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LOJISTIiK REGRESYON"ANALiZi iLE CART ALGORITMASININ
KARSILASTIRILMASI: ULKEMIZDE MEYDANA GELEN TRAFIK
KAZALARI UZERINE BiR UYGULAMA

Ahmet TEKIN
Tez Damismani: Prof. Dr. Mehmet Suphi OZCOMAK
2023, 88 Sayfa

Jiiri: Prof. Dr. Mehmet Suphi OZCOMAK
Prof. Dr. Selahattin YAVUZ
Do¢. Dr. Hakan EYGU

Bu ¢alismanin temel amact; son yillarda literatiirde yaygin olarak kullanilan lojistik
regresyon analizi ile CART algoritmasinin karsilagtirtlmasidir. Bu amagla 2013 — 2022
yillar1 arasinda iilkemizde meydana gelen trafik kaza verileri kullanilarak lojistik
regresyon analizi ile CART algoritmasi karsilagtirilmistir.

Calismada iilkemizde meydana gelen trafik kazalarina sebep olan faktorler ortaya
konularak trafik kazalarinin 6liimlii ya da yaralamali olma durumlarina gore s6z konusu
faktorler ayr1 ayr1 incelenmistir.

Calisma ilk iki bolim teori ve son bolim uygulama olmak {izere li¢ boliimden
olugmaktadir. Birinci boliimde Veri madenciligi ile karar agaglar kisaca tanitilmis ve
CART algoritmasinin gelisimi, uygulama alan1 ve uygulama siireci anlatilmustir. Ikinci
boliimde lojistik regresyon analizi ayrintili olarak incelenmistir. Son boliim olan tigiincii
boliimde ise Emniyet Genel Miudiirliigii Trafik Baskanligindan alinan 2013 — 2022 yillart
arasinda meydana gelen oliimlii veya yaralamali trafik kaza veriler kullanilarak lojistik
regresyon analizi ile CART algoritmasi karsilagtirilmistir.

Caligmanin sonucunda; 2013 — 2022 yillar1 arasinda meydana gelen ve yayalarin
karistig1 trafik kazalari bakimindan iki metodun performanslar1 karsilastirildiginda;
lojistik regresyon analizi ile CART algoritmasi arasinda siniflandirma agisindan bir farkin
olmadig1 tespit edilmistir. Siiriiciilerin karigtig1 trafik kazalar1 bakimindan iki metodun
performanslar1  karsilastirildiginda  ise  CART  algoritmasinin  siniflandirma
performansinin lojistik regresyon analizine gore daha iyi oldugu tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Karar Agaglari, CART Algoritmasi, Lojistik Regresyon,
Trafik Kazasi



ABSTRACT

MASTER’S THESIS

COMPARISON OF LOGISTIC REGRESSION ANALYSIS AND CART
ALGORITHM: AN APPLICATION ON TRAFFIC ACCIDENTS THAT
OCCURRED IN OUR COUNTRY

Ahmet TEKIN
Advisor: Prof. Dr. Mehmet Suphi 0ZCOMAK
2023, 88 Pages

Jury: Prof. Dr. Mehmet Suphi 0ZCOMAK
Prof. Dr. Selahattin YAVUZ
Assoc. Prof. Dr. Hakan EYGU

The main purpose of this study is to compare logistic regression analysis with the
CART algorithm, which has been widely used in the literature in recent years. For this
purpose, CART algorithm and logistic regression analysis were compared using traffic
accident data that occurred in our country between 2013 and 2022.

In the study, the factors that cause traffic accidents in our country were revealed
and these factors were examined separately according to whether the traffic accidents
caused death or injury.

The study consists of three parts: the first two parts are theory and the last part is
practice. In the first part, the development of the CART algorithm, its application area
and application process are explained. In the second section, logistic regression analysis
is examined in detail. In the third section, which is the last section, the CART algorithm
and logistic regression analysis were compared using data on traffic accidents with
fatalities or injuries occurring between 2013 and 2022, obtained from the Traffic
Directorate of the General Directorate of Security.

As a result of the study; When the performances of the two methods are compared
in terms of traffic accidents involving pedestrians that occurred between 2013 and 2022,
It was determined that there was no difference in terms of classification between the
CART algorithm and logistic regression analysis. When the performances of the two
methods were compared in terms of traffic accidents involving drivers, it was determined
that the classification performance of the CART algorithm was better than the logistic
regression analysis.

Keywords: Decision Trees, CART Algorithm, Logistic Regression, traffic
Accident
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GIRIS

On sekizinci yiizyilda sanayi devriminin de etkisiyle gelisen teknoloji beraberinde
veri madenciligini de etkileyerek bircok veri madenciligi algoritmasinin gelisimine de
katki saglamistir. Veri madenciliginin kavramsal olarak hayatimiza girisi 1960’11 yillar1
bulmustur. Gelecegi merak etme duygusuna yenik diisen insanoglu eldeki mevcut veriler
ile gelecegi tahmin etmeye ¢aligmistir. Bu ¢alismalar is hayatinda maliyetlerin azalmasina
ve daha ¢ok anlamli veriye ulasmaya olanak saglamistir. Boylece ticari olarak is hacmi

genislemis ve arastirmacilar i¢in daha ¢ok veriye ulasma imkani dogmustur.

Fakat teknolojinin bu denli hizli ilerlemesi elde edilen verileri devasa hale getirmis
ve biiyiik veri depolarinin yayginlasmasi beraberinde karmasik verileri olusturmustur.
Olusan bu karmasik durumdan kurtulabilmek i¢in algoritmalar gelistirilmeye calisilmisg
ve bu sayede veri madenciligi ortaya ¢ikmistir. Verilerin bu denli hizli ve her gegen giin
artarak ilerleyisi beraberinde karmasikligi getirerek anlamliligini zorlastirmistir. Bu
karmagik verilerden anlamli sonuglara ulasabilmek icin tahmin edici ve tanimlayici
yontemler kullanarak gelecek veriler icin ¢ikarimlarda bulunmak veya verileri
tanimlayarak c¢ikarimlarda bulunulmaya calisilmistir. Bu c¢ikarimlarin basinda veri
tabanlarinda yapilan ¢alismalar dikkat ¢ekmektedir. Fakat verilerdeki olaganiistii artis
karsisinda caresiz kalinmis ve verilerden faydalanilmasi oldukg¢a gii¢ bir duruma
gelinmistir. Bu durum karsisinda eski yontemler etkisiz kalmis ve arastirmacilar veri

madenciligi baglig1 altinda yeni siniflandirma metotlar1 aramaya baglamistir.

Bu kesfedilen metotlarin uygulamalar iizerinde basar1 durumunu gorebilmek igin
karsilastirilmasi oldukg¢a 6nemli bir durumdur. Ciinkii her algoritmanin kullanim alani ve

kullandig1 veri tipleri farklilik gosterdiginden dolay: farkli sonuglar verebilmektedir.

I. CALISMANIN AMACI VE KAPSAMI

Karar agact yontemlerinden biri olan CART algoritmasi veri smiflandirma
metotlart igerisinde yaygin olarak kullanilan algoritmalardan biridir. 1984 yilinda
gelistirilmistir. Gorsel olarak kolay anlasilabilen bir yontem olan CART algoritmasi
boliinerek  smiflandirma  yapmaktadir. Bagimli  degiskenin  kategorisine  gore

siiflandirma ya da regresyon agaci ismini almaktadir.



Bu calismada kullanilan bir diger siniflandirma yontemi ise lojistik regresyon
analizidir. Lojistik regresyon analizi de bagimli degiskenin kategorik olarak incelendigi
bir yontemdir. CART algoritmasina gore daha eski bir yontem olan lojistik regresyon

analizi, bagimsiz degiskenlerin sonug tizerindeki etkilerini gosteren bir yontemdir.

Calisma ii¢ boliimden olusmaktadir Birinci boliimde Veri madenciligi ile karar
agaclar1 kisaca tanitilmig ve CART algoritmasinin gelisimi, uygulama alani ve uygulama
siireci anlatilmistir. Ikinci béliimde lojistik regresyon analizi ayrmtili  olarak
incelenmistir. Son bdliim olan tigiincii boliimde ise Emniyet Genel Miudiirligii Trafik
Baskanligindan alman 2013 — 2022 yillar1 arasinda meydana gelen olimlii veya
yaralamal1 trafik kaza veriler kullanilarak lojistik regresyon analizi ile CART algoritmasi
karsilagtirtlmistir. Ayrica ilkemizde meydana gelen trafik kazalari; CART algoritmasi ve
lojistik regresyon analizi ile irdelenerek trafik kazalarina sebep olan faktorler tespit

edilmeye ¢aligiimistir.



BIiRINCi BOLUM
KARAR AGACLARI VE CART ALGORITMASI

1.1. VERIi MADENCILIiGi KAVRAMI

Insanoglunun varhigindan giiniimiize kadar veri hayatimizin bir pargasi olmustur.
Sanayi devriminin gelismesiyle baslayan teknoloji ile elde edilen verinin hacmi giin
gectikee artmistir. Giiniimiizde ise elektronik cihazlarin giinliik hayatimizda etkin bir
sekilde kullanilmasi veri hacmini inanilmaz boyutlara ulastirmistir. Bu durumda diinya
lizerinde var olan veri sayisinin her yirmi ayda bir iki katina ¢iktig1 tahmin edilmektedir
(Olson ve Delen, 2008). Bu artis karsisinda verilerin saklanmasi i¢in kullanilan veri
tabanlar1 tek baslarina yetersiz olmaya baslamistir (Sentiirk, 2006). Bu biiylik 6lgekli
verilerin anlamli ve dogru analiz edilebilmesi veri madenciligi ile saglanmaktadir. Ancak
artan verilerden anlamli bilgiler ¢ikarma islemi; maliyetleri ve bunlar i¢in harcanan
zamani artirmig ayrica depolama sorunu ile birlikte isin i¢inden ¢ikilmaz bir hal almigtir

(Ozkan, 2016).

Bu ag¢iklamalardan yola ¢ikarak veri madenciligi, dijital ortamda tutulan bu biiytik
verilerin birbirleri ile baglantili olacak sekilde eslestirilerek olusturulan algoritmalar ile
gelecek hakkinda yorumlarda bulunulmasi seklinde ifade edilmistir. Veri madenciligi
literatlirde birgok farkli sekilde tanimlanmistir. Sumathi ve Sivanandam (2006) veri
madenciligini; “genis veri tabanlarinda 6nceden bilinmeyen degerli ve kullanish bilginin
ortaya cikarilmast ve kritik is kararlarinda kullanilmasi siireci” olarak, Tang ve
MacLennan (2005) “veri madenciligini otomatik veya yar1 otomatik bi¢cimlerde verinin
analiz edilerek gizli oOriintiilerin bulunmasi seklinde” olarak, Cabena (1998) veri
madenciligini; “genis veri tabanlarindan bilgi ¢ikarimini hedeflemek i¢cin makine
Ogrenimini, Orlintli tanima, istatistik, veri tabani ve gorsellestirme tekniklerini bir araya
getiren disiplinler aras1 bir alan” olarak ve Gartner Group (2007) ise veri madenciligini;
“veri ambarlarinda depolanan biiylik miktardaki verinin istatistiksel ve matematiksel
tekniklerle birlikte Oriintii tanima teknolojilerinin de kullanilarak incelenmesi yoluyla

anlamli yeni iliskiler, oriintiiler ve egilimler bulmasi siireci” olarak tanimlamigtir.



Bu tanimlamalardan yola ¢ikarak biiyiik veri setlerinde, veri tabanlarinda veya veri
ambarlarinda bulunan veriler arasinda var olan, bilinmeyen, klasik yontemlerle
goriilemeyen ve siradan olmayan iliskileri, oriintiileri, belirli yapilar1 veya egilimleri
ortaya c¢ikarmak amaciyla istatistik, matematik, makine Ogrenimi ve bilgisayar
uygulamalari alanlarmin birlesim ile istatistiki teknikler kullanilarak analiz edilmesi ve

sonuclarin anlamli bir sekilde 6zetlenmesi ve gorsellestirilmesi siirecidir (Irmak,2009).

1.2. VERi MADENCILIiGININ UYGULAMA ALANLARI

Genis bir veri toplama alan1 ve gilinlimiiz teknolojisi sayesinde hizli, kolay ve
anlasilabilir olmasi, veri madenciliginin oldukga yaygin olarak tercih edilmesinde etkin

bir rol aldig1 goriilmustiir.

Veri madenciligi uygulamasi, herhangi bir meslek kolu veya alani ayirt etmeksizin,
fazla miktarda veriye sahip olan ve bu verilerin islenmesine imkan saglayan tiim alanlarda
kullanilabilir (Silahtaroglu G, 2008). Teknolojinin gelisimi ve hayatimizda etkin bir
sekilde rol almasi dolayisiyla veri hacmi farkl farkli sektorlerde ¢ok biiyiik boyutlara
ulagtirmistir. Biriken bu veri yiginlari igerisinde veri isleme adimlarinin bulunmasi veri
madenciligini istatistik, veri tabani teknolojisi, makine Ogrenmesi, bilgi bilimi ve
gorsellestirme teknikleri basta olmak iizere ¢esitli disiplinlerle iliskili hale getirmistir

(Han ve Kamber, 2001:31; Giilpinar, 2008:39).

Veri madenciliginin bazi uygulama alanlar1 Tablo 1.1°de gosterilmistir.

Tablo 1.1. Veri Madenciliginin Uygulama Alanlari

Kullanilan Sektorler Kullanim Amaglan

Market sepet analizi

Pazarlama kampanyalarinin planlanmasi

Pazarlama Satig tahmini

Capraz satig

Miisteri analizi

Kredi talep degerlendirmesi

Finansal tablo karsilastirmasinda korelasyonlarin tespiti

Bankacilik ve sigortacilik — —
Kredi risk analizlerinde

Banka hesap bilgilerinin/kart bilgisi ile dolandiriciligin tespiti




Tablo 1.1. (Devami)

Pazar analizi
Borsa .. . . . . - - -
Alim-satim stratejilerinin en iyi duruma getirilmesinde
Telekomiinikasyon Mobil miisteri analizi

Perakendecilik sektori

Satis noktas1 veri analizi

Aligveris sepeti analizi

Alim stratejisi belirleme

Raf diizeni ve magaza yerlesimi belirleme

Promosyon stratejisi belirleme

laclarin gelistirilmesi

Saglik ve ilag Hastaliklarin teshisi
Tedavi siirecinin belirlenmesi
Kalite kontrol tespitinde
Endiistri

Lojistik ve iiretim agsamalarinin belirlenmesinde

Bilim, bilisim ve miihendislik

Hiicre analizi

Internet dolandiricihig: tespiti

Bilgisayar aglarina yetkisiz girilmesinin tespiti

Parmak izi ve yliz seklinden kimlik tespiti

Uzay analizi

Biyoloji

Microarray veri analizi

Kaynak: (Ezgi, 2021).

Olusan devasa veri topluluklar1 birgok farkli sektérde de etkin bir sekilde veri

madenciligi kullanimin1 artirmistir. Clinkii firmalar ellerindeki bu devasa veriler ile pazar

payinda giiglii bir durus ve rekabetlerini artirmay1 hedeflenmektedir. Veri madenciliginin

kullanim alanlarina gore kullanim oranlar1 Tablo 1.2°de gosterilmistir (Gorunescu, 2011).

Tablo 1.2. Veri Madenciliginin Kullanim Alanlarina Gore Kullanim Oranlari

Kullanim Alani

Kullanim Oram (%)

CRM/ Miisteri analitigi 32,8
Bankacilik 24,4
Direk pazarlama 16,1
Kredi puanlama 15,6
Telekomiinikasyon 14,4
Dolandiricilik tespiti 13,9




Tablo 1.2. (Devami)

Satis 11,7
Saglik 11,7
Finans 11,1
Bilim 10,6
Reklamcilik 10,6
E- Ticaret 10
Sigortacilik 10
Web madenciligi 8,3
Sosyal aglar 7,8
flag 7,8
Biyoteknoloji 7,8

Kaynak: (Duygu, 2021).

Kullanim oranlarina bakildiginda en ¢ok kullanim alani olarak miisteri analitigi
gbze carpmaktadir. Miisteri analitigi miisterilerin davraniglarini1 degerlendirerek ve satin
alma niyetini tahmin ederek isletmelerin veri destekli karar almalarini saglamaya
yaramaktadir. Bu sektorleri sirasiyla bankacilik, direk pazarlama ve kredi puanlama

alanlar1 takip etmektedir.

1.3. VERI MADENCILiGININ ASAMALARI

Sektorel bazda farkli farkli alanlarda is ve islemlerini siirdiirdiikleri i¢in firmalarin
amaglarinin net olmasi gerekmektedir. Firmalar amaglar1 dogrultusunda kullanacaklari
verileri de farkli kaynaklardan alarak kullanacaklari i¢in faydalanacaklari kaynagin da net

ve amaglarina yonelik olmasi gerekmektedir (Duygu, 2021).

Veri madenciligi asamalarinda genel olarak CRISP-DM (Cros-Industry Standart
Proces for Data Mining) “Endiistriler Aras1 Standart Isleme Siireci” anlamina gelen
asamalar uygulanmaktadir. Bu asamalar isi anlama, verileri anlama, veri hazirlama,
modelleme, degerlendirme ve uygulama olarak alti basliktan olusmaktadir (Helberg,

2022). Bu asamalar Sekil 1.1°de gosterilmistir.



CRISP-DM Veri Madenciligi Standard Sureci

Bilgi inhtiyaci Veri Kaynaklari
[  AMAC | Veri Inceleme

Veri Hazirlama

\

Kullanma
Modelleme
Degerlendirme

Sekil 1.1 Veri Madenciligi Standart Siireci (Helberg, 2022).

A-Isi anlama: Bu ilk asama Veri madenciliginin en énemli asamasidir. Ciinkii
problemi veya amacin dogru anlasilmasi ve analiz planlamasinin yapildig1 asamadir. Eger
bu asamada problemin anlasilmamasi gereksiz bir veri analizi ve bu durumda is giicii ve

zaman kaybina neden olacaktir (Helberg, 2022).

Mevcut verilerin yeterliligi, dis kaynak ihtiyacina gerek olup olmadigi ve
sonuglarin raporlanma durumunun belirlenmesi, ¢aligmada karsilagilacak riskler ayrica
hangi teknolojilerin kullanilacagina bu asamada karar verilerek, maliyet hesaplamasi
yapilmaktadir (Helberg, 2022).

B-Verileri anlama: Bu asamada mevcut verilerin bir 6n incelemeden siiziilerek
amaca uygunlugu degerlendirilir, verilerin Ozellikleri belirlenir, farkli tiirde veri
ithtiyaclar tespit edilir ve yeterlilik incelemesi yapilir. Hatali veriler iizerinde ¢alisilip
sorunlar giderilmeye ¢alisilir. Veriler derlenip toparlandiktan sonra amaca uygun olarak

olusturulacak hipotezler veriler tizerinde de kontrol edilir (Helberg, 2022).

C-Veri hazirlama: Giiniimiiz diinyasinda var olan veriler, ¢ok bilyiik boyutlara
ulastigindan homojen bir dagilim sergileyememekte bu nedenle giirtiltiilii, eksik ve
tutarsiz verileri de iclerinde barindirmaktadir. Diisiik kaliteli veriler beraberinde diistik
kaliteli sonuglar1 getireceginden veri madenciliginin kalitesini artirmak i¢in veriler bir
takim on islemlerden gegcirilmektedir (Han ve Kamber, 2001:78). Bu asamada daha 6nce
toplanan veriler analize hazir hale getirilmektedir. Analizde uygulanacak yonteme gore

veriler en bastan tekrar kontrol edilir (Helberg, 2022).



Bu asama ayni zamanda analizin en ¢ok zaman harcandigi kisimdir. Ciinkii bu
asamadan sonra modelleme asamasinda olusabilecek herhangi bir yanlislikta tekrar bu

asamaya geri doniilmektedir. Veri hazirlama asamalari sirasiyla asagidaki basliklarda

incelenebilmektedir (Helberg, 2022).

