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0z

Veri madenciliginde, degiskenler arasindaki neden-sonug iliskilerinin ortaya ¢ikarilmasi
ve bu iligkilerin modellenmesinde bir¢ok yontem kullanilmaktadir. Regresyon Modelleri, Veri
Madenciliginde kullanilan bu yontemlerin 6nemli bir kismin1 olusturmaktadir. Lojistik regresyon
modelleri ise bagimli degiskenin iki veya ikiden fazla gruplu kategorik bir degisken oldugu
durumlarda yaygin olarak kullanilan modellerdendir. Bu ¢alismada Lojistik Regresyon Analizi;
Ikili, Multinominal ve Multiordinal Lojistik Regresyon Modelleri ele alinarak agik kaynak kodlu

R programlama Dili ile tahmin edilmis ve sonuglar yorumlanmistir.

Model tahmini Oncesinde; verilerin temizlenmesi, biitiinlestirilmesi, indirgenmesi ve
doniistiiriilmesi ile temel “Veri Madenciligi Analiz Oncesi Hazirlik Siireci” tamamlanmustir. Veri
tipine gore belirlenen Lojistik Regresyon Modeli’nin varsayimlar1 saglayip saglamadigi test
edilmistir. Ikili, Multinominal ve Multiordinal modeller; tek bagimsiz degiskenli (siirekli, iki
kategorili nitel ve ikiden fazla kategorili nitel) ve en az iki bagimsiz degiskenli (stirekli, iki
kategorili nitel ve ikiden fazla kategorili nitel) modeller yani tiim miimkiin Lojistik Regresyon
Modelleri tahmin edilmis ve detayli olarak yorumlanmistir. Gorsellestirilmesi miimkiin sonuglar
gorsel olarak sunulmus ve boylece analiz sonuglarinin daha anlasilir olmasi saglanmistir. Analiz
stirecinde R paketlerinde yer alan kodlar ile ulagilamayan baz1 sonuclar yeni kodlar yazilarak elde

edilmistir.

Kisaca bu calismanin temel amaci; Lojistik Regresyon Analizi uygulamalarinda veri
tipine uygun modelin se¢ilmesi, se¢ilen modelin teorisi temel alinarak, Veri Madenciligi Analiz
Oncesi On Hazirlik Siireglerinin uygulanmasi, modelin R programlama dilinde tahmin edilmesi

ve sonuglariin yorumlanmasidir.



ABSTRACT

In data mining, many methods are used to reveal cause-effect relationships between
variables and to model these relationships. Regression Models constitute an important part of
these methods used in Data Mining. Logistic regression models, on the other hand, are widely
used when the dependent variable is a categorical variable with two or more groups. In this study,
Logistic Regression Analysis; By considering Binary, Multinomial and Multiordinal Logistic
Regression Models, were analyzed with open source R programming language and the results

were interpreted.

Before model estimation; The basic “Data Mining Pre-Analysis Preparation Process”
was completed with the cleaning, integration, reduction and transformation of the data. It was
tested whether the Logistic Regression Model, which was determined according to the data type,
provided the assumptions. Binary, Multinomial and Multiordinal models; Models with one
independent variable (continuous, two-category qualitative and more than two-category
qualitative) and at least two independent variables (continuous, two-category qualitative and more
than two-categorical qualitative) models, that is, all possible Logistic Regression Models, were
estimated and interpreted in detail. The results that can be visualized are presented visually, thus
making the analysis results more understandable. During the analysis process, some results that

could not be reached with the codes in the R packages were obtained by writing new codes.

Briefly, the main purpose of this study is; In Logistic Regression Analysis applications,
choose the suitable model for the data type, apply the Data Mining Pre-Analysis Preparation
Processes based on the theory of the selected model, estimating the model in the R programming

language and interpreting the results.



ONSOZ

Bu calisma veri madenciligi ve veri madenciliginde lojistik regresyon modelleri
calismalar1 i¢in kilavuz niteliginde bir ¢alisma olmasi amaciyla yapilmistir. Bu nedenle veri
madenciligi siiregleri  ve lojistik regresyon modellerinin  kurulmasi ve sonuglarin
yorumlanmasiyla ilgili biitiin detaylar verilmeye c¢alisilmistir. Ayrica R programlama dilinde
yapilan uygulamalar ile pratikte verinin veri madenciligi siiregleri gozetilerek analize hazir hale
getirilmesi saglanmistir. Modellerin kurulmasi ve sonuglarin yorumlanmasi ve gorsellestirmeler

yoluyla da sonuglarin daha net anlagilmasi saglanmustir.

Bu 6zverili ¢alismada iizerimde biiylik emekleri olan basta tez danismanim Prof. Dr.
Cigdem ARICIGIL CILAN olmak iizere tez jiirimde yer alan tiim hocalarima ¢ok tesekkiir
ederim. Ayrica bu siiregte desteklerini benden esirgemeyen tiim arkadaslarima, hocalarima da

tesekkiirii bir borg bilirim.
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GIRIS

Bir konu hakkinda kullanilabilir detayl1 bilgiler elde etmenin en 6nemli ve kolay yolu o
konuyla ilgili yeterli veriye ulasmaktir. Veri elbette tek basina bir anlam ifade etmez. Verinin
kullanilabilir bilgiye doniistiiriilmesi; verinin bir araya getirilmesi, islenmesi, temizlenmesi,
amaca uygun olarak gerekli diizeltmelerin yapilmasi ve analiz edilmesiyle gergeklesir. Internet
kullannmiyla birlikte veri tabanlarinda oldukga biiyiik veriler toplanmaktadir. Toplanan bu
verilerin kisa sayilan siirelerde kendini siirekli ikiye katladigi ve devasa boyutlarda verinin
toplandig1 bilinmektedir. Bu haliyle bu biiyiik veri y1gin1 biitiin organizasyonlar i¢in ¢cok degerli
bir maden yatagidir. Bu yataga ulasmak ve madeni ¢ikarip kullanilabilir hale getirmek belli bir
siireg gerektirecektir. Iste, Veri Madenciligi yontemleri hem bu siireci kisaltmak hem de ulagilan
madenin yani verinin amaca hizmet eden en uygun veri olmasmi saglamak icin oldukca

onemlidir.

Veri Madenciliginin temel amaci veriler arasinda baglanti kurmak ve bdylece verinin
oOrlintlistinii anlamaktir. Boylece bir konuyla ilgili gegmiste kaydedilen bir veriden yola ¢ikarak o
konuyla ilgili ¢ikarimlarda bulunulabilir. Veri Madenciliginde, veriler arasindaki neden-sonug
iligkilerini ortaya ¢ikarip bu iliskiler yoluyla bir tahmin modeli kurmanin bir¢ok yontemi vardir.
Karar Agaglari, Yapay Sinir Aglari, K-En Yakin Komsu gibi yontemler, veriyi hem siiflayan
hem de bu veriler lizerinden tahmin yapan bazi Veri Madenciligi yontemleridir. Regresyon
yontemleri de veri madencili§inin 6nemli tahmin ve smiflama ydntemlerindendir. Lojistik
Regresyon Yontemleri ise Veri Madenciliginde ¢ok sik kullanilan regresyon yontemlerinden

bazilandir.

Bu caligmada, Veri Madenciliginde kullanilan regresyon ydntemlerinden Lojistik

Regresyon yontemleri ele alinmistir. Veri Madenciliginde uygun Lojistik Regresyon Modelinin



secimi, aragtirmanin amacina ve verinin yapisina baglidir. Bu yontemlerin uygulanmas1 Makine
Ogrenmesi yoluyla otomatiklestirilebilir. Bdylece veri tabanina girecek her yeni veri sonrasinda
Makine Ogrenmesi yoluyla veriler arasindaki iliskiler daha giiclii bir sekilde agiklanabilecek
ve/veya veri Oriintiisii tamamen degisebilecektir. Ancak veri analizleri Makine Ogrenmesi
yoluyla otomatik olarak yapilsa bile analizlerde kullanilan yontemler ve en iyi modeli elde etmede

yararlanilan algoritmalar yine klasik istatistik yontem ve algoritmalaridir.

Bu tez calismasinda Lojistik Regresyon yontemlerinin teorik altyapisi anlatildiktan
sonra uygun veri setleri tizerinden R programlama dili yardimiyla analizler yapilmis ve analiz
sonuglar1 yorumlanmistir. Verilerin analize hazir hale getirilmesi icin gerekli islemler detayli bir
sekilde anlatilmigtir. Ayrica analizlerin nasil yapilacagi, ilgili kodlarin ne anlama geldigi ve nasil

calistirilacagi, analiz ¢iktilarinin ne anlama geldigi de detayli olarak ele alinmistir.



BIRINCI BOLUM
VERI MADENCILIGI VE VERI MADENCILIGINDE KULLANILAN YONTEMLER

1.1. Veri Madenciligi

Bilgi sistemleri ve bilgi teknolojileri alaninda 1990’lardan beri mevcut verilerden daha
fazla bilgiyi elde etmeyi amaglayan Veri Ambari, Bilgi Yonetimi ve Veri Madenciligi seklinde 3
alan ortaya ¢cikmistir. Veri Madenciligi bu 3 alan arasindan veriler arasindaki korelasyonlar1 ve
muhtemel modelleri ortaya ¢ikarmayi amaglayan bir alandir (Koh, Tan & Peng, 2004). Veri
Madenciligi uygulamalar1 firmalar ve bireysel kullanimlar icin bilgisayar donanim ve

yazilimlarindaki gelismelerle beraber daha kolay hale gelmistir.

Veri Madenciligi, biiyiik miktardaki veriler lizerinde ¢alisirken bu verilerde gozlemle
veya manuel incelemelerle elde edilemeyen, veri setindeki degiskenler arasinda 6ngdriillemeyen
veya beklenmendik iligkileri ortaya ¢ikarir. Bu iligkilerin ortaya g¢ikarilmasinda ¢ok farkli
yontemler kullanilarak veri seti hem anlasilabilir kilinir hem de faydali hale getirilir (Hand,
Mannila & Smyth, 2001). Iliskilerin ortaya cikarilmasinda farkli ydntemler kullanilsa da bu
yontemler istatistiksel algoritmalar {izerinden calisir. Verilerdeki gizli oriintiileri ortaya ¢ikarmak
ve veriler arasinda anlamli sonuglar elde etmek i¢in yiiriitiilen biitiin bilgi kesfi siirecinin Veri

Madenciligi olarak tanimlanmas1 miimkiindiir (Rygielski, Wang & Yen, 2002).

1990’11 yillardan sonra veri tabanlarindaki veriler siirekli ve katlanarak artmaya
baslamistir. Bu artisla beraber bu verilerden nasil yararlanilabilecegi sorusu giindeme gelmistir.
Veri tabanlarindaki veri artiglar1 katlandikga, bu verilerden elde edilecek anlamli bilgilerin orani
da hizla diismeye baglamistir. Veri tabanlarindaki gizli oriintiileri ve muhtemel yararl bilgileri
ortaya ¢ikarmak ve bu bilgilerden yararlanmak bazi 6n islemler gerektirir (Witten, Frank and
Hall, 2011). Veri tabanlarindan anlamh bilgiler elde etmeyi amaglayan Veri Tabani Bilgi Kesfi

(VTBK) olarak tanimlanan olgu i¢in, 1989 yilinda ¢alisma gruplar1 olusturulmustur. Bu ¢alisma



grubunun sonug raporu olarak 1991°de sundugu “Gergek Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi” isimli
makalede Veri Madenciligiyle ilgili kavramlar ve bu kavramlarin tanimlarinin acgiga
cikarilmasiyla Veri Madenciligi seriiveninin siireci hizlanmistir. Veri Madenciligi alanindaki ilk
yazilim 1992°de yapilmistir. 2000°1i yillarda Veri Madenciligiyle ilgili gelismeler oldukca
hizlanmis ve Veri Madenciligi bir¢ok alana yayilmaya baglamistir (Savas, Topaloglu ve Yilmaz,

2012).

VTBK, veriyi anlamli bir hale getirmek icin tekniklerin ve farkli yontemlerin
gelistirilmesiyle ilgilenmektedir. Biiylik veride beseri analiz 6zelliklerini arttirmak, ekonomik ve
bilimsel agidan Onemlidir. Firmalar, veri tabanlarindaki devasa biiyiikliiklerdeki verileri,
etkinliklerini arttirmak, miisteriye kolay ve hizli bir sekilde ulasmak ve boylece rekabet avantaji
yakalamak icin kullanmaktadirlar. VIBK ile herhangi bir konuyla ilgili elde edilen biiyiik
verilerden anlamli modeller tahmin etmek miimkiin olmustur (Fayyad, Piatetsky-Shapiro &

Smyth, 1996).

1.2. Veri Madenciliginin Kullanildig1 Alanlar

Veri Madenciligi, astronomiden yatirim kararlarina, pazarlamadan denetime, tiretimden
telekomiinikasyona kadar c¢ok genis bir alanda kullanilmaktadir. Ornegin bilimde, veri
madenciliginin kullanildig ilk alanlardan biri astronomi olmustur. Resim analizi, siniflama ve
gokytiziindeki nesnelerin katalog haline getirilmesi amactyla kullanilan “Skicat™ adl1 bir sistem
veri madenciliginin ilk uygulama alanlarindan biri olmustur (Fayyad vd., 1996). Pazarlama
alaninda veri madenciligi daha ¢ok miisteriye ulagma, iirlin ¢esitlendirmesi, pazar payinin
arttirllmasi islevleri i¢in kullanilmaktadir. Denetim alaninda sahtekarliklarin tespit edilmesi,
denetlenmesi gereken kritik islemlerin, personel ve fiziki alanlarin belirlenmesinde yine Veri

Madenciligi yontemlerinden yararlanilmaktadir (Han, Pei & Kamber, 2011). Kisaca Veri



Madenciligi birgok farkli sektorde ve bir¢ok alanda kullanilabilecek bir yontemler toplulugudur.
Veri tabanlarindaki verilerin katlanarak artmasi, teknolojinin gelismesiyle beraber neredeyse
biitiin sektorlerde yasanan dijitallesme, veri madenciliginin gelecekte de yogun bir sekilde

kullanilacagina isaret etmektedir.

1.3. Veri Madenciliginde Gorev Kategorileri ve Uygulama Modelleri

Veri Madenciligi; Tanimlama, Tahmin, Ongoriide Bulunma, Siniflandirma, Kiimeleme
ve lliskilendirme olarak 6 farkli gérev kategorisine ayrilmaktadir (Larose & Larose, 2014). Bu
kategorilerden Tamimlama, {izerinde c¢alisilan veri setinden ¢ikartilabilecek egilimleri ve
modelleri ortaya ¢ikarmaya calisir. Ortaya ¢ikan bu model veya modeller lizerinden bagimli
degiskenin degerleri bagimsiz degiskenler iizerinden tahmin edilir. Ongériidde Bulunma, tahmin
ile benzerlik gosterse de burada sayisal verilerden elde edilen degerlerden ziyade, sektor
tecriibesine dayanan tahminler iizerinden model olusturulmaya calisilir. Siniflama, gercek sayisal
degerlerden ziyade kategorik degiskenlerle elde edilen ve manipiile edilmis degiskenlere dayali
bir yontemken; Kiimeleme, veri setindeki degiskenlerin degerleri arasindaki benzerliklerden yola
cikarak verileri kategorilere ayirmay1 amaglar. Iliskilendirme ise degiskenlerin baz1 6zellikleri

arasindaki iligkiyi belirlemeyi amaglamaktadir (Seyrek& Ata, 2010).

Veri Madenciliginde 6 tip model kullanilmaktadir. Bu modeller Regresyon Modelleri,
Siiflama, Zaman Serileri, Kiimeleme, Birliktelik Analizi ve Siralamadir (Edelstein, 1997).
Tahmin yapmak amaciyla Regresyon Modelleri ve Siniflama daha ¢ok kullanilmaktadir.
Davraniglarin tanimlanmasinda ise genellikle Birliktelik ve Siralama Modelleri kullanilmaktadir.
Kiimeleme modelleri ise tanimlama i¢in daha ¢ok kullanilsa da tahmin (forecast) igin de

kullanilmaktadir (Rygielski, Wang & Yen, 2002).

1.4. Veri Madenciliginde Uygulama Siiregleri
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Veri Madenciliginde bilgi kesfi siirecinin saglikli yiirlimesi adina veriyle ilgili bir
hazirlik silirecinden sonra uygulamaya gegilmesi gerekmektedir. Yontem belirlendikten sonra
kullanilacak algoritmanin uygun olmasi saglanir. Kullanilan Veri Madenciligi tekniklerinin her
biri farkli bir algoritmaya sahip oldugundan Veri Madenciliginin adimlar1 her bir teknik icin
degisebilir ancak genel anlamda siire¢ Problemin Tanimlanmasi, Ge¢misteki Bilginin Edinilmesi,
Veri Se¢imi, Veri On Isleme, Analiz ve Yorum, Raporlama ve Kullanim seklindedir (Cios &
Moore, 2002). Baska bir ¢alismada bu siire¢ arastirma konusunun tanimlanmasi, verilerin
belirlenmesi, verilerin analize hazirlanmasi, uygun modelin kurulmasi, modelin degerlendirilmesi
ve uygulama yapilmas: (Larose & Larose, 2014) seklinde belirtilmistir. Siireglerin
adlandirmalarinda kiigiik farkliliklar olsa da temelde ayni islemlerin uygulanmasi gerektigi

goriilmektedir.

1.4.1.  Veri On Isleme Siireci

Veri madenciliginde uygulama siireclerinin her biri uygulanan modelin saglikli sonuclar
vermesi acisindan dnemlidir. Bu siireclerden olan Veri On Isleme Siireci, analiz ve yorumlardan
once verinin analize hazir hale getirilmesi i¢in dikkatlice uygulanmas1 gereken siireclerden
biridir. Veri On Isleme Siireci; verinin temizlenmesi, verinin biitiinlestirilmesi, verinin
indirgenmesi ve verinin doniistiiriilmesi olmak tizere 4 temel siiregten olusur. Bu siireclerin nasil

uygulanacagi asagidaki basliklarda detayli olarak ele alinmistir.

1.4.1.1. Verinin Temizlenmesi

Gergek hayat verilerinde verilerin eksik olmasi, veri setinde gereksiz bilgilerin olmasi
yani giiriiltii olmas1 veya verilerin tutarsiz olmasi problemleriyle karsilagilabilir. Bu durumda

eksik verilerin tamamlanmasi, verideki gereksiz bilgilerin ve aykir1 degerlerin tespit edilerek



temizlenmesi ve verideki tutarsizliklarin giderilmesi gerekir. Bu iglemlerden sonra veri seti
kullanilabilir hale gelir ve bu veriden analizler sonucunda bilgi edinilmesi miimkiin olur (Han,

vd., 2011; Chung & Gray, 1999).

1.4.1.1.1. EKksik Verilerin Tamamlanmasi

Eksik verilerin tamamlanmas1 cesitli yontemlerle yapilabilir. Oncelikle bu verilerin
tamamlanmasi veriyi etkilemeyecek derecede dnemsiz ise eksik veriler géz ardi edilebilir veya
eksik verilerin oldugu gozlem degerleri veri setinden tamamen ¢ikartilabilir. Bu durumda veri

kaybinin veri analiz sonuglarini etkilemeyecek derece kiiglik oldugu varsayilir (Natarajan &

Koronios, 2010).

Eksik veriler manuel olarak da tamamlanabilir. Ancak manuel olarak tamamlama islemi
ozellikle biiyiik verilerde hem zaman kaybettiren hem de uygun degerin tespit edilmesinin zor
oldugu bir yontemdir. Bunun yerine verinin eksik veri olarak tanimlanmasi1 da miimkiindiir. Eksik
veri olarak tanimlanan bir¢ok deger olmasi durumunda bu degerler analizlerde bir grup olarak

algilanabilir.

Eksik veriler, eksiklik bulunan degisken i¢in genel kabul gormiis bir sabit degerle de
tanimlanabilir. Ornegin belli bir sektdrde calisanlarm maaslarnin yer aldig1 bir degiskendeki
eksik veriler, o sektordeki maas degerinin ortalamasi olarak belirlenebilir. Ayni1 zamanda
degiskenin veya kayip degerin altinda ve iistiinde yer alan belli degerlerin ortalamasi da kayip
deger yerine yazilabilir. Diger taraftan kayip degerin i¢inde bulundugu herhangi bir grubun
ortalamas1 da kayip deger yerine yazilabilir. Ornegin bir bankanin miisterilerinin gelirlerinde
kayip deger varsa ve bankadaki miisteriler kredi risklerine gore gruplandiysa, kayip degerin yer

aldig1 grubun ortalamasi bu kayip deger yerine yazilabilir.



Eksik verilerin tamamlanmasinda kullanilacak en uygun yontem bir regresyon modeli,
bayes modeli veya karar agac1 yontemi kullanilmasidir. Ornegin, veri kiimenizdeki diger miisteri
ozelliklerini kullanarak, gelir i¢in kayip deger tahmin etmek i¢in bir karar agaci olusturabilir.
Eksik (kayip) verilerin tamamlanmasinda bundan 6nceki yontemler veride bir sapmaya (bias)
neden olacaktir. Ancak bir karar agaci yontemiyle eksik degerleri tahmin etmek istedigimizde bu
yontem mevcut verilerden en fazla bilgiyi kullanacaktir. Gelir i¢in eksik degerin tahmininde,
diger ozelliklerin degerlerini géz oniinde bulunduruldugunda, gelir ile diger nitelikler arasindaki

iligkilerin korunma sans1 daha yiiksektir.

Unutulmamalidir ki, bazi durumlarda eksik bir deger, verilerde bir hata oldugu anlamina
gelmeyebilir. Ornegin, kredi kart1 basvurusu yaparken adaylardan ehliyet numaralarini vermeleri
istenebilir. Ehliyeti olmayan adaylar dogal olarak bu alani bos birakabilirler. Anket formlari,
katilimcilarin “yok/eksik™ gibi degerler belirtmesine izin vermelidir. Kullanilan veri analizi araci,
"bilmiyorum", "?" veya "higbiri" gibi diger bos degerleri ortaya ¢ikarmak i¢in de kullanilabilir.
Bos veya eksik verilerle ilgili bazi kurallar olusturulmalidir. Bu kurallar, bos degerlere izin verilip
verilmeyecegini ve/veya bos veya eksik degerlerin nasil ele alinacagini veya doniistiiriilecegini
belirtebilir. Bu nedenle, verilerin temizlenmesi i¢in elden gelenin en iyisi yapilsa da veri
tabanlarmin ve veri girig prosediirlerinin iyi tasarimi, ilk etapta eksik degerlerin veya hatalarin

sayisini en aza indirmeye yardimci olur (Ilyas, & Chu, 2019).

14.1.1.2. Verideki Giiriiltiiniin Giderilmesi

Girtltt, bir degiskendeki rastgele bir hata veya degiskenin varyansidir. Verideki
giiriiltiiyii gidermek i¢in diizgiinlestirme ydntemleri kullanilabilir. Ornegin bir veri dnce kiiciikten

bliyiige dogru siralanip, sonrasinda esit frekans degerlerine bdliinerek ortalama degerlerle veya



verideki en biiyilk ve en kiicik degerlere en yakin olan degerlerle degistirilerek
diizgiinlestirilebilir. Diger diizgiinlestirme ydntemi olarak regresyon kullamlabilir. Ornegin
dogrusal regresyon egrisi veriler i¢in en iyi dogruyu ¢izerek diger degerlerin tahminini miimkiin
kilar. Ayrica kiimeleme yontemleri kullanilarak da verideki giirtiltiiniin giderilmesi miimkiindiir.
Ornegin bir veri i¢in belli kiimeler olusturularak belirlenen kiimelere dahil olan degerler veride
tutulup herhangi bir kiimeye giremeyen degerler ayrik (outlier) deger olarak kabul edilebilir.
Verideki giiriiltiiyii gidermenin birgok farkli yontemi vardir. Bahsedilen yontemler disindaki

yontemler de veriye uygun olacak sekilde kullanilabilir (Taghva, Borsack, Condit & Erva, 1994).

1.4.1.1.3. Verideki Tutarsizliklarin Giderilmesi

Verideki tutarsizliklar, kotli tasarlanmis veri giris formlari, veri girisinde insan hatasi,
kasith hatalar (katilimcilarin bilerek yanlis bilgi vermesi) ve verilerin bozulmasi gibi cesitli
faktorlerden kaynaklanabilir. Verideki tutarsizliklar, farkli veri girig araglariin veriyi farklh
tanimas1 nedeniyle veri aktarimlarinda da meydana gelebilir. Ornegin Excel’e alinan bir veri
SPSS’e aktarilirken verideki nokta, virgiil ayrimlar1 farklilarindan kaynaklanan hatalar meydana
gelebilir. Ayni sekilde Excel’den R programlamaya alinan bir veri, verinin Exceldeki

formatindan dolay1 R programinda hatali olarak gortinebilir.

Verideki tutarsizliklar belirleyip diizeltmenin bir¢ok yontemi vardir. Veri hakkinda
yeterli bilgiye sahip olmak (metadata) verideki tutarsizliklar1 diizeltmenin en 6nemli yoludur.
Ornegin yas degiskeninin yer aldig1 bir veride yas araliginm 1-100 aras1 oldugu bilindiginde bu
degerler disindaki degerlerde bir hata oldugu da bilinecektir. Yine ornegin cinsiyet gruplarinin
ikiden fazla olmasi durumunda veride hata oldugu bilinir. Degiskenlerin 6zelliklerinin dogal

olarak bilinmedigi durumlarda veri hakkinda bilgi sahibi olmak son derece 6nemlidir.



Veriler ayrica benzersizlik, ardisiklik ve bos olma kurallar1 a¢isindan da incelenmelidir.
Benzersizlik, verilen 6zniteligin her degerinin, o 6zniteligin diger tiim degerlerinden farkli olmasi
gerektigini sOyler. Ardisiklik, 6znitelik i¢in en diisiik ve en yiiksek degerler arasinda eksik deger
olamayacagimi ve tiim degerlerin de benzersiz olmasi gerektigini sdyler (6r. kontrol
numaralarinda oldugu gibi). Bos olma kurali bosluklarin, soru isaretlerinin, 6zel karakterlerin
veya diger dizelerin kullanimini (6rnegin, belirli bir 6znitelik i¢in bir degerin bulunmadigi

durumlarda) ve bu tiir degerlerin nasil ele alinmasi gerektigini belirtir (Han vd., 2011).

1.4.1.2. Verinin Biitiinlestirilmesi

Veri setleri farkli veri tabanlarinda farkli bigimlerde kayitli olabilmektedir. Ornegin
cinsiyet degiskeninde degerler bazi veri tabanlarindan 0, 1 seklinde kodlanmis halde dururken
diger veri tabaninda erkek, kadin seklinde girilmis olabilir. Bu farkli degerler, aslinda ayni1 seyleri
ifade ettikleri i¢in birlestirilmesi gereken degerlerdir. Herhangi bir sekilde ancak anlasilir bir

bicimde tanimlanacak cinsiyet degiskeniyle, veri bir biitlinliige kavusturulmus olur.

Elde edilen veride fazlalik olarak tanimlanabilecek degiskenler de olabilir. Ornegin
miisterilerin aylik gelirlerinin yer aldig1 bir veri setinde ayrica yillik gelir degiskeni yer almasina
gerek yoktur. Yillik gelir degiskeni aylik gelir degiskeni ilizerinden hesaplanabilir. Bu tarz

degiskenler korelasyon analiziyle tespit edilebilir.

Veriler biitiinlestirilirken, farkli iilkelerde farkli birimlerle 6lciilen degerlere de dikkat
edilmelidir. Ornegin araclarin kat ettikleri mesafe Tiirkiye’de km ile 6lgiiliirken bu 6l¢iim
ABD’de mil cinsindendir. Bu durumda bu degiskenin ayni birimle o6lgililecek sekilde

dontistiiriilmesi gerekir.

1.4.1.3. Verinin Indirgenmesi
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Veri indirgeme, hacim olarak ¢ok daha kii¢iik olan, ancak orijinal verilerin biitiinligtini
yakindan koruyan veri kiimesinin azaltilmis bir temsilini elde etmek i¢in uygulanabilir. Boylece,
azaltilmis veri setinde madencilik daha verimli olur ve ayni (veya hemen hemen ayni) analitik
sonuglar iiretilir. Veri indirgeme, verilerin birlestirilmesi, alakasiz veya gereksiz verilerin
silinmesi, boyut indirgeme, drnekleme veya kiimeleme yontemleri ya da araliklar veya kavram

hiyerarsisi olusturma yontemleriyle yapilabilir.

1.41.3.1. Verilerin Birlestirilmesi

Bir veri setinde baz1 degiskenleri birlestirmek analizde kullanilacak degisken agisindan
daha yararli olabilir. Ornegin bir {iriiniin ¢eyrekler bazinda satis fiyatlarmin yer aldig: bir veri
setinde, satis fiyati degerleri yillik bazda incelenmek istendiginde, ceyreklere ait degerler
toplanarak yillik satis fiyati degiskeni olusturulabilir. Bunu yapmak igin veri kiipleri
kullanilabilir. Veri kiipleri ¢cok boyutlu toplu bilgiler igerir (Han vd., 2011). Asagidaki Sekil 1°de

ornek bir veri kiipii gosterimi bulunmaktadir.

ST,

T Z AN
T
v P 4%
Z 150 //
T 530 /

2002 2003 2004

Sekil 1. Veri Kiipleri Icin Ornek Gosterim
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Sekil 1°de gosterilen 6rnek veri kiiptinde A, B, C ve D degerleri {iriinlerin satildig:
subeleri, X, Y, Z ve T farkl lirlinleri ve kiipiin altindaki y1l degerleri ise satig yillarini gosteriyor
olsun. Bu durumda 6n yiizdeki rakamlar farkli iirlinler i¢in 2002 yilindaki tiim subelerin satis

degerlerini gosterir. Boylece analizde istenilen degisken veri kiipii yardimiyla elde edilebilir.

1.4.1.3.2. flgisiz veya Gereksiz Verilerin Silinmesi

Analiz i¢in elde edilen verilerin bircogu Veri Madenciligi goreviyle alakasiz veya
gereksiz olabilecek yiizlerce dge igerebilir. Ornegin, miisterilerin yeni bir albiimii satin alip
almayacagini analiz etmek isteyen bir miizik sirketi, miisterilerin yaslar1 ve miizik zevkleri gibi
bilgileri muhtemelen kullanacak ancak cep telefonu numarasi bilgisine ihtiyaci olmayacaktir. Bu
sekilde, analiz i¢in kullanilamayacak nitelikteki verilerin veri setinde yer almasi islemleri
zorlagtirabilir. Ayrica ilgisiz veya gereksiz nitelikler, madencilik siirecini yavaglatabilir. Analizler
yapilirken Adim Adim Ileri Segim, Adim Adim Geriye Dogru Eleme, ileri Secim ve Geriye
Dogru Eleme kombinasyonu, Karar Agaci olusturma gibi yontemlerle alakasiz veya gereksiz

verilerin analize dahil edilmeden elenmesi mimkiindiir.

1.4.1.3.3. Boyut Indirgeme

Boyut indirgemede, orijinal verinin indirgenmis veya "sikistirtlmig" bir temsilini elde
etmek i¢in veri kodlamasi veya dontigiimleri uygulanir. Orijinal veriler sikistirilmis verilerden
herhangi bir bilgi kaybi olmadan yeniden olusturulabiliyorsa, veri indirgeme kayipsiz olarak
adlandirilir. Bunun yerine, orijinal verilerin yalmizca bir yaklagik degerini yeniden
olusturabiliyorsak, veri indirgemesine kayipli veri indirgeme denir. Verileri sikistirma igin

kullanilan bir¢ok algoritma vardir. Bu algoritmalar tipik olarak kayipsiz olmalarina ragmen,
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verilerin yalnizca sinirh sekilde islenmesine izin verirler. Kayipli boyut indirgeme i¢in kullanilan
Dalgacik Doniistimleri ve Temel Bilesenler Analizi iki popiiler ve etkili yontemdir (Dunham,
2006). Dalgacik Doniisiimleri Analizi, bir X vektoriine uygulandiginda, onu dalgacik
katsayilarinin farkli bir sayisal vektoriine (X') doniistiiren dogrusal bir sinyal isleme teknigidir.
Olusan bu iki vektor ayni uzunluktadir. Bu teknigi veri indirgemeye uygularken, her bir faktorii
n-boyutlu bir vektdr olarak kabul edersek, yani X = (x1, X2, ..., Xn), n veritabani 6gesinden faktor

tizerinde yapilan n 6l¢tim gosterilmis olur (Han vd., 2011).

Azaltilacak verilerin, n nitelik veya boyut tarafindan tanimlanan faktorler veya veri
vektorlerinden olustugunu varsayalim. Temel Bilesenler Analizi veya PCA (Karhunen-Loeve
veya K-L yontemi olarak da adlandirilir), verileri temsil etmek i¢in en iyi sekilde kullanilabilecek
k tane (k <n olmak {izere) n boyutlu ortogonal vektorleri arar. Orijinal veriler boylece ¢ok daha
kiigiik bir alana yansitilir ve boyutlar azaltilmis olur. PCA, degiskenleri birlestirerek daha kiiciik
bir degisken kiimesi olan faktorleri olusturur. PCA genellikle daha 6nce 6ngoriillemeyen iliskileri
ortaya c¢ikarir ve boylece normalde yapilamayacak yorumlarin yapilmasini saglar (Jackson &

Bund, 1983; Johnson & Wichern, 2014).

1.4.1.3.4. Ornekleme veya Kiimeleme

Ornekleme, biiyiik bir veri kiimesinin, verilerin ¢ok daha kiiciik bir rastgele drnegi (veya
alt kiimesi) tarafindan temsil edilmesine izin verdigi i¢in bir veri azaltma teknigi olarak
kullanilabilir. Ornekleme yontemleri olarak Tekrarsiz Basit Rastgele Ornekleme, Tekrarli Basit
Rastgele Ornekleme, Kiimelere Gore Ornekleme ve Tabakali Ornekleme yontemleri
kullanilabilir. Tekrarsiz basit rastgele 6rnekleme her bir veri grubunun esit secilme sansinin
oldugu ve se¢ilen veri grubunun orijinal veriye tekrar dahil edilmedigi 6rnekleme yontemidir.

Tekrarli Orneklemede ise segilen veri grubu orijinal veriye tekrar dahil edilir ve yeni bir segim
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yapildiginda bu veri grubunun da se¢ilme sans1 olur. Kiimelere gore 6rneklemede veri seti n tane
ayrik kiimeye boliiniir ve s<n olmak iizere s tane kiime Tekrarsiz Basit Rastgele Ornekleme ile
secilir. Tabakali Orneklemede ise veri seti ayrik tabakalara boliinerek her tabakadan secilmek
iizere Tekrarsiz Basit Rastgele Ornekleme yontemiyle bir drneklem segilir. Ornegin farkli yas
gruplarmin yer aldig1 bir veri seti, yas gruplarina gore tabakalara ayrilarak her yas grubundan

orneklem secilmesi saglanir (Orhunbilge, 2000).

Kiimeleme teknikleri, veri gruplarini nesneler olarak kabul eder. Bu nesneler gruplara
veya kiimelere boliiniir. Bdylece bir kiime icindeki nesneler birbirine "benzer" ve diger
kiimelerdeki nesnelere '"benzersiz" olur (Ozkan, 2008). Benzerlik, genellikle, bir mesafe

'

fonksiyonuna dayali olarak nesnelerin ne kadar "yakin" oldugu ile tanimlanir. Bir kiimenin
"kalitesi", kiimedeki herhangi iki nesne arasindaki maksimum mesafe olan ¢ap ile temsil
edilebilir. Merkez mesafesi, kiime kalitesinin alternatif bir dl¢iistidiir ve her kiime nesnesinin
kiime merkezinden ortalama mesafesi olarak tanimlanir. Veri indirgemede, gercek verilerin
yerine verilerin kiime temsilleri kullanilir. Bu teknigin etkinligi, verilerin dogasina baglidir. Bu

yontem farkli kiimeler halinde diizenlenebilen veriler i¢in, ice gecmis verilere gore ¢cok daha

etkilidir.

1.4.1.35. Aralik veya Kavram Hiyerarsisi Olusturma

Aralik Olusturma, siirekli bir degisken i¢in o degiskenin genisligini araliklara bolerek
indirgeme islemi yapilmasidir. Aralik etiketleri daha sonra gergek veri degerlerini degistirmek
icin kullanilabilir. Siirekli bir degiskenin sayisiz degerini az sayida aralik etiketiyle degistirmek,
orijinal veriyi azaltir ve basitlestirir. Boylece veri madenciligi sonuglarinin kisa, kullanimi kolay,
bilgi diizeyinde temsil edilmesine olanak taninir. Aralik olusturma teknikleri, aralik olusturmanin

nasil yapildigina bagl olarak kategorize edilebilir. Ornegin sinif bilgilerini kullanip kullanmadig1

14



veya hangi yonde ilerledigi (yani yukaridan asagiya veya asagidan yukariya) gibi.

Sayisal bir degisken i¢in Kavram Hiyerarsisi Olusturma o degiskenin ayriklastirilmasini
tanimlar. Kavram hiyerarsileri, alt diizey kavramlar1 (yas gibi bir sayisal degeri) toplayip list
diizey kavramlarla (geng, orta yash veya yash gibi) degistirerek verileri azaltmak igin

kullanilabilir.

1.4.1.4. Verinin Doniistiiriilmesi

Veriler farkli 6l¢iim degerleri lizerinden deger alabileceklerinden bazi degiskenlerin
ortalamast ve varyansi diger degiskenlere gore ¢ok daha yiiksek olabilir. Bu durumda bu
degiskenlerin digerleri lizerinde sadece biiylikliikten kaynaklanan etkisi goriilebilmektedir. Bu
durumda degiskenlerin analizi sonucunda ortaya ¢ikan ¢ikarimlar yanlis olacaktir. Bu durumu
ortadan kaldirmak amaciyla modelin uygunlugu da g6z dniinde bulundurularak ve degiskenlerin
igeriginin ayni kalmasi saglanarak doniistimler yapilmalidir. Normalizasyon dedigimiz bu
dontistimler i¢in ¢esitli formiiller kullanilmaktadir (Silahtaroglu, 2008). Bu calismada en ¢ok
kullanilan normalizasyon islemlerinden {i¢i olan Min-Max Normalizasyonu, Z-Degeri

Standartlastirma ve Ondalik Olgekleme ile normalizasyon yontemlerinden bahsedilmistir.

Min-Max Normalizasyonu orijinal veri tizerinde dogrusal bir doniisiim uygular. Bir x
degiskenine ait en kiiciik ve en biiyiilk degerlerin Minx ve Maxx oldugunu varsayalim. Bu
durumda bu degiskene ait bir degeri (y) 0-1 arasinda normalize etmeye c¢alistigimizda
normalizasyon formiilii asagidaki sekilde olacaktir.

y—Min,

y'= (yeni_Max, — yeni_Min,) + yeni_Min, (1.4.4.1)

Max,—Min,

Burada y' normalize edilecek degerin normalize halini, Miny ve Maxy degerleri x
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degiskenine ait en kii¢iik ve en biiyiik degerleri yeni Minx ve yeni_Maxx degerleri ise normalize
edilecek aralik i¢in en kiiclik ve en biiyiik degerleri ifade eder. Normalizasyon 0-1 arasinda
olacaksa formiilde yeni Miny ve yeni_Maxx degerlerinin etkisi olmayacagindan bu degerleri

yazmaya gerek yoktur. Ornegin en kiigiik ve en biiyiik degeri 10 ile 20 arasinda olan bir degisken

15-10
20-10

i¢in 15 degerinin 0-1 arasindaki normalize halini (1—-0)+ 0= 0,5 olarak elde edebiliriz.

Z-Degeri Standartlastirma Normalizasyonunda bir degisken, degiskenin ortalamasi
ve standart sapmasi iizerinden normalize edilir. X degiskenine ait bir y degerinin z-degeri

normalizasyonu agagidaki formiille yapilabilir.

yI:y_)? (1442)

Burada y' normalize edilecek degerin normalize halini, X, X degiskenine aritmetik

ortalamay1 ve o, ise X degiskenine ait standart sapma degerini ifade eder. Ortalamas1 20, standart

5_
25-20 =] olacaktir.

sapmas1 5 olan bir degiskende 25 degerinin normalizasyonu

Ondalik Olgekleme bir degiskenin degerlerinin ondalik kisimlarini kaydirmakla
yapilan bir dlgeklendirmedir. Ondalik kaydirma islemi degiskendeki en kiiclik deger dikkate
alinarak yapilir. Ondalik kaydirma bir degeri 10’un katlarina bdlmekle yapilabileceginden

ondalikl1 dl¢ekleme formiilii asagidaki sekilde yazilabilir.

y'=2 (1.4.4.3)

10/
Burada j degeri Max (|y’|) < 1 esitligini saglayacak en kiiciik tam sayidir. Ornegin -
756 gibi bir degeri ondalik dlgekleme ile normalize etmek i¢in bu degerin 10%’e boliinmesi

gerekir. Boylece (|—756'|) degeri 0,756 ile 1°den kiigiik bir deger olacaktir. Degerin normalize

16



hali ise -0,756 olacaktir.

Normalizasyonun orijinal verileri, 6zellikle yukarida gosterilen son iki ydntemde,
degistirebilecegi unutulmamalidir. Verilerin tek tip bir sekilde normalizasyonu igin
normallestirme parametrelerinin (z-skor normalizasyonu kullaniliyorsa ortalama ve standart

sapma gibi) kaydedilmesi de gereklidir.

15. Veri Madenciliginde Kullanilan Teknikler

Veri madenciligi, veri taban1 yonetimi, istatistik, bilgisayar bilimleri gibi bir¢ok alanda
kullanilmaktadir. Bu nedenle oldukca genis bir alana yayilmistir. Veri madenciliginde
kullanilabilecek yontem ve algoritma sayist olduk¢a fazladir. Veriye uygun yontemin ve
algoritmanin kullanilmast uygulamada dogru ve giivenilir sonuglar almak agisindan son derece
onemlidir. Bir¢ogu istatistik tabanli olan veri madenciligi yontemleri temelde Kiimeleme,
Birliktelik Kurallar1 ve iliski Analizi ve Smiflandirma olarak ii¢ baslik altinda incelenmektedir.

(Olson ve Delen, 2008)

1.5.1. Smiflandirma Teknikleri

Smiflandirma, segilen verilerin her bir Ogesini, onceden tanimlanmis bir sinif
kiimesinden birine esleyen 6grenme yontemidir. Siniflandirma yontemleri, nceden tanimlanmis
siniflar kiimesi, bir dizi nitelik veya bir egitim verisi yardimiyla, 6grenme kiimesinin diger
siniflandirilmamig verilerinin sinifin1 otomatik olarak tahmin edebilir. Siniflandirma sonuglariyla
ilgili iki temel arastirma problemi, yanlis siniflandirma ve tahmin giiciiniin degerlendirilmesidir.
Ikili Karar Agaclari, Yapay Sinir Aglar;, Dogrusal Programlama ve Istatistik, siniflandirma

yontemlerini olusturmak icin siklikla kullanilan matematiksel tekniklerdir (Olson ve Delen,
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2008).

Ikili Karar Agaclari kullanilarak, verileri &zelliklerine gore farkli smiflara bélmek
amaciyla "Evet-Hayir" bi¢iminde bir agag¢ tiimevarim modeli olusturulabilir. Ancak, Ikili Karar
Agaglarindan elde edilen siiflandirma, tahmin giiciiniin sinirli oldugu durumlarda optimal bir
¢Oziim liretmeyebilir. Yapay Sinir Aglar1 daha uygun bir model olacaktir. Bu modelde 6znitelikler
girdi katmani iken, veriyle ilintili olan siniflamalar ¢ikt1 katmani olur. Girdi ve ¢ikt1 katmanlari
arasinda, siniflandirmanin dogrulugunu isleyen daha fazla sayida gizli katman vardir. Yapay Sinir
Aglart veri madenciliginde genel olarak daha iyi sonuglar verse de karmasik veriler dogrusal
olmayan karmasik iliskiler icerdiginde veya ¢ok sayida Oznitelik oldugunda bu yontemi

uygulamak zordur.

Dogrusal Programlama yaklagimlarinda simiflandirma problemi, dogrusal programin
0zel bir sekli olarak goriiliir. Bir dizi sinif ve bir dizi nitelik degiskeni verildiginde, siniflari ayiran
bir sinir belirlenebilir. Daha sonra her smif, dogrusal programdaki bir sinira gore bir grup
kisitlama ile temsil edilir. Dogrusal programlama modelindeki amag¢ fonksiyonu, siniflar
arasindaki Ortiisme oranini en aza indirebilir ve siiflar arasindaki mesafeyi en iist diizeye
cikarabilir. Dogrusal programlama yaklasimi, optimal bir siniflandirma ile sonuglanir. Ancak,

gereken hesaplama siiresi istatistiksel yaklagimlarinkini asabilir.

Dogrusal Regresyon, Ikinci Dereceden Regresyon ve Lojistik Regresyon gibi cesitli
istatistiksel yontemler oldukc¢a popiilerdir ve is hayatinda yaygin olarak kullanilir. Bir istatistiksel
yazilim, biiylik miktarda veriyi islemek icin gelistirilmis olsa da istatistiksel yaklasimlar, ikili
karsilagtirmalarin  yapilmas:  gerektigi durumlarda (bir smifin diger tim siniflarla

karsilastirilmasi) ikiden fazla sinifli problemleri verimli bir sekilde ayirmada dezavantajhidirlar.
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15.2. Kiimeleme Analizi

Kiimeleme analizi, gruplandirilmamis verileri alir ve bu verileri gruplara ayirmak igin
otomatik teknikler kullanir. Kiimeleme denetimsizdir ve bir 6grenme seti gerektirmez.
Smiflandirma ile ortak bir metodolojik zemini paylasir. Baska bir deyisle, daha once
Smiflandirma ile ilgili olarak bahsedilen matematiksel modellerin ¢cogu Kiimeleme Analizine de

uygulanabilir (Olson ve Delen, 2008).

1.5.3.  Birliktelik Kurallar ve iliski Analizi

Birliktelik Kurallar1 ve Iliski Analizi yolu ile gozle gérillemeyen ve tahmin edilemeyen
iligkilerin biiylik veri yiginlar1 arasindan elde edilmesi miimkiindiir. Buradaki analiz iki olayin
birlikte meydana gelmesi durumunu 6lgen kiimeleme analizindeki eslestirme yontemine benzer.
Birliktelik kurallarinda iliskiler iki temel Olgiitle tespit edilebilir. Bunlardan birincisi “giiven”
ikincisi ise “destek”tir. Burada giiven terimi bir olayin meydana gelme durumunun bagka bir
olayla iligkili olmas1 durumunu ifade eder. Ornegin B olay1 meydana geldiginde A olaymnin
meydana gelme olasiliginin giiven degerini ifade eder. Bu iki olayin birlikte meydana gelme
olasiliklarmin tiim olasiliklara orani ise Destek degerini ifade eder. Iliski kurallarinin tespit
edilebilmesi biiyiik veriler {izerinde bir¢ok islem yapmay1 gerektirdiginden performans

tyilestirmelerine ihtiyac¢ duyulabilir (Han vd., 2011; Hair vd., 1998).

