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LOJiST§K REGRESYON VE DOGRUSAL ].)iSKRiM]'NJ@NT
ANALIZLERINDE KULLANILAN BAZI INDEKSLERIN
KARSILASTIRILMASI

Atilla GOKTAS' Bang KESKIN™ Selen CAKMAKYAPAN™

GZET

Lojistik regresyon ve dogrusal diskriminant analizi, bireylerin ya da
gizlemlerin simflandiriimasinda yaygin olarak kullanilan iki yontemdir. Bu
analizlerin aym: amagla kullamilabilmesi, hangisinin daha iyi sonuclar elde
eftifgi sorusunu akla getirmektedir. Bu konu iizerine caligmalar yapilmig ve bu
iki analiz kargilagtirilmigtir. Diskriminant analizi igin gerekli varsayimiarin,
lojistik regresyon icin gerekli olmamas: bu iki analizin farkl kosullarda
tercih edilebilirligini de degigtirmigtir. Bu caligmada ise, degiskenlerin
normal dagilm varsayimm saglamadiy durumda bu iki analizin ve
analizleri degerlendirmede kullamlan indekslerin karsilagtiriimas: amaciyla
bir benzetim caligmas: gergeklestirilmigtir. Verilerin cok degiskenli normal
dagihm varsayomm saglamayip, farkh dagilimlar gosterdigi durimda lojistik
regresyon analizinin diskriminant analizine gore genel olarak daha iyi sonug
verdigi goriilmiistiiv. Orneklem biiyiikigi artitkga iki analizden elde edilen
sonuglar arasindaki farkhik azalmgtir. Orneldem bilyiikligii ne olursa
olsun, tim indeks olciitlerine gore lojistik regresyon anmalizinin dogrusal
diskriminant analizine gire simiflandirmada daha bagarnh  oldugu
goriilmiigtiir. Cohen'in Kappa katsayisi yeni bir indeks olarak kullaniimistir.
Ayrica, hangi modelin iyi oldugu bilindiginde elde edilen indeks degerleri
sayesinde, indekslerin iki yontemin tahmindeki  dogruluklarini
kargilagtrmadaki bagarisi degerlendirmeye almmgtir.

Anahtar Kelimeler: Diskriminant analizi, Cohen’in Kappasi, Lojistik regresyon.

1. GIiRiS

Lojistik regresyon (LR) ve dogrusal diskriminant analizi (DA), bireylerin ya da
gozlemlerin simflandinlmasinda yaygin olarak kullamlan iki yntemdir. Aym amacla
kullanilmalarna ragmen, aralarindaki en énemli farkhilhk varsayimlarindan ve parametre
tahminlerinde kullandiklar1 yontemlerden kaynaklanmaktadir. DA’da agiklayici
degiskenlerin normal dagilimdan gelmis olmasi ve gruplarin aym kovaryans matrisine
sahip olmasi gerekirken, LR’de bu varsayimlara gerek yoktur.

Literatlirde bu iki analizin kargilagtnlmasina yonelik galigmalar yapilmig ve bu
¢ahismalarda varsayimlar sagladiginda DA’nin daha iyi sonuglar verebilecegi, ancak
diger tiim durumlarda LR ’nin daha bagarih olacagi ifade edilmigtir (Press vd., 1978).

Bu amalizlerin bagansimi degerlendirmede ya da iki amalizin karsilagtirilmasi igin
dnerilen dlgltler vardir, Bu élglitlerden bazilan B, Q ve C indeksleridir. Bu ¢alismada,
LR ve DA ile ilgili elde edilen bilgiler 1g1finda, bu indekslerin ve ayrica Cohen’in
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Kappa katsayisiin bu bilgiye ne kadar paralel sonuglar verdigine bakilarak aralarinda
bir degerlendirme yapilmigtir. Calismada ilk olarak, LR ve DA’dan genel hatlariyla
kisaca bahsedilmis, iki analize iliskin tahmin yontemleri karsilastirilmis ve kullanilan
indekslere iliskin bilgiler verilmistir. Sonrasinda, yapilan benzetim c¢alismasi anlatilmig
ve elde edilen sonuglar degerlendirilmistir.