1. Veriyi segme: Modelin amacina uygun olarak veri seti belirlenir. Burada
gereginden az ya da fazla veri kullanilmamasina dikkat edilmelidir. Az veri kullanim1 veri
kiimesinin kalitesini ve yeterlilik seviyesini etkileyecegi icin eksik kalabilir. Fazla veri

ise veri kirliligine sebep olacagi icin is yiikiinii artiracaktir (Helberg, 2022).

2. Veriyi temizleme: Amacimiza uygun olarak olusturulmak istenen veriler
istenilen niteliklere sahip olmasi gerekmektedir. Bu nitelikleri tasimayan veri setleri
tizerinde eksik, tutarsiz veya kayit dist bulunan verilerin ¢ikarilmasi sonucunda hata
oranin diizenlenmesi islemine “veri temizleme islemi” adi verilmektedir. Bu eksik,
tutarsiz veya kayit dis1 olan bu verilere “giiriiltii” denilmektedir. Verilerin giiriiltiilii olma
nedenleri (Deloitte, 2014);

e Hatal1 veri toplama geregleri

e Veri giris problemleri

e Veri girisi sirasinda kullanicilarin hatali yorumlari
e Veri iletim hatalari

e Teknolojik sinirlamalar

e Veri isimlendirmede veya yapisinda uyumsuzluklar olabilir.

Veri setlerindeki giiriiltii ile basa ¢ikmanin yollari; eksik gozlemler ¢ikartilabilir.
Kayip veri oraninin toplam veriye orani 1/3 civarinda oldugunda calisma sonucunu
olumsuz yonde etkileyecektir. Witten ve Frank’e gore (2005) bu gozlemleri veri setinden
cikarmak acimasizliktir. Cilinkii kayip goézlem igeren birimler genellikle iyi bilgi
saglamaktadir. Kayip degerler igin genel sabit bir yeni gozlem degerleri de atanabilir,
ancak bu yontemde analiz i¢in farkliliklar olusturacagindan ve yaniltici sonuglar
cikartacaktir (Silahtaroglu, 2016). Kayip verilerin yerine diger verilerden elde edilen
ortalamalar yazilabilir veya veriler regresyon, karar agaci vs. yontemlerinden biri ile

tahmin edilerek eksik verilerin yerine yazilabilir.



3. Veriyi kurma: Yapilan temizleme islemleri sonrasinda kullanima uygun hale

getirilen veri setlerinin giincellenmesi asamasidir (Helberg, 2022).

4. Veriyi birlestirme: Veri madenciligi ¢ok genis bir hacime sahip oldugu i¢in
toplanan veri setleri arasinda uyumsuzluklar olusmaktadir. Veri temizleme islemleri
yapiliktan sonra veri setleri tek tipe indirilerek analize uygun hale getirilmesi islemidir

(Helberg, 2022).

5. Veri indirgeme ve bicimlendirme: Veri indirgemede amag¢ fazlalik olan
verilerden kurtularak amag¢ dogrultusunda yorumlama zorluklarini ortadan kaldirip daha

etkili bir sonuca ulagmaktir (Helberg, 2022).

6. Modelleme: Toplanan veriler hazirlik asamasindan gegtikten sonra amaca uygun

olacak metotlarda en iyi sonuca ulasana kadar ¢6ziimlenmesidir (Helberg, 2022).

Biitiin bu asamalar tamamlandiktan sonra veri degerlendirilmeye hazir hale

getirilmis olur ve degerlendirme asamasina gecilmektedir.

C-Degerlendirme: Bu asamada kurulmus olan modelin nihai olarak
sunulmasindan once degerlendirilerek mevcut verilerin kalitesi, sonraki siirecte nasil bir
yol izlenecegi, sonradan kullanilabilecek verilerin neler olabilecegi, ama¢ dogrultusunda
uygun olup olmadiginin kontrol edildigi, biitge tizerinde nasil bir etki yarattigi ve modelin

eksik yonlerinin tespit edilip giderildigi asamadir (Helberg, 2022).

D-Uygulama: Uygulama asamasinda tamamlanan model tekrar gozden gegirilerek
kullanim igin uygunluguna bakilir. Model uygulandiktan sonra elde edilen veriler
sonucunda ortaya ¢ikan bilgiler kurum veya kisiler icin rapor seklinde diizenlenir

(Helberg, 2022).

1.4. VERIi MADENCILIGINDE KULLANILAN YONTEMLER

Veri madenciligi modelleri islevsellikleri bakimindan 2 temel baslik altinda 4 gruba
ayrilmaktadir. Bu gruplandirmalar ise; Siniflandirma, istatiksel tahmin, kiimeleme ve

iliski analizi teknikleri olugturmaktadar.

Bu ayrimda tanimlayict modeller; veri gruplarinin iginde gizlenmis olarak bulunan
bilgilere ulagarak karar verme asamasinda kolaylik saglamasini saglarken, tahmin edici

modeller ise daha once olusturulmus modellerin, yeni verilere uygulanarak tahmin
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edilmesini saglamaktadir (Sevimli, 2015). S6z konusu yoOntemler Tablo 1.3°te

gosterilmistir.

Tablo 1.3. Veri Madenciligi Yontemleri

Veri Madenciligi Yontemleri
Tahmin Edici Yontemler Tanimlayic1 Yontemler

Siiflandirma Istatistiki Tahmin Iliski Analizi Kiimeleme Analizi

Yontemleri Yontemleri Yontemleri Yontemleri
e Karar agaglar e Regresyon analizi o Birliktelik o Hiyerarsik kiimeleme
e Yapay sinir aglar1 |® Diskriminant analizi kurallari e Hiyerarsik olmayan
e Genetik e Lojistik  regresyon |e Ardisik zamanli | kiimeleme

algoritmalar analizi Oruntiler
e Bellek  tabanli |® Zaman serileri analizi

siniflandirma

Kaynak: (Sevimli, 2015).

1.4.1. Tliski Analizi

Silahtaroglu (2008) iliski analizini veri setlerinde bulunan degiskenler arasindaki
baglanti durumlarini agiklamak i¢in yapilan islemler olarak tanimlamaktadir. Kullanim
alani1 olarak iligki analizi yontemleri genel olarak pazarlama, finans, egitim gibi alanlarda

kullanilmaktadir.
Birliktelik Kurallar::

Birliktelik kurallar1 veri setlerinde bulunan degerlerin ayni zamanda meydana
getirdikleri olaylardan olusmaktadir. Ornek olarak miisterinin bir iiriin satin alirken
onunla birlikte bagka bir iiriinde satin alma egilimini tespit ederek gelecege dair miisteri
davraniglarini tahmin etmek i¢in kullanilir. Birliktelik kurallarin1 olusturan iki 6lgiit
mevcuttur. Bu kurallardan biri destek Ol¢iitii digeri ise giiven olgitiidiir. Destek olgiitii
incelenen olaylarin ne kadar tekrarlandigini gostermektedir. Destek olgiitii, formiil 1.1°de

gosterildigi gibi hesaplanmaktadir. (Yasasinoglu, 2019)

Destek (A—B) =245 (1.1)

Giiven Olgiitii ise birinci olay1 gerceklestiren degerlerin ikinci bir olay1
gerceklestirme olasiligini gostermektedir. Giiven olgiitii, formiil 1.2°de gosterildigi gibi

hesaplanmaktadir. (Yasasinoglu, 2019)
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_Sayi(A,B)

Giiven (A—B) = Say1 ()

(1.2)

Ardisik Zamanh Oriintiiler:

Ardisik zaman Oriintiileri birbirleri ile baglantili olarak farkli zaman dilimlerinde
meydana gelmis olan olaylarin birbirleri ile iliskilerinin belirlenmesi i¢in kullanilan bir

yontemdir. (Simsek Giirsoy, 2009)

1.4.2. Kiimeleme Yontemleri

Kiimele yontemlerinde amag¢ benzer Ozelliklere sahip veya birbirlerine mesafe
olarak yakin degiskenlerin gruplandirilarak ayristirilmasini saglamaktir. Kiimelemenin
belirgin olabilmesi i¢in veriler arasindaki benzerlik ve farkin olduk¢a biiylik olmasi
gerekmektedir. Siniflandirma yontemleri farkli olarak kiimeleme yontemleri belirgin
kiime sayist yoktur. Kiimeleme yontemleri verilerin karakteristik ozelliklerine ve
uzakliklarina goére kiime sayilarini belirlerken, siniflandirma da onceden belirlenmis
smiflar mevcuttur. Kiimeleme yontemleri genel olarak ekonomi, piyasa, tip, biyoloji ve
antropoloji alanlarinda yaygimn olarak kullanilmaktadir. Verilerin birbirleri ile olan

uzakliklar1 formiil 1.3, 1.4 ve 1.5’te gosterildigi gibi hesaplanmaktadir (Tan, 2005).

X = (X1, X2, ...... , Xn). y=(Y1, VY2 ....... ,Yn)

Oklid Uzaklig

d(x, y) = VL1 (xi — yi)? (1.3)

Manhattan Uzaklig1

d(x, y) = Xitalx — yil (1.4)

Minkowski Uzaklig1

d(x, y) = [Z1 | = il ™] /m (L5)
Hiyerarsik Kiimeleme Yontemleri:

1. K-En Yakin Komsu Algoritmasi

Bu algoritma verilerden olusan kiimelerin arasindaki mesafenin en az oldugu

durumlarda kullanilmaktadir. Kiimeler arasindaki mesafeyi ise yukarida 1.3, 1.4 ve 1.5
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formiillerinden herhangi biri ile kullanilarak bulunabilir. Bu formiillerden biri ile
hesaplanan min d(x, y) degeri birbirine yakin olan iki kiimenin mesafesini
belirlemektedir. Biitiin veriler i¢in bu islem tekrarlandiktan sonra olusturulacak olan
benzerlik, uzaklik, tablosunda birbirine benzeyen gozlemler tekrar bir kiime olusturarak
yeniden bir benzerlik, mesafe Olgiisii belirlenmektedir. Bu durumda algoritma da
kullanilacak veri setinde gozlem degerlerinin fazla olmasi biiyiik bir zaman kaybina

neden olmaktadir (Dunham, 2002).
2. K-En Uzak Komsu Algoritmasi

Bu algoritmada ise olusturulan kiimelerin birbirlerine en uzak olan mesafelerde
bulunan degerleri secilir (Ozkan, 2008). K-en yakin komsu algoritmasinda oldugu gibi
degiskenler arasindaki uzakliklardan yola c¢ikarak en yakin olanlar ile ilk kiime
olusturulduktan sonra tekrar uzakliklar hesaplanarak en uzak mesafelerdeki degerler
kullanilarak k degerleri olusturulur ve bu degerler icerisinde en uzak degere sahip k degeri

kiimeler arasindaki uzaklik olarak kabul edilir. (Kuru, 2019)

Veri setindeki u¢ degerlere karsi oldukga hassas olan bu algoritma biiyiik veri
setlerini parcalarina ayirdiktan sonra kiimeleme yapmaktadir (Guha, Rastogi ve Shim,

1998).
Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Yontemleri:
K-Ortalamalar Yontemi:

Veri setindeki biitiin degiskenlerin bagimsiz degisken olarak varsayildigi bir
tekniktir. Biitiin verileri daha 6nce belirlenen k adet kiimeye dahil olmaktadir (Akkiigiik,
2011).

K-Ortalamalar yontemi uygulama asamalari:

- K adet birimin rassal olarak kiime merkezi secilmelidir. Kiime merkezi se¢imi

Formiil 1.6 ile hesaplanmaktadir.
1
Mg = N—kZivzkl Xik (16)
- Kiimeler i¢i degisim i¢in formiil 1.7 kullanilir.

e? = Nk (xy — My)? (1.7)
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- Kiimeler uzayini hesaplamak icin ise kiimeler i¢i degisimlerin hata kareleri

toplami1 alinarak hesaplanir. Formiil 1.8 de gosterilmistir.
EZ =YK, e (1.8)

Veri setindeki biitiin degerler en yakin kiimeye atanir ve kiime merkezleri tekrar
hesaplanir. Bu islem oOnceden hesaplanan merkez degerinin aynisi ¢ikana kadar

tekrarlanir. (Sariman, 2011)

1.4.3. Smiflandirma Yontemleri

Siniflandirma yontemleri verilerin ortak 6zelliklerine gore hangi sinifta olacagini
tahmin etmek icin kullanilan yontemlerdir. Genel olarak sade yapida bir model olarak
olusturan siiflandirma yontemleri gruplandirilmis veriler hakkinda bir yorum yapabilme
firsat1 verirken ayni zamanda bagimsiz degiskenlerin bilinmesi halinde de bagimli
degisken hakkinda 6ngdrii yapabilme firsati da vermektedir. Bir¢ok alanda kullanilan
siiflandirma teknikleri veri yiginlarinin giderek artmasi ve gelisen makine ve istatistiki
teknikler ile birlikte siniflandirmanin haricinde bilim insanlari tarafindan gelecegi tahmin
etmek icin veya karsilasilabilecek vakalardan en faydali sonuca ulagsmak icin de

kullanilmistir (Ye, 2003).

Siniflandirma yontemlerinde mevcut verilerdeki degiskenler dikkate alinarak farkli
farkli alanlarda bulunan ayni ozelliklerdeki veriler birlestirilmeye calisilmistir. Bu
yontem ilk kesfedildiginde biiylik veri haznelerinden mantikli bir sonug ¢ikarmak i¢in
kullanilmigtir. Zamanla yapay zekanin da gelismesi ile arastirmacilar eldeki veriler ile
gelecek hakkinda Ongoriide bulunmaya baglamis ve amaglart dogrultusunda hareket
etmek i¢in kullanmiglardir. Fakat ongoriide siniflandirma, gelecek icin tahmin edilen
belirli bir davranisa ya da belirli bir degere gore yapilmistir. Fakat 6ngorii isleminde
yapilan siniflandirmanin dogru olup olmadigini test etmenin tek yolu “bekle ve gor”
prensibine dayanmaktadir. Ornek olarak deprem tahmini ve turizm sirketi miisterilerinden
hangilerinin bu yaz yurt disinda tatil yapmak isteyeceginin belirlenmesi verilebilir.
Siiflandirma modelleri ile regresyon modelleri arasindaki temel farkligi ise bagimli
degiskenin kategorik veya siirekli olmasi olusturmaktadir. Ciinkii bagimli degisken

stirekli ise analize regresyon modeli uygulanmalidir (Farboudi, 2009).
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Yapay Sinir Aglar::

Insan beyninin yapisindan hareketle 1943 yilinda ilk ¢alisma McCulloch ve
arkadaslar1 tarafindan yapilmistir. Yapay sinir aglart kendini yenileyebilen
algoritmalardir ve siniflandirma, optimizasyon, iliski kurabilme, eksik veri ile ¢alisabilme
ve ornek veriler sayesinde Ogrenme becerisi kazanabilme ozelliklerine sahiptir. Bu
yontem model tahmin etmede kullanildig1 i¢in net sonuglar vermemektedir. Diger
modeller ile karsilastirildiginda ise yapay sinir aglarinda kullanilan veri setlerinde daha
fazla degisen yer almaktadir. Bu 6zelligi sayesinde daha karmasik verileri daha basit bir

sekilde modelleyebilmektedir.

Girdi katmani, gizli katmani ve ¢ikis katmani olmak {izere birbiri ile baglantili 3

katmandan olusan yapay sinir aglarinin katmanlar1 Sekil 1.2°de gosterilmistir.

“ ::‘: ):: » . Cikti Katmani
ReKSHS

Gizli Katmanlar

Girdi Katmani

Sekil 1.2. Ornek Bir Yapay Sinir Ag1 Yapist
Kaynak: Patika Akademi, https://academy.patika.dev/blogs/detail/yapay-sinir-aglariys

Girdi katmaninda elde bulunan veriler ilgili agirliklar ile ¢arpildiktan sonra sinir
aglart ile eslenerek sisteme dahil edilir. Gizli katman girdi ile ¢ikt1 arasinda iliski
olmadiginda aralarindaki iliskiyi agiklamada kullanilmaktadir. Bazen bir bazen de birden
fazla katmandan olusabilmektedir. Bu katmanda islenen veriler ¢ikti katmanina génderilir

(Celik, 2009).
Genetik Algoritmalar:

John Holland ve arkadaslar1 zor ve karmasik olan problemlerde kolay bir ¢oziime
ulagsmak i¢in 1960’11 yillarda Darwin’in evrim teorisinden esinlenerek arama ve
optimizasyon teknigi olan bu algoritmay1 gelistirmislerdir. Bu algoritmada amag canli
varliklardaki 6zellikleri bilgisayar ortaminda taklit ederek model olusturmaktir. Bircok

uygulama alaninda yer bulan bu algoritma otomatik programlama, ekonomi, ekoloji,
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tiretim hatt1 yerlesimi ve 6grenme kabiliyetli makineler alanlarinda sik¢a kullanilmaktadir

(Duygu, 2021).
Bellek Tabanh Siniflandirma:

Bellek tabanli smiflandirma teknolojinin gelisimi iizerine bilgisayar tabanli
algoritmalarinda gelismesi iizerine dnem kazanmis bir madencilik yontemidir. Sistem
performans yonetimi, iggiicii kullanim stratejisi, kredi skorlama sistemleri ve performans

tahminlime vb. islemlerde kullanilmaktadir. (Duygu, 2021).

1.5. VERI MADENCILiGINDE KARAR AGACLARI

Karar Agaglar1 modelleri parametrik olmayan, fazlaca hesap gerektirmeyen ayrica
smiflama ve regresyon yontemlerinde kullanilabilen bir tekniktir. Karar agaglar1 hangi
sinifa ait oldugu bilinen bir veriden tlimevarim uygulamasiyla 6grenilen aga¢ modelinde
bir karar yapisidir (Sun J. And Li H., 2008). Bu yontem karmasik ve biiyiik verilere karar
kurallar1 uygulayarak bolme islemi gerceklestirilip benzer verilerin bir araya getirilerek
gruplandirilmasidir. Karar agaglarinda genel amag¢ genelleme hatasini minimize ederek
en uygun karar agacini elde etmektir (Ercan, 2017). Agag yapisina benzerliginden dolay1
kolay anlasilan bir yapiya sahiptir. Tahmin edici ve tanimlayici yontemler igin de

kullanilabilmesinden dolay1 en ¢ok tercih edilen algoritmalar arasindadir.

Karar agacinin yapist kok ve diigiimlerden baslayarak 6zelliklerine gore alt dallara
dagilim gostermektedir. Dagilim sonucunda en uygun ¢oziime kadar bu islem stirdiirtiliip

analiz tamamlanmaktadir (Ercan, 2017).

Sekil 1.3 de ornek bir karar agaci lizerinde kok diigiim dallar ve yapraklar

gosterilmektedir
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Sekil 1.3. Ornek Karar Agaci (H., F. Dalkilig, 2015)

Yukaridaki 6rnek karar agacindan da anlasilacagi lizere veri setindeki tiim
gbzlemleri kapsayan bir degisken kok degisken olarak secilir. Alt gruplara ayrilarak
bogumlar (diiglim) vasitasiyla asagiya dogru inilir. Bu ara diigiimler “internal node/non-
terminal node” olarak adlandirilmaktadir (Hssina, vd., 2014). Asagiya dogru inilirken her
diigimde test edilir ve agacin veri kaybetmesi Onlenir. Sonug olarak hi¢bir boliinmenin
gerceklesmedigi veya boliinmelerin herhangi bir iyilesmeye yol agmadigr adimda durur

ve yapraklar ile aga¢ formasyonu son bulur (Berry, 2004).

Karar agaglarinda bulunan her ara diigiimiin kok diiglime olan uzakligina diizey,
mertebe veya derinlik denilmektedir (Bayhan, 2021). Kok diigiimiin derinligi ise bire
esittir (Sevimli, 2015). Derinlik veya diizey sayilarindaki artis agacin karmasikligini da
artirmaktadir (Dahan vd., 2014).