1.6. Veri Madenciligi ve Istatistik

Veri Madenciligi, veri tabanlar1 yoluyla elde edilen biiyiik verilerden manuel olarak
tespit edilemeyen gizli 6riintiileri ortaya ¢ikarma, yararl ve ilging bilgiler elde etme islemidir. Bu
bilgileri elde etmek icin Veri Madenciligi, Istatistik ve Yapay Zeka (Yapay Sinir Aglari, Makine
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Ogrenmesi vb.) araglarmi kullanir. Cesitli araglar kullanarak veri madenciliginde tanimlayici
(descriptive) ve tahminsel (predictive) analizler yapilabilir. Tanimlayict analizler; Kiimeleme,
Birliktelik Kurallar1 Kesfi, Sirali Oriintii Kesfi gibi veri igerisindeki iliskileri ortaya ¢ikarmaya
yonelik analizler iken, tahmin analizleri Siniflama, Sapma Tespiti, Lojistik Regresyon, Dogrusal
Regresyon, Bayesyen Yaklagim gibi eldeki verileri kullanarak gelecege yonelik tahmin yapmaya

ve bir tahmin modeli olusturmaya yarayan analizlerdir (Silahtaroglu, 2008).

Veri Madenciligi ile Istatistik arasinda tarihsel olarak ¢ok az farklilik vardir. Yine de
temel olarak Veri Madenciliginde, daha ¢ok ana kiitle iizerinde caligilirken, istatistikte bir
orneklem tizerinde ¢alisilmas: ve veri madenciliginde olasi biitiin hipotezleri test edecek bir
formiilizasyon yapilmaya c¢alisilirken, istatistikte bir hipotezin test edilmesi temel farkliliklar
olarak sayilabilir (Witten vd., 2011). Bir veri setinin ana kiitle veya drneklem olarak kabul
gormesi daha ¢ok yapilan calismanin amacina gore degismektedir. Ornegin bir sirketin var olan
tim miisterileri tizerinde yapilacak bir tanimlayici analiz ana kiitle lizerinde yapilan bir analiz
kabul edilirken, mevcut miisteriler lizerinden potansiyel miisterileri belirlemeye yonelik
yapilacak bir tahminsel analiz 6rneklem iizerinden yapilmis kabul edilir. Ana kiitlenin siirekli
degistigi bir ortamda, daha ¢ok tanimlayici analizler yapan Veri Madenciligi yontemlerinin gii¢lii

tahminsel yontemler igeren istatistiksel modellerle beraber kullanilmas1 gerekir.

1.7. Istatistige Dayah Siniflandirmalar

Veri madenciliginde verilerin siniflandirilmasi icin ¢esitli yontemler kullanilmaktadir.
Karar Agaglari, Yapay Sinir Aglari, K-En Yakin Komsu gibi yontemlerin (Lippmann, 1987)
yaninda Bayes Sinif Algoritmasi, Regresyon Yontemleri ve CHAID algoritmasi gibi istatistiksel

yontemler kullanilarak da siiflandirma yapilabilir.
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1.7.1. Bayes Sinif Algoritmasi

Bayes sinif algoritmasi hali hazirda siniflanmis olan verilerden yararlanarak yeni veriler
icin smif tahmini yapan bir algoritmadir. Thomas Bayes (1702-1761) tarafindan gelistirilen bu
yontem kosullu olasilik hesabinda kullanilir. Bayes Yontemi temel olarak bir olayin meydana
gelme olasiliginin, yeni bir bilgi elde edildiginde nasil degisecegini hesaplar. Elde edilen bu yeni
bilgi, olasilik hesabi yapilan olayla iligkili olmalidir. Diger bir deyisle iki olay, bagimsiz olaylar
olmamalidir. Bayes algoritmasi uygulama siireci, meydana gelen olayla ilgili 6n olasilik degeri,
elde edilen yeni bilgiden sonra Bayes kuralinin uygulanmasi ve son olasilik degerinin elde

edilmesi seklindedir (Sweeney, Anderson & Williams, 1987).

Bayes teoremi, sonsal olasiliklarini hesaplamak istedigimiz olaylar birbirini digladiginda
(mutually exclusive) ve bunlarin birlesimi tim Ornek uzay (sample space) oldugunda
uygulanabilir. A;’den An’e kadar olan ve birlesimleri 6rnek uzayi olusturan n adet birbirini
dislayan olayin olmasi durumunda, Bayes teoremi P(Ai\B) i¢in asagidaki formiille herhangi bir

sonsal olasilik degerini hesaplayabilir.

P(A)*P(B\A))

Pl = P B\ P (AP B\ A+ P (A P BV

(1.7.1.1)

P(A1), P(A2) ... p(An) 0n olasilik degerleri ve P(B\A1), P(B\A2) ... p(B\An) uygun
kosullu olasiliklar olmak iizere, (1.7.1.1) formiilii A1, Az...An olaylarinin sonsal olasiliklarini

hesaplamak i¢in kullanilabilir (Ross, 2014).

1.7.2. Regresyon Analizleri

Regresyon Analizi, bagimli degisken olarak adlandirilan bir etkilenen degiskenin,

bagimsiz degiskenler tarafindan agiklandigi bir nedensel modeldir. Bu model matematiksel bir
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denklemle ifade edilir. Regresyon analizlerinin siniflandirma yontemi olarak kullanilmast,

verileri bolmelere ayirmasi veya verilerden tahmin modeli kurmasi olarak iki temel yaklagimla

olur (Dunham, 2006).

Regresyon analizleri tek bir bagimsiz degiskenin yer aldigi modeller ic¢in Basit
Regresyon Analizi, birden ¢ok bagimsiz degiskenin yer aldigr modeller i¢in Coklu Regresyon
Analizi olarak tanimlanir. Ayrica kurulan regresyon denklemine gore Regresyon Analizi
Dogrusal Regresyon veya Dogrusal Olmayan Regresyon olarak ortaya ¢ikar. Bu caligmada
kullanilan Logistik Regresyon Modelleri genellestirilmis dogrusal modellerdendir (GLM) (Seber,
Wild, 2003). GLM, rastgele bir bilesen, dogrusal bir kestirim ve bir baglanti islevi igeren

modellere verilen addir (Nelder, Wedderburn, 1972).

Veri madenciliginde kullanilacak regresyon modelleri Basit ve Coklu Dogrusal
Regresyon Modelleri, Lojistik Regresyon Modelleri, Ridge Regresyon Modeli, Lasso Regresyon
Modeli gibi dogrusal regresyon modellerinin yani sira Parametrik Olmayan Regresyon Modeli,
Robust Regresyon Modeli, Kernel Regresyon Modeli gibi dogrusal olmayan regresyon modelleri

de kullanilabilir (Han vd., 2011)

Dogrusal olmayan regresyon modellerinde 2 ve 3. Dereceden regresyon denklemleri
kullanilabilir. Ancak iist dereceden regresyon denklemlerinin kullanilacagi modellerde asiri
uyum problemi ortaya g¢ikacaktir. Daha sonra detaylar1 verilecek olan asir1 uyum problemi
modelin analiz edilen veride ¢ok iyi sonuglar verirken bagka bir veride iyi sonuglar verememesi

problemidir (Cabena, Hadjinian, Stadler, Verhees & Zanasi 1998).

1.7.3.  CHAID (Chi-Square Automatic Interaction Detection) Algoritmasi

22



CHAID (Chi-Square Automatic Interaction Detection-Ki-Kare Otomatik Etkilesim
Algilama) algoritmasi ilk olarak Kass (1980) tarafindan, ki-kare yontemine dayali bir karar agaci
olusturulmasi yoluyla ortaya cikmistir. Bu algoritma hem siniflama hem tahmin hem de
degiskenler arasindaki etkilesimi ortaya ¢ikarmada kullanilir. Bu yoniiyle CHAID algoritmasi
hem istatistiksel bir metod hem de bir karar agaci algoritmasidir. CHAID algoritmasi
degiskenlerdeki degerleri ikiye indirgeyip karar agact olusturmasi bakimindan CART

algoritmasina da benzer.

1.8. Veri Madenciliginde Kullanilan Regresyon Yontemleri

Istatistiksel testler, Veri Madenciliginde uygulanan Makine Ogrenmesi modellerini
dogrulamak ve algoritmalar1 degerlendirmek i¢in kullanilir (Witten vd., 2011). Dogrusal,
Lojistik, Lasso, Robust, Ridge, Kernel Regresyon gibi regresyon modelleri Veri Madenciliginde
kullanilabilecek regresyon modellerindendir. Bagimli degiskenin iki veya ikiden fazla gruplu
kategorik bir degisken oldugu durumlarda kullanilabilecek en uygun regresyon yontemlerinden
bazilar1 Lojistik Regresyon Modelleridir. Lojistik Regresyon Modelleri, Diskriminant
Analizinden farkli olarak normal dagilim gibi varsayimlara kars1 dayanikli (robust) ve siniflama
analizlerinden farkli olarak tahmin modelleri olusturabilecek modellerdir. Diskriminant Analizi
ile Lojistik Regresyon Modelleri arasinda 6nemli bir farklilik olmadigir (Michie, Spiegelhalter
and Taylor, 1994) belirtilse de yukarida bahsedilen durumlardan dolay1 Lojistik Regresyon
Modelleri daha ¢ok tercih edilmektedir. Veri Madenciligi yontemlerinin gelismesi ve Makine
Ogrenmesinin de devreye girmesiyle beraber Yapay Sinir Aglar1, Karar Agaglar1 gibi yontemler
Lojistik Regresyon Modellerinden yola ¢ikilarak gelistirilmistir. Bu yontemlerin ¢ikis noktasinin
Lojistik Regresyon Modelleri olmasi, Lojistik Regresyon Modellerinin Veri Madenciligindeki

yerinin giiclinii gostermesi bakimindan oOnemlidir (Silahtaroglu, 2008). Bdylece cesitli
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problemler iizerinde siiflandirma yontemlerinin ampirik karsilagtirmalarinin sayisinda bir artis
olmustur. Ancak yapilan ¢aligmalarin sonuglari ¢eliskilidir. Bazi ¢aligmalarda Karar Agaglarinin
Yapay Sinir Aglarindan veya Lojistik Regresyon Modellerinden daha {istiin oldugu iddia
edilirken, diger bazi ¢alismalarda bunun tam tersi iddia edilmektedir (Michie vd., 1994; Bichler

ve Kiss, 2004).

1.9. Veri Madenciliginde Kullanilan Modellerin Lojistik Regresyon Modelleriyle
Karsilastirnlmasi

Miisterilerin kredi derecelerini belirlemek amaciyla yapilan bir calismada, verilerin
kategorizasyonu icin Karar Agaci, K-En Yakin Komsu, Destek Vektor Makineleri, Naive Bayes
ve Lojistik Regresyon Modeli kullanilmistir. Lojistik Regresyon Modeli diger yontemlere gore
miisterilerin derecelendirilmesinde, derecelendirmeyi %76,17 ile en yiiksek oranda agiklayan

yontem olarak goriilmiistiir (Asareh & Ghaeli, 2013).

Bat1 Haiti’de dijital toprak haritalama yaklasimi kullanilarak topraklari siniflamay1
amaglayan bir calismada smiflama araglari olarak Random Forest (RF) algoritmasi ve
Multinominal Lojistik Regresyon (MLR) kullanilmis ve performanslari karsilagtirilmistir. Her iki
siniflandirici ile olusturulan haritalar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunamamaistir
(Z2=10.56 <| 1.96 |; MLR i¢in Kappa indeksi 0.45 ve RF i¢in 0.42). Kappa degerlerine dayanarak,
siniflandirma performansi her iki algoritma i¢in orta olarak tanimlanmistir. Sasirtict bir sekilde,
RF siniflandirmasi, dogrulama siirecinde (sirastyla 0.55 ve 0.33 Kappa degerleri) MLR'den daha
iyi performans gostermistir. Bu sonuglar RF'nin daha yiiksek bir genelleme kabiliyeti oldugunu
gostermektedir. Ancak, istatistiksel olarak anlamli bir fark gézlenmemistir (Z = 1.83 <| 1,96 |)

(Jeune, Francelino, Souza, Fernandes Filho & Rocha, 2018)
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Sirket iflaslartyla ilgili Ohlson (1980)’in yaptigi ¢alismada, 1970 ile 1976 yillari arasinda
toplamda 2163 sirket incelenmis ve 105 iflas etmis sirket ile 2058 iflas etmemis sirket verisi
karsilagtirilmistir. Analiz yontemi olarak Lojistik Regresyon Modeli kullanilmis ve sirketlerin bir
ve iki y1l 6ncesinden iflaslarinin tahmini ve bir ve iki y1l 6ncesinin birlestirilmesinden elde edilen
bir modelle iflaslarinin tahmini yapilmistir. Analiz sonuncunda bir y1l ve iki yil Oncesi ile bir ve
iki y1l 6ncesinin birlestirilmesinden elde edilen modelin iflas etmeyi sirasiyla %96,12; %95,55 ve

%92,84 oraninda basarili olarak tahmin ettigi gorilmiistiir.

Shenzhen ve Shanghai borsalarinda Li ve Sun (2011) tarafindan yapilan ¢alismada
Lojistik Regresyon Modeli ve Diskriminant Analizlerinin simiflamadaki basarilari
karsilastirilmistir. 135°1 basarili ve 135’1 basarisiz toplam 270 sirket lizerinde yapilan analizlerde
her iki modelin de isletmelerin kisa donemli basarisizliklarini tahmin etmede iyi sonuglar verdigi

gorilmiistiir.

Siedlecki (2014), yaptig1 ¢calismada Polonya’da biiyiik ve bilinen iki girketin 2001- 2010
yillart arasindaki finansal verilerini baz alarak bu sirketlerin basarilarini degerlendirmistir. Bu iki
sirketten biri iflas etmis digeri ise halen faaliyet gosteren bir sirkettir. Siedlecki, kurdugu modelde
finansal verilerin sirket basarisini 6lgmede uygun olup olmadigini Lojistik Regresyon Modeliyle
test etmistir. Analiz sonucunda sirket basarini 6lgmede kullanilan finansal parametrelerin igletme
basarisim1 gostermede oldukca basarili oldugu goriilmiistiir. Calismada ayrica kurulan tahmin
fonksiyonunun birinci ve ikinci tiirevleri alinarak diger sirketler i¢in de kullanilabilecegi

sonucuna varilmistir.

Aktas, Karan & Aydogan (2003) yaptiklar1 calismada 1983 ve 1997 yillar1 arasinda
faaliyet gosteren toplam 106 isletmeyi kapsayan bir 6rneklem iizerinden finansal basar1 veya

basarisizhig1 etkileyen degiskenleri 8lgmek igin bir model kurmuslardir. Orneklemde yer alan
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sirketlerin 53’1 finansal agidan basarili, diger 53’1 ise basarisizdir. Yapay Sinir Aglari, Lojistik
Regresyon Modeli, Diskriminant Analizi ve Coklu Regresyon Modelleri kullanilmistir. Calisma
sonucunda Yapay Sinir Aglariyla kurulan modelin tahmin basarisinin en yiiksek oldugu

goriilmiistiir.

Altag ve Giray (2005), yaptiklar1 ¢alismada tekstil sektdriinde faaliyet gdsteren ve
IMKB’ye kayith sirketlerin 2001 yilindaki bilangolarini baz alarak finansal basarilarin1 6lgmek
amaciyla bir Lojistik Regresyon Modeli kurmuslardir. Modelin ¢alistirilmasi sonucunda dogru

siiflandirma basarisinin %74 oldugu goriilmistiir.

Tikenmez, Demireli & Akkaya (2012) yaptiklar1 caligmada sirketlerin finansal
basarisizliklarini tahmin etmek amaciyla Ege Bolgesinde faaliyet gosteren 180 basarili ve 180
basarisiz KOBI isletmesini 6rneklem olarak segmislerdir. Diskriminat Analizi, CHAID Y&ntemi
ve Lojistik Regresyon Modelinin incelendigi ¢alisma sonunda finansal basarisizligi tahmin

etmede en 1y1i modelin Lojistik Regresyon Modeli oldugu saptanmastir.

Ulkelerin gelismislik diizeyini, Insani Gelismislik Indeksini kullanarak karsilastiran bir
calismada Cok Kriterli Siniflandirma Metodolojilerinden UTADIS ve Sirali Lojistik Regresyon
Modelleri kullanilmistir. Yapilan ¢alismada Sirali Lojistik Regresyon Modelinin UTADIS
modeline gore daha iyi oldugu saptanmistir. Sirali Lojistik Regresyon Modelinde hem hata

oranlar1 daha diisiik hem de tahmin giicii daha yiiksek ¢ikmustir. (Akyol Ozcan ve Oktay, 2020).

Nurcan (2019) yazdig1 doktora tezinde 2014-2016 yillar1 arasinda Tiirkiye Borsa
Istanbul 100 Endeksinde islem géren isletmelerin finansal basarilarinin 6l¢gmek amaciyla Lojistik
Regresyon Modeli ve Veri Zarflama Analizi kullanmistir. Analiz sonucunda igletmelerin finansal

basarilarinin 6ngodriilmesinde Lojistik Regresyon Modelinin Veri Zarflama Analizine gére daha
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yiiksek bir tahmin giicline sahip oldugu goriilmiistiir. Ayrica Rengber (2017) doktora tezinde
Coklu Lojistik Regresyon, Yapay Sinir Ag1 ve Yapay Sinir Ag1 ile Bulanik Mantik Tekniginin
birlesimi olan ve hibrid 6grenme teknigine dayanan Adaptif Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi
(Adaptive Neural Fuzzy Inference System-ANFIS) yontemlerinin siniflandirma performansini
Olemiistiir. 185 iilke i¢in saglik, girisimcilik, makroekonomi, mikroekonomi, lojistik, ticaret,
sosyal hayat ve dogal faktorler seklinde sekiz temel konuyu igeren 27 gelismislik gostergesi
kullanilarak gelismislik endeksi 6l¢iilmiis ve simiflandirma tahmini yapilmistir. Analizler
sonucunda en basarili yontem olarak ANFIS yontemi bulunurken, Coklu Lojistik Regresyon

Yontemi ve Yapay Sinir Aglariin yaklasik sonuglar verdigi goriilmustiir.

Tiim bu ¢aligmalar veri madenciliginde kullanilan Lojistik Regresyon Modellerinin hem
kendi i¢inde hem de diger modellerle karsilagtirildiginda iyi sonuglar verdigini gostermektedir.
Bu durumda verinin uygun oldugu calismalarda Lojistik Regresyon Modellerinin kullanilmasi iyi

sonuclar alinmasi agisinda uygun olacaktir.
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IKINCi BOLUM

LOJISTIK REGRESYON MODELLERi VE UYGULAMALARI
Bu béliimde, Lojistik Regresyon Modelleri olan Ikili (Binary), Multinominal ve Ordinal
Lojistik Regresyon Modelleri, uygun veriler iizerinden R programlama dilinde uygulanmis ve
sonuclart yorumlanmistir. Uygulanacak yontemler i¢in kullanilan veriler, Veri Madenciligine
uygun olarak, verilerin temizlenmesi ve analize hazir hale getirilmesi i¢in gereken siiregclerden
gecirilmistir. Lojistik Regresyon Modelleri i¢in gerekli varsayimlarin kontroliiniin ardindan

modellerin R programinda uygulanmasina gegilmistir.

2.1, IKiLI (BINARY) LOJISTIK REGRESYON MODELI

Bagimli degiskenin kategorik (ikili, Multinominal ve Ordinal) oldugu durumlarda
bagimli degisken i¢in normal dagilimdan s6z etmek miimkiin degildir. Bu durumda bagimh
degiskenin normal dagildig: ve siirekli oldugu durumda kullanilan Dogrusal Regresyon Modeli
kullanilamaz. Evet-hayir, saglikli-hasta, var-yok gibi 2 gruplu bagimli degiskenler ile ikiden fazla
gruplu bir bagimli degiskenin oldugu durumlarda Lojistik Regresyon Modeli kullanilabilir.
Lojistik Regresyon Modeli hatalarin polinom dagilim gosterdigi ve logit fonksiyonun bir baglanti
fonksiyonu gibi kullanildig1 genel bir dogrusal model gibi goriilebilir (James, Witten, Hastie &
Tibshirani, 2013). Bu teknik temel olarak, bir hastaligin olugma ihtimali karsisinda uygulanacak
tibbi uygulamalarin baslangici i¢in Berkson tarafindan 1944, 1953 ve 1955 yillarinda
kullanilmistir. Finney (1972) Lojistik Regresyon Analizinin, Probit Analize alternatif olarak
kullanilmasini 6nermistir. Truett, Cornfield, & Kannel (1967) ve Halperin, Blackwelder, & Verter
(1971) ise Lojistik Regresyon Modelinin normallik varsayiminin saglanmadigi durumlar i¢in
Diskriminant Analizine alternatif olabilecegini 6ne siirmiigtiir. Ancak gilinlimiizde bilimin tim
alanlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir (Dong, Lai & Yen, 2010; Onder ve Cebeci, 2002;

Rengber, 2018).
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Diskriminant Analizi, ¢oklu normal dagilim ve gruplar arasinda varyans-kovaryans
matrislerinin esitligi varsayimlarina dayanirken Lojistik Regresyon Modelinde bu varsayimlarin
saglanmasina gerek yoktur (Hair, Black, Babin, Anderson, 1998). Bu yoniiyle Lojistik Regresyon
Modeli daha giiclii (robust) bir modeldir. Varsayimlarin saglanmasi durumunda da Lojistik
Regresyon Analizi daha ¢ok tercih edilen bir modeldir. Bunun da temel sebepleri Lojistik
Regresyonda hem siirekli hem de kategorik bagimsiz degiskenlerin yer alabilmesi, sonuc¢larin
daha genis yorumlanabilmesi ve dogrusal olmayan etkilerin dlgililebilmesidir (Harrell, 2015).
Ancak ikiden fazla gruplu bagimli degisken olmasi durumunda Multinominal ya da Ordinal
Lojistik Regresyon yerine Diskriminant Analizi daha iyi sonuglar verir (Hair vd., 1998). Lojistik
regresyona alternatif olarak Diskriminant Analizinin yaninda Cok Boyutlu Olgekleme ve
Kiimeleme Analizi gibi yontemler de kullanilabilir. Lojistik regresyonun bu yontemlerden farkai,
daha once de bahsedildigi gibi herhangi bir varsayim gerektirmemesidir. Ayrica Lojistik
Regresyon Yontemi, Diskriminant Analizine benzer olarak yapilmis bir siniflamay: test edip
bunun iizerinden bir tahmin denklemi olustururken, Cok Boyutlu Olg¢ekleme ve Kiimeleme
Analizinden farkli olarak hi¢ yoktan bir siniflama yapmamaktadir. Bu yontemlerin tiimiiniin ortak
0zelligi ise olusan gruplarin kendi igerisinde en homojen yapiy1, gruplar arasinda ise en heterojen

yapiy1 olusturmalaridir (Akbulut ve Rencgber, 2015).

2.1.1.  Odds ve Log (Odds) Degeri

Odds degeri, bir seyin olmas1 durumunun, olmamasi durumuna oranidir. Ornegin 8 tane
mag yapacak bir takimin 5 mag¢1 kazanmasinin odds oran1 5/3 (1,7)’tiir. Odds degeri bir olasilik
degeri degildir. Olasilik bir durumun gerceklesmesi ihtimalinin biitlin olas1 ihtimallere oranidir.
Ornegin 8 tane mag yapacak bir takimmn 5 mag¢1 kazanmasmin olasihg 5/8 (0,625) yani

%62,5’tir. Bir durumun meydana gelme olasiliginin, meydana gelmeme olasili§ina
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boldiigiimiizde elde edecegimiz sonug odds degerini verecektir. Ornegin 8 tane mag yapacak bir
takimin 5 mag1 kazanmasinin olasiligi 5/8 (0,625), 5 mag¢1 kazanmama olasiligi 1-(2) (0,375) dir.

s _

Bu durumda ey
8

1,7 yani odds degerine esit olacaktir. Dolayisiyla odds degeri= 1%?’dir.

Log (odds) degerini inceledigimizde ise neden logaritma kullandigimizi gérmiis oluruz.
Bir takimin 5 magtan birini kazanma durumunun odds degeri 1/4 (0,25)’tir. Eger takim kotiiyse
ve 9 magtan sadece birini kazanma durumu varsa odds degeri 1/8 (0,125) olacaktir. Takim daha
kotliyse ve 17 magtan birini kazaniyorsa odds degeri 1/16 (0,063) ve en kotii takimsa ve 33
magtan birini kazaniyorsa odds degeri 1/32 (0,03)’tiir. Burada goriildiigii gibi kazanma durumu
takimin aleyhine ise odds degeri 0’a dogru diismektedir. Iyi bir takimimiz oldugunu diisiinelim.
Takimin kazanmasinin odds degeri 4/3 (1,3) olsun. Daha iyi bir takimsa 8/3 (2,7), ¢ok iyi bir
takimsa 32/3 (10,7)’dir. Gorildigi gibi durum takimin lehine ise odds degeri 1 ile sonsuz
arasindadir. Bu durumda takimin lehine ve aleyhine olan iki durumu karsilastirma sansi yoktur.
Kazanma durumu 1/6 oldugunda odds degeri 0,17 iken, 6/1 oldugunda odds degeri 6’dur.
Burada devreye odds degerinin log’u girer. Odds degerinin logaritmasini aldigimizda hem lehte
hem de aleyhte olan ayni durumlar igin ayni sonug alinacaktir. Ornegin kazanma durumu 1/6

iken log degeri log (1/6) =-1,79, kazanma durumu 6/1 iken log degeri log(6/1 )=1,79 olacaktur.

Boylece logit fonksiyonun temeli olan log (1%)) degeri kazanma-kaybetme, evet-hayir, dogru-

yanlig gibi iki miimkiin sonuclu durumlar i¢in karsilastirma yapma imkan1 sunar (Agresti, 2003).

2.1.2. Odds Oram (Odds Ratio) Degeri

Logit model olarak da adlandirilan Lojistik Regresyon Modelleri, ikili veya coklu

sonuglar1 olan bagimli degiskenin bulundugu bir veri setinde, bagimsiz degiskenlerin bagimh
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degiskenle olan sebep sonug iliskisini 6lgmede kullanilmaktadir. Lojistik regresyonda bagimsiz
degiskenlerin bagimli degiskenler iizerindeki etkisi, odds orani denilen bir kavramla agiklanir.
Odds orani ikili veya ¢ok kategorili bagimli degiskenlerde, ikili bagimli degiskenler i¢in iki
sonugtan birinin digerinden daha yiiksek olasilikla olma durumunu, 2’den fazla gruplu bagiml
degiskenlerde ise gruplarin ikili olarak iteratif ¢dzlimlerinin birbirlerinden daha yiiksek olasilikla
olma durumlarin1 ortaya koyar (Ozdemir, 2011; Cilan, 2009). Odds orani agiklanan varyans
degeri olan R? degerine benzer. Odds orani arttikca R?’de oldugu gibi bir degiskenin digerini
aciklama orani da artar. Ancak burada da iligkinin anlamli olup olmadigin1 da saptamak gerekir.
Bu anlamlilik {i¢ testle Ol¢iilebilir. Bunlardan birincisi Fisher’in Kesinlik Testi (Fisher’s Exact
Test), ikincisi Ki-Kare dagilan Olabilirlik Oran Testi, tiglinciisti ise Wald Testidir (Wald, 1943).
Literatiirde hangisini kullanilacagina dair genel bir kan1 yoktur. Biiyiik 6rneklemlerde {i¢ test de
yakin sonuglar vermektedir (Agresti, 2003). Her ne kadar Hauck ve Donner (1977) olabilirlik
oran testinin Wald testine gore daha giiclii sonuclar verdigini belirtse de Wald Testi log (odds)
degerinde oldugu gibi log (odds orani) degerlerinin de normal dagilim gostermesinin avantajini
kullanir. R programinda kullanilan test de Wald Testi oldugundan bu ¢alismada da anlamlilik i¢in

Wald Testi kullanilmigtir.

Odds oraninin nasil hesaplandigina asagidaki ornek tizerinden bakilabilir. Asagidaki

Tablo 1°de, kadin ve erkeklerde basar1 durumlar1 Olgiilmiis ve kontenjans tablosu haline

getirilmigtir.

Tablo 1. Odds Oram Hesaplama i¢in Ornek Kontenjans Tablosu

Basan
Basaril1 | Basarisiz
Cinsiyet Kadin 23 117
Erkek 6 210
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Cinsiyet ve basart durumunun yer aldigi bu kontenjans tablosundan yola ¢ikarak odds
ratio degerleri iizerinden cinsiyet ile basar1 arasinda bir iligki olup olmadig: test edilebilir.
Kadinlarda basarili olma orani (23/117 ) ve erkeklerin basarili olma orani (6/210 ) oldugundan

23
odds orani # (6,88)’dir. Bu deger, kadinlarda basarili olma durumunun erkeklere gore 6,88

210

kat daha yiiksek oldugunu gostermektedir. Bu degerin log degeri, yani log (6,88) = 1,93tiir. Odds
oran1 ve odds oranmin logaritmasi R? degerine benzer ve iki degisken arasindaki iliskiyi ve bu
iliskinin giiclinii gosterir. Bu ornekte cinsiyet ile basar1 arasindaki iliski 6lciildiigiinden odds
degeri ve log(odds) degerinin biiyiimesi, cinsiyet degiskeninin basariy1 daha biiyiik 6lciide
belirledigini gostermektedir. Ancak daha 6nce de belirtildigi gibi bu iliskinin anlamlili§in1 da

olgmek gerekir.

2.1.3. En Cok Olabilirlik Yontemi (ECO)

Dogrusal Regresyon Modelinde kullanilan En Kiiciik Kareler (EKK) Yonteminde
gozlem degerlerinin tahmin degerlerinden () sapmalarinin karelerini en kii¢iik yapacak Bo ve B1
degerleri belirlenir. Boylece kurulan Dogrusal Regresyon Modelinin istenilen sonuglari elde
etmesi saglanir. Bu sonuglarin istenilen sonuglar olmasi, Dogrusal Regresyon Modelinin
varsayimlarinin saglandigi durumlarda gecerlidir. Lojistik Regresyon Modelinde ise bagimli
degisken ikili oldugu i¢in EKK yodntemi istenilen sonucu vermeyecektir. Bu durumda parametre
tahminleri i¢in en dogru yontem En Cok Olabilirlik (ECO) yontemi olarak karsimiza ¢ikmaktadir

(Maddala, 1983).

Lojistik regresyon egrisi “S” harfine benzer bir egridir. Gozlenen degerlerin
olabilirlikleri hesaplanip lojistik regresyon egrisi elde edilir. ECO degeri saglandiginda elde

edilen egri, lojistik regresyon egrisi olacaktir. Ancak regresyon egrisini elde etmek yeterli
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degildir. Ayn1 zamanda bu egrinin anlamli bir modeli temsil edip etmedigi de tespit edilmelidir.

Bu durumda R? degeri ve p anlamlilik degerinin de saptanmasi gerekir (Agresti, 2003).

Bu egriyi olusturan bagimli degisken eksenindeki degerler icin, degiskenin olasilik
degerleri yerine, degiskenin olasiliklarinin logaritmasi alinarak bu degerlerin -co ile +oo arasinda
yer almast saglanir. Bunun sonucunda ortaya ¢ikacak izdiistim egrisindeki doniistiiriilmiis ham
veri de ayn1 zamanda -oo ve +oo arasinda olacaktir. Boylece ham degerlerin egriye olan uzakligi
da -0 ve +oo arasina olacagindan EKK yontemi kullanilamaz. Bu durumda ham veriyi izdiisiim
egri lizerine yansitip bu egride yer alan her bir degerin olasiliginin logaritmasi (log(odds)) alinir.

Daha sonra bu degerler

elog(odds)

(2.1.3.1)

1+ elog(odds)

formiiliiyle olasilik degerlerine doniistiiriiliir Sekil 2°de yer alan grafikte bu durum gortilebilir.
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2.14. Katsayillarin Yorumlanmasi

Lojistik Regresyon Analizinde, Dogrusal Regresyon Analizinde oldugu gibi modelin
katsayilarinin anlamlilig: test edilir. Coklu Dogrusal Regresyonda kismi regresyon katsayilarinin
testi, ana kiitle parametrelerinin sifirdan farkli olup olmadigini test eder (Ho:p=0, H1:#0). Ho
hipotezinin reddedilememesi durumunda bagimsiz degiskenin, bagimli degisken tizerinde etkisi
oldugu sdylenemez. Lojistik regresyonda da ayni sekilde katsayinin sifirdan farkli olup olmadig:
test edilir. Ancak lojistik regresyonda, bagimli degiskenin dlgiimiinde logit degeri kullanildigi
icin bagimsiz degisken katsayisinin test degerinin 1 olup olmadigi veya bagimli degiskendeki bir

gruba ait olma olasiliginin 0,5 olup olmadig: test edilmektedir.

Coklu dogrusal regresyonda katsayilarin anlamlilig: t-testi ile test edilmektedir. Ancak

lojistik regresyonda bu test Wald istatistigi ile test edilir. Bu istatistik degeri ¢coklu dogrusal
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regresyonda oldugu gibi, hesaplanan her katsayimin anlamliligini test eder. Lojistik regresyonda
katsayilar anlamli ise bu katsayilarin hesaplanan olasilik degerini nasil etkiledigi, yani grup

atamalarinin tahminini nasil etkiledigi yorumlanabilir.

Lojistik regresyonun avantajlarindan biri bagimli degiskenin sadece meydana gelip
gelmedigini (satin alma ya da almama, iyi veya koti kredi riski gibi) 6grenmeye caligmaktir.
Ancak veri lojistik dontisiimler yapilarak analiz edildigi i¢in lojistik regresyon katsayilarinin
yorumlanmasi Dogrusal Regresyonda ya da Diskriminant Analizinde oldugundan farklidir. Coklu
Dogrusal Regresyonda, regresyon katsayist bagimli ve bagimsiz degiskenin yer aldigi grafikteki
egim degeridir. Bu nedenle 6rnegin katsay1 degeri 2 olan bir modelde bagimsiz degiskenin bir
birim artmasi bagimli degiskeni 2 birim arttiracaktir denilebilir. Ancak Lojistik Regresyonda
bagimli degiskenin degeri sifir ile bir (0-1) degeri arasinda bir deger oldugundan katsay1 degeri
de daha farkli yorumlanacaktir. Bu nedenle Lojistik Regresyonda orijinal ve hesaplanmis iki
farklh katsay1 degerini yorumlamak gerekir. Lojistik Regresyon sonucunda elde edilen orijinal
katsayilar iligkinin yoniinii belirlemede kullanilir ancak iliskinin biiylkligiinii yorumlamada
kullanigli  degillerdir. Orijinal katsayilar odds degerinin logaritmasindaki degisimi

gosterdiklerinden olasiliktaki degisimi belirlemede kullanilamazlar (Tabachnick ve Fidell, 1996).

Dolayistyla orjinal katsayilardan yola ¢ikarak degiskenlerin etki biytkligi
karsilastirilamaz. Etki biiyiikliigiinti karsilagtirmak icin bagimsiz degisken katsayilarinin {istel
(exponential) degerlerini almak gerekir. ef1, ef2 ... ePn seklinde her bir katsay1 icin iistel deger
hesaplanir. Ustel degeri yiiksek olan katsaymin bagimli degiskene olan etkisi de daha yiiksek
olacaktir. Uygulama asamasinda iistel degerin R koduyla nasil elde edildigi ve nasil yorumlandigi
detayli olarak anlatilmistir.

2.1.5. R?ve Anlamhlik Diizeyi (p) Degeri
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Lojistik regresyon analizinde ECO yontemi kullanilarak veriye en uyumlu egriyi bulmak
miimkiindiir ancak bu regresyon egrisinin kullanilabilir bir egri olup olmadig1 ancak R? ve p
degerlerine bakilarak soylenebilir. Boylece bagimli ve bagimsiz degisken(ler) arasindaki iliski
modeli tahmin edilebilir. Genel dogrusal modellerde, R? ve p degerinin nasil hesaplandigima dair
goriisler asag1 yukari aymi iken, lojistik regresyonda R? ve p degerinin nasil hesaplanacagia
yonelik genel bir kani yoktur. R? ve p degerinin hesaplanmasinda ondan fazla yontem
kullanilmaktadir. Calismanin yapildig1 alanda en ¢ok hangi hesaplama yonteminin kullanildigina
bakilarak karar verilebilir. Bu c¢alismada, R programlama dilinde analiz c¢iktilarinda verilen
degerler iizerinden kolayca hesaplanabilen McFadden’s pseudo yontemiyle elde edilen R? degeri
kullanilacaktir. Ayrica SPSS ¢iktilarinda direkt olarak verilen Cox&Snell ile Negelkerke R?2
degerlerine de bakilacaktir. Cox&Snell R? degeri 1-(agiklanamayan varyans/agiklanan
varyans)?" formiilityle elde edilebilir. Ancak miikemmel bir model i¢in bile teorik Cox&Snell R?
degeri 1’den kiigiiktiir (Cox ve Snell, 1989) Nagelkerke R2 degeri ise Cox&Snell R2 degerinin 0
ile 1 arasinda deger alacagi sekilde uyarlanmis halidir (Nagelkerke, 1991). Ayrica R programlama
dilinde “pscl” paketi igerisinde yer alan “pR2” koduyla McFadden’s pseudo, Cox&Snell ve

Negelkerke R? degerlerinin tiimii elde edilebilir.

McFadden’s pseudo ydnteminde hesaplanan R? degeri dogrusal regresyonda hesaplanan
R? degerine benzer sekilde hesaplanmaktadir. Dogrusal regresyonda R? degerinin formiilii R?=1-
(SSR/SST) seklindedir. SSR (Sum of Squares of Residuals) agiklanamayan degiskenlik, SST
(Sum of Squares Total) toplam degiskenligi gostermektedir. Agiklanabilen degiskenlik, toplam
degiskenlikten aciklanamayan kismin ¢ikarilmasiyla elde edilir. R? formiilii asagidaki gibidir:

2- 1 (20i=D?
R=1-C2=0) (2.15.1)

McFadden’s pseudo yontemiyle elde edilen R? degeri de benzer bir yaklasimla

hesaplanmaktadir. Burada da agiklanamayan varyansin logaritmik olasilik degeri ile agiklanan
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varyansin logaritmik olasilik degerleri kullanilmaktadir (McFadden, 1974). Bu degerler R
yaziliminda analiz yapildiktan sonra elde edilen ¢iktilarda yer alan Null Deviance
(Agiklanamayan Varyans) ile Residual Deviance (Agiklanabilen Varyans) degerlerinin -2’ye
boliinmesiyle elde edilir. Bilindigi tizere lojistik regresyonda kullanilan ECO yonteminde en iyi
modele, olabilirlik degerinin logaritmasinin -2 ile ¢arpimiyla elde edilen -2 log likelihood (-2LL)
istatistigi ile karar verilmektedir. -2 log likelihood degerinin en kiiciik degeri 0 (sifir)’dir. Bu
deger miikkemmel modelin elde edilmesi demektir. Dolayisiyla -2LL degeri ne kadar diisiikse
model o derece iyidir denebilir (Hair vd, 1998). R programindaki analiz sonucunda elde edilen
deger -2 log likelihood degeri oldugundan log likelihood degerini bulmak i¢in bu degerin -2’ye
boliinmesi gerekir. -2’ye boliinen bu degerler sirasiyla Log (agiklanamayan varyans) ve Log

(aciklanan varyans) olmak iizere R? degeri;

Rz_ Log(Agiklanamayan Varyans)—Log(Agitklanan Varyans)

(2.1.5.2)

Log(Agiklanan Varyans)

formiiliiyle hesaplanir.

2.1.6. Ikili (Binary) Lojistik Regresyon Modeli

Ikili sonuglari olan bagimli degiskenlerde, 6rnegin finansal basar1 veya basarisizliklart
Ol¢mede, olma/olmama durumlarinda, evet/hayir cevaplarint kapsayan bagimli degiskenli
anketler gibi pek cok alanda, ikili lojistik regresyon sik sik basvurulan bir modeldir (Ozdamar,

2004:589).

Bir olayin meydana gelme olasiliginin (Pi), gelmeme olasiliginin (1-Pi) oldugu durumda,

odds orani i_ olur. Olasilik, 0 ile 1 arasinda bir deger oldugundan lojit doniisiimiinden 6nce

odds oran1 hesaplanarak sonuglarin [0;+c0) arasinda olmasi saglanir. Sonrasinda bu degerin dogal
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logaritmasi alinarak (-co; +o0) arasinda bir siireklilik olusturulur (Gujarati, 2011:554-558; Tari,

2011, 250-525). Lojistik Regresyon Modeli tek bir bagimsiz degisken olmasi durumunda

Logit (Y) =In —L- = bo+baXi+e (2.1.6.1)
seklinde iken birden fazla bagimsiz degisken i¢in

Logit (Y) =In —— = bo+biXu+ by X + ..+ bpX +e; (2.1.6.2)

seklindedir. Lojistik Regresyon Modelinde tahmin edilen olasilik degerleri ise asagidaki formdille

elde edilir (Vuran, 2008:78-79).

eb0+b1+Xi 1

P= = (2.1.6.3)

T 14eb0+b1+Xi T 1 4e—(b0O+b1+Xi)

Lojistik regresyon Genellestirilmis Dogrusal Modeller (GLM) arasinda yer alir (Nelder,
Wedderburn, 1972).  Dolayisiyla dogrusal modeller anlasildiginda Lojistik Regresyon
Modellerini anlamak da kolay olacaktir. Siirekli bir bagimli degisken olan basari ile yine stirekli
bir bagimsiz degisken olan ¢aligkanlik degiskeni arasindaki dogrusal regresyon modelini Sekil

2’de yer alan grafikteki gibi gosterebiliriz.
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Sekil 3. Basari (Siirekli) ve Caliskanhik (Siirekli) Arasindaki Dogrusal Mliskinin Ornek
Grafigi

Grafik incelendiginde caligkanlik ile basar1 arasinda dogrusal bir iliski oldugu ve
caligkanlik  arttikga  basarimin  da  artti§i  goriilebilir.  Bu  grafik  {izerinden
basari=f,+[; *caliskanlik+e seklinde bir model kurup burada caliskanlik icin bir deger
girdigimizde basar1 degeri elde edilecektir. Bu dogru denklemi tizerinden ¢aligkanligin O ve hatta
negatif bir deger oldugu durumlar i¢in de basar1 degiskeni icin bir sonu¢ bulunabilecektir. Bu
durum, bagimli degiskenin kategorik oldugu lojistik regresyonda olasilik (odds) degeri yerine
ancak olasilik degerinin logaritmasiyla saglanabilir. Boylece dogrusal regresyondaki bagimh
degiskenin -oo ile +oo arasinda deger alabilmesi lojistik regresyondaki bagimli degisken icin de
gecerli olabilecektir. Bu durumu gostermek i¢in basarili olma durumunun ¢aligkanlikla iligkisini
gosteren lojistik regresyon grafigi Sekil 5’te gosterilmistir. Grafikte yer alan ve bagimli degisken
olan basar1 degiskeni 0 (basarisiz), 1 (basarili) seklinde kodlanmis iki gruplu bir degiskendir.
Bagimsiz degisken olan c¢aliskanlik ise yine 3-8 arasindaki bir skala ile ol¢iilmiis siirekli bir

degiskendir.
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Sekil 4. Basan (Ikili Kategorik) ve Cahskanlk (Siirekli) Arasindaki Lojit iliski

Grafik incelendiginde ¢aliskanlik durumu arttikca basarili olma olasiliginin da arttig1

goriilecektir. Orta nokta olan 0.5 olasiligini aldigimizda ve log(l%p) formiiliinde yerine

yazdigimizda Iog(lf;ss) =log(1)=0 olacaktir. Bagka bir deger olan 0,881 aldigimizda sonug

Iog(lg':zg) = Iog(%) =log(7,33)=2 olacaktir. Son olarak p=1 igin Iog(%) degeri +oo olacaktir.

Ayni sekilde 0,5’den kiigiik degerler aldigimizda da Iog(%) degerleri -o0’a dogru gidecektir.

Bu bilgiler 1s18inda, R programlama dilinden elde edilen Lojistik Regresyon Modeli
ciktisinda yer alan sabite ait tahmin (estimate) degeri, bagimsiz degiskenin O (sifir) olmasi
durumunda bagimli degiskenin alacagi -oo ile +oo arasindaki bir degerdir. Z degeri ise dl¢iim
degerinin standart hataya boliinmesinden elde edilen degerdir. Diger bir deyisle 6l¢lim degerinin
standart normal dagilimda 0 (sifir)’dan kag standart sapma uzak oldugunu gosteren degerdir. Bu

da bize Wald Testi degerini vermektedir. Ol¢ciim degerinin 0’dan uzaklig1 2 standart sapmadan
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daha az oldugundan bu degerin anlamli bir deger olmadigin1 sdyleyebiliriz. Anlamlilik degeri
olan p degerine baktigimizda p degerinin 0,05 ten biiyiik oldugunu gorebiliriz. Buradaki p degeri
de bize standart normal dagilim tablosunda 0’dan z degeri kadar standart sapma uzak olan alani
gostermektedir. Oregin z degeri 1,471 ve p degeri 0,1414 iken; 0,1414 degeri bize 0’dan 1,471
standart sapma uzaga kadar olan alanin disindaki alan1 verir. Diger bir tahmin degeri bagimsiz
degiskenin katsayisidir. Bu deger bagimsiz degiskenin bir birim artmasi durumunda bagimli
degiskenin logaritmik olasiliginin kag¢ birim artacagini gosteren degerdir. Z degeri ve p degeri

sabitteki gibidir.

Basarili ve basarisiz olarak kodlanan basar1 bagimli degiskeninin, ¢aliskan ve caligkan
degil seklinde kodlanan c¢aliskan olma bagimsiz degiskeniyle Lojistik Regresyon Analizi

yapilmis olsun. Burada iki degisken arasindaki iliski Sekil 5’te yer alan grafikte goriilebilir.
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Sekil 5. Basar (Ikili Kategorik) ve Caliskanlik (ikili Kategorik) Arasindaki Lojit iliski

Bu grafikten yola ¢ikarak, bagimsiz degiskenin siirekli oldugu durumda, bagimli
degiskenin -co ve +oo arasinda degerler alacagi olasilik durumunun logaritmasinin alindigi

doniisiim sonucunda sabit deger ve bagimsiz degiskenin katsayisi elde edilecektir. Caliskan
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olmama durumunun olasiliginin logaritmasi bize sabit degerini, ¢aligkan olmama ve olma
durumunun olasilik oranlarinin logaritmasi ise bize bagimsiz degiskenin katsayisini verecektir. R
programlama dilinde yapilan analiz sonucunda elde edilen degerler, ¢aligkan olma durumunun
basarili olma durumunu logaritmik dl¢imde ne kadar azaltip artirdiin1 gostermektedir. Z degeri

ve anlamlilik degeri siirekli degiskende oldugu gibi yorumlanir.

Hem siirekli hem kategorik bagimsiz degiskenler olmak tizere tek ve ¢ok degiskenli
Lojistik Regresyon Analizi ile tek ve ¢ok degiskenli Dogrusal Regresyon Analizi benzerdir.

Ancak lojistik regresyondaki 6l¢timler logaritmik dl¢timlerdir.