2. LOJISTIK REGRESYON VE DOGRUSAL DiSKRIMINANT ANALIZi
2.1 Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon analizi; ¢ok degiskenli verilerin smiflandirilmasinda, gerek bu
verilere uygulanabilecek cesitli istatistiksel yontemler i¢in gerekli bir 6n analiz olarak,
gerekse baglt basina bir analiz olarak sik¢a kullanilan bir analizdir. Bu analizde bagiml
degisken kategorik, bagimsiz degiskenler ise kategorik degisken, stirekli degisken veya
kategorik ve siirekli degiskenlerin bir karmasi olabilir. Lojistik regresyon analizi
normallik, ortak kovaryansa sahip olma, siireklilik varsayimi gibi 6n kosullara gerek
duymadigindan, bu varsayimlar gerektiren yontemlere alternatif olarak gelistirilmistir.

Lojistik regresyon analizinde kullanilan model, bagimli degiskenin 0, 1 gibi iki ya da
ikiden ¢ok diizey iceren kesikli degisken olmasi durumunda normallik varsayimi
gerektirmemesi nedeniyle kullanim rahatligi saglamaktadir (Giircan, 1998). Yorum
kolaylilig1 ve kestirim gii¢liiliigii nedeniyle yaygin olarak kullanilmaktadir.

Bu analizde ¢ok degiskenli istatistiksel verilerin siniflandirilmasi, bagimli degiskenin
hesaplanan olasilik tahminleri yardimiyla yapilir. y bagiml degiskenin sadece 0 ve 1
gibi iki deger aldig1 durumda, P(y; = 1) i. gozlemin 1 degeri almasi olasihigi, P(y; =
0) i. gozlemin 0 degeri almasi olasilig1 olmak tizere i. gozlemin beklenen degeri esitlik
1 ile verilir.

E(y))=1xP(y; =D)+0xP(y; =0)=P(y; =1 (1)

Analizde p adet bagimsiz degiskenli » adet gozlem i¢in kullanilan lojistik regresyon
modeli ise S, k. bagimsiz degiskene ait katsay1iy1 gostermek iizere, gézlemin grup 1°de

olma olasilig1 ya da bagka bir ifadeyle bagimli degiskenin 1 degerini almas1 olasilig1
esitlik 2 ile verilmistir.

1

1+e~(Zh=o Bicxik)

P(y;=1 = i=12,..,n )

Modelde yer alan parametre tahminleri, en ¢ok olabilirlik, yeniden agirliklandirilmis en
kiictik kareler ve minimum lojit ki-kare yontemleri ile hesaplanabilir (Giircan, 1998).
Bu ¢aligma kapsaminda, en ¢ok olabilirlik tahmin edicileri dikkate alinmistir.

Bu analizin en 6nemli avantaji, bagimli degiskeni etkileyebilecek 6nemli degiskenlerin
belirlenebilmesi ve belirli karakteristiklere goére bir gozlemin bagimli degisken
kategorilerine diismesi olasiliklarinin hesaplanabilmesidir.
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2.2 Dogrusal Diskriminant Analizi

DA, kelime ve genel anlamu itibariyle noktalari, bireyleri ya da gozlemleri ayirma ile
ilgili bir analizdir. Bu analiz bireylere ait p tane 6zellikten yararlanarak ait olduklar
gruplar1 belirlemede veya mevcut gruplart birbirinden ayiracak en iyi fonksiyonu
bulmada kullanilan ¢ok degiskenli istatistik tekniklerinden biridir. Hatali siniflandirma
olasiligini en aza indirgeyerek, gozlemleri ait olduklar gruplara ayirma amacina yonelik
olarak kullanilan istatistiksel bir karar verme yontemi olarak da tanimlanmaktadir.
Birden ¢ok bagimsiz degiskene gore gozlemleri gruplara atamada yaygin olarak
kullanilan ve kabul gormiis olan bu yontem, degiskenlerin ¢ok degiskenli normal
dagilim gostermesi, aralarinda o6nemli iligkilerin olmamasi ve grup varyanslarinin
homojenligi varsayimlarina dayanir. ilk olarak Fisher tarafindan gozlemleri iki farkli
gruba atamak icin Onerilen yontem, sonrasinda daha fazla grup i¢in de gelistirilmis,
genellestirilmistir.  Yontemin  gelistirilmesi  ile  DA’min  kullanimi  giderek
yayginlagmistir.

Bu analizde g6zlemlerin siniflandirilmast iglemi, elde edilen diskriminant fonksiyonlari
ve kesim noktalar1 yardimiyla yapilir. Yontemin basarisi, veri kiimesindeki kag¢ tane
gozlemi dogru bi¢cimde smiflandirdig: (kendi grubuna atadigi) ve bazi indeks 6lgiitleri
ile 6l¢tilmektedir.

