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COKLU BAGLANTI DURUMUNDA
SIRALI LOJISTiK REGRESYON MODELLERINDE

YONTEMLERIN KARSILASTIRILMASI
(Doktora Tezi)

OZET

Veri bilimi kapsaminda son yillarda oldukg¢a popiiler olan makine 6grenmesi, yapay zeka,
derin 6grenme vb. alanlarda oldukca sik karsilasilan siniflandirma problemlerine, farkli
sorunlarin  dikkate alindigr simiilasyon ¢alismalart ile dogru siniflandirma
performanslarinin diizeltilmesine yonelik arastirmalarla ¢6ziim bulunmaya c¢alisilmistir.

Istatistik biliminde siniflandirmada c¢ok tercih edilen yontemlerden biri olan lojistik
regresyon, bagimli degiskenin iki ya da daha ¢ok diizeyde kategorik oldugu durumlarda
kullanilan bir yontem olup kategorilerin sirali oldugu durumda sirali lojistik regresyon
adin1 almaktadir. Sirali lojistik regresyonda, dogrusal regresyon modelinde oldugu gibi
bagimsiz degiskenler arasinda korelasyonlarin yiiksek olmasi ¢oklu baglant1 sorununu
ortaya cikarmaktadir. Bu c¢alismada, sirali lojistik regresyon modelindeki bagimsiz
degiskenler arasinda ¢oklu baglantili olmast durumunda klasik yontem ile alternatif
yontemlerin dogru smiflandirma performanslarinin  nasil  degisiklik gosterdigi
incelenmistir. Klasik sirali lojistik teknigi ve alternatif yontemlerden sirali lojistik ridge,
sirali lojistik lasso ve sirali lojistik elastik-net regresyon teknikleri degisken sayilari,
orneklem biiytlikliigii, dengeli/dengesiz kategori dagilimi, coklu baglantinin giicii ve farkl
baglant1 fonksiyonlarina gore karsilastirilmistir. Bu kapsamda simiilasyon c¢alismasi ile
tiretilmis veri setleri aracilifiyla belirlenen tiim durumlar aragtirmak ve karsilagtirmak
amaciyla 864 tane farkli deneme elde edilmis, sirali lojistik regresyon ve diizenlilestirme
yontemleri uygulanarak analiz sonuglarina ulasilmistir. Ayrica bu caligmada ilgili
yontemler gergek bir veri setiyle yapilan uygulamayla degerlendirilmis ve
yorumlanmugtir.  Alternatif siralt lojistik regresyon yontemlerinin siniflandirma
caligmalarinda dogru ve daha {istiin yontemler olarak kullanilabilecegi ortaya konmaya

caligilmistir.

Anahtar Kelimeler: Sirali Lojistik Regresyon Modeli, Dogru Siniflandirma Orant,

Simiilasyon, Coklu Baglanti



COMPARISON OF
ORDINAL LOGISTIC REGRESSION MODELS

IN MULTICOLLINEARITY SITUATION
(Ph.D. Thesis)

SUMMARY

Within the scope of data science, machine learning, artificial intelligence, deep learning,
etc. which have been very popular in recent years and are quite common in fields, it has
been tried to find solutions to the classification problems with simulation studies in which
different problems are taken into account, and researches to improve the correct
classification performances. Logistic regression which is one of the most preferred
methods for classification in statistics, is a method used when the dependent variable is
categorical at two or more than two levels, and it is called ordinal logistic regression when
the categories are ordered. In ordinal logistic regression, as in linear regression model,
high correlations between the independent variables reveals the problem of
multicollinearity. In this research, it was analyzed how correct classification rate
performances of the classical method and the alternative methods differ in case of
multicollinearity between the independent variables in ordinal logistic regression model.
Classical method ordinal logistic regression and the alternative methods such as ordinal
logistic ridge, ordinal logistic lasso and ordinal logistic elastic-net regression were
compared according to number of variables, sample size, balanced/unbalanced category
distribution, strength of multicollinearity and different link functions. In this study, 864
different trials were obtained in order to investigate and compare all the situations
determined through data sets produced by the simulation study, and the analysis results
were obtained by applying ordinal logistic regression and regularization methods. In
addition, in this study, the relevant methods were evaluated and interpreted with an
application conducted with a real-life data set. It has been tried to demonstrate that
alternative ordinal logistic regression methods can be used as accurate and superior

methods in classification studies.

Keywords: Ordinal Logistic Regression, Correct Classification Rate, Simulation,

Multicollinearity



1. GIRIS

Regresyon analizi tiim uygulamali bilimlerde ¢ok 6nemli bir yere sahip olan, iki yada
ikiden daha ¢ok degisken arasindaki iligkinin belirlenmesi, degiskenler arasindaki neden-
sonug iliskisinin arastirilmasi i¢in kullanilan bir istatistiksel analiz yontemidir. Bagimli
ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi ortaya ¢ikaran bir matematiksel model sunan
regresyon analizinde, bagimli/bagimsiz degiskenlerin sayisi, tiirii ve olgek tipine goére
farkli tahmin yontemleri kullanilmaktadir.

Regresyon analizinde bagimli degiskenin kategorik olmasi durumu ile oldukga sik
karsilagilmaktadir. Bagimli degisken iki ya da ikiden daha fazla kategorili niteliksel veri
tipinde oldugunda, bagimsiz degiskenlerle sebep-sonug iliskisini incelemek i¢in lojistik
regresyon analiz teknikleri gelistirilmistir. Dogrusal regresyon modelinde bagimli
degiskenin degeri i¢in tahmin yapilirken, lojistik regresyon analizinde bagimli degiskenin
alacag1 degerlerden birinin gergeklesme olasiligi i¢in tahmin yapilmaktadir (Bircan,
2004).

Lojistik regresyon analizi bagimli degiskenin diizey sayisinin iki ya da ikiden daha ¢ok
olmast durumuna gore farklilasmaktadir (Chen ve Hughes, 2004). Kategorik bagimli
degiskenin diizey sayisinin ikiden fazla ve sirali olmasi durumunda ise sirali (ordinal)
lojistik regresyon modelinin kullanilmasi s6z konusu olmaktadir.

Cizelge 1.1 incelendiginde bagimli degiskenin diizey sayisi, bagimsiz degisken sayist ve
bagimsiz degiskenlerin veri tipine bagli olarak lojistik regresyon yontemleri yer

almaktadir.

Cizelge 1.1. Lojistik Regresyon Yontemlerini Gosteren Sema

Bagimh Degisken Kategori Bagimsiz Degisken Bagimsiz Degisken

Sayisi Sayisi Tipi Regresyon Yontemi

P Kesikli ve/veya Y . o
Iki Tek Siirekli Ikili (Binominal) Lojistik Regresyon

o Kesikli ve/veya - A BV [ e
Iki Cok Siirekli Cok Degiskenli Ikili Lojistik Regresyon

Kesikli ve/veya

Ikiden Cok (Sirasiz) Tek/Cok Siirekli

Cok Diizeyli (Multinominal) Lojistik Regresyon

Kesikli ve/veya

ikiden Cok (Sirali) Tek/Cok Siirekli

Sirahli (Ordinal) Lojistik Regresyon




Coklu baglanti, lojistik regresyon da dahil olmak iizere, model tahminlerinde genel bir
problemdir. Lojistik regresyon bagimsiz degiskenler arasinda ¢ok az ¢coklu baglant1 veya
hi¢ olmamasini gerektirmektedir. Bu ¢caligmada sirali lojistik regresyonda ¢oklu baglanti
olmasi durumunda gelistirilmis olan farkli tahmin yontemleri karsilagtirilmistir.

Bu yontemlerden ilki Hoerl ve Kennard (1970)’1n gelistirdigi ridge regresyon yontemidir.
Coklu baglanti durumu s6z konusu oldugunda ¢ok boyutlu verilerde ridge regresyon
yonteminin klasik yontemden daha iyi sonuglar verebilecegi gosterilmistir. Ridge
regresyon, klasik modele eklenen ceza parametresi ile katsayilarin sifira dogru
daraltilmasi yaklagimi ile ¢aligmaktadir (Hoerl & Kennard, 1970).

Lasso regresyon yontemi, Tibshirani (1996) tarafindan ridge regresyona alternatif olarak
gelistirilmistir. Ridge regresyon yonteminde katsayilarin sifira daraltilmasi nedeniyle, bu
teknik ile elde edilen modelin g¢ok boyutlu verilerde yorumlanmasi zorlasmaktadir. Lasso
regresyon ise modele katki saglamayan degiskenlerin katsayilarini sifira esitleyerek bu
problemi ¢ozmektedir. Coklu baglanti durumunda ve ¢ok boyutlu verilerde Kklasik
yonteme gore l1asso regresyon yonteminin daha dogru sonuglar verdigi goriilmiistiir
(Tibshirani, 1996).

Elastik-Net regresyon, lasso regresyon tekniginin kisitlarinin ortadan kaldirilarak ¢oklu
baglanti sorunu olan durumlarda en iyi modelin belirlenmesi i¢in Zou ve Hastie (2005)
tarafindan gelistirilmis bir yontem olup ridge diizeltmesi ve lasso diizeltmesinin
birlesimidir (Zou ve Hastie, 2005).

Bu calismada, simiilasyon c¢alismasi ile dort kategorili sirali bagimli degisken ve
aralarinda farkli derecelerde (zayif-orta-yiiksek ) ¢oklu baglanti olan birden ¢ok bagimsiz
degisken bulunan ¢ok boyutlu veri seti iretilerek, sirali lojistik regresyon yontemi ile
alternatif yontemler olan sirali lojistik ridge regresyon, sirali lojistik lasso regresyon ve
sirali lojistik elastik-net regresyon igin en iyi dogru siniflandirma performanslari
karsilastirilmistir. Analizler R istatistiksel programlama dili ile R-Studio programinda
gerceklestirilmistir.

Bu c¢alisma ile sirali lojistik regresyon modelinin dogru siniflandirma performansina
iliskin 864 farkli deneme kapsamli sekilde yorumlanarak literatiire katki saglanmasi
amaglanmaktadir.

Birinci boliimde ¢alisma ile ilgili temel bilgiler verilerek calismaya iliskin literatiir
taramas1 yer almaktadir. ikinci boliimde lojistik regresyon analizi bashig: altinda lojistik

regresyon modeli tiim yonleriyle ele alinmistir. Calismanin {i¢lincli boliimiinde sirali
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lojistik regresyon modeli anlatilmis ve alternatif diizenlilestirme tahmin yontemleri olan
sirali lojistik ridge, sirali lojistik lasso, sirali lojistik elastik-net regresyon yontemlerine
yer verilmistir. Dordiincii boliimde simiilasyon calismasi ve veri iretimi, model
olusturma siireci yer alip, analiz sonuglari, tartisma ve Oneriler Besinci boliimde
verilmektedir.

1.1 Literatiir Taramasi

Bu ¢alismanin konusu ile paralel olan, sirali lojistik regresyon ile ilgili literatiirde yapilan
bazi arastirma sonuglar1 agagida verilmistir.

McCullagh (1980) calismasinda, siral1 veri setleri tizerine regresyon modelleri gelistirmis
ve bu regresyon modellerini uygulamali 6rneklerle tartigsip sunmustur.

Anderson ve Philips (1981) galismalarinda, sirali kategorik degiskenlerin analizini
lojistik model araciligiyla yapmuslar, aracisiz degerlendirme ve ilgili degiskenlere
dayanan derecelendirme 6lgeklerinin elde edilebilmesi i¢in yeni bir teknik tizerinde
calismislardir. Modellerin uygulanmasindaki karsilasilan zorluklardan ve sirali bagiml
degiskenler ile olusturulan modellerin olasi kullanimlarindan bahsettikleri bir sonuca
ulagmislardir.

Greenland (1994) ¢alismasinda, kiimiilatif olasilik modeli ve siireklilik orant modeli gibi
iki tir sirali lojistik regresyon modeli igin daha onceden bahsedilmemis modelleri
arastirarak daha fazla esneklik yaratan tigiincii bir model 6nerisi yapmustir. Model, komiir
madencilerinin akcigerde toz birikmesi (pndmokonyoz) hastaligi ile iligkilerini
betimlemek igin gelistirilmistir. Gelistirilen model bagska modeller igin bir alternatif
olabilmistir.

Tutz ve Hennevogl (1996) calismalarinda, genellestirilmis dogrusal modellerin 6zgiin
durumlart acisindan sirali regresyon modellerinin dogrusal belirleyicilerini tesadiifi
etkiler barindiracak sekilde genisleterek biiylitmiislerdir. Tesadiifi etkiler, kiimiilatif
modeldeki esiklerin kaymasi1 veya kovaryanslarin konuya 6zgii agirliklart olarak
aciklanmustir.

Ananth ve Kleinbaum (1997) ¢alismalarinda, siral1 kategoriler i¢in bir¢ok farkli modelin
sunuldugunu ancak bu modellerin yeterince kullanilmadigindan bahsetmislerdir. Ayrica,
sirali kategorik verilerinin modellenebilmesi igin istatistiksel teknikler tanitmiglardir. Bu
teknikler, kiimiilatif lojit modeli, kisithi ve kisitsiz kismi orantisal olasilik modelleri,
bitisik kategori lojit modeli, siireklilik oran1 modeli, stereotip lojistik modelleri, polimerik

lojistik modelleridir.



Chen ve Hughes (2004) calismalarinda, demografi ile ilgili bagimsiz degiskenler ve
tiniversite deneyimine dair farkli diizeylerde 6grenci memnuniyeti sirali bagimli degisken
olmak iizere ve ¢ogunlugu yetiskin olmamis saglik bilimleri merkezindeki 6grenci ortami
arasindaki iliskileri incelemek igin sirali regresyon yonteminden yararlanmiglardir.
Zhou ve digerleri (2008) ¢alismalarinda, tasarimcilar, miisteriler, duygusal {iriin tasarimi
alanina kadar sirali lojistik regresyon analizi kullanmislardir. Tasarim barindiran unsurlar
ve miisterileri etkileyen ihtiyaglar arasindaki niceliksel iligkileri ortaya koymak i¢in sirali
lojistik regresyon ve ayrica agirlikli sirali lojistik regresyon analizi uygulamislardir.
Emeg (2002), 1317 hane iizerinde hane halki tiiketim harcamalarina yonelik Ege bolgesi
i¢in yapilan ¢alismasinda sirali lojistik model kullanarak bir analiz yapmustir. Sirali
lojistik modelin kullanilmasindaki nedenin bireylerin harcama olasiliklarinin belirli farkli
durumlara gore tahmin edilmesi oldugu belirtilmektedir.

Ayhan (2006), Tiirkiye’deki hemsirelerin is birakma niyeti ile sosyodemografik
ozellikler, ¢alisma motivasyonu ile is memnuniyeti arasindaki iligskiyi incelemek igin
olusturdugu tez calismasinda sirali lojistik regresyon teknigini kullanmistir. Saglik
sisteminde calisan hemsirelere kurumlar1 ve idarecileri tarafindan gosterilen olumlu
davraniglarin, hemsirelerin is memnuniyetini arttirdig1 ve is birakma niyetlerini azaltacagi
sonuglarina ulasilmistir.

Nizam ve Akdeniz (2007) ¢alismalarinda, 2005 yilina ait Saglik Bakanligi yatakli tedavi
kurumlari verileri {izerinden bu kurumlarin kapasite kullanim oranlarini analiz ederek
incelemislerdir. Kapasite kullanim1 az olan hastanelerin daha yiiksek kategorilerde yer
alan hastanelerde sunulan hizmetleri verebilme durumlarini tahmin etmek igin sirali
lojistik regresyon analizi uygulamiglardir.

Serbetci (2012), lojistik regresyon modelini detayli bir sekilde ele aldigi tez galigmasi
yapmuistir. Uygulama boliimiiniin sonucunda olusturdugu sirali model ile Erzurum
Atatiirk Universitesi iktisat ve ekonometri boliimii dgrencilerinin istatistik ve ekonometri
derslerindeki basarilarini etkileyen bilesenler belirlenerek tartisilmistir.

Akin ve Sentiirk (2012) ¢aligmalarinda, 2007 yilinda yapilmis Avrupa Yasam Kalitesi
Anketi araciligiyla edinilen ikincil verilere dayali sirali lojistik regresyon ydntemini
uygulayarak bireylerin sosyodemografik 6zelliklerine gore mutluluk diizey durumlarini
arastirmiglardir.

Deniz Basar (2012) calismasinda, Istanbul’daki bir iiniversitede dgrenim goren 460

Ogrenciye uygulanan anket ¢alismasi ile elde edilen verilerle sirali lojistik regresyon



analizi gergeklestirmistir. Elde edilen sonuglar ile O6gretim iiyelerinin unvanini
belirleyecek modelin anlamlandirilmasi amaglanmistir.

Yavuz ve digerleri (2014) ¢alismalarinda, lojistik regresyon ve sirali lojistik regresyon
yontemlerini teorik olarak detayli sekilde anlatmiglardir. Uygulama boliimiinde, Erzincan
Universitesi 6grencilerinin sehir memnuniyetlerini sosyodemografik ~degiskenler
araciligiyla inceleyerek, o6grencilerin kent memnuniyetini etkileyen faktorleri sirali

lojistik regresyon analizi kullanarak arastirmiglardr.



2. LOJISTIK REGRESYON ANALIiZI

2.1. Lojistik Regresyon Modelinin Genellestirilmis Dogrusal Modeller ile fliskisi
Regresyon analizi, bir bagimli degiskenin diger aciklayici degiskenlere bagimliligini ve
baglanim Ozelliklerini ortaya ¢ikarmak icin kullanilan istatistiksel bir ¢dziimleme
teknigidir.

Literatiirde genellikle “Generalized Linear Models” olarak adlandirilan Genellestirilmis
Dogrusal Modeller, yapay zeka, derin 6grenme, makine 6grenmesi dallarinda oldukga
yaygin olarak kullanilan istatistiksel analizlerdendir. Modellerdeki bagimli degiskeni
aciklayan anlamli degiskenlerin incelenmesi veya degiskenler arasindaki egilimle model

ciktilarinin tahmin edilebildigi dogrusal regresyon modelinin denklemi;

y= o+ Lixi+...+fixr + € (2.1)

Burada bagiml degisken y, bagimsiz degiskenler X, regresyon katsayilar1 3, modeldeki
bagimsiz degisken sayisi K ve hata terimi € tarafindan temsil edilmektedir.

