

ama katsayilar aynidir. Kesim noktalarindaki bu degisiklik olasilik egrisinde saga veya

sola dogru hafif bir degisiklige sebep olur ancak egrinin seklini degistirmez

(Long,1997,s.140).

1.0

Py <h)

0.0

Py =1lx)

P(y <2|x)

Py =3|x)

100

Sekil 2.5. Birikimli Olasilik Fonksiyonu
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Sekil 2.5.” te 4 kategorinin birikimli olasilik degerleri verilmektedir. Sirali lojistik
regresyonda, dort kategorili bagimli degisken icin 3 tane birikimli olasilik egrisi elde
edilir. Olasilik degeri olarak 0.5 in, x ekseninde noktalarla ifade edildigini gorebiliriz.
Bu noktadaki 3 olasilik egrisinin egim katsayis1 Esitlik (2.47) ile bulunabilir (Long,
1997).

dP(y < 1|x) B OP(y < 2|x) B dP(y < 3|x) (2.47)
0x B 0x B 0x

Esitlik (2.47)° de verilen ifadeye dikkat edilirse, bagimli degiskenin biitiin

kategorilerinde egim katsayisi esittir. Bu durumda egriler paraleldir.

2.1.2.5. Paralel dogrular varsayiminin test edilmesi

Siral1 lojistik regresyonda bilgilerin dogru ve giivenilir olmasi i¢in paralel dogrular
varsayiminin saglanmasi sarttir. Bu varsayim saglanmadigi takdirde sonuglar anlamsiz ve
yanlis olur. Bu yiizden modelin varsayimini test etmemiz gerekir.

Paralel dogrular varsayiminin uygunlugunu dogrulamak i¢in Olabilirlik Oran Testi,
Wald Ki-Kare testi gibi testler kullanilmaktadir (Long, 1997; Agresti, 2019). Eger
varsayim saglanmazsa alternatif modeller kullanilabilir (O’Connell, 2006).

Varsayimi test ederken, bagimli degisken aciklanirken belirlenen regresyon
katsayilarinin her bir kategoride birbirine esit olup olmadigma bakilir. Hipotezler
asagidaki gibi kurulur (Ayhan, 2006).

Hy:B1=B2=B;-1=8

H;: En az bir B farklidir.

Bir bagka degisle, “Modeldeki regresyon katsayilari, bagimli degiskenin biitiin
kategorilerinde aynidir” hipotezine karsilik “Modeldeki regresyon katsayilari, bagimli

degiskenin biitiin kategorilerinde farklidir” hipotezi test edilir.

Olabilirlik oran testi

Olabilirlik oran testi, kisitli bir model tahmin eder ve kisitlarin kaldirilmasiyla log
olabilirlik fonksiyonundaki degisimi gdsterir. Bu test, sabit parametre digindaki diger
parametrelerin anlamliligini beraber test eder. Bu 6zellik ile regresyon modellerindeki F

testinin karsiligidir ve ki-kare dagilimi kullanilir (Giiris ve Astar, 2015).
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Log olabilirlik fonksiyonu ile gbzlenen ve tahmin edilen degerlerin karsilagtirmasi

Esitlik (2.48)’de gosterilmektedir.
D = 2InL(Kisitsiz model) — 2InL(Kisitli model) (2.48)

Esitlik (2.48)’de kisithh model; sadece kesim noktasinin bulundugu modeli ifade
ederken, kisitsiz model; modelde bulunan kesim noktasi, tiim eg§im ve diger parametreleri
iceren modeli ifade eder. InL ifadesine olabilirlik oran1 (Likelihood ratio) ad1 verilir. D
istatistigi dogrusal regresyondaki hata kareler toplamina karsilik gelir ve uyum iyiligine
karar vermede yardimci olur. Bu esitlige gore kisitsiz model ve sabit terimli model
(kisith) igin ayr1 ayr1 D istatistigi bulunduktan sonra, G2 istatistigi ile bagimsiz degiskenin

istatistiksel anlamlilig1 test edilmektedir (Hosmer ve Lemeshow, 2000).

G? = D(Kisitli Model) — D(Kisitsiz Model) (2.49)

G? asimtotik olarak ki-kare dagilimima sahiptir. Burada y?dagilimu i¢in serbestlik
derecesi k(J — 2)’dir. “k” bagimsiz degisken sayisi, “J” ise kategori sayisini ifade eder.
Eger test istatistigi tablo degerinden biiyiikse, Hy = 1 = ;- = ;-1 = 0 hipotezi
reddedilir ve en az bir egim katsayisinin digerinden farkli oldugu sonucuna varilmis olur.

Bu yiizden paralel dogrular varsayimi saglanmadigi ortaya ¢ikar (Long,1997).

Wald Ki-Kare testi

Paralel dogrular varsayiminin uygunlugunu kontrol etmek i¢in kullanilan diger test
Wald ki-kare test istatistigidir. Bu test ile regresyon katsayilarinin paralelligi genel olarak
test edilip hangi degisken veya degiskenler nedeniyle paralel dogrular varsayiminin
bozuldugu gosterilir (Brant, 1990; Long, 1997; Kleinbaum ve Klein, 2010).

Wald ki-kare testi, regresyon katsayilarinin standart hata tahminine oranlanmasi
sonucunda bulunur. Wald ki-kare testi en ¢ok olabilirlik tahmincilerinin yaklagik standart
normal dagilim gosterdigini varsaymaktadir (Agresti, 2019).

Wald test istatistigi, H, dogru iken 1 serbestlik derecesi ile ki-kare dagilimina
uygunluk gosterir ve Esitlik (2.50) ile verilmistir.

A 2
we gz |G B

SH(B,) (2.50)

19



Esitlik (2.50) de goriildiigii gibi W degeri standart normal dagilmis bir (z2)
istatistigin karesidir. Bir baska deyisle; Wald testi, f; egim parametresinin en c¢ok
olabilirlik tahmininin bu parametrenin standart hata tahminine oranlanmasiyla bulunur.
Bu oran Hy: f; = 0 hipotezi altinda standart normal dagilima yaklasir. Hipotezler daha
karmagik hale getirilebilir, Hy: f; = B, = - = B;_1 = 0 (Long, 1997, 5.92).

Olabilirlik oran testi ve Wald ki-kare testi yapisal olarak ayni sonuglar1 vermesine
ragmen, kiigiik 6rneklem arastirmalarinda farkli sonuglar ortaya ¢ikmaktadir. Testlerden
hangisinin kullanilmas1 hakkinda bir kesinlik yoktur, asimtotik olarak ayni olduklar
sOylenebilir. Ancak literatiirde Wald ki-kare testinin biraz daha giiclii oldugu

diistintilmektedir (Long,1997, 5.97).

2.1.2.6. Orantisal oran modeli

Siral1 lojistik regresyonda sirali kategoriye sahip bagimli degiskenin kategorilerinin
arasinda paralellik varsayimi saglaniyorsa model kurmak i¢in genellikle orantisal oran
modeli ( Proportional Odds Model) kullanilir (Brant, 1990).

Siral1 lojistik regresyon i¢in McCullagh (1980) tarafindan tanimlanan orantisal oran
modeli (OOM), modelin birikimli olasiliklarinin dagilimima dayanir. Birikimli olasilik,
belirlenen kategori ve daha diisiik kategorilerde gerceklesme olasiligini birlikte gosterir

(O’Connell, 2006).

Birikimli olasiliklar kullanilarak Esitlik (2.51) gosterilir (Kleinbaum ve Ananth,
1997).

exp(z; — x'B) .
=12,..,]—1
1+ exp(t; —x'B) J J (2.51)

P(y <yjlx) =

Esitlik (2.51)’de 7; bilinmeyen kesim parametrelerini ve ] — 1 tane tahminciye
karsilik gelen 7 <7, <. <714 ; B’lar ise B =(By,....Pk)" x’¢ karsilik gelen
bilinmeyen regresyon katsayilarinin bir vektoriidiir. Odds oranlarinin logaritmasi alinip
model dogrusal bir formda Esitlik (2.52)’deki gibi yazilabilir (Kleinbaum ve Ananth,
1997).

exp(t; — x'B)
1+ exp(r; —x'B)

Py =yjlx) =
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1
1+ exp(r; —x'B)

1-P(y<yjlx) =

[P(Y < yj|x)]
dds = ————=
TR > )]
exp(t; — x'B)
_ 11 +exp(y; —x'B)
- 1
1+ exp(t; —x'B)

= exp(rj - x’ﬁ) j=12,..,]—1

[P(r < yj|%)]

m = log exp(rj — x’ﬁ)

=(g;—xB) j=12..,]-1 (2.52)

Orantisal oran modeli i¢in her bir birikimli lojitin kendisine ait kesim noktas1 vardir.
Tiim birikimli lojitler i¢in bagimsiz degiskenlere ait B’lar birbirine esittir. Dolayisiyla

onceden test edilmesi gereken paralel dogrular varsayimini saglamis olur.