2.1.6.1. ikili Lojistik Regresyon Modelinin R Programlama Dilinde Uygulanmasi

Bu calismada kullanilan ve 400 kisiden olusan 6rneklem!, lisansiistii egitim igin
Kaliforniya Universitesine (UCLA) bagvuran dgrencilerin cesitli kriterler {izerinden kabul alip
almadiklarin1 igermektedir. Universitenin paylastigi bu veri seti, veri paylasim sitesi olan
Kaggle’dan alinmistir. Veri seti iki ve daha fazla kategorik bagimsiz degisken ile siirekli bagimsiz
degiskenler icermesi ve bagimli degisken olan kabul alma durumunun ikili olmasi sebebiyle
kullanilmistir. Ayrica Multinominal ve Ordinal Logistik Regresyon Modelleri i¢in de bagimh
degisken gruplarinin uyarlanmasiyla kullanilabilecek bir veri olmasi agisindan da tercih

edilmistir.

Veri setinde o6grencilerin GRE skoru, TOEFL skoru, lisans mezunu olduklar
tiniversitelerinin uluslararasi basar1 puanlari, kabul bagvurusu icin aldiklar1 referans
mektuplarmin giicli, mezuniyet notlari, daha Once arastirma tecriibelerinin olup olmadigi

degiskenleri bagimsiz degiskenler, 6grencilerin iiniversiteye kabul alip almadigi ise bagimh

L https://www.kaggle.com/shraban020/predicting-admission-by-logistic-
regression/data?scriptVersionld=23342594&select=Admission_Predict.csv
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degiskendir. Arastirma tecriibesi degiskeni ve bagimli degisken olan tiniversiteye kabul durumu
degiskeni iki gruplu kategorik, lisans mezunu olduklari iiniversitelerinin uluslararasi basarisi
degiskeni ikiden fazla gruplu, sirali bir kategorik degisken, diger degiskenler siirekli
degiskenlerdir. Bagimli degisken olan “Ggrencilerin kabul alip almadig1" degiskeni, 0 (kabul
edilmeme) ve 1 (kabul edilme) seklinde kodlanmistir. “Arastirma yapip yapmadig1” degiskeni ise
0 (Hayrr) 1 (Evet) seklinde kodlanmistir. Lisans mezunu olduklar1 iiniversitelerinin uluslararasi
basarist degiskeni 1 ile 5 arasinda puanlanan siral1 bir kategorik degiskendir. Degisken isimleri
uzun oldugundan, uygulamada kolaylik olmasi agisindan buradan itibaren degisken isimleri

asagidaki Tablo 1°de belirtildigi sekilde ifade edilecektir.

Tablo 2. Degisken Isimlerinin Kisaltilns Halleri

GRE Skoru GRE
TOEFL Skoru TOEFL
Lisans Mezunu Olunan Universitelerinin Uluslararas: Basar1 Puanlar1 | UniBas
Kabul Bagvurusu i¢in Alman Referans Mektuplarinin Giicii RefMek
Mezuniyet Notu MezNotu
Daha Once Arastirma Yapip Yapmadigi Arastirma
Lisansiistii Egitime Kabul Edilme Kabul

2.1.6.2. Verinin R Programina Alinmasi ve Diizenlenmesi

Analizlerin uygulanabilmesi i¢in Oncelikle caligilmak istenen veri setinin R programina
alinmas1 ve verinin dogru alinip alinmadiginin kontrol edilmesi gerekir. Veriler bir text, excel,
spss, stata veya sas dosyasinda olabilir. Veriyi almak i¢in R Studio’da, sag {istte yer alan
“environment” butonu altinda yer alan “import dataset” butonu kullanilabilir. Bu buton
tiklandiktan sonra agilan ekranda “browse” kismindan ilgili dosya segilir. Ayrica R kodu
kullanilarak veri dogrudan da alinabilir. Bunun i¢in ilgili dosyanin bir Excel dosyasi oldugunu
varsayalim. Bu durumda oncelikle Excel dosyasini R programina almak ig¢in kullanilacak
‘read_excel’ komutunu kiitliphaneye almak i¢in ‘library’ komutunun i¢ine ‘readxl’ yazilir. Daha

sonra ‘read_excel’ komutuyla istenen dosya, istenen isimle R programina almabilir. Ilgili kodlar
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asagidaki gibidir.

library(readxl)

Kabul_Alma <- read excel("C:/Users/musta/OneDrive/Masatistii/Doktora Yeterlik/doktora tezi/
lojistik regresyon/R Analizi/Universite Kabul Verisi.xIsx")

Veri alindiktan sonra “View”, “Head”, “Str” veya “Summary” komutlarindan birinin
icerisine verinin tanimlandig1 ismi yazilirsa (6rnegin View(Kabul Alma)) veri goriintiilenebilir.
Daha 6nce bahsedildigi gibi degisken isimleri ¢ok uzun oldugundan Tablo 1°de gosterilen sekilde
kisaltmalar yapilmistir. Bu nedenle “colnames” koduyla, degisken isimleri kisaltilmig halleriyle

degistirilmistir.

colnames(Kabul_Alma)<-c("GRE","TOEFL","UniBas","RefMek","MezNotu"
,"Arastirma”,"Kabul™)

Degiskenlerin isimleri degistirildikten sonra “str” kodu ¢alistirildiginda verinin 6zeti

asagidaki gibi goriinecektir.

> str(Kabul_Alma)
tibble [400 x 7] (S3: tbl_df/tbl/data.frame)

$ GRE > num [1:400] 340 340 334 335 331 336 339 333 336 339 ..

$ TOEFL :num [1:400] 120 120 120 117 112 119116 119 112 114 ..

$ UniBas :num [1:400] 4555554555 ...

$ RefMek :num [1:400] 454545444554 ...

$ MezNotu > chr [1:400] "9.92" "9.91" "9.8699999999999992" "9.82" ...
$ Arastirma :num[1:400]1111111111..

$ Kabul :num[1:400]1111111111..

“Str” koduyla veri 6zetinde goriildiigii lizere veride yer alan kategorik degisken gruplari
“num” yerine “factor” olarak tanimlanmalidir. Tanimlama yapilmadigi takdirde degiskenler
kategorik (faktor) degil nlimerik (sayisal, siirekli) olarak degerlendirilecektir. Bu durumda analiz

yapilamaz. Gerekli diizenleme kodlar1 asagidaki gibidir.
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Kabul_Alma$Arastirma<-as.factor(Kabul _Alma$Arastirma)
Kabul_Alma$Kabul<-as.factor(Kabul Alma$Kabul)
Kabul_Alma$UniBas<-as.factor(Kabul Alma$UniBas)

Diizenlemeden sonra faktor olarak tanimlanan degiskenlerde “num” yerine “factor”
yazildig1 goriilecektir. Ayrica ilgili degiskenin kag grup oldugu da (6rnegin w/ 5 levels seklinde

5 grup oldugu) gorilmektedir.

> str(Kabul_Alma)
tibble [400 x 7] (S3: tbl_df/tbl/data.frame)

$ GRE : num [1:400] 340 340 334 335 331 336 339 333 336 339 ...
$ TOEFL :num [1:400] 120 120 120117 112 119116 119 112 114 ...
$ UniBas : Factor w/ 5 levels "1","2","3","4",... 4555554555 ...

$ RefMek :num [1:400] 454545444554 ...

$ MezNotu : chr [1:400] "9.92" "9.91" "9.8699999999999992" "9.82" ...
$ Arastirma : Factor w/ 2 levels "0","1":2222222222 ...

$ Kabul : Factor w/ 2 levels "0","1":2222222222...

Burada ‘UniBas’ degiskenindeki 5 grup, grup sayisinin fazla olmasi ve bagimli degisken
olan Kabul ve Red durumuyla ¢apraz tablo yapildiginda ortaya ¢ikacak 10 hiicrede yeterli sayida
veri olmadigindan 3 gruba diisiiriilmiistiir. Grup azaltma islemi i¢in gerekli kodlama asagidaki

gibidir.

library(car)

UniBas <- recode (Kabul_Alma $ UniBas,
"1:2=1; 3:4=2; 5=3")

Kabul_Alma$UniBas <- UniBas

‘Car’ paketinde yer alan ‘recode’ komutuyla herhangi bir degiskeni
kategorilendirilebilir. Burada yukarida bahsedilen {iniversite derecesi degiskeni 3 kategoriye
ayrilmistir. ‘recode’ komutu igerisine Oncelikle degiskenin kendisi (Kabul Alma$UniBas)

girilmis, virgiilden sonraki kisma ise eski degisken degerlerinin yeni karsiliklar1 yazilmigtir. Bu
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kisma yazilan "1:2=1; 3:4=2; 5=3" komutu 1 ve 2 arasindaki tiim degerleri 1 olarak, 3 ve 4
arasindaki tiim degerleri 2 olarak 5 degerlerini de 3 olarak kodla demektir. Bu kisim ¢alisilan
veriye gore diizenlenebilir. Olusturulan bu yeni degisken ‘UniBas’ ismiyle bir vektore
tanimlanmistir. Bu vektorii ‘Kabul Alma’ veri seti igerisine degisken olarak yerlestirmek igin
‘Kabul Alma$UniBas <- UniBas’ kodu kullanilmistir. Boylece eski 5 gruplu degisken olan
‘UniBas’ degiskeni yerine, yeni tanimlanan 3 gruplu ve ayni isimli ‘UniBas’ degiskeni veri setine

eklenmistir.

Degiskenler faktor olarak tanimlandiktan sonra her bir degerin neyi ifade ettigi de
tanimlanmalidir. Ornegin 1=erkek gibi. Bu yapilmadigi takdirde analiz sonuglarinin
yorumlanmasini karmasik hale gelir. Kullanilan veri setinde, kategorik bagimsiz degiskenler
‘mezun oldugu iiniversitenin basaris1’ ve ‘daha dnce arastirma yapip yapmadig1’ degiskenleridir.
Ayni1 zamanda bagimli degisken de dogal olarak kategorik bir degiskendir. Grup kodlamasi

asagidaki kodlarla yapilabilir.

Kabul_Alma$Kabul <- factor(Kabul_Alma$Kabul, levels = ¢(0,1),
labels = ¢("Red", "Kabul"))

Yukaridaki kodda Kabul durumu 1 ile, Red durumu 0 ile kodlanmistir. Ayni1 islem ‘daha

once arastirma yapip yapmadig1’ degiskeni i¢in de asagidaki kodlarla yapilmstir.

Kabul_Alma$ Arastirma <- factor (Kabul Alma$Arastirma, levels = ¢(0,1),
labels = ¢("hayir", "evet"))

‘Lisans mezunu oldugu tiniversitenin uluslararast basar1 puani’ degiskeninin degisken

gruplart 1 (kotii), 2 (orta) ve 3 (iyi) olmak lizere asagidaki sekilde kodlanmustir.

Kabul_Alma$UniBas <- factor (Kabul_Alma$ UniBas, levels = ¢(1,2,3),
labels = c("koti", "orta", "iyi"))
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Gerekli diizeltmeler yapildiktan sonra verinin son hali ‘str’ koduyla goriintiilendiginde
asagidaki sonuc ekrani cikacaktir. Veriyle ilgili ‘MezNotu’ degiskeninde problem oldugu

goriilmektedir.

> str(Kabul_Alma)

tibble [400 x 7] (S3: tbl_df/tbl/data.frame)

$ GRE :num [1:400] 340 340 334 335 331 336 339 333 336 339 ...

$ TOEFL :num [1:400] 120120 120117 112119116 119112 114 ...
$ UniBas : Factor w/ 3 levels "koti","orta",..: 2333332333...

$ RefMek :num [1:400]4.54545444554 ..,

$ MezNotu : chr [1:400] "9.92" "9.91" "9.8699999999999992" "9.82" ...
$ Arastirma: Factor w/ 2 levels "hayir","evet": 2222222222 ...

$ Kabul : Factor w/ 2 levels "Red","Kabul":2222222222...

Mezuniyet notu degiskeni ‘numeric’ yerine ‘chr (karakter)’ olarak yer almaktadir.
Bunun sebebi veriyi alindig1 dosyada bu degerin karakter olarak yer almasi veya igerisinde sayisal
degerlerden farkli bir degerin (6rnegin “?”, ”.” ya da “&” gibi degerler) yer almasidir. Asagidaki
kodla bu degiskenin igerisinde “?” yer alip almadigina bakildigindan ii¢ tane degerin “?” oldugu
goriilecektir. Kullanilan kodda “?” yerine “.” Yazildiginda degiskenin igerisinde gézlem degeri

olarak “.”” olup olmadig1 goriilebilir. Bu sorgulama farkli karakterlerin olup olmadigini belirlemek

icin bagka karakterler denenerek de yapilabilir.

> Kabul_Alma$MezNotu[Kabul _Alma$MezNotu=="?"]

GRE TOEFL UniBas RefMek MezNotu Arastirma Kabul

<dbl> <dbl> <fct> <dbl> <chr> <fct> <fct>
1 320 103 orta 3 ? hayir Red
2 318 106 kotii 4 ? evet Red
3 318 107 orta 3 ? evet  Kabul

Bu degerler oncelikle NA (kayip deger) olarak degistirilmeli ve degisken sonrasinda
sayisal bir deger olarak kodlanmalidir. Degistirilme islemi yapilmadiginda, degiskeni sayisal
olarak kodlamak igin kullanilan ‘as.numeric’ kodu hata verecektir. Ilgili islemler asagidaki

kodlarla yapilmustir.
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Kabul _Alma$MezNotu[Kabul _Alma$MezNotu == "?"] <- NA
Kabul_Alma$MezNotu <- as.numeric(Kabul_Alma$MezNotu)

Kayip degerlerin ka¢ tane oldugu ve hangi satilari kapsadigi asagidaki sekilde
goriilebilir. Calistirilan kod, kabul alma veri seti i¢erisinde mezuniyet notu degiskeninde NA

bulunan satirlarin tiimiinii getiren koddur.

> Kabul_AlmaJis.na(Kabul_Alma$MezNotu),]

# A tibble: 3x 7
GRE TOEFL UniBas RefMek MezNotu Arastirma Kabul
<dbl> <dbl> <fct> <dbl> <chr> <fct> <fct>
1 318 107 orta 3 NA evet Kabul
2 318 106 koti 4 NA evet Red
3 320 103 orta 3 NA hayir Red

Veri seti veya degisken isminden sonra agilan kdseli parantez ([ ]) i¢cine yazilan ilk deger
satirlari, virgiilden sonraki deger ise siitunlar1 gosterir. Ornegin Kabul Alma[1,5] yazildiginda
kabul alma veri seti igerisindeki 1. satir ile 5 siitunun kesisimini; Kabul Alma[l, ] yazildiginda
1. satir ile tiim stitunlar1 ve Kabul Alma[ ,5] yazildiginda tiim satirlar1 ve 5. siitunu getirecektir.
Veri setinde yer alan mezuniyet notu degiskeninde kayip degerlerin yer aldigi 3 satir
bulunmaktadir. Bu 3 satir tamamen silinebilir veya buradaki degerlerin yerine degiskenin
ortalama degerleri yazilabilir. Eger ¢ok fazla kayip deger varsa o degisken tamamen silinebilir.
Veri setinde veri kaybi sadece 3 satir olacagindan bu satirlar silinmistir. Boylece 400 satirh veri

seti, 397 satira diismiistiir.

> nrow(Kabul_Alma)

[1] 400

> Kabul_Alma<-Kabul_Alma[!(is.na(Kabul_Alma$MezNotu)),]
> nrow(Kabul_Alma)

[1] 397

Verileri silmek yerine kayip veriler degisken ortalamasiyla da degistirilebilir. Bu islem
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asagidaki kodlarla yapilabilir. ‘zoo’ paketinde yer alan ‘na.aggregate’ kodu ilgili degiskende yer

alan tiim kayip (NA) degerleri degisken ortalamasiyla degistirir.

library(zoo)
Kabul_Alma$MezNotu<- na.aggregate(Kabul_Alma$MezNotu)

Son olarak veri setinde yer alan bagimsiz kategorik degisken gruplarmin bagiml
kategorik degisken olan kabul alma degiskeniyle capraz tablolar1 yapildiginda hiicre degerlerinin
yeterli sayida olup olmadigina bakilmistir. Yeterli sayida hiicre degeri saglamadigi takdirde
lojistik regresyon modelinde sonuca ulagmak zor olacaktir (Hair vd., 1998). Ornegin ‘arastirma
yapip yapmadig1’ degiskeninde arastirma yapanlarin sayisi ¢ok fazla ise arastirma yapmayanlarin
sayist ¢cok az olacagindan bu degiskeni ¢ikarmak gerekebilir. Bu nedenle ‘aragtirma yapip
yapmadigl’ ve ‘mezun oldugu iiniversitenin basart notu’ degiskenleri i¢cin kabul alma

degiskeniyle capraz tablo yapilmalidir.

> xtabs(~Arastirma+Kabul, data=Kabul_Alma)
Kabul
Arastirma Red  Kabul
hayrr 145 35
evet 51 166

> xtabs(~UniBas+Kabul, data=Kabul_Alma)

Kabul
UniBas Red  Kabul
kota 118 14
orta 74 131
iyi 4 56

Capraz tabloya baktigimizda arastirma yapanlarda ve yapmayanlarda yeterli sayida
Kabul ve Red durumu oldugu, ayn1 sekilde mezun oldugu iiniversitenin uluslararasi basaris1 Koti,
Orta ve lyi olanlarda Kabul ve Red durumu igin yeterli sayida gdzlem degeri oldugu

goriilmektedir. Veriler analize uygun hale geldiginden, varsayimlar kontrol edilip analizlere
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gecilebilir.

2.1.7. Varsayimlarin Testi

Lojistik Regresyon Modellerinde analiz sonuglarinin saglikli olabilmesi i¢in bazi
varsayimlarin saglanmasi gerekir. Bu varsayimlar; yeterli 6rneklem biiyiikligi ile ¢alisilmasi,
bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek korelasyon olmamasi (¢coklu dogrusal baglant1 problemi
olmamasi), u¢ degerlerin olmamasi ve en az aralik 6l¢eginde Ol¢lilmiis bagimsiz degiskenler ile
bagimli degiskenin logit doniisiimii arasinda dogrusal bir iliski olmasi olarak siralanabilir (Demir,

2020). Varsayimlar asagidaki bagliklarda detayli olarak ele alinmuistir.

2.1.7.1. Orneklem Biiyiikliigiiniin Yeterli Olmasi

Bagimsiz degiskenlerin birden fazla oldugu durumlarda yeterli 6rneklem sayisina
ulasilamamasi analiz sonuglarinin giivenilirligini diisiirecektir. Orneklem sayisinin arttirilamadig
durumlarda bagimsiz degisken sayisi azaltilabilir. Ornek biiyiikliigii n=10k/p formiiliiyle
hesaplanabilir. Burada k bagimsiz degisken sayisini, p ise bagimli degisken gruplarindan, gézlem
sayis1 daha az olacag: diisiiniilen grubun oranimi ifade eder. Ornegin matematik basarisini 6lgen
bir calismada basarili kisilerin oraninin %35 (0,35) ve bagimsiz degisken sayisinin da 3 oldugu
(k=3) varsayildiginda, 6rnek biiyiikliigii n=(10%3)/0,35=85 olmalidir. Onerilen diger bir yontem
ise bagimsiz degiskenin her bir kategorisi icin en az 3 gozlem olacak sekilde 6rneklem
biiyiikliigiiniin belirlenmesidir. Ornegin bagimsiz degiskenlerin 7°li likert dlgekli oldugu, 5
bagimsiz degiskenin yer aldigi ikili lojistik regresyon igin n=3*7*5%2=220 olmalidir (Demir,

2020).

Bu calismada analiz edilecek veri setinde 6 bagimsiz degisken vardir. Bu durumda k
degeri 6 olacaktir. Bagimli degigsken olan kabul alma degiskeninde Kabul ve Red sayilarim

“summary” koduyla gorebiliriz.
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summary(Kabul_Alma$Kabul)
Red Kabul
196 201

Red sayis1 196 gozlemle Kabul sayisina gore daha az sayida gézlem igermektedir. Red
grubunun orani 196/397 = 0,49°dur. Bu durumda 6rneklem biiyiikligii n=10%6/0,49=~122 kisi
olacaktir. Veri setinde yer alan 397 gézlemle degeriyle yeterli 6rneklem biiyiikliigiine ulagiimistir.
Ancak elbette 0rneklem biiytikliigii veriler elde edilmeden 6nce belirleneceginden ¢alismada yer
alacak degisken sayis1 belirlenmeli ve bagimli degisken gruplarindan daha az gdzlem sayis1 igeren

grubun orani tahmini olarak girilmelidir.

2.1.7.2. Coklu Dogrusal Baglanti (CDB) Probleminin Olmamasi

Birden fazla bagimsiz degiskenin yer aldig1 bir Lojistik Regresyon Modelinde bagimsiz
degiskenler arasinda yiiksek korelasyon olmasit CDB (multicollinearity) problemine sebep olur.
Bu durum model denkleminde yer alan katsayilarin tahmininde yanlishga ve katsayilara ait
standart hatalarin yiliksek olmasina neden olabilir. Boyle bir durumda gerekli diizeltmelerin

yapilmasi gerekir. CDB problemi, sadece siniflama amaci tagiyan lojistik regresyon analizlerinde

ihmal edilebilir (Demir, 2020:414)

CDB probleminin ortaya ¢ikarilmasinda korelasyon matrisi veya VIF tolerans degeri
kullanilabilir. Korelasyon matrisinde 0,9 ve lizerinde korelasyon katsayisi oldugunda coklu
baglanti probleminin oldugu kesin olarak sdylenebilir (Dohoo, Ducrot, Fourichon, Donald ve
Hurnik, 1997; Chen ve Rothschild, 2010). Hair vd. (2010) en sik kullanilan VIF degerinin 4’ten
bliyiik olmasiin ¢oklu dogrusal baglant1 problemi yaratacagini soyler. VIF degeri 5’ten biiyiik

oldugunda problem olacagini, 10 degerinden biiylik oldugunda ise kesinlikle ¢coklu baglanti
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problemi oldugunu sdyleyen arastirmacilar da vardir (Lin, 2008; Menard, 2002). Bu degerlerden
hangisinin dikkate alinacagi ¢calismanin igerigine bagli olarak belirlenebilir. VIF degeri asagidaki

formiille elde edilir.

1

Burada R degeri, Xjbagimsiz degiskeni ile diger bagimsiz degiskenler (p-1) arasindaki
coklu korelasyon katsayisidir. i degeri p kadar bagimsiz degiskenin oldugu durumda 1 ile p
arasinda bir degerdir. R? degeri 0 (sifir) oldugunda CDB probleminin olmadigi, bu deger 1
oldugunda ise tam bir CDB problemi oldugu sdylenebilir. 1ki bagimsiz degisken arasindaki
korelasyon katsayis1 veya VIF degerlerinden biri belirtilen degerlerin ilizerinde ise bu bagimsiz

degiskenlerden biri modelden c¢ikarilmali veya iki farkli model kurulmalidir (Pawlicz and

Napierala, 2017).

Kategorik degiskenlerden kaynaklanan bir CDB olup olmadig1 ise Genellestirilmis VIF
degerlerine bakilarak tespit edilebilir. VIF degeri serbestlik derecesinin 1 oldugu durumlarda
kullanilabilen bir deger oldugundan modeldeki tiim terimler 1 serbestlik derecesine (df) sahipse
klasik VIF degeri kullanilir. Dogrusal modeldeki herhangi bir terimin serbestlik derecesi 1’den

fazla ise, Genellestirilmis VIF (GVIF) degeri hesaplanir (Fox ve Monette, 1992).

Veri setinde CDB probleminin olup olmadiginin saptanabilmesi i¢in ‘GRE, TOEFL,
RefMek ve MezNotu’ degiskenleri arasindaki korelasyon katsayilar1 incelenmistir. Korelasyon

katsayilart asagidaki Sekil 6’da yer alan grafikteki gibidir.
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Sekil 6. Bagimsiz (Siirekli) Degiskenler Arasindaki Korelasyon Katsayilari

Bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon katsayilarinin 0,9’dan diisiik oldugu
gorlilmektedir. Bu degerler, bagimsiz degiskenler arasinda CDB problemi olmadig1 gosterir.

Sekil 6’da verilen grafikler agagidaki kod blogu ile elde edilmistir.

install.packages("*PerformanceAnalytics™)
library(PerformanceAnalytics)
chart.Correlation(Kabul_Alma[c(-3,-6,-7)], histogram=TRUE, pch=19)

"PerformanceAnalytics” paketinin igerisinde yer alan ‘chart.Correlation’ koduyla
istenen degiskenler arasindaki korelasyon matrisi, normal dagilima iligkin histogramlar ve
korelasyon katsayilarmin yer aldigi grafik blogu elde edilebilir. ‘chart.Correlation’ koduna
tanimlanan “Kabul Alma[c(-3,-6,-7)]” degeri Kabul_Alma veri setinde yer alan 3, 6 ve 7.
degiskenler disindaki degiskenlerin tiimii arasinda bir korelasyon matrisi olusturulmasi
istenmistir. ‘histogram=TRUE’ komutu her degisken i¢in histogram grafigini de eklemeye yarar.
‘pch=...” komutu ise grafiklerdeki nokta ve ¢izgilerin gorsellikleriyle ilgilidir. Farkli rakamlar
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kullanilarak (6rnegin 18, 20 gibi) farkli gorseller elde edilebilir.

Ayrica VIF degerleri de kontrol edilmelidir. R paket programinda VIF degerleri “vif”
koduyla elde edilebilir. “vif” kodu VIF degerlerini regresyon modeli {izerinden hesapladigindan
kodun igerisine ilgili regresyon modelini tanimlamak gerekir. Bu calismada kullanilan Cok

Degiskenli Lojistik Regresyon Modeli agagidaki sekilde tanimlanmustir.

Kabul_Alma_Loj4<-glm(Kabul ~ ., data= Kabul_Alma, family="binomial")

Bu durumda VIF degerleri elde etmek icin “vif” kodu asagidaki sekilde ¢alistirilmalidir.

vif (Kabul_Alma_Loj4)

Kodun c¢alistirllmasindan sonra elde edilen ¢iktilar asagidaki gibidir. Regresyon
modelinde, kategorik bagimsiz degiskenler de yer aldigindan R paket programi GVIF degerlerini
vermigtir. Serbestlik derecesi (degrees of freedom-df siitununda gosterilen deger) 1 olan
degiskenler icin GVIF degeri VIF degerine esittir. Serbestlik derecesi 1’den yiiksek olan
degiskenler iginse GVIF(1/(2*Df)) degeri dikkate alinir. GVIF degerinin elde edilmesi kategorik
degiskenlerin “factor” olarak tanimlamasiyla miimkiindiir. Bu nedenle kategorik degiskenlerin

“factor” olarak tanimlanmasina dikkat edilmelidir.

> vif(Kabul_Alma_Loj4)

GVIF df  GVIFA(1/(2*Df)
GRE 1717197 1 1310419
TOEFL 1541207 1 1.241454
UniBas 1.284478 2 1.064588
RefMek 1271434 1 1.127579
MezNotu  1.371008 1 1170901
Arastirma 1152685 1 1.073631

Serbestlik derecesi 1 olan degiskenlerin tiimiinde GVIF degeri (dolayisiyla VIF degeri)
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4 degerinden kiiciiktiir. Ayrica serbestlik derecesi 2 olan ‘UniBas’ degiskeni igin
GVIFA(1/(2*Df)) degeri de 4 degerinden kiigliktiir. Boylece bagimsiz degiskenler i¢in ¢oklu

baglant1 problemi olmadig tespit edilmistir.

2.1.7.3. Ug¢ Degerlerin Olmamasi

Lojistik Regresyon Modellerinde ortaya cikabilecek diger bir sorun veri serinde ug
degerlerin olabilmesidir. Ug degerler birgok istatistiksel yontemde giivenirlilik agisindan problem
dogurur. Veri setinin ug¢ degerlerden arindirilarak analiz edilmesi 6zellikle modelin uyum iyiligi

acisindan onemlidir (Demir, 2020).

2.1.7.3.1. Tek Degiskenli U¢ Degerlerin Tespiti

Bir veri setinde ug¢ degerlerin tespiti, her degisken i¢in kutu grafigi cizilerek yapilabilir.
Kutu grafigi cizildiginde, kutu grafiginin kuyruk degerleri disinda kalan degerler u¢ degerler
olacaktir (Sweeney vd., 1987). R programlama dilinde “boxplot” koduyla ¢izilebilen kutu
grafiginde, u¢ degerlerin sayisal degerleri gosterilmektedir. Bu degerlerin yer aldig satirlarin
silinmesi sonrasinda veri seti u¢ degerlerden arindirilmis olacaktir. Bu ¢alismada kullanilan veri
setinde yer alan 4 siirekli bagimsiz degisken icin uc degerleri tespit etmek amaciyla “boxplot”

kodu calistirllmistir. GRE degiskeni icin ¢alistirilan kod asagidaki gibidir.

boxplot(Kabul Alma[,c(1)], xlab="GRE Degiskeni")

‘boxplot’ kodu igerisine dncelikle veri seti ve bu veri setindeki hangi stitunun alinacagi
tanimlanmistir. Sonrasinda ise grafikte degisken isminin yazilmasi i¢in ‘xlab’ komutu
kullanilmistir. ‘boxplot’ kodu igerisine birden fazla degisken tanimlanip tek gorselde birden fazla

degisken icin kutu grafigi ¢izilebilir. Ancak degisken degerleri ayni diizeylerde dlgiilmeyen
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degiskenler ayn1 gorselde gosterildiginde kutu grafiginin anlasilmasi miimkiin olmaz. Ornegin
100-1000 arasinda degerler alan bir degisken ile 1-10 arasinda degerler alan bir degisken aym
gorselde gosterildiginde, grafikteki degerler 1-1000 arasinda olacagindan 1-10 arasinda degerler
alan degiskenin kutu grafigi anlasilmayacak derecede kiigiik olacaktir. Kutu grafikleri her
degisken icin ayr1 ayri ¢izildiginde ise grafikte degisken ismi yer almadigindan “xlab” komutuyla
degisken ismi yazdirilmalidir. Her bir degisken icin ayr1 ayri cizilen kutu grafikleri gesitli

kaynaklar yoluyla tek bir gorselde gosterilebilir. Veri setinde yer alan degiskenlerin kutu

grafiklerinin tek bir gorselde birlestirmek amaciyla https://www.filesmerge.com/tr/merge-images
sitesi kullanilmigtir. Siirekli bagimsiz degiskenler olan ‘GRE, TOEFL, RefMek ve MezNotu’

degiskenlerinin kutu grafikleri asagidaki Sekil 7°de verilmistir.
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Sekil 7. Bagimsiz (Siirekli) Degiskenler icin Kutu Grafikleri

Sekildeki grafiklerde goriilecegi iizere sadece ‘MezNotu’ degiskeninde uc deger
bulunmaktadir. Ug degerler kutu grafiginin kuyruk kisimlarinin diginda kalan degerlerdir. Kutu

grafiginin kuyruk degerleri, birinci ve {giincii kartile, ¢eyrekler arasi araligin 1,5 kat1 eklenip
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cikarilarak elde edilir. Ceyrekler Aras1 Aralik (IQR) degeri ise iiglincii ¢eyrek (Q3) degerinden
birinci ¢eyrek (Q1) degerinin gikartilmasiyla (Qs-Q1) elde edilir. Buna gore alt kuyruk degeri (Qz-
1,5*IQR) formiiliiyle, ist kuyruk degeri ise (Qsz+1,5*IQR) formiiliiyle elde edilebilir. R

programinda “quantile” kodu calistirilarak kartil degerleri elde edilmektedir.

> quantile(Kabul_Alma$MezNotu)
0% 25% 50% 75% 100%
6.80 8.18 8.62 9.07 9.92

Birinci kartil (Q1) degeri 8,18 iken, tiglincii kartil (Q3) degeri 9,07°dir. Bu durumda alt
kuyruk degeri 8,18-1,5*(9,07-8,18)=6,845; iist kuyruk degeri ise 8,18+1,5%(9,07-8,18)=9,515"tir.
Sonug olarak MezNotu degiskeninde yer alan u¢ deger 6,845’ten kiiglik bir degerdir. Burada
birden fazla deger olsayd biitiin bu degerlerin 6,845°ten kiiciik oldugu sdylenebilirdi. Bu degerin

yer aldig1 satir1 belirlemek i¢in “subset” komutu kullanilmis ve asagidaki sonug elde edilmistir.

subset(Kabul_Alma, Kabul_Alma$MezNotu<6.845)

# A tibble: 1 x 7
GRE TOEFL UniBas RefMek MezNotu Arastirma Kabul
<dbl> <dbl> <fct> <dbl> <dbl> <fct> <fct>
1 300 99 koti 3 6.8 evet Red

Ug degerin yer aldig1 satirin birinci satir oldugu belirlenmistir. Bu satirdaki diger
degiskenlerin tiirli ve degerleri de verilmistir. “<dbl>" degiskenin sayisal bir degisken oldugunu
“<fct>" ise degiskenin bir faktor (kategorik) degisken oldugunu gostermektedir. Ug degerin yer
aldig1 satir veya satirlar tespit edildikten sonra bu degerler veri setinden ¢ikartilabilir. Bunun i¢in

asagidaki kod kullanilabilir.

Kabul_Alma<-Kabul_Alma[!(subset(Kabul _Alma, Kabul Alma$MezNotu<6.845)), ]

57



Kod calistirildiktan sonra MezNotu degiskeni icin 6,845 degerinden daha diisiik
degerlerin yer aldig1 tiim satirlar veri setinden ¢ikartilmig olacaktir. Bu ¢alismada tek bir u¢ deger
oldugu ve bu u¢ deger degiskeni 6nemli derecede etkileyecek bir deger olmadigi i¢in veri kaybi

yasanmamasi adina ug¢ degerin yer aldigi satir silinmemistir.

2.1.7.3.2. Cok Degiskenli U¢ Degerlerin Tespiti

Ug degerlerin tespiti ayn1 zamanda ¢ok degiskenli u¢ deger tespiti olarak da yapilabilir.
Cok degiskenli ug deger tespitinin temeli Mahalanobis mesafesidir. p boyutlu ¢cok degiskenli bir
xi (i=1,...,n) drnegi ic¢in t, tahmin edilen ¢ok degiskenli konum ve C, tahmin edilen kovaryans

matrisi olmak iizere mahalanobis uzaklig1 asagidaki formiiller elde edilir.

MDi= ((x; — t)TC 1 (x; — t))/? (2.1.7.3.1)

Cok degiskenli u¢ deger tespiti i¢in standart yontem, Mahalanobis mesafesindeki
parametrelerin saglam tahmini ve y2 dagiliminin kritik bir degeri ile karsilastirmadir (Rousseeuw
ve Van Zomeren, 1990). Mahalanobis uzakliklar1 hesaplandiktan sonra bu degerler a=0,001 ve
uygun bir serbestlik dereceli 2 dagilimi ile karsilagtirilir (Tabachnick, Fidell, & Ullman,
2007). Ancak, bu kritik degerden daha biiyiik degerler de mutlaka aykirt degerler degildir, yine

de veri dagilimina ait olabilirler.

Ug degerlerin Mahalanobis uzaklik ile tespiti icin R programlamada asagidaki kod

bloklar1 ¢alistirilmalidir.

library(ggplot2)
library(dplyr)
MD=mahalanobis(Kabul _Alma][,c(1,2,4,5)],
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colMeans(Kabul_Alma[,c(1,2,4,5)]),
cov(Kabul_Almal,c(1,2,4,5)]))
Kabul_Alma$MD=MD
Kabul_Alma$Sira=1:nrow(Kabul_Alma)
Kabul_Alma$p_degeri=pchisq(Kabul_Alma$MD,
df=3, lower.tail = FALSE)
uc_degerler_p=filter(Kabul_Alma, p_degeri<0.001)

Oncelikle “ggplot2” ve “dplyr” kodlar1 kiitiiphaneye alinir. Kabul alma veri seti
igerisinde 1, 2, 4 ve 5’inci degiskenler olan ‘GRE, TOEFL, RefMek ve MezNotu’ degiskenleri
icin mahalanobis uzaklig1 hesaplanir. Bu degiskenlere ait ortalamalar ve kovaryans matrisleri
tizerinden yapilan bu hesaplamada her bir gozlem degeri icin bir mahalanobis uzaklig
hesaplanacaktir. MD olarak tanimlanan mahalanobis uzaklik degerleri ‘Kabul Alma’ veri seti
icerisine MD degiskeni olarak eklenmistir. Sonrasinda ‘Kabul Alma’ veri setine sira numarasi
eklenmistir. Boylece hesaplanan mahalanobis uzaklik degerleri i¢in p degeri 0,001 in altinda olan
satir numaralar1  goriilebilecektir. Mahalanobis uzakligi dort farkli  degisken icin
hesaplandigindan p degerleri, 3 serbestlik dereceli bir y* dagilimina ait degerlerdir. Bu degerler

uc_degerler p ismiyle tanimlanan veri setinde asagidaki sekilde goriilebilir.

> uc_degerler_p[,c(1,2,4,5,9,10)]

# Atibble: 3x 6

GRE TOEFL RefMek MezNotu Sira  p_degeri
<dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <int> <dbl>
1 334 116 4 8 333  0.00000601
2 299 97 5 7.66 370 0.000181
3 300 99 3 6.8 397 0.000148

Mahalanobis uzakliga gore toplamda 3 adet u¢ degerin yer aldigi goriilmektedir. Bu
degerlerin sira numarasi lizerinden degerler veri setinden atilabilir. Bu ¢aligmada veri kaybi
yasamamak adina mahalanobis uzaklig1 ile hesaplanan ug degerler veri setinden ¢ikartilmamistir.

2.1.7.4. Bagimsiz Degiskenler ile Bagimh Degiskenin Lojit Doniisiimii Arasinda Dogrusal
Bir iliski Olmasi
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Bu varsayimda bagimsiz degiskenler (en az aralik 6l¢eginde 6l¢iilmiis olmali) ile bagimli
degiskenin logit doniisiimii arasinda dogrusal bir iligskinin varlig1 arastirilmaktadir (Demir, 2020).
Bu iliskinin dogrusal olup olmadigin1 saptamak i¢in Oncelikle bagimli degiskenin logit
doniislimiinii yapmak gerekmektedir. Logit donilisimii In(p/(1-p)) formiiliiyle yapildigindan
bagimli degiskenin p degerleri belirlenmelidir. Bu degerler lojistik regresyon modelinde yer alan
“fitted values” degiskeninde yer alir. Bagimli degiskenin logit doniisiimii buradaki degerler
tizerinden belirtilen dogal logaritma formiiliiyle elde edilebilir. Ancak bagimli degiskenin lojit
dontisiim degerleri ayn1 zamanda Lojistik Regresyon Modelinde yer alan “linear predictors”
degiskeni altinda da yer alir. Buradaki degerler bagimli degiskenin lojit doniisiim degerleri olarak

kullanilabilir.

Bagimli degiskenin logit doniisiim degerleri ile en az aralik 6l¢eginde ol¢lilmiis bagimsiz
degiskenlerin dogrusal bir iligkisi olup olmadig1 “plot” koduyla grafik iizerinden goriilebilir.
Aralik olgeginde olciilmiis ‘GRE, TOEFL, RefMek ve MezNotu’ degiskenleriyle bagimh

degiskenin logit doniisiimii arasindaki grafik kiimesi asagidaki Sekil 8’de goriilebilir.
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Sekil 8. Bagimsiz Degiskenler ile Bagimhi Degiskenin Lojit Doniisiimii Arasindaki iliski

Grafik incelendiginde bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskenin lojit doniisiimii

arasinda dogrusal bir iligki oldugu goriilmektedir.

Veriler analize uygun hale getirildikten ve varsayimlar test edildikten sonra ikili Lojistik
Regresyon Analizine gegilmistir. Ikili Lojistik Regresyon Analizinde tek bir bagimsiz degisken
olmas1 durumunda veri analizi ve yorumlar1 birden ¢ok bagimsiz degisken olmasi durumuna gore
farklilasacagindan, tek ve ¢ok degiskenli analiz uygulamalar1 ayr1 ayr1 yapilmistir. Ayrica tek
degiskenli analizde bagimsiz degiskenin siirekli, iki gruplu kategorik ve ikiden fazla gruplu
kategorik olmasi durumunda da yorumlamalar farklilasacaktir. Bu nedenle analiz uygulamalar1 4

farkli baslik altinda gosterilmistir.

Modelimizde yer alan bagimli degisken, liniversiteye kabul edilme ve kabul edilmeme
seklinde, iki gruplu kategorik bir degisken oldugundan, Ikili Lojistik Regresyon Modeli
uygulanacaktir. R programinda Lojistik Regresyon Analizi “stats” paketinde bulunan “glm”
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fonksiyonu ile yapilabilir. Bu fonksiyon Im (lineer modeling-dogrusal model) foksiyonuna
benzemektedir. Buradaki fark glm fonksiyonunda iistel bir dagilim segilmesi gerekliligidir.
Uygulama yapilan veri setinde ikili bir bagimli degisken yer aldigindan binom dagilim

secilmistir.

2.1.8. Verilerin Egitim ve Test Verisi Olarak Ayrilmasi

Veri madenciliginde veri setleri egitim seti ve test seti olarak ayrilir. Egitim seti,
uygulanan analiz metodunun, egitim verisinden yola ¢ikarak analiz modelini 6grenmesini saglar.
Test seti ise 0grenilen modelin veri setine ne derecede uygun oldugunu saptamaya yarar. Bdylece
asirt uyum (overfitting) ve yetersiz uyum (underfitting) durumlarina engel olunabilir. Biitiin veri
setini temsil etmeyen modellerde yetersiz uyum, veri setini gereksiz detaylarla temsil eden
modellerde ise asir1 uyum s6z konusu olacaktir. Uygun model ise yeni gozlem degerlerini en iyi
sekilde tahmin edecek bir modeldir. Diger bir deyisle uygun bir model, daha 6nce tanimadig: bir
veride en iyi performansi verecek olan modeldir (Wu, Walczak, Massart, Heuerding, Erni, Last

& Prebble, 1996).

Asirt uyum veya yetersiz uyum durumlarinin ortaya ¢ikmasi durumunda, egitim ve test
veri seti farkli gézlem degerlerinden olusacak sekilde tekrar olusturulabilir. Yetersiz uyum
durumunda modele daha ¢ok parametre eklenerek yetersiz uyum problemi ¢oziilebilir. Asir
uyum durumunda ise egitim ve test veri seti disinda ¢apraz dogrulama yapacak bir ayarlama seti
(tuning set) kullanilabilir. Ayrica bunun disinda parametre diizenleme, erken durdurma, 6n

baslatma gibi bir¢ok diizenleme teknigi vardir. (Chen, Liu, Peng, 2019).

Egitim ve test verisi boliiniirken verinin hangi oranlarda boliinecegiyle ilgili literatiirde

net bir ayrim yoktur. Genel olarak egitim ve test seti i¢in 70:30, 80:20 oranlar1 kullanilir. Nguyen,
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Ly, Ho, Al-Ansari, Le, Tran, Prakash ve Pham (2021) yaptiklar1 ¢alismada, farkli oranlarla
kurduklart modelleri 1000 Monte Carlo simiilasyonuyla ¢alistirmis ve en iyi performansi 70:30
oranini kullandiklart modelde elde etmislerdir. Bu ¢alismada da egitim ve test verisi sirasiyla %70
ve %30 oraninda ayrilarak kullanilmigtir. Kullanilan veri setinin egitim ve test verisi olarak

ayrilmasi i¢in asagidaki R kod blogu kullanilmistir.

library (caTools)

set.seed(1)

veri_ayirma<- sample.split(Kabul_Alma$Kabul, SplitRatio=0.7)
test_verisi_Kabul<-subset(Kabul_Alma, veri_ayirma==FALSE)
egitim_verisi_Kabul<-subset(Kabul _Alma, veri_ayirma==TRUE)

Burada kullanilan ‘set.seed(1)’ komutu, egitim ve test verilerinin her seferinde ayni
gbzlem degerleri olmasini saglar. Veri ayirma kodunun (sample.split) basina set.seed(1) yazilarak
tekrar galistirildiginda, egitim ve test veri setindeki gozlem degerleri ilk seferdeki verilerle ayni
olacaktir. ‘set.seed(2)’ gibi farkli bir rakamla bir komut yazilirsa ayrilacak olan egitim ve test veri
setinin gozlem degerleri farkli olacaktir. Egitim ve test veri setinin ayni gézlem degerlerinden
olugmas1 isteniyorsa ‘set.seed()’ komutu icine her seferinde ayni deger yazilmalidir.
‘sample.split’ kodu ‘TRUE’ ve ‘FALSE’ degerlerini dondiirdiigiinden egitim ve test seti ‘subset’
komutu ile olusturulabilir. ‘sample.split’ kodu ‘TRUE’ degerini ayirma oranina (split ratio) gére
dondiirdiigii i¢in tiim vert setinin %70’°ini olusturacak olan egitim seti icin “TRUE’ degerleri, tiim

veri setinin %30 unu olusturacak olan test seti i¢inse ‘FALSE’ degerleri baz alinmistir.
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2.1.8.2. Tek Bagimsiz Degiskenli (Siirekli Bagimsiz Degisken) Lojistik Regresyon Modeli
Uygulamasi

Tek bagimsiz degiskenli Lojistik Regresyon Modeli i¢in GRE Skorunun (GRE)
bagimsiz degisken oldugu bir model analiz edilmistir. Bu model analizi i¢in egitim verisi

kullanilmistir. Analize iliskin R kodlar1 asagidaki gibidir.

library(stats)

Kabul_Alma_Egi_Loj<- glm(formula = Kabul ~ GRE, data= egitim_verisi_Kabul, family =
"binomial™)

summary (Kabul_Alma_Egi_Lo0j)

R kodunun calistirilmasi sonucunda asagidaki sonuglar elde edilmistir. GRE skorunun

kabul alip almama {izerindeki etkisi bu sonuglar {izerinden yorumlanacaktir.

summary (Kabul_Alma_Egi_Loj)

Call:
glm(formula = Kabul ~ GRE, data= egitim_verisi_Kabul, family = "binomial™)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.22985 -0.48881 0.09245 0.58077 2.56026

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -74.42182 8.69796 -8.556 <2e-16 ***

egitim_verisi_Kabul$GRE 0.23493 0.02743 8.565 <2e-16 ***
:S-i-gnif. codes: 0 “***’0.001 “***0.01 “*>0.05°”0.1 ‘"1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 385.33 on 277 degrees of freedom

Residual deviance: 207.72 on 276 degrees of freedom

AIC: 211.72

Number of Fisher Scoring iterations: 6

Sonuglar incelendiginde sabit (intercept) degeri, bagimsiz degiskenin 0 (sifir) olmasi
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durumunda, bagimli degiskenin alacagi, -oo ile +oo arasindaki bir degerdir. Z degeri ise sabitin
standart hataya (Std. Error) boliinmesinden elde edilen degerdir. Bu deger ayn1 zamanda test
istatistigidir. Sonuglar incelendiginde bagimsiz degisken olan ‘GRE’ degiskeninin modelde

anlamli oldugu (p<0,05) goriilmektedir.