Dogrusal regresyon modellerinde parametre tahmini i¢in genellikle “En Kiigiik Kareler”
(ordinary least squares) teknigi kullanilmaktadir. Buna gore hata terimlerinin sifir
ortalamali ve sabit bir varyans ile normal dagildigi, hata terimlerinin birbirlerinden
bagimsiz oldugu ve bagimsiz degiskenlerin arasinda yiiksek seviyede ¢oklu dogrusal
baglantinin bulunmadig: sartlarina gore dogrusal regresyon modeli incelenebilmektedir.
Dogrusal olmayan regresyon modeli ise, parametrelerin tiimiiniin dogrusal oldugu kabul
edilen dogrusal regresyon modeline karsit olarak, tiimii veya bazi parametrelerin dogrusal
olmamasi1 durumunda kullanilan modellerdir. Ancak dogrusal regresyon modeline benzer
sekilde hata terimlerinin sabit varyans ile ve birbirlerinden bagimsiz oldugu durumlariyla
incelenmektedir.

Genellestirilmis dogrusal regresyon modelinde modelin dogru sonuglar vermesi igin
bulunan kosullar her zaman saglanamamaktadir. Boyle durumlarda bagimli degisken igin
genellikle degisken dontisiimleri yapilabilmektedir. Ancak bagimli degiskenin kategorik
olmasi durumunda degisken doniisiimleri dogrusal regresyon modelinin sartlarini yerine
getirmede yetersiz olabilmektedir. Bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda
farkli regresyon modelleri 6nerilmektedir. Uygulamada lojistik regresyon modeli en fazla
tercih edilen yontemdir. Yapisal durumuna bagh sekilde bagimli degisken ikili, sirali,

siniflayict oldugu durumlarda gesitli lojistik regresyon modelleri bulunmaktadir.
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Son yillarin en ¢ok tercih edilen ve uygulanan yontemi olan lojistik regresyon analizi;
degisken tiiri ve dagilimina baghh varsayimlarinin az olmasi, analiz sonuglarinin
aciklayici sekilde yorumlanip incelenebilmesi nedeniyle lojistik regresyon modeli sik
kullanilan bir teknik haline gelmistir (Alpar, 2018).

Lojistik regresyonun genellestirilmis dogrusal regresyon modeline gore 6nemli farki;
lojistik regresyon modellerinde bagimli degiskenin kategorik ve diizeylerinin ikili veya
coklu olabilmesidir. Bu 6nemli ayrim parametrik model se¢imlerine ve dagilimsal
varsayimlara etki etmektedir. Bu lojistik regresyon ve genellestirilmis dogrusal regresyon

arasinda ti¢ belirgin fark vardir:

) Tahmin edilecek bagimli degisken dogrusal regresyon i¢in siirekli degerler,
lojistik regresyon i¢in kesikli degerler alir.

i) Bagimsiz degiskenlerin ¢ok degiskenli normal dagilima sahip olma sarti
dogrusal regresyonda saglanmasi gerekirken, lojistik regresyonda bu sartin
saglanmasi gerekmez.

iii)  Dogrusal regresyon yonteminde bagimli degiskenin alacagi deger
kestirilirken, lojistik regresyonda bagimli degiskenin alabilecegi degerlerden

birine ait gergeklesme olasiligi i¢im kestirim yapilir (Bircan, 2004).

2.2. Lojistik Regresyon Modelin Tanimi ve Matematiksel Gosterimi

Lojistik fonksiyonun kokeni 19. yiizyila kadar uzanmaktadir (Cramer, 2002). Joseph
Berkson tarafindan “logit” modeller olarak 1944 yilinda tanimlanmasi ve gelistirilmesiyle
de istatistiksel teknik olarak lojistik regresyonun kullanilmaya ve yaygin hale gelmeye
basladig1 goriilmektedir. 1958 yilinda yapilmis olan bir ¢alismada, gozlem degerleri O ve
1 olan regresyon modellerinin analizi hakkinda bilgiler sunulmustur. 1967 yilinda, kalp
hastaliklarinin gézlenmis oldugu veriler ve biiyiik verileri analizi tizerine bir yaklagim
hakkinda bilgiler verilmistir (Walker ve Duncan, 1967). 1970 yilinda ise bir¢ok galisma
ile logit, probit modeller tizerine gelistirilen arastirmalar ¢ogalmis ve daha yaygin hale
gelmistir (Cramer, 2002).

1987 yilinda Robert ve arkadaslari, hipotez testleri, olabilirlik orani, ve en ¢ok olabilirlik
konularinda calismalar yapmis ve 1995 yilinda Hsu ile Leonard ise Monte Carlo
doniisimiiniin  lojistik regresyon modellerinde uygulanabilirligini agiklamiglardir
(Bircan, 2004).



Lojistik regresyon modelleri, tahmin edilen bagimli degiskenin, icermis oldugu kategorik
degerlerden birinin gergeklesme olasiligini kestirmeyi amaglamaktadir. Genellestirilmis
dogrusal regresyon modellerine benzer olarak, lojistik doniisiimler baglanti
fonksiyonlartyla yapildigindan agiklayicit degiskenler ile kestirilen bagimli degisken
arasinda dogrusallik aranmamaktadir. Lojistik regresyon analizinde, bagimsiz
degiskenlerin kendi aralarinda yiiksek seviyede baglantisinin bulunmamasi ve yeterli
orneklem biyiikliigiine sahip olmasi modellerin daha giivenilir yorumlanmasini
saglamaktadir. Ayrica, bagimsiz degiskenlerin yapisinin siirekli ya da kesikli degerler
almasmin bir kosulu olmamakla birlikte bagimli degiskenin kategorik bir yapiya sahip
olmas1 gerekmektedir.

Bagimli degiskenin kategorik oldugu regresyon model ¢iktilarinda lojistik regresyon
modelleri istatistiksel bir smiflandirma teknigi olarak kullanilmaktadir. Bagimli
degiskenin hasta ya da saglikli, basarili ya da basarisiz gibi iki diizeyli degerlere sahip
olan modeller, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi inceleyen
ikili lojistik regresyon modelleri olarak bilinmektedir. Bagimli degiskenin ikiden fazla
kategoriye sahip ve belirli bir siray1 takip ettigi durumlarda sirali lojistik regresyon
modelleri ve gok kategorili diizeylerinde ¢ok diizeyli lojistik regresyon modelleri olarak
bilinmektedir.

Bagimli degiskeninin alacagi degerlerin O ile 1 araliginda olabilmesi i¢in bir doniigiim
yapilmasina ihtiya¢ duyulmaktadir. n(x)/[1—n (x)] doniisiimii bagimli degiskenin deger
sinirlarmi 0 ile oo araligma getirmektedir. Deger sinirlarinin —oo ile +oo araliginda
olabilmesi i¢in ise =n(x)/[1-m (x)] oraninin logaritmasinin alinmasina ihtiyag
duyulmaktadir. Bagimli degisken bu doniisiim yardimiyla, bagimsiz degiskenin dogrusal
bir fonksiyonu olabilmektedir. m(x)’i — ile +oo araliginda tanimli yapan bu doniisiim
“logit doniisiim” olarak isimlendirilmistir (Atabey, 2010).

Logit doniisiimdi,

i = X (22)
n; = In (&) (2.3)
x;f =1In (:—;l) (2.4)

(2.4) esitliginin her iki tarafinin tistel degeri alindiginda,



i

exp (x;B) = exp [ln (1_—)]

T

exp (X/f) =

i
1-m;

exp (x;f)(1 — 1) = m;
elde edilir ve parantez i¢indeki ifadeler dagitildiginda,

exp (x;f) = m; + m;(exp (x;))
exp (x;B) = m;(1 + exp (x;8))

yazilabilir. Buradan 7r; degeri,

__exp (x{B)
L7 1+exp (x/B)

esitligi ile elde edilir. Diger bir ifade ile,

!
eXif 1

E(y;) =m; = ria

!
1+e%iP 1+e %P

seklinde elde edilir. Lojistik regresyon modeli bu sekilde elde edilmektedir.

(2.5)
(2.6)

(2.7)

(2.8)

(2.9)

(2.10)

(2.11)

Lojistik regresyon fonksiyonu Sekil 2.1.’deki gibi bir gosterime sahiptir (Kleinbaum ve

Klein, 2010).
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Sekil 2.1. Lojistik Regresyon Fonksiyonunun Grafiksel Gosterimi

Lojistik regresyon analizinin bu kadar popiiler olmasimin nedeni, lojistik regresyona ait
fonksiyonun sahip oldugu egrinin S seklinde olmasidir. Bu egride olasiliklar artan ve
azalan z (z; bagimsiz degiskenlerin kombinasyonu) degerlerine karsilik fonksiyon
degerleri 0 ile 1 arasinda kalmaktadir. z = —oo oldugunda f(z) = 0 degerini alirken, z =
oldugunda f(z) = 1 degerini almaktadir (Kleinbaum and Klein, 2010).

2.3. Lojistik Regresyon Modelinin Varsayimlari

Lojistik regresyon analizi diger siniflandirma tekniklerine gore varsayimlarinin esnek
olmasindan dolay1 uygulama kolayligi saglamaktadir. Ancak lojistik regresyon analizi de
istatistiki bir teknik oldugundan varsayimlardan bagimsiz olmasi miimkiin degildir.
Lojistik regresyon analizinin dogrusal regresyon analizine gore daha tercih edilebilir
olmasi, yerine gelmesi gerekmeyen bazi varsayimlardan siiregelmektedir. Bunlar,
bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki iliskinin dogrusal olmasi, hata
terimlerinin ve bagimli degiskenin normal dagilima sahip olmasi, bagimli degiskenin
Ol¢iimle belirtilmesi ve homojen varyans yapisinda olma gibi varsayimlardir. Bu
varsayimlarin higbirini lojistik regresyon modeli yerine getirmek zorunda degildir. Ancak
asagida verilen noktalar lojistik regresyonda dikkatle incelenmelidir (Siimbiiloglu ve
Akdag, 2007).

Dogrusallik: Lojistik regresyonda, dogrusallik varsayimi aranmamaktadir. Ancak
bagimli degiskenin logiti ile agiklayici degiskenler arasinda dogrusallik varsayimi
gerekmektedir. Eger logit dogrusalligi olmazsa, lojistik regresyon modeli bagimli ile

bagimsiz degiskenler arasindaki iligkilerin seviyesini diisiik diizeyde tahmin edecektir.
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Coklu Baglanti: Aciklayici degiskenlerin kendi aralarinda ¢oklu baglanti olmamalidir.
Bir aciklayici degisken herhangi bir agiklayici degiskenin dogrusal fonksiyonu ise lojistik
regresyon modelinde ¢oklu baglant1 problemi ortaya ¢ikacaktir. Coklu baglanti sorunu
genelde degiskenler arasindaki yiiksek korelasyon nedeniyle ortaya c¢ikar. Bagimsiz
degiskenler arasindaki diisiik diizeydeki korelasyon sorun yaratmazken, yiiksek
diizeydeki korelasyon 6rnegin 0,60’1n tizerinde bir iligki olmasi gercekte etkisi 6nemli
bulunan bir degiskenin modele katkisinin istatistiksel olarak 6nemsiz bulunmasina neden
olacagindan sorun yaratir (Alpar, 2018).

Lojistik regresyonda ¢oklu baglanti i¢in dogrusal regresyonda oldugu gibi tolerans ya da
varyans sisme degerlerinden yararlanilmasi 6nerilmektedir. 0,10’un altindaki tolerans
degeri veya 10’un lizerindeki varyans sisme degeri bulundugunda modeldeki agiklayici
degiskenler arasinda ¢oklu baglanti olduguna isaret etmektedir (Allison, 2012).

Asir1 Degerler: Lojistik regresyon modelindeki bagimsiz degiskenlerde asir1 degerler
olmast sonug¢ c¢iktilarim1 belirgin derecede etkileyecektir. Asirt degerler modelden
cikarilmasi veya ayri olarak modellenmesi gerekmektedir.

Biiyiik Orneklemler: Lojistik regresyon analizinde parametre tahmini icin genelde en
cok olabilirlik (maximum likelihood) tahmincisi kullanilir. Bu yodntem biiyiik
orneklemlerde giivenilir sonug verdiginden biiylik 6rneklemler tercih edilmelidir.

2.4. Lojistik Regresyon Modelinde Parametrelerin Kestirilmesi

Lojistik regresyon modelinde parametrelerin Kkestirilmesinde en ¢ok olabilirlik
(maximum likelihood) teknigi kullanilmaktadir (Harrell, 2015). Dogrusal regresyon
modellerinde  kullanilan en kiigiik  kareler teknigi, lojistik regresyonda
kullanilamamaktadir. Bu iki regresyon yontemi parametre kestiriminde de ayrigsmaktadir.
Bu yontemde, gozlem degerlerinin elde edilme olasiliklarii en biiyiik olmasii
saglayacak degerler belirlenmektedir (Bircan, 2004).

Regresyon katsayilarmin tahmin edilmesine dair denklem, asagidaki esitlikte

gosterilmistir.

LB,y = (T, w(X)%i(1 —m(x)) ™) (212

Denklemde gozlemlerin birbirlerinden bagimsiz olmasi nedeniyle, olasilik fonksiyonlari

carpim seklinde ifade edilmektedir. Matematiksel olarak kolaylastirmak adina, asagidaki
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gibi, yukaridaki denklemin (Esitlik 2.12) logaritmasiyla islem yapilarak, log-likelihood
fonksiyonu olarak isimlendirilmektedir.

L(B,y)) = Xiv1 (yilog m; + (1 — yy)log (1 — my)) (2.13)

Esitlik 2.13 denklemindeki B degerine gore tiirevleri sifira esitleyerek ve olabilirlik
degerlerini elde ederek, denklemi en biiyiilk olmasmi saglayacak katsayilarin
bulunabilmesini saglanmistir.

2.5. Lojistik Regresyon Analizinin Bagimh Degiskenin Niteligine Gore
Siniflandirilmasi

Bagimli degiskenin kategori sayisina gore ikili (Binomial), ¢ok diizeyli (Multinominal)
ve sirali (Ordinal) lojistik regresyon analizi olarak lojistik regresyon analizleri ii¢ grupta
incelenmektedir.

ikili (Binomial) Lojistik Regresyon Analizi: Bagimli degiskenin iki kategorili oldugu
calismalarda Kullanilmaktadir. Yanmit(Bagimli) degisken (0,1) olarak kodlanmaktadir.
Analizin temel kullanimi, yanit degiskeni ile bagimsiz degiskenler arasindaki nedensellik
iliskilerini arastirmayr amaclamaktadir (Sahin, 2017). Ornek vermek gerekirse, bir
hastanede tedavi goren hastalarin Iyilesti-Tyilesemedi olarak 0 ile 1 seklinde regresyon
modelinin olusturuldugu ¢alismalarda kullanilmaktadir.

Cok Diizeyli (Multinominal) Lojistik Regresyon Analizi: Bagimli degiskenin ikiden
daha fazla kategoride, sirasiz oldugu calismalarda kullanilmaktadir. Ornek vermek
gerekirse; isletme, iktisat ve ekonometri boliimlerinde egitim gérmekte olan iiniversite
ogrencilerini igeren bir veri setiyle ¢aligilan bir aragtirmada ¢ok diizeyli lojistik regresyon
analiz tercih edilmektedir (Cokluk, 2010). Diger bir ifadeyle, yamt degiskeninin
siniflayict 6lgekli, ti¢ veya daha ¢ok kategori barindirdig: durumlarda yanit degisken ile
aciklayici degiskenler arasindaki nedensellik iliskilerinin incelenmesi amaciyla
kullanilmaktadir (Zortuk, Kog¢ ve Bayrak, 2014). Kategorilerin ardisik olarak veya sirali
gruplandigi kesin olmadiginda ¢ok diizeyli lojistik regresyon analizi uygulanmaktadir.
Yanit degiskeni J adet bir kategoriye sahip olan ¢ok diizeyli lojistik modellerin “/—1"" adet
lojistik regresyon modeline sahip oldugu bilinmektedir (Long ve Freese, 2014).

Sirali (Ordinal) Lojistik Regresyon Analizi: Bagimli degiskenin 6l¢eginin sirali veya
ardisik gruplanmis oldugu ve bagimhi degisken yapisinin birbirlerini etkiledigi

calismalarda kullanilmaktadir (Aktar Demirtas, Anagiin ve Kéksal, 2009). Ornek vermek
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gerekirse, bir tiniversitedeki lisans boliimiinde egitim gérmekte olan dgrencilerin “iyi”,
“orta” ve “zayif” olarak gruplanmis oldugu arastirmalarda uygulanmaktadir (Cokluk,
2010).

Lojistik regresyon analizi ikili, ¢ok diizeyli veya sirali kategorik bagimli degisken ile
stirekli, kesikli veya kategorik bagimsiz degiskenler arasindaki iliskileri analiz etmek i¢in
uygulanmaktadir. Bu tekniklere gore, agiklayici degiskenlerin yanit degiskeninin ilgili
kategorilere ait olma olasilig1 tizerindeki etkileri hesaplanmaktadir. Lojistik regresyon
modeli, kategorik bir yanit degiskeni ile bir veya birden daha ¢ok kategorik veya
stirekli/kesikli bagimsiz degiskenler arasindaki iliskileri agiklamak, ilgili hipotezleri
olusturmak, arastirmak ve tiim durumlari test etmek icin kullanilan bir yontemdir (Peng,

Lee ve Ingersoll, 2002).
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3. SIRALI LOJISTIK REGRESYON ANALIZI

3.1. Sirah Lojistik Regresyon Modelinin Tanimi

Dogrusal, lojistik ve sirali lojistik regresyon modellerinin genellikle bagimli degisken
yapis1 Ve modele ait varsayimlarin saglanmasiyla baglantilidir. Stirekli, iki kategorili, gok
kategorili veya sirali ¢ok kategorili 6l¢iilebilen bagimli degiskenler, yanit degiskeninin
sirali ¢ok kategorili olarak go6zlendigi veya segildigi arastirmalarda sirali lojistik
regresyon anlamli sonuglara ulasmada en 6nemli bir tekniktir. Sirali regresyon modelleri
bagimli degiskenin kategorilerinin diisiikten yiiksege sekilde diizenlenmis oldugu
durumlart icermektedir (Menard, 2001).

Ozellikle sosyal bilimlerde siral1 kategorik veri setleri ile sik¢a karsilagilmaktadir (Long
ve Freese, 2014). Birgok caligmada gézlemlenen birimlerin birgok 6zelligi, 6rnek vermek
gerekirse gelir durumu, sirali kategoriler ile ifade edilir veya ¢aligsanlarin statiileri isgiler
en alt diizey, yoneticiler en yiiksek diizey olarak hiyerarsik bir sirada incelenmektedir.
Ayrica anket ¢alismalarinda, likert Olcegi sik olarak kullanilmaktadir. Sirali lojistik
regresyon modelinde, bagimsiz degiskenlerin tamaminin siirekli veya kategorik olmasina
iliskin herhangi bir sart bulunmamaktadir. Ancak yapilacak olan ¢aligmalarda bagimsiz
degiskenlerin siirekli tercih edilmesi 6nerilmektedir.