2.1.3. Model katsayilarinin aciklanmasi

Modelleme lojit baglanti fonksiyonu yardimiyla yapilir. Lojit modellerde
katsayilar1 yorumlamak i¢in odds oranlarindan faydalanilir. Gizli degisken ve diger biitiin
degiskenler sabitken exp(f)) degeri odds oranlarini verir. Degiskenler i¢in bir referans

kategorisi secilir. Bu referans kategorileri kullanilarak yorumlamalar yapilir.

2.2. Siiflandirma ve Regresyon Agaclar1 (CART)

[statistiksel verilerin gdrsel olarak incelenmesi, degiskenler arasindaki iliskinin
belirlenip tahminler yapilabilmesi ic¢in karar aga¢ modelleri kullanilmaktadir. Agac
modellerinde, bagimsiz degiskene ait sorulardan alinan cevaplarla ortaya ¢ikan yollar
gorsel olarak agac¢ dallarini olusturmakta ve bagimlhi degiskeni etkileyen bagimsiz
degisken ya da degiskenleri gostermektedir (Temel, 2004).

Veri seti i¢in hi¢bir varsayima ihtiya¢ duymamasi nedeniyle tercih edilen siniflama

ve regresyon agaclari (Classification and Regression Tree, CART) hem kategorik hem de
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stirekli bagimli degiskenlerin alacagi degerleri analiz ve tahmin etmek i¢in kullanilan
parametrik olmayan istatistiksel bir yontemdir (Ceyhan, 2014).

1984 yilinda Breiman ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen CART analizinde
incelenen bagiml degisken kategorik ise siniflama agaglar1 (Classification Tree), siirekli

ise regresyon agaclar1 (Regression Tree) seklinde isimlendirilir (Fu, 2004).

2.2.1. Agac yapih simflandiricilar
Aga¢ yapili smiflandiricilar, daha dogru bir ifade ile ikili aga¢ yapili

siniflandiricilar, bir T kiimesini kendisi ile baglayarak, T nin alt kiimelerinin tekrar eden
bir sekilde iki alt kiimesine ayrilmasiyla olusturulur. Bu siire¢ varsayimsal alt1 sinifli bir

agag icin Sekil 2.6’ da gosterilmistir (Breiman vd., 1984).

Ayrilma 4

Ayrilma 8

Sekil 2.6. Ornek Siniflandirma Agag¢ Yapist

Sekil 2.6.” da T, ve T ayriktir ve T = T, U T; seklinde gosterilir. Ayn1 sekilde T,
ve Ty ayriktir ve T, =T, U Ts gosterilir. T3 =Tg U T, seklinde devam eder.
Ayrilmayan alt kiimeler Ty, Tg, Tyg, Ti1, Ti2, Tis, Tis, T1g Ve Ty7 terminal alt kiimeler
olarak isimlendirilir. Sekilde goriildiigli gibi terminal alt kiimeler dikdortgen terminal

olmayanlar ise daire ile gosterilir.
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T’ nin ayrilmalarindan elde edilen terminal alt kiimeler bir smf etiketi ile
belirtilmistir. Ayn1 sinif etiketine sahip iki veya daha fazla terminal altkiimesi olabilir.
Smiflandiriciya karsilik gelen etiket, ayni1 simifa karsilik gelen biitiin terminal alt
kiimelerinin bir araya getirilmesiyle elde edilir. Bu A; = Tyg, A, = Ty; U Tyy, Az =
TioU Tie, As =TgU Ty;, A5 =Tg, Ag =Ty, sekilde gosterilir. Ayrilmalar x =

(%1, x5, ... ) Ol¢cim vektoriindeki kosullar tarafindan sekillendirilir.

Ornegin, T’ nin T, ve T3’ e ayrilmasi Esitlik (2.53)’teki; T3’ iin T ve T, ye
ayrilmasi Esitlik (2.54)’deki sekilde olur.

T, = {x; x, < 7}, Ty = {x; x, > 7) (2.53)

T6 = {x € T3, X3 + X5 < _2} , T7 = {x € T3, X3 + Xsg > _2} (2.54)

Agac siniflandirici, 6l¢iim uzay1 x’ in (bagimsiz degiskenler matrisi) ve siniflari
(bagiml degisken vektorii) su sekilde tahmin eder: Ilk ayrilmanin tanimindan, x> in T,
veya T3’ e gidip gitmeyecegi belirlenir. Ornegin, Esitlik (2.1)’de x, < 7 ise x, T,
kiimesine, eger x, > 7 ise Ts kiimesine gider. Eger x , T5’e giderse Esitlik (2.2)’deki gibi
x’in Ty veya T,’ye gidip gitmedigi belirlenir. Bir terminal alt kiimeye ulasan x’ in
Ongoriilen sinifi, gittigi terminal alt kiimesine tanimlanan sinif etiketi ile verilir (Breiman
vd., 1984).

Teorik olarak, T’ nin alt kiimesine # diiglimii, T" nin kendisine (gbzlem degerlerinin
tiimiini i¢ine alan karar verme noktasina) t; kok diiglimii (root node) denir. Her zaman
verinin maksimum homojenlige sahip iki boliime ayrilmasi gerekir. Ayrilan boliimlere
cocuk digiimii (child node) adi verilir (Timofeev, 2004). Karar vermenin daha
ger¢eklesmedigi ¢ocuk diiglimleri bir sonraki asamada aile diigiimii olur ve tekrardan
ikiye ayrilir. Amag, ¢ocuk diiglimlerini ayirma kriterlerine gore tekrarl ikili ayirmalarla
terminal diiglimlere ulastirmaktir. Terminal diiglimlerinden sonra ayrilma gergeklesmez

ve agactaki en homojen diiglime ulagilmis olur.

2.2.2. Siiflandirma agacinin olusturulmasi

Bir agacin yapisini olusturmak i¢in {i¢ 6nemli husus vardir. Bunlar;
1. Ayrilmalarin se¢imi
2. Terminal diigiimiiniin ne zaman olusacaginin veya devam edeceginin karari

3. Her terminal diigiimiin bir sinifa atanmasi
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seklinde ifade edilir (Breiman vd., 1984).

Agag¢ modellerinin iki temel amaci vardir. Bunlardan birincisi siniflama ve ikincisi
tahmindir. Bu sayede aga¢ modelleri, verinin tanimlanmasi ve gelecekteki verilerin
tahmin edilmesi i¢in pek ¢ok arastirmaci tarafindan tercih edilir.

N adet deney vasitasiyla 6l¢iimler bir baslangi¢ veri seti (Learning Sample) L’de
toplanir. Varsayalim ki baslangic¢ veri seti L, J smifli bir problem i¢in ele alinsin. N;, j
siifindaki durumlarin sayist olsun. Genellikle onsel olasiliklar olarak m(j) alinir ve
N;/N ile hesaplanir. Onsel olasiliklar ya veriden tahmin edilir (N;/N) ya da arastirmac1
tarafindan saglanir.

Bir ¢ diigiimde, x,,€ t olmak iizere L’ deki toplam durum sayis1 N(t) ve ¢’ deki j
sinif durum sayis1 N;(t) ile gostersin. L’ deki j simf durumlarinin ¢” de bulunma orani
N;(t)/N; ile bulunur. Onsel olasiliklar verildiginde m(j), j stmf durumunun olasilig

olarak gosterilecektir. Bu yilizden bir durumun hem ; sinifinda hem de ¢ diigiimiinde

bulunma olasilig1 (resubstitution estimate) Esitlik (2.55)’teki gibi gosterilir.
p(,t) = () N;(t)/N; (2.55)

Herhangi bir durumun ¢ diigiimiinde olma olasihginin p(t) tahmini Esitlik

(2.56)’daki gibi gosterilir.

p(©) = ) p(.0 (259
J

Bir durumun ¢ diigiimiinde oldugu bilindiginde j sinifinda olma olasilig1 ise Esitlik
(2.57)’de gosterilir.