‘GRE’ degiskeninin bagimsiz degisken oldugu modelin Model Uyum lyiligi Hosmer-
Lemeshow Testi (HL Testi) Ol¢iilmistir. HL Testi, Lojistik Regresyon Modelleri i¢in bir
uygunluk testidir. Uyum iyiligi testi, verilerin modele ne kadar iyi uydugunu soyler. Spesifik
olarak, HL Testi, gozlenen olasilik oranlarinin ana kiitle alt gruplarindaki beklenen olasilik
oranlariyla eslesip eslesmedigini hesaplar. HL Testi, yalnizca ikili yanit degiskenleri igin
kullanilir (Hosmer ve Lemeshow, 1989). HL Testi, R programlama dilinde asagidaki ilgili

paketteki kodun kullanilmasi sonucunda elde edilebilir.

install.packages(""ResourceSelection™)
library(ResourceSelection)
hoslem.test(egitim_verisi_Kabul$Kabul, fitted(Kabul _Alma_Egi_Lo0j), g=10)

Burada kullanilan testin i¢inde yer alan hoslem.test fonksiyonunun degerleri x, y ve g
degerleridir. Burada x degeri, bagimli degiskenin gézlem degerlerinin sayisal bir vektoriini (0,1
seklinde tanimlanmis olmali), y degeri beklenen degerleri ve g degeri ise nicelikleri hesaplamak
icin kullanilacak kutu sayis1 gosterir. Bagimli degiskenin “integer” olarak tanimlandigindan emin
olunmalidir. “factor” olarak tanimlanan degiskenlerde HL Testi dogru sonu¢ vermemektedir.
Paketin indirilip kiitiiphaneye alinmasindan sonra HL Testi ¢alistirildiginda elde edilen sonuglar

asagidaki gibidir.

Hosmer and Lemeshow goodness of fit (GOF) test

data: egitim_verisi_Kabul$Kabul, fitted(Kabul_Alma_Egi_Lo0j)
X-squared = 10.629, df = 8, p-value = 0.2236
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Model uyum iyiligiyle ilgili hipotez “Ho: Model uyum iyiligi uygundur.” seklinde
oldugundan anlamlilik (p) degerinin 0,05’den biiylikk olmasi, yani sifir hipotezinin
reddedilememesi verinin modele uydugu sonucunu vermektedir. Burada p degeri p=0,162>0,05

oldugundan verinin modele iyi uydugu soylenebilir.

Modeldeki bagimsiz degisken anlamli ve model uyum 1iyiligi yeterli oldugundan model
regresyon katsayist yorumlanabilir. Modelin regresyon katsayisi, bagimsiz degiskenin bir birim
artmasi durumunda bagimli degiskenin logaritmik olasiliginin kag birim artacagini gosterir. Bu
deger 0,235 oldugundan, GRE degerinin 1 birim artmasi, kabul almanin logaritmik olasiliginin
0,235 birim artacagin1 gosterir. Buradaki deger standardize edilmemis beta degerine benzer. Bu
degerler pozitif oldugu zaman bagimsiz degiskenin bagimli degiskeni pozitif olarak etkiledigi,
negatif oldugu zaman ise bagimsiz degiskenin bagimli degiskeni negatif olarak etkiledigi
sOylenebilir. Diger bir deyisle bu deger pozitif oldugu zaman, bagimsiz degiskenin artmasi ya da
0 kategorisinden 1 kategorisine (referans kategorisi) gegmesi durumunda bagimli degiskenin de
0 kategorisinden 1 kategorisine gegme olasiligi artar. Bu artisin ne kadar olacagini belirlemek
i¢in katsay1 degerinin (), iistel (exponential-e®) degeri alinir. Bu deger direk alinabilecegi gibi

R programinda asagidaki kodla da elde edilebilir.

exp(coefficients(Kabul_Alma_Egi_Loj))

(Intercept) egitim_verisi_Kabul$GRE
4.775426e-33 1.264816e+00

Kodun ¢alistirilmasi sonrasinda elde edilen deger 1,27°dir. Bu sonug, ‘GRE’ notunun bir

birim artmas1 durumunda kabul alma olasiliginin 1,27 kat artmasi anlamina gelmektedir. Modelde
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regresyon katsayisi (0,000) diizeyinde anlamlidir.

‘GRE’ skorunun kabul almay1 ne derecede acikladigi da dogrusal regresyondaki R2
degerine benzer bir deger olan ve sahte R? degeri olarak adlandirilan bir deger iizerinden
yorumlanabilir. Bu sahte R? degerini elde etmek icin kullanilan bircok ydntem vardir.
McFadden’s, Diizeltilmis McFadden’s, Efron’s, Cox & Snell, Nagelkerke / Cragg & Uhler’s ve
McKelvey & Zavoina gibi yontemler bunlardan bazilaridir (Long ve Freese, 2006). Literatiirde
en ¢ok kullanilan McFadden’s, Cox & Snell ve Nagelkerke degerleridir. Bu degerlerin tiimii tam
olarak O-1 arasinda yer almaz. Ayrica ayni model igin her biri farkli bir deger verecektir. Bu
nedenle iki farklt model karsilagtirilirken birinde 6rnegin Cox & Snell degerinin digerinde ise
Nagelkerke degerinin karsilagtirilmasi yanlis yorumlamaya neden olacaktir. Ayni model i¢in bu
degerlerin her birinin farkli sonuglar verecegi unutulmamalidir. Bu ¢alismada McFadden’s, Cox
& Snell ve Nagelkerke sonuclar1 verilecektir. McFadden’s degeri R programlama dilinde manuel
olarak da kolay hesaplanabildiginden bu deger esas alinarak yorumlanacak ancak SPSS paket
programi, Cox & Snell ve Nagelkerke degerlerini de verdiginden, analiz sonuglarinda bu

degerlere de yer verilecektir.

McFadden’s degeri manuel olarak asagidaki sekilde elde edilebilir. Bu deger, Lojistik
Regresyon Modelinin agiklanamayan ve agiklanabilen degerinin farkinin, agiklanamayan degere

boliinmesiyle elde edilir.

1l.agiklanamayan<- Kabul_Alma_Egi_Loj$null.deviance/-2
1l.agiklanan<- Kabul_Alma_Egi_Loj$deviance/-2
McFadden<-(ll.agiklanamayan- 1l.a¢iklanan)/ll.agiklanamayan
McFadden

[1] 0.4609443

Mcfadden’s, Cox&Snell ve Nagelkerke sahte R? degerleri “pscl” paketi ve “pR2”
koduyla asagidaki sekilde elde edilebilir.

67



install.packages("pscl™)
library("pscl™)
pR2(Kabul_Alma_Egi_Loj)

“pR2” kodunun ¢alistirilmasi sonucunda asagidaki sonuglar elde edilecektir.

pR2(Kabul_Alma_Egi_Lo0j)
fitting null model for pseudo-r2

Ilh IhNull G2 McFadden r2ML r2CU
-103.858 -192.666 177.616 0.461 0.472 0.630

Sonuglardan goriilecegi tizere McFadden’s degeri 0,461°dir. Bu durumda ‘GRE’
skorunun kabul alma durumunun %46,1’ini agikladig1 sdylenebilir. Cox&Snell (r2ML) degeri

McFadden degerine oldukga yakin bir degerken Nagelkerke (r2CU) degeri daha yiiksek ¢ikmustir.

Modelin dogru siniflama orami (accuracy) i¢in siniflama tablosu (confusion matrix)
kullanilir. Boylece bagimsiz degiskenin, bagimli degisken siniflarii yiizde kag oraninda dogru
olarak belirledigi saptanir. Bunun i¢in 6ncelikle tahmin modeli olusturulmalidir. Tahmin modeli
‘predict’ koduyla test veri seti lizerinden asagidaki sekilde olusturulmustur. Olusturulan tahmin
modeli 0-1 seklinde kodlanmis ve 0-1 degerleri Red-Kabul olarak tanimlanmistir. Asagidaki

kodlarin sirastyla ¢alistirilmasi gerektigi unutulmamalidir.

tahmin_GRE<- predict(Kabul _Alma_Egi_Loj, test_verisi_Kabul, type="response")
tahmin_GRE <- ifelse(tahmin_GRE > 0.5, 1, 0)
tahmin_GRE <- factor(tahmin_GRE, levels = ¢(0,1), labels = c("Red", "Kabul"))

Dogru smiflama orani siniflama tablosu “confusionMatrix” koduyla elde edilir. Ancak
bunun igin indirilmesi ve kiitiiphaneye alinmasi gereken paketler bulunmaktadir. Tlgili paketler
asagidaki sekilde indirilip kiitiiphaneye alinmistir.
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install.packages("caret")
library(caret)
install.packages('e1071")
library(e1071)

Paketler indirilip kiitliphaneye alindiktan sonra “confusionMatrix” kodu calistirilarak

dogru siiflandirma orani elde edilebilir.

confusionMatrix(test_verisi_Kabul$Kabul, confusionMatrix(egitim_verisi_Kabul$Kabul,
tahmin_GRE) tahmin_GRE_egitim)
Confusion Matrix and Statistics Confusion Matrix and Statistics
Reference Reference
Prediction Red Kabul Prediction Red Kabul
Red 49 10 Red 114 23
Kabul 10 50 Kabul 22 119

Accuracy : 0.8319

95% CI : (0.7524, 0.8942)

No Information Rate : 0.5042
P-Value [Acc > NIR] : 8.936e-14
Kappa : 0.6638

Mcnemar's Test P-Value : 1
Sensitivity : 0.8305

Specificity : 0.8333

Pos Pred Value : 0.8305

Neg Pred Value : 0.8333
Prevalence : 0.4958

Detection Rate : 0.4118
Detection Prevalence : 0.4958
Balanced Accuracy : 0.8319
'Positive' Class : Red

Accuracy : 0.8381

95% CI : (0.7895, 0.8794)

No Information Rate : 0.5108
P-Value [Acc > NIR] : <2e-16
Kappa : 0.6762

Mcnemar's Test P-Value : 1
Sensitivity : 0.8382
Specificity : 0.8380

Pos Pred Value : 0.8321

Neg Pred Value : 0.8440
Prevalence : 0.4892

Detection Rate : 0.4101
Detection Prevalence : 0.4928
Balanced Accuracy : 0.8381
'Positive' Class : Red

Sonuglar incelendiginde, test verisi lizerinden hesaplanan dogru simiflama oraninda,
‘GRE’ degiskeninin bagimsiz degisken oldugu modelin dogru siniflama oraninin (Accuracy)
%383,19 oldugu goriilebilir. Modelde herhangi bir degisken olmadigi zaman (No Information
Rate) dogru siiflama oran1 %50,42°dir. Bu durumda GRE degiskeninin dogru siniflama oranini
arttirdig1 goriilmektedir. P-Value [Acc>NIR] degerinin anlamli (p=0,000<0,05) olmas1 da dogru
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siiflama orani ile modelde herhangi bir degisken olmadigi zamanki dogru siniflama orani
arasindaki farkin anlamli oldugunu gostermektedir. Dogru siniflama oran1 %83,19 gibi yiiksek
bir oran oldugundan kabul alma durumunun yiiksek oranda ‘GRE’ degiskeniyle agiklandigi
sOylenebilir. Diger bir ifadeyle bir kisinin ‘GRE’ notu bilindiginde o kisinin kabul alip
almayacag1 %83,63 gibi yiiksek bir oranla dogru tahmin edilebilir. Bu durum Kappa degerine
bakildiginda da goriilebilir. Kappa degeri Dogru Siniflama Orani (DSO) ilizerinden asagidaki

formiille elde edilir.

Gozlenen DSO—-Beklenen DSO
1-Beklenen DSO

Kappa= (2.1.8.1.1)

Burada gozlenen dogru siniflama orani, tahminler sonucunda elde edilen dogru siniflama
oranini (Accuracy); beklenen dogru siniflama orani ise higbir bilgi olmadiginda (no information
rate) elde edilen dogru siniflama oranidir. Bu formiil {izerinden Kappa degeri hesaplandiginda
(0,83-0,5)/(1-0,5)=0,66 olacaktir. Landis ve Koch (1977) yaptiklar1 ¢aligmada Kappa degeriyle
ilgili olarak 0,21 ile 0,40 arasindaki degerlerin uygun, 0,41 ile 0,60 arasindaki degerlerin orta
diizeyde 6nemli, 0,61 ile 0,80 arasindaki degerlerin iyi derecede dnemli ve 0,81-1,00 arasindaki
degerlerin ise miikkemmel oldugunu belirtir. Fleiss (1971) ise 0,75 tizerindeki Kappa degerlerinin
son derece iyi, 0,45 ile 0,75 arasindaki degerlerin yeterince iyi, 0,45’in altindaki degerlerin ise
zay1f oldugunu sdyler. Bu bilgiler dikkate alindiginda ‘GRE’ degiskeninin bagimsiz degisken
oldugu modelde Kappa degeri 0,66 degeri ile iyi bir degerdir. Bu da ‘GRE’ degiskeninin iyi bir

aciklayici bagimsiz degisken oldugunu gosterir.

Ciktida yer alan diger sonuglardan “95% CI” degeri, dogru siniflama orani i¢in %95
giiven araligindaki degerleri vermektedir. Dogru smiflama oraninin %95 giiven araliinda

%75,24 ile %89,42 arasinda olacagi belirtilmektedir. “Mcnemar's Test P-Value” degeri ise Ikili
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Lojistik Regresyon analizinde bir gruptaki dogru smniflandirma ile diger gruptaki dogru
siiflandirma orani arasinda anlamli bir fark olup olmadigini test eder. Kabul ve Red gruplarinin
tahmin edilen dogru siniflama oranlari arasinda anlamli bir fark olmadigi (p=1>0,05)
goriilmektedir. Bu durum istenilen bir sonugtur. ‘Sensitivity’ degeri pozitif dogru oranini
vermektedir. “Positive Class: Red” yani pozitif sinif ‘Red’ durumu oldugundan dogru siiflanan
‘Red’ durumlar1 verilmistir. Tim Red durumlart 59, dogru siniflanan Red durumlar1 49
oldugundan 49/59=0,8305"tir. “Specificity” degeri ise dogru siniflanan negatif sinif (Kabul)
durumlarinin tiim kabul durumlarina oranidir. Toplam Kabul durumu 60, dogru siniflanan Kabul
durumlari1 50 oldugundan 50/60=0,8333 degeridir. “Balanced Accuracy” degeri ise bu iki degerin
(Sensitivity ve Specificity) ortalamasidir. ‘Pos Pred Value’ ve ‘Neg Pred Value’ degerleri dogru
tahmin edilen “Red” ve “Kabul” durumlarmin, tahmin edilen toplam “Red” ve “Kabul”
durumlarina oranidir. Burada dogru tahmin edilen Red sayis1 49, toplam tahmin edilen Red sayisi
59 oldugundan ‘Pos Pred Value’ degeri 49/59=0,8305 olarak “Sensitivity” degeriyle ayni
cikmistir. ‘Neg Pred Value’ degeri de ayn1 sekilde “Specificity” degeriyle aynidir. Fakat egitim
verisi lizerinden yapilan analiz sonucunda (tablonun sag tarafi) mevcut Red ve Kabul sayilari ile
tahmin edilen Red ve Kabul sayilar1 birbirinden farkli oldugundan sonuglar da birbirinden
farklidir. Prevalence degeri mevcut verideki toplam ‘Red’ degerlerinin toplam goézlem
degerlerine oranmidir. Bu deger 59/119=0,4958"dir. Detection Prevalence degeri ise tahmin edilen
toplam ‘Red’ degerlerinin toplam gozlem degerlerine oranidir. Detection Rate degeri dogru

siiflanan ‘Red’ durumlarinin (49) tiim gozlem degerlerine (119) oranidir.

Egitim ve test veri seti i¢in ayr1 ayr1 dogru siniflama orani olusturulmustur. Her iki veri
setinde sonuglar birbirine olduk¢a yakindir. Bu durum asir1 uyum veya yetersiz uyum
probleminin olmadigini gosterir. Egitim veri seti ilizerinden olusturulan model, tanimadig: bir

veri setinde de ayni performansi géstermistir.
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Dogru smiflama oraninin gorsel olarak gosterilmesi durumunda Red ve Kabul
durumlarinin nasil ayristig1 daha net goriilebilir. Dogru siniflama orani1 gorsel olarak asagidaki

Sekil 9°daki gibidir.
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Sekil 9. GRE Degiskeninin Kabul Alma Durumu Icin Dogru Simiflama Durumu

Sekil 9°’da yer alan grafikte kabul alma ve almama durumunun ‘GRE’ degiskenine gore
ayristigr goriilmektedir. Kabul alma durumunu goésteren turkuaz renk kabul alma olasilig
degerlerinden 0.50’nin iist kisminda yogunlagmistir. Red durumu ise 0.50’nin alt kisminda
yogunlagsmistir. Sekil 8 incelenerek ‘GRE’ skorunun hangi durumuna gore kabul almanin
degistigi tespit edilemez ancak Lojistik Regresyon Modeli sonucunda ‘GRE’ skoru arttik¢a kabul
alma olasiliginin da arttig1 bilindiginden kabul alma olasiliginin arttig1 ve turkuaz rengin yogun
oldugu bolgeye dogru ‘GRE’ notunun da arttig1 sdylenebilir. Sekil 9°daki grafik asagidaki R

kodlartyla elde edilmistir.
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Tahmin_GRE_Grafik<-predict(Kabul _Alma_Egi_Loj, test_verisi_Kabul,
type="response")
Grafik_GRE <- data.frame(Olasilik=Tahmin_GRE_Grafik,
Kabul.Alma=test_verisi_Kabul$Kabul)

Oncelikle test verisi {izerinden tahmin edilen ve Kabul veya Red durumlarmin olasilik
degerlerinin yer aldig1 ‘Tahmin GRE_Grafik’ adiyla bir vektor olusturulmustur. Bu vektor daha
once olusturulmus ancak tahmin degerleri 0-1 degerlerine ve bu degerler de Red-Kabul
durumlarina ¢evrilmistir. Bu nedenle burada ayn1 degisken kullanilamaz. Sonrasinda bu vektoriin
‘Olasilik’ degiskeni olarak, test verisindeki Kabul degiskeninin ise ‘Kabul.Alma’ degiskeni
olarak yer aldig1 ‘Grafik GRE’ isimli bir veri seti (data.frame) olusturulmustur. Bu veri seti,
‘Olasilik’ degiskeninin degerlerine gore asagidaki kodla kiigiikten biiylige dogru siralanmastir.

‘Olasilik’ degiskeninin degerleri kabul alma olasiliklaridir.

Grafik_GRE <- Grafik_GRE[order(Grafik_GRE$Olasilik, decreasing=FALSE),]

Sonrasinda asagidaki kodla bu veri setine sira numarasi olacak sekilde ‘sira’ isimli bir

degisken daha eklenmistir.

Grafik_ GRES$sira <- 1:nrow(Grafik_GRE)

Grafigi olusturmak i¢in kiitiiphaneye alinmasi gereken ‘ggplot2’ ve ‘cowplot’ paketleri

kiitiiphaneye alinmistir. ‘ggplot’ kodu asagidaki sekilde ¢alistirilmastir.

library(ggplot2)
library(cowplot)
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ggplot(data=Grafik GRE, aes(x=sira, y=Olasilik)) +
geom_point(aes(color=Kabul.Alma), alpha=1, shape=1, stroke=1) +
xlab("Kabul. Alma") + ylab("Kabul Alma Olasilig1")

Kodun igerisinde yer alan ‘data’ komutu hangi veri seti lizerinden grafigin
olusturulacagini gosterir. Veri setimiz burada ‘Grafik GRE’dir. ‘aes’ komutu igerisinde yatay
eksende ‘sira’ degiskeninin, dikey eksende ise ‘Olasilik’ degiskeninin yer alacagi tanimlanmustir.
‘geom_point’ komutu grafikte yer alacak degisken degerlerinin hangi degiskene gore
sekillendirilecegini ve renklendirilecegini gosterir. Grafigimizde degerler ‘Kabul.Alma’
degiskenine gore renklendirilmistir. Bu durumda Red ve Kabul durumlari sirasiyla somon ve
turkuaz renklerde gosterilmistir. Alpha, shape ve stroke komutlari ise sirastyla grafik noktalarinin
seffafligini, grafik noktalarinin seklini ve kalinligin1 géstermektedir. Alpha degeri 0-1 arasinda,
shape ve stroke degerleri de 1, 2, 3 gibi farkli degerlerle denenebilir. Sadece gorsel degisiklikler
olacaktir. ‘xlab’ komutu yatay eksenin ismini, ylab komutu ise diisey eksenin ismini

gostermektedir.

Model sonucunda son olarak Akaike Bilgi Kriteri (AIC-Akaike Information Criterion)
degeri yer alir. Bu deger iki modeli karsilastirmak i¢in kullanilir. AIC degeri ne kadar diisiikse
ilgili model o derece iyidir. AIC degeri igin belli bir aralik olmadigindan bu deger tek bir model

i¢in yorumlanamaz. Ancak iki farkli modeldeki AIC degeri karsilastirilabilir (Bozdogan, 1987).

2.1.8.3. Tek Bagimsiz Degiskenli (iki Gruplu Kategorik Bagimsiz Degisken) Lojistik
Regresyon Modeli Uygulamasi

Tek degiskenli Lojistik Regresyon Analizi igin, ‘Arastirma (Arastirma)’ degiskeninin
bagimsiz degisken oldugu bir model analiz edilmistir. Analiz modeli egitim veri seti lizerinden

olusturulmustur. Analize iligkin R kodlar1 asagidaki gibidir.
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library(stats)
Kabul_Alma_Egi_Loj2<- glm (Kabul~Arastirma, data = egitim_verisi_Kabul, family=
"binomial™)

Ogrencilerin daha once arastirma yapip yapmamalarmin kabul alma durumunu ne
derecede etkiledigini dlgen Lojistik Regresyon Modeli i¢in ‘summary’ koduyla 6zet bir tablo

alimmustir. Model ¢iktilar1 agagidaki gibidir.

summary (Kabul_Alma_Egi_Lo0j2)

Call:
glm (Kabul~Arastirma, data = egitim_verisi_Kabul, family="binomial")

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.6239 -0.6956 0.7891 0.7891 1.7537

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -1.2958 0.2213 -5.854 4.79e-09 ***
egitim_verisi_Kabul$Arastirmaevet 2.3030 0.2855 8.068 7.17e-16 ***

Signif. codes: 0 “***>(0.001 “** 0.01 “*> 0.05 0.1 °’ 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 385.33 on 277 degrees of freedom
Residual deviance: 308.29 on 276 degrees of freedom

AIC: 312.29

Number of Fisher Scoring iterations: 4

Sonuglar incelendiginde bagimsiz degisken olan ‘Arastirma’ degerinin modelde anlaml
oldugu (p<0,05) goriilmektedir. ‘Arastirma’ degiskeninin bagimsiz degisken oldugu modelin
Model Uyum lyiligi Hosmer-Lemeshow Testiyle (HL Testi) olciilmiistir. HL Testi

calistirildiginda elde edilen sonuglar asagidaki gibidir.
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Hosmer and Lemeshow goodness of fit (GOF) test

data: egitim_verisi_Kabul$Kabul, fitted(Kabul_Alma_Egi_L0j2)
X-squared = 6.6072e-23, df = 8, p-value =1

Model uyum iyiligiyle ilgili hipotez “Ho: Model uyum iyiligi uygundur.” seklinde
oldugundan anlamlilik (p) degerinin 0,05’den biiyiilk olmasi, yani sifir hipotezinin
reddedilememesi verilerin modele uydugunu gosterir. Burada p degeri p=1>0,05 oldugundan

verinin modele iyi uydugu sdylenebilir.

Bagimsiz degisken iki gruplu bir kategorik degisken oldugundan, modeldeki katsay1
degerleri daha Once arastirma yapanlarin (1-evet) referans grubuna (0-hayir) gére kabul alma
olasiligini gosterir. Katsay1 degeri olusan grup evet grubu oldugundan referans grubu daha 6nce
aragtirma yapmayanlar (0-hayir) grubudur. Daha 6nce arastirma yapan grup i¢in katsay: degeri
2,30 gibi pozitif bir degerdir. Bu sonug¢ daha 6nce arastirma yapanlarin kabul alma olasiliginin
aragtirma yapmayanlara gore daha yiiksek oldugu gosterir. Diger bir deyisle arastirma yapip
yapmadigi degiskeni, O (hayir) kategorisinden referans kategorisi olan 1 (evet) kategorisine
gectikee, bagimli degisken olan kabul alma degiskeni de O (hayir) kategorisinden referans
kategorisi olan 1(evet)’e gegecektir. Bu artisin ne kadar olacagini belirlemek igin katsay1
degerinin (B), exponential (ef) degeri alinir. Bu deger direk alinabilecegi gibi R programinda

asagidaki kodla da elde edilebilir.

exp(coefficients(Kabul _Alma_Egi_L0j2))
(Intercept)  Kabul_Alma$Arastirmaevet
0.2736842 10.0045788

Kodun calistirilmast sonrasinda elde edilen deger 10,01°dir. Bu sonug, arastirma

yapanlarin (evet kategorisi) kabul alma olasiligmmin arastirma yapmayanlara gore (hayir
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kategorisi) 10,01 kat daha yiiksek oldugunu gosterir.

Ayrica AIC degerine bakildiginda bu degerin 312,29 oldugu goriilmektedir. Daha 6nce
ifade edildigi gibi bu deger iki modelin karsilastiriimasinda kullanilabilir. AIC degeri daha kiigiik
olan modelin, daha iyi bir model oldugu soylenebilir. ‘GRE’ degiskeninin bagimsiz degisken
oldugu modeldeki AIC degeri (211,72), daha 6nce arastirma yapip yapmadigi degiskeninin yer
aldig1 modele gore daha diisiik oldugundan ‘GRE’ bagimsiz degiskenli model daha iyi bir
modeldir. Bu durum, ‘GRE’ degiskeninin tiniversiteye kabul almada, daha 6nce arastirma yapip
yapmadigi degiskenine gore daha etkili bir degisken oldugunu da goéstermektedir. Arastirma
degiskeninin kabul alma durumunu ne derecede acikladigini gdsteren sahte R? degerleri de bu
sonucu destekler. Bu ¢alismada baz alinan basta McFadden degeri olmak tizere Cox-Snell ve

Nagelkerke degerleri asagidaki gibidir.

round(pR2(Kabul_Alma_Egi_L0j2),3)
fitting null model for pseudo-r2

Ilh IHhNull G2 McFadden rAML r2CU
-154.143 -192.666 77.046 0.200 0.242 0.323

McFadden Istatistigine gére daha dnce arastirma yapip yapmadigi durumunun kabul

alma durumunu %20 oraninda agikladig1 sGylenebilir. Bu durum ‘GRE’ skoru igin %46’ydi.

Modelin dogru siniflama orani (accuracy) i¢in siniflama tablosu (confusion matrix)
olusturulmustur. Boylece bagimsiz degiskenin bagimli degisken siiflarinmi yiizde ka¢ oraninda
dogru olarak belirledigi saptanabilir. Bunun i¢in dncelikle tahmin modeli olusturulmasi gerekir.
Tahmin modelinin olusturulmasi i¢in asagidaki kodlar kullanilabilir. Bir 6nceki baslikta kodlarla

ilgili detaylar verildiginden burada tekrar verilmeyecektir.
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tahmin_Arastirma<-predict(Kabul_Alma_Egi_Lo0j2, test_verisi_Kabul, type="response")
tahmin_Arastirma <- ifelse(tahmin_Arastirma > 0.5, 1, 0)
tahmin_Arastirma <- factor(tahmin_Arastirma, levels = ¢(0,1), labels = c("Red", "Kabul"))

Tahmin modelinin olusturulmasindan sonra “confusionMatrix” kodunun ¢alistirilmast

sonucunda elde edilen sonuglar asagidaki gibidir.

confusionMatrix  (test_verisi_Kabul$Kabul,
tahmin_Arastirma)

Confusion Matrix and Statistics

Reference

Prediction Red Kabul
Red 50 9
Kabul 9 51

Accuracy : 0.8487

95% CI : (0.7715, 0.9078)

No Information Rate: 0.5042
P-Value [Acc > NIR] : 3.378e-15
Kappa : 0.6975

Mcnemar's Test P-Value : 1
Sensitivity : 0.8475
Specificity : 0.8500

Pos Pred Value : 0.8475

Neg Pred Value : 0.8500
Prevalence : 0.4958

Detection Rate : 0.4202
Detection Prevalence : 0.4958
Balanced Accuracy : 0.8487
'Positive' Class : Red

confusionMatrix(egitim_verisi_Kabul$Kabul,
tahmin_Arastirma_Eqi)

Confusion Matrix and Statistics

Reference

Prediction Red Kabul
Red 95 42
Kabul 26 115

Accuracy : 0.7554

95% CI : (0.7005, 0.8048)

No Information Rate : 0.5647
P-Value [Acc > NIR] : 2.936e-11
Kappa : 0.5099

Mcnemar's Test P-Value : 0.06891
Sensitivity : 0.7851

Specificity : 0.7325

Pos Pred Value : 0.6934

Neg Pred Value : 0.8156
Prevalence : 0.4353

Detection Rate : 0.3417
Detection Prevalence : 0.4928
Balanced Accuracy : 0.7588
'Positive' Class : Red

Dogru siniflama tablosu i¢in elde edilen ¢iktilarin tiimiiniin neyi ifade ettikleri 2.8.1.1

nolu baglikta detayli olarak agiklandigindan burada sadece belli degerler yorumlanacaktir.

Sonuglar incelendiginde, test verisi iizerinden elde edilen, dogru siniflama oraninin

%84,87 oldugu goriilebilir. Modelde herhangi bir degisken olmadigi zaman (No Information
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Rate) dogru siniflama oran1 %50,42°dir. Bu durumda Arastirma degiskeninin dogru siniflama
oranini arttirdig1 goriilmektedir. Dogru siniflama orani %84,87 gibi yiiksek bir oran oldugundan
‘Arastirma’ degiskeninin kabul alma durumunu yiiksek oranda agiklandigi sdylenebilir. Diger
bir ifadeyle bir kisinin arastirma yapip yapmadigi durumu bilindiginde o kisinin kabul alip

almayacag1 %84,87 gibi bir oranla dogru tahmin edilebilir.

Bu durum Kappa degerine bakildiginda da gorilebilir. ‘Arastirma’ degiskeninin
bagimsiz degisken oldugu modelde Kappa degeri 0,70 degeri ile iyi bir degerdir. Bu da

‘Arastirma’ degiskeninin iyi bir agiklayici bagimsiz degisken oldugunu gdsterir.

Egitim ve test veri seti i¢in ayr1 ayr1 dogru siniflama orani olusturulmustur. Her iki veri
setinde sonuclar birbirinden farklidir. Test verisinden elde edilen dogru siniflama orani egitim
veri setinden elde edilen orandan daha yiiksektir. Bu durum yetersiz uyum (underfitting)
probleminin oldugunu gosterir. Bu durumda egitim ve test verisi olusturulurken kullanilan
“set.seed()” komutundaki deger degistirilerek farkli degerlerden olusan bir egitim ve test veri seti
elde edilip analiz tekrar edilebilir. Ayrica orneklem sayisinin arttirilmasi, veri 6n isleme
adimlarimin kontrol edilip varsa eksikliklerin giderilmesi de problemi c¢ozmede yardimcei
olacaktir. Bu ¢alismada yetersiz uyum problemi goz ardi edilerek sonucglar yorumlanmaya devam

edilmistir.

Dogru smiflama oraninin gorsel olarak gosterilmesi durumunda Red ve Kabul
durumlarinin ‘Arastirma’ degiskenine gore nasil ayristig1 daha net goriilebilir. Dogru siniflama

orani gorsel olarak asagidaki Sekil 10°daki gibidir.
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Sekil 10. Arastirma Degiskeninin Kabul Alma Durumu Icin Dogru Simiflama Durumu

Sekil 10°da yer alan grafikte kabul alma ve almama durumunun ‘Arastirma’ degiskenine
gore ayristigi goriilmektedir. Kabul alma durumunu gésteren turkuaz renk, kabul alma olasilig
degerlerinden 0.50’nin st kisminda yogunlasmistir. Red durumu ise 0.50’nin alt kisminda
yogunlasmistir. ‘Arastirma’ degiskeni iki kategorili bir kategorik degisken oldugundan grafikte
bir egri olusmamistir. Bu kategoriler daha 6nce arastirma yapma durumunun evet ve hayir oldugu
kategorilerdir. Sekilde yer alan grafikten hangi c¢izginin hangi kategoriyi yansittigi direk
anlasilamaz ancak Lojistik Regresyon Modeli sonucu bize hayir cevabindan evet cevabina dogru
kabul alma durumunun arttigin1 gosterdigi icin somon rengi yogun olan alttaki ¢izgi hayir

kategorisini, turkuaz rengin yogun oldugu tistteki ¢izgi ise evet kategorisini gdstermektedir.
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2.1.8.5. Tek Bagimsiz Degiskenli (ikiden Fazla Gruplu Kategorik Bagimsiz Degisken)
Lojistik Regresyon Modeli Uygulamasi

Tek degiskenli lojistik regresyon analizi i¢in 3 kategorili “Mezun Oldugu Universitenin
Derecesi (UniBas)” degiskeninin bagimsiz degisken oldugu bir model analiz edilmistir. Analiz

modeli egitim veri seti lizerinden olusturulmustur. Analize iligkin R kodlar1 agagidaki gibidir.

library(stats)

Kabul_Alma_Egi_Loj3<-gim(Kabul ~ UniBas, data = egitim_verisi_Kabul,
family="binomial)

Kodlarin ¢alistirilmasi sonucunda asagidaki ¢ikt1 degerleri elde edilmistir.

summary (Kabul_Alma_Egi_L0j3)

Call:
glm(formula = Kabul ~ UniBas, family = "binomial”, data = egitim_verisi_Kabul)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median  3Q Max
-2.2198 -0.4618 0.4218 0.9666 2.1408

Coefficients:

Estimate Std. Error zvalue  Pr(>Jz|)
(Intercept) -2.1848  0.3516 -6.214  5.16e-10 ***
UniBasorta 2.7031 0.3921 6.895 5.40e-12 ***
UniBasiyi  4.5597 0.6300 7.238  4.56e-13 ***

Signif. codes: 0 “***>(0.001 “***0.01 “**0.05°°0.1°"1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 385.33 on 277 degrees of freedom
Residual deviance: 273.29 on 275 degrees of freedom
AIC: 279.29

Number of Fisher Scoring iterations: 5

Sonuglar incelendiginde bagimsiz degisken olan UniBas degiskeninin hem orta hem iyi
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durumlar1 i¢in modelde anlamli oldugu (p<0,05) goriilmektedir. UniBas degigskeninin bagimsiz
degisken oldugu modelin Model Uyum lyiligi Hosmer-Lemeshow Testiyle (HL Testi)

Olciilmiistiir. HL Testi calistirlldiginda elde edilen sonuglar asagidaki gibidir.

Hosmer and Lemeshow goodness of fit (GOF) test

data: egitim_verisi_Kabul$Kabul, fitted(Kabul_Alma_Egi_Lo0j3)
X-squared = 4.0013e-27, df = 8, p-value =1

Model uyum iyiligiyle ilgili hipotez “Ho: Model uyum iyiligi uygundur.” seklinde
oldugundan anlamlilik (p) degerinin 0,05’ten biiylik olmasi, yani sifir hipotezinin
reddedilememesi istenilen sonuctur. Burada p degeri p=1>0,05 oldugundan verinin modele iyi

uydugu sdylenebilir.

Modeldeki bagimsiz degisken, ikiden fazla gruplu bir kategorik degisken oldugundan
referans grubu disindaki gruplarin katsayilar1 referans grubuna gore kabul alma olasiligimi
gosterir. Referans grubu disindaki gruplar, {iniversite basarilart orta ve iyi olan gruplar
oldugundan, orta ve iyi gruplarinin referans grubu olan (1-kétii) grubuna gore kabul alma olasiligt
yorumlanacaktir. “Orta” grubu i¢in katsay1 degeri 2,70 gibi pozitif bir deger oldugundan mezun
oldugu iiniversitenin basar1 puani orta olan bir 6grencinin kabul alma olasilig1, basar1 puani koti
olan gruba gore daha fazladir. Ayni sekilde “iyi” grubu i¢in katsay1 degeri 4,56 oldugundan,
mezun oldugu liniversitenin basar1 puani iyi olan bir 6grencinin kabul alma olasilig1 bagar1 puani

2

kotii olan gruba gore daha fazladir. Referans grubu degistirilip “iyi” ve “orta” gruplar1 da

birbirleriyle karsilastirilabilir. Bunun i¢in asagida kod ¢aligtirilmalidir.

egitim_verisi_Kabul <- within(egitim_verisi_Kabul, UniBas <- relevel(UniBas, ref = "orta"))

Referans grubu “orta” olarak degistirildikten sonra glm koduyla modelin tekrar

calistirilmasi gerekir. Model tekrar ¢alistirildiktan sonra asagidaki sonuglar elde edilecektir.

82



summary (Kabul_Alma_Egi_L0j3)

Call:
glm (formula = Kabul ~ UniBas, family = "binomial”, data = egitim_verisi_Kabul)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.2198 -0.4618 0.4218 0.9666 2.1408

Coefficients:
Estimate Std. Error zvalue Pr(>|z|)

(Intercept) 0.5183 0.1735 2.987 0.00281 **
UniBaskoti -2.7031 0.3921 -6.895 5.4e-12 ***
UniBasiyi 1.8566  0.5508 3.371 0.00075 ***

Signif. codes: 0 “****(0.001 “***0.01 “**0.05°°0.1°"1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 385.33 on 277 degrees of freedom
Residual deviance: 273.29 on 275 degrees of freedom

AIC: 279.29

Number of Fisher Scoring iterations: 5

Cer 29

Bu durumda “iyi” grubu i¢in katsayr degeri 1,86 oldugundan, mezun oldugu
tiniversitenin basari1 puani 1yi olan bir 6grencinin kabul alma olasilig1 basar1 puani orta olan gruba
gore daha fazladir. “kotii” grubu igin katsay1 degeri -2,70 gibi negatif bir deger oldugundan mezun
oldugu tiniversitenin basar1 puani kétii olan bir 6grencinin kabul alma olasilig1, basar1 puani orta

olan gruba gore daha azdir. Katsayilar i¢in asagidaki kodla iistel degerler alinmistir.

exp(coefficients(Kabul_Alma_L0j3))
(Intercept) Kabul_Alma$UniBaskoti  Kabul_Alma$UniBasiyi
1.77027027 0.06702031 7.90839695

Sonuglar incelendiginde mezun oldugu iiniversitenin derecesi kotii olan bir 6grencinin

kabul alma olasilig1 mezun oldugu iiniversitenin derecesi orta olan bir 6grenciye gore 0,067 kat
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daha yiiksektir. Bu deger 1’den kiigiik bir deger oldugundan 1/0,067 alindiginda, mezun oldugu
tiniversitenin derecesi orta olan &grencinin, mezun oldugu iiniversitenin derecesi kotii olan
Ogrenciye gore kabul alma olasiliginin 1/0,067=14,93 kat daha yiiksek oldugu sdylenebilir.
Mezun oldugu iiniversitenin derecesi iyi olan bir d6grencinin ise, mezun oldugu {iniversitenin

derecesi kotii olan 6grenciye gore kabul alma olasiligi 7,91 kat daha ytiksektir.

Ayrica AIC degerine bakildiginda bu degerin 279.29 oldugu goriilmektedir. Daha 6nce
ifade edildigi gibi bu deger iki modelin karsilastiriimasinda kullanilabilir. AIC degeri daha kiigiik
olan modelin daha iyi bir model oldugu sdylenebilir. UniBas bagimsiz degiskenin yer aldigi
modeldeki AIC degeri GRE (211,72) bagimsiz degiskenin yer aldigi modele gore daha yiiksek,
ancak Arastirma (312,29) bagimsiz degiskenin yer aldigi modele gore daha diisiik oldugundan
UniBas bagimsiz degiskeninin yer aldigi model GRE bagimsiz degiskeninin yer aldigi modelden
daha kotii, ancak Arastirma bagimsiz degiskeninin yer aldigi modelden daha iyi bir modeldir. Bu
sonug ayni zamanda bu bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenleri agiklama oranlar1 hakkinda

da fikir vermektedir. UniBas degiskeni icin asagidaki R? sonuglar1 bu durumu gostermektedir.

round(pR2(Kabul_Alma_Egi_L0j3), 3)

fitting null model for pseudo-r2
llh [IhNull G2 McFadden r2ML r2CU
-136.645 -192.666 112.042 0.291 0.332 0.442

“UniBas” degiskeninin kabul almay1 %29,1 oraninda agikladigi s6ylenebilir. Bu durum

“GRE” degiskeni i¢gin %46,1 ve “Arastirma” degiskeni i¢in %20,0 oranindadir.

Modelin dogru siniflama orani (accuracy) i¢in siniflama tablosu (confusion matrix)

olusturulmustur. Boylece bagimsiz degiskenin bagimli degisken siniflarini yiizde ka¢ oraninda
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dogru olarak belirledigi saptanabilir. Bunun ic¢in Oncelikle tahmin modelinin olusturulmasi
gerekir. Tahmin modelinin olusturulmas: ve ilgili diger islemler daha onceki bagliklarda
anlatildigindan burada sadece “confusionMatrix” kodu c¢alistirilacak ve sonuglar

yorumlanacaktir. “confusionMatrix” kodunun calistirilmast sonucunda elde edilen sonuglar

asagidaki gibidir.

confusionMatrix(test_verisi_Kabul$Kabul, | confusionMatrix(egitim_verisi_Kabul$Kabul,
tahmin_UniBas) tahmin_UniBas_Egi)
Confusion Matrix and Statistics Confusion Matrix and Statistics
Reference Reference
Prediction Red Kabul Prediction Red Kabul

Red 38 21 Red 80 57

Kabul 5 55 Kabul 9 132
Accuracy : 0.7815 Accuracy : 0.7626
95% CI : (0.6965, 0.852) 95% CI : (0.7081, 0.8114)
No Information Rate : 0.6387 No Information Rate : 0.6799
P-Value [Acc > NIR] : 0.0005603 P-Value [Acc > NIR] : 0.001535
Kappa : 0.562 Kappa : 0.5227
Mcnemar's Test P-Value : 0.0032637 Mcnemar's Test P-Value : 7.238e-09
Sensitivity : 0.8837 Sensitivity : 0.8989
Specificity : 0.7237 Specificity : 0.6984
Pos Pred Value : 0.6441 Pos Pred Value : 0.5839
Neg Pred Value : 0.9167 Neg Pred Value : 0.9362
Prevalence : 0.3613 Prevalence : 0.3201
Detection Rate : 0.3193 Detection Rate : 0.2878
Detection Prevalence : 0.4958 Detection Prevalence : 0.4928
Balanced Accuracy : 0.8037 Balanced Accuracy : 0.7986
'Positive' Class : Red 'Positive' Class : Red

Dogru siniflama tablosu i¢in elde edilen ¢iktilarin tiimiiniin neyi ifade ettikleri 2.8.1.1

nolu baglikta detayli olarak a¢iklandigindan burada sadece sonuglar yorumlanacaktir.

Sonuglar incelendiginde, UniBas degiskeninin bagimsiz degisken oldugu modelin dogru
siniflama oraninin (Accuracy) %78,15 oldugu goriilebilir. Modelde herhangi bir degisken

olmadig1 zaman (No Information Rate) dogru simiflama orant %63,87°dir. Bu durumda UniBas
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degiskeninin dogru siniflama oranini arttirdig1 goriilmektedir. Diger bir ifadeyle bir kisinin mezun
oldugu tliniversitenin basaris1 bilindiginde o kisinin kabul alip almayacag1 %78,15 gibi bir oranla
dogru tahmin edilebilir. Bu durum Kappa degerine bakildiginda da goriilebilir. UniBas
degiskeninin bagimsiz degisken oldugu modelde kappa degeri 0,56 degeri ile iyi bir degerdir. Bu
da UniBas degiskeninin iyi bir agiklayici bagimsiz degisken oldugunu gosterir. Ancak dogru

siiflama oran1 ve kappa degeri GRE ve Arastirma degiskenlerindeki kadar yiiksek degildir.

Egitim ve test veri seti i¢in ayr1 ayr1 dogru siniflama orani olusturulmustur. Her iki veri
setinde sonuglar birbirine olduk¢a yakindir. Bu durum asir1 uyum veya yetersiz uyum
probleminin olmadigini gosterir. Egitim veri seti iizerinden olusturulan model, tanimadig1 bir veri

setinde de ayni1 performansi gostermistir.

Dogru smniflama oraninin gorsel olarak gosterilmesi durumunda Red ve Kabul
durumlarinin nasil ayristig1 daha net goriilebilir. Dogru siniflama orani gorsel olarak asagidaki
Sekil 10°daki gibidir. Asagidaki grafigin elde edilmesi i¢in gerekli asamalar 2.1.8.1 numaralt

baglikta verildiginden burada tekrar verilmeyecektir.
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Sekil 11. Universite Basarisi Degiskeninin Kabul Alma Durumu Icin Dogru Simiflama
Durumu

Sekil 10°da yer alan grafikte kabul alma ve almama durumunun UniBas degiskenine
gore ayristig1 goriilmektedir. Kabul alma durumunu gosteren turkuaz renk kabul alma olasilig
degerlerinden 0.50’nin iist kisminda yogunlagsmistir. Ret durumu ise 0.50’nin alt kisminda
yogunlagmistir. Arastirma degiskeni {i¢ kategorili bir kategorik degisken oldugundan grafikte bir
egri olusmamistir. Bu kategoriler iiniversite basarisinin kotii, orta ve iyi oldugu seklindeki
kategorilerdir. Sekilde yer alan grafikten hangi ¢izgilerin hangi kategorileri yansittigi direk
anlasilamaz ancak lojistik regresyon analizi sonucu bize kotii kategoriden iyiye dogru kabul alma
durumunun arttigin1 gosterdigi icin somon rengi yogun olan alttaki ¢izgi kotii kategorisini,

turkuaz rengin yogun oldugu iistteki iki ¢izgi ise sirastyla orta ve iyi kategorisini gostermektedir.