Bagimli degiskenin kategorileri en diisiikten en yiiksege dogru siralanmis oldugu ¢ok
kategorili durumlarda ¢ok yakin kategoriler arasindaki gercek araliklar genellikle
anlasilamaz. Bu gibi durumlarda esit araliga sahip olmayan sirali kategorilere sahip
bagimli degiskene ait etkilerin ve iliskilerin belirlenmesinde sirali lojistik regresyon
analizi en uygun yontem olmaktadir.

Sirali lojistik regresyon modelinin elde edilmesinde logit, probit, cloglog ve cauchit
olarak adlandirilan temel baglanti fonksiyonlari kullanilmaktadir (Long ve Freese, 2014).
Siral1 lojistik regresyon modellerinin genel 6zellikleri ile su sekilde 6zetlenebilir (Chen
ve Hughes, 2004; Breslaw ve Mclintosh, 1998):

e Sirali lojistik regresyon modeli, bagimsiz degiskenlerin sirali kategorik degisken
tizerindeki etkilerini, normallik ve sabit varyans varsayimlarina gerek olmaksizin,
baglant1 fonksiyonu kullanarak agiklar.

e Gozlemlenmemis siirekli latent (gizli) bir degiskenden diizenlenebilir, gruplanmis ve
sirali bir kategorik degisken olarak tanimlanan bagimli degisken igermektedir. Fakat

kategorilerin esit araliklarla olusup olusmadig1 net olmamaktadir.
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e Sirali lojistik regresyon analizi, regresyon katsayisinin degeri kategorik sirali bagimli
degiskeninin kategorilerine bagli olmadigindan dolayi, bagimsiz degisken ile kategorik
sirali bagimli degisken arasindaki iligkiyi kategoriden bagimsiz olarak varsaymaktadir.
Yani logit, probit, cloglog ve cauchit olarak adlandirilan temel baglant1 fonksiyonlari ile
kestirilen 8 tahminleri (regresyon katsayilari) her esik degerinde (kesme noktasinda) ayni
olmaktadir.

3.2. Sirah Lojistik Regresyon Modelinin Elde Edilmesi

Peter McCullagh’in 1980 yilinda gelistirmis ve sunmus oldugu sirali lojistik regresyon
modeli, gozlemlenebilir bir kategorik degiskenin altinda gdzlemlenemeyen bir gizli
degiskene sahip oldugu varsayimi altinda temellendirilmistir.

Genel sekilde sirali lojistik regresyon modeli

link (y;) =1, — X Brxk (3.1)

Esitlik (3.1) ile gosterilmektedir. Fakat bagimsiz degiskenlerin farkli degerleri (bagimsiz
degisken kategorik ise) sirali bagimli degiskenin farkli kategorilerinde daha yiiksek
oranda bulunuyorsa genellestirilmis sirali lojistik regresyon modeli kullanilir
(McCullagh, 1980). Boyle c¢alismalarda olgek bileseni olarak ifadenin paydasina
eklenmektedir. Asagida gosterilen bu durum sirali bagimli degiskenin kategori sayisi {i¢
ve ligten biilylik olur ise ger¢eklesebilmektedir (Ishwaran ve Gatsonis, 2000; McCullagh,
1980).

link(yj) _ Tj=[Bo+B1x1+B2x2+ -+ Prxp]

exp (0o+60121+6,2,++6,2f)

(3.2)

Burada, y;, j. kategori igin birikimli olasilik degeri, 7; j. kategorinin esik degeri, B ... Bk
regresyon katsayilari, yer parametreleri igin X, ... xj, agiklayici degiskenler ve k agiklayici
degisken sayisi, § ve 6 bilinmeyen yer ve 6lgek parametreleri vektort, 7, bilinmeyen
kesme noktalar1 vektorii ve z; Olgek parametreleri icin bagimsiz degiskenleri ifade
etmektedir.

Baglanti fonksiyonlar1 ve ozellikleri: Sirali lojistik regresyon modelin
yapilandirilmasinda olasilik fonksiyonlart olarak tanimlanan baglanti fonksiyonlari

kullanilir. Siral lojistik regresyon modelinde birgok baglanti fonksiyonu bulunmaktadir.
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Cizelge 3.1°de bu baglanti fonksiyonlar1 ayrintili sekilde gosterilmistir. Gsterimlerde yer
alan “y” sembolii bir olayimn meydana gelme olasiligini temsil etmektedir. Sirali lojistik
regresyon modelinde bir olaym olma olasiliginin birikimli olasiliklar araciligiyla

tekrardan tanimlandiginin bilinmesi gerekmektedir.

Cizelge 3.1. Baglant1 Fonksiyonlari

Fonksiyon Gosterim Uygulama Durumu
logit Inty /(1 -y)) Kategori olasiliklari esit dagitildiklarinda
kullanilir.
probit 1 (y) Normal dagilima sahip gizli degiskenin varlig

durumlarinda kullamlir.

clog-log In(—In(1 —y)) Dabha yiiksek kategorilerde daha yiiksek olasilik

degerleri i¢in kullanilir.

cauchit tan(r(y — 0.5)) Cok sayida ug degerli kategori elde edilmesi

durumlarinda kullamlir.

Sirali lojistik modelleri i¢in yapilan ¢aligmalarda logit ve probit modelleri kullanmak
daha uygun tercihler olarak onerilmektedir. Olasilik degerlerinde ani degisim
gozleniyorsa diger baglanti fonksiyonlari denebilmektedir. Birikimli olasiliklar ilk
kategoriden itibaren oldukga yavas bir sekilde artarak, ardindan son kategoriye dogru
hizli bir sekilde yakinlasmasi durumunda, clog-log baglanti fonksiyonunun kullanilmasi
onerilmektedir. Kategoriler birgok asir1 deger barindiracak sekilde olusabiliyorsa cauchit
baglanti fonksiyonunun kullanilmasi 6nerilmektedir. Fakat arastirmalardaki veri setlerine
en dogru ve uygun baglanti fonksiyonunun segilmesine yonelik kesin bir yontem
bulunmamaktadir (Yay ve Akinci, 2009).

Siral1 lojistik regresyon modellerinin yapilandirilmasinda yaygin olarak probit ve logit
baglant1 fonksiyonlari kullanilmaktadir (Tansel ve Gilingor, 2004).

Uygulamalarda logit, probit, clog-log ve cauchit fonksiyonlar1 siklikla kullanilarak,

modeli en anlaml1 yapacak baglanti fonksiyonu secilmektedir.
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3.3. Sirali Lojistik Regresyon Modelinin Parametrelerinin Tahmini

Siral1 lojistik regresyon modelinde genellestirilmis dogrusal regresyon modelinde yapilan
parametre degerlerinin tahmin edilmesi islemi benzer sekilde uygulanmaktadir. Fakat bu
islem gergeklestirilirken sirali lojistik regresyon modeli ile dogrusal regresyon modeli
arasinda bir teknik farki vardir. Parametre degerlerinin Kestirimi i¢in klasik dogrusal
regresyon analizindeki varsayimlarin karsilanmasi i¢in en kiigiik kareler yontemi
uygulanirken, kategorik verilerde parametre degerlerinin kestirimi i¢in sirali lojistik
regresyon analizinde en ¢ok olabilirlik yontemi uygulanmaktadir.

En cok olabilirlik yontemi: x,, x,, ..., x, gozlem degerlerine sahip olan Srneklemin,
olasilik fonksiyonu f(x;6) olan bir anakiitleden se¢ilmis oldugu varsayildiginda, "8"
kestirimi yapilmak istenen anakiitleye ait bilinmeyen bir deger olma 6zelligi tasimaktadir.
Biitiin gbzlem degerlerinin her biri bagimsiz olup her biri i¢in olasilik fonksiyonu f (x; 6)
seklinde temsil edilmektedir. Bu go6zlemler igin birlesik olasilik fonksiyonu
flx;0) f(xy;0) ...." f(xp; 0) seklinde verilmektedir. Burada gosterilen olasilik
fonksiyonu 6'nin bir fonksiyonu olduguna gore, L(8; x4, X5, ..., x,) Ve "L" fonksiyonu

olabilirlik fonksiyonu seklinde adlandirilmaktadir.
L(BI X1, X2, ---;xn) — ?:1 f(le 9) (33)

Matematiksel hesaplamalarin basitlestirilebilmesi i¢in olabilirlik fonksiyonun logaritmasi
alinmakta, logaritmasi alinan fonksiyonun bilinen parametrelere gore tiirevi alinmaktadir.
Tiirevi alinmis olan bu deger sifira esitlenerek sonu¢ bulunmaktadir. Esitlikte goriildiigii
gibi olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan 8'nin tahmin degeri, en ¢ok olabilirlik
tahmini olarak ifade edilir. Bu parametreler sirali lojistik regresyon modelinde 8 degerleri
olarak tamimlanmaktadir (Bircan, 2004). iki kategorili bir bagimli degiskenin bulundugu
veri setlerinde dogrusal lojistik regresyon modelinin olusturulmasinda ilk olarak
bilinmeyen B, 81, ..., B  parametreleri  kestirilmektedir. Parametrelerin tahmini
yapilmadan model olusturmaya gegilmez. Sirali lojistik modeli olusturan veri seti i¢in

olabilirlik fonksiyonu Esitlik (3.4)’de gosterilmistir.

n; ; oy
L(B) =TIy ()P = p™> (34
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Olabilirlik fonksiyonu B 'min bir fonksiyonu seklinde ifade edilmektedir. L(B) 'yi en
yiiksek degere ulastiracak [ degerlerini bulabilmek igin olabilirlik fonksiyonunun

logaritmas1 Esitlik (3.5)’de gosterildigi sekilde alinir.

In L(B) = ¥; {In (’yl) +yin (25 +nyin (1 - p))}

Di
= Zi {ln (Tylll) +yn; — Tlill’l (1 + (3.5)
e[B1x1+.32x2+"'---+ﬁkxk])}

Kismi tiirevi degeri bilinmeyen her B parametresine gore alinmis olan Ln olabilirlik

fonksiyonunun, olusan tiirevlerin sifira esitlenmesi sonucunda degeri bilinmeyen f
parametrelerine iliskin k+1 sayida dogrusal olmayan denklemler ortaya ¢ikmaktadir.
Ortaya cikan bu esitlikler ile her bir parametreye uyumlu sekilde hesaplandiginda
parametre degerleri elde edilir. Dogrusal tahmin edici olarak isimlendirilen tahmini

yapilan regresyon modeli asagida gosterilmektedir (Firat ve Onay, 1999).

Y = Bo+ Bixy + Paxa + o+ Brexy (3.6)

3.4. Sirali Lojistik Regresyon Modelinin Varsayimi

Sirali lojistik regresyon modelinde yapisal olarak gerekli olan baglanti fonksiyonlari
bulunmaktadir, bu baglant1 fonksiyonlar1 da anlaml bir paralel egriler varsayimi altinda
sirali lojistik regresyon modellini olusturmak igin gereklidir. Dogru bir lojistik modelin
olusturulabilmesi i¢in paralel egriler varsayiminin anlamli olmasi gerekli olmaktadir.
Paralel egriler varsayimi: Paralel dogrular varsayimi, sonu¢ degiskeni agiklanirken
belirlenmis olan regresyon katsayilarinin, sirali bagimli degiskenin tiim kategorilerinde
esit oldugunu varsaymaktadir. Diger deyisle, agiklayici degiskenler ile sonug degiskeni
arasindaki iligki sonug¢ degiskenin kategorilerine gore farklilik gostermemelidir. Sirali
lojistik regresyon analizinde, J adet kategoriye sahip sonug¢ degiskeni i¢in J-1 adet lojit

kargilagtirma ile bu kosul saglandiginda 7;_4 tane kesim noktasi ve bir adet 8 parametresi

bulunmaktadir (Kleinbaum ve Klein, 2010).
Paralel dogrular varsayimi aracilifiyla bagimli degiskenin kategorilerinin birbirine
paralel olduklar1 soylenebilmektedir. Bu varsayim saglanamadig: takdirde kategorilerin

paralelligi bozulmaktadir (Fullerton ve Xu, 2012).
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Paralel dogrular varsayimini ayritili olarak ifade etmek gerekirse, h’ye esit ya da daha

diisiik kategoriye sahip modelin birikimli olasilik modeli ele alinmalidir.

P(y<hlx)=F(t,—xB) (3.7)

Esitlik (3.7)'de verilen birikimli dagilim fonksiyonundaki “t; — xB* deger birikimli
olasilik degeri olup, B ise tiim kategoriler i¢in ayn1 oldugundan Esitlik (3.7) farkli kesim

noktalariyla iki kategorili model i¢in gosterilmek istenirse,
T = xB = (tp = Bo) — Xi=1 BrXk (3.8)
Esitlik (3.8) seklinde ifade edilir.

y < 1 i¢in model, 7; — S, kesim noktasiyla

Py <11x) =F((t — Bo) — Zky Bixr) (3.9)
ve y < 2 i¢in model, asagidaki gibi elde edilir.

Py <21x) = F((t2— Bo) — Zhy faxr) (3.10)

Esitlik (3.9) ve Esitlik (3.10)'da ifade edildigi gibi kesim noktalar1 degisiklik
gostermektedir fakat katsayilar ayni olmaktadir. Kesim noktalarindaki bu farklilik olasilik
egrisinde sola ya da saga dogru cesitli farkliliklar neden olur ancak egrinin seklini

degistirmez (Long,1997).
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Sekil 3.1. Birikimli Olasilik Fonksiyonu
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Sekil 3.1.'de dort kategorinin birikimli olasilik degerleri verilmistir. Sirali lojistik
regresyon analizinde, daha 6nce deginildigi gibi dort kategorili bagimli degisken i¢in {ig
tane birikimli olasilik egrisi elde edilmektedir. Olasilik degeri olan 0.5'in, x ekseninde
noktalarla temsil edildigi goriilmektedir. 0.5'deki ii¢ olasilik egrisinin egim katsayisi
Esitlik (3.11)’de gosterilmektedir (Long, 1997).

OP(y<1llx) _ 0P(y=<2lx) _ 0P(y<3lx)
ox o dx _ dx

(3.11)

Yani bagimli degiskenin biitiin kategorilerinde egim katsayisi esit olmaktadir. Boylece
egriler paraleldir yorumu yapilmaktadir.

Paralel dogrular varsaymmim test edilmesi: Sirali lojistik regresyonda modelin
giivenilir olabilmesi adina paralel dogrular varsayiminin saglanmasi gerekmektedir. Bu
kosul saglanamadigi takdirde sonuglar dogru veya anlamli olmayabilir. Bu nedenle
modelin varsayimiin test edilmesi gerekmektedir. Paralel dogrular varsayimini test edip
dogrulayabilmek i¢in Olabilirlik Oran Testi ve Wald ki-kare testi uygulanmaktadir
(Agresti, 2019). Eger varsayim saglanamamus ise onerilen alternatif model yontemlerinin
kullanilmast ve modelin sonuglarinin daha dikkatli incelenmesi gerekmektedir
(O'Connell, 2006).

Bagimli degiskeni agiklarken belirlenmis olan regresyon katsayilarinin her bir kategoride
birbirine esit olup olmadigina bakilirken, varsayimin hipotezleri asagida verilen sekilde

kurulmaktadir.
Ho:B1 =B = 31—1 =p
H,: B katsayilarindan en az biri farklidir

Yani, modelde bulunan regresyon katsayilari, bagimli degiskenin tim kategorilerinde
aynidir hipotezine karsilik, modelde bulunan regresyon katsayilari, bagimli degiskenin en
az bir kategorisinde farklidir hipotezi test edilmektedir.

3.5. Sirali Lojistik Regresyon Modelinin Uygunlugunun Test Edilmesi

Sirali lojistik regresyon modelinin uygunlugunu test etmek, degerlendirmek ve bu
modeller igerisinden en uygun modeli segmek i¢in tiim gézlem degerlerini anlamli sekilde

temsil eden bir istatistiksel 6lgii degerine ihtiyag duyulmaktadir. Bu istatistik Ol¢iisii
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modelin uygunluk degerini ifade ederek tahmin edilen tiim parametrelerin anlamliligi
hakkinda bilgi vermeyi amaglamaktadir.

Regresyonda modelin uygunlugunu test etmek i¢in genellikle Pearson ki-kare istatistigi,
sapma Olgiisii ve sozde R? kullanilmaktadir. Fakat sozde R? degeri ile kategorik bagiml
degiskenlerin oldugu regresyon modellerinde kesin sonuglara ulasilamamaktadir (Long,
1997). Sapma Ol¢iisii de gozlem sayisinin yetersiz kaldigi ¢alismalarda kesin sonuglara
ulasmamiz1 zorlastirmaktadir (Fujimoto, 2003).

Pearson ki-kare istatistigi,

2 _yn ef 2 _ (Oij_Eij)z
25 = Lisi gy VRN S R (3.12)
seklinde ifade edilmektedir. Burada, y; degerleri ile bu degerlerin beklenen degerleri olan
p; degerleri arasindaki farkin (e?) , p;(1 — p;) 'ye boliinmesiyle bulunan istatistik, model

test edilmek istendiginde, (n-p) serbestlik derecesi ile y? dagilmaktadur.

Ayn1 sekilde sapma 6lciisti ise,

(0]

D=2Y% ¥ Ojln (—f) (3.13)

Ejj

seklinde ifade edilmektedir. Formiilde gdzlemlenmis degerler O;; ve bu degerlerin
beklenen degerleri Ej;*dir.

Her iki istatistik i¢in de bulunan deger tablo degerinden biiyiik ve p < 0,01 ise olusturulan
modelin uygun olmadig belirtilmektedir.

Modelin uygun olup olmadigini incelemek i¢in kullanilabilecek diger bir dlgiit sdzde

R?’dir. Bu istatistik ¢oklu belirlilik katsayist ile biiyiik 6lgiide benzerdir.

R2=1-(In L/In Ly) (3.14)

formiilii ile belirlenen bu 6l¢iit McFadden R? istatistigi olarak ifade edilmektedir, L, sabit
terimin (B,) tek olarak bulundugu modellerin en ¢ok olabilirlik degeri. L ise kestirilen
tiim parametrelerin bulundugu modellerin en gok olabilirlik degerini temsil eder (Ozding,
1999; Fujimoto, 2003).

21



Modeldeki bagimli degisken ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskilerin dlgilmesinde
kullanilan, deginilmesi gereken diger sdzde R? istatistikleri, Cox ve Snell R? ve

Nagelkerke R? istatistikleridir.

2
R, =1—(n Ly/In L)» (3.15)
ve
RZ
R% = CSE (3.16)
1-Lg

seklinde ifade edilmektedirler.

3.6. Sirali Lojistik Regresyon Modelinde Parametrelerin Yorumu

Siral1 lojistik regresyon modelinin parametreleri {i¢ degisik sekilde yorumlanabilmektedir
(Long, 1997; Tansel ve Giingor, 2004).