DA’nin en basit hali iki grup s6z konusu oldugunda elde edilir. Gruplara ait gézlemlerin
birbirinden ayrilmasinda ya da yeni bir gézlemin bir gruba atanmasinda, bu gruplarin
merkezleri arasindan gegen dogrusal bir ayirma fonksiyonu kullanilir. DA modeli,
LR’nin aksine, iki ayr1 grubun sirasiyla g; ve u, ortalamalar1 ve ayn1 £ kovaryans

matrisi ile normal dagildiklarini varsayar. Bu varsayim altinda, bir bireyin grup 1’e
atanmasi olasilig1 ise asagidaki gibi ifade edilebilir.

1

e~ (Zheo Brik)

Piy;=1) = i=12,..,n 3)

Burada dikkat ¢eken nokta, LR ve DA modellerinin aym1 fonksiyonel formda ifade
edilebildikleridir. Aralarindaki fark ise katsayilarin tahmininden kaynaklanmaktadir.

DA’da, =) ve =, bir gozlemin sirastyla grup bir ve grup ikide olma onsel olasiliklarini
temsil etmek tizere, £, ve ' =( 5. [5>..... B, ) asagidaki gibi hesaplanir.

T 1 I
Fo=—log 24— (s + ) 2™ (44~ o)
1

B=(—pp) ="

Eger n, 7y, 4, 1, £ parametreleri bilinmiyorsa oOrneklemden elde edilen tahmin
degerleri kullanilir. n; grup 1°deki gozlem sayisi, #, grup 2’deki gozlem sayist ve
n=n;+n, toplam gozlem sayis1 olmak tizere tahmin degerleri asagidaki esitlikler ile
elde edilir.
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A =n/n, A =ny/n
_ 1 _ 1 _ 1
X11=— Z Xil> X12 = — Z Xi2se X1p =7 Z Xip

0 yi=0 0 yi=0 0 yi=0
_ 1 _ 1 _ 1
X1 = Z Xil>» X2 =— Z X2y Xop = Z Xip

0 yi=0 0 y.=0 0 yi=0
Al p— S— — — A I p— S— p— p—
A =X = (X1 X12,0X1p) 5 iy =X = (X1, X025 X2p)
ZA' _ (111 —1)21 +(n2 —1)22

nl +n2 -2

2.3  Lojistik Regresyon ve Diskriminant Analizinde Kullanilan Tahmin
Yontemlerinin Karsilastirilmasi

. Ayni kovaryans matrisiyle normal dagilima sahip olma varsayimi saglanmadigi
zaman DA yontemi ile elde edilen egim katsayisi tahminleri tutarli olmayabilir. Bu
nedenle, drneklem biiyiik olsa dahi bu yontemle elde edilen tahminlerin iyi tahminler
olacagi ya da iyi bir uyum elde edilecegi konusunda bir garanti yoktur. Pratikte
bagimsiz degiskenlerin siirekli olmadiklari, iki veya daha fazla kategoriye sahip kesikli
degisken olduklar1 durumlarla siklikla karsilagilmaktadir. Boyle durumlarda, DA ile,
veri biiylikligii sonsuz olsa dahi, bagimli degisken i¢in elde edilen olasiligin dogru
olmasi beklenemez. Boyle durumlarda, LR ve parametre tahminleri ig¢in tutarh
yontemlerden biri olan en ¢ok olabilirlik yontemi kullanilabilir.

. Diskriminant tahminleri, normallik kosulu ihlal edildiginde, model katsayilarinin
O6nemi ile ilgili hatali sonuglar verebilir. Bu durumda, gergekte sifir olan egim
katsayisinin biiyiikk 6rneklemlerde en ¢ok olabilirlik yontemi ile sifir olarak tahmin
edilme egilimi olmasina ragmen, diskriminant fonksiyonlartyla tahmin edilen
parametrelerle anlamsiz degiskenlerde modelde yer alma egiliminde olacaktir.

. Halperin, Blackwelder ve Verter (1971) en ¢ok olabilirlik yontemiyle elde edilen
LR ve diskriminant fonksiyonlartyla elde edilen DA tahminlerinin sayisal
karsilagtirmasini yapmiglardir. Normal dagilim varsayiminin saglanmadigi kosullarda
genellikle en ¢ok olabilirlik yonteminin modele biraz daha iyi uyum sagladigini
bulmuslardir. Ayrica, esitlik 2 ile ifade edilen model gegerli olsa bile diskriminant
tahminlerinin ¢ok zayif bir uyum vermesi ihtimali i¢in teorik bir taban oldugunu
bulmuslardir (Press vd., 1978).