2.1.8.6. Birden Cok Bagimsiz Degiskenli Lojistik Regresyon Modeli Uygulamasi (Karma
Degiskenler)
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Stats  paketinin  kiitiiphaneye alinmasi ve lojistik regresyon analizinin

gerceklestirilmesine iliskin R kodlar1 asagidaki gibidir.

library(stats)

Kabul Alma Egi Loj4<-glm(Kabul ~ . , data= egitim_verisi_Kabul, family="binomial")

GIm fonksiyonu igerisinde “data” modiilii ile veri seti tanimlanabileceginden veri setinde
yer alan degiskenler direkt olarak isimleriyle yazilabilir. Bagimli degisken “Kabul” oldugundan
oncelikle bagimli degisken yazilmistir. Yaklasik (~) isaretinden sonra ise bagimsiz degiskenler
yazilmalidir. Bagimsiz degiskenler x+y+z seklinde de yazilabilir ancak biitliin bagimsiz
degiskenler kullanilacagindan sadece “nokta(.)” kullanilmasi yeterlidir. Nokta isareti, biitiin
bagimsiz degiskenler analize dahil edilmistir anlamima gelir. Olusturulan regresyon modeli
“Kabul Alma Egi Loj4” adina tanimlandigindan summary koduna bu ad yazildiginda regresyon

sonuglar1 gelecektir.

summary (Kabul_Alma_Egi_Loj4)
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Call:
glm(formula = Kabul ~ ., family = "binomial™, data = egitim_verisi_Kabul)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.41434 -0.30890 0.02627 0.32717 2.29937

Coefficients:
Estimate  Std. Error zvalue Pr(>(z|)
(Intercept) -61.90684 10.47838 -5.908 3.46e-09 ***

GRE 0.08217 0.03824 2.149 0.031642 *
TOEFL 0.03678 0.06905 0.533 0.594257
UniBasorta 0.71407 0.57848 1.234 0.217058
UniBasiyi 0.65300 0.98741 0.661 0.508399
RefMek 0.89170 0.36063 2.473 0.013414*
MezNotu 3.22395 0.83695 3.852 0.000117 **=*

Arastirmaevet 1.06775 0.46292  2.307 0.021080 *

Signif. codes: 0 “****(0.001 “***0.01 “**0.05°°0.1°"1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 385.33 on 277 degrees of freedom
Residual deviance: 145.55 on 270 degrees of freedom
AIC: 161.55

Number of Fisher Scoring iterations: 7

Cok degiskenli lojistik regresyon modelinde sonuglarin yorumlanmasi anlamli olmayan
degiskenlerin modelden ¢ikarilarak analizin tekrarlanmasindan sonra yapilabilir. Sonug
tablosunda “TOEFL” ve “UniBas” degiskenlerinin anlamli olmadigi (p>0.05) goriilmektedir. Bu

degiskenler analizden ¢ikartilarak analiz tekrarlanmistir. Analize iliskin kod asagidaki gibidir.

library(stats)

Kabul_Alma_Lo0j4.1<-glm(Kabul ~ GRE+RefMek+MezNotu+Arastirma ,
data= Kabul_Alma, family="binomial")

summary(Kabul _Alma_Loj4.1)

Analize alinan degiskenlerden “GRE”, “RefMek” ve “MezNotu” degiskenleri siirekli
degiskenler, “Arastirma” degiskeni ise iki gruplu kategorik bir degiskendir. Analiz sonucu

asagidaki gibidir.
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summary(Kabul_Alma_Egi_Loj4.1)

Call:
glm(formula = Kabul ~ GRE + RefMek + MezNotu + Arastirma, family = "binomial”,
data = egitim_verisi_Kabul)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.3840 -0.2954 0.0217 0.3373 2.1461

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -65.03946 10.36439 -6.275 3.49e-10 ***
GRE 0.09928  0.03419 2.904 0.00369 **
RefMek 1.05854 0.32528 3.254 0.00114 **
MezNotu 3.41343 0.80713 4.229 2.35e-05 ***
Arastirmaevet 1.07364  0.45862 2.341 0.01923 *

Signif. codes: 0 “****(0.001 “***0.01 “**0.05°°0.1°"1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 385.33 on 277 degrees of freedom
Residual deviance: 147.60 on 273 degrees of freedom

AIC: 157.6

Number of Fisher Scoring iterations: 7

Sonuglar incelendiginde bagimsiz degiskenlerin modelde anlamli oldugu (p<0,05)
goriilmektedir. GRE, RefMek, MezNotu ve Arastirma degiskenlerinin bagimsiz degiskenler
oldugu modelin Model Uyum lyiligi Hosmer-Lemeshow Testiyle (HL Testi) dl¢iilmiistiir. HL

Testi ¢alistirildiginda elde edilen sonuclar asagidaki gibidir.

Hosmer and Lemeshow goodness of fit (GOF) test

data: egitim_verisi_Kabul$Kabul, fitted(Kabul_Alma_Egi_Lo0j4.1)
X-squared = 6.892, df = 8, p-value = 0.5483

Model uyum 1yiligiyle ilgili hipotez “Ho: Model uyum iyiligi uygundur.” seklinde
oldugundan anlamlilik (p) degerinin 0,05’ten biiyiikk olmasi, yani sifir hipotezinin

reddedilememesi istenilen sonugtur. Burada p degeri p=0,548>0,05 oldugundan verinin modele
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uygun oldugu sodylenebilir.

Degiskenlerin katsayilari incelendiginde tiim degiskenler icin katsayilar pozitiftir. Bu
durumda siirekli degigskenlerden olan GRE, RefMek ve MezNotu degiskenlerinin degerleri
arttikca kabul alma olasiligiin da artacagi sdylenebilir. Kategorik degisken olan arastirma
degiskeni i¢in ise arastirma yapma durumu hayir kategorisinden evet’e gectikce kabul alma
olasiliginin da artacagi soylenebilir. Degiskenlerin katsayilarinin iistel (e*) degerleri asagidaki

sekildedir.

exp(Kabul_Alma_Egi_Loj4.1$coefficients)
(Intercept) GRE RefMek MezNotu  Arastirmaevet
5.671781e-29 1.104374e+00  2.882157e+00 3.036928e+01 2.926002e+00

Sonuglar incelendiginde Gre, RefMek ve MezNotu degiskenlerinin 1 birim artmasi
durumunda kabul alma olasilifinin sirasiyla 1,104; 2,882 ve 30,369 kat artacagi goriilebilir.
Ayrica arastirma durumunun hayirdan evet’e gegmesi durumunda da kabul alma olasilig1 2,926
kat artacaktir. Bu durumda bir birimlik artista kabul olasiligini en ¢ok arttiran degisken MezNotu
degiskeni oldugundan kabul alma durumunu en ¢ok etkileyen degiskenin de mezuniyet notu
oldugu sdylenebilir. Diger degiskenlerin etkisi biiyiikten kii¢iie dogru sirasiyla Arastirma,

RefMek ve GRE’dir.

Asagidaki modellerin siniflandirma tablolari incelendiginde; egitim ve test verilerinden

tahmin edilen modellerin siniflandirma performanslar goriilmektedir.

confusionMatrix(test_verisi_Kabul$Kabul, t | confusionMatrix(egitim_verisi_Kabul$Kabul,
ahmin_tumu) tahmin_tumu_egi)
Confusion Matrix and Statistics Confusion Matrix and Statistics
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Reference
Prediction Red Kabul
Red 55 4
Kabul 10 50

Accuracy : 0.8824

95% CI : (0.8105, 0.9342)

No Information Rate : 0.5462
P-Value [Acc > NIR] : 2.918e-15
Kappa : 0.7649

Mcnemar's Test P-Value : 0.1814
Sensitivity : 0.8462

Specificity : 0.9259

Pos Pred Value : 0.9322

Neg Pred Value : 0.8333
Prevalence : 0.5462

Detection Rate : 0.4622
Detection Prevalence : 0.4958
Balanced Accuracy : 0.8860
'Positive’ Class : Red

Reference
Prediction Red Kabul
Red 116 21
Kabul 18 123

Accuracy : 0.8597

95% CI : (0.8132, 0.8983)

No Information Rate : 0.518
P-Value [Acc > NIR] : <2e-16
Kappa : 0.7193

Mcnemar's Test P-Value : 0.7488
Sensitivity : 0.8657
Specificity : 0.8542

Pos Pred Value : 0.8467

Neg Pred Value : 0.8723
Prevalence : 0.4820

Detection Rate : 0.4173
Detection Prevalence : 0.4928
Balanced Accuracy : 0.8599
'Positive’ Class : Red

Dogru siniflama tablosu i¢in elde edilen ¢iktilarin tiimiiniin neyi ifade ettikleri 2.8.1.1

nolu baglikta detayli olarak agiklandigindan burada sadece sonuglar yorumlanacaktir.

Sonuglar incelendiginde dogru siniflama oraninin %88,24 oldugu goriilebilir. Modelde
herhangi bir degisken olmadigi zaman (No Information Rate) dogru siniflama oran1 %54,62 dir.
Bu durumda GRE, referans mektubu, mezuniyet notu ve arastirma yapip yapmadigi
degiskenlerinin dogru siniflama oranini arttirdigi goriilmektedir. Dogru siniflama orani %88,24
gibi yiiksek bir oran oldugundan kabul alma durumunun yiiksek oranda bu degiskenlerle
aciklandig1 soylenebilir. Diger bir ifadeyle bir kisinin GRE notu, referans mektubunun giict,
mezuniyet notu ve arastirma yapip yapmadigi durumlart bilindiginde o kisinin kabul alip
almayacag1 %388,24 gibi yliksek bir oranla dogru tahmin edilebilir. Bu durum Kappa degerine
bakildiginda da goriilebilir. GRE, referans mektubu, mezuniyet notu ve arastirma yapip

yapmadig1 degiskenlerinin bagimsiz degiskenler oldugu modelde kappa degeri 0,77 degeri ile iyi
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bir degerdir. Bu da GRE, referans mektubu, mezuniyet notu ve aragtirma yapip yapmadigi

degiskenlerinin modeli iyi agiklayan bagimsiz degiskenler oldugunu gosterir.

Egitim ve test veri seti i¢in ayr1 ayr1 dogru siniflama orani olusturulmustur. Her iki veri
setinde sonuglar birbirine olduk¢a yakindir. Bu durum asir1 uyum veya yetersiz uyum
probleminin olmadigini gosterir. EZitim veri seti lizerinden olusturulan model, tanimadig1 bir veri

setinde de ayni performansi gostermistir.

Dogru siniflama oraninin gorsel olarak gosterilmesi durumunda Red ve Kabul
durumlarinin nasil ayristig1 daha net gortilebilir. Dogru siniflama orani gorsel olarak agagida Sekil
11°deki gibidir. Grafigin elde edilmesi icin gerekli asamalar 2.1.8.1 numarali baslikta

verildiginden burada tekrar verilmeyecektir.
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Sekil 12. Modeldeki Bagimsiz Degiskenlerin Dogru Siniflama Grafigi
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Sekil 11°de yer alan grafikte kabul alma ve almama durumunun GRE, referans mektubu,
mezuniyet notu ve arastirma yapip yapmadigi degiskenlerine gore ayristig1 goriilmektedir. Kabul
alma durumunu gdsteren turkuaz renk, kabul alma olasilig1 degerlerinden 0.50’nin {ist kisminda
yogunlagmistir. Ret durumu ise 0.50 nin alt kisminda yogunlagsmistir. Sekil 11 incelenerek GRE,
referans mektubu, mezuniyet notu ve aragtirma yapip yapmadigi degiskenlerinin skorlarimin
hangi durumlaria gore kabul almanin degistigi tespit edilemez. Ancak lojistik regresyon analizi
sonucunda GRE, referans mektubunun giicii, mezuniyet notu degiskenlerinin skoru arttik¢a ve
arastirma yapma durumu hayir’dan evet’e gectikce degiskenlerinin kabul alma olasiliginin da
arttig1 bilinmektedir. Bu durumda kabul alma olasiliginin arttig1 ve turkuaz rengin yogun oldugu

bolgeye dogru GRE, referans mektubunun giicli ve mezuniyet notu degiskenlerinin skorlarinin

arttig1 ve arastirma yapma durumunun evet’ten hayir’a gectigi soylenebilir.

AIC degerine bakildiginda bu degerin 161.55 oldugu goriilmektedir. Daha 6nce ifade
edildigi gibi bu deger iki modelin karsilagtirillmasinda kullanilabilir. AIC degeri daha kiiciik olan
model, daha iyi bir modeldir. GRE (211,72), Arastirma (312,29) ve UniBas (279,29)
degiskenlerinin yer aldigr modellerdeki AIC degerleri buradaki AIC degerinden daha yiiksektir.
Bu durumda birden fazla anlamli degiskenin yer aldigi bu modelin en iyi model oldugu

soylenebilir. Asagidaki R? degerleri bu durumu destekler.

round(pR2(Kabul_Alma_Egi_Lo0j4.1),3)

fitting null model for pseudo-r2
llh IIhNull G2 McFadden r2ML r2CU
-73.802 -192.666 237.728 0.617 0.575 0.766

GRE, RefMek, MezNotu ve Arastirma degiskenlerinin bagimsiz degisken olarak yer
aldig1 modelde, kabul alma degiskeninin %61,7’sinin bu degiskenlerce agiklandigi sdylenebilir.

2.2. MULTINOMINAL LOJISTiK REGRESYON (MLR) MODELI
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Multinominal Lojistik Regresyon Modeli (MLR), genellestirilmis dogrusal modeller
ailesinin bir pargasidir ve bagimli degiskeninin ikiden fazla kategoriye sahip olmasi durumunda
kullanilir (McFadden, 1974; Bhat, 1995; Train, 2003). MLR Modelinde, agiklayici degiskenlere
dayanarak bagimli degiskenin herhangi bir sinifinin ortaya ¢ikma olasiligini1 hesaplamaya izin
veren dogrusal olmayan bir log doniisiimii uygulamaktadir. Egrisinin sigmoidal davranisi
nedeniyle, MLR Modeli, Dogrusal Regresyon Modellerinden farklidir (Hosmer ve Lemeshow,

1989).

MLR Modellerinde bagimli degisken gruplarindan y1’in meydana gelme olasilig1 w1 ve

y2’ninki ise 2 = 1-m1’dir. Lojistik regresyon, logit baglanti fonksiyonunu kullanan m; denklemi

ile iliskilidir. Bu denklem; log ll:[[’—g; =a; + f'; X 1 j — 1 seklindedir. Burada o bir sabit, x bir
l

tahmin degiskenleri vektorii ve j katsayilarin model vektoriidiir. Model, lojistik regresyon
modeline benzemektedir, ancak bagimli degiskeninin olasilik dagilimi binom yerine
multinomdur ve tek denklem yerine J-1 tane denklem vardir. Asagidaki denklem cevap
olasiliklar1 agisindan ¢ok terimli lojistik modelleri ifade eder (Duquenne ve Vlontzos, 2012;
Bentz ve Merunka, 2000)

exp (o B}X)

j—1
1+%) ) exp(apy BrX)

[1; () = (2.3.1)

MLR katsayilar tipik olarak ECO yontemi kullanilarak tahmin edilir. ECO yontemi

2.2.3 numaral1 baglikta detayl olarak ele alinmistir.

2.2.1. Odds ve Log (Odds) Degeri
MLR Modeli, J kategori sayist olmak iizere J-1 tane denklem olusturacagindan, Log
(Odds) degeri MLR Modelleri i¢in de kullanilabilir. Odds ve Log (odds) degerleriyle ilgili detayli

aciklama 2.1.1 numarali baglikta yapildigindan burada tekrar edilmeyecektir.
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2.2.2. Odds Oram (Odds Ratio) Degeri

Odds orani, 2’den fazla gruplu bagimli degiskenlerde, gruplarin ikili olarak iteratif
¢dziimlerinin birbirlerinden daha yiiksek olasilikla olma durumlarin1 ortaya koyar (Ozdemir,
2011:185). Odds orani arrtikca R?’de oldugu gibi bir degiskenin digerini agiklama orani da artar.
Ancak burada da iliskinin anlamli olup olmadigim da saptamak gerekir. Bu anlamlilik Ikili
Lojistik Regresyonda oldugu gibi Wald Testiyle 6l¢iilebilmektedir. Odds Oraniyla ilgili diger

detaylar 2.1.2 numarali baslikta verildiginden burada tekrar edilmeyecektir.

2.2.3. En Cok Olabilirlik Yontemi (ECO)

Bagimli degisken diizeyinin ikiden fazla olmasi durumunda kullanilacak ECO yontemi
bagimli degiskenin iki diizeyli olmas1 durumunda kullanilan ECO yonteminin bir genellemesidir
(Starkweather, Moske, 2011). Ornegin bagimli degiskenin J tane grubunun oldugu lojistik

modellerde £ degerleri asagidaki formiille elde edilebilir.

Yie1 (Yik-Pi) xik=0 k=1,2,...,J-1 (2.2.3.1)

n, gézlem sayisi; P, bagimsiz degisken sayist; Y, nx1 boyutlu bagimli degisken vektort;
X, nx(p+1) boyutlu bagimsiz degiskenler matrisi ve k olusacak denklem sayisi olmak iizere bu
denklemde yer alan Pix degerleri, 3’larin dogrusal bir fonksiyonu degildir. Dolayisiyla ¢ok gruplu
lojistik modellerde 2 gruplu lojistik modellerdeki gibi ¢oziime ulasmak icin iteratif bir ¢6ziim

gereklidir (Maddala, 1983).

Lojistik regresyon egrisi S harfine benzer bir egridir. Gézlenen degerlerin olabilirlikleri
hesaplanip lojistik regresyon egrisi elde edilir. ECO degeri saglandiginda elde edilen egri, lojistik

regresyon egrisi olacaktir. Ancak regresyon egrisini elde etmek yeterli degildir. Ayn1 zamanda
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bu egrinin anlamli bir modeli temsil edip etmedigi de tespit edilmelidir. Bu durumda R? degeri

ve p anlamlilik degerinin de saptanmasi gerekmektedir.

2.2.4. Katsayllarin Yorumlanmasi

MLR analizinde katsayilar Ikili Lojistik Regresyonda oldugu gibi Wald istatistigi ile test
edilir. Bu istatistik degeri hesaplanan her katsayinin anlamliligini test eder. MLR’de katsayilar
anlamli ise bu katsayilarin hesaplanan olasilik degerini nasil etkiledigi, yani grup atamalarinin

tahminini nasil etkiledigi yorumlanabilir.

MLR’de bagimli degisken, en az 3 gruptan olusan bir kategorik degiskendir. Bu nedenle
analiz sonucunda en az iki farkli lojistik regresyon modeli olusur. Bu iki model icin de Ikili
Lojistik Regresyonda oldugu gibi orijinal ve hesaplanmus iki farkli katsay1 degerini yorumlamak
gerekir. Orijinal katsayilar iligkinin yOniinii belirlemede kullanilir ancak iliskinin bliytikligiini
yorumlamada kullanigh degillerdir. Orijinal katsayilar odds degerinin logaritmasindaki degisimi
gosterdiklerinden olasiliktaki degisimi belirlemede kullanilamazlar (Tabachnick ve Fidell, 1996).
Bu nedenle etki biiyikliigiiniin karsilagtirilabilmesi igin bagimsiz degisken katsayilarinin istel
(exponential) degerlerini almak gerekir. ef1, ez .. .ePn seklinde her bir katsayi icin iistel deger
hesaplanir. Ustel degeri yiiksek olan katsaymnin bagimli degiskene olan etkisi de daha yiiksek
olacaktir. MLR Modelinde, en az iki model olustugundan olusan tiim modeller i¢in bu degerler
hesaplanip yorumlanir. Uygulama asamasinda tistel degerin R koduyla nasil elde edildigi ve nasil

yorumlandig1 detayl olarak anlatilmistir.

2.2.5. R?ve Anlamhlik Diizeyi (p) Degeri

MLR analizinde ECO y6ntemi kullanilarak veriye en uyumlu egriyi bulmak miimkiindiir
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ancak bu regresyon egrisinin kullanilabilir bir egri olup olmadig1 ancak R? ve p degerlerine
bakilarak sdylenebilir. Bu ¢alismada R programlama dilinde analiz ¢iktilari sonucunda verilen
degerler iizerinden kolayca hesaplanabilen McFadden’s pseudo yontemiyle elde edilen R? degeri
kullanilacaktir. Ayrica SPSS ¢iktilarinda direkt olarak verilen Cox&Snell ile Negelkerke R?2

degerlerine de bakilacaktir.

2.2.6. Varsayimlarin Testi

MLR ’de, ikili Lojistik Regresyondan farkli olarak bagimli degisken secenekleri arasinda
bagimsizlik varsayimi vardir. Yeterli 6rneklem biiytikliigii, coklu dogrusal baglant1 problemi
olmamasi, u¢ degerlerin olmamasi ve bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskenin lojit doniisiimii
arasinda dogrusal bir iliski olmas1 varsayimlari ikili Lojistik Regresyonda oldugu gibi MLR i¢in
de gecerlidir. MLR Analizi, Ikili Lojistik Regresyon Analizinde kullanilan veri seti kullanilarak

uygulandigindan varsayimlarin testi sadece farkli durumlar i¢in detaylandirilmistir.

2.2.6.1. Orneklem Biiyiikliigiiniin Yeterli Olmasi

Orneklem biiyiikliigii daha dnce de belirtildigi {izere n=10k/p formiiliiyle belirlenebilir.
Burada k bagimsiz degisken sayisini, p ise bagimli degisken gruplarindan, gézlem sayis1 daha az
olacag diisliniilen grubun oranidir. Analiz edilecek veri setinde 6 bagimsiz degisken vardir. Bu
durumda k degeri 6 olacaktir. Bagimli degisken olan kabul alma degiskeninde Kabul, Red ve

Yedek sayilar1 “summary” koduyla asagidaki sekilde gortilebilir.

> summary(Kabul _Multinom$Kabul)
Red Kabul Yedek
131 146 123

Yedek sayis1 123 gozlem degeriyle en az sayida gozlem icermektedir. Yedek grubunun
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orani 123/400 = 0,31°dir. Bu durumda 6rneklem sayist n=10%6/0,31=~195 kisi olacaktir. Veri

setinde yer alan 400 gozlem degeriyle yeterli orneklem sayisina ulasilmistir.

2.2.6.2. Coklu Baglanti Probleminin Olmamasi

Birden fazla bagimsiz degiskenin yer aldigi bir lojistik regresyon analizinde bagimsiz
degiskenler arasinda yliksek korelasyon olmasi ¢oklu baglanti problemine sebep olur. Coklu
baglant1 problemi (multicollinearity) korelasyon katsayis1 veya VIF degeriyle tespit edilebilir.
Korelasyon katsayis1 0,9 ve iizeri oldugunda ¢oklu baglanti probleminin oldugu kesin olarak
soylenebilir (Dohoo, Ducrot, Fourichon, Donald ve Hurnik, 1997; Chen ve Rothschild, 2010).
Hair vd. (2010) 4 degerinden biiyiik bir VIF degerinin ¢oklu dogrusal baglanti problemi
yaratacagini soylerken, VIF degeri 5’ten biiylik oldugunda problem yaratacagini, 10 degerinden
biiylik oldugunda ise kesinlikle ¢oklu baglanti problemi oldugunu sdyleyen arastirmacilar vardir
(Lin, 2008; Menard, 2002). Kategorik degiskenlerden kaynaklanan bir ¢oklu baglant1 problemi

olup olmadig1 ise Genellestirilmis VIF degerlerine bakilarak tespit edilebilir.

Daha o6nce Ikili Lojistik Regresyon Modeli i¢cin kullanilan veri setinde korelasyon
degerlerinin 0,9’dan diisiik oldugu goriilmiistii. Boylece siirekli degiskenler arasina ¢oklu
baglanti problemi olmadig1 kabul edilmistir. Ayrica VIF degerleri de kontrol edilmelidir. R paket
programinda VIF degerleri “vif” koduyla elde edilebilir. “vif” kodu VIF degerlerini regresyon
modeli tizerinden hesapladigindan kodun igerisine ilgili regresyon modelini tanimlamak gerekir.
Ancak MLR Modeli i¢in vif kodu hatali hesaplama yaptigindan, bagimli degiskeni dnce sayisal
bir deger olarak tanimlanip sonrasinda bir dogrusal model (Im koduyla) kurularak, kurulan bu
model iizerinden vif degerleri hesaplanmalidir.? Bu islemler i¢in asagidaki kodlar sirastyla

caligtirilmustir.

2 https://bookdown.org/chua/ber642 advanced regression/multinomial-logistic-regression.html
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egitim_vif_mul=multinom_egi_veri
egitim_vif_mul$Kabul=as.numeric(egitim_vif_mul$Kabul)
Vif_Multinom<- Im(formula = Kabul ~ ., data= egitim_vif_mul)

Model kurulduktan sonra vif kodu asagidaki sekilde ¢alistirilabilir.

vif(Vif_Multinom)

Kodun calistirilmasindan sonra elde edilen ciktilar asagidaki gibidir. MLR Modelinde
kategorik bagimsiz degiskenler de yer aldigindan R paket program1 GVIF degerlerini vermistir.
Serbestlik derecesi 1 olan degiskenler i¢in GVIF degeri VIF degerine esittir. Serbestlik derecesi
1’den yiiksek olan degiskenler i¢cinse GVIF*(1/(2*Df)) degeri dikkate alinir. GVIF degerinin elde
edilmesi kategorik degiskenlerin “factor” olarak tanimlamasiyla miimkiindiir. Bu nedenle

kategorik degiskenlerin “factor” olarak tanimlanmasina dikkat edilmelidir.

vif(Vif_Multinom)

GVIF Df GVIFA(1/(2*Df))
GRE 5.450387 1 2.334606
TOEFL  4.251252 1 2.061856
UniBas 2.291611 2 1.230369
RefMek 2.347159 1 1.532044
MezNotu 5.244037 1 2.289986
Arastirma 2.127355 1 1.458545

GRE degiskeni hari¢ serbestlik derecesi 1 olan degiskenlerin tiimiinde GVIF degeri
(dolayisiyla VIF degeri) 5 degerinden kiiciiktiir. GRE degiskeni i¢in vif degeri ise 5 degerinden
cok az yiiksektir. Ayrica serbestlik derecesi 2 olan UniBas degiskeni i¢in GVIF(1/(2*Df)) degeri
de 5 degerinden kiiciiktiir. Boylece bagimsiz degiskenler i¢in ¢oklu baglanti problemi olmadigi

tespit edilmistir.

2.2.6.3. Ug¢ Degerlerin Olmamasi
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MLR analizinde ortaya cikabilecek diger problem ug¢ degerlerdir. U¢ degerler biitlin
istatistiksel yoOntemlerde gilivenirlilik agisindan problem dogurur. Bu nedenle verilerin ug
degerlerden arindirilarak analiz edilmesi 6zellikle modelin uyum iyiligi agisindan 6nemlidir

(Demir, 2020:414).

Bir veri setinde ug¢ degerlerin tespiti her degisken i¢in kutu grafigi cizilerek yapilabilir.
Kutu grafigi cizildiginden kutu grafiginin kuyruk degerleri disinda kalan degerler u¢ degerler
olacaktir (Sweeney vd., 1987). Ikili Lojistik Regresyon analizi baslig1 altinda bu ¢alismada tek
bir u¢ deger oldugu ve bu u¢ deger degiskeni 6nemli derecede etkileyecek bir deger olmadigi igin
veri kayb1 yaganmamasi adina ug¢ degerin yer aldigi satirin silinmedigi belirtilmisti. Ayrica ug
degeri tespit etmek ve veri setinden silmek i¢in gerekli islemler anlatilmigti. Burada o iglemler

tekrar edilmeyecektir.

2.2.6.4. Bagimsiz Degiskenler ile Bagimh Degiskenin Lojit Doniisiimii Arasinda Dogrusal
Bir iliski Olmasi

Bagimli degiskenin logit doniisiim degerleri ile en az aralik 6l¢eginde Ol¢iilmiis bagimsiz
degiskenlerin dogrusal bir iliskisi olup olmadig: Ikili Lojistik Regresyon Modeli bashig1 altinda
anlatilmust. Ikili Lojistik Regresyon Modeli sonucunda olusan modelde “linear predictors”
degerleri logit doniisiim degerlerini vermekteydi. Ancak MLR Modelinde bu deger elde
edilememektedir. Bunun yerine modelde yer alan “fitted values” degerleri iizerinden bagimh
degisken icin logit doniisiim degerleri elde edilebilir. “fitted values” degerleri bagimli degisken
gruplarinin her biri i¢in olustugundan Red, Yedek ve Kabul durumlarindan, degeri maksimum
olan deger alinarak bu durumun gergeklesme olasiligi (p degeri) elde edilebilir. Fakat elde edilen
bu p degerinde “Red” grubuna karsilik gelen p degerleri 1°den ¢ikarilmalidir. Bunun sebebi MLR
Modelinde, bagimli degisken gruplarmin ikiden fazla olmasidir. Iki gruplu bir modelde ortaya

c¢ikan olasilik degerleri birbirini tamamlayan degerlerdir. Ancak ikiden fazla gruplu bir modelde
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birbirini tamamlayan 3 deger olacaktir. Logit doniisiim icin bu degerlerden birinin 1’den
cikartilmasi gerekir. Logit dontisiim degerlerinin In(p/(1-p)) formiilii tizerinden hesaplanabilecegi
belirtilmisti. P degeri elde edildikten sonra R programinda manuel olarak veya degerler Excele
alinarak islemler yapilabilir. MLR Modelinde logit doniisiim degerlerini dogrudan veren bir R
kodu olmadigindan degerler Excele alinarak manuel hesaplanmistir. Logit doniisiim degerleriyle

en az aralik o6l¢eginde Olgiilmiis bagimsiz degiskenlerin sagilim grafikleri asagidaki sekilde

olusmustur.
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Sekil 13. Bagimsiz Degiskenler ile Bagimh Degiskenin Lojit Doniisiimii Arasindaki Iliski

Grafik incelendiginde bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskenin lojit doniisiimii

arasinda dogrusal bir iligki oldugu goriilmektedir.

2.2.6.5. Gozlemlerin Bagimsizligi ve Bagimh Degisken Gruplarimin Birbirini Dislamasi

MLR analizinde kullanilacak veri setindeki gbzlem degerlerinin birbirinden bagimsiz
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olmas1 gerekir. Ornegin farkli zamanlarda aym gozlem degeri i¢in 6l¢iilmiis degerler veri setinde
yer almamalidir. Ayrica bagimli degisken gruplarinin da birbirini dislayan (mutually exclusive)
gruplar olmasi, diger bir deyisle farkli bagimsiz degiskenler i¢in ayni degerlere sahip olan bir
gdzlemin bagimli degisken gruplarindan sadece birinde yer almasi gerekir. Ornegin bu ¢alismada
kullanilan veri setinde, tiim bagimsiz degisken degerleri ayni degerlere sahip olan iki farkli

gdzlemden birinin “Red” grubunda, digerinin ise “Kabul” grubunda yer almamasi gerekir.

Bagimli degisken gruplarinin birbiriyle iligkili olmamasi gerekir. Diger bir deyisle bir
kategorinin se¢iminin veya bir kategoriye iiyeligin, baska bir kategorinin se¢imi veya tiyeligi ile
ilgili olmamasi gerekir. Bu varsayim Hausman-McFadden testi ile test edilebilir (Starkweather,

Moske, 2011).

Varsayimlar test edilip ve veriler analize uygun hale getirildikten sonra MLR analizine
gecilmistir. MLR analizinde tek bir bagimsiz degisken olmasi durumunda veri analizi ve
yorumlari, birden ¢ok bagimsiz degisken olmasi durumuna gore farklilasacagindan, tek ve ¢ok
degiskenli analiz uygulamalar1 ayr1 ayr1 yapilmistir. Ayrica tek bagimsiz degiskenli analizde
bagimsiz degiskenin siirekli, iki gruplu kategorik ve ikiden fazla gruplu kategorik olmasi
durumunda da yorumlamalar farklilasmaktadir. Bu nedenle analiz uygulamalar1 4 farkli baglik

altinda gosterilmistir.

Modelimizde yer alan bagimli degisken, tiniversiteye kabul edilme, kabul edilmeme ve
yedek olmak iizere, li¢ gruplu kategorik bir degisken oldugundan, MLR analizi uygulanacaktir.

R programinda MLR analizi nnet paketinde bulunan multinom fonksiyonu ile yapilabilir.

2.2.7. Tek Bagimsiz Degiskenli (Siirekli Bagimsiz Degisken) Multinominal Lojistik
Regresyon (MLR) Modeli Uygulamasi
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Bir siirekli bagimsiz degiskenin yer aldigt MLR Analizi i¢in “GRE Skorunun (GRE)”
bagimsiz degisken oldugu bir model analiz edilmistir. Bu model analizi i¢in egitim verisi

kullanilmistir. Analize iligkin R kodlar1 asagidaki gibidir.

install.packages(“nnet”)
library(nnet)

GRE_Multinom<- multinom(formula = Kabul ~ GRE,
+ data= multinom_egi_veri)

# weights: 9 (4 variable)

initial value 307.611441

iter 10 value 174.614273

final value 158.431155

converged

summary(GRE_Multinom)
Call:
multinom(formula = Kabul ~ GRE, data = multinom_egi_veri)

Coefficients:

(Intercept) GRE
Kabul -173.26144 0.5446969
Yedek -57.38005 0.1842589

Std. Errors:

(Intercept) GRE
Kabul 2.593387e-06 0.0008339520
Yedek 1.923837e-06 0.0005859167

Residual Deviance: 316.8623
AIC: 324.8623

Analiz sonuglar incelendiginde GRE degiskeninin bagimsiz degisken oldugu model
307,611 hata degeriyle baglamis ve 10 iterasyondan sonra 158,431 hata degeriyle model
olusmustur. U¢ gruplu bagimli degisken olan kabul alma durumu Red, Kabul ve Yedek
gruplarindan olugmaktadir. Red grubu referans grubudur. Analiz sonucu GRE degiskeninin
Kabul ve Yedek durumlari i¢in anlamli olup olmadigini gostermemektedir. Bu nedenle 6ncelikle

z degeri hesaplanip, bu deger lizerinden anlamlilik degeri (p) elde edilebilir. Z ve p degerleri
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asagidaki kodlarla elde edilebilir.

z_degeri=(summary(GRE_Multinom)$coefficients /summary(GRE_Multinom)$standard.errors)

p_degeri=(1-pnorm(abs(z_degeri),0,1))*2

z degeri, elde edilen katsay1 degerlerinin standart hatalara boliinmesiyle elde edilir. Daha
sonra bu z degeri lizerinden, ortalamasi 0 ve standart sapmasi 1 olan standart normal dagilim i¢in
2 yonli anlamlilik degeri elde edilir. Bu degerler “AER” paketi ve “coeftest” kodu kullanilarak

daha kolay elde edilebilir.

install.packages("AER")
library(AER)
coeftest(GRE_Multinom)

Z test of coefficients:

Estimate Std. Error  z value Pr(>|z|)
Kabul:(Intercept) -1.7326e+02 2.5934e-06 -6.6809e+07 < 2.2e-16 ***
Kabul:GRE 5.4470e-01 8.3395e-04 6.5315e+02 < 2.2e-16 ***
Yedek:(Intercept) -5.7380e+01 1.9238e-06 -2.9826e+07 < 2.2e-16 ***
Yedek:GRE 1.8426e-01 5.8592e-04 3.1448e+02 < 2.2e-16 ***

Signif. codes: 0 “***’0.001 “*** 0.01 “*> 0.05 > 0.1 “° 1

Sonuglar incelendiginde GRE degiskeninin hem Kabul hem de Yedek durumu igin
anlamli oldugu goriilmektedir. GRE degiskeninin katsay1 degerleri hem kabul hem de yedek
durumu igin pozitif oldugundan, GRE degeri arttikca Red durumundan Kabul ve Yedek
durumuna gegme olasiliginin da artacagi goriilebilir. Bu artigin ne kadar olacagini belirlemek igin
katsay1 (B) degerinin iistel (exponential) degeri e® alimir. Bu deger direk almabilecegi gibi R

programinda asagidaki kodla da elde edilebilir.

exp(coefficients(GRE_Multinom))

(Intercept) GRE
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Kabul 5.669082e-76 1.724086
Yedek 1.202714e-25 1.202327

Kodun ¢alistirilmast sonrasinda elde edilen deger Kabul durumu igin 1,72’dir. Bu sonug,
GRE notunun bir birim artmasi halinde Red durumundan Kabul durumuna ge¢me olasiliginin
1,72 kat artmas1 anlamina gelmektedir. Yedek durumu i¢in bu deger 1,20°dir. GRE notunun bir
birim artmasi halinde Red durumundan Yedek durumuna ge¢me olasiligi 1,2 kat artacaktir.

Modelde regresyon katsayilari (0,000) diizeyinde anlamlidir.

GRE degiskeninin Kabul Alma durumunu ne derece acikladigi sahte R? degerleri

tizerinden goriilebilir. Bu degerler pR2 koduyla asagidaki sekilde elde edilmistir.

pR2(GRE_Multinom)

fitting null model for pseudo-r2

# weights: 6 (2 variable)

initial value 307.611441

final value 306.915445

converged

IIh [IhNull G2 McFadden r2ML r2CU
-158.4311555 -306.9154454 296.9685798 0.4837954 0.6537527 0.7359303

McFadden degeri GRE bagimsiz degiskeninin Kabul Alma durumunun %48,38’ini
acikladigim1 gostermektedir. Model tizerinden test verisi i¢in tahmin yapilip dogru siniflama
oranina bakilmistir. Bunun i¢in dncelikle “predict” koduyla tahmin degerleri olusturulmalidir.

Tahmin degerleri asagidaki kodla olusturulmustur.

Multinom_Tahm_GRE<-predict(GRE_Multinom, multinom_test_veri)

Egitim verisi lizerinden olusturulan MLR Modeli, GRE Multinom olarak adlandirilarak

test verisi icin tahmin degerleri olusturulmustur. ikili Lojistik Regresyon Modelinden farkli
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olarak tahmin degerleri 0-1 arasinda olasilik degerleri olarak degil Red, Kabul ve Yedek
durumlar1 olmak tizere 3 kategoriden biri olacak sekilde olusmustur. Siniflama Tablosu, test ve

egitim verisi icin gercek kabul degerleri ile tahmin edilen kabul degerleri {izerinden

“confusionMatrix” koduyla asagidaki sekilde olusturulmustur.

confusionMatrix(multinom_test_veri$Kabul,
Multinom_Tahm_GRE)
Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction Red Kabul Yedek
Red 33 5 1
Kabul 6 38 0
Yedek 2 0 35

Overall Statistics

Accuracy : 0.8833

95% ClI : (0.812, 0.9347)

No Information Rate : 0.3583
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16
Kappa : 0.8246

Mcnemar's Test P-Value : NA

Statistics by Class:

Class: Red | Kabul | Yedek
Sensitivity 0.8049| 0.8837 | 0.9722
Specificity 0.9241] 0.9221 | 0.9762

Pos Pred Value 0.8462 |0.8636 | 0.9459
Neg Pred Value 0.9012 | 0.9342 | 0.9880
Prevalence 0.3417 | 0.3583 | 0.3000
Detection Rate 0.2750|0.3167 | 0.2917

Detection 0.3250 | 0.3667 | 0.3083
Prevalence

Balanced 0.8645 | 0.9029 |0.9742
Accuracy

confusionMatrix(multinom_egi_veri$Kabul,
Multinom_Tahm_GRE_eqgi)
Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction Red Kabul Yedek
Red 77 9 6
Kabul 4 98 0
Yedek 5 0 81

Overall Statistics

Accuracy : 0.9143

95% CI : (0.8751, 0.9443)

No Information Rate : 0.3821
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16
Kappa : 0.871

Mcnemar's Test P-Value : NA

Statistics by Class:

Class: Red | Kabul | Yedek
Sensitivity 0.8953| 0.9159 |0.9310
Specificity 0.9227|0.9769 | 0.9741

Pos Pred Value 0.8370|0.9608 | 0.9419
Neg Pred Value 0.9521|0.9494 | 0.9691
Prevalence 0.3071|0.3821|0.3107
Detection Rate  0.2750 | 0.3500 | 0.2893

Detection 0.3286 | 0.3643 | 0.3071
Prevalence

Balanced 0.9090 | 0.9464 |0.9526
Accuracy

Dogru smiflama tablosu i¢in elde edilen ¢iktilarin tiimiiniin neyi ifade ettikleri 2.8.1.1

nolu baglikta detayli olarak aciklandigindan burada sadece sonuclar yorumlanacaktir.
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Sonuglar incelendiginde, test verisi lizerinden hesaplanan dogru siniflama oraninda,
GRE degiskeninin bagimsiz degisken oldugu modelin dogru smiflama oraninin (Accuracy)
%88,3 oldugu goriilebilir. Modelde herhangi bir degisken olmadigi zaman (No Information Rate)
dogru smiflama oran1 %35,83’tlir. Bu durumda GRE degiskeninin dogru smiflama oranini
arttirdig1 goriilmektedir. P-Value [Acc > NIR] degerinin anlamli (p=0,000<0,05) olmasi da dogru
siiflama orani ile modelde herhangi bir degisken olmadigi zamanki dogru siniflama orani
arasindaki farkin anlamli oldugunu gostermektedir. Dogru siniflama orani %88,3 gibi yiiksek bir
oran oldugundan kabul alma durumunun yiliksek oranda GRE degiskeniyle agiklandigi
sOylenebilir. Diger bir ifadeyle bir kisinin GRE notu bilindiginde o kisinin red, kabul veya yedek

olma durumu %88,3 gibi yiiksek bir oranla dogru tahmin edilebilir.

Bu durum Kappa degerine bakildiginda da goriilebilir. GRE degiskeninin bagimsiz
degisken oldugu modelde kappa degeri 0,83 degeri ile oldukca iy1 bir degerdir. Bu da GRE

degiskeninin iy1 bir a¢iklayici bagimsiz degisken oldugunu gdsterir.

Egitim ve test veri seti i¢in ayr1 ayr1 dogru siniflama orani olusturulmustur. Her iki veri
setinde sonuglar birbirine olduk¢a yakindir. Bu durum asir1 uyum veya yetersiz uyum
probleminin olmadigini gosterir. Egitim veri seti lizerinden olusturulan model, tanimadig1 bir

veri setinde de ayni performansi géstermistir.

Dogru smiflama oranmin gorsel olarak gosterilmesi durumunda Red, Kabul ve Yedek

durumlarinin nasil ayristigi daha net goriilebilir. Dogru siniflama orani grafigi Sekil 14’teki

gibidir.
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Sekil 14. GRE Degiskeni Icin Kabul Alma Durumlarimin Grafigi

Sekil 14’te yer alan grafikte kabul alma ve almama durumunun GRE degiskenine gore
ayristig1 goriilmektedir. Kabul alma durumunu gosteren somon renk kabul alma olasilig
degerlerinden 0.75’in iist kisminda yogunlasmistir. Yesil renkle gosterilen Red durumu ise
0.30’un alt kisminda yogunlagsmistir. Yedek durumlart da mavi renkle gosterilmis ve 0,30 ile 0,75
olasilik degerleri arasinda yogunlasmistir. Sekil 14 incelenerek GRE skorunun hangi durumuna
gore kabul alma durumunun degistigi tespit edilemez ancak MLR analizi sonucunda GRE skoru
arttikca kabul alma olasiliginin da arttig1 bilindiginden kabul alma olasiliginin arttig1 mavi ve

somon renklere dogru GRE notunun da arttig1 sOylenebilir. Sekil 13’teki grafik asagidaki R

kodlariyla elde edilmistir.

GRE_Tahmin_Mult <- predict(GRE_Multinom,multinom_test_veri,
type = 'probs’)

Oncelikle test verisi iizerinden kabul alma durumlarinin her biri igin olasilik degerleri
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olusturulmustur. Predict koduyla yapilan bu islem i¢in kodun igerisinde type="prob” komutunu
calisirmak gerekir. Type komutu girilmedigi zaman olasilik degerleri yerine kabul alma

durumlar gelecektir.

GRE_Grafik_Mult <- data.frame(GRE_Tahmin_Mult,
multinom_test_veri$Kabul)

Daha sonra tahmin edilen bu olasilik degerleri ile test verisindeki kabul alma
durumlarindan olusan bir veri seti olusturulmustur. Ancak bu veri setinde Red, Kabul ve Yedek
durumlarinin olasilik degerleri ve test verisindeki kabul durumlar1 olmak iizere 4 degisken yer
almaktadir. Grafik ¢izimi icinse gergek kabul alma durumlarima karsilik gelen olasilik
degerlerinin yer aldig1 iki degiskenli bir veri seti gereklidir. Bunun icin asagidaki kod

calistirilmistir.

Olasilik_Mult=ifelse(multinom_test_veri$Kabul==colnames(GRE_Grafik_Mult)[1],
1-GRE_Grafik_Mult$Red,
ifelse (multinom_test_veri$Kabul==colnames(GRE_Grafik_Mult)[2],
GRE_Grafik_Mult$Kabul,GRE_Grafik_Mult$Yedek))

Burada “ifelse” koduyla test verisindeki kabul siitunu degerleri (Red, Kabul ve Yedek)
ile olusturulan GRE_Grafik Mult veri setindeki birinci siitunun (Red siitunu) isminin eslesmesi
durumunda GRE_Grafik Mult veri setindeki Red durumu olasilik degerlerinin alinmasi gerektigi
komutu verilmigstir. “ifelse” kodu (mantiksal sinama, dogru ise deger, yanlis ise deger) seklide
calistig1 i¢in, “yanlis ise deger” kisminda tekrar bir ifelse komutu girilerek Kabul siitunu i¢in
kabul durumu olasilik degerlerinin alinmasi gerektigi tanimlanmistir. Bu durumlarin disindaki
durumlar i¢in de yedek durumu olasilik degerlerinin alinmasi gerektigi tanimlanmistir. Bu
durumun daha iyi anlasilmasi i¢in asagidaki ornek veri seti incelenebilir. Bu veri seti asagida ilk

satirda yer alan kodlarla veri seti iginde rastgele 5 satir alinarak olusturulmustur.
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GRE_Grafik_Mult[sample(nrow(GRE_Grafik_Mult), 5), ]

Sira Red Kabul Yedek multinom_test_veri.Kabul
21 0.79633050 3.702492e-04  0.20329925 Red
108 0.36770997 3.967296e-02  0.59261707 Yedek
37 0.98101518 2.224604e-07  0.01898459 Red
63 0.01109527 8.257205e-01  0.16318422 Kabul
39 0.08518565 4.161669e-01  0.49864748 Red

Burada Red, Kabul ve Yedek durumlarinin olasiliklar ile bu olasiliklara karsilik gelen
test veri setindeki gercek kabul alma durumlar1 yer almaktadr. Ilk satirin sonucu Red oldugundan
Red siitunundaki olasilik degerinin alimmmasi gerekir. Ikinci satirm sonucu Yedek oldugundan
burada da Yedek siitunundaki olasilik degeri alinacaktir. Ayni sekilde dordiincii satirin sonucu
Kabul oldugundan burada da Kabul siitunundaki olasilik degeri alinacaktir. Boylece olasilik

degerleri ve kabul durumlarinin yer aldig1 asagidaki 6rnek veri seti olusturulmus olacaktir.

Sira Olasilik multinom_test_veri.Kabul
21 0.79633050 Red

108 0.59261707 Yedek

37 0.98101518 Red

63 8.257205e-01 Kabul

39 0.08518565 Red

Buradaki diger problem Red durumuna karsilik gelen olasiliklarin 1 degerine yakin
olmasidir. Bu durum Red olasiligiin yiiksek oldugunu géstermesi bakimindan dogrudur fakat
cizilecek olan grafikte Red, Yedek ve Kabul durumlarinin olasiliklarinin 0-1 arasinda birbirini
tamamlayan degerler olmasi gerektiginden Red durumuna karsilik gelen olasiliklar 1 degerinden
c¢ikarilarak yeni olasiliklar elde edilmistir. Bu durum “OlasilikMult” isimli vektor olugturulurken
g6z Onlinde bulundurulmustur. Orada “1-GRE_Grafik Mult$Red” degerinin sebebi budur.
“Olasilik_Mult” vektorii ile test verisindeki kabul degerleri asagidaki kodla bir veri seti olarak

tanimlanmustir.
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Grafik_GRE_Mult <- data.frame(Olasilik_Mult, multinom_test veri$Kabul)

Daha sonra bu veri setindeki olasilik degerleri kiiciikten biiylige dogru siralanmis ve her

satira satir numarasi eklenmistir. ilgili kodlar asagidaki gibidir.