Standartlastirllmis katsayllara gore yapilan yorum: Sirali lojistik regresyon
analizinde y* = xf + ¢ olarak ifade edilir ve x;'lara gore y* lizerindeki kismi degisme
ay*

5 = By olarak gosterilmektedir. Lojistik modeller dogrusal oldugundan, kismi degisme
k

sOyle yorumlanir: yorumlanan degisken disindaki tiim degiskenler sabit oldugunda,
xj lizerindeki bir birimlik degisim, y* 'da Sy birim kadar degisime sebep olur.
Eger gizli y* icin mutlak standart sapma o+ ise, xy i¢in y* standartlastirilmis katsayz,

B *y’ k= f—k 'dir ve su sekilde yorumlanir: Kendisi disinda tiim degiskenler sabit
y*

S, %
oldugunda, xy lizerindeki bir birimlik degisme, y* iizerinde, f3,, " standart sapmas1 kadar

degisime sebep olmaktadir.

. o, Sy*
Eger x 'nin standart sapmasi oy, ise, standartlagtirilmis katsay1 8, ° = :'Bk = oy f ky
y*

olarak gosterilmektedir ve bu katsayinin yorumu su sekildedir: Kendisi disindaki tim
degiskenler sabit oldugunda, X iizerindeki bir standart sapmasi kadar degisim, y*
tizerinde, B}, ° standart sapma kadar degisime sebep olmaktadir.

Tahmin edilen olasiiklara gore yapilan yorum: Sirali lojistik regresyon modelinin
yorumlanmasi i¢in deginilen diger yaklasim, olasiliklardaki kismi degisimin belirlenmesi

durumudur.
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Pr(y; =m|x;) = F(ty —x;B) — F(Typ—1 — ;) (3.17)
Yukarida bulunan formiiliin x; 'ya gore kismi tiirevleri alinmaktadir. Sonug olarak da

OPr (y;=mlx;)

= Bilf tm — xiB) — f(Tm—1 — x:8)] (3.18)

axk

esitligi elde edilmektedir. Kismi degisme tiim degiskenlerin diizeylerine bagli olarak
gerceklesmektedir. Bu yiizden etkiyi belirlerken degiskenlerdeki hangi degerlerinin
alinacagma karar verilmesi gerekmektedir. Yukarida bulunan denklemde tim
gozlemlerin ortalamasi alinarak yorumlar ¢ikan sonuca gore degerlendirilmektedir.

OPr (y;=mlx;
ort i i)

= Brlf (T — XB) — [ (Typ—1 — XB)] (3.19)

axk

Fakat kismi etki, xy tizerindeki bir birimlik degismeye karsilik gbzlemlenen olasilikta
meydana gelen degismeyi tam olarak gosteremez. Tahmin edilmis olan olasiliklarin
yorumu soyle yapilabilir: Bagimsiz degisken tizerindeki bir birimlik degisimin sonug

degiskeni kategorisinde meydana gelme olasiligina katkisini ifade etmektedir.

Kesikli degismeye gore yapilan yorum: Yiiksek kategorilerin olasilik degeri daha ¢ok
oldugunda, siral1 lojistik model hakkinda kismi etkileri kullanarak degerlendirme yapmak
tutarli olmayacaktir (Long, 1997). Dolayisiyla kesikli degismeye gore yapilan yorumlama
daha giivenilirdir. Agiklayici (bagimsiz) degiskenin baslangic degerinden son degerine
Xk uzerindeki degisme igin kestirilmis olasiliktaki degisme, kesikli degisme diye

adlandirilir. Asagida bulunan formiil ile ifade edilmektedir.

APr (y;j=mlx;)
A—xk = Pr (y =m| X, X = xson) — Pr (y =m| X, X = xbaslanglg) (320)

Pr(y =m| x,x,) ifadesi, xy tizerinde verilen belirli bir deger i¢in m kategorisinin

olasiligia karsilik gelmektedir. Yorumu ise sdyledir: Kendisi disinda tiim degiskenler

sabit oldugunda, Xj, Xpaglangic ‘daN Xgon ‘a dogru degistifinde, m kategorisinin

. _ APr (y;=mlx;) . .
kestirilmis olasilig A kadar degisecektir.
k
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3.7. Siral Lojistik Regresyon Modelinde Coklu Baglanti Sorunu

Coklu baglantt (multicollinearity), bagimsiz degiskenlerin kendi aralarinda dogrusal ya
da dogrusala ¢ok yakin iligkiler olmasi durumu olarak isimlendirilmektedir (Saleh ve
digerleri, 2019).

Regresyon analizinde bagimsiz degiskenler her zaman birbirlerinden bagimsiz degildir.
Bir¢ok calismada 6zellikle saglik alinanda yapilan arastirmalarda bagimsiz degisken bir
diger bagimsiz degiskenden etkilenmektedir. Bu durumda uluslararas: literatiirde
“multicollinearity” olarak isimlendirilen ¢oklu baglanti1 sorunu meydana gelmektedir.
Coklu baglant1 problemi; veri setlerindeki verilerin toplanma yontemi, modelin 6zellikleri
ve kisitlamalari, modelin eksik veya asir1 tanimlanmis olmasindan meydana gelebilecek
bir problemdir (Montgomery ve digerleri, 2012).

Lojistik regresyon modellerinde de agiklayict degiskenlerin birbirlerinden bagimsiz
olmasi modelin gegerliligi ve yorumlarin giivenilir olmasi adina 6nem tasimaktadir. Bu
yiizden ¢oklu baglanti problemi olmasi durumunda kurulan model tutarli bir sonug
vermeyecektir. Bu tutarsiz durum nedeniyle p anlamlilik degerlerine bagli olarak yanlis
anlamli degiskenlerin seg¢ilmesi, regresyon katsayilarinin yanls kestirilmesi, modelin
Ongorii gliciiniin bozulmasi, regresyon katsayilarinin standart hatalarinin ¢ok yiiksek
degerler alabilmesi ve daha genis giiven araliklarinin olusabilmesi gibi yanlis ve
istenmeyen durumlar olusacaktir (Young, 2017).

Bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin tespit edilebilmesi igin, g¢oklu baglanti
olmasimin bir sinyali olarak gesitli teknikler bulunmaktadir. Aralarindaki korelasyonun
belirlenecegi degiskenlerin siirekli, kesikli veya sirali degerler almalarina gore farkli
katsay1 belirleme yontemleri mevcuttur. Stirekli degiskenler i¢in Pearson veya Spearman
gibi korelasyon katsayilar1 ve kategorik degiskenler i¢in Phi ve Cramer’s V gibi katsayilar
kullanilmaktadir. Degiskenlerden birinin siirekli ve digerinin kategorik yapida oldugunda
ise Nokta Cift Serili (Point Biserial) korelasyon ve VIF (Variance Inflation Factor) tercih
edilmektedir.

Pearson Korelasyon Katsayisi: Bagimsiz degiskenlerin siirekli veri yapilarina sahip
olduklarinda, bir diger bagimsiz degisken ile aralarindaki korelasyon katsayilari,

korelasyon katsayisi r ve gézlem sayisi n olarak ifade edildiginde;

r = n@ Xy)-E &Y
JInT X2-E X)2nY v2-(X V)%

(3.21)
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olarak hesaplanir ve korelasyon katsayilar1 —1 ile 1 arasinda deger almaktadir (Shrestha,
2020). Hesaplanan korelasyon katsayilarinin mutlak 0.6'den az olmasi genellikle ¢oklu
baglant1 sorunu olmadigini gostermektedir.

Nokta Cift Serili Korelasyon Katsayisi: Pearson Katsayisi'nin 6zel bir tipi olarak da ele
aliman nokta ¢ift serili korelasyon, aralarindaki iligskinin belirlenecegi iki degiskenden
birinin kadin - erkek gibi farkli deger aldig1 kategorik ve digerinin siirekli degerler aldig1
durumlarda kullanilan yontemdir. ¢ = I — p ve standart sapmaya bagli olmak tizere " r "

katsayistyla ifade edilmektedir.

= (Xp—%q)VPq

. (3.22)

Phi Katsayis1 (Ortalama Kare Kontenjans1 Katsayisi- Phi Coefficient): Iki degiskenin de
iki kategorili (dichotomous) oldugu durumlardaki iliskinin belirlenmesi icin
kullanilabilir. 2x2 boyutlarindaki kontenjans tablosu tizerinden islemler yapilmaktadir.
X0, 1ki degiskenin de 0 degerini aldig1 gézlem sayisi; x4, iki degiskenin de 1 degerini
aldig1 gozlem sayisi ve x4 1le Xq; ise biri 1 digeri 0 oldugundaki degerler olmak iizere
asagidaki gibi hesaplanmaktadir ve mutlak 0,7 ile 1 aras1 degerler siddetli iligski oldugunu

ifade etmektedir.

XZ
== (3.23)
veE
b = X00X11~X01X10 (3.24)

A X0-X1.X1.Xg

Cramer's V: "Cramers Phi” olarak da bilinen ve degiskenlerin kategorik oldugu (2x2'den
fazla, 2x3 veya 2x4 gibi) durumlarda kullanilmaktadir.

Bir diger yontem de VIF , Varyans Biiylitme Faktori degerleridir. Toleransa (1 — Rjz)

bagli VIF degerleri,
1
V]F}. = (3.25)

J

formiiliinden, her bir bagimsiz degisken 6zelinde hesaplanmaktadir. Genellikle, VIF; = 1

oldugunda goklu baglant1 probleminin olmadigi, 1 < VIF; < 5 arasindaki degerlerde orta
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seviyede bir ¢oklu baglanti problemi olabilecegi ve VIF; = 5 oldugundan yiiksek goklu
baglant1 problemi olarak kabul edilmektedir (Young, 2017).

Lojistik regresyon modellerinde aralarinda iligki olan bagimsiz degiskenler asir1 6grenme
ve cksik Ogrenmeye de sebep olabilmektedir. Coklu baglantinin probleminden
kurtulabilmek i¢in ¢esitli yontemler gelistirilmistir. En yaygin tercih edileni, modelin
yeniden olusturulmasi ile ilgili bir yaklasim olan, degisken se¢imidir. Degisken se¢imi
yaklasimi, dogrusal iligkili degiskenlerden birinin veya birkaginin elenmesi seklinde
aciklanmaktadir. Fakat elenen aciklayici degiskenlerin modelin agiklanmasma bir
katkilar1 oldugundan bu teknik modelin tahmin giiciinii zayiflatmaktadir (Erar, 2013).
Degisken sec¢imi teknigi ya da ek veri toplanarak 6rneklemin biiyiitiilmesi gogu durumda
¢oklu baglant1 sorununun istesinden gelmekte yetersiz kalir. Bu nedenle, giinimiizde
Ozellikle makine Ogrenmesi c¢alismalarinda oldukga fazla yararlanilan alternatif
istatistiksel yontemler tercih edilmektedir.

3.8 Sirali Lojistik Regresyon Modeli i¢cin Alternatif Tahmin Yontemleri

Calismanin bu boliimiinde bir 6nceki baglikta agiklanan ¢oklu baglanti sorununa ¢6ziim
olabilecek alternatif istatistiksel yontemlere deginilmistir. Coklu baglant1 sorununun
¢ozililmesinde diizenlilestirme yontemleri ismi ile de ifade edilen yanli regresyon
modelleri tercih edilmektedir.

3.9. Diizenlilestirme

Bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek diizeyde c¢oklu baglanti sorunu oldugunda,
giivenilir ve tutarli katsay1 kestirimi yapabilmek i¢in biiziilme (shrinkage) algoritmalari
olarak da ifade edilen, yanli regresyon teknikleri ridge regresyon, lasso regresyon ve
elastik-net regresyon veya genel adiyla diizenlilestirme (regularization) yontemleri tercih
edilmektedir (Chen ve digerleri, 2019).

Aciklayic1 degiskenler arasindaki ¢oklu baglantinin sebep olabilecegi model ve analiz
hatalarin1 ortadan kaldirmak veya modellerin eksik 6grenme (underfitting) ve asiri
o0grenme (overfitting) durumlarint minimize edebilmek i¢in diizenlilestirme yontemleri
kullanilmaktadir. Lasso regresyon, ridge regresyon ve elastik-net regresyon, farkli tahmin
modellerinin kurulmasina ve dogru siiflandirma problemlerine de bir ¢6ziim olmaktadir.
Veri setlerini belirli oranlarda bolerek, egitim seti ve test seti olarak adlandirilan iki
orneklem olusturabilmektedir. Veri setinin biiyiikliigline gore genellikle bolme orani
%70’e %30 veya %80’e¢ %20 oranlarinda olmaktadir. Arastirmacinin tercihine gore
%60’a %40 oran1 da se¢ilmektedir. Bunun amaci modelin egitim veri setindeki gézlemler

tizerinden egitilerek bir model olusturulmasi ve sonrasinda egitilen modelin test veri
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setine ayrilmis gozlemler araciligiyla sinanmasidir. Bu islem ile modelin performansi
tizerine fikir edinilmektedir. Asir1 6grenme, eksik 6grenme yada bagimsiz degiskenler
arasindaki ¢oklu baglant1 problemleri, egitim veri seti ve test veri setinden edinilen
performans istatistiklerine yansimaktadir.

Asirt 6grenme Ve eksik O0grenme durumlarindan regresyon modellerinin varyans ve
yanliliklar1 degismektedir. Bu nedenle asir1 6grenmede yanlilik diisiik ve varyans yiiksek
olmaktadir. Bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu baglanti sorunu oldugunda da varyans,
tahminlerin degiskenligi yiiksek olacaktir. Genel bir yaklasim olarak, esnek modeller
olusturuldugunda varyans yiikselirken yanlilik azalacaktir (James ve digerleri, 2014).
Regresyon modellerine bir ceza parametresi uygulanarak ve yanliliklar1 arttirilarak,
modellerin karmasikliginin en aza indirilmeye calisilmasi Cezali (penalized) veya
Diuzenlilestirme olarak ifade edilmektedir.

Diizenlilestirme yontemleri ile sirali lojistik regresyon modellerindeki katsayilara, ¢esitli
ceza terimleri eklenerek regresyon modelleri kurularak kullanilabilmektedir. Bu durumda
ceza terimler likelihood denklemine eklenmektedir. Bu calismada lojistik regresyon
analizinde yaygin olarak uygulanan ii¢ alternatif diizenlilestirme teknigi veya cezali
teknik incelenmistir: lojistik ridge regresyon, lojistik lasso regresyon ve lojistik elastik-
net regresyon. Deginilen ii¢ alternatif diizenlilestirme teknigi de sirali lojistik regresyon
calismalarinda benzer sekilde uygulanabilmektedir.

3.9.1. Lojistik Ridge Regresyon

Dogrusal regresyonda ¢oklu baglanti sorununun giderilmesi igin gelistirilen teknikler,
lojistik regresyon modeli i¢in de bazi arastirmacilar tarafindan uyarlanmistir. Duffy ve
Santer tarafindan bagimli degiskenin iki kategorili oldugu durumlarda kullanilabilen
lojistik ridge tahmin edicisi, ilk kez 1989 yilinda sunulmustur, belirtilen lojistik ridge

regresyonu Esitlik (3.12)’de gdsterilmistir.

B]og-ridge = argénin[— Z?zl {yiln (ﬂi) + (1 - yi)ln (1 - ni)} + AZ?=1 .812] (326)

Esitlik (3.12)' de ifade edilen lojistik ridge tahmin edicisinin log-olabilirlik fonksiyonu
ise Esitlik (3.13)'de gosterilmistir (Dufy ve Santer, 1989).

In I(B) = Xy ¥; (ln (13}.)) ¥, In(1+ exi’ﬁ)> +23Y8_, B? (3.27)
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Lojistik regresyon modelinde matris seklinde gosterimiyle ridge regresyonun en ¢ok
olabilirlik kestiricisi Esitlik (3.14)'de verilmistir.

BEco = (X'VX)_1X'VZA (3.28)

BE(;O, kestiricisi V agirlik matrisi dolayistyla ¢oklu baglantiya hassasiyet gostermektedir.

V = diag [#(1 — 7)] (3.29)

Lo Iy A _f Cigece . .
Esitlik (3.14)' de gosterilen Z, i 'inci eleman1 Z; = log (7;) + 3171_ * esitligi ile ifade

edilen vektordiir. En cok olabilirlik kestiricisinin, beklenen degeri E(frco) = B Ve

varyansi Var(ﬁEC/O) = (X 415'¢ )_1 olmaktadir.

Lojistik ridge kestiricisinin cezali regresyon modeli olarak gosterimi ise Esitlik (3.15)'de

ifade edilmektedir.

argmin Yy {yilog m(x) + (1 = ylog (1 —m(x))} + A X}, B (3.30)

Ayar parametresi A, lojistik ridge regresyon modelinde biiziilme miktarint kontrol
ederken, hi¢ghir durumda agiklayici degiskenin katsayilarini tiimiiyle sifir yapmaz.
Lojistik ridge regresyon analizinde, agiklayic1 degiskenlerin tiimii igin katsay1 kestirimi
yapilmaktadir. Bu yaklasim, modeldeki katsayilarin degerlendirilmesini zorlagtirip, her
bir parametre i¢in kestirimi mecbur hale getirdiginden Kestirim degerinin yanliligini
arttirmaktadir.

3.9.2. Lojistik Lasso Regresyon

Cezali regresyon tekniklerinden biri olan lasso regresyon 1996 yilinda ilk kez Tibshirani
tarafindan sunulmustur. Yanit degiskeninin kategorik oldugu g¢alismalarda uygulanan
lojistik regresyon modeli, lojistik lasso teknigine uyarlanmistir (Hastie ve digerleri,
2005).

Coklu baglant1 sorunun giderilmesi i¢in degisken se¢imi yaklagiminin kullanilmasi
durumunda hangi degiskenlerin regresyon modelinden ¢ikarilacagi en 6nemli konulardan
biridir. Modelin anlamliligin1 arttiran ve model i¢in 6nemli bir ihtiya¢ olan bagimsiz
degiskenin modelden elenmesi modelin dogruluguna zarar verecektir. Degisken se¢imi

ve parametre tahminini ayn1 zamanda gerceklestiren diizenlilestirme teknikleri bu amaca
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hizmet etmek i¢in Onerilmistir. Lasso regresyon, dogrusal ve lojistik regresyon analizinde
bir biiziilme ve degisken se¢im teknigidir (Melkumova ve Shatskikh, 2017).