. . 2.57

p(1t) = pG, £)/p(t) @37

Burada,

Y pGin =1 @.58)
j

Esitlik (2.58)’deki gibi gosterilir.
Ozel olarak 7(j) = N;/N olarak alindiginda, p(j|t) = N;(t)/N(t) olur.
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Herhangi bir ¢ diigiimi igin, varsayalim ki, bu dugliimil tgqs ve tgo; olarak Pgqs
oraninda tgqs diigtimiine, Ps,; oraninda tg,; diigiimiine ayiran bir § aday ayrilmasi olsun.

Bu durum Sekil 2.7.” deki gibi gosterilir.

P, / \ PSag
0

Sekil 2.7. CART i¢in Bélme Algoritmast

Bu durumda bu ayirmanin iyiligi (goodness of the split) Esitlik (2.59) ile tanimlanir.

Ai(6,t) = i(t) — Psoyi(tsor) — Psagi(tsaz) (2.59)
Burada;
i(t) : t digliimiiniin safsizlik (impurity) ol¢tisti
Psor : t. diiglimiinden sol ¢ocuk diigiimiine atanan gozlemlerin orani
Psq : ¢. diiglimiinden sag ¢ocuk diiglimiine atanan gézlemlerin orani
i(tsor) : Sol gocuk diigiimiiniin safsizlik dl¢iisii
i(tSag) : Sag cocuk diiglimiiniin safsizlik 6l¢iisii

olarak tanimlanir (Temel, 2004).
Agac olusturmak i¢in kullanilan dort temel yontem vardir;
1. x, A’nin elemant midir? (x € A?) seklinde olusturulan ikili sorular kiimesi
(AcT
2. Herhangi bir t diigiimiiniin herhangi bir ayirmasi § i¢in ¢ (8, t) ayirma kriteri
tyiliginin hesaplanabilmesi,
3. Ayrilmay1 durdurma kurali,

4. Her bir terminal diiglimiinii bir sinifa atama kurali (Breiman, 1984).
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2.2.3. Standart soru seti

Bir veri seti standart bir yapiya sahipse, ¢ sorular seti de standartlastirilabilir.
Olgiim matrisinin x = (xq, Xy, ..., X)) yapida oldugunu varsayalim. Burada M sonlu bir
sayl Ve Xq,Xp,..,Xy degiskenleri kategorik tipte sirali degiskenler grubudur.

Standartlastirilmig sorular seti ¢ agagidaki gibi tanimlanir:

1. Her ayrilma sadece tek bir degiskenin degerine baghdir.

2. Swrali yapidaki her x,,, degiskeni i¢in, ¢ soru setindeki tiim sorularin formu
{x;, < c?} seklindedir ve ¢ € (—o0, )’ dur.

3. Eger xp,, {b1, b, ..., by } degerlerini alan kategorik bir degisken ise ¢ soru seti
{x,,€S?} seklindeki sorulardan olusur ve S, {b;, by, .., b } in tim alt
kiimelerini belirtir.

Tim M degiskenleri icin 2 ve 3 asamalarindaki gorillen ayrilmalar

standartlastirilmis kiimeyi olusturmaktadir (Breiman, 1984).

2.2.4. Ayrilma ve ayrilmanin durma kurah

Ayrilma kriterinin 1yiligi baslangigtaki bir safsizlik fonksiyonundan iiretilmektedir.

Bu fonksiyon Tanim 1 ile verilir.

Tamim1: Bir safsizlik fonksiyonu ¢, biitiin J-katli sayilarin kiimesi (pl, D2, D ])
lizerinde tammlanmis, p; = 0ve j = 1, ..., ] i¢in },;p; = 1 ve asagidaki sartlar: saglayan
bir fonksiyondur.

1. ¢ sadece (%, %, . %) noktasinda maksimumdur.

2. ¢ minimuma sadece bu (1, 0, ..., 0), (0, 1, 0, ..., 0), (0, 0, ..., 0,1) noktalarda
erigir.

3. ¢, D1, P2 -, Pj nin simetrik bir fonksiyonudur.

Tanim?2: ¢ safsizlik fonksiyonu verildiginde herhangi bir diigiim t’ nin i(t) safsizlik
olgiisti Esitlik (2.60) daki gibi tanimlanir;

i(0) = ¢(p10),p2l0), ... ,pUJID)) (2.60)

Herhangi bir t digiimii i¢in, varsayalim ki, bu diglimi ts,s ve tgy; olarak Pggg

oraninda tg,y diiglimiine, Pg,; oraninda tg,; diiglimiine ayiran bir § aday ayrilmas igin,
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safsizliktaki azalmay1 daha once tanimlanan Esitlik (2.59) ile gosterilmistir. O zaman
¢(8,t)’ nin ayrilma iyiligi Ai(5, t) olur.

Yapilan ayrilmalardan sonra terminal diiglimlerin bir kiimesine ulastigimizi
varsayalim. Kullanilan ayrilmis kiimeler, kullanildiklar1 sira ile birlikte ikili agac olarak
tanimlanan 7 olsun. Gegerli diigiimler kiimesi terminal T ile gosterilsin, I(t) = i(t)p(t)

ve agag safsizlig1 Esitlik (2.61) ile tanimlansin.

M= 10= Y oo 2.61)

teT teT
Ai(6,t)’ y1 maksimum yapan ayrilmalari segmenin, tiim agag safsizligini minimum
yapan I(T) degerini segmeye esdeger oldugu kolaylikla goriilmektedir. Herhangi bir teT
diigimiinii tg,; Ve tgqs olarak bolen bir & ayrilmasi alinsin. Yeni agag olan T’ i¢in safsizlik

Esitlik (2.62)’de gosterilir.

1Y = Y10 + o) + 1 (tsap) @62
T-{t}
Safsizliktaki azalma ise Esitlik (2.63)’ te gosterilir.
I(T) = I(T") = 1(t) = I(tsor) — I(tsag) (2.63)

Bu sadece 7 diiglimiine ve onu ayiran §° ya baglidir. Bu nedenle agag safsizligindaki

azalma ile  maksimizasyonu esdegerdir. Bu ifade Esitlik (2.64)’teki gibi gosterilir.

AI(S, ) = 1(t) — I(tsor) — I(tsag) (2.64)

tsor V€ tsqg” @ giden t diiglim kiimesinin sirasiyla Ps,; ve Pgqy oranlart ise Esitlik

(2.65a)’ da, oranlarin toplami Esitlik (2.65b)’ de gosterilir ve Esitlik (2.66)’daki gibi

yazilr.
P =0y P ="

(2.652)

Psop + Psgz = 1 (2.65b)

AL(8,t) = [i(t) = Psori(tsor) — Psagi(tsaz)] p(E) = 4i(8, £) p(t) (2.66)
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AI(6,t), Ai(8, t)’den p(t) faktorii ile farklilik gosterdigi i¢in, ayn1 §* ayrilmasi iki
ifadeyi de maksimum yapan ayrilmadir. Bu yiizden ayrilmis se¢im prosediirii, genel agag
safsizligini en aza indirmek i¢in tekrarlanan bir girisim olarak diisliniilebilir. Ayrilmay1
durdurmak i¢in B > 0 seklinde bir kesim noktasi seg¢ilir ve eger maxg.sAl(6,t) < B ise
bu t diiglimii bir terminal diigiim olarak belirlenir (Breiman, 1984).

Smiflama agaglarinda c¢esitli safsizlik Olgiileri (Gini, Twoing, Chi-square, G-
square) kullanilabilir. Safsizlik Olgtileri literatiirde en i1yi ayirma yontemleri olarak
bilinirler. Genellikle, Gini ¢esitlilik indeksi (Gini Diversity Index) ve Twoing kurali
tercih edilir (Temel, 2004).

2.2.5. Gini cesitlilik indeksi

Smiflandirma agaglarinda herhangi bir diiglimde en iyi ayirmayir bulmak ig¢in
genellikle ¢ok farkli kriterler vardir. Bunlardan bir ayirma yontemi olarak asagidaki

Esitlik (2.67)’deki ayirma yontemi kullanilir.

i(0) = = > p(lo) loglp(10)] 2.67)
J

Bir digeri diigimdeki safsizligin 6l¢iislinii veren Gini ¢esitlilik indeksidir (Gini
Diversity Index). Bir t diigiimii ile verilen tahmini sinif olasiliklart p(j|t), (j = 1, ...,])
olan safsizlik Ol¢iisii Oonceki boliimde Esitlik (2.60)’ taki gibi tanimlanmistir. Gini

cesitlilik indeksi i¢in Esitlik (2.68) kullanilir.

i = Y (1O paIo (2.68)

Jj#i

Gini indeksi Esitlik (2.69a)’ daki gibi de yazilabilir.