Grafik_GRE_Mult <- Grafik_GRE_Mult[order(Grafik_GRE_Mult$Olasilik_Mult,
decreasing=FALSE),]
Grafik_GRE_Mult$sira <- 1:nrow(Grafik_GRE_Mult)

Son olarak “ggplot” koduyla Sekil 13’teki grafik olusturulmustur.

ggplot(data=Grafik_GRE_Mult, aes(x=sira, y=Olasilik_Mult)) +
geom_point(aes(color=multinom_test_veri.Kabul),
alpha=1, shape=1, stroke=1) +
xlab("Kabul. Alma") + ylab("Kabul Alma Olasilig1")

“ggplot” kodunda yer alan komutlar Ikili Lojistik Regresyon Analizinde detayli olarak

anlatildigindan burada tekrar anlatilmayacaktir.

2.2.8. Tek Bagimsiz Degiskenli (Iki Gruplu Kategorik Bagimsiz Degisken)
Multinominal Lojistik Regresyon (MLR) Modeli Uygulamasi

Iki gruplu tek bir degiskenin yer aldigt MLR Modeli i¢in, “Arastirma (Arastirma)”
degiskeninin bagimsiz degisken oldugu bir model analiz edilmistir. Analiz modeli egitim veri seti

tizerinden olusturulmustur. Analize iligkin R kodlar1 agsagidaki gibidir.

library(nnet)
Arastirma_Multinom<- multinom(formula = Kabul ~ Arastirma, data= multinom_egi_veri)

Ogrencilerin daha 6nce arastirma yapip yapmamalarinin kabul alma durumunu ne
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derecede etkiledigini 6lgen MLR Modeli i¢in “summary” koduyla 6zet bir tablo alinmistir. Model

ciktilar1 agagidaki gibidir.

> Arastirma_Multinom<- multinom(formula = Kabul ~ Arastirma,
+ data= multinom_egi_veri)

# weights: 9 (4 variable)

initial value 307.611441

iter 10 value 206.551517

final value 206.539014

converged

> summary(Arastirma_Multinom)
Call:
multinom(formula = Kabul ~ Arastirma, data = multinom_egi_veri)

Coefficients:

(Intercept) Arastirmaevet
Kabul -3.749505 6.408764
Yedek -1.075355  3.172495

Std. Errors:

(Intercept) Arastirmaevet
Kabul 0.7153776 0.8152436
Yedek 0.2150522 0.4545859

Residual Deviance: 413.078
AIC: 421.078

Analiz sonuglart incelendiginde Arastirma degiskeninin bagimsiz degisken oldugu
model 307,611 hata degeriyle baglamis ve 10 iterasyondan sonra 206.539 hata degeriyle model
olusmustur. Ug gruplu bagimli degisken olan kabul alma durumu Red, Kabul ve Yedek
gruplarindan olusmaktadir. Red grubu referans grubudur. Analiz sonucu Arastirma degiskeninin
Kabul ve Yedek durumlart i¢in anlamli olup olmadigini géstermemektedir. Bu nedenle Z ve p

degerleri “AER” paketi ve “coeftest” kodu kullanilarak asagidaki sekilde elde edilmistir.
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install.packages("AER")
library(AER)
coeftest(GRE_Multinom)
coeftest(Arastirma_Multinom)

Z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
Kabul:(Intercept) -3.74950 0.71538 -5.2413 1.595e-07 ***
Kabul:Arastirmaevet 6.40876 0.81524 7.8612 3.806e-15 ***
Yedek:(Intercept) -1.07535 0.21505 -5.0004 5.720e-07 ***
Yedek:Arastirmaevet 3.17249 0.45459 6.9789 2.976e-12 ***

Signif. codes: 0 “****(0.001 “**>0.01 “*> 0.05°.> 0.1 *’ 1

Sonuglar incelendiginde Arastirma degiskeninin hem Kabul hem de Yedek durumu igin
anlamli oldugu goriilmektedir. Arastirma degiskeninin katsay1 degerleri hem Kabul hem de
Yedek durumu i¢in pozitif oldugundan, Arastirma yapma durumu hayirdan evete gectikge Red
durumundan Kabul ve Yedek durumuna gegme olasiliginin da artacagi goriilebilir. Bu artisin ne
kadar olacagini belirlemek icin katsay1 (B) degerinin iistel (exponential) degeri e® alinir. Bu deger

direk aliabilecegi gibi R programinda, asagidaki kodla da elde edilebilir.

> exp(coefficients(Arastirma_Multinom))
(Intercept)  Arastirmaevet

Kabul 0.0235294  607.14258

Yedek 0.3411767  23.86695

Kodun c¢aligtirilmasi sonrasinda elde edilen deger Kabul durumu igin 607,143 tiir. Bu
sonug, Arastirma durumunun hayirdan evete gegmesi halinde Red durumundan Kabul durumuna
gecme olasiliginin 607,143 kat artmasi anlamina gelmektedir. Yedek durumu i¢in bu deger
23,866°dir. Bu durum Arastirma durumunun hayirdan evete gegmesi halinde Red durumundan

Yedek durumuna ge¢gme olasiligiin 23,866 kat artmasi anlamina gelmektedir.
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Arastirma degiskeninin Kabul Alma durumunu ne derece acikladig1 sahte R? degerleri

tizerinden goriilebilir. Bu degerler pR2 koduyla asagidaki sekilde elde edilmistir.

pR2(Arastirma_Multinom)
fitting null model for pseudo-r2
# weights: 6 (2 variable)

initial value 307.611441

final value 306.915445

converged
lIh IIhNull G2 McFadden r2ML r2CU
-206.5390142 -306.9154454 200.7528624 0.327 0.512 0.576

McFadden degeri Arastirma bagimsiz degiskeninin Kabul Alma durumunun %32,7’sini
acikladigin1 gostermektedir. Model iizerinden test verisi i¢in tahmin yapilip dogru siniflama
oranina bakilmistir. Bunun i¢in dncelikle “predict” koduyla tahmin degerleri olusturulmalidir.

Tahmin degerleri asagidaki kodla olusturulmustur.

Multinom_Tahm_Ara<-predict(Arastirma_Multinom, multinom_test_veri)

Egitim wverisi iizerinden olusturulan MLR Modeli kullanilarak, test verisi icin
‘Arastirma_Multinom’ olarak adlandirilan tahmin degerleri olusturulmustur. Ikili lojistik
regresyondan farkli olarak tahmin degerleri 0-1 arasinda olasilik degerleri olarak degil Red,
Kabul ve Yedek durumlar1 olmak {izere 3 kategoriden biri olacak sekilde olusmustur. Dogru
siiflama tablosu, test ve egitim verisi i¢in gercek kabul degerleri ile tahmin edilen kabul degerleri

tizerinden ‘confusionMatrix’ koduyla asagidaki sekilde olusturulmustur.

confusionMatrix(multinom_test_veri$Kabul,
Multinom_Tahm_Ara)
Confusion Matrix and Statistics

Reference
Red Kabul Yedek

Prediction

confusionMatrix(multinom_egi_veri$Kabul,
Multinom_Tahm_Ara_egi)
Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction Red Kabul Yedek
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Red 38 1 0
Kabul 6 38 0
Yedek 10 27 0

Overall Statistics

Accuracy : 0.6333

95% CI : (0.5405, 0.7194)

No Information Rate : 0.55
P-Value [Acc > NIR] : 0.03988
Kappa : 0.4377

Mcnemar's Test P-Value : 8.061e-09

Statistics by Class:

Class: Red |Kabul |Yedek
Sensitivity 0.7037 | 0.5758 |NA
Specificity 0.9848 |0.8889 | 0.6917
Pos Pred Value 0.9744 |0.8636 | NA
Neg Pred Value 0.8025 | 0.6316 | NA

Red 85 7 0
Kabul 2 100 0
Yedek 29 57 0

Overall Statistics

Accuracy : 0.6607

95% ClI : (0.602, 0.716)

No Information Rate : 0.5857
P-Value [Acc > NIR] : 0.006044
Kappa : 0.4784

Mcnemar's Test P-Value : < 2.2e-16

Statistics by Class:

Class: Red |Kabul |Yedek
Sensitivity 0.7328 | 0.6098 |NA
Specificity 0.9573 | 0.9828 | 0.6929
Pos Pred Value 0.9239 |0.9804 | NA
Neg Pred Value 0.8351 | 0.6404 | NA

Prevalence 0.4500 |0.5500 | 0.0000
Detection Rate 0.3167 | 0.3167 | 0.0000

Prevalence 0.4143 | 0.5857 | 0.0000
Detection Rate 0.3036 | 0.3571 | 0.0000

Detection 0.3250 | 0.3667 | 0.3083 Detection 0.3286 | 0.3643 | 0.3071
Prevalence Prevalence

Balanced 0.8443|0.7323 | NA Balanced 0.8450 | 0.7963 | NA
Accuracy Accuracy

Dogru siniflama tablosu i¢in elde edilen ¢iktilarin tiimiiniin neyi ifade ettikleri 2.8.1.1

nolu baglikta detayli olarak aciklandigindan burada sadece sonucglar yorumlanacaktir.

Sonuglar incelendiginde, test verisi iizerinden hesaplanan dogru smiflandirma
tablosunda, Arastirma degiskeninin bagimsiz degisken oldugu modelin dogru siniflama oraninin
(Accuracy) %63,3 oldugu goriilebilir. Modelde herhangi bir degisken olmadigi zaman (No
Information Rate) dogru siniflama oran1 %55°tir. Bu durumda Arastirma degiskeninin dogru
sinifflama oranmi arttirdigi  goriilmektedir. P-Value [Acc > NIR] degerinin anlamh
(p=0,039<0,05) olmas1 da dogru siniflama orani ile modelde herhangi bir degisken olmadig:
zamanki dogru siniflama orani arasindaki farkin anlamli oldugunu gdstermektedir. Dogru

siniflama orani %63,3 gibi orta diizeyde bir oran oldugundan kabul alma durumunun Arastirma
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degiskeniyle orta diizeyde agiklandigi sdylenebilir. Dogru siniflama oraninda Yedek grubu i¢in
dogru smiflama orant %0’dir. Bu durum Arastirma degiskeninin sadece Kabul ve Red

durumlarin belirleyebildigi, Yedek olma durumunu belirleyemedigini gosterir.

Bu durum Kappa degerine bakildiginda da goriilebilir. Arastirma degiskeninin bagimsiz
degisken oldugu modelde Kappa degeri 0,44 degeri ile zayif bir degerdir. Bu da Arastirma

degiskeninin iyi bir agiklayic1 bagimsiz degisken olmadigini gosterir.

Egitim ve test veri seti i¢in ayr1 ayr1 dogru siniflama orani olusturulmustur. Her iki veri
setinde sonuglar birbirine olduk¢a yakindir. Bu durum asir1 uyum veya yetersiz uyum
probleminin olmadigini gdsterir. Egitim veri seti lizerinden olusturulan model, tanimadig1 bir
veri setinde de ayn1 performansi géstermistir.

Dogru siniflama oraninin gorsel olarak gdsterilmesi durumunda Red, Kabul ve Yedek
durumlarinin nasil ayristig1 daha net goriilebilir. Dogru siniflama orani1 gorsel olarak asagidaki

Sekil 15°teki gibidir.
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Sekil 15. Arastirma Degiskeni Icin Kabul Alma Durumlarinin Grafigi

Sekil 15°te yer alan grafikte kabul alma ve almama durumunun Arastirma degiskenine
gore ayristig1 goriilmektedir. Kabul alma durumunu gosteren yesil renk kabul alma olasiligi
degerlerinden 0.60’ta yogunlagmistir. Mavi renkle gosterilen Yedek durumu ise 0.35’te ve kirmizi
renkle gosterilen Red durumu ise 0,26’da yogunlagmistir. Sekil 15 incelenerek daha 6nce
aragtirma yapmis ya da yapmamis olmanin hangi durumuna gore kabul alma durumunun degistigi
tespit edilemez ancak MLR Modeli sonucunda arastirma yapma durumu hayirdan evete gectikge
kabul alma olasiliginin da artti1 bilindiginden kabul alma olasiliginin arttigi mavi ve yesil

renklerde arastirma durumunun da hayirdan evet gectigi soylenebilir. Sekil 15’teki grafik

asagidaki R kodlariyla elde edilmistir.

Aras_Tahmin_Mult <- predict(Arastirma_Multinom, multinom_test_veri, type = 'probs’)

Oncelikle test verisi iizerinden kabul alma durumlarinin her biri i¢in olasilik degerleri
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olusturulmustur. Predict koduyla yapilan bu islem i¢in kodun igerisinde type="“prob” komutunu
calisirmak gerekir. Type komutu girilmedigi zaman olasilik degerleri yerine kabul alma

durumlar gelecektir.

Aras_Grafik_Mult <- data.frame(Aras _Tahmin_Mult, multinom_test_veri$Kabul)

Daha sonra tahmin edilen bu olasilik degerleri ile test verisindeki kabul alma
durumlarindan olusan bir veri seti olusturulmustur. Ancak bu veri setinde Red, Kabul ve Yedek
durumlarinin olasilik degerleri ve test verisindeki kabul durumlar1 olmak iizere 4 degisken yer
almaktadir. Grafik ¢izimi ic¢inse gergek kabul alma durumlarina karsilik gelen olasilik
degerlerinin yer aldig1 iki degiskenli bir veri seti gereklidir. Bunun icin asagidaki kod

calistirllmustir.

Aras_Olasilik_Mult=ifelse(multinom_test_veri$Kabul==colnames(Aras _Grafik_Mult)[1], 1-
Aras _Grafik_Mult$Red,

ifelse (multinom_test_veri$Kabul==colnames (Aras_Grafik_Mult)[2],
Aras_Grafik_Mult$Kabul, Aras_Grafik_Mult$Yedek))

Burada “ifelse” koduyla test verisindeki kabul siitunu degerleri (Red, Kabul ve Yedek)
ile olusturulan Aras_Grafik Mult veri setindeki birinci slitunun (Red siitunu) isminin eslesmesi
durumunda Aras_Grafik_Mult veri setindeki Red olasilik degerlerinin alinmasi gerektigi komutu
verilmistir. “ifelse” kodu (mantiksal sinama, dogru ise deger, yanlis ise deger) seklinde calistigi
icin, “yanlis ise deger” kisminda tekrar bir ifelse komutu girilerek Kabul siitunu i¢in kabul olasilik
degerlerinin alinmasi gerektigi tanimlanmistir. Bu durumlarin disindaki durumlar i¢in de yedek
durumu olasilik degerlerinin alinmasi gerektigi tanimlanmistir. Bu tanimlamalarin nasil sonuglar
verdigi bir dnceki baslikta 6rnekle detayli olarak agiklandigindan burada tekrar edilmeyecektir.
‘Olasilik_Mult’ vektori ile test verisindeki kabul degerleri, asagidaki kodla bir veri seti olarak

tanimlanmaistir.
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Grafik_Aras_Mult <- data.frame(Aras_Olasilik_Mult, multinom_test_veri$Kabul)

Daha sonra bu veri setindeki olasilik degerleri kiigiikten biiyiige dogru siralanmis ve her

satira, satir numarasi eklenmistir. Ilgili kodlar asagidaki gibidir.

Grafik_Aras_Mult <- Grafik_Aras_Mult[order(Grafik_Aras_Mult$Olasilik_Mult,
decreasing=FALSE),]
Grafik_Aras_Mult$sira <- 1:nrow(Grafik_Aras_Mult)

Son olarak “ggplot” koduyla Sekil 14’teki grafik olusturulmustur.

ggplot(data=Grafik_Aras_Mult, aes(x=sira, y=Aras_Olasilik_Mult)) +
geom_point(aes(color=multinom_test veri.Kabul), alpha=1, shape=1, stroke=1) +
xlab("Kabul. Alma") + ylab("Kabul Alma Olasilig1")

“ggplot” kodunda yer alan komutlar Ikili Lojistik Regresyon Analizinde detayl olarak

anlatildigindan burada tekrar anlatilmayacaktir.

2.2.9. Tek Bagimsiz Degiskenli (ikiden Fazla Gruplu Kategorik Bagimsiz Degisken)
Multinominal Lojistik Regresyon (MLR) Modeli Uygulamasi

MLR Modeli i¢in 3 kategorili “Mezun Oldugu Universitenin Derecesi (UniBas)”
degiskeninin bagimsiz degisken oldugu bir model analiz edilmistir. Analiz modeli egitim veri seti

tizerinden olusturulmustur. Analize iligkin R kodlar1 asagidaki gibidir.

library(nnet)

UniBas_Multinom<- multinom(formula = Kabul ~ UniBas, data= multinom_egi_veri)

Ogrencilerin mezun olduklar iiniversitelerinin bagarisinin kabul alma durumunu ne
derecede etkiledigini 6lgen MLR Modeli i¢in “summary” koduyla 6zet bir tablo alinmistir. Model

ciktilar1 agagidaki gibidir.
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UniBas_Multinom<- multinom(formula = Kabul ~ UniBas,
+ data= multinom_egi_veri)

# weights: 12 (6 variable)

initial value 307.611441

iter 10 value 251.922295

final value 251.910648

converged

summary(UniBas_Multinom)
Call:
multinom(formula = Kabul ~ UniBas, data = multinom_egi_veri)

Coefficients:

(Intercept)  UniBasorta  UniBasiyi
Kabul -2.3978538  3.014627 4.8256659
Yedek -0.5733515 1.035988 -0.5252852

Std. Errors:

(Intercept)  UniBasorta  UniBasiyi
Kabul 0.4670906 0.5132822  0.7621925
Yedek 0.2245887 0.3136404  1.1763814

Residual Deviance: 503.8213
AIC: 515.8213

Analiz sonuglar incelendiginde UniBas degiskeninin bagimsiz degisken oldugu model
307,611 hata degeriyle baslamis ve 10 iterasyondan sonra 251,910 hata degeriyle model
olusmustur. Ug gruplu bagimli degisken olan kabul alma durumu Red, Kabul ve Yedek
gruplarindan olugmaktadir. Red grubu referans grubudur. Analiz sonucu Arastirma degiskeninin
Kabul ve Yedek durumlart i¢in anlamli olup olmadigini géstermemektedir. Bu nedenle Z ve p

degerleri “AER” paketi ve “coeftest” kodu kullanilarak asagidaki sekilde elde edilmistir.
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install.packages("AER")
library(AER)

coeftest(UniBas_Multinom)

Z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
Kabul:(Intercept) -2.39785 0.46709 -5.1336 2.843e-07 ***
Kabul:UniBasorta  3.01463 0.51328 5.8732 4.274e-09 ***
Kabul:UniBasiyi 4.82567 0.76219 6.3313 2.431e-10 ***
Yedek:(Intercept)  -0.57335 0.22459 -2.5529 0.0106831 *
Yedek:UniBasorta  1.03599 0.31364 3.3031 0.0009562 ***
Yedek:UniBasiyi -0.52529 1.17638 -0.4465 0.6552172

Signif. codes: 0 “****(0.001 “**>0.01 “*> 0.05“.> 0.1’ 1

Sonuglar incelendiginde UniBas degiskeninin Orta ve lyi gruplarinin Kabul durumu igin
anlamli oldugu ancak Yedek durumu i¢in sadece Orta grubunun anlamli oldugu goriilmektedir.
Anlamli gruplarin katsay1 degerleri hem Kabul hem de Yedek durumu i¢in pozitif oldugundan,
Kabul durumu igin 6grencinin mezun oldugu iiniversite basaris1 Kotii durumundan Orta ve Iyi
durumuna gectik¢e Red durumundan Kabul durumuna gegme olasiliginin da artacag goriilebilir.
Yedek durumu i¢in ise dgrencinin mezun oldugu iiniversite bagarisi Kotii durumundan Orta
durumuna gectikge Red durumundan Kabul durumuna gegme olasiliginin artacaktir. Bu artigin
ne kadar olacagim belirlemek i¢in katsay1 (B) degerinin iistel (exponential) degeri e® alimir. Bu

deger direk alinabilecegi gibi R programinda, agsagidaki kodla da elde edilebilir.

exp(coefficients(UniBas_Multinom))

(Intercept)  UniBasorta  UniBasiyi
Kabul 0.09091286 20.38148 124.6694630
Yedek 0.56363325 2.81789 0.5913867

Kodun calistirilmast sonrasinda elde edilen deger Kabul durumunda orta grubu icin
20,38’dir. Bu sonug, 6grencinin mezun oldugu liniversitenin basarisinin Kétii durumundan Orta

durumuna ge¢mesi halinde kabul alma durumunun Red durumundan Kabul durumuna ge¢me
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olasiliginin 20,38 kat artmasi anlamina gelmektedir. Kabul durumunun Iyi grubu igin bu deger
124,67 dir. Yedek durumunun Orta grubu icinse 2,82°dir. Yedek durumunda Iyi grubu anlamli
olmadig i¢in oradaki sonu¢ yorumlanmaz. Ozet olarak, égrencinin mezun oldugu iiniversitenin
basarisi, referans grubu olan Ké&tii durumundan Orta ve Iyi durumlarina gegtikce Kabul alma
durumlarinin Red durumundan Kabul durumuna ge¢me olasilig sirastyla 20,38 ve 124,67 kat
daha yiiksek olacaktir. Ogrencinin mezun oldugu iiniversitenin basarisi, referans grubu olan Kotii
durumundan Orta durumuna gectikge Kabul alma durumlarinin Red durumundan Yedek

durumuna ge¢me olasiligi ise 2,82 kat daha yiiksek olacaktir.

UniBas degiskeninin Kabul Alma durumunu ne derece agikladig: sahte R? degerleri

tizerinden goriilebilir. Bu degerler pR2 koduyla asagidaki sekilde elde edilmistir.

pR2(UniBas_Multinom)

fitting null model for pseudo-r2
# weights: 6 (2 variable)

initial value 307.611441

final value 306.915445

converged
IIh IIhNull G2 McFadden r2ML r2CU
-251.9106476 -306.9154454 110.0095955 0.179 0.325 0.366

McFadden degeri UniBas bagimsiz degiskeninin Kabul Alma durumunun %17,9’unu
acikladigin1 gostermektedir. Model iizerinden test verisi i¢in tahmin yapilip dogru siniflama
orania bakilmistir. Bunun i¢in dncelikle ‘predict’ koduyla tahmin degerleri olusturulmalidir.

Tahmin degerleri asagidaki kodla olusturulmustur.

Multinom_Tahm_UniBas<-predict(UniBas_Multinom, multinom_test_veri)

Egitim verisi lizerinden olusturulan MLR Modeli kullanilarak, test verisi igin
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UniBas_Multinom olarak adlandirilan tahmin degerleri olusturulmustur. Ikili Lojistik Regresyon
Modelinden farkli olarak tahmin degerleri 0-1 arasinda olasilik degerleri olarak degil Red, Kabul
ve Yedek durumlari olmak tizere 3 kategoriden biri olacak sekilde olusmustur. Dogru siniflama

orani test verisindeki gercek kabul degerleri ile tahmin edilen kabul degerleri iizerinden

“confusionMatrix” koduyla asagidaki sekilde olusturulmustur.

confusionMatrix(multinom_test veri$Kabul,
Mult_Tahm_UniBas)
Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction Red Kabul Yedek
Red 23 16 0
Kabul 4 40 O
Yedek 15 22 O

Overall Statistics

Accuracy : 0.525

95% CI : (0.4318, 0.6169)

No Information Rate : 0.65
P-Value [Acc > NIR] : 0.9982
Kappa : 0.2669

Mcnemar's Test P-Value : 1.369e-09

Statistics by Class:

confusionMatrix(multinom_egi_veri$Kabul,
Mult_Tahm_UniBas_Egi)
Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction Red Kabul Yedek
Red 5 37 O
Kabul 5 97 0

Yedek 31 55 O
Overall Statistics

Accuracy : 0.5429

95% CI : (0.4825, 0.6023)

No Information Rate : 0.675
P-Value [Acc > NIR] : 1

Kappa : 0.2938

Mcnemar's Test P-Value : <2e-16

Statistics by Class:

Class: Red |Kabul |Yedek Class: Red |Kabul |Yedek
Sensitivity 0.5476 0.5128 NA Sensitivity 0.6044 0.5132 NA
Specificity 0.7949 0.9048 0.6917 | Specificity 0.8042 0.9451 0.6929
Pos Pred Value 0.5897 0.9091 NA Pos Pred Value 0.5978 0.9510 NA
Neg Pred Value 0.7654 0.5000 NA Neg Pred Value 0.8085 0.4831 NA
Prevalence 0.3500 0.6500 0.0000 | Prevalence 0.3250 0.6750 0.0000
Detection Rate  0.1917 0.3333 0.0000 | Detection Rate 0.1964 0.3464 0.0000
Detection 0.325 0.3667 0.3083 | Detection 0.3286 0.3643 0.3071
Prevalence Prevalence

Balanced 0.6712 0.7088 NA Balanced 0.7043 0.7291 NA
Accuracy Accuracy

Dogru smiflama tablosu i¢in elde edilen ¢iktilarin tiimiiniin neyi ifade ettikleri 2.8.1.1

nolu baglikta detayli olarak aciklandigindan burada sadece sonuclar yorumlanacaktir.
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Sonuglar incelendiginde, test verisi iizerinden tahmin edilen dogru siniflandirma
tablosunda, ‘UniBas’ degiskeninin bagimsiz degisken oldugu modelin dogru siniflama oraninin
(Accuracy) %52,5 oldugu goriilebilir. Modelde herhangi bir degisken olmadigi zaman (No
Information Rate) dogru smiflama orani %65°tir. Bu durumda ‘UniBas’ degiskeninin dogru
siiflama oranina bir katkist olmadig goriilmektedir. Yedek gruplarinin tahmin edilememesi bu
durumun temel sebebidir. P-Value [Acc > NIR] degerinin anlamli (p=0,999>0,05) olmasi da
dogru siiflama orani ile modelde herhangi bir degisken olmadigi zamanki dogru siniflama orani
arasindaki farkin anlamli olmadigini géstermektedir. Dogru siniflama oraninda Yedek grubu i¢in
dogru siniflama orani %0°dir. Bu durum ‘UniBas’ degiskeninin sadece Kabul ve Red durumlarini
belirleyebildigi, Yedek olma durumunu belirleyemedigini gosterir. ‘UniBas’ degiskeninin
bagimsiz degisken oldugu model i¢in Kappa degeri de 0,26 degeri ile zayif bir degerdir. Bu da

‘UniBas’ degiskeninin iyi bir agiklayici bagimsiz degisken olmadigini gosterir.

Dogru simiflama oraninin %95 giliven araliginda %43,18 ile %61,69 degerleri
arasindadir. “Mcnemar's Test P-Value” degerinden, Red, Kabul ve Yedek gruplari i¢in tahmin
edilen dogru smiflama oranlar1 arasinda anlamli bir fark oldugu (p=0,000<0,05) goriilmektedir.

Bu durum Yedek grubunun ‘UniBas’ degiskeniyle tahmin edilememesinden kaynaklanmaistir.

Egitim ve test veri seti i¢in ayr1 ayr1 dogru siniflama orani olusturulmustur. Her iki veri
setinde sonuglar birbirine olduk¢a yakindir. Bu durum asir1 uyum veya yetersiz uyum
probleminin olmadigini gosterir. Egitim veri seti lizerinden olusturulan model, tanimadig bir

veri setinde de ayni performansi géstermistir.

Dogru siniflama oraninin gorsel olarak gdsterilmesi durumunda Red, Kabul ve Yedek
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durumlarinin nasil ayristigi daha net goriilebilir. Dogru siniflama oran1 gorsel olarak asagidaki

gibidir.
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Sekil 16. UniBas Degiskeni i¢cin Kabul Alma Durumlarinin Grafigi

Sekil 16’da yer alan grafikte kabul alma ve almama durumunun ‘UniBas’ degiskenine
gore ayrigsmadig goriilmektedir. Bu durum dogru siniflama oraninda da belirtildigi iizere Yedek
gruplarinin tahmin edilememesinden kaynaklanmigtir. Grafik asagida belirtilen tahmin kodunun

calistirilmasi ve diger iglemlerin yapilmasiyla elde edilmistir.

UniBas_Tahmin_Mult <- predict(UniBas_Multinom, multinom_test_veri, type = 'probs’)

Oncelikle test verisi iizerinden kabul alma durumlarinin her biri i¢in olasilik degerleri
olusturulmustur. Predict koduyla yapilan bu islem i¢in kodun igerisinde type="prob” komutunu

calisirmak gerekir. Type komutu girilmedigi zaman olasilik degerleri yerine kabul alma
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durumlar gelecektir.

UniBas_Grafik_Mult <- data.frame(UniBas_Tahmin_Mult, multinom_test_veri$Kabul)

Daha sonra tahmin edilen bu olasilik degerleri ile test verisindeki kabul alma
durumlarindan olusan bir veri seti olusturulmustur. Ancak bu veri setinde Red, Kabul ve Yedek
durumlarinin olasilik degerleri ve test verisindeki kabul durumlari olmak iizere 4 degisken yer
almaktadir. Grafik ¢izimi iginse gergek kabul alma durumlarina karsilik gelen olasilik
degerlerinin yer aldigi iki degiskenli bir veri seti gereklidir. Bunun icin asagidaki kod

calistirlmastir.

Olasilik_UniBas=ifelse(multinom_test_veri$Kabul==colnames(UniBas_Grafik_Mult)[1],
1-UniBas_Grafik_Mult$Red,
ifelse(multinom_test_veri$Kabul==colnames(UniBas_Grafik_Mult)[2],

UniBas_Grafik_Mult$Kabul,UniBas_Grafik_Mult$Yedek))

Burada “ifelse” koduyla test verisindeki kabul siitunu degerleri (Red, Kabul ve Yedek)
ile olusturulan ‘UniBas Grafik Mult’ veri setindeki birinci siitunun (Red siitunu) isminin
eslesmesi durumunda ‘UniBas_Grafik Mult’ veri setindeki Red olasilik degerlerinin alinmasi
gerektigi komutu verilmistir. ‘ifelse’ kodu (mantiksal sinama, dogru ise deger, yanlis ise deger)
seklide calistigi i¢in, “yanlis ise deger” kisminda tekrar bir ‘ifelse’ komutu girilerek Kabul siitunu
icin kabul olasilik degerlerinin alinmasi gerektigi tanimlanmistir. Bu durumlarin disindaki
durumlar i¢in de yedek durumu olasilik degerlerinin alinmasi gerektigi tanimlanmistir. Bu
tanimlamalarin nasil sonuglar verdigi bir dnceki baslikta 6rnekle detayli olarak agiklandigindan
burada tekrar edilmeyecektir. ‘Olasilik UniBas’ vektorii ile test verisindeki kabul degerleri

asagidaki kodla bir veri seti olarak tanimlanmustir.

Grafik_UniBas_Mult <- data.frame(Olasilik_UniBas, multinom_test_veri$Kabul)
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Daha sonra bu veri setindeki olasilik degerleri kiiciikten biiytige dogru siralanmis ve her

satira, satir numarasi eklenmistir. Ilgili kodlar asagidaki gibidir.

Grafik_UniBas_Mult <- Grafik_UniBas_Mult[order(Grafik_UniBas_Mult$Olasilik_UniBas,
decreasing=FALSE),]
Grafik_UniBas_Mult$sira <- 1:nrow(Grafik_UniBas_Mult)

Son olarak ‘ggplot’” koduyla Sekil 15°teki grafik olusturulmustur.

ggplot(data=Grafik_UniBas_Mult, aes(x=sira, y=Olasilik_UniBas)) +
geom_point(aes(color=multinom_test veri.Kabul),
alpha=1, shape=1, stroke=1) +
xlab("Kabul. Alma") + ylab("Kabul Alma Olasilig1")

‘ggplot’ kodunda yer alan komutlar Ikili Lojistik Regresyon Analizinde detayli olarak

anlatildigindan burada tekrar anlatilmayacaktir.

2.2.10. Birden Fazla Bagimsiz Degilkenli Multinominal Lojistik Regresyon Modeli
Uygulamasi (Karma Degiskenler)

Birden ¢ok bagimsiz degiskenli MLR Modeli i¢in ‘GRE, TOEFL, UniBas, RefMek,
MezNotu ve Arastirma’ degiskenlerinin bagimsiz degiskenler oldugu bir model analiz edilmistir.

Bu model analizi i¢in egitim verisi kullanilmistir. Analize iliskin R kodu ve sonuglar agsagidaki

gibidir.

Tumu_Multinom<- multinom(formula = Kabul ~ .,
+ data= multinom_egi_veri)
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# weights: 27 (16 variable)
initial value 306.512829
iter 10 value 178.016823
iter 20 value 149.859766
iter 30 value 124.994391
iter 40 value 121.773920
iter 50 value 120.912305
iter 60 value 120.828090
final value 120.827862
converged

summary(Tumu_Multinom)
Call:
multinom(formula = Kabul ~ ., data = multinom_egi_veri)

Coefficients:
(Intercept) GRE TOEFL  UniBasorta UniBasiyi RefMek
Kabul -171.99825 0.5419016 -0.1945638 0.1162889 -3.878504 1.236617
Yedek -49.00211 0.1908731 -0.2265038 -0.2515357 -5.165462 0.438342
MezNotu Arastirmaevet
Kabul 1551777 4.617289
Yedek 1.384197  2.448510

Std. Errors:
(Intercept) GRE TOEFL UniBasorta UniBasiyi RefMek
Kabul  0.02078313 0.03741861 0.10327930 1.0069603 1.428829 0.5130747
Yedek 0.12395987 0.02521734 0.07469003 0.5410426 1.390297 0.3191322
MezNotu Arastirmaevet
Kabul 1.2736164 0.9946088
Yedek 0.8272197 0.5723253

Residual Deviance: 241.6557
AIC: 273.6557

Analiz sonuglari incelendiginde tiim bagimsiz degiskenlerin yer aldigr model 306,512

hata degeriyle baslamis ve 60 iterasyondan sonra 120,828 hata degeriyle model olusmustur. Ug

gruplu bagimli degisken olan kabul alma durumu Red, Kabul ve Yedek gruplarindan

olusmaktadir. Red grubu referans grubudur. Analiz sonucu bagimsiz degiskenlerin Kabul ve

Yedek durumlari i¢in anlamli olup olmadigin1 gostermemektedir. Bu degerler “AER” paketi ve

“coeftest” kodu kullanilarak agagidaki gibi elde edilmistir.

coeftest(Tumu_Multinom)
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Z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>z|)
Kabul:(Intercept) -171.998250 0.020783 -8275.8605 < 2.2e-16 ***
Kabul:GRE 0.541902 0.037419 14.4821 < 2.2e-16 ***
Kabul: TOEFL -0.194564 0.103279 -1.8839 0.0595838 .
Kabul:UniBasorta 0.116289 1.006960 0.1155 0.9080606
Kabul:UniBasiyi -3.878504 1.428829 -2.7145 0.0066383 **
Kabul:RefMek 1.236617 0.513075 2.4102 0.0159434 *
Kabul:MezNotu 1.551777 1.273616 1.2184 0.2230712
Kabul:Arastirmaevet 4.617289 0.994609 4.6423 3.445e-06 ***
Yedek:(Intercept) -49.002109  0.123960 -395.3062 <2.2e-16 ***
Yedek:GRE 0.190873 0.025217 7.5691 3.758e-14 ***
Yedek: TOEFL -0.226504 0.074690 -3.0326 0.0024247 **
Yedek:UniBasorta -0.251536 0.541043 -0.4649 0.6419965
Yedek:UniBasiyi -5.165462 1.390297 -3.7154 0.0002029 ***
Yedek:RefMek 0.438342 0.319132 1.3735 0.1695835
Yedek:MezNotu 1.384197 0.827220 1.6733 0.0942659 .
Yedek:Arastirmaevet 2.448510 0.572325 4.2782 1.884e-05 ***

Signif. codes: 0 “**** 0.001 “*** 0.01 “** 0.05“.” 0.1 *’ 1

Sonuglar incelendiginde ‘MezNotu’ degiskeni disindaki tiim degiskenlerin Kabul veya
Yedek durumlart i¢in anlamli oldugu goriilmektedir. Bagimli degisken olan Kabul Alma durumu
tizerinde anlamli bir etkisi olmayan ‘MezNotu’ degiskeni modelden ¢ikartilarak model yeniden

analiz edilmistir. Analiz sonuclar1 asagidaki gibidir.
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Tumu_Multinom2<- multinom(formula = Kabul ~ GRE+TOEFL+UniBas+RefMek+Arastirma,
data= multinom_egi_veri)

# weights: 24 (14 variable)

initial value 307.611441

iter 10 value 180.631568

iter 20 value 147.846960

iter 30 value 126.354947

iter 40 value 125.260558

iter 50 value 122.566514

final value 122.566057

converged

> coeftest(Tumu_Multinom2)

Z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
Kabul:(Intercept) -171.120801 0.020375 -8398.4405 < 2.2e-16 ***
Kabul:GRE 0.560644 0.032051 17.4920 < 2.2e-16 ***
Kabul: TOEFL -0.141261 0.096222 -1.4681 0.1420828
Kabul:UniBasorta 0.360744 0.998667 0.3612 0.7179313
Kabul:UniBasiyi -3.347329 1.405911 -2.3809 0.0172705 *
Kabul:RefMek 1.357832 0.494967 2.7433 0.0060829 **
Kabul:Arastirmaevet 4.777815 0.972712 49118 9.022e-07 ***
Yedek:(Intercept) -47.301499  0.100731 -469.5820 <2.2e-16 ***
Yedek:GRE 0.204511 0.022150 9.2329 < 2.2e-16 ***
Yedek: TOEFL -0.177348 0.067857 -2.6135 0.0089609 **
Yedek:UniBasorta 0.018225 0.526790 0.0346 0.9724014
Yedek:UniBasiyi -4.600327 1.363262 -3.3745 0.0007395 ***
Yedek:RefMek 0.516854 0.308408 1.6759 0.0937621 .
Yedek:Arastirmaevet 2.542382 0.564921 4.5004 6.782e-06 ***

Signif. codes: 0 “***”(0.001 “*** 0.01 “** 0.05°.>0.1 ‘"1

Sonuglar incelendiginde, GRE degiskeninin katsay1 degerleri hem Kabul hem de Yedek
durumu igin pozitif oldugundan, GRE degeri arttikca Red durumundan Kabul ve Yedek
durumuna ge¢me olasiliginin da artacagi goriilebilir. TOEFL degiskeni kabul durumu i¢in anlaml
degilken yedek durumu i¢in anlamlhidir ve katsayis1 negatiftir. Bu durumda TOEFL notu arttik¢a
Red durumundan Yedek durumuna gegme olasiliginin azalacagi sdylenebilir. ‘UniBas’ degiskeni
sadece {iniversite basarisinin Iyi olmasi durumu i¢in Yedek durumunda anlamlidir. Degiskenin

katsayis1 negatiftir. ‘UniBas’ degiskeninde referans kategorisi Kotii oldugundan bu sonug
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{iniversite basarisinin Kotii durumdan Iyi duruma gegmesi durumunda, Kabul Alma durumunun
Red durumundan Yedek duruma gegme olasiliginin azalacagini gosterir. ‘RefMek’ degiskenine
baktigimizda sadece kabul durumu i¢in anlamlilik goéziikkmektedir. Degisken katsayist pozitif
oldugundan referans mektubunun giicii arttikga Kabul Alma durumunun Red durumundan Kabul
durumuna geg¢me olasiliginin da artacagi sdylenebilir. Son olarak ‘Arastirma’ degiskeninin
katsay1r degerlerinin hem Kabul hem de Yedek durumu i¢in anlamli ve pozitif oldugu
goriilmektedir. Bu durumda daha 6nce aragtirma yapma durumu hayirdan evete gectikge kabul
alma durumunun Red durumundan Kabul ve Yedek durumuna gegme olasiliginin da artacagi
goriilebilir. Bu artigin ne kadar olacagini belirlemek i¢in katsay1 () degerinin iistel (exponential)

degeri ef alir. Bu deger direk alinabilecegi gibi R programinda asagidaki kodla da elde

edilebilir.

exp(coefficients(Tumu_Multinom2))

(Intercept) GRE TOEFL UniBasorta UniBasiyi RefMek Arastirmaevet
Kabul 4.821481e-75 1.752 0.868 1.434 0.035 3.888 118.844
Yedek 2.865628e-21 1.227 0.838 1.018 0.010 1.677 12.710

Kabul alma durumu iizerinde anlamli bir etkisi olan degiskenlerin e* degerleri koyu italik
olarak gosterilmistir. 1’den biiyiik degerler i¢in katsayilarin pozitif, birden kiiciik degerler icin
katsayilarin negatif oldugu bilinmektedir. Bu durumda, 6rnegin daha 6nce arastirma yapma
durumu hayirdan evete gectiginde kabul alma durumunun Red durumundan Kabul durumuna
gecme olasiligi, 118,844 kat daha yiiksektir. Universite basaris1 Kétii durumundan Iyi durumuna
gectiginde ise Red durumundan Kabul durumuna ge¢me olasilig1 0,035 kat daha yiiksektir. Diger
bir deyisle {iniversite basaris1 K6tii durumundan Iyi durumuna gegtiginde Kabul durumundan Red

durumuna ge¢me olasiligi ise 1/0.035=28,571 kat daha yiiksektir.

Modelin dogru smiflama orani (accuracy) i¢in ¢apraz matris (confusion matrix)
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olusturulabilir. Boylece bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken siniflarini ylizde kag¢ oraninda
dogru olarak belirledigi saptanabilir. Bunun i¢in dncelikle tahmin modeli olusturulmasi gerekir.
Tahmin modelinin olusturulmasi ve ilgili diger islemler daha 6nceki bagliklarda anlatildigindan
burada sadece “confusionMatrix” kodu c¢alistirillacak ve sonuglar yorumlanacaktir.

“confusionMatrix” kodunun calistirilmasi sonucunda elde edilen sonuglar asagidaki gibidir.

confusionMatrix(multinom_test_veri$Kabul, | confusionMatrix(multinom_egi_veri$Kabul,
Tahmin_Tumu_Mult2) Tahmin_Tumu_Mult2_Eqgi)
Confusion Matrix and Statistics Confusion Matrix and Statistics
Reference Reference

Prediction Red Kabul Yedek Prediction Red Kabul Yedek

Red 33 1 5 Red 76 3 13

Kabul 5 36 3 Kabul 2 98 2

Yedek 6 1 30 Yedek 19 5 62
Overall Statistics Overall Statistics
Accuracy : 0.825 Accuracy : 0.8429
95% CI : (0.745, 0.8883) 95% CI : (0.7948, 0.8834)
No Information Rate : 0.3667 No Information Rate : 0.3786
P-Value [Acc > NIR] : <2e-16 P-Value [Acc > NIR] : <2e-16
Kappa : 0.7377 Kappa : 0.7633
Mcnemar's Test P-Value : 0.2889 Mcnemar's Test P-Value : 0.4556
Statistics by Class: Statistics by Class:
Class: Red Kabul Yedek Class: Red Kabul Yedek
Sensitivity 0.7500 0.9474 0.7895 Sensitivity 0.7835 0.9245 0.8052
Specificity 0.9211 0.9024 0.9146 Specificity 0.9126 0.9770 0.8818
Pos Pred Value 0.8462 0.8182 0.8108 Pos Pred VValue 0.8261 0.9608 0.7209
Neg Pred Value 0.8642 0.9737 0.9036 Neg Pred Value 0.8883 0.9551  0.9227
Prevalence 0.3667 0.3167 0.3167 Prevalence 0.3464 0.3786 0.2750
Detection Rate 0.2750 0.3000 0.2500 Detection Rate  0.2714 0.3500 0.2214
Detection 0.3250 0.3667 0.3083 Detection 0.3286 0.3643 0.3071
Prevalence Prevalence
Balanced 0.8355 0.9249 0.8521 Balanced 0.8480 0.9508 0.8435
Accuracy Accuracy

Dogru smiflama tablosu i¢in elde edilen ¢iktilarin tiimiiniin neyi ifade ettikleri 2.8.1.1

nolu baglikta detayli olarak ac¢iklandigindan burada sadece belli bagl sonuglar yorumlanacaktir.
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Sonuglar incelendiginde, test verisi lizerinden hesaplanan dogru smiflama oraninda,
‘GRE, TOEFL, UniBas, RefMek ve Arastirma’ degiskenlerinin bagimsiz degiskenler oldugu
modelin dogru siniflama oraninin (Accuracy) %82,5 oldugu goriilebilir. Modelde herhangi bir
degisken olmadigi zaman (No Information Rate) dogru siiflama orani %36,67°dir. Bu durumda
‘GRE, TOEFL, UniBas, RefMek ve Arastirma’ degiskenlerinin dogru siniflama oranini arttirdigt
goriilebilir. P-Value [Acc > NIR] degerinin anlamli (p=0,000<0,05) olmas1 da dogru siniflama
orani ile modelde herhangi bir degisken olmadig1 zamanki dogru siniflama orani arasindaki farkin
anlamli oldugunu gostermektedir. Dogru siniflama oran1 %82,5 gibi yiiksek bir oran oldugundan
kabul alma durumunun yiliksek oranda ‘GRE, TOEFL, UniBas, RefMek ve Arastirma’
degiskenleriyle agiklandig1 soylenebilir. Diger bir ifadeyle bir kisinin ‘GRE, TOEFL, UniBas,
RefMek ve Arastirma’ degiskenlerinin degerleri bilindiginde o kisinin Red, Kabul veya Yedek
olma durumu %82,5 gibi yiiksek bir oranla dogru tahmin edilebilir. Bu durum Kappa degerine

bakildiginda da goriilebilir. Kappa degeri 0,74 degeri ile oldukca iyi bir degerdir.

Egitim ve test veri seti i¢in ayr1 ayr1 dogru siniflama orani olusturulmustur. Her iki veri
setinde sonuglar birbirine olduk¢a yakindir. Bu durum asir1 uyum veya yetersiz uyum
probleminin olmadigini gosterir. Egitim veri seti {izerinden olusturulan model, tanimadig1 bir

veri setinde de ayni1 performansi gostermistir.

Dogru siniflama oraninin gorsel olarak gdsterilmesi durumunda Red, Kabul ve Yedek

durumlarinin nasil ayristig1 daha net goriilebilir. Dogru siniflama oran1 gorsel olarak asagidaki

Sekil 17°deki gibidir.
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Sekil 17. Modeldeki Bagimsiz Degiskenlerinin Dogru Siniflama Grafigi

AIC degerine bakildiginda bu degerin 273.66 oldugu goriilmektedir. Daha 6nce ifade
edildigi gibi bu deger iki modelin karsilagtirllmasinda kullanilabilir. AIC degeri daha kiiciik olan
model, daha iyi bir modeldir. GRE (324,86), Arastirma (421,08) ve UniBas (515,82)
degiskenlerinin yer aldigr modellerdeki AIC degerleri buradaki AIC degerinden daha yiiksektir.
Bu durumda birden fazla bagimsiz anlamli degiskenin yer aldigi bu modelin en iyi model oldugu

soylenebilir. Asagidaki sahte R? degerleri bu durumu destekler.

pR2(Tumu_Multinom2)

fitting null model for pseudo-r2
# weights: 6 (2 variable)

initial value 307.611441

final value 306.915445

converged
1y} IIhNull G2 McFadden r2ML r2CU
-122.5660565 -306.9154454 368.6987777  0.601 0.732 0.824
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R? degerlerine bakildigindan bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken olan kabul alma

durumunun yaklasik %60°1n1 agikladig goriilebilir. Bu oran yiiksek bir orandir.