1.5.1. Karar Agaclarimin Avantaj ve Dezavantajlar:

Karar agaclariin avantajlar1 asagidaki gibi siralanabilir;

1. Kolay analiz edilmesi,

2. Parametrik istatistiki yontemlerin zorunlu sartlarii  (normal dagilim,
varyanslarin homojenligi vb.) saglamasina gerek yoktur (Bayhan 2021).

3. Maliyetlerinin diisiik olmasi,

4. Givenilirlik seviyesinin yiiksek olmasi,
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5. Veri tabani sistemleri ile kolayca entegre edilmesi,
6. Givenilirliklerinin iyi olmasi,

7. Kolay yorumlanabilmesi.

gibi etmenlerinden dolay1 yaygin bir kullanima sahiptir. Ogrenilebilmesi agisindan da
basit bir yapida olmasi uygulanabilirlik agisindan avantaj saglamaktadir. Kullanim
alanlar1 gdz oniine alindiginda ¢ok genis bir alana sahiptir. Ozellikle biiyiikk veri
yiginlarinin smiflandirilmasinda ve hatali verilerin bulundugu durumlarda ¢6ziim

saglamaktadir (Aitkenhead, 2008).

Istatistiki yontemlerde veri setinin tiiriine gdre kullanilacak yontem degiskenlik
gosterirken karar agaglarinda kullanilan bazi yontemlerde (CART, Chaid, Mars vb.)

degiskenin tiirti kullanilacak yontemi degistirmemektedir (Sevimli Saitoglu, 2015).

Degiskenlerin asir1 farklilik icerdigi veri setlerinde boliinme de fazla olacagindan
dolay1 yapraklar da (u¢ diigiim) fazla olacaktir. Bu farkliliktan kaynakli olarak ug
diigimlerde bulunan degisken sayisi da az olacagindan siniflandirmanin giivenilirligi de

daha az olabilmektedir (Giilpinar, 2008).

Karar agaglarinda kullanilan veri setlerindeki degisim karsisinda agag¢ yapisi
tiimden degisim gdsterecegi i¢in ongoril yapabilmek diger yontemlere gore daha zayiftir

(James, vd., 2013).

1.5.2. Karar Agaclarimin Tiirleri

1. ID3 Algoritmasi:

J. Ross Quinlan tarafindan 1970’lerin sonunda gelistirilmis olan algoritma daha kisa
hesaplar ile biiylime ve budama olmak iizere sade bir agac olusturmay1 amaglamaktadir.
Veri setindeki mevcut verilerin birbiriyle olan farkliliklarindan yararlanarak ¢alisan bir

algoritmadir. Bu farkliliklarin 6l¢timiine entropi 6l¢iisii (belirsizlik 6l¢iisii) denilmektedir.

Bu algoritmada karar agaclari, 6zellik ve amaca gore diiglim ve yapraklardan olusan
bir siniflandirma algoritmasidir. Bhardwaj ve Vatta (2013) yilinda yaptigi siirekli
degiskenler iizerine ¢alismasinda kabul edilebilir bir sonu¢ vermedigini saptamistir. Yani
anlamli bir sonuca ulagsmak i¢in bagimli ve bagimsiz degerlerin kategorik degiskenlerden

olusmas1 gerekmektedir (Sevimli, 2015). Siniflandirma temelli islem yiiriittiigi i¢in bu
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algoritmanin zayif yonlerinden biridir. Siniflamadaki amaci ise en ayirici 6zellige sahip
degiskeni bulmaya caligmaktadir. Bu degiskeni bulurken ise entropi degerinden
faydalanmaktadir. Ayrica kayip gozlem ve giiriiltii igeren veri setlerinde performansinin
zaylf olmasi, dallanma da kullanilan entropi kriterinin dogru bir smiflandirma
yapamayacagi ve degiskenlerdeki kategorilerin artmasi entropi degerini diisiirdligli i¢in
giivenilir karar verilememektedir. Biiylik ve ayrintili verilerin oldugu calismalarda ise
dogru sonu¢ veremeyecegi i¢in On isleme isleminin daha detayli yapilmasi
gerekmektedir. Goriilen bu eksiklikler iizerine ID3 algoritmasi bilim ¢evreleri tarafindan
tam olarak benimsenemedigi goriilmiistiir. Fakat ID3 algoritmasinin eksikliklerinin
diizeltilmesi ve gelistirilmesi amaciyla bir¢ok algoritmanin da temeli atilmigtir (Sevimli,

2015).
2. C4.5 Algoritmasi:

J. Ross Quinlan tarafindan ID3 algoritmasindaki eksikleri gidererek daha dogru bir
smiflandirma yapmak icin gelistirilmistir. Bu algoritmada siirekli degiskenler 6n
islemlerden gegerek boliinme icin uygun hale getirilip kullanildigi, ayrica kayip gézlem
degerlerini de dngorerek analizde kullanabilmektedir. Bu agidan ID3 algoritmasina gore

daha anlamli ve duyarlidir.

Ayrica bu algoritma entropi degerini hesaplarken kayip degerleri disarida birakarak
islem yapmakta olup veri setinin homojenligi konusunda avantaj saglamaktadir (Sing ve

Gupta, 2014).
3. Quest Algoritmasi:

Ikili bir karar agac1 yapist kullanan bir algoritmadir (W. Y. Loh and Y. S. Shih,
1997). Tek degiskenli ve dogrusal kombinasyonlu boliinmeleri desteklemekte olup,
boliinme asamalarinda degiskenler arasindaki iligki ve degisken tiirline bagli olarak
Varyans analizi, Levene testi veya Ki-Kare testi ile hesaplamalar yapilmaktadir.
Olusumunda degisken secimi ve boliinmeyi yapamadigi icin ayri ayri ele almaktadir.
Maliyeti disiirdiigii i¢in ve yanli secimleri genel hale getirdigi icin gelistirilmistir

(Coskun ve Biilbiil, 2019).
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1.5.3. Karar Agaclarimin Olusum Siirecleri

Karar agaclar1 olusum siiregleri olarak temelde iki adimda meydana gelmektedir.
Birinci adim 6grenme basamagidir. Bu adimda daha 6nceden bilinen egitim verisinin
(6rnek veri) model olusturmak i¢in siiflama algoritmalar tarafindan ¢oziimlenmesidir.
Ikinci adim ise karar agacinin veya smiflama algoritmasmin dogrulugunun test edildigi
simiflamadir. Diger bir ifade ile karar agaclari agacin olusturulmas: ve budama
asamalarindan olusmaktadir. Agacin olusturulmasi i¢in ilk islem olarak en iyi béliinmeyi
saglayacak girdi degiskenine karar vermektir. Bu ilk boliinme agacin formasyonunu ¢ok
etkiledigi i¢in en Onemli asamasidir. Kok diiglimden ayrilan ara diigiimler, veri
simiflandirmasimi  daha homojen gruplara ayirarak devam eder. Bdliinmenin

gerceklesmedigi durumda ise sona erer (Giiner, 2014).

Bir 6rnek lizerinden karar agaci algoritmasi ilkelerini inceleyelim.

Tablo 1.4. Ornek Veri Seti

Cinsiyet Kilo Boy Beden
K 47 170 Orta
E 48 150 Kigiik
K 52 158 Orta
K 56 164 Orta
E 58 160 Kiigiik
E 60 159 Orta
K 61 162 Kiiciik
K 62 174 Orta
E 67 168 Orta
K 68 177 Biiyiik
K 71 170 Orta
E 73 165 Kiigiik
E 84 175 Orta
E 85 190 Biiyiik
E 97 180 Biiyiik

Kaynak: (Silahtaroglu, 2020)
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Bu 6rnek veri setimizde beden degiskeni bagimli degisken olarak diigiinelim. Diger
degiskenlerimiz (boy, kilo, cinsiyet) ise diiglimlerimizi temsil edecektir. Karar agacina
baslarken yukarida da dedigimiz gibi en 6nemli nokta kok diigiimii tespit etmektir. Cilinkii
kok diiglime gore aga¢ formasyonu degismektedir. Bu asamada kendimize soracagimiz
soru su olmali; dyle bir degisken se¢meliyim ki verilen yanit ne olursa olsun, diger
degiskenlerle kiyaslandiginda elimizdeki veri tabanini kabaca iki esit parcaya bdlsiin
(Silahtaroglu, 2020). Segilen kok diigiimiine bagli olarak agag tiirlerinde fark olmasi
muhtemeldir. Amacimiz anlasilabilir ve dogru olan siniflandirmay1 olusturmaktir. Bazen
veri setimizdeki degisken sayisinin fazla olmasi aga¢ formasyonlarin da benzerlik
gosterebilir (Silahtaroglu, 2020). Sekil 1.4’te kok digim olarak boy degisken

secildiginde olusacak karar agaci formasyonu gosterilmektedir.

160<boy<164 %\(18’ Sa<bov<l90
Cinsiyet Cmsn et Kilo
2& \Erkel-. Kadin xn\a\ / l\

ugiik Biyiik Kiigik Orta Biyik

Kiigitk Orta Biyiik

Sekil 1.4. Karar Agacit Formasyonu (Silahtaroglu, 2020)

Sekil 1.4°te goriildiigii lizere boy kok diiglimii ile baslanildigi i¢in cinsiyet ve kilo

sorular1 birden fazla ara diiglime sorulmaktadir (Silahtaroglu, 2020).

Agac formasyonu olusturulurken dallanma kriterleri bu asamada ¢ok Snemlidir.
Cinsiyet diigiimii sadece iki yone ayrilirken boy diigiimiinden ayrilacak olan dallarin
sayisinin ka¢ olacagi arastirmaciyr diisiindiirmektedir.  Ornek olarak biitiin boy
uzunluklar1 i¢in dallanma mi1 olacak? Yoksa araliklara mi boliinecek? Aralilara

boliindiigii durumlarda kadin ve erkek i¢in bu farkli olacaktir (Silahtaroglu, 2020).

Fakat kok diiglim i¢in cinsiyet degiskeninden baslanirsa boy ve kilo sorulart her

cinsiyet i¢in sadece bir defa sorularak dallara ayrilacaktir (Silahtaroglu, 2020).
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Sekil 1.5. Karar Agaci Formasyonu (Silahtaroglu, 2020)

Sekil 1.5’te goriildiigi tlizere kok diiglimiin farklilasmasi sonucunda agag
formasyonu degismektedir. Daha anlasilir ve basit bir formasyon olusturmak i¢in kok

diiglim daha genel bir ayrima tabi olabilecek bir degisken olmalidir (Silahtaroglu, 2020).

1.5.4. Karar Agaclarinin Budanmasi

Karar agacglart homojen alt gruplara ayrilmak i¢in fazlaca bdliinme
gerceklestirmektedir. Veri sayisinin az oldugu durumlarda bu boliinmelere bagl olarak
asirt uyum ve asir1 6grenme problemleri karsimiza ¢ikmaktadir (Kretowski, 2019). Asiri
uyum ve asirt 0grenmenin olmasi yeni eklenecek degiskenlerin aga¢ yapisi iginde kotii

bir performans sergilemesine yol agacaktir (Strobl, vd., 2009).

Bu durumda karar agaglarinin giivenilir ve gercek¢i olabilmesi igin agag
olusturulurken ya da agac olusturulduktan sonra yapilmasi gereken islemlerden bir tanesi
de budama islemidir. Budama islemi kisaca agagta olusmus sonucu etkilemeyen ve
smiflandirmaya herhangi bir katkisi olmayan dallarin agagtan alinmasidir. Yani gereksiz
ayrintilarin sonugtan ¢ikarilmasi islemidir (Silahtaroglu, 2020). Veri sayis1 ve degisken
sayilarinin fazla olmasi aga¢ formasyonu iizerinde bir¢ok diigiim ve dallanmaya neden
olacaktir. Bu da yapraklarda olusan veri sayisinda azalmaya neden olacaktir. Ayrica karar

agacinin hassasiyetini de azaltacaktir (Cabena, 1998).

Budama islemleri iki yerde yapilmaktadir:
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1- Agac olusum asamasinda iken daha c¢ok diigiim ve dallanma olusumunu
engellemek i¢in yapilmaktadir. Bu duruma 6n budama (pre-pruning) islemi
denilmektedir.

2- Agac yapisina hi¢ dokunulmadan siire¢ tamamlanir ve sonrasinda budama
islemi yapilmaya baglanir ise bu durma son budama (post-pruning)

denilmektedir.

Olusturulan karar agacinin minimum derinlikte maksimum bilgiyi verdigini test
etmek i¢in model dogrulama GSlgiitiiniin olmasi1 gerekmekte olup, bu model kok, diigiim
ve dallanma kriterlerindeki se¢imlerde izledikleri yol bakimindan birbirlerinden
ayrilmaktadirlar. Karar agaglarinda kullanilan veriler genellikle non-parametrik oldugu
icin karar agaclarinin dogrulugu ve smiflandirma giiciinii 6lgmek icin dlgiitler
gelistirilmistir (Strobl, ve dig., 2009; De’ath ve Fabricius, 2009). CART algoritmasi i¢in

olusturulan 6lgiitler Tablo 1.5’te gosterilmektedir.

Tablo 1.5. Model Dogrulama Olgiitleri

Model Dogrulama Olgiitii Sln:;zgld; :lma Rﬁg;igﬁ”
En Kiigiik Maliyet-Karmasiklik Olgiitii v
En Kiigiik Hata-Karmasiklik Olgiitii v
Test Ornegi Olgiitii v v
Capraz Gegerlilik Olgiitii v v

Kaynak: Sevimli Saitoglu, Y. (2015).

Tablo 1.5 incelendiginde CART algoritmasinda kullanilabilecek bazi model
dogrulama olgiitlerinin smiflandirma agaclari i¢in, bazilarinin regresyon ve bazilarmin
ise hem smiflandirma hem de regresyon agaglari i¢in oldugu goriilmektedir. Bu
dogrulama Odlgiitlerinde ilk asamada maksimum agac¢ yapisina ulasilir ve akabinde
budama islemleri uygun model tiiriine gore u¢ diigiimlerden baslayacak sekilde budama
islemi baglatilir. Optimum agaca ulastiginda aga¢ formasyonu sonlandirilir. Optimum
budama seviyesine ulasildigini anlayabilmek igin ise test drnegi Olgiitii veya capraz

gegerlilik olgiiti kullanilmaktadir. (Bayhan, 2021).
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1.6. CART ALGORITMASI

CART algoritmasi; bilimsel aragtirmalarda kullanilan istatistiki analiz ve siniflama
tekniklerinin igerisindeki varsayimlarin fazla olmasindan dolay1 ve bu varsayimlarin
analiz imkanlarin1 kisitlamasindan dolay1 gelistirilen alternatif bir yontemdir (Temel,
Camdeviren, 2005). Yani parametrik olmayan bir istatistiksel metot olup, Breiman ve
arkadaglar1 tarafinda 1984 yilinda gelistirilmistir. Genel bir tanim yapilacak olursa CART
algoritmasi; boliinme kurallarina fazlaca degisken dahil ederek iki ug diiglime boliinmeyi
saglayip tekrarlanabilir bir sekilde siniflandirma ve regresyon yontemidir (Denison, vd.,
1998).

Bu yontem ile incelenecek bir ¢aligmada, bagimli degiskenin kategorik olmasi
durumunda smiflama agaglari, bagimli degiskenin siirekli olmasi durumunda ise bu
yontem regresyon agaglar1 olarak isimlendirilir. Temel amag olarak CART algoritmasi
homojen alt gruplar olusturmak ve gii¢lii tahminler yapabilmektir (Deconinck, Hancock,
2005).

CART algoritmasi olusum kisimlarina bakildiginda ise {i¢ kistmdan olugsmaktadir.
Bunlar max agacin olusturulmasi, uygun aga¢ genisliginin secilmesi ve olusturulan
agactan hareketle yeni verilerin simflandirilmasidir. Onceki béliimlerde bahsedildigi
lizere karar agaclarinda budama islemi 6n budama ve son budama olmak {izere iki tlirde
yapilmaktadir. Bu durumda CART algoritmasinda ilk asama da aga¢ max olgunluk
seviyesine ¢ikarilir ve sonra budama islemi gergeklestirilir. Bu sayede asirt uyum

sorunundan ka¢inilmis olmaktadir (Timofeev, 2004).

1.6.1. CART Algoritmasinin Avantaj ve Dezavantajlar

CART algoritmasinin avantaj ve dezavantajlar1 agagidaki gibi siralanabilir;

- CART algoritmast diger istatistik analizlerinden farkli olarak bagiml degisken
ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligki yapisini incelemekle yetinmeyip
bagimsiz degiskenlerin birbirleri ile olan iliskilerini de inceleyen bir

algoritmadir.
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Yapilacak analizin konusuna gore aga¢ yapisint sekillendirdiginden ayrica
kategorik ve siirekli degiskenler i¢in uygulanabilir olmasindan dolay1 herhangi
bir veri setine rahatlikla uygulanabilmektedir.

Bir diger avantaji1 ise aga¢ formasyonuna benzerliginden basit anlasilabilir bir

yapida olup kapladig: alan olarak da az yer kaplamaktadir.

Basit anlasilabilir bir yapida olmasi bagimsiz degiskenlerin kademeli olarak ele

alinmasindan kaynakli olarak agacin karmasiklik yapisi azalmaktadir. Yani her diigiimde

boliinmeler 6nem sirasina, boliimlerine en 6nemli verisine gore yapilmaktadir. (Bayhan,

2021).

Standart bir veri setine sahip degiskenler iizerinde yapilacak degismeler
karsisinda bdoliinme kurali bu degismeden etkilenmemektedir. Yani veri
setindeki degerin karesi alinarak islem yapildigi zaman model sonucunu
etkilememektedir (Yohannes ve Webb, 1999).

Algoritmanin belki de en biiyiik avantajlarindan biri, biiyiik veri kiimelerini ve
bunun sonucunda ortaya ¢ikan yiiksek boyutluluk problemlerini kolayca ele
almasidir. Sonug olarak, analize dahil edilen bir¢ok degisken arasindan birkag
onemli degisken kullanilarak faydali sonuglar iiretilebilir. (Yohannes ve Webb,
1999).

CART algoritmas1 parametrik olmayan bir yontem oldugu igin parametrik
yontemlerin getirdigi varsayimlar olmadan da analiz yapma imkani sunmaktadir.
Ancak bu durumun avantaj m1 dezavantaj mi oldugu konusunda birgok tartisma

s0z konusudur (Shao ve Lunetta, 2012).

Ciinkii bu durumda o6rneklemin kiigiik olmasi ve popiilasyon hakkinda 6n bilgi

olmamasi durumunda parametrik olmayan yontemler kullanilmasinda avantaj sagladigi,

ancak parametrik yontemler ile benzer kosullar altinda kullanildiginda ise dayaniksiz ve

zayif bir analiz ¢iktis1 vermesinden dolay1 dezavantajli oldugu gozlemlenmistir (Karagoz,

2010). Bu agidan bakildiginda, parametrik varsayimlart saglayan 6rnek bir veri setine

sahip olunmasi durumunda, CART algoritmasmin kullanilmasi1 O6nerilmemektedir

(Yohannes ve Webb, 1999).

Calisilan o6rneklemdeki veri sayisinin az olmasi durumunda analizden ¢ikarilan

veya analize dahil edilen birimlerin bazi durumlarda sonuglari biiyiik oranda etkiledigi
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sonucuna vartlmistir. Bu durumda CART algoritmasinin kullanilmasi, 6zellikle kii¢tik bir
ornek setinin oldugu durumlarda, sonuglar tarafli oldugu igin 6nerilmez (Yohannes ve

Webb, 1999).

- CART algoritmasi bir tanimlayici metot oldugu icin giiven aralig1 ve anlamlilik
degerlerini elde etmek zordur. Bu yilizden dolayr yapilan islemlerin diger
istatistiki yontemler ile karsilastirilmasi 6nerilmektedir.

