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BOLUM I

Karma Yontem Arastirmalari

Havva Ezgi ALBAYRAK!
Alper PERCIN?

Giris

Saglik, egitim ve sosyal aragtirmalarda “karma yoOntem”
yaklasgiminin 6nemli bir doniim noktasi oldugu savunulmaktir.
Karma yoOntem arastirmalari, aragtirmacinin bir calisma veya
birbirini izleyen c¢aligsmalar igerisinde nitel ve nicel yontem,
yaklagim ve kavramlar1 birlestirmesi olarak tanimlanir (Creswell,
2003; Tashakkori & Teddlie, 1998; Johnson & Turner, 2003). Karma
yontemle aragtirma yapmak ise c¢esitli yontemler kullanilarak

olaylar1 bir ¢erceve igerisinde sunma, analiz etme ve bir araya
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getirmektir. Yapilan bir ¢alismada karma aragtirmanin temel ilkesi
“arastirmaci farkl strateji, yontem ve yaklagimlar1 kullanarak ¢oklu
veriler toplamal1” olarak belirtilmistir (Johnson & Turner, 2003).

Farkli bir ¢alismada ise karma yontemin dnermesi i¢in “nicel
ve nitel yaklasimlar birlikte kullanmak, her iki yaklasimi da tek
basina kullanmaya oranla arastirma problemlerini daha iyi anlamizi
saglar” seklinde vermistir (Creswell, 2006). Bunun paralelinde
yukarida verilen tanima benzer olarak karma yontem calismalarinin
bir aragtirma programi kapsaminda yapilan tek bir ¢alisma veya
coklu calismalar igerisinde, nitel ve nicel verilerin toplanmasi ve
analiz edilmesini kapsadigini séylenmektedir.

Tseng ve digerleri (Tseng & ark., 2023) tarafindan kullanilan
karma yontem arastirmasi siklikla ti¢lincii arastirma hareketi olarak
anilir ve genellikle insanlarin giinliik yasamlarini daha dogal bir
sekilde yansitan sezgisel bir yaklasim olarak tanimlanir (Teddlie &
Tashakkori, 2009). Ornegin, saglik profesyonlleri yontemleri
karistirma konusunda halihazirda bir miktar deneyime sahiptir
clinkii teshis ve tedavi kararlarim1 vermek ic¢in hasta goriismeleri,
fiziksel muayeneler ve teshis testleri yoluyla diizenli olarak hasta
bilgilerini toplarlar. Cresswell ve Plano Clark ve digerleri, karma
yontemi niteliksel ve niceliksel yaklagimlardan elde edilen verilerin
toplanmasin1 ve analizini, bu yaklagimlarin belirli tasarimlar
kullanilarak diizenlenmesini, bulgularin biitlinlestirilmesini ve bu
prosediirlerin teorik ve felsefi perspektiflerle cergevelenmesini
icerecek sekilde tanimlamaktadir (Creswell & Plano Clark, 2018).

Karma yontem arastirmasi, niceliksel ve niteliksel verileri bir
caligma iginde biitiinlestirir ve arastirmacilarin ¢ogulcu bir bakis
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acistyla nedensel ¢ikarimi gelistirmede onemli oldugu one siirtliir
(Krieger & Smith, 2016; Schwartz, Gatto & Campbell, 2016;
Vandenbroucke, Broadbent & Pearce, 2016). Popiilasyonun
icgiidiisiinii hipotez olusturmaya getirtebilen ve baglami nedensel
yapilara dahil edebilir.

Niteliksel ve niceliksel arastirma, temel bilimsel paradigmalari
bakimindan farklilik gosterir (Vandenbroucke, Broadbent & Pearce,
2016; Johnson, Russo & Schoonenboom, 2019). Koklerini
pozitivizm ve ampirizme dayanan niceliksel paradigma, olgulari
gercegi temsil eden ampirik gostergelere indirger (Johnson, Russo &
Schoonenboom, 2019). Bunun aksine nitel arastirma paradigmasi,
gercekligin  sosyal olarak insa edildigi ve siirekli degistigi
yapilandirmacilifa  dayanmaktadir ~ (Johnson, = Russo &
Schoonenboom, 2019; Creswell & Plano Clark, 2018).