2
i0 = > pG1o | = > vl .69
j J
2;ip(lt) = 1 oldugundan;

=1- ) (1)
J

(2.69b)
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Esitlik (2.69b) olarak gosterilebilir.

Iki sinif kriteri icin indeks Esitlik (2.70a) kullanilarak Esitlik (2.70b) elde edilir.

2
i(t) = 1—Zp2(ilt) =1-[p*(1lt) + p*(2I1)] (2.702)
=1

p(1]t) + p(2|t) = 1 esitliginin her iki tarafinin karesi alinirsa;

p2(1]t) + p2(21t) = 1 — 2[p(1]|t).p(2|t)] olur. Esitlik (2.70a)’ da yerine yazilirsa;

i(t) =1—-[1-2[plt).p2I0)]]
i(t) = 2p(11)p(2[t) (2.70b)

Esitlik (2.70b) seklinde olur.
Son olarak py,...,p;” nin ¢(p1,... ,p]) fonksiyonu olarak kabul edilen Gini
indeksinin negatif olmayan katsayilarla ikinci dereceden bir polinom oldugunu

unutmamaliyiz. Bunedenler +s =1, r >0, s > 0,
¢(rpy + sp1, 7Pz + 5Py, .. , 7Dy + 5P 2 rcl)(p1, ,p]) + sd)(p{, ,p})

bu §’nin herhangi bir ayrilmasi i¢in Ai(8, t) > 0 saglar.
Sadece p(ltg) = p(lt) = p(lt), j=1,..,] gergeklesirse Ai(5,t) =0 olur
(Breiman, 1984).

2.3.Karnisiklik Matrisi (Confusion Matrix)
Siniflandirma basarisini 6lgen yardimei Slgiilerin tanimlari i¢in Tablo2.2” de verilen

karigiklik matrisinden (hata matrisi) yararlanilabilir.

Tablo 2.2. U¢ Suuficin Karisikitk Matrisi

Gerg¢ek Simif
A B C Toplam
a’é‘ A TPax Eap Eac D= TPaa+ East Eac
% B Ega TPgs Egc F=Epa +TPgp + Epc
E C Eca Ecs TPcc G=Ecat Ecpt TPcc
E.' H=TPaa+ Egat Eca | I=Eapt TPgst+ Ecg | J=Eact Esct TPcc | T=D+F+G=H+I+]
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Tablo 2.2.’deki kisaltmalar agagidaki gibi tanimlanabilir.

TP: True positive (Dogru pozitif) Gergekte pozitif durumun tahmin sonucunda
pozitif ¢ikmasidir. (TPaa, TPgg, TPcc)

FP: False positive (Yanlis pozitif) Gergekte negatif durumun tahmin sonucunda
pozitif ¢ikmasidir. A i¢in, FPA=Eas+Eac; B i¢in, FPg=Ega+Egc; C i¢in, FPc=Eca+Ecs
seklinde gosterilir.

TN: True negative (Dogru negatif) Gergekte negatif sonucun tahmin sonucunda
negatif ¢ikmasidir.

A igin, TNa= TPgg+ Epct Ecp +TPcc;

B i¢in, TNp= TPaa+ Eact+ Eca +TPcc;

C i¢in, TNc= TPaa+ Eap+ Epa +TPgp
seklinde ifade edilir.

FN: False negative (Yanlis negatif) Gergekte pozitif sonucun tahmin sonucunda
negatif ¢ikmasidir. A sinifi i¢in, FNa= Epat Eca; B ig¢in, FNg =Eap+ Ecp; C i¢in,
FNg=Eac+ Egc seklinde gosterilir.

Dogruluk (Accuracy): Dogru siniflandirilmis sayisinin toplama bdliinmesi ile
bulunur. Formiil olarak TPaa + TPeg+ TPcc / T gosterilir.

Duyarlilik (Sensitivity): Dogru pozitif oran seklinde yorumlanir. Pozitif kararin
dogru olma olasilig1 olarak diisiiniilebilir. Bir gézlemin ger¢ekte A sinifinda iken tahmin
sonucunda A sinifinda olmasi oran1 TPaa/ H, ger¢ekte B sinifinda iken tahmin sonucunda
B sinifinda olmasi oran1 TPgg/ I, ger¢ekte C sinifinda iken tahmin sonucunda C siifinda
olmas1 orant TPcc/J seklinde hesaplanir.

Belirleyicilik-Secicilik-Ozgiilliik  (Specificity): Negatif dogru oran seklinde
yorumlanir. Negatif kararin dogru olma olasilig1 olarak da diisiiniilebilir. Gergekte A
sinifinda degil iken tahmin sonucunda A olmamasi orani ( B veya C olmasi) TNa / FPa
+ TNa seklinde hesaplanabilir. Ger¢ekte B sinifinda degil iken tahmin sonucunda B
siifinda olmamasi orani ( A veya C olmasi) TNg / FPg + TNg seklinde hesaplanabilir.
Ayni sekilde C i¢in de TNc / FPc + TNc seklinde belirleyicilik hesaplanir.

Duyarlilik ve belirleyicilik degerlerinin artmasiyla, gegerliligin arttigi kabul edilir.

Pozitif tahmin degeri-PPV(Positive predictive value) : Tahmin sonucuna gore
belirlenen pozitifler icerisindeki dogru pozitiflerin oranidir. A sinifi i¢in, TPaa/D; B sinifi

icin, TPgp/F; C sinif1 i¢in, TPcc/G seklinde hesaplanir.

30



Negatif tahmin degeri- NPV ( Negative predictive value) : Tahmin sonucuna gore
belirlenen negatifler icerisindeki dogru negatiflerin oranidir. A sinifi i¢in, TNa/ F+G; B
sinifi igin, TNg/ D+G; C smaifi i¢in, TN¢/ D+F seklinde hesaplanir.

Yayginlik (Prevalence) : Pozitif sinifin gergek sikligini verir. A sinifi i¢in, H/T; B
siifi i¢in I/T; C sinifi igin J/T olarak hesaplanir.

Cohen’s Kappa: Diger olciilerden biri de Kappa istatistigidir. Asagida verilen
Esitlik (2.71) ile hesaplanir.

Py — F 1— P (2.71)

=1—
1-P, 1-P,

k =

__ TPpp+TPR+TPcc
B T

P, ve bu uyumun sansa bagl ortaya ¢ikma olasiligi

P, = (g X g) . (% X ;) + (% X g) seklinde hesaplanir (Altman ve Bland, 1994).

Kappa degerlerini Landis ve Koch Tablo 2.3.’deki gibi yorumlamistir (Landis ve
Koch,1977).

Tablo 2.3. Kappa Degerlerinin Yorumu

K degeri Yorum
<0 Sansa bagli olan uyumdan daha kotii uyumlu
0,01 — 0,20 Onemsiz derecede uyumlu
0,21 — 0,40 Zayif derecede uyumlu
0,41 — 0,60 Orta derecede uyumlu
0,61 — 0,80 Iyi derecede uyumlu
0,81 —1,00 Cok iyi derecede uyumlu

Bu deger (-1, +1) arasinda deger almaktadir. +1 degeri pozitif anlamda uyumluluk,

0 degeri uyumsuzluk ve -1 degeri negatif anlamda uyumsuzluk olarak yorumlanabilir.
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3.UYGULAMA

Bu c¢alismadaki veri, yaygin olarak kullanilan bir internet sitesinde yayinlanan
satilik konut ilanlar1 kullanilarak elde edilmistir. Veri, 2018 yilinin ekim ayindan 2019
yilinin mayis ayina kadar olan aylarda Eskisehir ili i¢in internet sitesinde yayinlanan 280
adet satilik konutlarin belirli 6zelliklerini igermektedir. Bu 6zellikler; konutlarin fiyati
(price), metrekaresi (land), yas1 (age), bahge durumu (type), oda sayis1 (bedroom), banyo
sayist (bathroom), garaj durumu (garage), cevresinde sosyal ortamlarin (hastane, okul,
aligveris merkezi vb.) durumu (amenities), balkon durumu (balcony), dairenin kaginci
katta oldugu (floor), asansér durumu (elevator) bulundugu il¢cenin Odunpazar: veya
Tepebasi 'nda olmas1 durumu (district) seklinde secilmistir.