. Lojistik regresyon modeli yeterli istatistiklerin elde edilebildigi bir modeldir. En
¢ok olabilirlik tahminleri yeterli istatistik fonksiyonlaridir ve her zaman hata kareler
ortalamasin1 daha kiigiik yapar. Ancak diskriminant fonksiyon tahmini yeterli
istatistikler elde edemez.

. Lojistik regresyon modelin en ¢ok olabilirlik kestirimleri, olaylarin gozlenen ve
beklenen sayilarinin esit olmasini gerektirir (Z V; =ZP( Xj,... Xy ). Bu ozellik,
herhangi bir diizlestirme siirecinde de oncelikli olarak olmasi istenen bir ozelliktir.

Diskriminant fonksiyonu yaklasiminda ise tahmin toplamlar1 gercek go6zlem
sayilarindan biiyiik olabilmektedir.
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. Bazi uygulamalarda, diskriminant fonksiyonu tahmin edicilerinin 6nemli derecede
yanli olma egilimi gosterdigine dair kanitlar vardir. McFadden (1996), Bayesci analiz
calismasinda, agiklayici degiskenlerin tipik onsel dagilimi i¢in, diskriminant analizine
dayanan se¢im olasiliklarinin tahminlerinin 6nemli derecede yanli olacagini sdylemistir
(Press vd., 1978).

3. LOJISTIK REGRESYON (LR) VE DOGRUSAL DiSKRIMiNANT
ANALIZININ (DA) KARSILASTIRILMASINDA KULLANILAN iNDEKSLER

LR ve DA yo6ntemlerinin karsilastirilmasinda kullanilan en basit 6l¢lit Dogrusal
Smiflandirma Oran1 (DSO)’dir. Buna ragmen, yeterince hassas ve istatistiksel olarak
etkin bir Ol¢iit degildir. Degiskenlerin kategorik olmasi durumunda dogrusal
siniflandirma orani ile minimum diizeyde bilgi elde edilebilir. DSO’nun degeri 0 ile 1
arasinda degismekle birlikte genel olarak yorumlama araligi 0.5 ile 1 arasindadir ve 1’e
yakin olmasi istenir. 0.5’in altinda elde edilen bir DSO degeri genellikle “sansa bagh
uyum”a atfedilir. DSO’nun zayif yonii ise iki gruba ait toplam dogru tahmin sayilarinin
hangisinde yogunlagma oldugu hakkinda bilgi vermemesidir.

Harell ve Lee (1985), yontemlerin tahminlerdeki dogrulugunu kiyaslamak amaciyla,
dogrusal siniflandirma oranindan daha giivenilir 6l¢iit olarak A, B, C ve Q indekslerini
onermistir (Pohar vd., 2004). Onerilen bu indeksler, yontemlerin tahmin etmede ya da
bireyleri gruplara ayirmada ne kadar iyi oldugunu daha etkili sekilde karsilastiran
kriterlerdir. C indeksi esitlik 4 ile verilmistir.

M=

i=l j
=0 j 1

1
[I(PJ > P1)+EI(PJ = Pi)]/nll’lz (4)

Il
=

Burada, F, i. gbzleme ait olasilik degeri, P, j. gdzleme ait olasilik degerini ve I isaret

fonksiyonunu gostermektedir. Gortildiigii gibi bu indeks, gercek grup iiye degerlerinden
bagimsizdir. Sadece gruplar arasi ayirmanin bir 6l¢iisiidiir. Tahminin dogruluguna dair
bilgi vermez. C indeksi 1 degerini aldiginda “miikkemmel ayirma”ya, 0.5 degerini
aldiginda “sansa bagli ayirma” ya atfedilir.

C indeksinden farkli olarak, B ve Q indeksleri tahminlerin dogrulugunu
degerlendirmede kullanilabilir. B indeksi, tahmini olasilik degeri ile gergcek degerler
arasindaki farklarin karelerinin ortalamasinin bir 6lgtistidiir.