Lojistik regresyon igin lasso kestiricileri, negatif log-olabilirlik fonksiyonuna ceza
terimini dahil ederek olusturulmaktadir. Ridge regresyona benzer sekilde, lasso
kestiricileri, log-olabilirlik fonksiyonunun maksimizasyonu araciligiyla elde edilir. Lasso
cezali lojistik regresyon teknigi, Esitlik (3.30)'da ifade edilmektedir.

n 14
.élog—LASSO = arg;nin —z yiln(m) + (A —-y)In (1 —m)} + AZ |.3j| (3.31)
i=1 =1

Lasso regresyon bir¢ok ¢aligmada yaygin olarak kullanilmasina karsin, dezavantajlari da
bulunmaktadir. Dezavantajlarn ilki, bagimsiz degiskenler arasindaki yiiksek korelasyona
kars1 tercihini saglam yapmamasi, yani bu degiskenlerden birini rastgele segip gerisini
gormezden gelmesidir. Diger bir dezavantaji ise, p > n oldugunda yiiksek boyut igeren
veri setlerinde, son modelde sifir olmayan degerlere sahip n'den daha fazla bagimsiz
degisken katsayilarinin olabilecekken, en fazla n bagimsiz degisken secebilmesidir. Bir
bagka dezavantaji ise, lasso Kestiricisinin cezali fonksiyonunun biitiin olarak digbiikey
olmamasi1 durumudur. Bu sekilde farkli bagimsiz degiskenlerin sirasina gore farkli
kestirimler yapmasina neden olabilmektedir.

Lojistik lasso regresyon, arastirmalarda yaygin sekilde kullanilmasi sebebiyle
dezavantajlarimin giderilmesi tizerine ¢alisilmistir. Bu amagla lasso regresyona yeni bir
kisit eklenerek elastik-net regresyonu sunulmustur (Zou ve Hastie, 2005). Bir sonraki
bolimde lojistik elastik-net teknigi hakkinda bilgiler verilmektedir.

3.9.3. Lojistik Elastik-Net Regresyon

Lasso regresyon yontemi, modeldeki degisken se¢imi ve parametre tahminlerinde yiiksek
boyutlu veriler igin oldukga elveriglidir. Fakat lasso regresyonun, veri setinin yapisal
durumuna bagli bazi sorunlarin iistesinden gelmede dezavantajlari1 vardir (Geng, 2020).
Lasso regresyonun onceki boliimde bahsedilen dezavantajlarinin azaltilmasi i¢in 2005
yilinda Zou ve Hastie tarafindan elastik-net regresyon yontemi sunulmustur. Bu yontem,
ridge regresyon ile lasso regresyon arasinda bir orta nokta, anlasma saglamaktadir (Zou
ve Hastie, 2005).

Lojistik elastik-net regresyon, degisken se¢imi yaninda diizenlilestirme teknikleri adina
yeni bir yontem olarak taninmaktadir. Varsayimsal veri setleri ve gercek veri setleri

tizerine yapilan birgok uygulamayla, elastik-net regresyonun lasso regresyona benzedigi
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ifade edilmektedir. Ayrica elastik-net regresyon tekniginin bagimsiz degisken sayisinin
oldukga fazla oldugu ¢alismalarda daha iistiin olabildigi ve dogru sonuglar verdigi birgok
arastirmada belirtilmistir.

Calismada bulunan degisken sayisinin veri setindeki gozlem sayisindan daha ¢ok oldugu
durumlar (p>n), yiiksek boyutlu veri setlerini isaret etmektedir. Bu tiir veriler geleneksel
veri setleri ile farklilasmaktadir ve istatistiksel analizleri daha 6nce karsilagilmamis
zorluklar getirmektedir. Yiiksek boyutlu siniflandirma verilerinin de cezali lojistik
regresyon kullanilarak azaltilmasi hem katsayilari kestirmek hem de degisken sec¢imini
aynt zamanda yapabilmek icin, elastik-net teknigi yiiksek boyutlu siniflandirma
calismalarinda elverisli bir sekilde uygulanmaktadir (Algamal ve Lee, 2015).

Degisken segiminde 1asso regresyon yonteminden faydalanirken, yiiksek diizeyde ig
iliski, coklu baglant1 sorununu ¢ézmek igin ridge regresyon yontemini kullanarak denge

kurmaya calisan lojistik elastik-net yontemi asagidaki sekilde ifade edilmektedir.

Brog-tastic = iy {yilog m(x) + (1 —yplog (1 = m(x))} + A5 (1 — @) I B W3+ I B 1

Ayrica Zou ve Hastie (2005), B kestiricilerini elde etmek adina elde edilen veri kiimesini
(¥, X) artirllmus bir veriye (y*, X*) genisletmisler ve X*, Esitlik (3.17)' de ifade edilmis
olup, y* ise Esitlik (3.18)" de gosterilmistir.

e X
Xnppy = (1 +42) 2( /,121) (3.32)

Yin+p,1) = (ﬁ) (3.33)

Veri kiimesini bu yaklagim ile artirmas1 sonucunda, elastik-net regresyon bir lasso ceza
parametresi seklinde yazilip ¢oziilebilir hale gelmektedir. Dolayisiyla elastik-net
regresyon, lasso regresyondaki gibi n tane bagimsiz degisken yerine, p > n oldugunda
yiksek boyutlu verilerdeki tim p acgiklayict degiskenlerini ayni zamanda
degerlendirebilir hale gelmektedir (Zou ve Hastie, 2005).
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4. UYGULAMA

4.1. Simiilasyon Cahsmasi ve Veri Uretimi

Calismanin bu boéliimiinde, sirali lojistik regresyon klasik yontemi ile ¢oklu baglanti
durumu i¢in alternatif yontemler olan Sirali lojistik ridge regresyon, sirali lojistik lasso
regresyon ve sirali lojistik elastik-net regresyon yontemlerinin dogru smiflandirma
performanslarini degerlendirmek amaciyla gerceklestirilen simiilasyon ¢alismasinin
belirlenmesi ve veri tiretimi hakkinda bilgilere yer verilmistir. Uygulama sonuglar1 i¢in
dort farkli modelin dogru smiflandirma oranlarin1 tahmin etmek igin R istatistiksel
programlama dili ile R-Studio Version 1.4.1717 programinda VGAM ve OrdinalNet R
paketleri kullanilarak simiilasyon kodlar1 hazirlanmistir.

Bu ¢alismanin analizi kapsaminda {iretilen her bir birimin siniflandirtlmasi amaciyla, ilk
olarak belirlenmis olan her kategoriye ait siniflandirma degeri ya da kategoriye diisme
olasilig1 hesaplanip ardindan 0 birimin en yiiksek siniflandirma degerini ya da olasiligini
aldig1 ilgili kategoriye atanmasi islemi yapilmaktadir. Smiflandirma siirecinde dogru
smiflandirma oranlari ne kadar yiiksek olursa o modelin siniflandirma performansinin bir
0 kadar iyi oldugunu gostermektedir. Bu galismanin amaci, simiilasyon calismasi
tizerinden belirlenen tiim denemeler icin ilgili analizler yapilarak, deginilen mevcut
tekniklerin siniflandirma performanslarini karsilastirmak ve yorumlamaktir.

Simiilasyon ¢aligmast i¢in gerekli olan algoritma hazirlanirken modellerin varsayimlari
ve veri setinin 6zellikleri bakimindan belirli kosullara dikkat edilmistir. Bu kosullar
ayrintili olarak asagida verilmistir.

* Bagimmlh degiskene ait diizey sayisi belirlenmistir. Sirali Lojistik Regresyon
modellerinde bagimli degiskenin sahip olmasi gereken diizey sayis1 en az 3 olmasi
gerektigi i¢in, bagimli degiskenin diizey sayis1 4 kategori olarak seg¢ilmistir.

»  Bagimsiz degisken sayilarinin sirasiyla 3, 5 ve 7 olarak se¢ilmistir. Calisma icin
10 tane bagimsiz degisken (X1, .., X10) Uretilmistir, bunlar arasinda ¢coklu baglant1
durumunda olan degiskenler kullanilmistir.

=  Bagimsiz degiskenlerin tamamu stirekli degisken olarak belirlenmistir.

* e hata parametreleri 0 ortalama ve farkli standart sapma ile normal dagildig1 kabul
edilerek, 10 tane hata terimi degiskeni olusturulmus ve elde edilen hata terimleri
bagimsiz degiskenlerin iiretiminde kullanilmistir.

»  Orneklem biiyiikliigiiniin sirasiyla 400, 4000 ve 16000 olarak belirlenmesine

karar verilmistir.
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Calismada kullanilacak olan S, ..., S regresyon katsayilari bagimsiz degisken
sayis1 ve bagimli degiskene ait diizey sayisina gore sabitlenmistir. B, ve Sy ’lere
onceden belirlenmis olarak atanan sayilarla, model denklemleri olusturulmustur.
Olusturulan her bir model denklemi i¢in paralel dogrular varsayimi kontrol
edilerek, varsayiminin uygun oldugu durumda modeller elde edilmistir.

Coklu baglantiya sahip veri iiretebilmek i¢in p ve aZW degiskenleri
retilmistir. Bu degiskenler belirlenen bagimsiz degiskenlerin denklemlerinde
korelasyon diizeyini kontrol etmek i¢in kullanilmistir (Deniz ve digerleri, 2011).
Veri seti tiretilirken p=0.3 oldugunda ilgili degiskenlerin ¢oklu baglant1 diizeyi
zayif, p=0.6 oldugunda orta, p=0.9 oldugunda yiiksek olarak olusturulmus ve bu
diizeylere uygun sekilde secilen bagimsiz degisken setleri denemelerde
kullanilmustir.

Egitim veri seti %60 ve test veri seti %40 olarak boliinmesine karar verilmistir.
Egitim veri setinde en iyi ceza parametresinin degeri model se¢im kriterleri ile
belirlenip en dogru modelleri olusturmak amaglanmigtir. Ceza parametreleri ig¢in
OrdinalNet paketinde bulunan ordinalNetTune fonksiyonuyla k-kat capraz
gegerlilik kullanilarak en uygun degerleri otomatik bularak denemelerin analiz
edilmesi saglanmistir. Daha sonra test veri seti {lizerinde denemelerin dogru
simiflandirma oranlari test edilerek sonuglara ulasiimistir.

Belirlenen her bir simiilasyon denemesi igin iterasyon sayisi 100 olarak alinmistir.
100 iterasyon ile yapilan analiz sonuglarinda her denemeye ait dogru siiflama

oranlarina ulasilmistir.

Deginilen kosullar ve yontem i¢in 6rnek bir denemenin R kodu Ekler’de yer almaktadir.

4.2. Model Olusturma Siireci

Bu calismada, boliim 4.1°de deginilen kosullarla tiretilmis veri setlerinde mevcut

yontemlerin dogru smiflandirma performanslari, ¢oklu baglantinin zayif-orta-yiiksek

oldugu, gozlem sayilarinin bagimli degisken kategorilerinde farkli bitytikliiklerde, yani

kategorilerdeki gozlem sayisina gore dengeli (her bir bagimli degisken kategori icin

orneklem biyikligiinin %25’1 seklinde gozlem bulunmaktadir) ve kategorilerdeki

gbzlem sayisina dengesiz (bagimli degiskenin ilk kategorisi olan “1” ig¢in Grneklem

biiylikliigiiniin %55’1 ve diger kategorileri olan “2”, “3” ve “4” icin Orneklem

biiylikliigiiniin %15°1 seklinde gozlem bulunmaktadir) oldugu, bagimsiz degisken
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saytlarinin 3-5-7 olarak bulundugu ve farkli baglanti fonksiyonlarinin (logit, probit,
cloglog, cauchit) kullanildigi durumlar ile degerlendirilmek tizere denemeler
olusturulmustur.

Bu simiilasyon c¢aligmasinda Dbelirlenen tiim durumlart arastirabilmek ve
karsilagtirabilmek amaciyla 864 tane farkli deneme elde edilmis ve analiz sonuglarina
ulasilmistir.

Cizelge 4.1, 4.2, 4.3 ve 4.4’te simiilasyon ¢alismasinda kullanilan 864 farkli denemenin

tiim versiyonlar1 yer almaktadir.

Cizelge 4.1. Simiilasyon Calismasinda Siral1 Lojistik Regresyon I¢in Elde Edilen

Denemeleri igeren Sema

Dogru Siniflandirma Oranlan

Bagimli Degisken ve Diizeyi Y; 1-2-3-4;
Dengeli ve Dengesiz Kategori Dagilimi; Paralel Dogrular Varsayimi Var

Coklu Baglanti Diizeyi 0.3; 0.6; 0.9 iterasyon=100 Sirali Lojistik Regresyon
Bagimsiz Degisken Sayisi Orneklem logit|probit|cloglog|cauchit
& SRR Buyuklaga | 09'|P glog
3;5;7 400; 4000; 16000 | = Fo T P+ ozt B

model <- vgim(as.ordered(Y) ~ X)

Cizelge 4.2. Simiilasyon Calismasinda Sirali Lojistik Ridge Regresyon Icin Elde

Edilen Denemeleri iceren Sema

Dogru Siniflandirma Oranlari

Bagimli Degisken ve Diizeyi Y; 1-2-3-4;
Dengeli ve Dengesiz Kategori Dagilimi; Paralel Dogrular Varsayimi Var

Coklu Baglanti Diizeyi 0.3; 0.6; 0.9 iterasyon=100 Lojistik Ridge Regresyon
Orneklem
Bagimsiz Degisken Sayisi logit|probit|cloglog|cauchit
4 483 y Biyiikliigii gitip glog
3;5;7 400; 4000; 16000 © = Fo t Frxit fexa bt B
modelr <- ordinalNetTune(X, Y, 0)
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Cizelge 4.3. Simiilasyon Calismasinda Sirali Lojistik Lasso Regresyon i¢cin Elde Edilen

Denemeleri Iceren Sema

Dogru Siniflandirma Oranlari

Bagimli Degisken ve Diizeyi Y; 1-2-3-4;
Dengeli ve Dengesiz Kategori Dagilimi; Paralel Dogrular Varsayimi Var

Coklu Baglanti Diizeyi 0.3; 0.6; 0.9 iterasyon=100 Lojistik Lasso Regresyon
Orneklem
Bagimsiz Degisken Sayisi logit|probit|cloglog [cauchit
& detateay Buyiklaga | o9 |P glog

3;5;7 400; 4000; 16000| | = Fo T At Baxa t et fioxi

modell <- ordinalNetTune(X, Y, 1)

Cizelge 4.4. Simiilasyon Calismasinda Siral1 Lojistik Elastik-Net Regresyon I¢in Elde

Edilen Denemeleri iceren Sema

Dogru Siniflandirma Oranlari

Bagimli Degisken ve Diizeyi Y; 1-2-3-4;
Dengeli ve Dengesiz Kategori Dagilimi; Paralel Dogrular Varsayimi Var

Coklu Baglanti Diizeyi 0.3; 0.6; 0.9 iterasyon=100 Lojistik Elastik-Net Regresyon

Orneklem
Bagimsiz Degisken Sayisi logit|probit|cloglog| cauchit
& SR Buyiklaga | °2'|P glog
3;5;7 400; 4000; 16000| | = Po TPt Baxa bt fex

modelen <- ordinalNetTune(X, Y, 0.5)

Bu tez calismasinda yapilan simiilasyon ¢alismasina ait tiim analiz ve sonug ¢iktilart 5.

Boliim olan “Sonuglar ve Tartisma” kisminda paylasilmistir.
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5. SONUCLAR VE TARTISMA

5.1 Simiilasyon Calismasinin Sonuc¢lari

Boliim 3’te detayli sekilde anlatilan sirali lojistik regresyon yontemi ile sirali lojistik ridge
regresyon, sirali lojistik lasso regresyon ve sirali lojistik elastik-net regresyon
yontemlerinin dogru siniflandirma performanslarin1 degerlendirmek amaciyla uygulanan
analizlere iliskin her denemeye ait dogru siniflandirma oranlarini igeren sonuglara bu
boliimde deginilecektir.

Bu boliimde 864 farkli denemeden 144 tanesi Sekil 5.1°den Sekil 5.9’a kadar grafiklerle
verilmis ve Cizelge 5.1°den Cizelge 5.9’a kadar ayrintili sekilde incelenmis ve
yorumlanmigtir. Diger tiim denemelere ait ¢gizelgeler Ekler’de sunulmustur.

Cizelge 5.1°de bagimsiz degisken sayis1 5, ¢oklu baglanti diizeyi yiiksek, orneklem
biliylkliigiiniin 16000 oldugu dengeli kategori dagilimina sahip denemeye ait
siiflandirma oranlar1 farkli baglanti fonksiyonlar1 ve farkli sirali lojistik modellerine

gore verilmistir.

Cizelge 5.1. 1. Deneme Kiimesinin Dogru Siniflandirma Oranlari

Bagimsiz Degisken Sayisi 5
Coklu Baglanti Diizeyi 0.9
Orneklem Biiyiikliigii 16.000

Dengeli Kategorili

Sirah Lojistik ~ Sirali Lojistik Sirah Lojistik Sirali Lojistik

Regresyon Ridge Lasso Elastik-Net
Logit 0.937* 0.690 0.957 0.960
Probit 0.920 0.671 0.918 0.919
Cloglog 0.601 0.340 0.605 0.711
Cauchit 0.938 0.705 0.961 0.970

*simiflandirma matrisi ek 19°da yer almaktadir
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—&—Siral Lojistik Regresyon Siral Lojistik Ridge Regresyon

Sirali Lojistik Lasso Regresyon Siral Lojistik Elastik-Net Regresyon
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Sekil 5.1. 1. Deneme Kiimesinin Dogru Siiflandirma Oran Grafigi

Cizelge 5.1 ve Sekil 5.1 incelendiginde, siral1 lojistik regresyon logit baglanti fonksiyonu
ile elde edilen denemenin analizinde dogru siniflandirma orani %93.7 iken, siral1 lojistik
ridge regresyon probit baglanti fonksiyonunun %67.1, sirali lojistik lasso regresyon
cloglog baglant1 fonksiyonunun % 60.5, sirali lojistik elastik-net regresyon yonteminin
cauchit baglanti fonksiyonunun %97.0 ile en yiiksek yiizdeye sahip oldugu
goriilmektedir. Simiilasyon calismasinda beklendigi gibi yiiksek diizeyde ¢oklu baglanti
sorununun oldugu denemelerde diizenlilestirme yontemleri daha iyi siniflandirma
performansi vermistir. 1. deneme kiimesi i¢in analiz sonuglarina gore Sirali lojistik
elastik-net yonteminin en iyi deneme, cauchit baglanti fonksiyonunun ise en yiiksek orani
verdigi goriilmektedir.

Cizelge 5.2°de bagimsiz degisken sayis1 3, coklu baglanti diizeyi zayif, o6rneklem
biiyiikliigiiniin 400 oldugu dengesiz kategori dagilimina sahip denemeye ait siniflandirma

oranlar1 farkli baglanti fonksiyonlar1 ve farkli sirali lojistik modellerine gore verilmistir.