Bagimli degisken olarak konut fiyatlarinin metrekarelerine béliinmesiyle bulunan
oran (konut birim fiyat1, TL/m?) secilmistir. Bagimli degisken konut birim fiyat1 (TL/m?)
siral1 yapida 3 kategoriye ayrilmistir. Kategorileri belirlemek i¢in 11 Mart 2019 tarihinde
TC Merkez Bankasi’nin EVDS internet sitesinde yayinlanan 2018 yilina ait Tiirkiye’deki
konut birim fiyatlar1 (TL/m?) kullanilmistir. EVDS’ nin internet sitesinde Konut birim
fiyati, en diisiik 2.118,52 (TL/m?) ve en yiiksek 2.314,83 (TL/m?) olarak verilen degerler
siral1 kategorilerin olusturulmasi i¢in kullanilmastir.

Konut birim fiyatinin 2.118,52 (TL/m?)’den kiiciik oldugu degerler birinci kategori
(En diisiik); 2.118,52 (TL/m?)’den biiyiik ve 2.314,83 (TL/m?)’den kiiciik oldugu degerler
ikinci kategori (Orta); 2.314,83 (TL/m?)’den biiyiik oldugu degerler iigiincii kategori (En
Yiiksek) olarak tanimlanmistir (EVDS, Verinin Merkezi).

Bu ¢alismada, Eskisehir ilindeki konut birim fiyatlar1 iizerinde etkili olan potansiyel
degiskenler secilerek, sirali lojistik regresyon ve siniflandirma agaclari yontemleri ile
konut birim fiyat1 i¢in siniflandirma modelleri olusturularak, en iyi performans gdsteren
yontemi se¢cmek amaclanmistir. Bu yontemlerden sirali lojistik regresyon, saglamasi
gereken varsayimlar nedeniyle degisken se¢iminde dncelikli etkiye sahip olmustur. Buna
gore, tim degiskenlerin modelde yer aldig1 sirali lojistik regresyon analizi i¢in paralellik
testi sonucunda ki-kare test istatistigi 10 serbestlik derecesiyle 30,678 olarak elde
edilmistir. Ki-kare istatistigine karsilik gelen p olasiligi (=0,001), alfa=0,05 anlamlilik
diizeyinde reddedilmistir. Bir sonraki asamada, paralellik varsayimini saglamayan
degiskenler goz ardi edilerek konutun bah¢e durumu, asansér durumu, bulundugu ilge
bilgisi degiskenleri ile calisilmaya karar verilmigtir. Uygulama i¢in SPSS 24.0 ve R-
Studio 1.0.153 (Mac OS X 10_12 6) paket programlar1 kullanilmistir.
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Bagimli degigken olarak belirlenen konut birim fiyati i¢in Sekil 3.1.” de gézlemlerin
orani ve sayist gosterilmistir. En diisiik kategorisi %48,93 oraninda 137 adet gdzlemden,

Orta kategorisi %28,93 oraninda 81 adet gbzlemden ve En yiiksek kategorisi de %22,14

oraninda 62 adet gdzlemden olugmaktadir.

1251

1004

€
3 ™ 137
© 48.93%

S04

81
28.93%| 62
26+ 22.14%)
v T T T
En Dasik Orta En Yuksek
Dependent

Sekil 3.1. Bagimli Degisken igin Siitun Grafigi

Bagimhi degisken olan konut birim fiyatim1 etkiledigi diisiiniilen bagimsiz
degiskenler; bah¢e durumu, asansor, ilge bilgisi olarak tanimlanmistir. Bu ii¢ degisken

paralellik varsayimini sagladigi icin secilmistir. Bu degigkenler i¢in varsayimin sonuglari
ileride gosterilecektir.
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Bahge degiskeni, secilen konut bahgeliyse /=var; bahgeli degilse 0=yok seklinde 2
kategoriden olusmaktadir. Sekil 3.2.°de gosterildigi gibi konutun bahgesi yok
kategorisinde %87,50 oraninda 245 adet gézlemden, konutun bahgesi var kategorisinde

ise %12,50 oraninda 35 adet gézlemden olugmaktadir.

250

200

150+

E
3 245
© 87.50%
100
50
35
12.50%
o] T T
Yok Var

Type

Sekil 3.2. Bah¢e Durumu Bagimsiz Degiskeni icin Siitun Grafigi
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Asansor degiskeni, secilen konutun asansorii varsa /=var asansorli yoksa 0=yok
seklinde 2 kategoriden olusmaktadir. Sekil 3.3.’de gdsterildigi gibi konutun asansorii yok
kategorisinde %45,36 oraninda 127 adet gozlemden, asansorii var kategorisinde ise

%354,64 oraninda 153 adet gozlemden olusmaktadir.

200

150

£
=
(=]
O 100+
153
127 54.64%
45.36%)|
50
0 T T
Yok Var

Elevator

Sekil 3.3. Asansor Durumu Bagimsiz Degiskeni icin Siitun Grafigi
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flge bilgisi degiskeni, secilen konutun bulundugu ilgenin Odunpazar: veya
Tepebast ilgesinde olmasi durumuna gore 2 kategoriden olusmaktadir. Sekil 3.4.°te
gosterildigi gibi konutun bulundugu ilce Odunpazar: ise %43,57 oraninda 122 adet
gbzlemden, konutun bulundugu semt Tepebas: ilgesinde ise %56,43 oraninda 158 adet

gbzlemden olusmaktadir.

150

¥ 1004
=]
o
o 158
56.43%
122
a0 43.57%
0 T T
Odunpazar Tepebasi

District

Sekil 3.4. flce Bilgisi Bagimsiz Degiskeni icin Siitun Grafigi

Uygulamada, birim konut fiyatlari {izerinden kategorik hale doniistiiriilen bagimli
degiskenin, agiklayici degiskenlerle parametrik ve parametrik olmayan modellerinin
tahmin performanslarinin karsilastirilmasi  yapilacaktir. Bu amagla parametrik
yontemlerden lojistik regresyonun ozel bir sekli olan sirali lojistik regresyon
kullanmilmistir. Ote yandan bagimli degiskenin siirekli degisken olmadigi durumlarda
kullanilan siniflandirma agaglari ile parametrik olmayan bir siniflandirma yapilacaktir.
Her iki yontemin de performans basarilarinin ortaya konmasi amaciyla 5-katl ¢apraz
gecerlilik sinamasi ile modellerin gegerliligi sinanacaktir. Elde edilen sonuglar

kullanilarak en 1yi modele iligkin istatistiksel ¢ikarimlar yapilacaktir.
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3.1.Swiral Lojistik Regresyon i¢cin Uygulama

Siral1 lojistik regresyon yapabilmek i¢in gerekli varsayimlar asagida siralanmaistir.

Varsayim 1: Bagimli degisken sirali diizeyde oOlglilmelidir. Sirali degisken igin
ornek olarak likert maddeleri igeren kategoriler segilebilir. Likert tipi 6l¢ek icin kesinlikle
katiliyorum, katiliyorum, kararsizim, katilmiyorum ve kesinlikle katilmiyorum seklinde
5 kategorili olabilir.

Varsayim 2: Siirekli, siral1 ve kategorik (ikili degiskenleri igeren) olan bir veya daha
fazla bagimsiz degiskenler vardir. Ancak sirali bagimsiz degiskenler kategorik olarak
degerlendirilmelidir. Bu kriteri saglayan siirekli degisken ornekleri yas (yil olarak
Olciilen), gelir (TL cinsinden 6lgiilen), sinav performansi (0 ile 100 arasinda puan olarak),
agirlik (kg cinsinden) v.b. olarak verilebilir.

Varsayim 3: Coklu baglanti yoktur. Coklu baglant1 sorunu, birbiriyle biiylik 6l¢iide
iliskili iki veya daha fazla bagimsiz degisken oldugunda olusur. Bu, sirali lojistik
regresyonun hesaplanmasinda hangi degiskenin bagimli degisken oldugunu anlama
sorunlarina yol agar. Sirali lojistik regresyonda c¢oklu baglantinin olup olmadiginin
belirlenmesi 6nemli bir adimdir. Bu varsayim i¢in test yapmak, kategorik degiskenler i¢in
kukla degiskenler (dummy variable) olusturulmasini gerektirir.

Varsayim 4: Sirali lojistik regresyon modelinin temel bir varsayimi olan orantisal
oran modeli her bagimsiz degisken, sirali bagimli degiskenin her kiimiilatif (birikimli)
boliinmesinde ayni etkiye sahiptir.