- Ayrica CART algoritmalarinda yalnizca bagimsiz degiskenlerin halihazirdaki
degerlerine goére tahminler yapmakta olup, bdylece bagimsiz degiskenin
anlamlilik degerleri ve giiven araliklar elde etmek zorlagsmaktadir. Bu sebeple
CART algoritmas1 ile yapilan hesaplamalarin diger istatistiki metotlarla

kiyaslanmasi onerilmistir (Speybroeck, 2012).

1.7. CART ALGORITMASINDA SINIFLANDIRMA AGACLARI

CART algoritmasi1 daha once de ifade edildigi iizere ikili aga¢ formasyonundan
olusan bir yapiya sahiptir. Bu ayrimi ise bagimsiz degisken safsizligi yani degisim
Ol¢iilerindeki degiskenlik kullanilarak hesaplanan oran ile segilmektedir. Degisken
olgiitlerinde gini, twoing, en kiiglik kareler sapmasi gibi bircok dallanma olgiitii
mevcuttur. Yalniz CART algoritmasi i¢in kullanilan dallanma 6lgiitleri gini ve twoing
olgiitleridir (Bayhan, 2021).

1.7.1. Gini Dallanma Olgiitii

Gini dallanma olciitli kok diigiimden baslanmak iizere her diigiimde en iyi
boliinmeyi aramaktadir. Bu boliinme oncelikle kok diiglim i¢in yapilarak devam eden
diigiimlerde de tekrarlanarak ug¢ diigimlere kadar devam ettirilmektedir. CART
algoritmasinda gini dallanma 6lgiitiine gore siniflandirma yapilabilmesi i¢in ilk agsamada
nitelik degerleri ikili olacak sekilde sag ve sol olarak gruplandirilmalidir. Ikinci asamada
ise nitelikleri ile ilgili olarak gini sol ve gini sag degerleri hesaplanmalidir. Gini sol ve

sag degerlerinin hesaplanmasi formiil 1.9 ve 1.10°da gosterilmektedir (Kuyucu, 2012).

Giniso = 1-3 (= )2 (1.9)

Tso1
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2
Gifigys = 1-2{.;1( Ri ) (1.10)

Tsag
k = Sinif Sayisi,
T = Bir Diigiimdeki Orneklem,
Tsol = Sol Diigiimdeki Orneklerin Sayis,
Tsaz = Sag Diigiimdeki Orneklerin Sayist,
Li = Sol Diigiimde i Kategorisindeki Orneklerin Sayis,
Ri = Sag Diigiimde i Kategorisindeki Orneklerin Sayisini ifade etmektedir.

Uciincii asama olarak gini sol ve sag degerleri hesaplandiktan sonra gini indeks

degeri hesaplanmaktadir.

Gini indeks degerinin hesaplanmasi formiil 1.11°de gosterilmektedir.
Ginij = = (Tsor X Ginisol + Tag X Gilisag) (1.11)

n = Veri Setindeki Satir Sayisi

Herbir degisken icin bu islemler tekrarlandiktan sonra gini indeks degeri diisiik olan
degiskenden dallara ayrilir. Her diigiimde bu islem tekrarlanarak aga¢ formasyonu devam

ettirilir. Kesin bir siniflandirma yapildigi zaman siire¢ durdurulur (Kuyucu, 2012).

1.7.2. Twoing Dallanma Olgiitii

Twoing dallanma o6lciitiinde ilk asamada aday boliinme tablosu olusturularak
degiskenlere iki sinif atanmaktadir. Yapilacak bu islemde amag, veri setini her asamada
ikiye bolerek agaci devam ettirmektir. Aday boliinme tablosunu agiklayacak olursak karar
agaclarinda dallanmanin iki tarafli oldugu ifade etmistik ama her zaman verilerimizin
nitelikleri iki pargadan olusmamaktadir. Bu asamada verilerimizin niteliklerine gore sol

ve sag olmak tizere iki parcaya bdlerek aday bdliinme tablosunu olusturulmaktadir (Lowe
ve Kulkarni, 2015).

Ikinci asamada olusturulan bu aday béliinme tablosunun her satir1 igin P, P(Cj/tL)

ve Pgr, P(Cj/tr) degerleri hesaplanir.

PL ve Pr= aday boliinme satirindaki niteligin olasilik dagilimini ifade etmektedir.
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P(CjltLy ve P(Cj/tr) ise hedef sinifimiz i¢in siniflandirilan degiskenlerin sol ve sag

smif icin olasilik dagilimini ifade etmektedir.
Cj = hedef siif degeri,
tL, tr = hedef siniftaki toplam degeri,
t = dallanmanin yapilacagi diiglimii ifade etmektedir.

Uciincii asamada ise her satir icin uygunluk dlgiitii hesaplanir. Uygunluk dlgiitii

formiil 1.12°de gosterilmistir.
P(sit) = 2PLPRYIL, |P(C)/tL) — P(C;/tR)| (1.12)
Bu islem tiim aday boliinme satirlari i¢in uygulanmaktadir.

Dordiincii agsamada ise uygunluk 6lgiitli en biiyiik olan satir secilerek kdkten sonra
dallanacak degisken olarak secilir. Her diiglimde bu islem tekrarlanarak aga¢ formasyonu
devam ettirilir. Kesin bir siniflandirma yapildigi zaman siire¢ durdurulur (Lowe ve
Kulkarni, 2015).

1.7.3. CART Algoritmasinin Teorik Uygulamasi

Aragtirmaci tarafindan rastgele olusturulan Tablo 1.6”daki veriler kullanilarak gini

ve twoing safsizlik ol¢iitleri kullanilarak CART algoritmasi karar agaci olusturulacaktir.

Tablo 1.6. Ornek Veri Seti

No Egitim Yas Cinsiyet Kabul
1 Orta Yash Erkek Evet
2 Tk Geng Erkek Hay1r
3 Yiiksek Orta Kadmn Hay1r
4 Orta Orta Erkek Evet
5 Tk Orta Erkek Evet
6 Yiiksek Yash Kadin Evet
7 Tk Geng Kadmn Hayir
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Gini Dallanma Olgiitii Teorik Uygulamasi

1. Adim: Ikili gruplandirma tablosu olusturulur.

Tablo 1.7. Ikili Gruplandirma Tablosu

Egitim Yas Cinsiyet
Kabul -
Ik Orta, Yiiksek Gen¢ | Orta, Yash | Kadin Erkek
Evet 1 3 0 4 1 3
Hayir 2 1 2 1 2 1
Toplam 3 4 2 5 3 4

2. Adim: Her degisken i¢in (1.9) ve (1.10)’daki formiiller kullanilarak Ginisol Ve

Ginisag degerleri hesaplanir.
Egitim degiskeni i¢in;
ini k L )2
Glnlsol = 1-Zi=1 (—)

Tso1

= 1-[(ILKEVET/iLK)2+[(1LKHAY|R/1LK)2] = 1-[(1/3)2+(2/3)2] =044

GiNisag = 1-2;;1( R{>2
=1-[(ORTA, YUKSEKEgver/ORTA,YUKSEK)*+(ORTA,YUKSEKHayir/ORTA, YUKSEK)?]
=1-[(3/4)+(1/4)] = 0.38

Yas degiskeni i¢in;
Giniso = 1-[(GENCever/GENC)?*+[(GENCHayir/GENC)?] = 1-[(0/2)%+(2/2)] = 0
GiNig,g = 1-[(ORTA,YASLIever/ORTA, YASLI)*+(ORTA,Y ASLInavir/ORTA,Y ASLI)?]
= 1-[(4/5)2+(1/5)%=0.32
Cinsiyet degiskeni i¢in;
Ginisol = 1-[(KADINgver/ KADIN)2+[(KADINnavir/ KADIN)?] = 1-[(1/3)%+(2/3)?] = 0.44
GiNig,z = 1-[(ERKEKever/ERKEK)?+(ERKEKHavIR/ERKEK)?] = 1-[(3/4)%+(1/4)?] = 0.38

3. Adim: Gini indeks degeri hesaplanmalidir. Her degisken i¢in (1.11)’deki formiil

kullanilarak indeks degeri hesaplanmaktadir.
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Ginij = = (Tsol X Giisol + Teag X GiNiag)
Egitim degiskeni i¢in;

Giniegitim = 1/7[(3*%0.44)+(4*0.38)] = 0.41
Yas degiskeni igin;

Ginlyag = 1/7[(2*0)+(5*0.32)] = 0.23

Cinsiyet degiskeni i¢in;

Ginicinsiyet = 1/7[(3*0.44)+(4*0.38)] = 0.41

4. Adim: En kii¢iik gini indeks degeri secilir ve kok diiglimden baslanilarak bu

degisken niteliklerinde ikiye ayrilarak aga¢ formasyonu olusmaya baglar.

KOK DUGUM

(1234567)

Yasg=Geng Yas=Orta Y ash

&
Sekil 1.6. Gini Karar Agact Formasyonu 1. Digiim

Sekil 1.6’da yas degiskeni en kiiclik indeks degerine sahip oldugu igin
siniflandirilmistir. Yas degiskeninin geng niteliklerine bakildig1 zaman (2 ve 7) tiimii i¢in
hedef degiskenleri yani kabul durumlar1 hayir oldugu i¢in kesin bir siniflama meydana
geldiginden aga¢ formasyonu orta,yaslt siniflandirmasindan devam ettirilecektir. Devam

ettirilirken Yasgene satirlari ¢ikarilarak yukarida belirtilen adimlar tekrar yapilacaktir.

Tablo 1.8. 2. ve 7. Satirlarin Cikarilmasi Ile Olusan Ornek Veri Seti

No Egitim Yas Cinsiyet Kabul
1 Orta Yash Erkek Evet
3 Yiiksek Orta Kadm Hay1r
4 Orta Orta Erkek Evet
5 Ik Orta Erkek Evet
6 Yiiksek Yash Kadin Evet
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Yeni seklini alan veri setimiz i¢in tekrar yukarida bahsedilen adimlar
gerceklestirilerek  ikili gruplandirma tablosu ve ginisot V€ QiNisaz  degerleri

hesaplanmaktadir.

Tablo 1.9. 2. ve 7. Satirlarin Cikarilmas1 Meydana Gelen ikili Gruplandirma Tablosu

Egitim Yas Cinsiyet
Kabul ik Yci)i;‘(tsi,k Geng (S){;ts?l, Kadin Erkek
EVET 1 3 2 2 1 3
HAYIR 0 1 1 0 1 0
TOPLAM 1 4 3 2 2 3

Tekrar biitiin degiskenlerimiz igin ginisol V€ giNisy degerleri,

Egitim degiskeni i¢in;

Giniso =0 Ginisaz = 0.38
Yas degiskeni i¢im;

Ginisol = 0.45 Ginis;z =0

Cinsiyet degiskeni i¢im;
Ginisol = 0.5 GiNisag = 0
Biitiin degiskenlerimiz i¢in indeks degerleri,
GiNiegitim = 0.30
Giniyas = 0.27
Ginicinsiyet = 0.20
olarak hesaplanmaktadir.

Yeni hesaplanan gini indeks degerlerine bakildiginda en kiigiik indeks degerine
sahip olan cinsiyet degiskeninin niteliklerine gore dallanmanin gergeklesecegini

gormekteyiz.
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KOK DUGUM

(1234,5,67)

Yas=Geng Yas=Orta Yash

A DUGUMU

(13456)

Cinsiyet=Erkek Cinsiyet=Kadin

B DUGOMU
G.6)

Sekil 1.7. Karar Agaci Formasyon 2. Digiim

Cinsiyet degiskeninin erkek niteliklerine bakildig1 zaman (1,4,5) tiimii i¢in hedef
degiskenleri yani kabul durumlari evet oldugu i¢in kesin bir siniflama meydana
geldiginden aga¢ formasyonu kadin smiflandirmasindan devam ettirilecektir. Devam

ettirilirken Cinsiyeterkek satirlari ¢ikarilarak yukarida belirtilen adimlar tekrar yapilacaktir.

Tablo 1.10. 1.4. ve 5. Satirlarin Cikarilmast Meydana Gelen Ornek Veri Seti

No Egitim Yas Cinsiyet Kabul
3 Yiiksek Orta Kadin Hay1r
6 Yiiksek Yasl Kadin Evet

Yeni seklini alan veri setimiz icin tekrar yukarida bahsedilen adimlar
gerceklestirilerek  ikili gruplandirma tablosu ve ginisot V€ Qinisaz  degerleri

hesaplanmaktadir.

Tekrar hesaplamalar yapildiktan sonra yas degiskeni en kiigiik indeks degerine
sahip olmaktadir. Yas degiskeninin de kabul degiskeninde evet ve hayir diye ikiye
ayrilmasindan dolay1 kesin bir siniflandirma olusturmasindan aga¢ formasyonu burada

durmaktadir. Aga¢ formasyonun son hali Sekil 1.8’de gosterilmektedir.
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Yas=Orta Yash

Cinsiyet=Erkek

Yags=Yagh

Twoing Dallanma Olgiitii Teorik Uygulamasi

Arastirmaci tarafindan rastgele olusturulan Twoing dallanma 6lgiitii i¢in tekrar

Tablo 1.6°daki 6rnek veri seti kullanilarak karar agaci olusturulacaktir.

1. Adim: Aday boliinme tablosu olusturulur.

Tablo 1.11. Aday Boliinme Tablosu

Cinsiyeterkek

Sekil 1.8. Karar Agaci Formasyon Son Hali

Cinsiyetkadn

Aday Béliinme L
1 Egitimii Egitimorta,viksek
2 Egitimorta Egitimin viiksek
3 Egitimyiisek Egitimi orta
4 Yasageng
5 Yasorta Y asGeng,vash
6 Yasyash
7
8

C i ns iyetKadln

PL=3/7=0,42

2. Adim: Olusturulan aday béliinme tablosunun her satir1 igin P, P(Cj/t.) ve Pg,
P(Cj/tz) degerleri hesaplanir. Yukarida bahsedildigi iizere P 1. Aday boliinme

satirindaki niteligin tiim degiskenlerimize oranini ifade etmektedir. Yani;

Pr=4/7=0,57

Cinsiyetenek
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P(Cj/tL) ise hedef simifimiz i¢in simiflandirilan degiskenlerin sol ve sag smif igin

olasilik dagilimini ifade etmektedir. Yani her degisken hedef sinifimizda iki nitelige sahip

ya evet yada hayir, j ‘de bizim bu degerlere karsilik gelen sayisal ifadelerdir.

=3

Pevet/ TL= 1/3= 0,33

Ayni islemler sag taraf i¢inde tekrarlanir.

tr=4

Pevet/ TR=3/4=0,75

PHaylr/TL: 2/320,66

PHaylr/TR:l/4:O,25

Bu islemler biitin aday boliinme satirlari igin uygulanip t. ve tr tablolar

olusturulacaktir.

Tablo 1.12. tL Tablosu

1. Kat

Evet

Hayr

Biﬁgii/ne Sayisi Sayis1  Sayisi Peved T Prayr/ T

1 3 0,42 1 2 0,33 0,66

2 2 028 2 0 1 5

3 2 0,28 1 1 0,5 0,5

4 2 028 0 2 0 1

5 3 042 2 1 0,66 0,33

6 2 028 2 0 1 5

7 4 0,57 3 1 0,75 0,25

8 3 0,42 1 2 0,33 0,66
Tablo 1.13. tR Tablosu

B(ﬁgii/ne ts':aa)}flif Pr SEa\;f?:l IS—I:;;ISI; Peve! TR PHay/ TR

1 4 057 3 1 0,75 0,25

2 S 0,71 2 3 0,4 0,6

3 5 071 3 2 0,6 0.4

4 5 0,71 4 1 0,8 0.2

5 4 0,57 2 2 0,5 05

6 5 071 2 3 0,4 0.6

7 3 042 1 2 033 066

8 4 057 3 1 0,75 0,25

3. Admm: Tablo 1.11 ve 1.12” de hesaplanan degerler ile her aday boliinme satir

icin Formiil 1.12 ile uygunluk 6l¢iitii hesaplanir.

P(s/t) = 2PLPRYIL L |P(C)/tL) — P(C/tR)|
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1. aday boliinme satiri i¢in;

P(1/t) = 2*%0,42%0,57*[ | (0,33-0,75) | +](0,66-0,25) | 1= 0,39

2. aday boliinme satir1 i¢in;

W(2/t) = 2*%0,28*0,71*[ | (1-0,4) |+ | (0-0,6) |]= 0,47

Biitiin aday boliinme satirlar1 i¢in yapilan hesaplamalart Tablo 1.14°te

gosterilmistir.

Tablo 1.14. Uygunluk Olgiitii Tablosu

Aday Boliinme Y(s/t)
0,39
0,47
0,07
0,63
0,15
0,83
0,39
0,39

O |IN[OjO | DWW |DN|PF

4. Adim: uygunluk 0l¢iitii en biiylik olan aday bolinme satir1 kokten sonra

dallanacak olan nitelikleri olusturur.

KOK DUGUM

(12345.67)

A DUGUMU

(2345.78)

Sekil 1.9. Twoing Karar Agaci Formasyonu 1. Diigiim

Sekil 1.9’da yas degiskeni en biiyiik uygunluk Olgiitiine sahip oldugu igin

siniflandirilmistir. Yas degiskeninin yasli niteliklerine bakildigi zaman (1 ve 6) tiimii i¢in
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hedef degiskenleri yani kabul durumlari evet oldugu i¢in kesin bir siniflama meydana

geldiginden agag formasyonu geng, orta siniflandirmasindan devam ettirilecektir. Devam

ettirilirken Yasyagl satirlari ¢ikarilarak yukarida belirtilen adimlar tekrar yapilacaktir.

Yukarida belirtilen adimlar tekrarlandigi zaman olusan aday boliinme tablosu ve

uygunluk 6l¢iisii tablosu gosterilmistir.

Tablo 1.15. Aday Boliinme Tablosu

Aday Boliinme L8 tr

1 Egitimii Egitimora, viiksek
2 Egitimora Egitimi viiksek
3 Egitimyiiksek Egitimii ora
4 YasGene Yasorta

5 Yasorta Yasageng

7 Cinsiyetenex Cinsiyetgadin
8 Cinsiyetkadn Cinsiyetgrex

Tablo 1.16. Uygunluk Olgiitii Tablosu

Aday Boliinme

¥(s/t)

0,15

0,48

0,32

0,63

0,63

0,63

O N OB~ W[IN|PF

0,63

Tablo 1.16°da goriildiigii gibi 4, 5, 7, 8 aday bdliinme satirlarinin uygunluk Slgiileri

esit ¢ikmaktadir. Bu gibi durumlarda herhangi biri segilerek siniflandirma islemi yapilip

degiskenin niteliklerine gore dallanma gerceklestirilir.
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KOK DUGUM

(1234567)

Yag=Yash

Cinsiyet=Kadin Cinsiyet=Erkek

B DUGUMU
(24.5)

Sekil 1.10. Twoing Karar Agact Formasyonu 2. Diigiim

Sekil 1.10°da cinsiyet degiskeni tercih dilmis olup siniflandirilmistir. Cinsiyet
degiskeninin kadin niteliklerine bakildig1 zaman (3 ve 7) tiimii i¢in hedef degiskenleri
yani kabul durumlar1 hayir oldugu i¢in kesin bir siniflama meydana geldiginden agac
formasyonu erkek siniflandirmasindan devam ettirilecektir. Devam ettirilirken

Cinsiyetkaam satirlari ¢gikarilarak yukarida belirtilen adimlar tekrar yapilacaktir.

Yukarida belirtilen adimlar tekrarlandigi zaman yeniden olusan aday bdliinme

tablosu ve uygunluk 6l¢iisii tablosu gosterilmistir.