Yaklasim  agisindan  niceliksel — yontemler  Oncelikle
timdengelimlidir;  teoriden yukaridan assagiya, hipotezin
formiilasyonuna ve ardindan bireysel gozlemlerle dogrulama veya
reddetmeye dogru ilerler. Niteliksel yontemler ise aksine, dncelikle
timevarima dayalidir; belirli gozlemlerden, kaliplara, hipotezlerin
formiilasyonuna ve ardindan teorilere assagidan yukariya dogru
hareket ederler (Sale, Lohfeld & Brazil, 2002). Ayrica aragtirmacilar
niceliksel verileri genellikle etik veya harici bir perspektiften

yorumlarlar.

Ote yandan nitel arastirma, geleneksel olarak takip edilen,
katilimcilar1 ve onlarin goriislerini aragtirmanin merkezine koyan bir
bakis agisiyla karakterize edilen yaklasima bagli kalir (Curry,
Nembhard & Bradley, 2009; Di Giacomo, 1999). Ornegin, beslenme
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epidemiyolojisinde nicel goriis, besin seviyesi verilerini elde etmek
icin yontemler kullanilabilirken, nitel goriis yemeklerle ilgili kiiltiirel

uygulamalar1 anlamak i¢in yontemler kullanabilir.

Nicel ve nitel veri toplama ve analizi de farklilik gosterir.
Bunlardan ilki, niceliksel yontemler genellikle kapali uglu ve
yapilandirilmis anketlerden, kamuya acik veri kaynaklarindan,
klinik kayitlardan veya biyolojik dl¢limlerden sayisal verileri toplar;
nitel bilgi kaynaklar ise belgelerden, transkripsiyonlardan veya alan
notlarindan elde edilen metin ve goriintiileri icerir. (derinlemesine
goriismeler, odak gruplari, katilimc1 gozlemleri vb). Bir digeri ise,
niceliksel veri toplama genellikle ayr1 olarak ve veri analizinden
once gergeklesir. Buna karsilik niteliksel veri toplama daha tekrarl
olma egilimdedir (Bogner & ark., 2008).

Niteliksel —aragtirmacilar, doygunlugu degerlendirmeye
yardimci olmak icin topladiklar: verileri, yani ek katilimcilardan
yeni temalar ortaya c¢ikmadiginda goriisme kilavuzlarini
gelistirebilir ve verileri analiz edebilirler. Uciinciisii, niceliksel veri
toplama genellestirilebilir olma hedefiyle olasilikl1 bir 6rneklemden
iretilme egilimdeyken, niteliksel veri toplama derilemesine bilgi
elde etmek i¢cin amacli bir 6rnekleme stratejisi izler. Ister amagli ister
olasiliksal olsun, her iki 6rnekleme stratejisi de benzerlik ve farklilik
unsurlarim1 yakarlar (Johnson & Onwuegbuzie, 2004). Ayrica
gozlemsel calismalar ¢cogunlukla niceliksel verileri olasiliksaldan
daha az ve uygun orneklerden daha fazla toplar. Baz1 arastirmacilar
karsit paradigmalarin niceliksel ve niteliksel yaklasimlar: ayr
tutmay1 hakl ¢ikardigimi 6ne siirmektedir (Palinkas, Mendon &
Hamilton, 2019).



Nicel ve niteliksel yontemlerin ayni anda kullanimi ile karma
yontem arastirmalari, her iki teknigin avantajli taraflarim
kuvvetlendirmektedir. Karma yontemleri kullanan arastirmacilarin
belirledikleri arastirma sorulartyla iligkili olan yoOntem ve
yaklagimlart se¢cme sanslart daha fazladir. Karma yontem
aragtirmalari, arastirmacinin segeneklerini  kisitlamak yerine
aragtirma sorularina cevap arar. Karma yontemin amaci pek ¢ok
durumda bir fikri dogrulamak ya da desteklemek degil, kisinin olayla
ilgili anlayigin1 genisletmek ve farkli bir perspektif saglamaktir
(Bazeley, 2004).