B=1-> (P-y)?/n (5)

i=1

Burada, P, i. gozleme ait olasilik degeri, y, ise ger¢ek degeridir (1 ya da 0). B indeksi 0

ile 1 araliginda degerler alir. B indeksinin 1 degeri almasi “miikemmel tahmin”e
atfedilir. Orneklem biiyiikliikleri esit iken rastgele tahmin durumunda, B indeksinin
degeri 0.75 civarindadir.
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B indeksi ile benzer bagka bir indeks ise Q indeksidir. Tahminlerin dogrulugunun bir
oOlciisii olarak asagidaki esitlik 6 ile bulunur.

Q =Z;[lJrlogz(PiYi(l-Pi)l'Yi)]/n ©)

Q indeksinin 1 degerini gostermesi “miikemmel tahmin”e, 0 degerini gostermesi
“rastgele tahmin”e atfedilir. 0 degerinden kiiciik ¢ikmasi ise rastgele tahminden de kotii
oldugunu gosterir.

Iki diizeyli verilerde, gozlemciler ya da aym gozlemci tarafindan yapilan iki 6lgiim
arasindaki uyum genellikle Cohen’in kappa katsayisi (k) ile incelenir. DSO’ya gore «
katsayisinin avantaji, uyumun sans ile ortaya ¢ikma durumunu diizeltmektedir. Tablo 1
yardimiyla hesaplanan Cohen’in kappa katsayisi, esitlik 7 ile verilir (Alpar vd., 2010).

Tablo 1. 2x2 uyum tablosu

Gozlemcei A
Gozlemci B Var Yok Toplam
Var a b (atb)
Yok c d (ctd)
(atc) (b+d) n
P -
T )

1-P,

Burada, R/, DSO’yu gostermektedir. P, sansa baghh uyumu gosterir ve esitlik 8 ile
verilmektedir:

[(a+c)x(a+b)]|+[(b+d)x(c+d)]

P =
: > ®)

Kappa katsayisi -1 ile +1 arasinda degerler alir. & =1 olmasi durumunda tam uyum s6z
konusudur. x>0 ise gdzlenen uyum sansa bagli uyuma esit ya da biiyiiktiir. G6zlenen
uyumun sansa bagli uyumdan kiigiik olmast durumunda « <0 olur. Kappa katsayisinin
negatif degerleri giivenirlik agisindan anlamli degildir. Bu yiizden sadece pozitif
degerleri dikkate alinir.

Landis ve Koch uyumun derecesini elde edilen kappa katsayisi 0.20’ye esit yada kii¢iik
ise “zayif uyum”, 0.21-0.40 araliginda ise “ortanin altinda uyum”, 0.41-0.60 araliginda
ise “orta diizeyde uyum”, 0.61-0.80 araliginda ise “iyi diizeyde uyum” ve 0.81-1.00
araliginda ise “¢ok iyi diizeyde uyum” olarak tanimlamigslardir (Subhash, 1996).

Iki gozlemci arasindaki uyumun sansa bagli kismini diizelten bir uyum 6lgiisii olarak
tanitilan kappa katsayisinin iki sorunu vardir. Birinci sorun; DSO yiiksek olmasina
ragmen, satir—siitun toplamlarindaki biiyiik dengesizlikler nedeniyle kiigiik bir x
degerinin elde edilmesidir. ikinci sorun ise, satir-siitun toplamlarinda asimetrik
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dengesizlik oldugunda x ’nin simetrik dengesizlik olmasi durumuna gore daha yiiksek
bulunabilmesidir. (a+c) ile (b+d) ve (atb) ile (c+d) toplamlarinin esit ya da birbirine
yakin olmasi durumunda satir-siitun toplamlarmin dengeli oldugu soylenir. Bu
toplamlar birbirinden uzaklastik¢a satir-siitun toplamlar1 dengesizlesmeye baglar. (at+c)
ile (a+b) ve (b+d) ile (c+d) toplamlarinin esit ya da birbirine yakin olmasi durumunda
ise satir-siitun toplamlariin simetrik oldugu sdylenir. Yine bu toplamlarin birbirinden
uzaklagmasi satir-siitun toplamlarmin asimetrik olmasina yol agmaktadir (Subhash,
1996).

Bu ¢alismada, yukarida tanimlanan Cohen’in Kappa’si, ger¢ek grup liye degerleri ile
tahmin edilen tiye degerlerinin uyumunu olgmek icin kullamilmistir. Kappa'nin
kullaniminda karsilagilabilecek iki sorun da grup biiyiikliiklerinin esit alinmasi
sayesinde ortadan kaldirilmistir. Burada, “gozlemciler” yerine “gercek grup tiye
degerleri” ve “tahmin edilen grup tiye degerleri” kullanilmistir. “Evet-Hayir” yerine ise
gruplari temsilen “0-1” gésterimi kullanilmugtir.