36



Cizelge 5.2. 2. Deneme Kiimesinin Dogru Siniflandirma Oranlari

Bagimsiz Degisken Sayisi 3

Coklu Baglanti Diizeyi 0.3

Orneklem Biiyiikliigii 400

Dengesiz Kategorili

Siral Lojistik

Siral Lojistik Sirali Lojistik

Sirah Lojistik

Regresyon Ridge Lasso Elastik-Net
Logit 0.717 0.501 0.742 0.748
Probit 0.730 0.530 0.743 0.751
Cloglog 0.493 0.401 0.511 0.521
Cauchit 0.705 0.532* 0.741 0.748

—&—Sirali Lojistik Regresyon

Sirali Lojistik Lasso Regresyon
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*siniflandirma matrisi ek 20°de yer almaktadr
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Sekil 5.2. 2. Deneme Kiimesinin Dogru Smiflandirma Oran Grafigi

Cizelge 5.2 ve Sekil 5.2 incelendiginde, sirali lojistik regresyon logit baglanti fonksiyonu

ile elde edilen denemenin analizinde dogru siniflandirma orani1 %71.7 iken, sirali lojistik

ridge regresyon cloglog baglanti fonksiyonunun %40.1, sirali lojistik lasso regresyon

cauchit baglanti fonksiyonunun % 74.1, sirali lojistik elastik-net regresyon yonteminin

probit baglanti fonksiyonunun %75.1 ile en yiiksek yilizdeye sahip oldugu goriilmektedir.

Simiilasyon ¢aligmasinda beklendigi gibi zay1f diizeyde ¢coklu baglanti sorununun oldugu

denemelerde de dogru siniflandirma performanslari klasik modelin performansi gorece

daha yakin olsa da diizenlilestirme yontemleri daha iyi siniflandirma performansi

vermistir. 2. deneme kiimesi i¢in analiz sonuglarmma gore sirali lojistik elastik-net
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yonteminin en iyi deneme, probit baglanti fonksiyonunun ise en yiiksek orani verdigi
goriilmektedir.

Cizelge 5.3’te bagimsiz degisken sayis1 5, ¢oklu baglanti diizeyi orta, O6rneklem
bliytikliigiiniin 400 oldugu dengesiz kategori dagilimina sahip denemeye ait siniflandirma

oranlar1 farkli baglanti fonksiyonlar1 ve farkli sirali lojistik modellerine gore verilmistir.

Cizelge 5.3. 3. Deneme Kiimesinin Dogru Siniflandirma Oranlari

Bagimsiz Degisken Sayisi 5
Coklu Baglanti Diizeyi 0.6
Orneklem Biiyiikliigii 400

Dengesiz Kategorili

Sirali Lojistik  Sirali Lojistik ~ Sirali Lojistik Sirali Lojistik

Regresyon Ridge Lasso Elastik-Net
Logit 0.920 0.498 0.949 0.959
Probit 0.622 0.553 0.949 0.951
Cloglog 0.521 0.392 0.859 0.961*
Cauchit 0.921 0.545 0.956 0.966

*siniflandirma matrisi ek 21°de yer almaktadir

—&—Sirali Lojistik Regresyon Siral Lojistik Ridge Regresyon

Siral Lojistik Lasso Regresyon Siral Lojistik Elastik-Net Regresyon
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Sekil 5.3. 3. Deneme Kiimesinin Dogru Siniflandirma Oran Grafigi

Cizelge 5.3 ve Sekil 5.3 incelendiginde, sirali lojistik regresyon probit baglanti
fonksiyonu ile olusturulan denemenin analizinde dogru siniflandirma orani1 %62.2 iken,

sirali lojistik ridge regresyon logit baglanti fonksiyonunun %49.8, sirali lojistik lasso
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regresyon cloglog baglanti fonksiyonunun % 85.9, sirali lojistik elastik-net regresyon
yonteminin cauchit baglanti fonksiyonunun %96.6 ile en yiiksek yiizdeye sahip oldugu
goriilmektedir. Simiilasyon ¢alismasinda beklendigi gibi orta diizeyde ¢oklu baglanti
sorununun oldugu denemelerde dogru smiflandirma performanslari klasik modelin
performansi gorece daha yakin olsa da diizenlilestirme yontemleri daha iyi siniflandirma
performansi vermistir. 3. deneme kiimesi i¢in analiz sonuglarina gore sirali lojistik
elastik-net yonteminin en iyi deneme, cauchit baglant1 fonksiyonunun ise en yiiksek orani
verdigi goriilmektedir.

Cizelge 5.4’te bagimsiz degisken sayis1 7, coklu baglanti diizeyi orta, Orneklem
biiytlikliigiiniin 4000 oldugu dengeli kategori dagilimina sahip denemeye ait siniflandirma

oranlar1 farkli baglant1 fonksiyonlar1 ve farkli siral1 lojistik modellerine gore verilmistir.

Cizelge 5.4. 4. Deneme Kiimesinin Dogru Siniflandirma Oranlari

Bagimsiz Degisken Sayisi 7

Coklu Baglanti Diizeyi 0.6
Orneklem Biiyiikliigii 4.000

Dengeli Kategorili

Sirali Lojistik  Sirah Lojistik ~ Sirah Lojistik Siral Lojistik

Regresyon Ridge Lasso Elastik-Net
Logit 0.951 0.501 0.961 0.970
Probit 0.972 0.537 0.980* 0.978
Cloglog 0.638 0.462 0.643 0.688
Cauchit 0.971 0.592 0.979 0.972

*siniflandirma matrisi ek 22°de yer almaktadr
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—&—Sirali Lojistik Regresyon Sirali Lojistik Ridge Regresyon
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Sekil 5.4. 4. Deneme Kiimesinin Dogru Siiflandirma Oran Grafigi

Cizelge 5.4 ve Sekil 5.4 incelendiginde, sirali lojistik regresyon cloglog baglanti
fonksiyonu ile elde edilen denemenin analizinde dogru siniflandirma oran1 %63.8 iken,
siral1 lojistik ridge regresyon cauchit baglanti fonksiyonunun %59.2, siral1 lojistik elastik-
net regresyon logit baglanti fonksiyonunun % 97.0, sirali lojistik lasso regresyon
yonteminin probit baglant1 fonksiyonunun %98.0 ile en yiiksek yiizdeye sahip oldugu
goriilmektedir. Simiilasyon ¢alismasinda beklendigi gibi orta diizeyde ¢oklu baglanti
sorununun oldugu denemelerde dogru smiflandirma performanslari klasik modelin
performansi gorece daha yakin olsa da diizenlilestirme yontemleri daha iyi siniflandirma
performansi vermistir. 4. deneme kiimesi i¢in analiz sonuglarina gore sirali lojistik lasso
yonteminin en 1yi deneme, probit baglant1 fonksiyonunun ise en yiiksek orani verdigi
goriilmektedir.

Cizelge 5.5’te bagimsiz degisken sayist 3, coklu baglanti diizeyi zayif, orneklem
biiyiikliigiiniin 16000 oldugu dengeli kategori dagilimina sahip denemeye ait
siniflandirma oranlar farkli baglanti fonksiyonlar1 ve farkli sirali lojistik modellerine

gore verilmistir.
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Cizelge 5.5. 5. Deneme Kiimesinin Dogru Siniflandirma Oranlari

Bagimsiz Degisken Sayisi 3
Coklu Baglanti Diizeyi 0.3
Orneklem Biiyiikliigii 16.000

Dengeli Kategorili

Sirah Lojistik ~ Sirali Lojistik Sirah Lojistik Sirali Lojistik

Regresyon Ridge Lasso Elastik-Net
Logit 0.718 0.570 0.745 0.745
Probit 0.727 0.571 0.766 0.765
Cloglog 0.435 0.361 0.352 0.349
Cauchit 0.708 0.672 0.769 0.764
—e—Sirali Lojistik Regresyon Sirali Lojistik Ridge Regresyon
Sirali Lojistik Lasso Regresyon Sirali Lojistik Elastik-Net Regresyon
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Sekil 5.5. 5. Deneme Kiimesinin Dogru Simiflandirma Oran Grafigi

Cizelge 5.5 ve Sekil 5.5 incelendiginde, sirali lojistik regresyon cloglog baglanti
fonksiyonu ile elde edilen denemenin analizinde dogru siniflandirma orani %43.5 iken,
sirali lojistik ridge regresyon logit baglanti fonksiyonunun %57.0, sirali lojistik elastik-
net regresyon probit baglanti fonksiyonunun % 76.5, sirali lojistik lasso regresyon
yonteminin cauchit baglanti fonksiyonunun %76.9 ile en yiiksek yiizdeye sahip oldugu

goriilmektedir. Simiilasyon ¢alismasinda beklendigi gibi zayif diizeyde ¢oklu baglanti
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sorununun oldugu denemelerde dogru siniflandirma performanslart klasik modelin

performansi daha yakin olsa da diizenlilestirme yoOntemleri daha iyi siniflandirma

performansi vermistir. 5. deneme kiimesi i¢in analiz sonuglarina gore sirali lojistik lasso

yonteminin en iyi deneme, cauchit baglant1 fonksiyonunun ise en yliksek orani verdigi

goriilmektedir.

Cizelge 5.6’de bagimsiz degisken sayisi 7, ¢oklu baglanti diizeyi yiiksek, orneklem

bliytiikliigiiniin 400 oldugu dengeli kategori dagilimina sahip denemeye ait siniflandirma

oranlar1 farkli baglant1 fonksiyonlar1 ve farkli siral1 lojistik modellerine gore verilmistir.

Cizelge 5.6. 6. Deneme Kiimesinin Dogru Siniflandirma Oranlar

Bagimsiz Degisken Sayisi 7

Coklu Baglanti Diizeyi 0.9

Orneklem Biiyiikliigii 400

Dengeli Kategorili

Sirali Lojistik ~ Sirah Lojistik ~ Sirah Lojistik Sirah Lojistik

Regresyon Ridge Lasso Elastik-Net
Logit 0.911 0.568 0.894 0.921
Probit 0.891 0.524 0.881 0.891
Cloglog 0.612 0.396 0.869 0.871
Cauchit 0.908 0.671 0.904 0.954
—e&—Sirali Lojistik Regresyon Sirali Lojistik Ridge Regresyon
Sirali Lojistik Lasso Regresyon Sirali Lojistik Elastik-Net Regresyon
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Sekil 5.6. 6. Deneme Kiimesinin Dogru Siniflandirma Oran Grafigi
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Cizelge 5.6 ve Sekil 5.6 incelendiginde, sirali lojistik regresyon logit baglanti fonksiyonu
ile elde edilen denemenin analizinde dogru siniflandirma oranit %91.1 iken, sirali lojistik
ridge regresyon probit baglanti fonksiyonunun %52.4, sirali lojistik lasso regresyon
cloglog baglant1 fonksiyonunun % 86.9, sirali lojistik elastik-net regresyon yénteminin
cauchit baglant1 fonksiyonunun %95.4 ile en yiiksek yiizdeye sahip oldugu
goriilmektedir. Simiilasyon c¢alismasinda beklendigi gibi yiliksek diizeyde ¢oklu baglanti
sorununun oldugu denemelerde diizenlilestirme yontemleri daha iyi smiflandirma
performansi vermistir. 6. deneme kiimesi i¢in analiz sonuglarina gore sirali lojistik
elastik-net yonteminin en iyi deneme, cauchit baglanti fonksiyonunun ise en yiiksek orani
verdigi goriilmektedir.

Cizelge 5.7°de bagimsiz degisken sayisi 3, ¢oklu baglanti diizeyi yiiksek, orneklem
biiylikliigiiniin 16000 oldugu dengeli kategori dagilimina sahip denemeye ait
siiflandirma oranlar1 farkli baglanti fonksiyonlar1 ve farkli sirali lojistik modellerine

gore verilmistir.

Cizelge 5.7. 7. Deneme Kiimesinin Dogru Siniflandirma Oranlari

Bagimsiz Degisken Sayisi 3
Coklu Baglanti Diizeyi 0.9
Orneklem Biiyiikliigii 16.000

Dengeli Kategorili

Sirah Lojistik  Sirah Lojistik Sirah Lojistik Sirali Lojistik

Regresyon Ridge Lasso Elastik-Net
Logit 0.720 0.680 0.738 0.748
Probit 0.716 0.682 0.727 0.726
Cloglog 0.322 0.351 0.365 0.715
Cauchit 0.729 0.693 0.741 0.748
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Sekil 5.7. 7. Deneme Kiimesinin Dogru Siiflandirma Oran Grafigi

Cizelge 5.7 ve Sekil 5.7 incelendiginde, sirali lojistik regresyon probit baglanti
fonksiyonu ile olusturulan denemenin analizinde dogru siniflandirma orani1 %71.6 iken,
siral1 lojistik ridge regresyon cloglog baglanti fonksiyonunun %35.1, sirali lojistik lasso
regresyon cauchit baglant1 fonksiyonunun %74.1, sirali lojistik elastik-net regresyon
yonteminin logit baglanti fonksiyonunun %74.8 ile en yiiksek yilizdeye sahip oldugu
goriilmektedir. Simiilasyon ¢aligmasinda beklendigi gibi yliksek diizeyde ¢oklu baglanti
sorununun oldugu denemelerde diizenlilestirme yontemleri daha iyi siiflandirma
performansi vermistir. 7. deneme kiimesi i¢in analiz sonuglarina gore sirali lojistik
elastik-net yonteminin en iyi deneme, logit ve cauchit baglanti fonksiyonlarinin ise en
yuksek orani verdigi goriilmektedir.

Cizelge 5.8’de bagimsiz degisken sayist 5, coklu baglanti diizeyi orta, 6rneklem
biiyiikliigiiniin 4000 oldugu dengeli kategori dagilimina sahip denemeye ait siniflandirma

oranlar farkli baglanti fonksiyonlar1 ve farkli sirali lojistik modellerine gore verilmistir.
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Cizelge 5.8. 8. Deneme Kiimesinin Dogru Siniflandirma Oranlari

Bagimsiz Degisken Sayisi 5
Coklu Baglanti Diizeyi 0.6
Orneklem Biiyiikliigii 4.000

Dengeli Kategorili

Sirali Lojistik ~ Sirali Lojistik Sirah Lojistik Sirali Lojistik

Regresyon Ridge Lasso Elastik-Net
Logit 0.942 0.502 0.942 0.946
Probit 0.852 0.523 0.914 0.916
Cloglog 0.554 0.419 0.545 0.647
Cauchit 0.952 0.545 0.961 0.966
—e—Sirali Lojistik Regresyon Sirali Lojistik Ridge Regresyon
Sirali Lojistik Lasso Regresyon Sirali Lojistik Elastik-Net Regresyon
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Sekil 5.8. 8. Deneme Kiimesinin Dogru Simiflandirma Oran Grafigi

Cizelge 5.8 ve Sekil 5.8 incelendiginde, sirali lojistik regresyon cloglog baglanti
fonksiyonu ile elde edilen denemenin analizinde dogru siniflandirma orani %55.4 iken,
sirali lojistik ridge regresyon logit baglanti fonksiyonunun %50.2, sirali lojistik lasso
regresyon probit baglanti fonksiyonunun %91.4, sirali lojistik elastik-net regresyon
yonteminin cauchit baglanti fonksiyonunun %96.6 ile en yiiksek yiizdeye sahip oldugu

goriilmektedir. Simiilasyon ¢aligmasinda beklendigi gibi orta diizeyde ¢oklu baglanti
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sorununun oldugu denemelerde diizenlilestirme yontemleri daha iyi siniflandirma
performansi vermistir. 8. deneme kiimesi i¢in analiz sonuglarina gore sirali lojistik
elastik-net yonteminin en iyi deneme, cauchit baglant1 fonksiyonunun ise en yiiksek orani
verdigi goriilmektedir.

Cizelge 5.9°de bagimsiz degisken sayisi 7, coklu baglanti diizeyi zayif, 6rneklem
biiytlikliigiiniin 400 oldugu dengeli kategori dagilimina sahip denemeye ait siniflandirma

oranlar1 farkli baglant1 fonksiyonlar1 ve farkli sirali lojistik modellerine gore verilmistir.

Cizelge 5.9. 9. Deneme Kiimesinin Dogru Siniflandirma Oranlar1

Bagimsiz Degisken Sayisi 7

Coklu Baglanti Diizeyi 0.3

Orneklem Biiyiikliigii 400

Dengeli Kategorili

Sirali Lojistik ~ Sirali Lojistik  Siral Lojistik Sirah Lojistik

Regresyon Ridge Lasso Elastik-Net
Logit 0.988 0.615 0.989 0.990
Probit 0.979 0.664 0.981 0.981
Cloglog 0.701 0.492 0.709 0.711
Cauchit 0.989 0.693 0.991 0.992
—o—Sirali Lojistik Regresyon Sirali Lojistik Ridge Regresyon
Sirali Lojistik Lasso Regresyon Sirali Lojistik Elastik-Net Regresyon
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Sekil 5.9. 9. Deneme Kiimesinin Dogru Siiflandirma Oran Grafigi
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Cizelge 5.9 ve Sekil 5.9 incelendiginde, sirali lojistik regresyon probit baglanti
fonksiyonu ile elde edilen denemenin analizinde dogru siniflandirma orani %97.9 iken,
sirali lojistik ridge regresyon logit baglanti fonksiyonunun %61.5, sirali lojistik lasso
regresyon cloglog baglant1 fonksiyonunun %70.9, sirali lojistik elastik-net regresyon
yonteminin cauchit baglanti fonksiyonunun %99.2 ile en yiiksek yiizdeye sahip oldugu
goriilmektedir. Simiilasyon ¢alismasinda beklendigi gibi zayif diizeyde c¢oklu baglanti
sorununun oldugu denemelerde diizenlilestirme yontemleri daha iyi smiflandirma
performansi vermistir. 9. deneme kiimesi i¢in analiz sonuglarina gore sirali lojistik
elastik-net yonteminin en iyi deneme, cauchit baglanti fonksiyonunun ise en yiiksek orani
verdigi goriilmektedir.

Tiim analiz sonuglar1 dogruluk, yani dogru smiflandirma orani iizerinden incelenmistir,
bu degerlere ek olarak tiim denemelere ait duyarlilik (recall), kesinlik (precision), F1-
Score, Cohen’in Kappa ve AUC degerleri incelenerek de modellerin karsilastiriimasi
yapilabilir. Dogruluk (dogru siniflandirma orani) degerleri birgok ¢alismada modellerin
sonug ¢iktist icin tercih edilmektedir fakat modelleri birbirlerinden ayirmada kesinlik ve
duyarlilik da anlamli performans olgiitleri olarak bilinmektedir. Ayrica bu iki dlgiitiin
birlikte degerlendirildigi F1-Score, Cohen’in Kappa ve AUC degerleri de veri setlerinin
analiz sonuglarinda tercih edilmektedir. Bu ¢alismada sadece dogru siniflandirma oranlari
sunulmus olsa da 4 deneme i¢in siiflandirma matrisi 6rnekleri Ekler’de verilmistir.

5.2 Gerc¢ek Bir Veri Seti ile Analiz

Simiilasyon caligmasinda iiretilen veriler ile elde edilen sonuglar, kaggle.com isimli
internet sitesinin veri tabaninda paylasilan “Regression on Diamonds Dataset” (Kaggle,
2022) isimli gercek veri seti iizerinde uygulanarak desteklenmistir. Veri seti 53940
gozlem ve 11 adet degisken icermekte olup {inlii bir miicevher markasmin {iriin
ozelliklerinin oldugu fiyat listesinden olusmustur.