Siral1 lojistik regresyonda, bagimli degiskenin kategorileri arasinda bir sira olmasi
sebebiyle, siradan lojistik regresyondan farkli bir ¢oziimleme yapilir. Sirali lojistik
regresyonda, bagimli degiskenin her bir kategorisinin (sinif) veya o kategoriye kadar
olanlarin olasilik degerleri elde edilmeye calisilir. Bu yoniiyle siradan lojistik
regresyondan farklilik gostereceginden, Ozellikle tahminci (predictor) degiskenlerin
katsayilarina iligkin yorumlarda dikkat edilmesi gerekmektedir. SPSS’ de verilerin
siiflayici, siralayici ve siirekli olarak 6lgek tipleri belirlendikten sonra analiz i¢in uygun
sartlar saglanmis olur.

Siral1 lojistik regresyonda, bagimli degiskenin hangi degerinin referans deger
olarak alindig1 sorusu 6nemlidir. Bu anlamda SPSS, son kategoriyi varsayilan olarak
referans degeri kabul etmektedir. Ote yandan R programi, SPSS’ deki gibi referans

degerini son deger olarak varsayilan kabul etmemektedir. Bu yilizden ayni sonuglari almak
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icin, her bir tahminci degisken ve bagimli degisken icin yeniden referans belirleme
yapilmalidir.

Tablo 3.1.” de, her iki model i¢in (modelde sadece [, sabit terim varken ve kisitsiz
model), hesaplanan -2log olabilirlik (-2logL) degeri, ki-kare degerleri, serbestlik derecesi,
olasilik degeri bulunmaktadir. Bu iki modelin -2logl degerleri arasindaki farkin
anlamlilig1 ki-kare testi ile sinanir. Bir baska deyisle bu test ile -2logL istatistigi, bagiml
degiskenin aciklanmayan varyansinin anlamlili§ini sinamada kullanilir. Buradaki log
olabilirlik degeri, bagimli degiskenin tahminciler tarafindan tahmin edilme olasiligini
gosterirken, -2logL degeri yaklasik olarak ki-kare dagilimina uygunlugu gosterir. Burada,
-2logL istatistigi bu sonuglara goére p=0,000 degeriyle, alfa=0,05 anlamlilik diizeyinde Ho
hipotezi reddedilir (p<0,05 oldugu i¢in). Dolayisiyla, tahmincilerin oldugu kisitsiz model,

istatistiksel olarak anlamli bir katki saglamis sayilir.

Tablo 3.1. Bahge, Asansir ve lice Degiskenleri ile Kurulan Model Uyumu

Model -2logL degeri ki-kare degeri Serbestlik p
derecesi
Kisith Model 91,798
Genel 62,357 29,441 3 0,000

Tablo 3.2.” de uyum iyiligi testi sonucunda iki adet ki-kare degeri ve bunlara iligkin
olasilik degerleri verilmistir. Uyum 1iyiligi testinde Ho hipotezinde modelin veriyle
uyumlu oldugu hipotezi One siiriiliirken, alternatif hipotezde modelin veriyle uyumlu
olmadig: iddia edilir. Tablo 3.2.” de goriildiigli gibi Pearson ki-kare degerine karsilik
gelen p degeri (0,419) anlamlilik diizeyi olarak kabul edilen alfa=0,05" dan biiyiik

oldugundan model veri ile uyumludur sonucuna ulasilir.

Tablo 3.2. Bah¢e, Asansor ve lice Degiskenleri ile Kurulan Modelin Uyum lyiligi Testi

Model ki-kare degeri Serbestlik derecesi p
Pearson 11,300 11 0,419
Sapma 13,536 11 0,260
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Modelin uyum iyiligi R?> degerleri (Pseudo R-Square) araciligiyla da
incelenmistir. R? degerleri ile bagimli degiskenin yiizde kacinin bagimsiz degiskenler
tarafindan agiklandig1 gosterilmektedir. Ancak R? degerleri lojistik regresyon igin iyi bir
Olciit olmadigindan bu analizler i¢in diisiik ¢cikmaktadir. Tablo 3.3.” te goriildiigii gibi Cox
ve Snell R? degeri 0,100 Nagelkerke R? degeri 0,114 ve McFadden R? degeri 0,050 olarak

elde edilmistir.

Tablo 3.3. Bahge, Asansor ve lice Degiskenleri ile Kurulan SLR Modeline ait R’ degerleri

Cox and Snell 0,100
Nagelkerke 0,114
McFadden 0,050

Olabilirlik oran testi ile anlamli ¢ikan modelimizde (p=0,000<0,05) katsayilar1 ve
odds oranlarin1 yorumlamak i¢in paralellik varsayiminin test edilmesi gerekir. Paralellik
varsayimi i¢in parametrelerin kategorilerin her birinde esitligi test edilerek paralel
dogrular varsayiminin saglanip saglanmadigina bakilir.

Tablo 3.4.’te olabilirlik oran testi ile incelendiginde p=0,080 degeri alfa=0,05
anlamlilik diizeyinden biiyiik oldugu i¢in Ho hipotezi kabul edilir ve paralellik varsayimi
kabul edilmis olur. Aksi durumlarda agiklayici degisken sayis1 6zellikle biiyiik oldugunda
(Brant, 1990) , 6rnek hacmi biiyiik oldugunda (Allison, 1999; Clogg ve Shihadhe, 1994)
veya modelde bir siirekli acgiklayici degisken oldugunda (Allison, 1999) Orantisal oran

modeli varsayimi reddedilebilir.

Tablo 3.4. Bahge, Asansir ve lice Degiskenleri ile Kurulan SLR Modeline Iliskin Paralellik Testi Sonuclar:

Model -2LogL degeri Ki-kare degeri Serbestlik p degeri
derecesi

Kisitsiz 62,357

Genel 55,604 6,753 3 0,080

Paralellik varsayiminin hangi degiskenler icin saglanip saglanmadigini Wald testi

ile de incelememiz mumkiindr.
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Paralellik varsayimi saglanan sirali lojistik regresyonda orantisal oran modeli

veriye uygulanirsa Tablo3.5.” teki sonugclar elde edilir.

Tablo 3.5. Bahge, Asansor ve Ilge Degiskenleri ile Kurulan SLR Modeline Iliskin OOM Katsayisi, Standart
Hata, Wald istatistigi, Odds Orani Tahminleri ve p Degerleri

Konut Degisken Katsay1 | Standart | Wald | Odds p 95% Giiven
. ~ . | Oran | deger Arahg
Birim B) Hata Testi )
1 1 ..

Alt Ust

Fiyati B ®
(e®) Simir Smir
Karsilagtirmal Esik 1 -1,011 0,371 7,405 0,363 | 0,007 | -1,738 | -0,283
Karsilagtirma2 Esik 2 0,405 0,367 1,220 | 1,499 | 0,269 | -0314 | 1,124

Bahge= yok -0,780 0,344 0,344 | 0,458 | 0,023 | -1,454 | -0,106

Bahg¢e= var 0?

Asansor= | _; 59 0237 | 18,155 | 0364 | 0,000 | -1.474 | -0.545
yok

Asansor= 0

var

llge= 0,476 0,234 4,143 | 1,609 | 0,042 | 0,018 | 0,935
Odunpazari

Illge= 0

Tepebasi

a: Referans degeri olarak almmustir.

Paralellik varsayimi saglandigina gore orantisal oran modeli i¢in Tablo 3.5.’teki
degiskenler yorumlanirsa;

Karsilastirma 1 (Disiik Kategoriye Karsi Orta ve Yiiksek Kategori): Burada her bir

bagimsiz degiskendeki kategorilerin degisimi, orta ve yliksek kategorisinin, diisiik
kategorisine kars1 odds degerini nasil degistirdigi asagidaki gibi yorumlanir:

Bahgesi olan bir konutun (type=1), konut birim fiyati bakimindan diisiik kategoride
olmasi yerine daha yiiksek (orta ve yiiksek) kategoride olma olasiligi, bahcesi olmayan

bir konuta (type=0) gore 0,458 kat daha fazladir.
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Asansorii olan bir konutun (elevator=1), konut birim fiyati bakimindan diisiik
kategoride olmas1 yerine daha yliksek (orta ve yliksek) kategoride olma olasilig1, asansorii
olmayan bir konuta (elevator=0) gore 0,364 kat daha fazladir.

Tepebast ilgesinde bulunan bir konutun (district=Tepebast) konut birim fiyati
bakimindan diisiik kategoride olmasi yerine daha yiiksek (orta ve yliksek) kategoride
olma olasilig1 Odunpazari ilgesinde bulunan bir konuta (district=Odunpazari) gore 1,609
kat daha fazladir.