4. UYGULAMA

Verilerin normal dagilim gostermesi varsayimi, diskriminant analizinin temel
varsayimlarindan biridir. Bu varsayimin ihlal edilmesi durumunda, béyle bir varsayima
gerek duymayan lojistik regresyon analizinin daha iyi sonuglar vermesi beklenir. Bu
beklenti literatiirde daha once yapilan ¢aligmalarla da desteklenmistir. Bu ¢alismada ise,
bir benzetim ¢alismasiyla farkli orneklem biiyiikliigiindeki normal dagilmayan veriler
tretilmis ve sonrasinda bu verilere uygulanan lojistik regresyon ve diskriminant
analizlerinden elde edilen sonuglara iliskin indeks degerleri hesaplanmistir. Normal
dagilim varsayimimin ihlali durumunda, lojistik regresyon analizinin diskriminant
analizinden iyi sonuglar verecegi bilgisinden yola ¢ikarak, hesaplanan bu indekslerin
basarisi karsilagtirilmistir.

Bu ¢alismada, dagilimlar sirasiyla iistel, poisson ve tekdiize olan li¢ adet bagimsiz
degisken i¢in veri tretimi yapilmistir. Bu dagilimlar normal dagilim gosterme
varsayimini bozmak amaciyla, keyfi olarak tercih edilmistir. A¢iklayict degiskenlerin
dagilimlarina iligkin parametre degerlerinin degistirilmesi sayesinde iki farkli grup
olusturulmustur. Gruplar arasindaki farklilik, Mahalonobis uzakligindan faydalanilarak,
“yok”, “az”, “orta” ve “cok” olarak diizeylere ayrilmistir. Bu diizeylere iliskin
parametre degerleri Tablo 2’de yer almaktadir. Her iki grubun orneklem biiytklikleri
ayn1 olmak tizere, 6rneklem biiyiikligiiniin indekslere etkisini 6l¢mek amaciyla, alti
farkli 6rneklem biiyiikliigii i¢in veriler tiretilmistir. Orneklem biiyiikligii segimi icin 6n
calisma yapilip, yeterince biiyiik ve yeterince kiigiik olan 6rneklem biiytikliiklerini de
icerecek sekilde keyfi olarak belirlenmistir. Bu biylklikler 20, 40, 60, 80, 100 ve
120°dir. Boylece, diizeyler ve oOrneklem biiyiiklikleri dikkate alimarak 24 farkh
kombinasyon olusturulmustur.
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Tablo 2. Gruplara iliskin parametre degerleri

BAGIMSIZ GRUPLAR ARASI FARK
DECiSKENLERiN GRUPLAR | PARAMETRELER

DAGILIMI YOK AZ | ORTA | COK
.. v Grup 1 1 1 1 1
USTEL DAGILIM Grug 2 Ortalama 1 s 2 3

POISSON Grup 1 Ortalama 1 2 3 2

DAGILIMI Grup 2 1.1 2.5 4 4

) Grup 1 élt Sinir 0 0 0 0
TEKDUZE Ust Smir 1 1 1 1
DAGILIM Grup 2 Alt S 0 0 0 0
Ust Smur 1.1 1.5 2 3

Bu ¢alismada her bir 6rneklem biiyiikliigii icin 1000 tekrar yapilmis ve elde edilen
sonuclarin  ortalamalar1 hesaplanmugtir. Uretilen verilere lojistik regresyon ve
diskriminant analizleri uygulanarak, bireylerin hangi gruba ait olduklarina iliskin
olasilik tahminleri yapilarak, gruplara atama islemi gerceklestirilmistir. Sonraki
asamada, elde edilen tahmini grup tiyelikleri ile ger¢ek grup tiyelikleri yardimiyla her
iki analize ait B, C ve Q indeksleri ile Kappa katsayis1 hesaplanarak karsilagtirilmstir.

5. SONUCLAR VE TARTISMA

Iki grup arasinda fark olmadig1 durumda lojistik regresyon ve diskriminant analizlerinin
her ikisi de atama islemini rasgele olarak yapacaklardir. Bu nedenle Tablo E1°de yer
alan indeks degerlerinin birbirine ¢ok yakin oldugu goriilmektedir.