136



2.3. ORDINAL (SIRALI) LOJISTIK REGRESYON (OLR) MODELI

2’den fazla kategorili bagimli degiskenlerin oldugu bir modelde Multinominal veya
Ordinal Lojistik Regresyon (OLR) kullanilabilir. Ancak hangi yontemin kullanilacagina
kategoriler arasinda bir siralama olup olmadigina bakilarak karar verilebilir. Gelir, egitim, unvan
gibi kategoriler arasinda siralamanin s6z konusu oldugu verilerde MLR Modeli kullanmak bilgi
kaybina neden olabilir. Ciinkii MLR Modelinde kategori karsilagtirmalari nominal 6lgekli bagiml
degisken kullanilarak yapilmaktadir. Bagimli degiskenin ordinal 6l¢ekli olmast durumunda MLR
modelinde sirali yapt goz ardi edildiginden OLR Modeli tek alternatif olarak Oniimiizde

durmaktadir (Long, 1997).

Ordinal bagimli degiskenin etkisi altinda, fakat gzlenemeyen bir bagiml degiskenin
oldugu varsayilarak ve bu varsayimdan yola c¢ikarak ¢oziime ulagmaya c¢alismak OLR
Modellerinin olusturulmasinda basvurulan bir yaklasimdir. Bu gozlenemeyen bagimli degiskene
“gizil degisken” denilmekte ve yapilan ¢aligmalarda OLR Modelleri bu gizil degisken yaklagimi

yardimiyla ¢oziilmektedir (Liao 1994; Long, 1997).

OLR Modelini diger lojistik modellerden ayiran temel varsayim paralellik varsayimidir.
OLR Modelinde, model parametresinin her bir farkli kategori ve farkli kesme noktalar1 (?
Koymus hoca, bak) i¢in farklilik gosterip gostermedigi paralellik varsayimiyla ortaya
konmaktadir. Dolayisiyla burada modeller arasindaki paralellik sinanir ve bu OLR Modeli i¢in
en belirgin 6zellik olarak karsimiza ¢ikar. OLR Modelinde paralellik varsayimi saglandiginda ve

bu varsayimin ihlali durumunda ortaya konan modeller ve 6zellikleri farklilik gostermektedir.

2.3.1. Odds ve Log (Odds) Degeri
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Odds degeri, bir seyin olmasi durumunun, olmamasi durumuna oranidir. Log(odds) ise
bu oranlarin logaritmasidir. Odds degeri iki kategorili bir degiskende bir kategori i¢in 0-1 arasinda
bir deger iken, diger kategori i¢in 1 ile +oo degeri arasindadir. Burada devreye odds degerinin

log’u girer. Odds degerinin logaritmasini aldigimizda hem lehte hem de aleyhte olan aymi
durumlar i¢in ayni sonug¢ alinacaktir. Boylece logit fonksiyonun temeli olan log (1%) degeri
kazanma-kaybetme, evet-hayir, dogru-yanlis gibi iki miimkiin sonuglu durumlar igin
karsilastirma yapma imkani sunar. OLR Modeli bagimli degiskende, J; kategori sayis1 olmak

tizere J-1 tane denklem tahmin edileceginden, Log (Odds) degeri OLR Modelleri i¢in de

kullanilabilir.

2.3.2.  Odds Orani (Odds Ratio) Degeri

Odds oram1 2.1.2 nolu bashkta detayli olarak anlatildigindan burada tekrar
edilmeyecektir. Odds oraninin yorumlanabilmesi i¢in bagimsiz degiskenler ile bagimh
degiskenler arasindaki iliskinin anlamli olmas1 gerekmektedir. Bu anlamlilik degeri Ikili Lojistik

Regresyon ve MLR Modelinde oldugu gibi Wald testiyle ol¢tilmektedir.

2.3.3.  En Cok Olabilirlik Yontemi (ECO)

ECO Yontemi 2.1.3 nolu baglikta detayli olarak verildiginden burada tekrar edilmeyecektir.

2.3.4. Katsayllarin Yorumlanmasi

OLR Modelinde katsayilar, Ikili ve Cok Terimli Lojistik Modellerde oldugu gibi Wald
istatistigi ile test edilir. Bu istatistik degeri hesaplanan her katsaymin anlamliligini da test eder.

OLR Modelinde katsayilar anlamli ise bu katsayilarin hesaplanan olasilik degerini nasil
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etkiledigi, yani grup atamalarinin tahminini nasil etkiledigi yorumlanabilir.

OLR Modelinde bagimli degisken en az 3 gruptan olusan ordinal 6l¢ekli bir kategorik
degiskendir. Cevap degiskeninin Y=1,2,3...k gruplu ve gruplarin sirali oldugu bir durumda
kategori sayisinin ikili kombinasyonlar1 kadar model ortaya g¢ikar. Bu modellerin tiimiinde
aciklayict bir degisken icin ortak bir olasilik oran1 gozlemlenecektir. Dolayisiyla OLR
Modelinde, her grup igin ayr1 kesisme terimleri ancak her agiklayici degiskenin etkisi igin tek bir
odds oran1 olacaktir.®> Bagimsiz degisken katsayisinin pozitif oldugu durumda, odds oranimin
1’den yliksek ¢ikmasi, bagimsiz degisken degeri bir birim arttikca veya bagimsiz degisken
kategorisi referans kategorisinden karsilastirma yapilacak kategoriye gectikge bagimli degisken
kategorileri igin diislik kategoriden yiiksek kategoriye ge¢me olasiliginin da odds orani kadar
artacagl soylenebilir. Bagimsiz degisken katsayisinin negatif oldugu durumda ise tam tersi

seklinde yorumlanir.

Ikili ve ¢ok terimli modellerde de belirtildigi iizere orijinal katsayilar iliskinin yoniinii
belirlemede kullanilir ancak iligskinin biiyiikliiglinii yorumlamada kullanish degillerdir. Orijinal
katsayilar odds degerinin logaritmasindaki degisimi gosterdiklerinden olasiliktaki degisimi
belirlemede kullanilamazlar (Barbara G. Tabachnick, Linda S. Fidell, 1996, p. 325). Bu nedenle
etki biiylikligii karsilastirmak ic¢in bagimsiz degisken katsayilarmin {stel (exponential)
degerlerini almak gerekir. eP1, ef2 .. .ePn seklinde her bir katsay1 icin iistel deger hesaplanir.
Ustel degeri yiiksek olan katsaymin bagiml degiskene olan etkisi de daha yiiksek olacaktir. OLR
Modelinde paralellik varsayimindan dolay1 bagimli degiskenin kategori sayisinin 1 eksigi kadar
ortaya ¢ikan model denklemlerinde bagimsiz degiskenlerin etkisi i¢in tek bir odds orani ortaya

cikar. Bu odds orani degeri, bagimli degiskenin en diisiik grubundan en yiiksek grubuna dogru

8 https://www.restore.ac.uk/srme/www/fac/soc/wie/research-new/srme/modules/mod5/module 5 -
ordinal regression.pdf
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her bir grup arasindaki gegise etki eden odds orani degeridir. Dolayisiyla MLR Modelinde oldugu
gibi bagimli degiskenin farkli kategorileri i¢in ortaya ¢ikan modellerin her birinde farkli bir odds
orani degeri ortaya ¢ikmaz. Uygulama asamasinda iistel degerin R koduyla nasil elde edildigi ve

nasil yorumlandigi detayl olarak anlatilmistir.

2.3.5. R?ve Anlamhlik Diizeyi (p) Degeri

OLR Modelinde analizinde ECO yontemi kullanilarak veriye en uyumlu egriyi bulmak
miimkiindiir ancak bu regresyon egrisinin kullanilabilir bir egri olup olmadig1 ancak R? ve p
degerlerine bakilarak soylenebilir. Bu calismada R programlama dilinde analiz c¢iktilari
sonucunda verilen degerler {izerinden kolayca hesaplanabilen McFadden’s pseudo yontemiyle
elde edilen R? degeri kullanilacaktir. Ayrica SPSS ¢iktilarinda direkt olarak verilen Cox&Snell

ile Negelkerke R? degerlerine de bakilacaktir.

2.3.6. Varsayimlarin Testi

Ordinal Lojistik Regresyon Modelinde MLR Modelinden farkli olarak paralellik
varsayimi vardir. Yeterli 6rneklem biiytikligi, ¢oklu dogrusal baglant1 problemi olmamasi, ug
degerlerin olmamasi ve bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskenin lojit doniisiimii arasinda
dogrusal bir iliski olmasi varsayimlart MLR Modelinde oldugu gibi OLR Modeli i¢in de
gecerlidir. OLR Modeli, MLR Modelinde kullanilan veri seti kullanilarak uygulandigindan

varsayimlarin testi sadece farkli durumlar icin detaylandirilmistir.

2.3.6.1. Orneklem Biiyiikliigiiniin Yeterli Olmasi

Orneklem sayis1 daha énce de belirtildigi iizere n=10k/p formiiliiyle belirlenebilir.

Burada k bagimsiz degisken sayisini, p ise bagimli degisken gruplarindan, gézlem sayisi daha az
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olacag diigtiniilen grubun oranidir. Analiz edilecek veri setinde 6 bagimsiz degisken vardir. Bu
durumda k degeri 6 olacaktir. Bagimli degisken olan kabul alma degiskeninde Kabul, Red ve

Yedek sayilari “summary” koduyla asagidaki sekilde goriilebilir.

summary(Kabul_Sirali$Kabul)
Diisiik Orta Yiiksek
131 123 146

Kabul Durumunda Orta sayis1 123 gozlem degeriyle en az sayida gozlem igermektedir.
Orta grubunun orani1 123/400 = 0,31°dir. Bu durumda 6rneklem sayis1 n=10*6/0,31=~195 kisi

olacaktir. Veri setinde yer alan 400 gézlem degeriyle yeterli 6rneklem sayisina ulagilmistir.

2.3.6.2. Coklu Baglanti Probleminin Olmamasi

Daha o6nce Ikili Lojistik Regresyon Modeli i¢in kullanilan veri setinde korelasyon
degerlerinin 0,9’dan diisiik oldugu goriilmiistii. Boylece siirekli degiskenler arasina ¢oklu
baglanti problemi olmadig1r goriilmiistii. Ayrica VIF degerleri de kontrol edilmelidir. R paket
programinda VIF degerleri “vif” koduyla elde edilebilir. “vif” kodu VIF degerlerini regresyon
modeli lizerinden hesapladigindan, kodun igerisine ilgili regresyon modelini tanimlamak gerekir.
Ancak OLR Modeli i¢in vif kodu hatali hesaplama yapmaktadir. Bu nedenle bagimli degiskeni
once sayisal bir deger olarak tanimlay1p sonrasinda bir OLR Modeli kurarak olusturulan bu model
iizerinden vif degerleri hesaplanmalidir.* Bu islemler icin asagidaki kodlar sirasiyla

calistirllmistir.

egitim_vif_Sira=sirali_egi_veri
egitim_vif_ Sira $Kabul=as.numeric(egitim_vif_ Sira$Kabul)
Vif_Sirali<- polr (formula = Kabul ~ ., data= egitim_vif_Sira)

4 https://bookdown.org/chua/ber642 advanced regression/multinomial-logistic-regression.html
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Model kurulduktan sonra vif kodu asagidaki sekilde galistirilabilir.

Vif(Vif_Sirali)

Kodun calistirllmasindan sonra elde edilen ¢iktilar asagidaki gibidir. OLR Modelinde
kategorik bagimsiz degiskenler de yer aldigindan R paket programi GVIF degerlerini vermistir.
Serbestlik derecesi (Df) 1 olan degiskenler i¢in GVIF degeri VIF degerine esittir. Serbestlik
derecesi 1°den yiiksek olan degiskenler iginse GVIF?(1/(2*Df)) degeri dikkate alinir. GVIF
degerinin elde edilmesi kategorik degiskenlerin “factor” olarak tanimlamasiyla miimkiindiir. Bu

nedenle kategorik degiskenlerin “factor” olarak tanimlanmasina dikkat edilmelidir.

vif(Vif_Sirali)

GVIF Df GVIF~(1/(2*Df))
GRE 5.450387 1 2.334606
TOEFL  4.251252 1 2.061856
UniBas 2.291611 2 1.230369
RefMek  2.347159 1 1.532044
MezNotu 5.244037 1 2.289986
Arastirma 2.127355 1 1.458545

GRE degiskeni hari¢ serbestlik derecesi 1 olan degiskenlerin tiimiinde GVIF degeri
(dolayisiyla VIF degeri) 5 degerinden kiiciiktiir. GRE degiskeni i¢in vif degeri ise 5 degerinden
cok az yiiksektir. Ayrica serbestlik derecesi 2 olan UniBas degiskeni i¢in GVIF(1/(2*Df)) degeri
de 5 degerinden kiiciiktiir. Boylece bagimsiz degiskenler i¢in ¢oklu baglanti problemi olmadigi

tespit edilmistir.

2.3.6.3. Ug¢ Degerlerin Olmamasi

Ikili Lojistik Regresyon Analizi baghg altinda bu ¢alismada tek bir ug deger oldugu ve

bu u¢ deger degiskeni onemli derecede etkileyecek bir defer olmadigi i¢in veri kaybi
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yasanmamas1 adina u¢ degerin yer aldigi satirin silinmedigi belirtilmisti. Ayrica ug degeri tespit
etmek ve veri setinden silmek icin gerekli islemler anlatilmisti. Burada o islemler tekrar

edilmeyecektir.

2.3.6.4. Bagimsiz Degiskenler ile Bagimh Degiskenin Lojit Doniisiimii Arasinda Dogrusal
Bir iliski Olmasi

Bagimli degiskenin logit doniisiim degerleri ile en az aralik 6l¢eginde Ol¢lilmiis bagimsiz
degiskenlerin dogrusal bir iliskisi olup olmadigi, Ikili Lojistik Regresyon Modeli baslig1 altinda
anlatilmist1. Ikili Lojistik Regresyon Modeli sonucunda olusan modelde “linear predictors”
degerleri logit doniisim degerlerini vermekteydi. Ancak OLR Modelinde bu deger elde
edilememektedir. Bunun yerine modelde yer alan “fitted values” degerleri lizerinden bagimli
degisken icin logit doniisiim degerleri elde edilebilir. “fitted values” degerleri bagimli degisken
gruplarmin her biri i¢in olustugundan Diisiik, Orta ve Yiiksek durumlarindan degeri maksimum
olan deger alinarak grubun olasilik degeri (p degeri) elde edilebilir. Fakat elde edilen bu p
degerinde “Diisiik” grubuna karsilik gelen p degerleri 1’den ¢ikarilmalidir. Bunun sebebi OLR
Modelinde, bagimli degisken gruplarmnin ikiden fazla olmasidir. iki gruplu bir modelde ortaya
c¢ikan olasilik degerleri birbirini tamamlayan degerlerdir. Ancak ikiden fazla gruplu bir modelde
birbirini tamamlayan 3 deger olacaktir. Logit doniisiim icin bu degerlerden birinin 1’den
¢ikartilmasi gerekir. Logit dontisiim degerlerinin In(p/(1-p)) formiilii tizerinden hesaplanabilecegi
belirtilmisti. P degeri elde edildikten sonra R programinda manuel olarak veya degerler Excele
aliarak islemler yapilabilir. OLR Modelinde logit doniisiim degerlerini direk veren bir R kodu
olmadigindan, degerler Excele alinarak manuel hesaplanmistir. Logit doniisiim degerleriyle en az

aralik 6lgeginde Ol¢iilmiis bagimsiz degiskenlerin sagilim grafikleri asagidaki sekilde olusmustur.
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Sekil 18. Bagimsiz Degiskenler ile Bagimh Degiskenin Lojit Déniisiimii Arasindaki iliski

Grafik incelendiginde bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskenin lojit doniisiimii

arasinda dogrusal bir iligski oldugu goriilmektedir.

2.3.6.5. Paralellik Varsaymm

OLR Modelinin temel varsayimlardan olan parallelik varsayimi, herhangi bir bagimsiz
degiskenin etkilerinin farkli esikler arasinda tutarli veya orantili olmasi durumudur. Bu durum,
bagimsiz degiskenlerin esik degerinden bagimsiz olarak, odds degerleri iizerindeki etkisinin ayn1
oldugunu varsayar. Cevap degiskeninin Y=1,2,3...k gruplu ve gruplarin sirali oldugu bir
durumda kategori sayisinin ikili kombinasyonlari kadar model ortaya ¢ikar. Bu modellerin
tiimiinde agiklayici bir degisken icin ortak bir olasilik oran1 gézlemlenecektir. Dolayisiyla OLR

Modelinde, her grup i¢in ayr1 kesisme terimleri ancak her agiklayici degiskenin etkisi i¢in tek bir
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odds orani olacaktir.®

Paralellik varsayimimin testi i¢in Brant Testi kullanilir. Brant Testi, Rollin Brant
tarafindan gelistirilmis bir testtir. Bu test, tiim kategoriler i¢in tek bir katsayi seti ile tahmin edilen
modeli, her kategori i¢in ayr1 bir katsay1 seti olan bir modelle karsilastirir. Testin sonucunun
anlamli (p<0,05) c¢ikmasi, her kategori i¢in ayr1 bir katsayr seti ile tahmin modelin uyum
iyiliginin, tiim kategoriler i¢in bir katsay1 seti ile tahmin edilen modelden daha iyi oldugunu
belirtir. Bu sonug paralellik varsayiminin saglanmadigini gosterir. Testin anlamli ¢ikmamasi
durumunda paralellik varsayimi saglanmis olur. Testin hipotezleri Ho: Parametre tahminleri ayni
kesme noktasindan gecer ve Hi: Parametre tahminleri farkli kesme noktalarindan geger
seklindedir (Brant, 1990).

Bu ¢alismada kullanilan 4 farkli model i¢in Brant Testi sonuglari hesaplanmistir. ‘GRE”’,
‘Arastirma’ ve ‘UniBas’ degiskenlerinin tek bagimsiz degiskenler oldugu modeller ile ‘GRE,
RefMek ve Arastirma’ degiskenlerinin bagimsiz degiskenler oldugu model icin Brant Testi

sonuclar1 agagidaki gibidir.

Test for X2 df prob. Test for X2 df prob.

Omnibus 18.11 3 0 Omnibus 13.24 2 0
GRE 929 1 0 UniBasOrta 707 1 0.01
RefMek 468 1 0.03 UniBaslyi 13.24 1 0

ArastirmaEvet5.55 1 0.02

Test for X2 df prob. Test for X2 df prob.
-------------------------------------------------------------------- Omnibus
Omnibus 6 1 0.01 174 1 0.19

GRE 6 1 0.01 ArastirmaEvet1.74 1 0.19

Ho: Parallel Regression Assumption holds Ho: Parallel Regression Assumption holds

5 https://www.restore.ac.uk/srme/www/fac/soc/wie/research-new/srme/modules/mod5/module 5 -

ordinal regression.pdf
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Analiz sonuglar1 ‘Arastirma’ degiskeninin bagimsiz degisken oldugu modelde paralellik
varsayiminin  saglandigr (p>0,05) ancak diger modellerde bu varsayimin saglanmadigi
goriilmektedir. Paralellik varsayiminin saglanamadigi durumlarda MLR Modeli, Genellestirilmis
Siral Logit/Probit Modelleri veya Heterojen Segim/Yer Olcegi Modellerinden biri kullanilabilir
(Williams, 2008). Bu calismada biitin modeller igin paralellik varsayiminin saglandigi

varsayilarak sonuglar yorumlanmaistir.
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2.3.8. Tek Bagimsiz Degiskenli (Siirekli Bagimsiz Degisken) Ordinal Lojistik Regresyon
Modeli Uygulamasi

Tek bir stirekli bagimsiz degiskenin yer aldigi OLR Modeli i¢in GRE Skorunun (GRE)
bagimsiz degisken oldugu bir model analiz edilmistir. Bu model analizi i¢in egitim verisi

kullanilmistir. Analize iliskin R kodlar1 asagidaki gibidir.

install.packages(“MASS”)
library(MASS)

summary(GRE_Sira_Model)
Call:
polr(formula = Kabul ~ GRE, data = sirali_egi_veri, Hess = TRUE)

Coefficients:
Value Std. Error t value
GRE 0.2995 0.0006315 474.2

Intercepts:

Value Std. Error t value
Diisgiik|Orta  93.1562 0.0006 164391.7718
Orta|Yiksek 96.1781 0.2535 379.4563

Residual Deviance: 318.0178
AIC: 324.0178

Analiz sonuglar incelendiginde ‘GRE’ degiskeninin bagimsiz degisken oldugu model,
318,018 hata degeriyle olusmustur. Ug gruplu sirali bagimli degisken olan kabul alma durumu,
Diisiik, Orta ve Yiiksek gruplarindan olugsmaktadir. OLR Modellerinde paralellik varsayimi
geregi her grup icin ayr1 kesisme terimleri ancak her agiklayict degiskenin etkisi i¢in tek bir odds
orani olacagindan bir referans grubundan bahsedilemez. Grup sayisinin bir eksigi kadar olusan

modeller, en diisiik olarak kodlanan gruptan en yiiksek olarak kodlanan gruba dogru olusurlar.

Analiz sonucu, ‘GRE’ degigkeninin anlamli olup olmadigin1 gdstermemektedir. Bu

nedenle anlamlilik degerleri “AER” paketi ve “coeftest” kodu kullanilarak elde edilmistir.
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install.packages("AER")
library(AER)
coeftest(GRE_Sira_Model)

Z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>z|)
GRE 2.9950e-01 6.3154e-04 474.23 < 2.2e-16 ***
Diisiik|Orta  9.3156e+01 5.6667e-04  164391.77  <2.2e-16 ***
Orta|Yiiksek 9.6178e+01 2.5346e-01  379.46 < 2.2e-16 ***

Signif. codes: 0 “***”0.001 “*** 0.01 “*>0.05°.>0.1 ‘"1

Sonuglar incelendiginde ‘GRE’ degiskeninin hem Diisiik ve Orta durumunun
karsilastirildigi model i¢in hem de Orta Yiiksek durumunun karsilagtirildigir model i¢in anlaml
oldugu goriilmektedir. ‘GRE’ degiskeninin katsayr degerleri her iki model i¢in pozitif
oldugundan, GRE degeri arttik¢a Diisiik Kabul durumundan Orta Kabul durumuna ve Orta Kabul
durumundan Yiiksek kabul durumuna ge¢cme olasiliginin da artacagi goriilebilir. Bu artisin ne
kadar olacagini belirlemek i¢in katsay1 (B) degerinin iistel (exponential) degeri e® alinir. Bu deger

direk alinabilecegi gibi R programinda asagidaki kodla da elde edilebilir.

exp(coefficients(GRE_Sira_Model))

GRE
1.34918

Kodun calistirilmasi sonrasinda elde edilen deger 1,35’tir. Bu sonug, ‘GRE’ notunun bir
birim artmasi halinde Diisiik durumundan Orta durumuna ve Orta durumundan Yiiksek durumuna

gecme olasiligiin 1,35 kat artmas1 anlamina gelmektedir.

‘GRE’ degiskeninin Kabul Alma durumunu ne derece agikladig: sahte R? degerleri

tizerinden goriilebilir. Bu degerler pR2 koduyla asagidaki sekilde elde edilmistir.
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pR2(GRE_Sira_Model)

fitting null model for pseudo-r2

lIh [IhNull G2 McFadden r2ML r2CuU
-159.0088940 -306.9154454 295.8131027 0.482 0.652 0.734

McFadden degeri ‘GRE’ bagimsiz degiskeninin Kabul Alma durumunun %48,2’sini
acikladigin1 gostermektedir. Model iizerinden test verisi i¢in tahmin yapilip dogru smiflama
oranina bakilmistir. Bunun i¢in 6ncelikle “predict” koduyla tahmin degerleri olusturulmalidir.

Tahmin degerleri asagidaki kodla olusturulmustur.

Sirali_Tahm_GRE<-predict(GRE_Sira_Model, sirali_test_veri)

Egitim verisi lizerinden olusturulan OLR Modeli, ‘GRE Sirali’ olarak adlandirilarak,
test verisi i¢in tahmin degerleri olusturulmustur. MLR Modelinde oldugu gibi tahmin degerleri
olasilik degerleri olarak degil, Diisiik, Orta ve Yiiksek durumlar1 olmak tizere 3 kategoriden biri
olacak sekilde olugmustur. Dogru siniflama oranmi test verisindeki gercek kabul degerleri ile
tahmin edilen kabul degerleri iizerinden “confusionMatrix” koduyla asagidaki sekilde
olusturulmustur. Ayrica egitim verisi lizerinden elde edilen dogru siniflama orani1 degerleri de

hesaplanarak asir1 uyum veya yetersiz uyum durumu olup olmadig1 da kontrol edilmistir.

confusionMatrix(sirali_test_veri$Kabul, confusionMatrix(sirali_egi_veri$Kabul,
Sirali_Tahm_GRE) Sirali_Tahm_GRE_Egi)
Confusion Matrix and Statistics Confusion Matrix and Statistics
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Reference Reference

Prediction Diisiik Orta Yiiksek Prediction Diisiik Orta Yiiksek

Dusik 33 0 6 Disik 77 0 15

Orta 0 35 2 Orta 7 75 4

Yiiksek 4 0 40 Yiksek 6 0 96
Overall Statistics Overall Statistics
Accuracy : 0.9 Accuracy : 0.8857
95% CI : (0.8318, 0.9473) 95% CI : (0.8425, 0.9205)
No Information Rate : 0.4 No Information Rate : 0.4107
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16 P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16
Kappa : 0.8492 Kappa : 0.8275
Mcnemar's Test P-Value : NA Mcnemar's Test P-Value : 0.001943
Statistics by Class: Statistics by Class:
Class: Diisiik  Orta  Yiiksek | Class: Diisiik  Orta Yiiksek
Sensitivity 0.8919 1.0000 0.8333 | Sensitivity 0.8556  1.0000 0.8348
Specificity 0.9277 0.9765 0.9444 | Specificity 0.9211  0.9463 0.9636
Pos Pred Value 0.8462 0.9459 0.9091 | Pos Pred Value 0.8370 0.8721 0.9412
Neg Pred VValue 0.9506 1.0000 0.8947 | Neg Pred Value 0.9309  1.0000 0.8933
Prevalence 0.3083 0.2917 0.4000 | Prevalence 0.3214 0.2679 0.4107
Detection Rate  0.2750 0.2917 0.3333 | Detection Rate 0.2750  0.2679 0.3429
Detection 0.3250 0.3083 0.3667 | Detection 0.3286  0.3071 0.3643
Prevalence Prevalence
Balanced 0.9098 0.9882 0.8889 | Balanced 0.8883  0.9732 0.8992
Accuracy Accuracy

Dogru siniflama tablosu i¢in elde edilen ¢iktilarin tiimiiniin neyi ifade ettikleri 2.1.8.2

nolu baglikta detayli olarak agiklandigindan burada sadece sonuglar yorumlanacaktir.

Sonuglar incelendiginde, test verisi lizerinden hesaplanan dogru siniflama oraninda,
‘GRE’ degiskeninin bagimsiz degisken oldugu modelin dogru siniflama oraninin (Accuracy)
%90 oldugu goriilebilir. Modelde herhangi bir degisken olmadigi zaman (No Information Rate)
dogru siniflama oran1 %40’tir. Bu durumda GRE degiskeninin dogru siniflama oranini arttirdigi
goriilmektedir. P-Value [Acc>NIR] degerinin anlamli (p=0,000<0,05) olmas1 da dogru siniflama
orani ile modelde herhangi bir degisken olmadig1 zamanki dogru siniflama orani arasindaki farkin

anlamli oldugunu gdstermektedir. Dogru siniflama oran1 %90 gibi yiiksek bir oran oldugundan
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kabul alma durumunun yiiksek oranda ‘GRE’ degiskeniyle aciklandig1 sdylenebilir.

Bu durum Kappa degerine bakildiginda da goriilebilir. ‘GRE’ degiskeninin bagimsiz
degisken oldugu modelde kappa degeri 0,85 degeri ile oldukga iyi bir degerdir. Bu da ‘GRE’

degiskeninin iyi bir agiklayic1 bagimsiz degisken oldugunu gosterir.

Egitim ve test veri seti i¢in ayr1 ayr1 dogru siniflama orani olusturulmustur. Her iki veri
setinde sonuglar birbirine olduk¢a yakindir. Bu durum asir1 uyum veya yetersiz uyum
probleminin olmadigini gdsterir. Egitim veri seti lizerinden olusturulan model, tanimadig1 bir

veri setinde de ayn1 performansi géstermistir.

Dogru siniflama oraninin gorsel olarak gosterilmesi durumunda Diisiik, Orta ve Yiiksek

durumlarinin nasil ayristigi daha net goriilebilir. Dogru siniflama orani gorsel olarak asagidaki

Sekil 19°daki gibidir.

151



1.00-

0.75-
=
2 I sirali_test_veri.Kabul
O aaeED -
@ n50- DT Disik
{—E( B @ °  Ora
= Yiksek
G
S

0.25-

0.00-

0 25 50 75 100 125
Kabul. Alma

Sekil 19. GRE Degiskeni Icin Kabul Alma Durumlarimin Grafigi

Sekil 19°da yer alan grafikte kabul alma ve almama durumunun ‘GRE’ degiskenine gore
ayristig1 goriilmektedir. Kabul alma durumunun diisiik oldugunu gosteren somon renk kabul alma
olasilig1 degerlerinden 0.50’nin alt kisminda yogunlagsmustir. Yesil renkle gosterilen Orta durumu
ise 0,50 ile 0,65 arasinda yogunlasmistir. Kabul alma durumlarinin yiiksek oldugu kisimlar ise
mavi renkle gosterilmis ve 0,65 olasilik degerli lizerinde yogunlagmistir. Sekil 19 incelenerek
‘GRE’ skorunun hangi durumuna gore kabul alma durumunun degistigi tespit edilemez ancak
OLR Modeli sonucunda ‘GRE’ skoru arttik¢a kabul alma olasiliginin da arttig1 bilindiginden

kabul alma olasiliginin artt1g1 yesil ve mavi renklere dogru ‘GRE’ notunun da arttig1 sdylenebilir.

Sekil 19°daki grafik agsagidaki R kodlariyla elde edilmistir.

GRE_Tahmin_Sira <- predict(GRE_Sira_Model,sirali_test_veri, type = 'probs’)

Oncelikle test verisi iizerinden kabul alma durumlarinin her biri i¢in olasilik degerleri
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olusturulmustur. Predict koduyla yapilan bu islem i¢in kodun igerisinde type="prob” komutunu
calistirmak gerekir. Type komutu girilmedigi zaman olasilik degerleri yerine kabul alma

durumlar gelecektir.

GRE_Grafik_Sira <- data.frame(GRE_Tahmin_Sira, sirali_test_veri$Kabul)

Daha sonra tahmin edilen bu olasilik degerleri ile test verisindeki kabul alma
durumlarindan olusan bir veri seti olusturulmustur. Ancak bu veri setinde Diisiik, Orta ve Yiiksek
durumlarinin olasilik degerleri ve test verisindeki kabul durumlar1 olmak iizere 4 degisken yer
almaktadir. Grafik ¢izimi ic¢inse gergek kabul alma durumlarina karsilik gelen olasilik
degerlerinin yer aldig1 iki degiskenli bir veri seti gereklidir. Bunun i¢in asagidaki kod

calistirllmustir.

Olasilik_Sira=ifelse
(GRE_Grafik_Sira$sirali_test_veri.Kabul==colnames(GRE_Grafik_Sira)[1],
1-GRE_Grafik_Sira$Diisiik,

ifelse (GRE_Grafik_Sira$sirali_test_veri.Kabul==colnames(GRE_Grafik_Sira)[2],
GRE_Grafik_Sira$Orta, GRE Grafik Sira$Yiiksek))

Grafik_GRE_Sira <- data.frame(Olasilik_Sira, sirali_test_veri$Kabul)

Burada “ifelse” koduyla test verisindeki kabul siitunu degerleri (Diisiik, Orta ve Yiiksek)
ile olusturulan ‘GRE Grafik Sira’ veri setindeki birinci slitunun (Disiik siitunu) isminin
eslesmesi durumunda ‘GRE_Grafik Sira’ veri setindeki Diisilk durumu olasilik degerlerinin
alinmasi gerektigi komutu verilmistir. Ayn1 sekilde Orta ve Yiiksek durumlar i¢in de bu kod
girilmistir. Sonrasinda kabul durumu i¢in olusan olasilik degerleri vektoriiniin (Olasilik Sira) yer
aldig1 bir veri seti olusturularak bu veri seti ‘Grafik GRE_Sira’ olarak tanimlanmistir. Daha sonra
bu veri setindeki olasilik degerleri kiiglikten biiyiige dogru siralanmig ve her satira satir numarast

eklenmistir. Siralama ve satir numarasi ekleme ile ilgili kodlar asagidaki gibidir.
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Grafik_GRE_Sira <- Grafik_GRE_Sira[order(Grafik_GRE_Sira$Olasilik_Sira,
decreasing=FALSE),]
Grafik_GRE_Sira$sira <- 1:nrow(Grafik_GRE_Sira)

Son olarak “ggplot” koduyla Sekil 18’deki grafik olusturulmustur.

ggplot(data=Grafik_GRE_Sira, aes(x=sira, y=0Olasilik_Sira)) +
geom_point(aes(color=sirali_test veri.Kabul), alpha=1, shape=1, stroke=1) +
xlab("Kabul. Alma") + ylab("Kabul Alma Olasilig1")

“ggplot” kodunda yer alan komutlar ikili Lojistik Regresyon Analizi’nde detayli olarak

anlatildigindan burada tekrar anlatilmayacaktir.

154



2.3.10. Tek Bagimsiz Degiskenli (iki Gruplu Kategorik Bagimsiz Degisken) Sirah
Lojistik Regresyon Modeli Uygulamasi

Iki gruplu tek bir bapimsiz degiskenin yer aldig1 Sirali Lojistik Regresyon Analizi igin,
‘Arastirma’ degiskeninin bagimsiz degisken oldugu bir model analiz edilmistir. Analiz modeli

egitim veri seti lizerinden olusturulmustur. Analize iliskin R kodlar1 agagidaki gibidir.

library(MASS)

summary(Arastirma_Sira_Model)

Call:

polr(formula = Kabul ~ Arastirma, data = sirali_egi_veri, Hess = TRUE)

Coefficients:
Value Std. Error t value

ArastirmaEvet 3.606 0.3398 10.61
Intercepts:

Value Std. Error t value
Diisiik|Orta 0.8060 0.1968 4.0963
OrtalYtiksek 3.1727 0.3179 9.9810

Residual Deviance: 443.7826
AIC: 449.7826

Analiz sonuglar incelendiginde ‘Arastirma’ degiskeninin bagimsiz degisken oldugu
model 443,783 hata degeriyle olusmustur. Ug gruplu sirali bagimli degisken olan kabul alma
durumu Diisiik, Orta ve Yiiksek gruplarindan olugmaktadir. OLR Modellerinde paralellik
varsayimi geregi her grup icin ayr1 kesisme terimleri ancak her agiklayict degiskenin etkisi i¢in
tek bir odds orani olacagindan bir referans grubundan bahsedilemez. Grup sayisinin bir eksigi
kadar olugan modeller, en diisiik olarak kodlanan gruptan en yiiksek olarak kodlanan gruba dogru

olusurlar.

Analiz sonucu, ‘Arastirma’ degiskeninin anlamli olup olmadigini1 géstermemektedir. Bu

nedenle anlamlilik degerleri “AER” paketi ve “coeftest” kodu kullanilarak elde edilmistir.
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install.packages("AER")
library(AER)
coeftest(Arastirma_Sira_Model)
z test of coefficients:

Estimate Std. Error

ArastirmaEvet 3.60620 0.33985
Diisiik|Orta 0.80601 0.19676
OrtalYiksek 3.17266 0.31787

z value
10.6112
4.0963
9.9810

Signif. codes: 0 “***”0.001 “*** 0.01 “*> 0.05°.>0.1 “° 1

Pr(>|z|)

< 2.2e-16 ***
4.198e-05 ***
< 2.2e-16 ***

Sonuglar incelendiginde ‘Arastirma’ degiskeninin hem Diisiik ve Orta durumunun
karsilastirildigi model i¢cin hem de Orta ve Yiiksek durumunun karsilastirildigi model i¢in anlamli
oldugu goriilmektedir. ‘Arastirma’ degiskeninin katsayi degerleri her iki model igin pozitif
oldugundan, 6grencinin daha once arastirma yapip yapmadigi durumu hayirdan evete gectikce
Diisiik Kabul durumundan Orta Kabul durumuna ve Orta Kabul durumundan Yiiksek Kabul
durumuna ge¢gme olasiliginin da artacagi goriilebilir. Bu artigin ne kadar olacagini belirlemek i¢in

katsay1 (B) degerinin iistel (exponential) degeri e® alimir. Bu deger direk almabilecegi gibi R

programinda asagidaki kodla da elde edilebilir.

exp(coefficients(Arastirma_Sira_Model))

Arastirmaevet
36,82582

Kodun ¢alistirilmasi sonrasinda elde edilen deger 36,83 tiir. Bu sonug, arastirma yapma
durumunun hayirdan evet gegmesi halinde Kabul durumunun Diisiik durumundan Orta durumuna

ve Orta durumundan Yiiksek durumuna ge¢me olasiliginin 36,83 kat artmasi anlamina

gelmektedir.
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‘Arastirma’ degiskeninin Kabul Alma durumunu ne derece acikladig1 sahte R? degerleri

tizerinden goriilebilir. Bu degerler pR2 koduyla asagidaki sekilde elde edilmistir.

pR2(Arastirma_Sira_Model)

fitting null model for pseudo-r2
llh IIhNull G2 McFadden r2ML r2CU
-221.8912973 -306.9154454 170.0482962 0.277 0.455 0.512

McFadden degeri ‘Arastirma’ bagimsiz degiskeninin Kabul Alma durumunun
%27, 7’sini agikladigint gdstermektedir. Model iizerinden test verisi i¢in tahmin yapilip dogru
simiflama oranma bakilmistir. Bunun i¢in Oncelikle “predict” koduyla tahmin degerleri

olusturulmalidir. Tahmin degerleri asagidaki sekilde olusturulmustur.

Sirali_Tahm_Aras<-predict(Arastirma_Sira_Model, sirali_test_veri)

Egitim verisi Uzerinden olusturulan OLR Modeli, ‘Sirali Tahm Aras’ olarak
adlandirilarak, test verisi i¢in tahmin degerleri olusturulmustur. MLR Modelinde oldugu gibi
tahmin degerleri olasilik degerleri olarak degil, Diisiik, Orta ve Yiiksek durumlar1 olmak iizere 3
kategoriden biri olacak sekilde olusmustur. Dogru siiflama orani test verisindeki gercek kabul
degerleri ile tahmin edilen kabul degerleri lizerinden ‘“confusionMatrix” koduyla asagidaki
sekilde olusturulmustur. Ayrica egitim verisi lizerinden elde edilen dogru siniflama orani
degerleri de hesaplanarak asir1 uyum veya yetersiz uyum durumu olup olmadigir da kontrol

edilmistir.
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confusionMatrix(sirali_test_veri$Kabul,
Sirali_Tahm_Aras)
Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction Diisiik Orta Yiiksek
Diisiik 38 0 1
Orta 9 0 28
Yiiksek 1 0 43

Overall Statistics

Accuracy : 0.675

95% CI : (0.5835, 0.7577)

No Information Rate : 0.6

P-Value [Acc > NIR] : 0.05532
Kappa : 0.5

Mcnemar's Test P-Value : 4.601e-08

confusionMatrix(sirali_egi_veri$Kabul,
Sirali_Tahm_Aras_Egi)
Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction Diisiik Orta Yiiksek
Diisiik 8 0 7
Orta 30 0 56
Yiiksek 7 0 95

Overall Statistics

Accuracy : 0.6429

95% CI : (0.5837, 0.699)

No Information Rate : 0.5643
P-Value [Acc > NIR] : 0.004515
Kappa : 0.4516

Mcnemar's Test P-Value : < 2.2e-16

Statistics by Class: Statistics by Class:

Class: Diisiik  Orta  Yiksek | Class: Diisiik Orta Yiiksek
Sensitivity 0.7917 NA 0.5972 | Sensitivity 0.6967 NA 0.6013
Specificity 0.9861 0.6917 0.9792 | Specificity 0.9557 0.6929 0.9426

Pos Pred Value 0.9744 NA 0.9773
Neg Pred Value 0.8765 NA 0.6184
Prevalence 0.4000 0.0000 0.6000
Detection Rate  0.3167 0.0000 0.3583

Pos Pred Value 0.9239 NA 0.9314
Neg Pred Value 0.8032 NA 0.6461
Prevalence 0.4357 0.0000 0.5643
Detection Rate 0.3036 0.0000 0.3393

Detection 0.3250 0.3083 0.3667 | Detection 0.3286 0.3071 0.3643
Prevalence Prevalence
Balanced 0.8889 NA 0.7882 | Balanced 0.8262 NA 0.7719
Accuracy Accuracy

Dogru smiflama tablosu i¢in elde edilen ¢iktilarin tiimiiniin neyi ifade ettikleri 2.8.1.1

nolu baglikta detayli olarak aciklandigindan burada sadece sonuglar yorumlanacaktir.

Sonuglar incelendiginde, test verisi lizerinden hesaplanan dogru siniflama oraninda,
‘Arastirma’ degiskeninin bagimsiz degisken oldugu modelin dogru siniflama oraninin (Accuracy)
%67,5 oldugu goriilebilir. Modelde herhangi bir degisken olmadigi zaman (No Information Rate)
dogru siniflama oran1 %60°tir. Bu durumda ‘Arastirma’ degiskeninin dogru smiflama oranim

arttirdig1  goriilmektedir. Ancak P-Value [Acc > NIR] degeri anlamli olmadigindan
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(p=0,055>0,05), dogru siniflama orani ile modelde herhangi bir degisken olmadigi zamanki
dogru siiflama orani arasindaki farkin anlamli olmadig1 sdylenebilir. Bu durumda kabul alma
durumunun ‘Arastirma’ degiskeniyle aciklanamayacagi sdylenebilir. Kappa degerine
bakildiginda ise bu degerin 0,5 degeri ile orta derecede bir degerdir. Bu da ‘Arastirma’

degiskeninin iyi bir agiklayic1 bagimsiz degisken olmadigini gosterir.

Egitim ve test veri seti i¢in ayr1 ayr1 dogru siniflama orani olusturulmustur. Her iki veri
setinde sonuglar birbirine olduk¢a yakindir. Bu durum asir1 uyum veya yetersiz uyum
probleminin olmadigini gdsterir. Egitim veri seti lizerinden olusturulan model, tanimadig1 bir

veri setinde de ayn1 performansi géstermistir.

Dogru siniflama oraninin gorsel olarak gosterilmesi durumunda Diisiik, Orta ve Yiiksek

durumlarinin nasil ayristigi daha net goriilebilir. Dogru siniflama orani gorsel olarak asagidaki

Sekil 20°deki gibidir.
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Sekil 20. Arastirma Degiskeni Icin Kabul Alma Durumlarinin Grafigi

Sekil 20°de yer alan grafikte kabul alma ve almama durumunun ‘Arastirma’ degiskenine
gore ayristigr goriilmektedir. Ancak Kabul alma durumunun diisiik oldugunu gdsteren somon
renk kabul alma olasilig1 degerlerinden 0.50°nin alt kisminda yogunlagsmigken. Yesil renkle
gosterilen Orta durumu da burada yogunlasmistir. Bu nedenle Dogru siniflama oraninda daha
once goriildiigli gibi orta durumu i¢in dogru siniflama orani 0 (sifir) olmustur. Kabul alma
durumlarinin yiiksek oldugu kisimlar ise mavi renkle gosterilmis ve 0,50 olasilik degerli izerinde
yogunlagmistir. Sekil 20 incelenerek ‘Arastirma’ degigskeninin hangi durumuna goére hangi
durumuna gore kabul alma durumunun degistigi tespit edilemez ancak OLR Modeli sonucunda
daha once arastirma yapip yapmadigi durumu hayirdan evete gegtikce kabul alma olasiliginin da

arttigr bilindiginden kabul alma olasiligmin artti§i mavi renge dogru arastirma durumunun

hayirdan evete gectigi sdylenebilir. Sekil 20°deki grafik asagidaki R kodlariyla elde edilmistir.

Aras_Tahmin_Sira <- predict(Arastirma_Sira_Model,sirali_test veri, type = 'probs’)
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Oncelikle test verisi iizerinden kabul alma durumlarinin her biri i¢in olasilik degerleri
olusturulmustur. Predict koduyla yapilan bu islem i¢in kodun igerisinde type="prob” komutunu
calistirmak gerekir. Type komutu girilmedigi zaman olasilik degerleri yerine kabul alma

durumlar gelecektir.

Aras_Grafik_Sira <- data.frame(Aras_Tahmin_Sira, sirali_test_veri$Kabul)

Daha sonra tahmin edilen bu olasilik degerleri ile test verisindeki kabul alma
durumlarindan olusan bir veri seti olusturulmustur. Ancak bu veri setinde Diistik, Orta ve Yiiksek
durumlarinin olasilik degerleri ve test verisindeki kabul durumlari olmak iizere 4 degisken yer
almaktadir. Grafik ¢izimi iginse gercek kabul alma durumlarina karsilik gelen olasilik
degerlerinin yer aldig1 iki degiskenli bir veri seti gereklidir. Bunun i¢in asagidaki kod

calistirllmistir.

Olasilik_Sira_A=ifelse(Aras_Grafik_Sira$sirali_test veri.Kabul==colnames(Aras_Grafik_Sira)
[1],

1-Aras_Grafik_Sira$Diisiik,

ifelse (Aras_Grafik_Sira$sirali_test_veri.Kabul==colnames(Aras_Grafik_Sira)[2],

Aras_Grafik Sira$Orta,Aras_Grafik Sira$Yiiksek))

Grafik_Aras_Sira <- data.frame(Olasilik_Sira_A, sirali_test_veri$Kabul)

Burada “ifelse” koduyla test verisindeki kabul siitunu degerleri (Diisiik, Orta ve Yiiksek)
ile olusturulan ‘Aras Grafik Sira’ veri setindeki birinci siitunun (Diisiik siitunu) isminin
eslesmesi durumunda ‘Aras Grafik Sira’ veri setindeki Diisiik durumu olasilik degerlerinin
alinmasi gerektigi komutu verilmistir. Ayn1 sekilde Orta ve Yiiksek durumlari i¢in de bu kod
girilmistir. Sonrasinda kabul durumu i¢in olusan olasilik degerleri vektoriiniin (Olasilik_Sira A)
yer aldig1 bir veri seti olusturularak bu veri seti ‘Grafik_Aras_Sira’ olarak tanimlanmistir. Daha

sonra bu veri setindeki olasilik degerleri kiigiikten biiylige dogru siralanmis ve her satira satir
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numarasi eklenmistir. Siralama ve satir numarasi ekleme ile ilgili kodlar asagidaki gibidir.