Karsilastirma 2 (Diisiik ve Orta Kategoriye Kars1 Yiiksek Kategori): Burada her bir

bagimsiz degiskendeki kategorilerin degisimi, yiiksek kategorisinin, diisiik ve orta
kategorilerine kars1 odds degerini nasil degistirdigi yorumlanir. Bu karsilastirma i¢in de
odds oranlari ayn1 oldugundan benzer sekilde yorum yapilabilir. Ancak bagiml
degiskenin bu kategorisi istatistiksel olarak alfa=0,05 anlamlilik diizeyinde 6nemli

bulunmadigindan yorumlama yapilmayacaktir.

3.2. Simiflandirma Agaci icin Uygulama

Bu boéliimde, popiiler bir yontem olan siiflama agaglari olarak isimlendirilen
yonteme dayali analiz sonuglar1 verilecektir. Bu yontemde sirali lojistik regresyondaki
gibi varsayimlar bulunmamaktadir.

Konut birim fiyati iizerinde etkili oldugu diisiiniilen asansér durumu, bahge
durumu, ilge bilgisi degiskenlerinin siniflandirma agaci algoritmasi ile modellemesi
gerceklesmistir. Bu algoritma ile elde edilen siniflandirma agaci Sekil 3.5.” te verilmistir.

Sekil 3.5. incelendiginde konut birim fiyati olarak belirlenen bagimli degisken i¢in
280 tane konutun 137 tanesi En Diistik, 81 tanesi Orta, 62 tanesi En Yiiksek kategoride
yer almaktadir. Konut birim fiyatin1 belirleyen degiskenler olarak asansér durumu
(elevator) ve ilge bilgisi (district) yer almaktadir. Tablo 3.6.” de gosterildigi gibi bu
belirleyici degiskenler konut birim fiyatin1 3 ayr1 sinifa ayirmaktadir. Burada her bir

terminal diiglim sinif olarak adlandirilmistir.

Tablo 3.6. Konut Birim Fiyatlarmin Belirleyicileri ve Siniflar

Siif Diigiim Asansér Tlge
1 2 Yok
2 3 Var Odunpazari
3 4 Yok Tepebasi
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Sinif 1; 127 adet konuttan olusup konutlarin %45,4’{inii olusturmaktadir. Sinif 2;
68 adet konuttan olusup konutlarin %24,3 iinii olugturmaktadir. Siif 2’nin temel 6zelligi
asansorli olup Odunpazari ilgesinde bulunan konutlar1 icermesidir. Sinif 3 ise 85 adet
konuttan olusup konutlarin %30,4’{inii olusturmaktadir. Sinif 3’iin temel Ozelligi

asansoOrii olup Tepebasi ilgesinde bulunan konutlar1 icermesidir.

dependent
Hode O
Categony k. n
Pt 1 B EnDusuk 42,9 137
y ® EnDusuk | M Orta 22,9 =1
| ® Ot ! Ernvuksek 22,1 62
[ Enubsek ! Total 100,0 220
elewvator
Improvement=0,024
war ik
Mode 1 Mode 2
Categony i n Categonys i n
B EnDusuk 399 &1 B EnDusuk 52,8 76
M Orta 2758 42 M Orta 20,7 =9
Envubksel 327 50 E nrubsek 9.4 12
Total G445 1532 Total 95,4 127
district
Impro'-.rernlen1.=I:I.l:IDE
adunpazari tepebasi
Mode =2 MHode 4
Categony ki n Categony ki n
B Enlusuk 289,94 20 B EnlDusuk G52 44
B Orta 29,4 =20 B Orta 259 =22
Envuksek 41,2 =285 Envulsek 259 22
Total 242 &8 Total 0.4 85

Sekil 3.5. Bahge, Asansor ve lice Degiskenleri ile Kurulan Siniflama Modeline ait Simiflandirma Agact

Konut birim fiyat1 i¢in ilk siniflamanin asansér durumuna gore oldugu Sekil3.5.’te
goriilmektedir. Asansorii olan konutlar %54,6 oraniyla Diiglim 1’e (Node 1), asansorii
olmayan konutlar %45,4 oraniyla Diigiim 2’e (Node 2) ayrilmistir.

Diiglim 2’de asansorii olmayan konutlarin konut birim fiyatina gore en diisiik
kategorideki orant %59,8 orta kategorideki oran1 %30,7 en yliksek kategorideki oram
%?9,4 olarak goriilmektedir. Konut birim fiyatini konutlarin asansdriiniin olmamasi biiyiik

Olclide etkilemektedir. Asansorii olmayan konutlarin, konut birim fiyatinin en diistik
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kategorisindeki orani %59,8 olup, bu diger kategoriler arasindaki en yliksek orandir. Bu
durum asansorii olmayan konutlarin birim fiyatinin diisiik oldugu seklinde
yorumlanabilir.

Diigiim 1°de asansoOrii olan konutlarin konut birim fiyatina gore en diisiik
kategorideki orant %39,9 orta kategorideki oran1 %27,5 en yliksek kategorideki orami
%32,7 olarak goriilmektedir. Asansorii olan konutlarin yaklasik konut birim
fiyatlarindaki oranlarinin birbirine yakin oldugu goriilmektedir.

Asansorii olup Odunpazari ilgesinde bulunan konutlar %24,3 oraniyla Diigiim 3’e
(Node 3), asansorii olup Tepebas ilgesinde bulunan konutlar %30,4 oraniyla Diigiim 4’
(Node 4) ayrilmstir.

Diigiim 3’te asansori olup, Odunpazar: ilgesinde bulunan konutlarin konut birim
fiyatina gére ‘En Diisiik’ ve ‘Orta’ kategorideki oranlar1 ayni olarak gerceklesirken
(%29,4), ‘En Yiiksek’ kategorideki orani bunlara gore daha fazladir (%41,2). Bu durum
asansOrii olup Odunpazar: ilgesinde bulunan konutlarin birim fiyatinin yiiksek oldugu
seklinde yorumlanabilir.

Diigiim 4’te asansorii olup, Tepebas: ilgesinde bulunan konutlarin konut birim
fiyatina gore ‘En Diisiik’ kategorideki oran1 %48,2 olup, ‘Orta’ ve ‘Yiiksek’ kategorideki
oranlar1 %25,9 olarak gerceklesmistir. Bu durum ise asansorii olup Tepebas: ilgesinde

bulunan konutlarin birim fiyatinin diisiik oldugu seklinde yorumlanabilir.

3.2. Yontemlerin Modelleme Basarilarinin Karsilastirilmasi

Her iki yontemle elde edilen modellerin siniflandirma basarilarin1 6lgmek igin
veri seti, egitim (%50), dogrulama (%25) ve test (%25) olmak iizere 3’ e ayrilmistir.
Egitim ve dogrulama veri setleri, model olusturmada kullanilmistir. Asir1 uyum
(overfitting) sorununu 6nlemek i¢in 5-katli ¢apraz dogrulama kullanilmistir. Buna gore,
dogrulama veri setinde en iyl performans goOsteren yontem segilerek, daha once
kullanilmamis ve test olarak ayrilan veri setinde performans karsilastirmasi yeniden
yapilmistir. Bu durumda daha basarili model, siniflandirma agaclar ile elde edilmistir.

Tablo 3.7.” de egitim, dogrulama ve test verisi iizerinden sirali lojistik regresyon ve

siniflandirma agaclar1 yontemleriyle elde edilen performans sonuglar1 yer almaktadir.

43



Tablo 3.7. Egitim, Dogrulama ve Test Verisi i¢in Elde Edilen Performans Olgiileri

Model Egitim Egitim Dogrulama Dogrulama Test Test Yanlis
Dogruluk Yanlis Dogruluk Yanlis Dogruluk | Siniflandirma
(%) Siniflandirma (%) Siniflandirma (%) (%)
(%) (%)
SLR 71,8 28,2 62,7 37,3 64,8 35,2
CART 73,5 26,5 72,9 27,1 74,1 25,9

Kurulan modelde elde edilen sonuglar i¢in dogruluk orani yiiksek ¢ikan algoritma
tercih edilir.

Egitim veri setinde karsilastirilan sirali lojistik regresyon ile CART oranlarina
Tablo3.7°den bakildiginda, CART algoritmas1 % 73,5 dogruluk oraninda, siral1 lojistik
regresyona gore daha basarili bir model olarak goriilmektedir.