Tablo 1.17. Aday Boéliinme Tablosu

Aday Béliinme 'R tr

2 Egitimi Egitimora
4 YasGene Yasorta
5 Cinsiyeternek

Tablo 1.18. Uygunluk Olgiitii Tablosu

Aday Boliinme Y(s/t)
2 0,43
4 0,87
5 0

Uygunluk 6l¢iitii en biiyiik olan aday boliinme satirinin degigken niteliklerine gore

dallarina ayrilir.
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Yag=Yagh
ADOGOMD
233518

Cinsivet-Kadm Cinsiyet-Erkek

B DUGEMU
(24.5)

Yag=Geng Yayg=Orta

Sekil 1.11. Twoing Karar Agact Formasyonu Son Hali

Uygunluk 6l¢iisti en biiyiik olan aday boliinme satirina karsilik gelen degiskenin
niteliklerine bakildig1 zaman kabul degiskeninde evet ve hayir diye ikiye ayrilmasindan
dolay1 kesin bir siniflandirma olusturulmus ve agag formasyonu burada durmaktadir.

Agag formasyonun son hali sekil 1.11°de gosterilmektedir.

1.7.4. Gini ve Twoing Katsayillarimn Karsilastirnlmasi

Karar agaci algoritmalarinda kullanilacak olan dallanma 6lgiitii  agacin
performansini etkiledigi i¢in biiylik bir 6neme sahiptir. Dallanma Olgiitii segilirken

siiflandirma hatasinin en az oldugu 6l¢iitiin secilmesi gerekmektedir.

Literatiirde yapilan ¢aligmalarda iki 6l¢iitlinde hem benzer hem de farkli yonlerinin

oldugu ifade edilmistir.

Roman (2004) calismasinda iki dl¢iitiinde benzer sonuglar verdigini ve farkliliklarin
kok diiglime yakin diigiimlerde gozlenmedigini u¢ degerlerde gozlendigini ifade etmistir.
Degisken sayilarinin ve bagimli degiskenin niteliklerindeki azlik ve c¢okluk iki dlgiit
arasinda temel farklilig1 olusturmaktadir. Degisken sayilarinin az olmasi1 durumunda iki
Olciit arasinda benzer sonuclarin gozlendigi, aksi durumda farkliliklar meydana

gelmektedir.

Literatiir taramasinda da anlasildig: lizere yapilan bazi karsilastirmalarda bagiml
degiskenin siif degerlerinin az olmasi durumunda gini dallanma Ol¢iitiiniin daha iyi

sonuglar verdigini, fakat sinif ve degisken sayilarinin artmasi durumunda twoing
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dallanma 6l¢iitliniin daha basarili oldugu ifade edilmistir. Bunun temel sebebini ise Reddy
ve Vasu (2013) twoing dallanma o6lgiitlinde verilerin %350’sini ikiye ayirarak

kullanmasinin etkili oldugunu ileri siirmektedir.

Yapilan literatiir arastirmasindan ve yukarida 6rnek tizerinden de goriildiigii lizere
degisken sayisinin ve bagimli degiskendeki nitelik sayisinin az olmasi durumunda benzer
sonuclarin meydana geldigi fakat degiskenlerin artmasi durumunda ise twoing dallanma
Olciitiiniin  kullanilmasinin daha dogru olacagi yapilan literatiir arastirmasindan

anlagilmaktadir.
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IKINCi BOLUM

LOJISTIK REGRESYON ANALIZi

2.1. LOJISTIK REGRESYON ANALIZI

Lojistik regresyon analizi (1944) yilinda Berkson tarafindan ileri siiriilmiis bir
analiz metodudur. Bu metotta kullanilacak verilerin 6l¢ek diizeyleri (nominal, ordinal,
aralik ve oran) bilinmesi gerekmektedir. Ciinkii belirlenen 6lgek durumuna gore farkli
testler uygulanmaktadir ve analize uygun olmayan degerleri ayirt etmemize yaramaktadir.
Lojistik regresyon yontemlerinde kategorik bagimli degiskenler ile kategorik/sayisal
bagimsiz degiskenlerin aralarindaki iliskiyi agiklamaya yardimci olacak sekilde en uygun
modeli kurmak amaclanmaktadir. Kullanilan verilerin kategorik veya kesikli degerlerden
olugmasi lojistik regresyonu diger regresyon yontemlerine kiyas ile daha ¢ok
kullanilmasia sebep olmaktadir. Bu dogrultuda regresyon modeli olusturulurken ¢ok
degiskenli normallik, siireklilik ve esvaryanslilik gibi varsayimlar1 da dikkate almaksizin
analiz yapilabilmektedir (Bayram, 2015).

Yukarida belirtildigi iizere lojistik regresyon analizinin diger regresyon
analizlerinde kullanilan genel varsayimlar1 dikkate almadan analiz yapabilmektedir.
Fakat lojistik regresyonun kendi 6zelinde belli birtakim varsayimlari bulunmaktadir. Bu

varsayimlar:

1. Veri setinde eksik veya aykir1 degerler varsa bu degerler tespit edilerek gerekli
diizenleme islemi yapilarak analiz sonucunu etkilemesi onlenir.

2. Kategorik degiskenlerde verilerin frekans gruplari 1-5 arasinda olmalidir.

3. Lojistik regresyon analizi bagimsiz degiskenler ile sonu¢ degiskeninin logit
degeri arasinda dogrusal iliski oldugunu varsaymaktadir (Taskin, 2022).

4. Gozlem degerleri arasinda ¢oklu dogrusal baglanti olmamalidir.

Lojistik regresyon analizinin ¢ok fazla tercih edilmesini maddeler halinde

siralayabiliriz.

» Bagimsiz degiskenin kesikli/sayisal olmasi analiz i¢in bir engel
olusturmamaktadir.

» Analiz sonucunda parametrelerin yorumlanmasi oldukga rahattir.
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» Lojistik regresyon analizini yapabilmek icin bir¢ok istatistiki uygulama
mevcuttur. (Spss, Sas, R, Stata vb.)

» Bagimsiz degiskenlerin olasilik fonksiyonlarinin dagilimiyla alakali bir
sinirlamasi yoktur (Catal, 2021).

» Lojistik regresyon analizindeki biitiin olasiliklar sifir (0) ile bir (1) arasinda
degerler almaktadir.

» Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda illaki dogrusal iliski olacak diye bir
sart aranmamaktadir. Logaritmik doniistiirmeler yaparak iliskinin seklini

dogrusal hale getirip islemlerine devam eder.

Lojistik regresyonun kendine ait varsayimlarinin var olmasina ragmen dogrusal
regresyon ile arasinda farklarda bulunmaktadir. Bu farklart gosterir tablo 2.1 de

gosterilmektedir.

Tablo 2.1. Dogrusal Regresyon Modeli ile Lojistik Regresyon Analizi Arasindaki Fark
Tablosu

Dogrusal Regresyon Lojistik Regresyon

Modeli Analizi
Bagimli Degiskenin Siirekli Olmasi v X
Bagimli Degiskenin Kesikli Olmasi X v
Bagimli Degisken Degerinin Tahmin v X

Edilmesi

Bagimli  Degiskenin  Alabilecegi
Degerlerden  Birinin  Gergeklesme X v
Olasiliginin Tahmin Edilmesi

Bagimsiz Degiskenin Coklu Normal v
Dagilim Gostermesi Sarti

Kaynak: Selin Tagkin, Y. (2022).

Lojistik regresyon analizi olusturulduktan sonra model Ki-kare test istatistigi ile
anlamlilig1 test edilmektedir. Model biitiin olarak anlamliliginin yani sira parametre

katsayilarinin da anlamlilig1 Wald istatistigi ile test edilmektedir (Kalayci, 2014)

2.1.1. Lojistik Regresyon Analizinin Kullanildig1 Alanlar

Genellikle bagimli degiskenin iki kategoriden, neden/sonug iligiklerinin olustugu

analizlerde kullanilmaktadir. Ayrica dogrusal regresyon analizlerinde bagimli degiskenin
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stirekli (nicel) verilerden olusmasi ve normallik varsayimina dayandirilmasi, lojistik
regresyon analizlerinde de bu varsayimlarin gerekli olmamasi1 analizlerde kolaylik

saglamaktadir.

Zamanla geligsen istatistik paket programlar1 da lojistik regresyon analizlerinin
uygulanabilirlik alanlarini etkilemis ve bununla beraber yorumlanmasinin kolay ve
anlagilabilir bir sekilde 6zellikle tip alaninda ve diger disiplinlerde (sosyal bilimler, fen
bilimleri, veterinerlik, ekonomi, tasimacilik, pazarlama, meteoroloji, askeri konular vb.)

¢ok genis alanlara yayilmasina neden olmustur.

2.1.2. Lojistik Regresyonda Kullamlan Bazi1 Kavramlar

Lojistik Fonksiyonu:

Lojistik fonksiyonu; lojistik regresyon analizinde olasiligin nasil oldugunu
modellemek i¢in kullanilmaktadir. Herhangi bir z degerine bagli olarak f(z) bigiminde
tanimlandiginda, f(z) fonksiyonu lojistik modele bagli olan lojistik fonksiyonu ifade

etmektedir. Lojistik fonksiyon,

fz) = —— = ! (2.1)

1+e— 2 1+e—(bo.b1X1+~--...+bk.Xk+a)
Z=PBo+PaXs+P2Xo+...... + BkXk
denklem 2.1°deki gibi hesaplanmaktadir (Taskin,2022).

Grafiksel gosterimi Sekil 2.1°deki gibidir.

—oo 0 +oo

Smmm [ mmmmh

Sekil 2.1. Lojistik Fonksiyon Grafigi (D. G. Klienbaum ve M. Klein, 2002)

Grafik incelendigi zaman z degeri -0 ile +oo arasinda degerler almaktadir. z degeri

-o0’a giderken f(z) fonksiyonu sifir (0) degerini +oo” sonsuza giderken ise bir (1) degerini
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almaktadir. f(z) fonksiyonunun bu durumu lojistik modelin yaygin olarak kullanilmasini
kolaylagtirmaktadir (Kleinbaum, 2022).

Odds Orani:

Odds orani bir olaym gerceklesme ve gerceklesmeme orani iizerinde duran bir
olasilik yontemidir. Yani odds orani bagimsiz degiskenin bagimli degisken iizerindeki
etkisini ifade etmektedir. Ikili veya ikiden fazla kategorili degiskenlerin olmasi durumuna
gore farkli olarak yorumlanmaktadir. Ikili bagmmli degisken olmasi durumunda
birbirlerine gore olasiliksal olarak kiyaslamalarini, ikiden fazla bagiml degisken olmasi
durumda ise gruplarin ikili olarak tekrarlanan ¢oziimlerinin birbirlerinden daha yiiksek
olasilikla olma durumlarini ortaya koymaktadir. Odds orani yorum acisindan R? degerine
benzemektedir. Odds oran arttik¢a degiskenin aciklama orani da artmaktadir (Ozdemir,
2011).

P Bir Olaywn Gergeklesme Olastligt
0= - y ¢ S g (22)

" 1-P Bir Olaywn Gergeklesmeme Olasiligt

Denklem 2.2°deki gibi hesaplanmaktadir. Odds orani olasilik tabanli oldugundan

dolay1 alt sinir1 sifir olmakta fakat iist sinir i¢in bir limit bulunmamaktadir (Allison, 2001)
Logit model:

Logit model odds oraninin logaritmasinin alinmasi ile olusturulan bir modeldir ve

denklem 2.3’teki gibi formiile edilmektedir.

- ™ ) = Bo+b1x) —
90 = In(52,55) = Ine 0¥ = e (2:3)

Olusturulan bu model diger olasilik fonksiyonlar1 gibi sifir ile bir arasinda deger
almayip -oo ile +oo arasinda deger almaktadir. Ayrica modelin bagimli degiskeni ile
bagimsiz degiskeni arasinda dogrusal bir iliskiye karsin hesaplanan olasiliklar ile bagiml

degiskenler arasinda dogrusal bir iliski bulunmamaktadir (Albayrak, 2006)

Logit doniisiimiiniin 6nemli bir 6zelligi ise diger regresyon modellerinde istenen
birgok 6zelligi barindirmasidir. Parametreler bakimindan logit dogrusal ve siireklidir.

Diger baz1 6zellikleri ise sdyle siralanabilir;

e p(x) arttik¢a g(x) de artar.
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e p(x) sifir ile bir arasinda bir deger alirken g(x) tiim gergel dogru tizerindeki
degerleri alir.

e Eger p(x)<0,5 ise g(x)<0, p(x)>0,5 ise g(x)>0 dir (Orhan, 2021).

2.2. LOJISTiIK REGRESYON ANALIZININ TAHMIN YONTEMLERiI VE
ONEM TESTI

Lojistik regresyon analizinin degerlendirilmesi ii¢ asamadan olusmaktadir. Bunlar:

1- Modelin genel yeterliliginin degerlendirilmesi,
2- Bagimsiz degiskenlerin anlamli olup olmadiklarinin degerlendirilmesi,

3- Modelin lojistik regresyon varsayimlarini karsilayip karsilamadigina
bakilir.

Lojistik regresyon analizinin tahmin yontemlerinde, en ¢ok olabilirlik yontemi, en
kiigiik kareler yontemi ve agirliklandirilmis en kiiciik kareler yontemi yaygin bir

kullanima sahiptir.

2.2.1. Lojistik Regresyon Analizi i¢in Degisken Secimi

Lojistik regresyon analizlerinde, verilerin net bir modele ulasabilmesi, agik ve
karmasik olmamasi i¢in belirli bir degisken se¢im stratejisinden gegmesi gerekmektedir.
Burada temel ama¢ modeli olumsuz yonde etkileyen bagimsiz degiskenlerin elenmesidir.
Degisken sayilarinin azlik veya ¢okluk durumlarina gore degiskenler arasinda etkilesim
ve aciklayic1 degiskenlerin sayisi da etkilenecegi i¢in degisken sayilarinin az olmasi
durumlarinda biitiin modellerin olusturulmas: tavsiye edilmektedir. Bu modeller
secilirken Akaike Bilgi Kriteri, Bayesci Bilgi Kriteri ve Dogru Smiflama Oranlari

Kriterleri igerisinde Uyumu en yiiksek model secilmelidir (Yasinoglu, 2022).

Degisken sayilarinin fazla olmasi durumlarinda ise agiklayici degiskenlerin sayilari
da fazla olacagindan adimsal yontemler ve enter yontemi tercih edilir. Adimsal yontemler

ise kendi icerisinde ii¢ grupta incelendigi bilinmektedir. Bu yontemler;
1- [lleriye dogru se¢im ydntemi,
2- Geriye dogru se¢im yontemi,

3- Adimsal Se¢im Yontemidir.
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fleriye Dogru Secim Yontemi:

Bu yontem degiskenlerin modele eklenmesi mi gerekli veya ¢ikarilmasi m1 gerekli
sorusuna yanit aramaktadir. Denkleme ilk girecek olan degisken ise gruplar arasindaki
ayrimi en 1yi saglayan degisken olmaktadir. Yalnizca sabit terimin bulundugu bagimsiz
degiskenlerin bulunmadigi modeller ile isleme baslamaktadir. Modele ilave edildiginde
bagimsiz degiskenler icerisinden logaritmik olarak en fazla katkiyr saglayan degisken
modele ilave edilir ve ilave edilen degiskenin modele olan katkis1 6nemsiz dereceye kadar

diisene dek modele bagimsiz degiskenler ilave edilmeye devam edilir (Alpar, 2017).
Geriye Dogru Secim Yontemi:

Bu yontem baslangigta tiim potansiyel degiskenlerin modele dahil edilmesi ile
baslamaktadir. Daha sonra sirasiyla modele anlam katmayan degiskenler istatistiksel
kriterler yardimiyla (Akaike Bilgi kriteri, Bayes Bilgi kriteri gibi) modele en az katki
saglayan degisken modelden ¢ikarilir ve model tekrar degerlendirilir. En sonda modelin
tahmin giiciinii tam olarak yansitan degisken modelde yerini alir ve yontem tamamlanmis

olur (Alpar, 2017).
Adimsal Secim Yontemi:

Bu yontem hem ileriye dogru secim hem de geriye dogru se¢cim yodntemlerinin
igerisinde barindiran ortak bir yontemdir. Modeldeki bagimsiz degiskenler adim adim
istatistiksel kriterler yardimiyla (Akaike Bilgi kriteri, Bayes Bilgi kriteri gibi) eklenir
veya ¢ikarilir. Yani baglangi¢c asamasinda Wald ile B katsayilarinin anlamliliklarina gore
modele dahil edilen degisken daha sonra geriye dogru se¢im yontemi ile elenerek
modelden c¢ikarilabilir (Alpar, 2017).

Enter Yontemi:

Bu yontemde adimsal se¢cim yontemi gibi igerisinde hem ileriye dogru se¢im
yontemini hem de geriye dogru se¢im yontemini barindirmaktadir. Bu yontemin adimsal
yontemden farki ise burada modelde higbir de§isken yokken baslar ve her adimda
degisken eklenir veya cikarilir. Yontem eklenecek veya cikarilacak degisken kalmayana
kadar devam etmektedir. Modele degisken eklendikge istatistiksel degerlendirmelerle

modelin iyilestirilmesine odaklanir. Bu yontemde dikkat edilmesi gereken husus ise
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gereksiz degiskenlerin olmasi durumunda modelin karmasiklig1 artabilmektedir (Hatip
Unlii, 2022).

2.2.2. Lojistik Regresyon Analizinde Aykir1 Deger Tespiti ve Normalizasyon
Teknikleri

Veri setinde aykir1 gozlemlerin bulunmasi parametre tahminlerini ve

yorumlamalarinin yanlis olmasina neden olmaktadir.

Yavuzkanat (2011) bu durumu; aykiri gozlemler, bagimli degiskenin 0-1
degerlerini alma olasiliklarint modellediginden, gercekte basarili sonug alan gézlemin bu
degeri alma olasiligimin kiiglik ¢ikmasina ya da gergekte basarisiz sonug alan gozlemin
bu degeri alma olasiliginin yiiksek c¢ikmasma sebep olabilirler. Bdylece lojistik
regresyonda aykir1 gozlemler modelden elde edilen basar1 olasilig: kiiclik oldugu halde
gbzlemlenen durumu basarili olan ya da modelden elde edilen basari olasilig1 yiiksek
oldugu halde gdzlemlenen durumu basarisiz olan gozlemler olarak ifade etmistir. Bu
aykirilig1 tespit etmek ve ortadan kaldirmak i¢in bazi teknikler asagida ifade edilmektedir
Yavuzkanat (2011).

Min-Max Normalizasyonu:

Verilerin belirli bir araliga doniistiiriilmesi i¢in kullanilan bir 6lgekleme yontemidir.
Bu yontem ¢iktilart dogrusal olarak doniistiirmeyi amaglayarak degiskenleri O ile 1 veya
-1 ile 1 arasinda oOlceklendirir. Bu sayede, verilerin farkli 6lgeklerde olmasindan

kaynaklanan etkilerin dengelemesi saglanir (Adeyemo, 2018).

(X—Min(x))
(Max(x)—Min(x))

Dogrusal Doniistim = (2.1)

Formiil 2.1°de X gozlemlenen degerler kiimesindeki her bir veriyi, Min ve max
degerleri ise gozlemlenen degerler kiimesindeki en kiiglik ve en biiyiik degerleri ifade

etmektedir.
Z Skoru Normalizasyonu:

Biitiin girdi degiskenlerini standart sapmasi bir ve ortalamasi sifir olan ortak bir
degere doniistiiriir. Her degisken icin ortalama ve standart sapma degeri hesaplanir.

Boylece verilerin farkli 6l¢eklerde olmasindan kaynaklanan etkilerin dengelemesi yapilir.
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Hesaplanan bu standart sapma ve ortalama degerleri her bir girdiyi normallestirmek i¢in
kullanilir (Adeyemo, 2018). Ayrica bu yontem, verilerin dagilimini korurken ayni
zamanda verilerin karsilastirilabilir hale gelmesini saglar. Fakat Z skoru normalizasyonu,

verilerin dagilimma bagl olarak aykir1 degerlerin etkisini azaltmaz (Unlii, 2022).