Veri setinde elmaslarin dolar para biriminden fiyat degerleri, sirali lojistik regresyon
analizine uygun sekilde 4 kategorili bagimli degiskene doniistiiriilerek kullanilmistir.
Fiyat degiskeni 1242 dolar altindaki 18002 adet {irin “1”” uygun fiyatli elmas olarak, 1242
ve 3932 dolar aralifindaki 16282 adet iiriin “2” orta fiyath elmas olarak, 3933 ve 6623
dolar altindaki 9633 adet {iriin “3” yiiksek fiyath elmas olarak, 6623 dolar iizerindeki
10024 adet iiriin “4” ¢ok yiiksek fiyatli elmas olarak kategorize edilmistir. Bagimsiz
degiskenler siirekli degisken olup elmaslarin karat agirligi, iist tabla genisligi, derinlik
toplam yiizdesi, x uzunluk mm, y genislik mm, z derinlik mm degiskenlerinden

olusmaktadir.
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Bu degigkenlere ait 6zellikler, veri tipleri ve deger araliklar1 kategorik degiskenler i¢in

Cizelge 5.10°de verilmistir.

Cizelge 5.10. Diamonds Veri Seti Degisken Ozellikleri

Attributes Degiskenler Veri Tipi ve Degerler
Price Fiyat Sirali, Kategorik [1, 2, 3, 4]
Carat Karat Agirhgi Siirekli [0.20, ..., 5.01]
Table Ust Tabla Genisligi Siirekli [43, ..., 95]

Depth Total Derinlik Toplam Siirekli [43, ..., 79]
Percentage Yiizdesi

X Length X Uzunluk Stirekli [0.01, ..., 10.74]

Y Width Y Genislik Strekli [0.01, ..., 58.90]

Z Depth Z Derinlik Stirekli [0.01, ..., 31.80]

Egitim veri seti raslantisal olarak %60 oraninda ve test veri seti i¢in %40 oraninda gézlem
sayilar1 ayrilmistir. Sonugta 32466 gozlem degeri egitim setinde, 21474 gézlem degeri
test setinde yer almaktadir.

Bagimsiz degiskenler arasinda iliski Pearson’in korelasyon katsayilari ile incelenmistir,
Bu calismada ¢oklu baglanti durumunda sirali lojistik regresyon modellerinin dogru
siniflandirma oranlari karsilastirildigi i¢in bagimsiz degiskenler arasinda belirli oranlarda
coklu baglant1 olmasi tercih edilmistir. Bu tercihe gore secilen siirekli yapidaki
degiskenler arasindaki iliski dikkate alinmistir. Bagimsiz degiskenlere iliskin korelasyon

matrisi Sekil 5.10°da verilmistir.

ran) -
s 7§ 2
S o ﬁ =N
T ®T ® &® ® [
e e e e e s 1
dat.carat 1.00 0.97 0.94 0.94 Ig_g
6
dat depth 1.00 4
dat table 1.00 0.2
0
datx | 0.97 1.00 0.97 0.96/ |}y 2
0.4
daty | 0.94 0.97 1.00 0.94 06
datz 0.94 0.96 0.94 1.00 IU-8

-1

Sekil 5.10. Diamonds Veri Seti Bagimsiz Degiskenler i¢in Korelasyon Matrisi
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Sekil 5.10°daki gosterilen matris incelendiginde, bagimsiz degiskenlerin bir digeriyle
arasindaki korelasyon katsayisinin esik degeri olarak belirlenen 0.6’dan yiiksek oldugu
durumlar goriilmektedir. Bu durumda analizde kullanilacak olan veri setimizde c¢oklu
baglanti sorunu oldugu i¢in siral1 lojistik regresyon modeli ile diizenlilestirme modellerini
karsilagtiracagimiz analize uygun bir sekilde se¢im yapilmistir.

Bagimli degisken olan Fiyat sirali kategorik degisken olarak secildigi i¢in uygulamaya
uygun sekilde oncelikle sirali lojistik regresyon yontemi uygulanmistir. Bunun igin R
Studio’da kullanilan VGAM paketi ve fonksiyonda vglm, paralel dogrular varsayimi

9 13

altinda, model ¢ikt1 ailesi “cumulative” ve baglanti fonksiyonlar1 “logit”, “probit”,
“cloglog”, “cauchit” olarak belirlenmis ve bu kodlar ile sirali lojistik regresyon modeli
incelenmistir. Daha sonra karsilastirilacak olan diizenlilestirme yontemleri icin R
Studio’da kullanilan ordinalNet paketi ve fonksiyonda ordinalNet, paralel dogrular
varsayimi altinda, model ¢ikt1 ailesi “cumulative” ve baglanti fonksiyonlar1 “logit”,
“probit”, “cloglog”, “cauchit” olarak belirlenmistir, bu kodlar ile diizenlilestirme
modelleri incelenmistir. Model 6nce egitim seti tizerinde ¢alistirilmig ve ilgili modelin

test seti lizerinde galistirilmis dogru siniflandirma performanslari 6zeti Cizelge 5.11 ve

Sekil 5.11°de gosterilmistir.

Cizelge 5.11. Diamonds Veri Seti Dogru Smiflandirma Oranlari

Sirali Lojistik Siral Lojistik Siral Lojistik Siral Lojistik
Regresyon Ridge Lasso Elastik-Net
0.634 0.773 0.841 0.837
0.551 0.601 0.822 0.819
0.696 0.684 0.829 0.831
0.842 0.859 0.889 0.888
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Sekil 5.11. Diamonds Veri Seti Dogru Siiflandirma Oran Grafigi

Kriterlere gore sirali lojistik 1asso regresyon ve sirali lojistik elastik-net regresyon, klasik
yontem olan sirali lojistik regresyon modeline gore daha iyi siniflandirma performansi
gostermistir. Sirali lojistik ridge regresyon yontemi de gorece daha yiiksek bir dogru
smiflandirma oran1 vermektedir, 6zellikle lojistik lasso regresyon ve sirali lojistik elastik-
net regresyon yontemleri “cauchit” baglanti fonksiyonu ile sirasiyla %88.9 ve %88.8
dogru smiflandirma oranlariyla oldukg¢a tatmin edici sonuglar vermektedir. Bu iki
alternatif regresyon yonteminin de daha iyi performans gostermeleri ve 6nemi az olan
degiskenleri modelden eleyerek ¢ikartma 6zelliklerine sahip olmasi, regresyon analizinde
kurulacak olan modellerdeki tim degiskenlerin anlamli olup olmadigi ve aralarindaki
iligki diizeylerinin incelenmesi gerektigi yorumu ¢ikarilabilir.

Sonug olarak, alternatif yontemler olan diizenlilestirme modelleri sirali lojistik lasso
regresyon, sirali lojistik elastik-net regresyon ve sirali lojistik ridge regresyon ile sirali
lojistik regresyona gore daha iyi dogru smiflandirma oranlari yakalanabilecegi
anlasilmaktadir. Bu baglamda gercgek veri setiyle yapilan bu 6rnek calismada benzer bir
sonuca ulasilmastir.

5.3 Tartisma ve Oneriler

Bu calismada, bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek, orta ve diisiik korelasyonlarin
oldugu ¢oklu baglanti durumundaki senaryolarda, Sirali lojistik regresyon ile sirali lojistik
ridge, sirali lojistik 1asso ve sirali lojistik elastik-net regresyonun dogru simiflandirma

performanslarinin karsilastirilmas: ve en iyi smiflama performansi1 gosteren yontemin
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tespit edilmesi amaglanmistir. Bu amag dogrultusunda, simiilasyon ¢alismasi ile belirtilen
tiim senaryolar i¢in ¢esitli denemeler olusturulmus, analiz edilmis, sonuglari verilmis ve
yorumlanmustir.

Veri bilimindeki gelismeler, farkli senaryolar igeren durumlarda regresyon modelleri ile
yapilan tahminlerin giivenilirligin ve dogrulugunun artirilmasinin gerekli olduguna isaret
etmektedir. Bagimsiz degiskenler arasindaki ¢oklu baglanti sorunu, regresyon
yonteminin tahmin dogrulugunu dogrudan etkilemektedir. Coklu baglanti sorununun
¢oziimiine yonelik yanli ve boyut indirgeyen alternatif, diizenlilestirme yontemleri
uygulanmaktadir. Sirali lojistik ridge regresyon ele alinan tiim degiskenlerin katsayilarini
tahmin etmeye ¢alisan yanli bir regresyon teknigidir. Sirali lojistik lasso regresyon ve
sirali lojistik elastik-net regresyon ise ayni anda hem boyut indirgeyen hem de model
parametrelerini tahmin eden tekniklerdir. Son yillarda yaygin olarak kullanilan bu
tekniklerin bu tezdeki simiilasyon ¢alismasi ile klasik yonteme gore dogru siniflandirma
giiclerinin karsilastirilmasi saglanmaistir.

Bu ¢alismada yapilan uygulamalar sonucunda, simiilasyon ¢alismasinin sonug ¢iktilart
incelendiginde, dogru siniflandirma ¢alismalarinda, Sirali lojistik regresyona gore Sirali
lojistik elastik-net regresyon ve sirali lojistik lasso regresyon yontemleri ile daha yiiksek
ve dogru smiflama oranlar1 elde edilebilecegi goriilmektedir. Coklu baglantidan
etkilenmeden, dogrusal ve lojistik modeller i¢in tahminlemede etkili bir performansa
sahip olan sirali lojistik elastik-net regresyon yonteminin ¢ok boyutlu veri setlerinin
analizi i¢in uygun ve Onerilebilecek bir teknik oldugu goriilmektedir. Tiim denemeler igin
elde edilen dogru smiflandirma oranlar1 incelendiginde, bagimsiz degisken sayisinin (3,
5, 7) artmasi diger tiim durumlar sabit oldugunda, genel olarak daha yiiksek bir dogru
smiflandirma orani bulunmasini saglamigtir. Ayrica ¢alismada tiim denemeler igin elde
edilen dogru siniflandirma oranlari incelendiginde, 6rneklem biiyiikliigiintin (400, 4000,
16000) artmast diger tiim durumlar sabit oldugunda, genel olarak daha yiiksek bir dogru
simiflandirma orani bulunmasini saglamistir. Tim denemeler i¢in elde edilen dogru
siiflandirma oranlar1 incelendiginde, ¢oklu baglanti diizeyinin (zayif, orta, yiiksek)
artmasi diger tiim durumlar sabit oldugunda, diizenlilestirme teknikleri olan siral1 lojistik
lasso regresyon ve sirali elastik-net regresyon yontemleri ile daha yiiksek bir dogru
siiflandirma oran1 bulunmasimi saglamistir, ¢oklu baglanti diizeyi azaldikga ise Sirali
lojistik regresyon ile diizenlilestirme yontemleri arasindaki dogru simiflandirma oran
farklarinin azaldigi gézlemlenmektedir. Bu caligmada tim denemeler icin elde edilen

dogru siniflandirma oranlari incelendiginde, dengeli kategori dagilimina sahip denemeler
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dengesiz kategori dagilimina sahip denemelere gore diger tiim durumlar sabit oldugunda,
genel olarak daha yiiksek bir dogru siiflandirma orani bulunmasini saglamistir. Ayrica
bu ¢alismada tiim denemeler igin elde edilen dogru siniflandirma oranlari incelendiginde,
baglant1 fonksiyonlar1 (logit, probit, cloglog, cauchit) agisindan cloglog baglanti
fonksiyonu en diisiik dogru siniflandirma giicline sahipken, cauchit ve probit baglanti
fonksiyonlar1 en yiiksek dogru siniflandirma giiciine sahip olduklar1 gézlemlenmistir.

Istatistik literatiiriinde gdzlenen birimleri 6zelliklerine gore tahmin ederek smiflara
ayirmak, elde edilecek bilgilerin 6zetlenmesi ve yorumlanmasi agisindan ¢ok 6nemli bir
yere sahiptir. Sonug olarak, istatistiksel diizenlilestirme yontemleri olan ridge regresyon,
lasso regresyon ve elastik-net regresyon yontemlerinin sirali lojistik modellerin
siiflandirma c¢alismalarinda dogru ve giivenilir yontemler olarak kullanilabilecegi
goriilmektedir. Siral1 lojistik modellerin uygulanmasi dncesinde mutlaka veri setinin ve
tim degiskenlerin yapisi1 incelenmeli, calismanin amacina uygun olabilecek tiim alternatif
yontemler denenmeli, en yiiksek anlamlilik ve dogru siniflandirma oraninin elde edilecegi
modelin secilmesi tavsiye edilebilir. Bu tez ¢alismasinin amaglarina benzer sekilde, sirali
lojistik regresyon modelinin bir¢ok farkli simiilasyon ¢alismasi ve gergek veri setleri ile
detayli bir bi¢imde incelenmesi, ileride gerceklestirilecek c¢alismalara yol ve yon
gostermesi acisindan onemli bir katki saglayacaktir. Ozellikle bagimli degiskenin
kategori sayisinin ¢ok fazla oldugu veri setlerindeki durumlara iliskin veya bu ¢alismanin
kapsamina benzer sekilde bagimli degiskenin kategori sayilarnin denemeler boyunca
degistigi, veri setlerindeki etkilesimlerinin de g6z Oniinde bulundurularak

incelenebilecegi yeni ¢alismalarin gergeklestirilmesi onerilmektedir.
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7. EKLER

Ek 1
Bagimli Degisken ve Diizeyi Y; 1-2-3-4; Dengeli Kategori Dagilimi; %25 1-2-3-4
klu Baglanti Diizeyi | it
Coklu agoa; 1hazey; er:;gon Siral Lojistik Regresyon Ridge Diizenlemeli Lasso Diizenlemeli Elastik Net Diizenlemeli
Bagimsiz Orneklem logit robit [cloglog|cauchit| logit robit |cloglog|cauchit| logit robit [cloglog|cauchit| logit robit |cloglog|cauchit
Degisken Sayisi Buyuklugu 9 P glcg 9 P glcg 9 P glcg 9 P glog
3 16000 0.710 0.706 0.302 0.709 0.670 0.671 0.331 0.683 0.708 0.707 0.335 0.711 0.708 0.706 0.700 0.710
5 16000 0.937 0.920 0.601 0.938 0.690 0.671 0.340 0.705 0.957 0.918 0.605 0.961 0.960 0.919 0.711 0.970
7 16000 0.958 0.948 0.605 0.958 0.691 0.674 0.340 0.709 0.959 0.949 0.608 0.968 0.965 0.951 0.714 0.979
Ek 2
Bagimli Degisken ve Diizeyi Y; 1-2-3-4; Dengeli Kategori Dagilimi; %25 1-2-3-4
oklu Baglanti Diizeyi | iterasyon
Goklu g06 1htzevt 103, Sirali Lojistik Regresyon Ridge Diizenlemeli Lasso Diizenlemeli Elastik Net Diizenlemeli
Bagimsiz Orneklem logit robit [cloglog|cauchit| logit robit |cloglog|cauchit| logit robit [cloglog|cauchit| logit robit |cloglog|cauchit
Degisken Sayisi Biiytiklugu 9 P glog 9 P glog 9 P g'og 9 P gleg
3 16000 0.700 0.700 0.401 0.701 0.571 0.571 0.341 0.683 0.697 0.700 0.591 0.701 0.701 0.702 0.601 0.701
5 16000 0.947 0.899 0.451 0.951 0.580 0.574 0.341 0.703 0.939 0.901 0.589 0.951 0.950 0.909 0.611 0.951
7 16000 0.952 0.929 0.512 0.959 0.592 0.574 0.347 0.708 0.948 0.911 0.592 0.959 0.955 0.931 0.612 0.959
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Ek 3

Bagimli Degisken ve Diizeyi Y; 1-2-3-4; Dengeli Kategori Dagilimi; %25 1-2-3-4

oklu Baglanti Diizeyi | iterasyon
¢ gO 3 4 10&/ Sirali Lojistik Regresyon Ridge Diizenlemeli Lasso Diizenlemeli Elastik Net Diizenlemeli
Bagimsiz Ornek{cy logit robit [cloglog|cauchit| logit robit |cloglog|cauchit| logit robit [cloglog|cauchit| logit robit |cloglog|cauchit
Degisken Sayisi Buyuklugi 9 P glog g P glcg 9 P glog g P glog
3 16000 0.718 0.727 0.435 0.708 0.570 0.571 0.361 0.672 0.745 0.766 0.352 0.769 0.745 0.765 0.349 0.764
5 16000 0.957 0.952 0.614 0.958 0.579 0.578 0.370 0.695 0.947 0.938 0.665 0.949 0.955 0.952 0.609 0.957
7 16000 0.968 0.962 0.615 0.969 0.591 0.577 0.364 0.701 0.949 0.948 0.668 0.957 0.969 0.967 0.611 0.969
Ek 4
Bagimli Degisken ve Diizeyi Y; 1-2-3-4; Dengeli Kategori Dagilimi; %25 1-2-3-4
oklu Baglanti Diizeyi | iterasyon
¢ gO 9 i 1og Siral Lojistik Regresyon Ridge Diizenlemeli Lasso Diizenlemeli Elastik Net Diizenlemeli
Bagimsiz Orneklem logit robit [cloglog|cauchit| logit robit |cloglog|cauchit| logit robit |cloglog|cauchit| logit robit |cloglog|cauchit
Degisken Sayisi Biiyiiklugu 9 P glog 9 P glog 9 P glog 9 P gleg
3 4000 0.670 0.689 0.269 0.671 0.481 0.486 0.228 0.485 0.680 0.712 0.299 0.698 0.684 0.724 0.296 0.731
5 4000 0.911 0.901 0.274 0.918 0.497 0.501 0.249 0.502 0.921 0.911 0.314 0.926 0.928 0.922 0.323 0.928
7 4000 0.928 0.928 0.301 0.929 0.502 0.508 0.297 0.506 0.934 0.939 0.321 0.933 0.941 0.938 0.334 0.932

Ek 5

Bagimli Degisken ve Diizeyi Y; 1-2-3-4; Dengeli Kategori Dagilimi; %25 1-2-3-4

Goklu Bag(;?;tl Duzeyi Iten;la;gon Sirali Lojistik Regresyon Ridge Diizenlemeli Lasso Diizenlemeli Elastik Net Diizenlemeli
Bagimsz Orneklem logit probit |cloglog|cauchit| logit | probit |cloglog|cauchit| logit | probit |cloglog|cauchit| logit | probit |cloglog |cauchit
Degisken Sayisi Biiytiklugu
3 4000 0.925 0.932 0.554 0.934 0.468 0.518 0.401 0.561 0.949 0.968 0.599 0.964 0.951 0.953 0.621 0.959
5 4000 0.942 0.954 0.579 0.952 0.482 0.521 0.420 0.565 0.952 0.974 0.625 0.971 0.961 0.976 0.642 0.968
7 4000 0.951 0.972 0.638 0.971 0.501 0.537 0.462 0.592 0.961 0.980 0.643 0.979 0.970 0.978 0.688 0.972
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Ek 6