Literatiirde rasgele tahmin degerinin 0.5 olarak verildigi C indeksinin, fark “yok”
diizeyi i¢in aldig1 degerler 0.65 civarindadir ve bu deger 6rneklem biiyilikliigl arttikga
azalma egilimi gostermektedir. Buna ragmen orneklem biiyiikliigii 120 i¢in aldig1 en
diistik 0.58 degeri, 0.5 degerinden biiyiik bir degerdir. Bu nedenle, C indeksinin rasgele
tahmini belirlemede zayif kaldigi soylenebilir. B indeksi icin rasgele tahmin degeri
0.75, Q i¢in 0 olarak verilir. Kappa i¢in 0.20’den az degerler kétii uyumu ifade eder. Bu
calismada, bu deger rasgele tahmine karsilik gelmektedir. Tiim indeks degerlerinde, C
indeksinde oldugu gibi 6rneklem biiyiikliigii arttik¢a azalma s6z konusudur.

Gruplar arasi fark olmadiginda, rastgele tahmin yapan lojistik regresyon ve diskriminant
analizinden elde edilen sonuclar ¢ok benzerdir. Ancak gruplar arasindaki fark diizeyi
arttikca lojistik regresyonun diskriminant analizinden daha basarili oldugu dikkat ¢eker.
Bunun en 6nemli sebebi; LR nin DA gibi agiklayic1 degiskenlere normal dagilma sarti
koymamasidir.

Tium farklilik diizeylerinde en dikkat ¢eken nokta, indeks degerlerindeki en biiyiik
degisimin Orneklem biiytikliigii 20 ile 40 arasinda iken olmasidir. Bu nedenle
indekslerin kiiciik orneklem biiyiikliiklerine kars1 hassas oldugu sdylenebilir. Orneklem
biyiikliigii arttikca tiim indeks degerlerindeki degisim de azalmaktadir. Orneklem
biiyiikliigiinden en fazla etkilenen indeks, fonksiyonel yapisi sebebiyle C indeksi
olmustur. Ciinkii C indeksinin payda kisminda iki grubun orneklem biiyiikliiklerinin
carpimi yer alir. Q indeksinde ise 6rneklem biiyiikliigii 40°tan biiyiik oldugunda degisim
azdir.

TUIK, istatistik Arastirma Dergisi, Ozel Say1 2012
TurkStat, Journal of Statistical Research, Special Issue 2012

61



Lojistik Regresyon ve Dogrusal Diskriminant Analizlerinde A Comparison of Some Indexes Used in Logistic
Kullanilan Bazi Indekslerin Karsilastinimasi Regression and Linear Discriminant Analysis

Fark diizeylerinin yiiksek olmasi durumunda, beklendigi gibi tiim indeks degerleri iyi
bir atama yapildigini isaret etmektedir. Kappa’nin 0.61-0.80 arasinda aldig1 degerler iyi
bir grup atamasinin ifade eder. Lojistik regresyonun, diskriminant analizinden
ustiinliigiinii ifade eden en iyi indeks ise Q indeksidir. Bu indekslerle ayni1 amagla
kullanilabilecegi iddia edilen Kappa katsayisi, gruplar arasindaki fark “orta”
diizeydeyken (Tablo E3), diskriminant analizi i¢in lojistik regresyon analizi
degerlerinden daha yiiksek degerler vermistir. Beklenenin aksi yoniinde verdigi bu
sonuca ragmen, diger indekslere nazaran daha kolay hesaplanabilir olmasi ve ¢ogu
zaman iyi sonuglar elde etmesi nedeniyle, iki yontemi karsilastiran bir indeks olarak
kullanilabilecegi diigiiniilmektedir.

Sonug olarak, tahmin edilen olasilik degerlerini dikkate alarak hesaplanan Q indeksinin
dikkate alinan indeksler arasinda en iyi indeks oldugu goriilmiistiir. Q indeksinin
ardindan, yine olasiliklar1 kullanan B indeksi iyi bir indekstir denilebilir.
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A COMPARISON OF SOME INDEXES USED IN LOGISTIC
REGRESSION AND LINEAR DISCRIMINANT ANALYSIS

ABSTRACT

Logistic regression and linear discriminant analysis are two widely used
methods to classify individuals or observations. The use those analyses for
the same goal brings in mind the question of which analysis present better
results. A comparison has been made and a study has been presented on this
matter. Assumptions that are necessary for discrimant analysis, which are
not necessary for logistic regression, made preferences switch under different
conditions. In this paper, a simulation study has been carried out to make a
comparison of these two methods and the indexes that are used to evaluate
these analyses when the variables do not satisfy the normal distribution
assumption. It is found that in general logistic regression analysis presents
better results in comparison with the discriminant analysis method for data
generated from multivarite non-normal distribution. As the sample size
increases, the diversity of the results obtained from both analyses are
considerably decreased. It is found that no matter what the sample size is
logistic regression analysis has always been better in classification than the
discriminant analysis method according to any index criteria. Cohen’s
Kappa coefficient has been used as a new index. In addition, when the better
model is known, the indexes used are evaluated in terms of their success of
estimating the true model.