- (2.2)

Burada p degiskenin ortalamasini, ¢ simge ise degiskenin standart sapmasini ifade

etmektedir. (Unlii, 2022).
Robust Yontemi:

Bu normalizasyon yonteminde ise medyan degeri kaldirilir ve veriler nicel araliga
gore Olceklendirilmektedir (Adeyemo, 2018). Medyan kullanilmasi, verilerin
ortalamasma karst daha direncli olmasini saglar. Ayrica verileri aykir1 degerlerin
etkisinden korumak i¢in kullanilan yontemlerden biridir ve veri setinde aykir1 degerlerin

bulundugu durumlarda kullanishdir (Unlii, 2022).

x' =y - median(x) (2.3)
Q3-Q1

2.2.3. Lojistik Regresyonda Analizinde Tahmin Yoéntemleri

Lojistik regresyon analizinde parametre tahminlerinde farkli yontemler
kullanilmaktadir. Bunlardan bazilari ise en ¢ok olabilirlik yontemi, minimum logit Ki-

Kare yontemi ve agirliklandirilmis Ki-kare yontemidir.
En Cok Olabilirlik Yontemi:

Bu yontem bagimli degiskenin olasilik dagilimindan yola ¢ikarak gézlemlenen
degerler igerisinden en biiyiik olasiliga sahip parametreyi bulmay1 amaglamaktadir. En
cok olabilirlik yontemi kullanilirken parametre, olasilik fonksiyon denklemi bigiminde
gosterilir ve logaritmasi alinir. Bu iglev, gozlemlenen verilerin olasiliklarinin bilinmeyen
parametrelerin bir islevi olarak tanimlanmasidir. Fonksiyonu max yapacak bi¢cimde yani
gbzlemlenen verilere yakin olan fonksiyon secilir. Model tercihi yapildiktan sonra
pearson Ki-Kare ve R? degerlerine bakilarak R? degeri hangisinin yiiksek olmasina gére

modelin analizinin daha iyi tahmin ettigine karar verilir (Ayhan, 2006).
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Yapilan ¢alismadaki parametre ve denek sayilar1 kullanilacak olan en ¢ok olabilirlik
yontemini etkileyebilmektedir. Parametre sayisinin denek sayisina gore fazla olmasi
durumunda kosullu en ¢ok olabilirlik yontemi, parametre sayisinin denek sayisina gore
daha az olmasi durumunda kosulsuz en ¢ok olabilirlik yontemi tercih edilmektedir. Bu
iki yontem arasindaki temel fark ise kosullu en ¢ok olabilirlik yontemi tarafsiz (yansiz)
olmasi kosulsuz en ¢ok olabilirlik yonteminin ise tarafli (yanli) sonuglar vermesidir.
Lakin hangi yontemin kullanilmasina tam olarak karar verilemeyen durumlarda kosullu

en ¢ok olabilirlik yonteminin tercih edilmesi 6nerilmektedir (Kleinbaum ve Klein, 2002).
Denklemsel gosterimi;

y’nin sifir (0) yada bir (1) degerlerini aldigi, (xi , Vi) ikilileri basar1 olasiligi
Pi=P(yi=1 | x) olarak tanimlandiginda basarisizlik olasiligi 1- Pive1=1,2,3,...... ,n olup;

P(yi | xi) = B71(1 = P)1 (24)
2.4’teki ifade biitiin gézlem degerlerini ifade edecek sekilde gosterildiginde;
P(Y | X) =TT, B (1 = PYY ¥ (2.5)

Seklinde en ¢ok olabilirlik fonksiyonu tanimlanmaktadir. Fonksiyon ile daha rahat

islem yapilabilmesi i¢in logaritmas1 alinir.
In(y | x, B) = T 1 {yiin(P) + (1 — y)In(1 — P)} (2.6)
Bu adimdan sonra B degerlerine gore birinci tiirevleri alinir ve sifira (0) esitlenir.
=1 (i — P)xi; (2.7)
7=1,2.3,.....p

olusan bu esitliklere olabilirlik esitligi denilmektedir. Bu denklemlerden elde edilen B
degerlerine En ¢ok olabilirlik kestirimi denilmektedir (Uruk, 2007).

Agirhklandirilmis Ki-kare Yontemi:

Ki-kare testini kullanarak degiskenler arasindaki iliskiyi degerlendiren bir
istatistiksel yontemdir. i gruba ayrilmig verileri biitiinii i¢in nj deneme yaparak bu
denemeler sonucunda ri basari elde edildigi varsayilarak basari orani pi = Ti/nl.

tanimlanmaktadir. Bu basar1 oranin varyansi alinir.
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Var(;—i) = 2P0 (2.8)

ng

Bagimsiz degiskenler i¢in;

nj

W' =
! pi(1-pi)

(2.9)

agirhigi ile agirliklandirilmis regresyon tahmini yapilir. Ancak bagimsiz degiskenler igin
elde edilen tahmin (wi) pi © nin bir fonksiyonu oldugu i¢in en kii¢iik kareler yontemi
tekrarlanarak uygulanabilmekte ve agirlik degerleri her agsamada tekrar elde edilmektedir

(Tatlidil, 1996)

Minimum Logit Ki-kare Yontemi:

Agirliklarindirilmig Ki-kare yonteminin farkli bir versiyonu olan minimum logit Ki-
Kare yontemi 2xJ capraz tablolarindaki beklenen ve gozlenen degerlerin aralarindaki

farklardan yararlanilarak kullanilan bir metottur (Taskin, 2022).

Bu yontemin temel amaci gozlemlenen verileri maksimum yapacak sekilde
belirlenmeyen parametrelerin degerlerini tahmin etmektir. Genel itibari ile bu yontem

tekrarli veri setlerinin bulundugu analizlerde kullanilmaktadir.

Yeniden agirliklandirilmis en kiigiik kareler yonteminde bahsedilen Pi olasilig ile
yapilan logit doniisiimii bagimli degiskenini olusturmaktadir. Minimum logit Ki-kare
yontemi logit degeri olan bagimli degiskenin agirliklandirilmis regresyonundan en kiiclik
kareler kestirimlerini bulmaya dayanmaktadir. Tek adimda agirlikli en kiiciik kareler

kestirimleri minimum logit ki-kare kestirimleri olmaktadir (Oz, 2015).

2.2.4. Lojistik Regresyon Analizinin Cesitleri

Lojistik regresyon analizi; bagimli degiskenin kategori sayisina ve 6l¢ek durumuna
gore li¢ ayr1 baglik altinda incelenmistir.

ikili Lojistik Regresyon Modeli:

Bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda bagimli degisken ile bagimsiz
degisken arasindaki neden sonug iliskilerini inceleyen bir yontemdir. Bagimli degisken

basarili/basarisiz, evet/hayir, olumlu/olumsuz gibi niteliklerden olusmaktadir.
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Yukarida anlatildigr bir olaymn meydana gelme olasiligi P meydana gelmeme
olasilig1 1-P olmak iizere odds orani esitlik 2.2 deki gibi hesaplarak sonuglarin [0;+o0)
arasinda olmasi saglanir. Daha sonra esitlik 2.3’teki gibi logit doniisimi yapilarak

sonuglarin (-00;+00) arasinda olmasi saglanir ve siireklilik olusturulmus olur (Ozsiiriing,

2022).

Lojistik regresyon modeli tahmin edilen olasilik degeri ise 2.1°deki esiklik ile elde
edilir. Model tahmin edildikten sonra katsayilarin anlamliliklarinin test edilmesi ve
yorumlanmasi gerekmektedir. Hipotezleri ¢coklu dogrusal regresyon modeline benzer

kurulmaktadir.
Ho : B=0
Hi: B#£0

Ancak lojistik regresyon analizinde logit degeri kullanildigi i¢in bagimsiz
degiskene ait katsayinin bir (1) olup olmadig1 veya bagimli degiskendeki bir gruba dahil
olma olasiliginin 0,5 olup olmadig: test edilmektedir (Ozsiiriing, 2022).

Katsayilarin anlamliligini test etmek i¢in wald testi, olabilirlik oran testi ve skor
testi kullanilan yontemlerden biridir. Bu test istatistikleri ile ilgili bilgiler ilerleyen
basliklarda verilecektir. Fakat tek ciimle ile bahsetmek gerekirse hesaplanan biitiin

katsayilarin anlamliligini test etmektedir.

Lojistik regresyon analizinde katsayilarin yorumlanmasi da farklilik icermektedir.
Cilinkii bagimli degisken degeri 0-1 arasinda bir deger almaktadir. Bu durumda orijinal ve
hesaplanmis olmak {izere iki farkli degerin yorumlanmasi gerekmektedir. Orijinal
degerler iliskinin yoniinii belirlemede kullanilirken etki biiyiikliiglinii ise bagimsiz
degisken katsayilarmin ePi, ePz2, ... ePn seklinde iistel degerleri hesaplanmalidur.
Yiiksek olan degerin katsayisinin bagimli degiskene olan etkisi de yiiksek olmaktadir
(Ozsiiriing, 2022).

Multinominal Lojistik Regresyon Modeli:

Bagimli degiskenin kategori sayisinin ikiden fazla oldugu durumlarda kullanilan ve
bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasinda neden sonug iliskisinin inceleyen bir

metottur. ikili lojistik regresyon modelinin gelistirilmis versiyonu olan metotta da bagimli

degisken nitel veya nicel olabilmektedir. Multinominal lojistik regresyon modelinde
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oncelikle bir referans kategori belirlenir ve diger kategoriler bu referans kategorisi ile
karsilagtirilir. Referans olarak secilecek kategorinin belirli bir diizeni olamayip
arastirmacinin tercihine birakilmistir. Bagimli degiskenin binom yerine multinom
olmasindan dolay1 kategori sayisinin bir (1) eksigi kadar denklem olusmaktadir

(Ozsiiriing, 2022).

Ornegin ii¢ (3) kategorili (k = 0, 1, 2) bagimhi degiskene sahip bir calismada

multinominal lojistik regresyon modeli denklem 2.10 ve 2.11°de gésterilmistir.

P(Y=1
ki (X) = |n(PEY=O}2) = Bro+BruXetPraXot . . . +B1pXp (2.10)
ko (X) = |n<£8:—g}g) = BaotPor X +P22Xot . . . +P2pXp (2.11)

Genel bir gosterim ile ifade etmek gerekirse;

e9j™®

2i=0 egk(x)

P(Y =j|x) = (2.12)

Multinominal lojistik regresyon modelinde de katsayilarin anlamlilig: test edilip
yorumlanmas1 gerekmektedir. Bu modelde en az ii¢ grup oldugundan en az iki lojistik
regresyon modeli olusmaktadir. ikili lojistik regresyon modelinde oldugu gibi her bir
regresyon modeli i¢in orijinal ve hesaplanmis degerlerin yorumlanmas: gerekmektedir.
Multinominal lojistik regresyon modelinde de orijinal degerler iliskinin yoniini
belirlemede kullanilirken etki biiyiikliigiinii ise bagimsiz degisken katsayilarinin eP1, ePz,

. ePn seklinde iistel degerleri hesaplanmalidir. Yiiksek olan degerin katsayismin

bagimli degiskene olan etkisi de yiiksek olmaktadir (Ozsiiriing, 2022).
Ordinal Lojistik Regresyon Modeli:

Kategorik bagimli degiskenin ordinal bir &lgege haiz oldugu ve bagimli
degiskenlerin ii¢ veya daha fazla oldugu durumlarda kullanilan bir analiz yontemidir. K
gruplu verilerin bulundugu ve gruplarin sirali oldugu durumlarda kategori sayilarinin ikili
kombinasyonlar1 kadar model ¢ikmasidir. Siralanabilir olmasindan kastedilen kendi
icinde bagimli degiskenin belirli bir énem sirasinin olmasindan kaynaklanmaktadir.
Multinominal lojistik regresyon modeline gore yorumlanmasi daha kolaydir. Ciinki
tahmin edilen model sayist ordinal lojistik regresyonda tekdir. Fakat dezavantaji da

bulunmaktadir. Buda verilere uygun olmayan kisitlamalar getirmesidir. Ordinal lojistik
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regresyonunda paralellik varsayimi (orantili odds varsayimi) bulunmaktadir. Bu varsayim
sirali olarak farkli boliinmelerden bagimsiz olarak biitiin kategoriler ig¢in bagimsiz
degiskenlerin oddslari tizerinde ayni1 etkiye sahip oldugunu ileri siirmektedir. Yani ayri

ayr1 lojistik regresyonlar olsa bile tek bir odds degerini ifade etmektedir (Esenyel, 2022).

Ordinal lojistik regresyon modelinde de diger modellerde oldugu gibi biitiin
katsayilarin anlamliligi test edilir. Anlamli ise hesaplanan olasilik degerini nasil etkiledigi
yani grup atamalarinin tahminini nasil etkiledigi yorumlanabilir. Yukarida belirtildigi
tizere ikili kombinasyonlar1 kadar olusturulan modeller i¢in ortak bir olasilik orani

gdzlenecektir (Ozsiiriing, 2022).

Bagimsiz degisken katsayisinin pozitif olmast durumunda odds oraninin birden
yiiksek ¢ikmasi, bagimsiz degisken degeri bir birim arttikca veya bagimsiz degisken
kategorisi referans kategorisinden karsilastirma yapilacak kategoriye gectikce bagiml
degisken kategorileri i¢in diisiik kategoriden yiiksek kategoriye gecme olasiliginin da
odds orani kadar artacagi sOylenebilir. Bagimsiz degisken katsayisinin negatif oldugu
durumda ise tam tersi seklinde yorumlanir. Ordinal lojistik regresyon modelinde de
orijinal degerler iliskinin yoniinii belirlemede kullanilirken etki biiytikligiinii ise
bagimsiz degisken katsayilarinin eP1, ePz ... ePn seklinde iistel degerleri hesaplanmalidir.
Yiiksek olan degerin katsayisinin bagimli degiskene olan etkisi de yiiksek olmaktadir

(Ozsiiriing, 2022).

2.3. LOJISTIK REGRESYONDA PARAMETRELERIN ANLAMLILIK TESTI

Yukarida anlatilan  lojistik  regresyon  c¢esitlerinden  biri  kullanilarak
modellestirildikten sonra parametrelerin anlamliliklar1 test edilmelidir. Bu test
yontemlerindeki amag¢ parametrenin modelimizde bulundugunda verdigi bilgi ile
modelimizde bulunmadigt zaman verdigi bilgiyi karsilagtirmaktir (Alpar, 2017).

Literatiirde kullanilan bazi test yontemleri asagida ifade edilmektedir.

2.3.1. Olabilirlik Oran Testi

Olabilirlik oran testinde parametrenin/parametrelerin modelde bulundugu zaman

ile modelde bulunmadigi zamandaki degerlerini kiyaslamaktir. Bir bagka degisle



52

gozlemlenen veri hacmini tahmin etmenin ihtimalini en iyi yapabilecek olan bilinmeyen

parametrelerin degerini vermektir.

L(Parametre Modelde Bulunmadiginda)

G = -2in| (2.13)

L(Parametre Modelde Bulundugunda)

Denklem 2.13’te gosterildigi gibi istatistik degeri hesaplanmaktadir. Serbestlik

derecesi ise tahmin edilen iki modelde elde edilen parametre sayilarinin arasindaki farka

esittir (Alpar, 2017).

Olabilirlik oran testinde Oncelikle sadece sabit terimin bulundugu model
olusturulur. Sonrasinda ise sabit terim ile bagimsiz degiskenlerin bulundugu model

olusturularak -2 ile ¢arpilip oran test degeri elde edilmis olur (Alpar, 2017).

Bu test yonteminde elde edilen istatistik degerinin kii¢iik olmast modele eklenen
degiskenlerin modele 6nemli bir katki saglamadigin1 ve modelde bulunmasina gerek
olmadigin1 gostermektedir. Bu yoOntemin uygulana bilmesi i¢in godzlem sayisinin
yeterince biiyiik olmasi gerekmekte ve gozlem degerleri eksiksiz bir sekilde girilmis
olmas1 gerekmektedir. Aksi takdirde eksik gozlem iceren bagimsiz degisken modelden

atilarak model olusturulmaya calisilir (Alpar, 2017).

2.3.2. Wald Testi

Tahmin edilen B katsayisinin anlamliligini ifade eden bir 6l¢ii olan wald testi
bagimsiz degiskenin modele katkisini ifade etmektedir. Bir baska degisle regresyon
modelinde bulunan parametrelerin test edilmesi i¢in kullanilan t istatistik degerinin logit
modeldeki karsihigidir. Yani parametrelerin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini

degerlendirmek i¢in kullanilan bir istatistiksel test yontemidir (Astar, 2009).

Wald test istatistigi, B’nin tahmin edilen degerlerinin kendi standart hatasina

oranlanmasi ile hesaplanmaktadir.

W= 22 (2.14)
SGB,)

Esitlik 2.14’lin pay ve paydalarinin kareleri alindig1 zaman istatistik degeri Ki-Kare
dagilimina uymaktadir (Kahraman, 2021).
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2.3.3. Skor Testi

Istatistiksel modellerin parametrelerinin anlamliligm  degerlendirmek icin
kullanilan bir istatistiksel test yontemidir. Bu test, genellikle maksimum olabilirlik
yontemiyle tahmin edilen parametrelerin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini
belirlemek icin kullanilir. Skor testi diger test yontemlerinden farkli olarak en ¢ok
olabilirligin hesaplamasina gerek duymadan hangi parametrenin modele dahil olacagina
veya hangisinin modelden ¢ikarilmasi gerektigine yardimci olan bir test istatistigidir.
Skor testi, parametrenin log-olabilirlik fonksiyonunun birinci tiirevidir. Tahmin edilen
parametrenin degerlendirilmesi ve standart hatalarinin hesaplanmasi i¢in kullanilir. Bu
test istatistiginde matematiksel islemler diger yontemlere nazaran daha azdir. Skor test

istatistigi;

o7 = Thix(ie 9) (2.15)
in(l— V)L, (- x)°

seklinde hesaplanmaktadir (Kahraman, 2021).

2.4. LOJISTIK REGRESYON MODELININ UYUMUN IYILiGININ
BELIiRLENMESI

Lojistik regresyon modelinde degiskenlerin anlamliligi kadar model uyumu da
O6nemli olmaktadir. Bunun i¢in model olusturulduktan sonra modele dahil edilmek istenen
degiskenlerin bagimli degiskenin iizerindeki etkisinin de belirlenmesi gerekmektedir.
Uyumun iyiliginin belirlenmesi igin kullanilan bazi yontemler arasinda Pearson Ki-Kare
Istatistigi, Sapma Olgiisii, Hosmer-Lemeshow Testi ve Siniflandirman Tablosu
bulunmaktadir (Taskin, 2022).

2.4.1. Pearson Ki-kare Istatistigi

Pearson ki-kare istatistigi, arastirilan degerler i¢in gozlenen ve tahmin edilen

olasiliklarinin kiyaslanmasi ile uyum iyiligini incelemektedir.

A )2
X2 — ?:1 (yi—n;fiy) (216)

leﬁj(l—flj)

Pearson ki-kare istatistigi esitlik 2.16’daki gibi hesaplanmaktadir. Burada;
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n = basarilarin beklenen sayisini,
1-n = basarisizliklarin beklenen sayisini ifade etmektedir.

2.16°da hesaplanan Ki-kare degeri ile Ki-kare tablosunda serbestlik derecesine
karsilik gelen tablo degeri ile karsilastirilir. Pearson istatistigi tablo degerinden biiyiik ise

gbzlenen degiskenin beklenen dagilimina uygun oldugu sdylenebilmektedir (Tagkin,

2022).

2.4.2. Sapma Olciisii

Uyumun iyiliginin belirlenmesi i¢in kullanilan yontemlerden biri de goézlenen
degerlerden tahmin edilen degerler arasinda sapmanin ne kadar oldugunu gosteren sapma
Olciisiidiir (Taskin, 2022). Model uyumu i¢in hesaplanan sapma 6l¢iisiiniin kiigiik olmasi

gerekmektedir.
ij

Sapma 0lgiisii esitlik 2.17°deki gibi hesaplanmaktadir. Burada;
Oij = Gozlemlenmis degerleri,

Eij = Beklenen Degerleri ifade etmektedir.