Bagimli Degisken ve Diizeyi Y; 1-2-3-4; Dengeli Kategori Dagilimi; %25 1-2-3-4

oklu Baglanti Diizeyi | iterasyon
¢ gO 3 4 10&/ Sirali Lojistik Regresyon Ridge Diizenlemeli Lasso Diizenlemeli Elastik Net Diizenlemeli
Bagimsiz fcrlem logit robit |cloglog|cauchit| logit robit |cloglog|cauchit| logit robit |cloglog|cauchit| logit robit |cloglog|cauchit
Degisken Sayisi Buyuklugi 9 P glcg 9 P glcg 9 P glog g P glog
3 4000 0.931 0.928 0.492 0.935 0.357 0.428 0.293 0.466 0.933 0.931 0.522 0.938 0.929 0.936 0.528 0.946
5 4000 0.944 0.939 0.505 0.958 0.369 0.421 0.306 0.465 0.949 0.942 0.555 0.959 0.946 0.949 0.559 0.961
7 4000 0.953 0.964 0.516 0.965 0.402 0.432 0.389 0.469 0.959 0.964 0.561 0.969 0.957 0.966 0.561 0.969
Ek 7
Bagimli Degisken ve Diizeyi Y; 1-2-3-4; Dengeli Kategori Dagilimi; %25 1-2-3-4
oklu Baglanti Diizeyi | iterasyon
¢ gO 9 v 1og Sirali Lojistik Regresyon Ridge Diizenlemeli Lasso Diizenlemeli Elastik Net Diizenlemeli
Bagimsiz Orneklem logit robit |cloglog|cauchit| logit robit |cloglog|cauchit| logit robit |cloglog|cauchit| logit robit |cloglog|cauchit
Degisken Sayisi Biiyiiklugu 9 P glog 9 P glog 9 P glog 9 P gleg
3 400 0.899 0.895 0.711 0.889 0.580 0.524 0.391 0.601 0.901 0.899 0.811 0.889 0.902 0.910 0.815 0.897
5 400 0.955 0.948 0.724 0.948 0.559 0.567 0.399 0.599 0.961 0.950 0.828 0.967 0.959 0.956 0.831 0.971
7 400 0.961 0.951 0.772 0.954 0.571 0.569 0.400 0.603 0.966 0.955 0.829 0.968 0.967 0.959 0.831 0.971
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Ek 8

Bagimli Degisken ve Diizeyi Y; 1-2-3-4; Dengeli Kategori Dagilimi; %25 1-2-3-4

klu Baglanti Diizeyi | it
Goklu agoaé'll nzeyl erlaosgon Sirali Lojistik Regresyon Ridge Diizenlemeli Lasso Diizenlemeli Elastik Net Diizenlemeli
Bagimsiz Ornek{cy logit robit [cloglog|cauchit| logit robit |cloglog|cauchit| logit robit [cloglog|cauchit| logit robit |cloglog|cauchit
Degisken Sayisi Buyuklugi 9 P glog g P glcg 9 P glog g P gleg
3 400 0.890 0.851 0.710 0.899 0.592 0.589 0.399 0.619 0.891 0.855 0.722 0.903 0.897 0.856 0.711 0.901
5 400 0.961 0.955 0.737 0.960 0.598 0.653 0.412 0.665 0.971 0.956 0.743 0.965 0.969 0.959 0.741 0.967
7 400 0.967 0.953 0.765 0.964 0.613 0.661 0.457 0.689 0.969 0.961 0.769 0.969 0.969 0.958 0.767 0.970
Ek 9
Bagimli Degisken ve Diizeyi Y; 1-2-3-4; Dengeli Kategori Dagilimi; %25 1-2-3-4
klu Baglanti Diizeyi | it
Goklu agoa;n uzeyl engon Sirali Lojistik Regresyon Ridge Diizenlemeli Lasso Diizenlemeli Elastik Net Diizenlemeli
Bagimsiz Orneklem logit robit [cloglog|cauchit| logit robit |cloglog|cauchit| logit robit |cloglog|cauchit| logit robit |cloglog|cauchit
Degisken Sayisi Biiyiiklugu 9 P glog 9 P glog 9 P glog 9 P gleg
3 400 0.917 0.913 0.793 0.895 0.595 0.593 0.411 0.632 0.917 0.913 0.795 0.896 0.918 0.915 0.796 0.897
5 400 0.987 0.971 0.791 0.988 0.601 0.642 0.429 0.667 0.988 0.972 0.792 0.989 0.989 0.974 0.792 0.991
7 400 0.988 0.979 0.701 0.989 0.615 0.664 0.492 0.693 0.989 0.981 0.709 0.991 0.990 0.981 0.711 0.992
Ek 10
Bagimli Degisken ve Diizeyi Y; 1-2-3-4; Dengesiz Kategori Dagilimi; %55 1; %15 2-3-4
klu Baglanti Diizeyi | it
Goklu ag:;' nzeyl erlaosgon Sirali Lojistik Regresyon Ridge Diizenlemeli Lasso Diizenlemeli Elastik Net Diizenlemeli
Bagimsiz Orneklem logit robit [cloglog|cauchit| logit robit |cloglog|cauchit| logit robit |cloglog|cauchit| logit robit |cloglog|cauchit
Degisken Sayisi Buyuklugi 9 P glcg 9 P glcg 9 P glog g P gleg
3 16000 0.720 0.716 0.322 0.729 0.680 0.682 0.351 0.693 0.738 0.727 0.365 0.741 0.748 0.726 0.715 0.748
5 16000 0.940 0.929 0.641 0.948 0.699 0.689 0.360 0.711 0.967 0.928 0.645 0.971 0.970 0.929 0.721 0.972
7 16000 0.969 0.959 0.645 0.968 0.712 0.699 0.362 0.712 0.973 0.969 0.648 0.978 0.974 0.971 0.744 0.979
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Ek 11

Bagimli Degisken ve Diizeyi Y; 1-2-3-4; Dengesiz Kategori Dagilimi; %55 1; %15 2-3-4

Gokdu Bag:‘:tl Diizeyi Iterlaosgon Sirali Lojistik Regresyon Ridge Diizenlemeli Lasso Diizenlemeli Elastik Net Diizenlemeli
Bagimsiz Orneklem . . . . , , , . . . . .
Degisken Sayisi Biiyiikligii logit probit |cloglog|cauchit| logit | probit |cloglog|cauchit| logit | probit |cloglog|cauchit| logit | probit |cloglog |cauchit
3 16000 0.734 0.730 0.381 0.741 0.681 0.688 0.372 0.699 0.797 0.730 0.591 0.801 0.741 0.732 0.751 0.791
5 16000 0.966 0.932 0.651 0.961 0.702 0.689 0.381 0.723 0.969 0.931 0.689 0.981 0.971 0.929 0.761 0.981
7 16000 0.972 0.969 0.662 0.971 0.719 0.718 0.387 0.728 0.978 0.971 0.742 0.988 0.975 0.974 0.783 0.989

Ek 12

Bagiml Degisken ve Diizeyi Y; 1-2-3-4; Dengesiz Kategori Dagilimi; %55 1; %15 2-3-4

Goklu Bag(;?;tl Duzeyi Itengon Sirali Lojistik Regresyon Ridge Diizenlemeli Lasso Diizenlemeli Elastik Net Diizenlemeli
Bagimsiz Orneklem logit probit |cloglog|cauchit| logit | probit |cloglog|cauchit| logit | probit |cloglog|cauchit| logit | probit |cloglog |cauchit
Degisken Sayisi Biiyiiklugu
3 16000 0.818 0.737 0.434 0.748 0.680 0.771 0.391 0.722 0.815 0.796 0.552 0.829 0.755 0.774 0.809 0.804
5 16000 0.972 0.952 0.664 0.968 0.779 0.778 0.410 0.795 0.977 0.968 0.695 0.983 0.976 0.942 0.828 0.987
7 16000 0.988 0.972 0.685 0.979 0.811 0.817 0.464 0.801 0.989 0.988 0.738 0.987 0.979 0.979 0.841 0.988

Ek 13

Bagimli Degisken ve Diizeyi Y; 1-2-3-4; Dengesiz Kategori Dagilimi; %55 1; %15 2-3-4

Goklu Bag(;?;tl Duzeyi Iten;la;gon Sirali Lojistik Regresyon Ridge Diizenlemeli Lasso Diizenlemeli Elastik Net Diizenlemeli
Bagimsz Orneklem logit probit |cloglog|cauchit| logit | probit |cloglog|cauchit| logit | probit |cloglog|cauchit| logit | probit |cloglog |cauchit
Degisken Sayisi Biiytiklugu
3 4000 0.912 0.809 0.498 0.901 0.491 0.494 0.328 0.495 0.919 0.812 0.499 0.908 0.921 0.842 0.464 0.918
5 4000 0.930 0.841 0.545 0.918 0.499 0.522 0.359 0.514 0.931 0.891 0.514 0.926 0.936 0.881 0.501 0.934
7 4000 0.958 0.868 0.551 0.926 0.512 0.528 0.395 0.516 0.959 0.909 0.551 0.938 0.966 0.905 0.562 0.939
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Ek 14

Bagimli Degisken ve Diizeyi Y; 1-2-3-4; Dengesiz Kategori Dagilimi; %55 1; %15 2-3-4

oklu Baglanti Diizeyi | iterasyon . . .. . . . .
¢ gO 6 4 10(;1 Sirali Lojistik Regresyon Ridge Diizenlemeli Lasso Diizenlemeli Elastik Net Diizenlemeli
Bagimsiz Orglim logit robit |cloglog|cauchit| logit robit |cloglog|cauchit| logit robit |cloglog|cauchit| logit robit |cloglog|cauchit
Degisken Sayisi Biiyiiklugu 9 P glog 9 P glog 9 P g'og 9 P glog
3 4000 0.925 0.821 0.524 0.934 0.498 0.508 0.411 0.542 0.939 0.908 0.519 0.944 0.941 0.913 0.621 0.949
5 4000 0.942 0.852 0.554 0.952 0.502 0.523 0.419 0.545 0.942 0.914 0.545 0.961 0.946 0.916 0.647 0.966
7 4000 0.951 0.874 0.568 0.971 0.507 0.531 0.432 0.552 0.961 0.919 0.603 0.979 0.970 0.928 0.680 0.979
Ek 15
Bagiml Degisken ve Diizeyi Y; 1-2-3-4; Dengesiz Kategori Dagilimi; %55 1; %15 2-3-4
oklu Baglanti Diizeyi | iterasyon
¢ gO 3 Y 10; Sirali Lojistik Regresyon Ridge Diizenlemeli Lasso Diizenlemeli Elastik Net Diizenlemeli
Bagimsiz Orneklem logit robit |cloglog|cauchit| logit robit |cloglog|cauchit| logit robit |cloglog|cauchit| logit robit |cloglog|cauchit
Degisken Sayisi Biiyiiklugu 9 P g'og 9 P g'og 9 P 9’09 9 P glog
3 4000 0.931 0.828 0.522 0.945 0.557 0.526 0.413 0.553 0.943 0.911 0.525 0.948 0.943 0.916 0.628 0.951
5 4000 0.968 0.871 0.565 0.969 0.563 0.571 0.466 0.568 0.958 0.972 0.575 0.979 0.959 0.979 0.679 0.980
7 4000 0.973 0.894 0.576 0.972 0.602 0.572 0.489 0.569 0.967 0.979 0.582 0.980 0.970 0.980 0.691 0.981

Ek 16

Bagimli Degisken ve Diizeyi Y; 1-2-3-4; Dengesiz Kategori Dagilimi; %55 1; %15 2-3-4

Goklu Bag(;?;tl Duzeyi Iten;la;gon Sirali Lojistik Regresyon Ridge Diizenlemeli Lasso Diizenlemeli Elastik Net Diizenlemeli
Bagimsz Orneklem logit probit |cloglog|cauchit| logit | probit |cloglog|cauchit| logit | probit |cloglog|cauchit| logit | probit |cloglog |cauchit
Degisken Sayisi Biiytiklugu
3 400 0.879 0.865 0.411 0.869 0.570 0.516 0.390 0.598 0.862 0.872 0.837 0.900 0.899 0.886 0.867 0.901
5 400 0.898 0.890 0.500 0.902 0.548 0.543 0.392 0.549 0.890 0.880 0.861 0.901 0.902 0.890 0.871 0.907
7 400 0.911 0.891 0.612 0.954 0.568 0.524 0.396 0.671 0.894 0.881 0.869 0.904 0.921 0.891 0.871 0.908
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Ek 17

Bagimli Degisken ve Diizeyi Y; 1-2-3-4; Dengesiz Kategori Dagilimi; %55 1; %15 2-3-4

oklu Baglanti Diizeyi | iterasyon . . .. . . . .
¢ gO 6 4 10(;1 Sirali Lojistik Regresyon Ridge Diizenlemeli Lasso Diizenlemeli Elastik Net Diizenlemeli
Bagimsiz Orglim logit robit |cloglog|cauchit| logit robit |cloglog|cauchit| logit robit |cloglog|cauchit| logit robit |cloglog|cauchit
Degisken Sayisi Biiyiiklugu 9 P glog 9 P glog 9 P g'og 9 P glog
3 400 0.894 0.551 0.410 0.899 0.512 0.519 0.391 0.519 0.889 0.901 0.842 0.899 0.901 0.903 0.897 0.901
5 400 0.920 0.622 0.521 0.921 0.498 0.553 0.392 0.545 0.949 0.949 0.859 0.956 0.959 0.951 0.961 0.966
7 400 0.967 0.653 0.615 0.974 0.511 0.561 0.397 0.649 0.968 0.950 0.859 0.966 0.971 0.952 0.962 0.977
Ek 18
Bagiml Degisken ve Diizeyi Y; 1-2-3-4; Dengesiz Kategori Dagilimi; %55 1; %15 2-3-4
oklu Baglanti Diizeyi | iterasyon
¢ gO 3 Y 10; Sirali Lojistik Regresyon Ridge Diizenlemeli Lasso Diizenlemeli Elastik Net Diizenlemeli
Bagimsiz Orneklem logit robit |cloglog|cauchit| logit robit |cloglog|cauchit| logit robit |cloglog|cauchit| logit robit |cloglog|cauchit
Degisken Sayisi Biiyiiklugu 9 P g'og 9 P g'og 9 P 9’09 9 P glog
3 400 0.717 0.730 0.493 0.705 0.501 0.533 0.401 0.532 0.742 0.743 0.511 0.741 0.748 0.751 0.521 0.748
5 400 0.723 0.733 0.500 0.715 0.495 0.542 0.424 0.541 0.745 0.749 0.542 0.743 0.745 0.754 0.552 0.749
7 400 0.725 0.739 0.501 0.719 0.497 0.544 0.482 0.543 0.764 0.751 0.543 0.747 0.769 0.771 0.553 0.767
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Ek 19

categHat
testys$yo 1 2
1 1616 55
2 72 1590
3 0 76
4 0 0

sum 1688 1721

Ek 20
Preds
testy$yo 1
1 82
2 22
3 17
4 2
Sum 123
Ek 21
Preds
testy$yo 1
1 81
2 2
3 0
4 0
sum 83
Ek 22
Preds
testys$yo 1
1 417
2 4
3 0
4 0
sum 421

5

0

425

3 4 sum

0 0 1671

80 0 1742
1459 69 1604

60 1515 1575
1599 1584 6592

4 Sum
0 82
0 22
1 31
8§ 21
9 156
3 4 Sum
0 0 82
1 o0 22
27 o 27
2 23 25
30 23 156
3 4 sSum
0 0 424
4 0 421
352 3 360
8 392 400
364 395 1605
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Ek 23

library(VGAM)
set.seed(123)

reps <- 100

n <- 16000

p=0.9

a=sqrt(1-p"2)

el <-rnorm(n, 0, 1.0)

e2 <-rnorm(n, 0, 1.1)

e3 <-rnorm(n, 0, 12.3)

e4 <-rnorm(n, 0, 5.4)

e5 <-rnorm(n, 0, 10.5)

e6 <-rnorm(n, 0, 12.6)

e7 <-rnorm(n, 0, 1.7)

e8 <-rnorm(n, 0, 1.8)

€9 <-rnorm(n, 0, 0.9)

e10 <- rnorm(n, 0, 19.99)
X1=10+el
X2=10+p*el+a*e2
X3=1+e7+a*e3+0.4*p*e2
X4=-8+X1+0.5*X2+p*X3+e4d
X5=5+0.5*X1+X2+e5
X6=9+e7+a*el0+0.5*p*e8
X7=5+p*e6+a*e7
X8=-3+0.1*X1+X2+e8
X9=9+p*e2+0.3*a*e9+0.6*a*ed
X10=8+e7+a*e9+0.4*p*e2
allvariables = data.frame(X1,X2,X3,X4,X5,X6,X7,X8,X9,X10)
cor(allvariables)

b0 <-8

bl<-15

b2 <-0.3

b3<-1.2
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b4 <-10.9
b5 <- 2.65
b6 <-1.4
b7 <-0.91
b8 <--10.1
b9 <-1.1
b10<-1.2
XB <- b0 + b1*X1 + b2*X2 + b9*X9 + b6*X6 + b10*X10 sd.error <- 1
taul <- gnorm(.25, mean = mean(XB), sd = sqrt(var(XB) + sd.error’2))
tau2 <- gnorm(.50, mean = mean(XB), sd = sqrt(var(XB) + sd.error*2))
tau3 <- gnorm(.75, mean = mean(XB), sd = sqrt(var(XB) + sd.error*2))
for(i in 1:reps)
{
Y.star <- rnorm(n, XB, sd.error)
Yo <- rep(NA, n)
Yo[Y.star < taul] <-1
Yo[Y.star >= taul & Y.star < tau2] <- 2
Yo[Y.star >=tau2 & Y.star < tau3] <- 3
Yo[Y.star >= tau3] <- 4
fulldata = data.frame(Y0,X1,X2,X9,X6,X10)
ind <- sample(2, nrow(fulldata), replace=TRUE, prob = ¢(0.60,0.40))
trainy <- fulldata[ind==1,]
testy <- fulldata[ind==2,]
modelr <- vgim(as.ordered(Yo)~ X1+X2+X6+X9+X10,
family=cumulative(link = "logitlink",
parallel = TRUE, reverse = TRUE),
data= trainy, model = TRUE)
cat("just completed™, i, "\n")
}
PhatCateg <- predict(modelr, testy, type="response")
categHat <- max.col(PhatCateg)
cTab <-xtabs(~ testy$Yo + categHat, data= testy)
addmargins(cTab)
(CCR <- sum(diag(cTab)) / sum(cTab)
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