Keywords: Discriminant analysis, Cohen’s Kappa, Logistic regression.
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Tablo El. iki Grup Arasi Fark Yokken indeks Sonuglari

Tablo E2. iki Grup Arasi Fark Azken indeks Sonugclar

Orneklem Orneklem
Buyiiklagu Analiz C B Q Kappa Buylikligi Analiz C B Q Kappa
20 LR 0.652690  0.772009 0.068327 0.222400 20 LR 0.753422  0.804738 0.179261 0.380450
DA 0.652700  0.771857 0.067631 0.221850 DA 0.752115  0.804025 0.175499 0.378400
40 LR 0.612874  0.761998 0.036343 0.162175 40 LR 0.734282  0.795829 0.146955 0.345100
DA 0.612838  0.761970 0.036181 0.162200 DA 0.733442  0.795514 0.145377 0.345300
60 LR 0.595916  0.758619 0.025678 0.135533 60 LR 0.728986  0.793478 0.138392 0.337217
DA 0.595866  0.758606 0.025627 0.135267 DA 0.728134  0.793280 0.137380 0.336867
30 LR 0.591763 0.757949 0.023716 0.127813 80 LR 0.725708  0.791935 0.133141 0.330775
DA 0.591769  0.757943 0.023681 0.128375 DA 0.724951  0.791810 0.132410 0.329913
100 LR 0.583337  0.756516 0.019278 0.115680 100 LR 0.726404  0.792047 0.133451 0.331050
DA 0.583335 0.756513 0.019262 0.115210 DA 0.725529  0.791904 0.132687 0.331550
120 LR 0.580103 0.755996 0.017722 0.111783 120 LR 0.723959  0.790927 0.129502 0.327800
LR 0.580086  0.755994 0.017710 0.111633 LR 0.723090 0.790803 0.128847 0.327300
Tablo E3. iki Grup Arasi Fark Ortayken indeks Sonuclar: Tablo E4. iki Grup Arasi Fark Cokken indeks Sonuclar
Orneklem Orneklem
Biiyiikligli | Analiz C B Q Kappa Biiyukligii Analiz C B Q Kappa
20 LR 0.845927  0.850054 0.346129 0.556700 20 LR 0.948777  0.923619 0.644286 0.791550
DA 0.842250 0.847358 0.330723 0.553800 DA 0.943107 0.910164 0.574960 0.758850
0 LR 0.838228  0.843362 0.316924 0.541350 40 LR 0.942987  0.914602 0.601025 0.765050
DA 0.835191  0.841994 0.307992 0.543100 DA 0.939308 0.905190 0.553419 0.744700
60 LR 0.833851  0.839913 0.303627 0.530433 60 LR 0.942759 0.913193 0.593044 0.763300
DA 0.831148  0.838865 0.296234 0.533233 DA 0.939907 0.904643 0.550469 0.742717
80 LR 0.832706  0.839230 0.300703 0.528350 80 LR 0.941085 0.911116 0.583672 0.757188
DA 0.830234  0.838325 0.294164 0.531500 DA 0.938178  0.902791 0.542595 0.738738
100 LR 0.831722  0.838650 0.298142 0.527240 100 LR 0.941284 0.911257 0.583109 0.759110
DA 0.829292  0.837861 0.292004 0.530770 DA 0.938671  0.903337 0.543702 0.738910
120 LR 0.830432  0.837653 0.294297 0.524600 120 LR 0.941504 0.911213 0.583334 0.757825
LR 0.827956  0.836888 0.294297 0.528933 LR 0.938975  0.903327 0.544222 0.739225

isewuRSepiSie)y uLIR[SYIpU] izeg uejiuejny

apuazIfeuy JueuILISI] [esruBog an uoksaibay yasifoT

sisAjeuy JueulLdSIq Jeaur] pue uoissaiboy
ansi607 ul pasq Sexapuy Awos Jo uostiedwio) v