2.4.3. Hosmer-Lemeshow Testi

Hosmeer-Lemeshow testi modeli bir biitiin olarak test etmesinden dolay1 model Ki-
Kare testi olarak ta bilinmektedir. Genellikle risk tahmin modellerinde kullanilmaktadir.
Sabit terim haricindeki biitiin logit bagimsiz degiskenlerin katsayilarinin sifira esit olup

olmadiklarinin test edildigi bir yontemdir (Taskin, 2022).

Hosmer-Lemeshow test istatistigi;

C:g“jﬂ (2.18)

G: Gozlenen Deger,
B: Beklenen Deger

Esitlik 2.18’deki gibi ifade edilmektedir.
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k-2 serbestlik dercesine sahip Ki-Kare dagilimina goére kiyaslanan Hosmer-

Lemeshow testi i¢in en az 400 gézlem Onerilmektedir.

2.4.4. Simiflandirma Tablosu

Lojistik regresyon analizinin temel aglarinda biri olan smiflandirma ve
gruplandirma oldugundan dolay1 uygulanan simiflandirmanin test edilmesi de uyumun
iyiligi i¢in onemli bir durumdur. Bu tablo bagimli degiskene sifir ve bir rakamlari
atanarak gozlemlenen degerler ile beklenen degerlerin c¢aprazlanmas: ile
olusturulmaktadir. Bu ¢aprazlamada ikili bagimsiz degisken belirleyebilmek igin kesim
noktas1 belirlenmektedir. Bu nokta genellikle 0.5 olarak belirlenmektedir. Kestirilen
degerler Y eksen noktasini 0.5’in iizerinde kesen degiskenler 1’e 0.5 noktasinin altinda

kesen degiskenler ise 0’a atanir (Taskin, 2022).

Esitlik 2.19°da gézlem sonuclarinin ayarlanan gruplardan birine atanmasi igin

kullanilmaktadir.

1

(1+e_<x{'3>>

(2.19)

2.5. LOJISTIK REGRESYON MODELININ DEGERLENDIRILMESI

Olusturulan modeller karsilastirilarak hangi modelin amacimizi daha iyi ifade
ettigini belirmek i¢in hesaplamalara ihtiya¢ vardir. Genel olarak model uygunlugunun
degerlendirilmesinde olusturulan model ile ger¢ek degerler arasindaki standart farklara
bakilmaktadir (Uriik, 2007).

2.5.1. Standart Olmayan Hatalar

Bu hata tiiriinde gergek degerler ile tahmin edilen modelin degerleri arasindaki fark
g6z Oniine alinmaktadir. Bu farkin esit oldugu ifade edilmektedir (Uriik, 2007).

_ e
Pi(1-Py)

(2.20)

€

1. Birimin standart olmayan hatasi esitlik 2.20’deki gibi hesaplanmaktadir.
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2.5.2. Standart Hatalar

Parametre tahminlerinin hassasiyetini gosteren istatistiksel bir ol¢lidiir. Ayrica
parametre tahminlerinin degiskenligini ve belirsizligini yansitir. Diisiik olan standart hata
degerleri tahminin daha giivenilir oldugunu, yiiksek olan standart hatalar ise tahminin
giivenilirliginin daha az oldugunu ifade eder. Sonu¢ olarak parametre tahminlerinin
giivenilirligini ve istatistiksel anlamliligini belirlemek i¢in 6nemli bir 6lgiidiir. Standart
hata degerleri esitlik 2.21°deki gibi standart olmayan hata degerlerinin kendi standart
sapma degerlerine boliinmesiyle elde edilmektedir. Genel olarak ornek hacimlerinin

biiyiik oldugu analizlerde normal dagilim gostermektedir (Kahraman, 2022).

Zi= —= (2.21)

/Pi(l—Pi)

2.5.3. Sapma Degerleri

Sapma degeri, modelin veriyle uyumu veya uyumsuzlugu hakkinda bilgi
saglamaktadir. Gozlemlenen verilerin model tarafindan tahmin edilen degerlerden ne
kadar farkli oldugunu 6lger. Sapma degerleri yukarida standart hatalarda da bahsedildigi
tizere daha diisiikk sapma degerleri, modelin veriyle uyum sagladigin1 ve daha iyi
tahminler yaptigini, yiiksek sapma degerleri ise modelin veriye uyum saglamada zayif
oldugunu isaret eder (Kahraman, 2022). Sapma degerleri esitlik 2.22 ve 2.23’teki gibi

hesaplanmaktadir.

Sapma = ,/—2In (P;) (2.22)
Sapma=-,/—2In (1 - P;) (2.23)

2.5.4. Uzaklik Degerleri

Tahmin edilen model iizerinde etkisi olan gozlemlerin belirlenmesi icin
kullanilmaktadir. Bu degerler sifir (0) ve bir (1) degerleri araliginda degerler almakta
olup, sifira yaklastiginda etkisi azalmakta bire yaklastiginda ise etkisinin arttig1 seklinde

yorumlanmaktadir.
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Uzaklik degerleri tahmin edilen modelin uzaklik deger ortalamasi ile
karsilastirilmaktadir. Uzaklik degerlerin  ortalamasi ise P/n oranlamast ile

hesaplanmaktadir. Burada P parametre sayisini ve n ise 6rnek hacmi ifade etmektedir

(Kahraman, 2022).

2.5.5. Cook Uzakhg

Cook uzakligi, her bir gozlemin model tizerindeki etkisini 6l¢mektedir. Genellikle
gozlem etkisi ve aykirt degerlerin belirlenmesinde kullanilmaktadir. Yiiksek Cook
uzaklig1 degerine sahip olan gézlemler, model {izerinde biiyiik bir etkiye sahip olabilir ve
modelin dogrulugunu etkileyebilir. Yani, bu gézlemler dikkate alinarak modelin yeniden
degerlendirilmesi veya gozlemlerin incelenmesi gerekmektedir. Bu uzaklik metodunun
fark: ise tahmin edilen herhangi bir parametrenin model {izerindeki etkisini belirlemek
icin ve tahmin edilen katsaymin modelden ¢ikarilmasi halinde modeldeki diger

parametrelerin hangi oranda degisim gosterecegini gostermektedir (Kahraman, 2022).

Ccu =22 (%) (2.24)

Zi = Standartlastirilmis Hata,
hi = Uzaklik Degerini ifade etmektedir.

Cook uzaklik degeri esitlik 2.24’teki gibi hesaplanmaktadir.

2.5.6. DfBeta Degerleri

Dfbeta degerleri, her bir gézlemin modelin parametre tahminlerine olan etkisini
Olcen istatistiksel yontemdir. Bu deger gozlemin parametre tahminlerini ne kadar
degistirdigini ve bu degisimin modelin ¢iktilarini nasil etkiledigini géstermektedir. Biiytik
degerler gézlemin parametre tahminlerini daha fazla degistirdigini ve ¢iktilar1 6nemli
Olgiide etkiledigi gostermektedir. Bu degerlerin hesaplanmasinda ise tahmin edilen
modelden c¢ikarilan parametre sonucunda modelde kalan parametre katsayilarindaki
degisimi gostermektir (Kahraman, 2022). DfBeta degerleri esitlik 2.25 teki gibi

hesaplanmaktadir.

DfBeta = Bj - Bjf (2.25)
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B; = Biitiin Birimlerin Modele Dahil Edilmesi Halinde Parametreleri,

Bj' = i. Birimin Modelden Cikarilmas1 Sonucunda Hesaplanan Parametreleri ifade

etmektedir.
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UCUNCU BOLUM

ULKEMIZDE MEYDANA GELEN TRAFIK KAZA VERILERI
KULLANILARAK LOJiISTIK REGRESYON ANALIZi iLE CART
ALGORITMASININ KARSILASTIRILMASI

3.1. ARASTIRMANIN AMACI VE ONEMI

Calismada, 2013-2022 yillar1 arasinda Ulkemizde meydana gelen trafik kazalari
verileri kullanilarak lojistik regresyon analizi ile CART algoritmasinin karsilastiriimasi
amaglanmaktadir. Calismada ayrica Ulkemizde 2013-2022 yillar1 arasinda meydana
gelen trafik kazalarinin yaralamali veya 6liimlii olma durumlari kullanilarak iki yontemin
simiflandirma performanslar1 karsilagtirllmistir. Bdylece hangi yontemin siniflandirma
performansinin daha iyi oldugu belirlenmeye ¢alisilmistir. Calismada trafik kazalarinin
yaralamali veya Olimli olma durumunu etkileyen faktorler tespit edilip toplumun

bilinglendirilmesi amaglanmaktadir.

3.2. ARASTIRMA VERISI

Arastirmada kullanilan veriler, Emniyet Genel Midiirligii Trafik Bagskanligi
tarafindan tutulan 2013-2022 yillar1 arasinda meydana gelen yaralamali veya oliimlii
trafik kaza verilerinden olusturmaktadir. Trafik kazalarini etkileyebilecek birgok etken
gdz Oniine alindiginda arastirmada kullanilacak veriler oldukg¢a biiylik boyutta
olmaktadir. Trafik kazalarmi etkiledigi disiiniilen degiskenler dikkate alinmustir.
Calismada bagimsiz degisken olarak; kazanin meydana geldigi yolun tipi, yolun
kaplamasi, yolun smifi, giin durumu, hava durumu, yolun yiizeyi, kazaya karisan arag

sayisl, siirticii yasi, yolcu kusurlar ve siiriicii kusurlar1 dikkate alinmistir.

3.3 ARASTIRMA METODOLOJiSI

Calismada lojistik regresyon analizi ile CART algoritmas1 yardimiyla trafik kaza
durumlarr simiflandirmak istenmistir. Iki analizde de bagimli degisken “1” ve “0” olarak
kodlanmistir. “1” trafik kazasinin O6liimlii sonuglandigini ve “0” ise trafik kazasinin

yaralamal1 sonuglandigini ifade etmektedir.
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CART algoritmas1 ve lojistik regresyon analizi sonucunda siiriicii ve yaya igin
kazanin yaralamalt mi O6limli mii olma durumu icin degiskenler kullanilarak
siniflandirma tahminleri yapilmis devaminda ise anlamsiz oldugu goriilen bagimsiz
degiskenler analiz ve algoritmadan c¢ikarilarak tekrar smiflandirma degerleri tahmin

edilmis ve karsilagtirilmistir. Bu karsilastirma i¢in phyton paket programi kullanilmistir.

3.4. ANALIZ VE BULGULAR

Calismada gini dallanma o6lgiitii kullanilarak maksimum aga¢ modeli ile CART
algoritmasi ve lojistik regresyon analizi i¢in siniflandirma degerleri olusturulmustur.
Devam eden siirecte anlamsiz olan bagimsiz degiskenler modelden ¢ikarilarak lojistik
regresyon analizi ve CART algoritmasi i¢in hesaplanmalar yeniden yapilmistir. Daha

sonra iki yontemin siiflandirma basarilari karsilastirilmastir.

3.5 TANIMLAYICI ISTATISTiKLER

Calismada ilk olarak analizlerde kullanilan degiskenler icin frekans tablolari

olusturulmustur. Kazalarin illere gére dagilimi Tablo 3.1’de verilmistir.

Tablo 3.1. Kazalarin Illere Gére Dagilimi

iller Frekans  Yiizde  iller Frekans  Yiizde
Adana 43734 2,9 Konya 55886 3,7
Adiyaman 9612 0,6 Kiitahya 10082 0,7
Afyonkarahisar 15089 1,0 Malatya 13759 0,9
Agri 5982 0,4 Manisa 34834 2,3
Amasya 8787 0,6 Kahramanmaras 20388 1,3
Ankara 111213 7,4 Mardin 8440 0,6
Antalya 65349 43 Mugla 36552 2,4
Artvin 2424 0,2 Mus 2841 0,2
Aydin 30263 2,0 Nevsehir 7684 0,5
Balikesir 30377 2,0 Nigde 7924 0,5
Bilecik 4758 0,3 Ordu 13327 0,9
Bingol 3990 0,3 Rize 6261 0,4

Bitlis 4721 0,3 Sakarya 22841 1,5
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Tablo 3.1. (Devami)

Bolu 6765 0,4 Samsun 28515 1,9
Burdur 8106 0,5 Siirt 4259 0,3
Bursa 55855 3,7 Sinop 3901 0,3
Canakkale 10839 0,7 Sivas 13407 0,9
Cankir1 4376 0,3 Tekirdag 18623 1,2
Corum 13564 0,9 Tokat 13522 0,9
Denizli 26935 1,8 Trabzon 13107 0,9
Diyarbakir 19745 1,3 Tunceli 1246 0,1
Edirne 6928 0,5 Sanlurfa 23292 1,5
Elazig 11037 0,7 Usak 10156 0,7
Erzincan 6663 0,4 Van 12590 0,8
Erzurum 10614 0,7 Yozgat 8870 0,6
Eskigehir 18038 1,2 Zonguldak 8828 0,6
Gaziantep 32792 2,2 Aksaray 10752 0,7
Giresun 7149 0,5 Bayburt 1373 0,1
Gilimiishane 2440 0,2 Karaman 6617 0,4
Hakkari 1558 0,1 Kirikkale 8153 0,5
Hatay 34242 2,3 Batman 5766 0,4
Isparta 12182 0,8 Sirnak 4742 0,3
Mersin 52580 3,5 Bartin 3180 0,2
Istanbul 166483 11,0 Ardahan 904 0,1
[zmir 91014 6,0 Igdir 2630 0,2
Kars 3225 0,2 Yalova 6133 0,4
Kastamonu 6710 0,4 Karabiik 4602 0,3
Kayseri 33540 2,2 Kilis 5113 0,3
Kirklareli 6492 0,4 Osmaniye 15706 1,0
Kirsehir 5652 0,4 Diizce 8726 0,6
Kocaeli 35299 2,3 Toplam 1512654 100

Tablo 3.1 incelendiginde; en ¢ok kaza oranin yiizde 11 ile Istanbul ilinde meydana
geldigi goriilmiistiir. Istanbul ilinin trafikte bulunan arag sayis1 ve niifusunun fazla olmasi
bu durumu destekler niteliktedir. Tunceli, Ardahan ve Bayburt gibi niifusu diistik illerin

ise kaza durumlarinin diisiik olmasi niifus ve arag sayilarina gére muhtemel bir durumdur.
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Kazalarin aylara gore dagilimi Tablo 3.2°de verilmistir.

Tablo 3.2. Kazalarin Aylara G6ére Dagilimi

Aylar Frekans Yiizde Aylar Frekans  Yiizde
Ocak 95930 6,3 Agustos 156699 10,4
Subat 91493 6,0 Eylil 146669 9,7
Mart 110129 7,3 Ekim 140167 9,3
Nisan 114063 7,5 Kasim 124483 8,2
Mayis 126617 8,4 Aralik 111784 74
Haziran 139350 9,2 Toplam 1512654 100
Temmuz 155270 10,3

Tablo 3.2 incelendiginde; en ¢ok kazanin gergeklestigi ayin %10,4 ile agustos ay1,
agustos ayini ise ylizde 10,3 ile temmuz ay1 takip etmektedir. Yaz doneminde niifus

hareketliliginin de fazla olmasi kazalarin esas nedenleri arasinda oldugu sdylenebilir.

Kazalarim gergeklestigi yolun tipine gore dagilimi Tablo 3.3’te verilmistir.

Tablo 3.3. Kazalarin Gergeklestigi Yolun Tipi

Yolun Tipi Frekans  Yiizde
Boliinmiis Yol 868815 57,4
Tek Yonlii yol 122900 8,1
Iki Yéonlii Yol 503506 33,3
Diger 17433 1,2
Toplam 1512654 100

Tablo 3.3 incelendiginde kazalarin %57,4’iiniin boliinmiis yolarda meydana geldigi
goriilmektedir. Buradan hareketle yaralamali ya da 6liimlii kazalarin azaltilabilmesi igin

yapilacak yollarin tek yonlii veya iki yonlii yol olmasina dikkat edilmelidir.

Kazalarin gergeklestigi yolun kaplamasi ile ilgili degerler Tablo 3.4'te verilmistir.
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Tablo 3.4. Kazalarin Gergeklestigi Yolun Kaplamasi

Yolun Kaplamasi Frekans  Yiizde
Asfalt 1402104 92,7
Sathi kaplama 12610 0,8
Beton 6793 0,4
Parke 81675 54
Stabilize 5550 0,4
Toprak 3922 0,3
Toplam 1512654 100

Tablo 3.4 incelendiginde; kazalarin %92,7°lik kisminin asfalt tipi kaplamali
yollarda meydana geldigi goriilmektedir. Siiriiciilerin bu tip kaplamaya sahip yollarda
diger kaplamali yollara gore daha dikkatsiz ve kontrolsiiz hareket ettiginden kazalar bu

kadar yiiksek orana sahip olabilir.

Kazalarin gergeklestigi yolun sinifi ile ilgili degerler Tablo 3.5’te verilmistir.

Tablo 3.5. Kazalarin Gergeklestigi Yolun Sinifi

Yolun Sinifi Frekans  Yiizde
Cadde 906191 59,9
Sokak 181819 12,0
Otoyol 40918 2,7
Devlet Yolu 303720 20,1
i1 Yolu 18593 1,2
Koy Yolu 7218 0,5
Orman Yolu 395 0,0
Servis Yolu 7403 0,5
Baglant1 Yolu 7311 0,5
Park Alam 2405 0,2
Tesis (miilk) Onii veya Ici 4431 0,3
Su Yolu Tasit1 78 0,0
Diger 32172 2,1

Toplam 1512654 100
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Tablo 3.5 incelendiginde; kazalarin %°59,9’luk kisminin cadde smifi yollarda
meydana geldigi goriilmektedir. Cadde sinifi yollarin sehir iglerinde daha etkin
kullanildig1 i¢in ve insan hareketliliginde bu kisimda fazla olmasinda kaynakli olarak en

¢ok kaza orani bu sinif yollarda meydana gelmektedir.

Kazalarin gergeklestigi giin durumu ile ilgili degerler Tablo 3.6’da gosterilmistir.

Tablo 3.6. Kazalarin Gergeklestigi Giin Durumu

Giin Durumu Frekans  Yiizde
Glindiiz 1009527 66,7
Gece 462351 30,6
Alacakaranlik 40776 2,7
Toplam 1512654 100

Geceye gore hareketliligin daha ¢ok yasandigi géz Oniine alinarak giindiiz kaza
oranlarinin yiiksek ¢ikmasi normal bir durumdur. Buradan hareket ile giindiiz trafige

c¢ikan kisilerin daha dikkatli olmas1 gerekmektedir.

Kazalarin gergeklestigi hava durumu ile ilgili degerler Tablo 3.7°de verilmistir.

Tablo 3.7. Kazalarin Gergeklestigi Hava Durumu

Hava Durumu Frekans  Yiizde
Acik 1328331 87,8
Sis/duman 12821 0,8
Yagmur 126979 8,4
Kar 13633 0,9
Sulu sepken 3187 0,2
Dolu 393 0,0
Tipi 598 0,0
Kuvvetli riizgar 1050 0,1
Toz/ kum firtinasi 174 0,0
Bulutlu 25488 1,7

Toplam 1512654 100
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Tablo 3.7 incelendiginde; kazalarin %87,8’lik kisminin agik havada gerceklestigi
goriilmektedir. Bu durumda siiriiciilerin diger hava durumlarinda araglarin1 kullanma
durumlarim1 tercih etmedigi ayrica diger hava durumlarinda araglarini kullanan

siirticlilerin daha dikkatli davrandiklari diisiiniilebilir.

Kazalarin gergeklestigi yolun yiizeyi ile ilgili degerler Tablo 3.8’de verilmistir.