Dogrulama veri seti iki yontem arasindaki se¢im i¢in kullanilir. CART algoritmasi
% 72,9 dogruluk oraninda, siral1 lojistik regresyonunun % 62,7 dogruluk oranina gore
daha bagarili oldugu goriilmektedir. Test verisi (hi¢ kullanilmayan veri iizerinden elde
edilen sonuglar) icinde sonuglar benzerlik gostererek dogrulama verisindeki sonuglari
desteklemektedir.

Analiz sonuglarindan elde edilen ii¢ kategori icin karigiklik matrisi Tablo 3.8.’de

hem siral1 lojistik regresyon analizi hem de siniflandirma agaci analizi i¢in gosterilmistir.

Tablo 3.8. Sirali Lojistik Regresyon ve Sumiflandirma Agact Analizleri icin Ug Kategorili Karisiklik Matrisi

Sirah Lojistik Regresyon Smiflandirma Agaci
Reference (Gergek Sinif) Reference (Gergek Sinif)
En En En En
% Kategoriler | pycie | OM@ | vijkgek Disik | O™ | viiksek
w2
:é En Diisiik 44 16 4 En Diigiik 43 10 5
<
g2
'g Orta 0 0 0 Orta 9 12 0
._g:)
& En Yiiksek 9 9 2% En Yiiksek | 3 25

Siral1 lojistik regresyon analizi ve siiflandirma agaci analizi i¢in Tablo 3.9.” da

verilen olgiiler ile bagimli degisken konut birim fiyatlarinin, veri i¢in gercekte hangi
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kategoriye sahip oldugunun ve tahmin sonucunda hangi kategoriye denk geldiginin

oranlar1 verilmistir.

Tablo 3.9. Sirali Lojistik Regresyon Analizi ve Siniflandirma Agaci Analizi Sonucu Elde Edilen Yardimci
Olgiiler

Sirah Lojistik Regresyon Analizi Siniflandirma Agaci Analizi
Sif
En Orta En En Orta En
Yardimci
. Diigiik Yiiksek Diisiik Yiiksek
Olgiiler
Duyarlilik (Sensitivity) 0,8302 0,000 0,8667 0,8113 0,4800 0,8333
Belirleyicilik (Specificity) 0,6364 1,000 0,7692 0,7273 0,8916 0,9487
PPV-Positive Prigige 06875 | NAN | 0,5909 07414 | 05714 | 08621
Value
NPV-Negative Predicted
0,7955 0,7685 0,9375 0,800 0,8506 0,9367

Value
Yayginlik (Prevalence) 0,4907 0,2315 0,2778 0,4907 0,2315 0,2778
Kappa 0,41 0,58
Dogruluk (Accuracy) 0,64 0,74
95%Giiven araligi(CI) (0,5504; 0,7376) (0,6475; 0,8203)

Sirali lojistik regresyon analizinde yapilan tahminler i¢in ger¢ekte ‘En Diistik’
kategoride olan gézlemlerin ayn1 kategoride tahmin edilmesi oran1 0,8302 olup basarili
bir sonu¢ elde edilmistir. Benzer sekilde gercekte ‘En Yiiksek’ kategoride olan
gozlemlerin ayn1 kategoride tahmin edilmesi orani 0,8667 olup basarilidir. Ancak
gercekte ‘Orta’ kategoride olan gozlemlerin ayni kategoride tahmin edilme orani 0,000
olarak elde edilmistir. Siniflandirma agaci analizinde ise gercekte ‘En Diisiik’ ve ‘En
Yiiksek’ kategorilerde olan gozlemlerin ayni kategoride tahmin edilmesi oranlar1 sirasiyla
0,8113 ve 0,8333 olup basaril1 bir sonug elde edilmistir. Ancak sirali lojistik regresyonda

‘Orta’ kategorinin duyarlilik oran1 0,00 iken siniflandirma agacinda ‘Orta’ kategorinin
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duyarlilik oran1 0,48 ¢ikmigtir. Buradan Siniflandirma agaci analizi duyarlilik agisindan
daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

Belirleyicilik (Specificity) oranlar1 negatif kararin dogru olma olasilig1r anlamina
gelir. Sirali lojistik regresyon analizinde, gercekte ‘En Diisiik’ kategorisinde olmayan
gozlemlerin diger kategorilerde (‘Orta ve En yiiksek’) tahmin edilmesi orani 0,6364;
gercekte ‘Orta’ kategorisinde olmayan gozlemlerin diger kategorilerde tahmin edilmesi
orant 1,000 ve ger¢ekte ‘En yiiksek’ kategorisinde olmayan gozlemlerin diger
kategorilerde tahmin edilmesi oram1 0,7692 olarak elde edilmistir. Buradan gergekte
negatif olan kararin negatif olarak secilme olasiliklarinin yiiksek oldugu goriilmektedir.
Siniflandirma agaglari analizinde belirleyicilik oranlar1 daha yiliksek ¢ikmustir.

Pozitif tahmin degerleri, siniflandirma sonucunda pozitif sinifta olanlarin gercekte
o siifta bulunma olasiligini verir. Sirali lojistik regresyon analizinde ‘Orta’ kategorideki
duyarlilik orani sifir oldugu icin pozitif tahmin orani tanimsiz olmustur.

Negatif tahmin degerleri, siniflandirma sonucunda negatif sinifta bulunanlarin ne
kadarinin gergekte negatif sinifta bulunmasi oranidir. Tablo 3.9°daki degerler i¢in negatif
tahmin degerlerinin yiiksek oranda ¢iktig1 goriilmektedir.

Gergekte pozitif olan smnifin toplamdaki sikligini belirlemek i¢in yayginlik
degerlerine bakilir. Yayginlik degerleri karsilastirilan iki analizde de aynidir. ‘En Diistik’
kategorideki yayginlik orami 0,4907; ‘Orta’ kategorideki orami 0,2315; ‘En Yiiksek’
kategorideki oran1 0,2778’ dir.

Kappa istatistigi, sirali lojistik regresyon analizinde 0,41 ve smiflandirma agaci
analizinde 0,58 olarak elde edilmis ve bu durum kategorilerin arasinda orta derecede
uyumluluk oldugu seklinde yorumlanir (Landis ve Koch, 1977).

Kategorilerin dogru smiflandirma orani olarak elde edilen dogruluk oranlari ise
siral1 lojistik regresyon analizinde 0,648; siniflandirma agaci analizinde 0,74 olarak elde

edilmistir.
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4. SONUC

Bu c¢alismada, Eskisehir ilindeki konut birim fiyatlar1 {izerinde etkili oldugu
diistiniilen degiskenler bah¢e durumu, asansér durumu, bulundugu ilge bilgisi ile uygun
modeller kurulmustur. Bu modeller ile sirali lojistik regresyon ve siiflandirma agaglari
yontemleri kullanilarak konut birim fiyati i¢in siniflandirma yapilmistir. Modelin veri ile
uyumlu oldugu uyum 1iyiligi testiyle gosterilmistir. Paralellik varsayimi test edilerek,
katsayilar1 yorumlamak i¢in odds oranlarindan yararlanilmistir.

Sirali lojistik regresyon algoritmasi icin segilen degiskenlerin tiimii istatistiksel
olarak anlamli bulunurken, siiflandirma agaci algoritmasi i¢in konutun asansér durumu
ve bulundugu ilge bilgisi istatistiksel olarak anlamli bulunmustur.

Modellerin smiflandirma basarilarint 6lgmek icin veri seti iice ayrilmistir. S0z
konusu yontemlerle yapilan analizlerde tiim verinin %50’si modeli olusturmak i¢in egitim
verisi, siniflama kurallarinin dogrulugunu test etmek amaciyla %25 dogrulama ve %25
test verisi olarak ayrilmistir. Dogrulama veri setinde en 1yi performans gosteren yontem
secilerek, daha dnce kullanilmamais ve test olarak ayrilan %25’lik veri setinde performans
karsilastirmasi yeniden yapilmistir. Test veri setinde sirali lojistik regresyon algoritmasi
ile kurulan modelin siniflandirma basarisi, siniflandirma agaci algoritmasi ile kurulan
modelin siniflandirma basarisina goére daha diisiik hesaplanmistir. Buna gore daha basarili
model, siniflandirma agaclar ile elde edilmistir.

Mevcut veriler ile bu yontemlerin basarilarina iliskin elde edilen sonuglar, ayni
ozellige sahip veriler i¢in yapilacak farkli uygulama alanlarinda gelecekteki caligmalara

yol gosterici olacaktir.
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