Grafik_Aras_Sira <- Grafik_Aras_Sira[order(Grafik_Aras_Sira$Olasilik_Sira_A,
decreasing=FALSE),]
Grafik_Aras_Sira$sira <- 1:nrow(Grafik_Aras_Sira)

Son olarak “ggplot” koduyla Sekil 19°daki grafik olusturulmustur.

ggplot(data=Grafik_Aras_Sira, aes(x=sira, y=0Olasilik_Sira_A)) +
geom_point(aes(color=sirali_test veri.Kabul),

alpha=1, shape=1, stroke=1) +

xlab("Kabul. Alma") + ylab("Kabul Alma Olasilig1")

“ggplot” kodunda yer alan komutlar ikili Lojistik Regresyon Analizinde detayli olarak

anlatildigindan burada tekrar anlatilmayacaktir.

2.3.11. Tek Bagimsiz Degiskenli (ikiden Fazla Gruplu Kategorik Bagimsiz Degisken)
Sirall Lojistik Regresyon Modeli Uygulamasi

Ikiden fazla gruplu tek bir bagimsiz degiskenin yer aldigit OLR Modeli igin, “Mezun
Oldugu Universitenin Basaris1 (UniBas)” degiskeninin bagimsiz degisken oldugu bir model
analiz edilmistir. Analiz modeli egitim veri seti iizerinden olusturulmustur. Analize iliskin R

kodlar1 agagidaki gibidir.

summary(UniBas_Sira_Model)
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Call:
polr(formula = Kabul ~ UniBas, data = sirali_egi_veri, Hess = TRUE)

Coefficients:
Value Std. Error t value

UniBasOrta 1.672 0.2661 6.283
UniBaslyi 4.162 0.5311 7.837
Intercepts:

Value Std. Error t value
Diisiik|Orta 0.3942 0.1962 2.0090
Orta|Yiiksek 2.1081 0.2410 8.7455

Residual Deviance: 506.5661
AIC: 514.5661

Analiz sonuclari incelendiginde ‘UniBas’ degiskeninin bagimsiz degisken oldugu model
506,566 hata degeriyle tahmin edilmistir. U¢ gruplu sirali bagimli degisken olan kabul alma
durumu Diisiik, Orta ve Yiiksek gruplarindan olugmaktadir. OLR Modellerinde paralellik
varsayimi geregi her grup i¢in ayr1 kesisme terimleri ancak her aciklayict degiskenin etkisi i¢in
tek bir odds orani olacagindan bir referans grubundan bahsedilemez. Grup sayisinin bir eksigi
kadar olusan modeller, en diisiik olarak kodlanan gruptan en yiiksek olarak kodlanan gruba dogru

olusurlar.

Analiz sonucu, ‘UniBas’ degiskeninin anlamli olup olmadigini gostermemektedir. Bu

nedenle anlamlilik degerleri “AER” paketi ve “coeftest” kodu kullanilarak elde edilmistir.

coeftest(UniBas_Sira_Model)

Z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>z|)
UniBasOrta 1.67172 0.26607 6.2829 3.323e-10 ***
UniBaslyi  4.16204 0.53109 7.8368 4.621e-15 ***
Diisiik|Orta  0.39424 0.19623 2.0090 0.04454 *
Orta|Yiiksek 2.10809 0.24105 8.7455 < 2.2e-16 ***

Signif. codes: 0 “****0.001 “**>0.01 **> 0.05 > 0.1 " 1
Sonuglar incelendiginde ‘UniBas’ degiskeninin hem Diisiik ve Orta durumunun
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karsilastirildigi model icin hem de Orta ve Yiiksek durumunun karsilastirildigi model i¢in anlaml
oldugu goriilmektedir. Ayrica ‘UniBas’ degiskeninin Orta ve Iyi durumlari i¢in model anlamlidur.
‘UniBas’ degiskeninin katsay1 degerleri her iki model i¢in pozitif oldugundan, 6grencinin mezun
oldugu tiniversitenin basaris1 durumu kotiiden orta ve iyiye gectikce Diisiik Kabul durumundan
Orta Kabul durumuna ve Orta Kabul durumundan Yiiksek Kabul durumuna ge¢cme olasiliginin
da artacagi goriilebilir. Bu artisin ne kadar olacagini belirlemek i¢in katsay1 () degerinin iistel

(exponential) degeri eP almir. Bu deger direk alinabilecegi gibi R programinda asagidaki kodla

da elde edilebilir.

exp(coefficients(UniBas_Sira_Model))

UniBasOrta UniBaslyi
5.321306 64.202467

Kodun calistirilmasi sonrasinda elde edilen deger {iniversite basarisinin orta olmasi
durumunda 5,32; tiniversite basarisinin iyi olmasi durumunda ise 64,20°dir. Bu sonug, ‘UniBas’
durumunun kotii durumundan orta durumuna gegmesi halinde Kabul durumunun Diisiik
durumundan Orta durumuna ve Orta durumundan Yiiksek durumuna gegme olasiliginin 5,32 kat;
‘UniBas’ durumunun orta durumundan iyi durumuna ge¢mesi halinde ise Kabul durumunun
Diisiik durumundan Orta durumuna ve Orta durumundan Yiiksek durumuna ge¢cme olasiliginin

64,20 kat artmas1 anlamina gelmektedir.

‘UniBas’ degiskeninin Kabul Alma durumunu ne derece agikladigi sahte R? degerleri

tizerinden goriilebilir. Bu degerler pR2 koduyla asagidaki sekilde elde edilmistir.

pR2(UniBas_Sira_Model)
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fitting null model for pseudo-r2
llh [IhNull G2 McFadden r2ML r2CU
-253.2830696 -306.9154454 107.2647516 0.175 0.318 0.358

McFadden degeri ‘UniBas’ bagimsiz degiskeninin Kabul Alma durumunun %17,5’sini
acikladigin1 gostermektedir. Model iizerinden test verisi i¢in tahmin yapilip dogru smiflama
oranina bakilmistir. Bunun i¢in 6ncelikle “predict” koduyla tahmin degerleri olusturulmalidir.

Tahmin degerleri asagidaki kodla olusturulmustur.

Sirali_Tahm_UniBas<-predict(UniBas_Sira_Model, sirali_test_veri)

Egitim verisi lzerinden olusturulan OLR Modeli, ‘Sirali Tahm UniBas’ olarak
adlandirilarak, test verisi i¢in tahmin degerleri olusturulmustur. MLR Modelinde oldugu gibi
tahmin degerleri olasilik degerleri olarak degil, Diistik, Orta ve Yiiksek durumlari olmak iizere 3
kategoriden biri olacak sekilde olusmustur. Dogru siniflama oram test verisindeki gercek kabul
degerleri ile tahmin edilen kabul degerleri iizerinden “confusionMatrix” koduyla asagidaki
sekilde olusturulmustur. Ayrica egitim verisi lizerinden elde edilen dogru siniflama orani

degerleri de hesaplanarak asir1 uyum veya yetersiz uyum durumu olup olmadig:r da kontrol

edilmistir.
confusionMatrix(sirali_test_veri$Kabul, confusionMatrix(sirali_egi_veri$Kabul,
Sirali_Tahm_UniBas) Sirali_Tahm_UniBas_Egi)
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Confusion Matrix and Statistics Confusion Matrix and Statistics
Reference Reference

Prediction  Diisiik Orta Yiiksek Prediction Diisiik Orta Yiiksek

Diisiik 23 0 16 Dustik 55 0 37

Orta 8 0 29 Orta 38 0 48

Yiiksek 5 0 39 Yiksek 4 0 098
Overall Statistics Overall Statistics
Accuracy : 0.5167 Accuracy : 0.5464
95% CI : (0.4237, 0.6088) 95% CI : (0.4861, 0.6058)
No Information Rate : 0.7 No Information Rate : 0.6536
P-Value [Acc > NIR] : 1 P-Value [Acc > NIR] : 0.9999
Kappa : 0.2516 Kappa : 0.3001
Mcnemar's Test P-Value : 2.765e-09 Mcnemar's Test P-Value : <2e-16
Statistics by Class: Statistics by Class:
Class: Diisik Orta Yiiksek | Class: Diistik Orta  Yiiksek
Sensitivity 0.6389 NA 0.4643 Sensitivity 0.5670 NA 0.5355
Specificity 0.8095 0.6917 0.8611 Specificity 0.7978 0.6929 0.9588
Pos Pred Value  0.5897 NA 0.8864 Pos Pred VValue 0.5978 NA  0.9608
Neg Pred Value 0.8395 NA 0.4079 Neg Pred Value 0.7766 NA  0.5225
Prevalence 0.3000 0.0000 0.7000 Prevalence 0.3464 0.0000 0.6536
Detection Rate 0.1917 0.0000 0.3250 Detection Rate 0.1964  0.0000 0.3500
Detection 0.3250 0.3083 0.3667 Detection 0.3286  0.3071 0.3643
Prevalence Prevalence
Balanced 0.7242 NA 0.6627 Balanced 0.6824 NA 0.7471
Accuracy Accuracy

Dogru siniflama tablosu i¢in elde edilen ¢iktilarin tiimiiniin neyi ifade ettikleri 2.8.1.1

nolu baglikta detayli olarak agiklandigindan burada sadece sonuglar yorumlanacaktir.

Sonuglar incelendiginde, test verisi lizerinden hesaplanan dogru siiflama oraninda,
‘UniBas’ degigkeninin bagimsiz degisken oldugu modelin dogru siniflama oraninin (Accuracy)
%351,67 oldugu goriilebilir. Modelde herhangi bir degisken olmadigi zaman (No Information
Rate) dogru siniflama orani %70’tir. Bu durumda ‘UniBas’ degiskeninin dogru siniflama oranini
arttirmadigr goriilmektedir. Ayrica P-Value [Acc > NIR] degeri anlamli olmadigindan

(p=1>0,05), dogru smiflama oran1 ile modelde herhangi bir degisken olmadig1 zamanki dogru

166



smiflama orani arasindaki farkin anlamli olmadigi soylenebilir. Bu durumda kabul alma
durumunun ‘UniBas’ degiskeniyle aciklanamayacagi sdylenebilir. Kappa degerine bakildiginda
ise 0,25 degeri ile kotii derecede bir degerdir. Bu da ‘UniBas’ degiskeninin iyi bir agiklayici

bagimsiz degisken olmadigin1 gosterir.

Egitim ve test veri seti i¢in ayr1 ayr1 dogru siniflama orani olusturulmustur. Her iki veri
setinde sonuglar birbirine olduk¢a yakindir. Bu durum asir1 uyum veya yetersiz uyum
probleminin olmadigini gdsterir. Egitim veri seti lizerinden olusturulan model, tanimadig1 bir

veri setinde de ayni performansi géstermistir.

Dogru siniflama oraninin gorsel olarak gosterilmesi durumunda Diisiik, Orta ve Yiiksek
durumlarinin nasil ayristigi daha net goriilebilir. Dogru siniflama orani gorsel olarak asagidaki

Sekil 21°deki gibidir.
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Sekil 21. UniBas Degiskeni i¢cin Kabul Alma Durumlarinin Grafigi
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Sekil 21°de yer alan grafikte kabul alma ve almama durumunun ‘UniBas’ degiskenine
gore ayrismadigi goriilmektedir. Kabul alma durumlarindan diisiik, orta ve yiiksek durumlar
birbirine ¢ok yakin olasiliklarda yogunlasmistir. ‘UniBas’ degiskeninin kabul alma durumunu
anlamli olarak etkiledigi sonucu bulunsa da dogru siniflama oranit ve grafik degerleri bu
degiskenin Kabul alma durumu iizerinde anlamli bir etkisinin olmadigin1 gostermektedir. Sekil

21°deki grafik asagidaki R kodlariyla elde edilmistir.

UniBas_Tahmin_Sira <- predict(UniBas_Sira_Model,sirali_test_veri, type = 'probs’)

Oncelikle test verisi iizerinden kabul alma durumlarinin her biri icin olasilik degerleri
olusturulmustur. Predict koduyla yapilan bu islem i¢in kodun igerisinde type="prob” komutunu
calisirmak gerekir. Type komutu girilmedigi zaman olasilik degerleri yerine kabul alma

durumlar gelecektir.

UniBas_Grafik_Sira <- data.frame(UniBas_Tahmin_Sira, sirali_test_veri$Kabul)

Daha sonra tahmin edilen bu olasilik degerleri ile test verisindeki kabul alma
durumlarindan olusan bir veri seti olusturulmustur. Ancak bu veri setinde Diisiik, Orta ve Yiiksek
durumlarinin olasilik degerleri ve test verisindeki kabul durumlari olmak iizere 4 degisken yer
almaktadir. Grafik ¢izimi icinse gergek kabul alma durumlarina karsilik gelen olasilik
degerlerinin yer aldigi iki degiskenli bir veri seti gereklidir. Bunun i¢in asagidaki kod

calistirilmustir.

Olasilik_Sira_U=ifelse(UniBas_Grafik_Sira$sirali_test_veri.Kabul==colnames(UniBas_Grafik
_Sira)[1],

1-UniBas_Grafik Sira$Diisiik,

ifelse (UniBas_Grafik_Sira$sirali_test_veri.Kabul==colnames(UniBas_Grafik_Sira)[2],
UniBas_Grafik Sira$§Orta,UniBas_Grafik Sira$Yiiksek))

Grafik_UniBas_Sira <- data.frame(Olasilik_Sira_U, sirali_test_veri$Kabul)
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Burada “ifelse” koduyla test verisindeki kabul siitunu degerleri (Diisiik, Orta ve Yiiksek)
ile olusturulan ‘UniBas_Grafik Sira’ veri setindeki birinci siitunun (Diislik siitunu) isminin
eslesmesi durumunda ‘UniBas_Grafik Sira’ veri setindeki Diisiik durumu olasilik degerlerinin
alinmasi gerektigi komutu verilmistir. Ayn1 sekilde Orta ve Yiiksek durumlari i¢in de bu kod
girilmigtir.  Sonrasinda kabul durumu i¢in olusan olasilik degerleri vektoriiniin
(Olasilik_UniBas_U) yer aldig1 bir veri seti olusturularak bu veri seti ‘Grafik UniBas_Sira’
olarak tanimlanmistir. Daha sonra bu veri setindeki olasilik degerleri kiiglikten biiyiige dogru
siralanmig ve her satira satir numarast eklenmistir. Siralama ve satir numarasi ekleme ile ilgili

kodlar asagidaki gibidir.

Grafik_UniBas_Sira <- Grafik_UniBas_Sira[order(Grafik_UniBas_Sira$Olasilik_Sira_U,
decreasing=FALSE),]
Grafik_UniBas_Sira$sira <- 1:nrow(Grafik_UniBas_Sira)

Son olarak “ggplot” koduyla Sekil 19°daki grafik olusturulmustur.

ggplot(data=Grafik_UniBas_Sira, aes(x=sira, y=0Olasilik_Sira_U)) +
geom_point(aes(color=sirali_test veri.Kabul),

alpha=1, shape=1, stroke=1) +

xlab("Kabul. Alma") + ylab("Kabul Alma Olasilig1")

“ggplot” kodunda yer alan komutlar Ikili Lojistik Regresyon Analizi’nde detayli olarak

anlatildigindan burada tekrar anlatilmayacaktir.
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2.3.13. Birden Cok Bagimsiz Degiskenli Cok Terimli Lojistik Regresyon Modeli
Uygulamasi (Karma Degiskenler)

Birden ¢ok bagimsiz degiskenli OLR Modeli i¢in ‘GRE, TOEFL, UniBas, RefMek,
MezNotu ve Arastirma’ degiskenlerinin bagimsiz degiskenler oldugu bir model tahmin edilmistir.

Bu modelin analizi igin egitim verisi kullanilmistir. Analize iligskin R kodu ve sonuglar asagidaki

gibidir.

summary(Tumu_Sira_Model)
Call:
polr(formula = Kabul ~ ., data = sirali_egi_veri, Hess = TRUE)

Coefficients:

Value Std. Error t value
GRE 0.23304 0.01896 12.2892
TOELF -0.09318 0.05277 -1.7659
UniBasOrta -0.22873 0.40859 -0.5598
UniBaslyi -0.09683 0.74358 -0.1302
RefMek 0.62106 0.24716 2.5128
MezNotu 0.95638 0.64445 1.4840
ArastirmaEvet 1.12529 0.39494 2.8492
Intercepts:

Value Std. Error t value
Diisiik|Orta 72.8059 0.0232 3139.2247
Orta|Yiiksek 76.1770 0.3530 215.7757

Residual Deviance: 294.4006
AIC: 312.4006

Analiz sonuglar1 incelendiginde tiim bagimsiz degiskenlerin yer aldigr model 294,400
hata degeriyle olusmustur. Ug gruplu sirali bagimli degisken olan kabul alma durumu Diisiik,
Orta ve Yiiksek gruplarindan olusmaktadir. OLR Modellerinde paralellik varsayimi geregi her
grup i¢in ayri kesisme terimleri ancak her agiklayici degiskenin etkisi icin tek bir odds oram
olacagindan bir referans grubundan bahsedilemez. Grup sayisinin bir eksigi kadar olusan

modeller, en diisiik olarak kodlanan gruptan en yiiksek olarak kodlanan gruba dogru olusurlar.
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Analiz sonucu, degiskenlerin anlamli olup olmadigini gostermemektedir. Bu nedenle

anlamlilik degerleri “AER” paketi ve “coeftest” kodu kullanilarak elde edilmistir.

coeftest(Tumu_Sira_Model)

Z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
GRE 0.233044 0.018963 12.2892 < 2.2e-16 ***
TOELF -0.093177 0.052766 -1.7659 0.077421.
UniBasOrta -0.228727  0.408592 -0.5598 0.575622
UniBaslyi -0.096832  0.743585 -0.1302 0.896390
RefMek 0.621061 0.247162 2.5128 0.011979 *
MezNotu 0.956381 0.644454 1.4840 0.137804
ArastirmaEvet 1.125286 0.394941 2.8492 0.004382 **
Diisiik|Orta 72.805907  0.023192 3139.2247 < 2.2e-16 ***
Orta|Yiiksek 76.177021  0.353038 215.7757 < 2.2e-16 ***

Signif. codes: 0 “***”0.001 “*** 0.01 “*>0.05 > 0.1 “° 1

Sonuglar incelendiginde hem Diisiik ve Orta durumunun karsilastirildigi model i¢cin hem
de Orta ve Yiiksek durumunun karsilastirildigi model icin en az bir degiskenin anlamli oldugu
goriilmektedir. ‘GRE, RefMek ve Arastirma’ degiskenleri modelde yer alan anlamli degiskenler
iken ‘TOEFL, UniBas ve MezNotu’ degiskenlerinin Kabul Alma durumunu agiklamada anlamli
degiskenler olmadig1 goriilmektedir. Anlamli olmayan degiskenlerin ¢ikarilmasi sonrasinda

model tekrar ¢alistirilmistir.

summary(Tumu_Sira_Model)

Call:

polr(formula = Kabul ~ GRE + RefMek + Arastirma, data = sirali_egi_veri,
Hess = TRUE)

Coefficients:

Value Std. Error t value
GRE 0.2197 0.001991 110.353
RefMek 0.6155 0.184446 3.337
ArastirmaEvet 1.3251 0.387181 3.422

Intercepts:
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Value Std. Error t value
Diisiik|Orta 70.6057 0.0087 8153.2381
Orta|Yiiksek 73.9411 0.3442 214.8009

Residual Deviance: 298.79
AIC: 308.79

coeftest(Tumu_Sira_Model)

Z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
GRE 0.2197082  0.0019910  110.3529 < 2.2e-16 ***
RefMek 0.6155236  0.1844460  3.3371 0.0008464 ***
ArastirmaEvet 1.3251069  0.3871809  3.4224 0.0006206 ***
Diisiik|Orta 70.6057366 0.0086598  8153.2381  <2.2e-16 ***
Orta|Yiiksek 73.9410819 0.3442308  214.8009 < 2.2e-16 ***

Signif. codes: 0 “***’0.001 “** 0.01 “** 0.05 “.” 0.1 “’ 1

Model tekrar calistirldiginda biitiin degiskenlerin anlamli oldugu goriilmektedir.
Modeldeki bagimsiz degiskenlerin katsay1 degerleri pozitif oldugundan, ‘GRE ve MezNotu’
degiskenlerinin degerleri arttikca ve Arastirma durumu hayirdan evet gectikce Diisiik Kabul
durumundan Orta Kabul durumuna ve Orta Kabul durumundan Yiiksek kabul durumuna ge¢me
olasiliginin da artacagi goriilebilir. Bu artisin ne kadar olacagimi belirlemek i¢in model
katsayilarmin (B) iistel (exponential) degerleri e? almir. Bu islem R programinda asagidaki kodla

da elde edilebilir.

exp(coefficients(Tumu_Sira_Model))

GRE RefMek ArastirmaEvet
1.245713 1.850625 3.762588

Kodun ¢alistirilmasi sonrasinda elde edilen degerler GRE i¢in 1,25; RefMek i¢in 1,85
ve Arastirma i¢in 3,76 dir. Bu sonug, GRE degerinin bir birim artmas1 halinde Kabul durumunun

Diistik durumundan Orta durumuna ve Orta durumundan Yiiksek durumuna ge¢cme olasiliginin
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1,25 kat; RefMek degerinin bir birim artmasi halinde Kabul durumunun Diigitk durumundan Orta
durumuna ve Orta durumundan Yiiksek durumuna ge¢me olasiliginin 1,85 kat ve Arastirma
durumunun hayirdan evete ge¢cmesi halinde Kabul durumunun Diisiik durumundan Orta
durumuna ve Orta durumundan Yiiksek durumuna gegme olasiliginin 3,76 kat artmast anlamina
gelmektedir. Boylece Kabul durumunu en ¢ok etkileyen degiskenlerin sirasiyla ‘Arastirma’,

‘RefMek’ ve ‘GRE’ degiskenleri oldugu soylenebilir.

Modelde yer alan bagimsiz degiskenler olan ‘GRE’, ‘RefMek’ ve ‘Arastirma’
degiskenlerinin Kabul Alma durumunu ne derece agikladigi sahte R? degerleri iizerinden

goriilebilir. Bu degerler pR2 koduyla agagidaki sekilde elde edilmistir.

pR2(Tumu_Sira_Model)

fitting null model for pseudo-r2
llh [IhNull G2 McFadden r2ML r2CU
-149.39498 -306.91544 315.04092  0.513 0.675 0.760

McFadden degeri modeldeki bagimsiz degiskenlerin Kabul Alma durumunun
%51,3’1inii acikladigimi gostermektedir. Model tlizerinden test verisi i¢in tahmin yapilip dogru
siniflama oranina bakilmistir. Bunun icin Oncelikle “predict” koduyla tahmin degerleri

olusturulmalidir. Tahmin degerleri asagidaki kodla olusturulmustur.

Sirali_Tahm_Tumu<-predict(Tumu_Sira_Model, sirali_test_veri)

Egitim verisi lizerinden olusturulan OLR Modeli, ‘Sirali Tahm Tumu’ olarak
adlandirilarak, test verisi i¢in tahmin degerleri olusturulmustur. MLR Modelinde oldugu gibi
tahmin degerleri olasilik degerleri olarak degil, Diisiik, Orta ve Yiiksek durumlari olmak iizere 3

kategoriden biri olacak sekilde olusmustur. Dogru siniflama orani test verisindeki gergek kabul
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degerleri ile tahmin edilen kabul degerleri iizerinden “confusionMatrix” koduyla asagidaki
sekilde olusturulmustur. Ayrica egitim verisi lizerinden elde edilen dogru siniflama orani

degerleri de hesaplanarak asir1 uyum veya yetersiz uyum durumu olup olmadigir da kontrol

edilmistir.

confusionMatrix(sirali_test_veri$Kabul,
Sirali_Tahm_Tumu)
Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction Diisiik  Orta Yiiksek
Diisiik 32 6 1
Orta 6 28 3
Yiiksek 2 2 40

Overall Statistics

Accuracy : 0.8333

95% CI : (0.7544, 0.8951)

No Information Rate : 0.3667
P-Value [Acc > NIR] : <2e-16
Kappa : 0.7493

Mcnemar's Test P-Value : 0.9115

Statistics by Class:

confusionMatrix(sirali_egi_veri$Kabul,
Sirali_Tahm_Tumu_Eqi)
Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction Diisiik Orta Yiiksek
Diisiik 77 11 4
Orta 14 65 7
Yiiksek 5 3 9%

Overall Statistics

Accuracy : 0.8429

95% CI : (0.7948, 0.8834)

No Information Rate : 0.375
P-Value [Acc > NIR] : <2e-16
Kappa : 0.7634

Mcnemar's Test P-Value : 0.5578

Statistics by Class:

Class: Diisiik Orta  Yiiksek Class: Diisitk Orta  Yiiksek
Sensitivity 0.8000 0.7778 0.9091 Sensitivity 0.8021 0.8228 0.8952
Specificity 0.9125 0.8929 0.9474 Specificity 0.9185 0.8955 0.9543
Pos Pred Value 0.8205 0.7568 0.9091 Pos Pred Value 0.8370 0.7558 0.9216
Neg Pred Value 0.9012 0.9036 0.9474 Neg Pred Value 0.8989 0.9278 0.9382
Prevalence 0.3333 0.3000 0.3667 Prevalence 0.3429 0.2821 0.3750
Detection Rate 0.2667 0.2333 0.3333 Detection Rate 0.2750 0.2321 0.3357
Detection 0.3250 0.3083 0.3667 Detection 0.3286 0.3071 0.3643
Prevalence Prevalence

Balanced 0.8562 0.8353 0.9282 Balanced 0.8603 0.8592 0.9248
Accuracy Accuracy

Dogru smiflama tablosu i¢in elde edilen ¢iktilarin tiimiiniin neyi ifade ettikleri 2.8.1.1

nolu baglikta detayli olarak aciklandigindan burada sadece sonucglar yorumlanacaktir.
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Sonuglar incelendiginde, test verisi lizerinden hesaplanan dogru siniflama oraninda,
‘GRE’, ‘RefMek’ ve ‘Arastirma’ degiskenlerinin bagimsiz degiskenler oldugu modelin dogru
siiflama oraninin (Accuracy) %83,33 oldugu goriilebilir. Modelde herhangi bir degisken
olmadigi zaman (No Information Rate) dogru siniflama orani %36,67 dir. Bu durumda ‘GRE’,
‘RefMek’ ve ‘Arastirma’ degiskenlerinin dogru siniflama oranimi yiliksek oranda arttirdigi
goriilmektedir. Ayrica P-Value [Acc > NIR] degeri anlamli (p=0,000<0,05) oldugundan, dogru
simiflama orani ile modelde herhangi bir degisken olmadigi zamanki dogru siniflama orani
arasindaki farkin anlamli oldugu soylenebilir. Bu durumda Kabul Alma durumunun modeldeki
bagimsiz degiskenler olan ‘GRE’, ‘RefMek’ ve ‘Arastirma’ degiskenleriyle yiiksek oranda

acikladig1 sdylenebilir. Kappa degerine bakildiginda ise 0,75 degeri ile oldukga iyi bir degerdir.

Egitim ve test veri seti i¢in ayr1 ayr1 dogru siniflama orani olusturulmustur. Her iki veri
setinde sonuglar birbirine olduk¢a yakindir. Bu durum asir1 uyum veya yetersiz uyum
probleminin olmadigini gosterir. Egitim veri seti iizerinden olusturulan model, tanimadig1 bir

veri setinde de ayn1 performansi géstermistir.

Dogru siniflama oraninin gorsel olarak gdsterilmesi durumunda Diisiik, Orta ve Yiiksek

durumlarinin nasil ayristig1 daha net goriilebilir. Dogru siniflama orani1 gorsel olarak asagidaki

Sekil 22°deki gibidir.
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Sekil 22. GRE, RefMek ve Arastirma Degiskenleri Icin Kabul Alma Durumlarinimn Grafigi

Sekil 22°de yer alan grafikte kabul alma ve almama durumunun modeldeki bagimsiz

degiskenlere gore ayristig1 goriilmektedir.

Kabul alma durumunun diisiik oldugunu gdsteren somon renk kabul alma olasiligi
degerlerinden 0,33’iin alt kisminda yogunlasmistir. Yesil renkle gosterilen Orta durumu ise 0,33
ile 0,66 arasinda yogunlagmistir. Kabul alma durumlarinin yiiksek oldugu kisimlar ise mavi
renkle gosterilmis ve 0,66 olasilik degeri lizerinde yogunlasmistir. Sekil 22 incelenerek ‘GRE’,
‘RefMek’ ve ‘Arastirma’ degigkenlerinin hangi durumlarina gore kabul alma durumunun
degistigi tespit edilemez ancak OLR Modeli sonucunda ‘GRE’ ve ‘RefMek’ degiskenlerinin
skoru arttik¢a ve ‘Arastirma’ degiskeni hayir durumundan evet durumuna gectikge kabul alma
olasiligmin da arttig1 bilindiginden kabul alma olasiliginin arttig1 yesil ve mavi renklere dogru
‘GRE’ ve ‘RefMek’ degiskenlerinin skorunun arttigi ve ‘Arastirma’ degiskeninin hayir

durumundan evet durumuna gectigi sOylenebilir. Sekil 22°deki grafik asagidaki R kodlariyla elde
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edilmistir.

Tumu_Tahmin_Sira <- predict(Tumu_Sira_Model,sirali_test_veri, type = 'probs’)

Oncelikle test verisi iizerinden kabul alma durumlarinin her biri i¢in olasilik degerleri
olusturulmustur. Predict koduyla yapilan bu islem i¢in kodun igerisinde type="“prob” komutunu
calistirmak gerekir. Type komutu girilmedigi zaman olasilik degerleri yerine kabul alma

durumlar gelecektir.

Tumu_Grafik_Sira <- data.frame(Tumu_Tahmin_Sira, sirali_test_veri$Kabul)

Daha sonra tahmin edilen bu olasilik degerleri ile test verisindeki kabul alma
durumlarindan olusan bir veri seti olusturulmustur. Ancak bu veri setinde Diisiik, Orta ve Yiiksek
durumlarinin olasilik degerleri ve test verisindeki kabul durumlari olmak iizere 4 degisken yer
almaktadir. Grafik c¢izimi iginse gercek kabul alma durumlarma karsilik gelen olasilik
degerlerinin yer aldigi iki degiskenli bir veri seti gereklidir. Bunun i¢in asagidaki kod

calistirllmistir.

Olasilik_Sira_T=ifelse(Tumu_Grafik_Sira$sirali_test_veri.Kabul==colnames(Tumu_Grafik_Si
ra)[1],

1-Tumu_Grafik_Sira$Diisiik,

ifelse (Tumu_Grafik_Sira$sirali_test_veri.Kabul==colnames(Tumu_Grafik_Sira)[2],
Tumu_Grafik _Sira$Orta,Tumu_Grafik Sira$§Yiiksek))

Grafik_Tumu_Sira <- data.frame(Olasilik_Sira_T, sirali_test_veri$Kabul)

Burada “ifelse” koduyla test verisindeki kabul siitunu degerleri (Diisiik, Orta ve Yiiksek)
ile olusturulan ‘Tumu_Grafik Sira’ veri setindeki birinci siitunun (Disiik siitunu) isminin
eslesmesi durumunda ‘Tumu_Grafik Sira’ veri setindeki Diisiik durumu olasilik degerlerinin

alinmasi gerektigi komutu verilmistir. Ayni sekilde Orta ve Yiiksek durumlari i¢in de bu kod
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girilmigtir.  Sonrasinda kabul durumu i¢in olusan olasilik degerleri vektoriiniin
(Olasilik_UniBas_T) yer aldig1 bir veri seti olusturularak bu veri seti ‘Tumu_UniBas_Sira’ olarak
tanimlanmistir. Daha sonra bu veri setindeki olasilik degerleri kiiglikten biiyiige dogru siralanmig
ve her satira satir numarasi eklenmistir. Siralama ve satir numarasi ekleme ile ilgili kodlar

asagidaki gibidir.

Grafik_Tumu_Sira <- Grafik_Tumu_Sira[order(Grafik_Tumu_Sira$Olasilik_Sira_T,
decreasing=FALSE),]

Grafik_Tumu_Sira$sira <- 1:nrow(Grafik_Tumu_Sira)

Son olarak “ggplot” koduyla Sekil 19°daki grafik olusturulmustur.

ggplot(data=Grafik_Tumu_Sira, aes(x=sira, y=Olasilik_Sira_T)) +
geom_point(aes(color=sirali_test_veri.Kabul),

alpha=1, shape=1, stroke=1) +

xlab("Kabul. Alma") + ylab("Kabul Alma Olasilig1")

“ggplot” kodunda yer alan komutlar Ikili Lojistik Regresyon Analizi’nde detayli olarak

anlatildigindan burada tekrar anlatilmayacaktir.
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UCUNCU BOLUM

SONUC VE ONERILER

2.2. Sonu¢

Veri Madenciligi’'nde, degiskenler arasindaki neden-sonug¢ iliskilerinin ortaya
cikarilmast ve bu iliskilerin modellenmesinde bircok yontem kullanilmaktadir. Regresyon
Modelleri, Veri Madenciligi’nde kullanilan bu yontemlerin 6nemli bir kismini olusturmaktadir.
Bu modeller arasinda Lojistik Regresyon modelleri; bagimli degiskenin iki veya ikiden fazla

kategorili kategorik degisken oldugu durumlarda uygulamada yaygin olarak kullanilmaktadir.

Bu calismada Veri Madenciligi’nde kullanilabilecek Lojistik Regresyon modelleri
miimkiin tiim alternatifleri bakimindan degerlendirilmistir. Lojistik Regresyon Modellerinin
teorik altyapisi incelenmeden ve R programlama dilindeki uygulamalara ge¢ilmeden 6nce Veri
Madenciligi Uygulamalarinda yer alan “Veri Setinin Analize Hazir Hale Getirilmesi Siireci”
uygulanmistir. Verilerin analize hazir hale getirilmesi siireci analiz sonuglarinin dogru ve
giivenilir sonuglar vermesi agisindan onemlidir. Verilerin eksik olmasi, veri setinde gereksiz
bilgilerin olmas1 yani giiriiltii olmas1 veya verilerin tutarsiz olmasi durumlarinda elde edilecek
analiz sonuglar1 da problemli olacaktir. Bu siiregle birlikte modellerinin dogru ve giivenilir
sonuglar vermesi agisindan c¢alisilan modelin gerektirdigi varsayimlarin da saglanmasi oldukca
Oonemlidir. Bu c¢alismada verilerin temizlenmesi, biitiinlestirilmesi, indirgenmesi ve
dontistiiriilmesi gibi veri 6n isleme siirecleri (veri setinin analize hazir hale getirilmesi), acik
kaynak kodlu R programlama dilinde gerceklestirilmistir. Ayrica Ikili, Multinominal ve
Multiordinal Lojistik Regresyon Modellerinin bagimsiz degiskenler bakimindan tim miimkiin
alternatifleri i¢in tahmin edilen modellerin varsayimlarinin saglanip saglanmadig1 incelenmistir.

Varsayimlarin saglanamadigi durumlar i¢in ¢éztimler 6nerilmistir.

179



Lojistik Regresyon Modellerinin tahmin edilmesinde 400 gézlem degerinden olusan bir
veri seti kullanilmistir. Model sonuglarinin yorumlanmasinda ayni degiskenlerin farkli modeller
icin yorumlanmasinin daha agiklayici olacag: diisiiniilmiistiir. Analizlerin daha saglikli ve hizli
yiritilmesi ve kullanilan R kodlarinin dogru calisip calismadiginin manuel olarak da
kontroliiniin yapilabilmesi, veriye daha diisiik performansl cihazlardan da hizlica erisilebilmesi
amaciyla gozlem sayisi sinirlt tutulmustur. Veri setinde 6grencilerin GRE skoru, TOEFL skoru,
lisans mezunu olduklar1 {iniversitelerinin uluslararasi basari puanlari, kabul bagvurusu igin
aldiklar1 referans mektuplarinin giicii, mezuniyet notlari, daha 6nce arastirma tecriibelerinin olup
olmadig1 degiskenleri olmak tizere iki ve ikiden fazla kategorili kategorik bagimsiz degiskenler
ve stirekli bagimsiz degiskenler yer almaktadir. Ayrica iki kategorili 6grencinin Kabul alip
almadig1 bagimli degiskeni, ikiden fazla kategorili nominal (Kabul, Yedek, Red) ve ikiden fazla
kategorili ordinal (Diisiik, Orta, Yiiksek) bir degisken olarak uyarlanarak ayni veri seti hem Ikili,

hem Multinominal hem de Multiordinal modeller i¢in kullanilmistir.

Varsayimlarin incelenmesi sonrasinda verilerin Veri Madenciligi yontemine uygun
olarak egitim ve test veri olarak ayrilmasi i¢in gerekli adimlar yerine getirilmistir. Yetersiz uyum
ve asirt uyum durumlarindan kacinmak igin test verisi olarak ayrilan veri seti iizerinden kurulan
modelin, egitim veri setiyle dogrulanmasi agsamalari, ilgili R kodlariyla beraber verilmistir. Asirt
uyum ve yetersiz uyum durumlarinda ne yapilmasi gerektigi belirtilmistir. Analiz i¢in kullanilan
veriler egitim ve test verisi olarak ayrildiktan sonra siirekli tek bir bagimsiz degiskenin (GRE
Notu), iki gruplu kategorik tek bir bagimsiz degiskenin (Arastirma Tecriibesi), ikiden fazla gruplu
kategorik tek bir bagimsiz degiskenin (Universite Basaris1) ve hem siirekli hem de kategorik
birden ¢ok bagimsiz degiskenin (tiim bagimsiz degiskenler) yer aldigi 4 farkli model her bir

model tipi (Ikili Lojistik, Multinominal ve Multiordinal Regresyon Modeli) i¢in analiz edilmis ve
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yorumlanmustir.

Lojistik Regresyon Modellerinin R programinda uygulanmasina, ilk olarak ikili Lojistik
Regresyon Modeli ele alinarak baslanmistir. ikili Lojistik Regresyon Modelinde odds ve log odds
degerleri hesaplanmis, En Cok Olabilirlik (ECO) Tahmin Yontemi ile tahmin edilmis katsayilar
detayli olarak yorumlanmistir. Modelin R programinda Veri Madenciligi siireglerine uygun
olarak diizenlenmesiyle ilgili detaylar R programlama kodlariyla ele almmustir. Ikili Lojistik
Regresyon analizi 6ncesinde saglanmasi gereken varsayimlarin gegerliligi arastirilmistir. Yeterli
Ormneklem Biiyiikliigii, Coklu Dogrusal Baglanti Olmamasi, Ug Degerlerin Olmamasi, Bagimsiz
Degiskenler ile Bagimli Degiskenin Lojit Doniisiimii Arasinda Dogrusal Bir Baglanti Olmasi
varsayimlari tek tek incelenmistir. Bu varsayimlarin saglanmasi igin gerekli kriterler ile bu
kriterlerin testi i¢in gerekli R kodlar1 diizenlenmistir. Varsayimlarin saglanamadigi durumlar i¢in

alternatifler degerlendirilmistir.

Tahmin edilen siirekli tek bagimsiz degiskenli (GRE Skoru) Ikili Lojistik Regresyon
Modelinde modeldeki degiskenin anlamlilig1 ile etkisi incelenmistir. Model uyum iyiliginin
yeterli olup olmadig: dl¢iilmiistiir. Test verisi tizerinden kurulan model, egitim verisi lizerinden
tekrar kurularak her iki model karsilastirilmis ve yetersiz veya asirt uyum olup olmadigina
bakilmistir. Ayrica bagimsiz degiskenin modelin yiizde kagimi agikladigimi Slgen sahte R2
degerlerine ve dogru simiflama oranina bakilarak modelin ne kadar iyi oldugu olgiilmiistiir.
Modelde yer alan bagimsiz degiskenin, bagimli degisken olan “kabul alma” durumlarini ne
derecede basarili olarak siniflandirdigi, dogru siniflama oraniyla ve cizilen lojistik regresyon
egrisi grafigiyle tespit edilmistir. R kodlariyla ¢izilen Lojistik Regresyon egrisi grafiginde,
bagimli degisken gruplar1 olan Red ve Kabul gruplarinin dogru siiflandirma durumlari farkl

renklerle gosterilmistir. Cizilen bu grafik ikili Lojistik Regresyon Modelinin tiim miimkiin
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senaryolart ile Multinominal ve Multiordinal modellerin tiim miimkiin senaryolar1 igin

uyarlanmistir.

Iki kategorili (Arastirma Tecriibesi) ve ikiden fazla kategorili (Universite Basarisi)
kategorik bagimsiz bir degiskenin yer aldig1 Ikili Lojistik Modellerde; modelin kurulmasi, model
uyum iyiliginin hesaplanmasi, yetersiz ve asir1 uyum durumlarinin incelenmesi, sahte R2
degerlerinin ve dogru simiflandirma oranlarinin elde edilmesi ve dogru siniflandirma oraninin
grafikle gorsellestirilmesi agamalarinda stirekli tek bir bagimsiz degiskenin yer aldigi modeldeki
stirece benzer bir siire¢ ylritiilmistir. Ciktilarin yorumlanmasi ise kategorik bagimsiz
degiskenin iki veya ikiden fazla gruplu olmasi durumunda farklilagmaktadir. Siirekli bagimsiz
degiskende bu degisken degerinin artip azalmasina gore ¢iktilar yorumlanirken iki veya ikiden
fazla kategorili kategorik bir bagimsiz degiskende degisken kategorisinin bir kategoriden digerine

geemesi durumu i¢in ¢iktilar yorumlanmaktadir.

Kategorik ve stirekli degiskenlerin yer aldigi birden ¢ok bagimsiz degiskenli (tlim
degiskenler) Ikili Lojistik Regresyon modelinde ise oncelikle modelin ve degiskenlerin
anlamliligma bakilmistir. Modelde bagimli degisken iizerinde anlamli bir etkisi olmayan
degiskenler modelden cikartilarak model tekrar analiz edilmistir. Model uyum 1iyiliginin
hesaplanmasi, yetersiz ve asirt uyum durumlariin incelenmesi, sahte R? degerlerinin elde
edilmesi gibi siiregler siirekli ve kategorik bagimsiz degiskenlerin yer aldig1 modellerdeki siirece

benzer sekilde yiiriitiilmiistiir.

Son olarak her bir model ikili Lojistik Regresyon Modeli igin AIC (Akaike Bilgi Kriteri)
degeri hesaplanmistir. AIC degerleri modellerin siniflandirma basarisim1 karsilagtiran bir

degerdir. AIC degeri daha diisiik olan modelin daha iyi bir model oldugu sdylenebilir. AIC degeri
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en diisiik olan model birden fazla bagimsiz degiskenin yer aldig1 model olmustur.

Multinominal ve Ordinal Lojistik Regresyon modellerinin kurulmasinda ve analiz
sonuglarmin yorumlanmasinda Ikili Lojistik Regresyon modelinin tahmin edilmesi ve analizi
asamalarinda yapilan islemler yapilmistir. Multinominal ve Ordinal Lojistik Regresyon modelleri
icin de ikili Lojistik Regresyon Modellerinde oldugu gibi 4 farkli model kurularak analizler
yapilmig ve sonuglar yorumlanmistir. Modeller i¢in farkli varsayimlarin gerektirdigi durumlar
dikkate alinmigtir. Ornegin OLR modeli icin Ikili Lojistik Regresyon ve MLR modellerinden

farkli olarak saglanmasi gereken paralellik varsayimi test edilmistir.

Lojistik regresyon modelleri 6zellikle Ikili Lojistik Regresyon Modelleri olmak {izere
literatlirde bir¢ok g¢aligmada kullanilan modellerdir. Ancak o6zellikle Tiirkge literatiirde bu
modellerin kullanildig1 c¢alismalarda modellerin teorisinde, farkli alternatif durumlar igin
uygulanmasinda veya model sonuglarinin yorumlanmasinda eksiklikler oldugu goriilmiistiir.
Ayrica literatiirde uygulanan Lojistik Regresyon Modelleri klasik istatistik modelleri olarak
uygulanmis, Veri Madenciligi siiregleri ve varsayimlarin incelenmesi konularinda eksiklikler
oldugu gorilmiistir. Bu calismada Lojistik Regresyon Modelleri i¢in veri madenciliginin
verilerin analize hazir hale getirilmesi ile ilgili biitiin siireglerin uygulanmasi, gerekli
varsayimlarin tek tek incelenmesi hem Ikili, hem Multinominal hem de Ordinal Lojistik
regresyon modelleri i¢in olasi biitiin senaryolar1 igeren Lojistik Regresyon Modellerinin tahmin
edilmesi ve yorumlanmasinin literatiire katki saglayacag: diisiiniilmektedir. Ozetle bu ¢aligma
bagimsiz degiskenin iki ve ikiden fazla kategorili bir kategorik degisken oldugu tek degiskenli,
bagimsiz degiskenin siirekli oldugu tek degiskenli ve bagimsiz degiskenlerin iki ve ikiden fazla
kategorili kategorik degiskenler ve siirekli degiskenler oldugu ¢ok degiskenli modellerin tiimiinii

ele almistir. Olmast muhtemel tiim farkli bagimsiz degiskenli modeller hem ikili, hem
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multinominal hem de multiordinal modeller i¢in incelenmistir. Boylece bagimsiz ve bagiml
degisken tiirii ve sayis1 fark etmeksizin muhtemel tiim modeller, Veri Madenciligi siiregleri,
modellerin ve model ¢iktilarinin teorik yorumlart ve model tahminlerinde R programlama dilinde
uygun kodlarla c¢alistirilmast agsamalar1 gerceklestirilmis ve konuyla ilgili yeni R kodlar
gelistirilmistir. Calismanin bundan sonraki Veri Madenciligi’nde Lojistik Regresyon Analizi

alaninda yapilacak ¢alismalara yol gdsterici olacagi diisiiniilmektedir.

2.3. Calismanin Sinirlari

Bu calismada Veri Madenciliginde kullanilabilecek Lojistik Regresyon Modelleri
incelenmistir. Ikili, Multinominal ve Ordinal Lojistik Regresyon Modelleri 400 gézlem degerine
sahip bir veri seti yardimiyla kurulmustur. Ikili Lojistik Regresyon Modeli icin kullanilan veri
seti, bagimsiz degiskenler ayni1 olacak sekilde, sadece bagimli degiskenin kategorilerinin
uyarlanmasiyla MLR ve OLR Modelleri i¢in de kullanilmistir. Verinin diizenlenmesi, modellerin
kurulmasi, sonuglarin alinmasi ve ilgili gorsellestirmelerin yapilmasi igin R programlama dili

kullanilmistir.

2.4, Ileri Arastirmalar

Bu calisma, veri madenciligi yontemleri kullanilarak verilerin analize hazir hale
getirilmesi siirecleri ile ikili Lojistik Regresyon, MLR ve OLR modellerinin varsayimlarinin
incelenmesi, modellerin kurulup sonuglarin yorumlanmasi siire¢lerinin tiimiinii ele almistir.
Herhangi bir veri setiyle, Veri Madenciliginde Lojistik Regresyon Modelleri uygulamasi bu
calismadan yararlanilarak yapilabilir. Veri Madenciliginde Lojistik Regresyon Modelleri
hakkinda teorik bir altyap: saglamasi ve R programlama dilinde analiz siireclerinin tlimiinii
gostermesi agisindan Lojistik Regresyon Modellerinden birinin kurulacag: her tiirlii ¢alismada

yol gosterici bir kaynak olacag: diisiiniilmektedir.
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