Tablo 3.8. Kazalarin Gergeklestigi Yolun Yiizeyi

Yolun Yiizeyi Frekans  Yiizde
Kuru 1293709 85,5
Islak / nemli 196036 13,0
Karlt 9456 0,6
Buzlu 8831 0,6
Sel / su birikintili 1828 0,1
Diger kaygan yiizey 2794 0,2
Toplam 1512654 100

Tablo 3.8 incelendiginde kazalarin %85,5’lik kisminin yolun yiizeyinin kuru
oldugu durumlarda gerceklestigi goriilmektedir. Bu durumda bir diger istatistigimizi
destekler nitelikte olup, 1slak karli vb. zeminlerde siiriiciilerin araglarini kullanmay1 daha
az tercih ettiklerini ve kullanan kisilerin ise daha dikkatli hareket ettiklerini

desteklemektedir.

Kazalarda siiriicti kusurlari ile ilgili degerler Tablo 3.9°da verilmistir.

Tablo 3.9. Kazalarda Siiriicii Kusurlar

Siiriicii Kusurlari Frekans Yiizde
Alkollii arag kullanmak 10034 0,6
Arag¢ hizin1 yol hava ve trafigin gerektirdigi sartlara uydurmamak 630528 37,7
Aragcta zorunlu belge ve geregleri bulundurmamak 450 0,0
Arkadan carpmak 143195 8,5
Asirt hizla arag kullanmak 17071 1,0
Bisiklet ve motosikletin kurallarina uyulmadan kullanilmasi 5226 0,3

Doniis kurallarina uymamak 124760 7.4
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Tablo 3.9. (Devami)

Eksik, bozuk veya uygun olmayan ara¢ donanimi ile arag

kullanmak 3273 0.1
Gegme yasagi olan yerlerden gegmek 11006 0,6
Hatali veya yasak olan yerlerden gegmek 8537 0,5
Kavsak ge¢is 6nceligine uymamak 13379 0,8
Iu(;r;/éﬁ](agkegit ve kaplamanin dar oldugu yerlerde gecis dnceligine 239652 14.3
Kaza mahallinde durmamak gerekli tedbirleri almamak 1254 0,0
Kirmizi 151k veya gorevlinin dur isaretine uymamak 44739 2,6
Koruyucu tertibat (kemer, kask) kullanmamak 329 0,0
Kurallara uygun park etmis araglara carpmak 1837 0,1
Manevralar1 diizenleyen genel sartlara uymamak 64683 3,8
Saygisizca arag¢ kullanmak ve aragtan bir seyler atmak 274 0,0
Seyir halinde telefonla konugsmak 60 0,0
Serit izleme ve degistirme kurallaria uymamak 167577 10,0
Tagima siniri iizerinde yolcu tagima 269 0,0
Tasit giremez isareti bulunan yerlere girmek 48885 2,9
Tasit kullanma siirelerine uymamak 120 0,0
Tehlikeli veya asir1 sekilde yiikleme yapmak 1962 0,1
Trafigi aksatacak sekilde yavaslamak veya durmak 2213 0,1
Uygun olmayan veya uygunsuz sekilde 151k kullanmak 220 0,0
Yaya ve okul gegitlerinde yavaslamamak, gegit hakki vermemek 14856 0,8
Yolcu indirme ve bindirme kurallarina uymamak 5603 0,4
Trafik giivenligi ile ilgili diger kurallara uymamak 43453 2,6
Diger 64392 3,8
Toplam 2775700 100

Tablo 3.9 incelendiginde; kazalarin %37,7°lik kisminin siirticiilerin ara¢ hizlarini
hava yol ve trafigin gerektirdigi sartlara uydurmadan kullandiklar1 goriilmektedir. Bunu
takiben kavsak geg¢it ve kaplamanin dar oldugu yerlerde gegis onceligine uymamaktan

kaynaklandig1 goriilmektedir.

Kazaya karisan siiriiciilerin yaslar1 Tablo 3.10°da verilmistir.
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Tablo 3.10. Kazaya Karigan Siiriictilerin Yas Gruplari

Yas Gruplarn Frekans Yiizde
1-14 yas arasi 28747 1,0
15-19 yas aras1 166215 6,0
20-24 yas arasi 350054 12,6
25-29 yas arasi 360132 13,0
30-34 yas arasi 331461 11,9
35-39 yas arasi 300911 10,8
40-44 yas arasi 256556 9,2
45-49 yas arasi 206323 7,4
50-54 yas arasi 166148 6,0
55-59 arasi1 yas 126299 4,6
60-99 yas arasi 85820 3,1
Toplam 2378666 85,7
Eksik Gozlem 397034 14,3
Toplam 2775700 100

Tablo 3.10 incelendiginde; kazaya karisanlarin yas dagilimina bakildiginda
stiriciilerin ¢gogunlugunun 20-44 yaslar1 arasinda dagildigi agirlikli olarak 20-29 yaslar
arasindaki geng¢ yas siiriiciilerin daha fazla 6liimlii ya da yaralamali kazaya karisti1
goriilmektedir. Bu durumda geng siirticiilerin trafik ve yol durumunun gerektirdigi dlciide

araglarini genel itibari ile kullanmadiklar1 gortilmektedir.

3.6. CART ALGORITMASI iLE ELDE EDIiLEN BULGULAR

Python uygulamasi kullanilarak CART algoritmas1 yardimiyla 2013-2022 yillar
arasinda Ulkemizde meydana gelen yaralamal1 ya da &liimlii kazalan etkileyen faktorler
smiflandirilmak istenmistir. Modelde bagimli degisken olarak trafik kaza sonucu; 6liimlii
olmas1 durumunda “1” yaralamali olmasi durumu “0” olarak kodlanmistir. Bagimsiz
degisken olarak ta modele alinan degiskenler sirasiyla; kaza yerlesim yeri, yol tipi, hava
ve giin durumu, yolun ylizeyi, kaza olusumu, yas, yolcu ve siiriicli kusuru, aracin cinsi ve
cinsiyettir. Calismada yaya ve siiriiciiler i¢cin elde edilen CART algoritmasina ait

karmasiklik matrisi Tablo 3.11°de verilmistir.



68

Tablo 3.11. CART Algoritmasia Ait Karmagiklik Matrisi

Tahmin Edilen Stmf

Gozlem ”

Yaralamah Oliimlii Toplam Dogruluk oram (%)
Yaya 1495985 16669 1512654 98,90
Striicii 1340045 172609 1512654 88,57

Tablo incelendiginde 1512654 kaza verisi igerisinde olusturulan model ile kaza
sonucunda yayalarin yaralanmasi %98,90 ile siiriiclilerin yaralanmasi ise %88,57 dogru
olarak tahmin edilmistir. Bu durumda olusturulan modelin genel olarak dogru

siiflandirma orani %93,73 oldugu sdylenebilir.

CART algoritmasinda anlamsiz olarak tahmin edilen bagimsiz degiskenler
cikarilarak tekrar karmasiklik matrisi hesaplanmistir. Olusturulan karmasiklik matrisi

Tablo 3.12’de gosterilmistir.

Tablo 3.12. CART Algoritmasina Ait Karmasiklik Matrisi (Anlamli Bulunan
Degiskenler Igin)

Tahmin Edilen Stmf

Gozlem 2

Yaralamalh  Oliimlii Toplam  Dogruluk oram (%)
Yaya 1101758 14085 1115843 98,74
Stirticti 1106858 8985 1115843 99,19

Tablo incelendiginde anlamsiz degerler modelden ¢ikarilinca siirticii dogruluk
oraninda net bir artig goriildiigii, bu durumda modelin genel olarak siniflandirma orani

%98,96 oldugu soylenebilir.

3.7. LOJISTIK REGRESYON ANALIZi iLE ELDE EDIiLEN BULGULAR

Bu asamada 2013-2022 yillar1 arasinda Ulkemizde meydana gelen trafik
kazalarinin olimlii ya da yaralamali olma durumunu etkileyen faktorler; Python
uygulamasi kullanilarak Lojistik regresyon analizi ile siniflandirilmaya g¢alisilmistir.

Lojistik regresyon analizine ait karmagiklik matrisi Tablo 3.12’de verilmistir.
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Tablo 3.13. Lojistik Regresyona Analizine Ait Karmasiklik Matrisi

Tahmin Edilen Stmf

Gozlem

Yaralamah Oliimlii Toplam  Dogruluk oram (%)
Yaya 1500458 12196 1512654 99,20
Stirticii 929958 582696 1512654 61,75

Tablo incelendiginde olusturulan model ile kaza sonucunda yayalarin yaralanmasi
%99,20 ile siiriiciilerin yaralanmasi ise %61,75 dogru tahmin edilmistir. Bu durumda

olusturulan modelin genel olarak dogru siniflandirma orani %80,47 oldugu sdylenebilir.

Lojistik regresyon analizinde anlamsiz olan bagimsiz degiskenler ¢ikarilarak tekrar
karmasiklik matrisi hesaplanmistir. Olusturulan karmasiklik matrisi Tablo 3.14’°de

gosterilmistir.

Tablo 3.14. Lojistik Regresyon Analizine Ait Karmasiklik Matrisi (Anlamli Olan
Degiskenler i¢in)

Tahmin Edilen Simf

Gozlem ”

Yaralamah Oliimlii Toplam  Dogruluk orami (%)
Yaya 1239010 9346 1248356 99,19
Siiriicii 1010288 238068 1248356 80,92

Tablo incelendiginde anlamsiz degiskenler modelden c¢ikarildiginda siiriicii
dogruluk oraninda net bir artis goriildiigii, bu durumda modelin genel olarak siniflandirma

oraninin %90,06 oldugu sdylenebilir.

Meydana gelen trafik kazalarinin 6limlii mii yoksa yaralamali mi oldugunu
etkileyen bagimsiz degiskenlere ait Lojistik regresyon analizine ait sonuglar asagidaki

tablolarda gosterilmistir.
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Tablo 3.15. Lojistik Regresyon Analizine Ait Tablolar

Yolun tipini gésterir tablo

Yolun Tipi B S.E. Wald s.d. p Exp(B)
Diger 76,549 3 0,000
Boliinmiis yol -,352 ,086 16,573 1 0,000 ,703
Tek yonlii yol -,674 095 50,864 1 0,000 510
Iki yonlii yol -,404 ,087 21,696 1 0,000 ,668
Yolun tiiriinii gosterir tablo
Yolun Tiirii B S.E. Wald s.d. p Exp(B)
Toprak 231,776 5 0,000
Asfalt -1,367 0,105 168,881 1 0,000 0,255
Sathi Kaplama -1,255 0,135 86,799 1 0,000 0,285
Beton -1,354 0,190 50,539 1 0,000 0,258
Parke -1,688 0,122 190,990 1 0,000 0,185
Stabilize -0,608 0,147 17,151 1 0,000 0,544
Yolun sinifin1 gosterir tablo
Yolun Sinifi B S.E. Wald s.d. p Exp(B)
Diger 9989,263 12 0,000
Cadde -0,566 0,071 62,754 1 0,000 0,568
Sokak -0,955 0,084 130,637 1 0,000 0,385
Otoyol 1,792 0,075 567,811 1 0,000 6,000
Devlet yolu 1,385 0,071 378,120 1 0,000 3,997
il yolu 1,003 0,089 127,802 1 0,000 2,727
Koy yolu 0,623 0,116 29,008 1 0,000 1,864
Orman yolu 0,705 0,309 5,191 1 0,023 2,023
Baglant1 yolu 0,863 0,119 52,982 1 0,000 2,370
Tesis —(milk) 5554 0222 5575 1 0018 0592

Onii veya I¢i
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Tablo 3.15. (Devami)

Giin durumunu gosterir tablo

Giin Durumu B S.E. Wald s.d. p Exp(B)
Alacakaranlik 1069,515 2 0,000

Giindiiz -0,510 0,043 138,368 1 0,000 0,600
Gece 0,041 0,044 ,902 1 0,342 1,042

Hava durumunu gosterir tablo

Hava Durumu B S.E. Wald s.d. p Exp(B)
Bulutlu 22,123 9 0,008

Acik -0,050 0,066 0,585 1 0,444 0,951
Sis/Duman 0,174 0,097 3,239 1 0,072 1,190
Yagmur -0,133 0,074 3,207 1 0,073 0,876
Kar -0,318 0,126 6,368 1 0,012 0,728
Sulu Sepken -0,093 0,182 0,258 1 0,611 0,912
Dolu 0,165 0,318 0,271 1 0,602 1,180
Tipi 0,002 0,275 0,000 1 0,996 1,002
Kuvvetli Riizgar 0,011 0,223 0,002 1 0,962 1,011
Toz/Kum Firtinasi 0,164 0,592 0,076 1 0,782 1,178

Siiriicli yas durumunu gosterir tablo

Yas Gruplari B S.E. Wald s.d. p Exp(B)
60-99 14,261 10 0,161

1-14 -0,121 0,085 2,058 1 0,151 0,886
15-19 -0,121 0,051 5,603 1 0,018 0,886
20-24 -0,118 0,046 6,645 1 0,010 0,889
25-29 -0,094 0,046 4,273 1 0,039 0,910
30-34 -0,085 0,046 3,405 1 0,065 0,918
35-39 -0,082 0,046 3,128 1 0,077 0,921
40-44 -0,040 0,047 0,740 1 0,390 0,960
45-49 -0,117 0,049 5,705 1 0,017 0,889
50-54 -0,082 0,051 2,595 1 0,107 0,921
55-59 -0,128 0,054 5,730 1 0,017 0,880
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Meydana gelen kazalarin yaralamali veya 6liimlii olma durumlar1 SPSS Istatistik
paket programinda incelenmistir. Elde edilen sonuglar 1s18inda meydana gelen kazalari
yaralamali veya 6liimlii olma durumlarini etkilen degiskenler yolun tipi, yolun tiirii, yolun
sinifi, giin durumu, hava durumu ve siriici yasinin anlamli sonuglar verdigi

goriilmektedir.

Tablolar incelendiginde meydana gelen kazalarin tek yonlii yolda meydana gelmesi
durumunda olusan kazanin yaralamali olma durumu 0,674 oraninda daha diisiik oldugu,
parke tiirii yolda meydana gelen trafik kazasinin yaralamali olma durumu diger yol
kaplamalarina gore yaralamali olma durumu 1,688 oraninda daha disiik oldugu,
otoyollarda meydana gelen kazanin diger yollara gore yaralamali olma durumu 1,792
oraninda daha fazla oldugu, giindiiz meydana gelen kazanin yaralamali olma durumunu
0,510 oraninda azalttigi, karli havalarda meydana gelen kazanin yaralamali olma
durumunu diger hava sartlarina gore 0,318 kat azalttig1 ve kazaya karisan 55-59 yas
araliginda olan siiriictilerin diger yas gruplarina gore yaralamali olma durumunu 0,128

oraninda diisiik oldugu goriilmiistiir.
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SONUC

Bu c¢alismada amag¢ lojistik regresyon analizi ile CART algoritmasinin
karsilagtirilmasidir. Bu karsilastirmanin  yapilabilmesi amaciyla Emniyet Genel
Miidiirliigii Trafik Daire Baskanligindan alman 2013-2022 yillar1 arasinda Ulkemizde

meydana gelen trafik kaza istatistikleri kullanilmustir.

Incelenen donem icerisinde iilkemizde meydana gelen 1512654 6liimlii ya da
yaralamali kaza verileri {izerinde ¢alisilmustir. Il bazinda bakildiginda Istanbul ili kaza
orani olarak %11’lik bir pay ile diger illere gore daha ¢ok kazanin yapildig: il olarak
goriilmektedir. Istanbul ilini takiben diger biiyiik sehirlerimizden olan Ankara ve Izmir
takip etmektedir. En az kaza oranlar1 incelendiginde ise Tunceli, Bayburt ve Ardahan

illerinin oldugu tespit edilmistir.

Yine aymi yillar arasindaki degerler incelendiginde; en ¢ok kazanm insan
hareketliliginin en ¢ok oldugu yaz aylarinda oldugu tespit edilmistir. Kazalar1 etkileyen
bircok etken olabilecegi dikkate alinarak siiriiciilerden kaynakli kusurlara bakildig
zaman lilkemizde en ¢ok ara¢ hizlarimi yol hava ve trafigin sartlarina uydurmamadan
kaynakli oldugu goriilmektedir. Siiriicii kusurlari haricinde yolun tipi, sinifi, kaplamasi,
ylizeyi, hava durumu ve giin durumunun da etkili olabilecegi diisiiniildiigiinde meydana
gelen kazalarin %57,4 iinlin boliinmiis yollarda, %66,7 sinin ise giindiiz ve %85,5 inde
ise kuru yiizeyde gerceklestigi goriilmektedir. Buradan hareketle iilkemizde meydana
gelen oliimlii ya da yaralamali kazalar trafigin gerektirdigi sartlarda hizim1 ayarlamayan

stiriciilerin dikkatsiz ve asir1 6zgiivenli hareket ettiklerini gostermektedir.

Trafik kaza verilerinin baz1 degiskenlerin benzer veya birbiri ile iligkili olmasindan
dolay1 korelasyon matrisine bakilarak degiskenler azaltilmistir. 209.407 gozlem ile yaya
kaza sonucu ve siiriici kaza sonucu durumu iki farkli hedef degisken {izerinden
algoritmalar ¢alistirilmistir. Algoritmalarin her ikisinde de egitim i¢in kullanima ayrilan

veri seti %75, test i¢in ise %25’tir.

Bagimsiz degiskenlerin tamami kullanilarak CART algoritmasi1 ile hedef
degiskenlere gore dogruluk oranlari; yaya kaza sonucu durumu i¢in %98,901, siiriicii kaza
sonucu durumu i¢in %88, 57 olarak hesaplanmistir. Lojistik regresyon analizi i¢in hedef
degiskenlere gore dogruluk oranlari; yaya sonu¢ durumu i¢in %99,20 siiriici durumu i¢in

ise %61,75 olarak hesaplanmistir. Bagimsiz degiskenler icerisinde anlamsiz olarak tespit
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edilenler ¢ikarildiginda ise CART algoritmasi ile hedef degiskenlere gore dogruluk
oranlari; yaya kaza sonucu durumu i¢in %98,74, siiriicli kaza sonucu durumu igin %88,51
olarak hesaplanmustir. Lojistik regresyon analizi i¢in hedef degiskenlere gore dogruluk
oranlar1; yaya sonu¢ durumu ic¢in %99,19 siiriici durumu i¢in ise %80,92 olarak
hesaplanmistir. Bu sonuglar 1518inda CART algoritmasinin siniflama giiclinlin lojistik

regresyon analizine gore daha dogru siniflandirdigi goriilmektedir.

Yapilan literatiir calismalarinda Bartfay ve arkadaslar1 (2006) yapay sinir aglar1 ve
lojistik regresyon analizini kullanarak siniflandirma oranlarimi karsilagtirmis ve lojistik
regresyon analizinin siniflandirma oraninin %65 yapay sinir aglarinin ise %67 oldugunu
hesaplamistir. Kuyucu (2012) ise yaptig1 ¢alismada yapay sinir aglarinin siiflandirma
oraninin  %87,29 ve AUC degerinin 0,929 oldugu lojistik regresyon analizinin
siiflandirmasi ise %81,78, AUC degerinin ise 0,828 olarak hesaplanmis ve CART
algoritmasimin lojistik regresyon analizinin siniflandirmasina gére daha dogru oldugu
goriilmiistiir. Giiner (2014) yaptig1 ¢alismada ise CART algoritmasinin siniflandirma
oranin1 %92,31 ve lojistik regresyon analizinin ise siiflandirma oranin1 %91,36 olarak

tespit etmistir.

Genel itibariyle yapilan ¢alismalarda az bir farkla da olsa CART algoritmasinin
siiflandirma agisindan daha dogru smiflandirdigi goriilmektedir. Bu calismada CART
algoritmasinin yaya sonu¢ durumu ile lojistik regresyon analizinin yaya sonu¢ durumu
arasinda belirgin bir farkin olmadig: fakat siiriiciiniin kaza sonucu durumuna bakildig:
zaman CART algoritmasi daha dogru siniflandirma yaptig1 tespit edilmistir. Bu durumda
CART algoritmasimnin siniflandirma ¢alismalarinda kullanilmasinin daha uygun olacagi

sOylenebilir.
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