Karma yontem; kapsamli, ¢ogulcu ve arastirmaciya yontem
secimi ve arastiram hakkinda tasarlama yapmasi i¢in se¢gmeci bir
bakis agis1 Onerir. Bir¢ok arastirma sorusu veya sorulari karma
yontemin sundugu ¢oziim yollar1 ile tamamen cevaplandirilabilir
(Onwuegbuzie & Leech, 2004). Yapilan bir calismada; tek bir
arastirma igerisinde nitel ve nicel yontemleri birlestirmenin daha
biitiinciil bir bakis agis1 saglayarak, daha iyi bilgilendirilmis egitim
politikalar1 olusturarak, arastirma konusunun farkli ydnlerini
aciklamaya yardimci oldugunu belirtilmistir (Onwuegbuzie &
Leech, 2004).

Karma yontemlerin  kullanim  kosullarmi  belirlemek,
calisgmanin genel amacina neden daha iyi hizmet edebilecegi
konusunda aydinlatma gerektirir (Greene, 2017). Bazi yaygin
nedenler arasinda iicgenleme, daha eksiksiz bulgulara duyulan
ihtiyag, ilk bulgular1 agiklama ihtiyaci veya Once aragtirma yapma ve
daha sonra bu bulgularin daha genis bir popiilasyondaki diizenliligini
inceleme ihtiyact yer alir (Cresswell & Plano Clark, 2018). Karma
yontem kullanim nedenleri agsagidadir:
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« Ucgenleme; bir arastirmacinin  amaci, bulgulari
dogrulamak ve c¢ikarimlarin gecgerliligini arttirmak icin
onyargilar1 dengeleyen farkli arastirma yaklagimlari
kullanmak oldugunda secilir. Arastirmacilar bir olgunun
daha derin, daha zengin, daha eksiksiz bir tanimi veya
anlayisini arayabilir. Burada aragtirmacilar, aksi takdirde
tek yontemli bir yaklasimla eriselemeyecek bulgulari
belirlemek amaciyla bir olgunun farkli yonlerini incelemek

icin kasitl1 olarak birden fazla arastirma bi¢imi kullanirlar.

* Arastirmacilar arastirma yontemini genisletmek icin
karma yontemi kullanabilirler. Ornegin, nicel yaklagimlar
degiskenler arasindaki iligkilerin belirlenmesine yardimci
nitel yaklasimlar bu iligkilerin altinda yatan baglamlar
veya slregler hakkinda daha fazla ayrintiy1 ortaya
cikarmak i¢in daha uygundur.

* Daha az bilinen olgular1 arastirirken, arastirmacilar hangi
sorularin degerli oldugunu daha iyi anlamak i¢in kesfedici
bir yaklagimla baslayabilirler. Daha sonra daha biiyiik bir
popiilasyondaki  diizenliligi  belirlemek  amaciyla
arastirmanin kapsamini genisletmek i¢in bu bulgular
kullanabilirler (Yan Ran & ark., 2023).

Herhangi bir caligmay1 tasarlamadan oOnce, karma ydntem
aragtirmalarina neden ihtiya¢ duyuldugunu agiklamak icin, ¢alisma
kapsamindaki olguyu ve caligma i¢in kullanilacak amaci veya
arastirma sorusunu tanimlamak Onemlidir. Bu arastirmacinin
caligmanin felsefi temelini aragtirma tasarimina baglanmasini saglar
(Hesse-Biber, 2010).



Niteliksel verilerin rolii, agirlikli olarak niceliksel bir tasarimi

desteklemek i¢in olabilir; 6rnegin bir klinik arastirmanin yani sira

niteliksel bir siire¢ degerlendirmesi. Benzer sekilde, nicel verilerin

rolii agirlikli olarak nitel verilerin savunulmasi olabilir; 6rnegin kesif

amagh bir vaka c¢aligmasinda nitel bulgular1 zenginlestirmek icin

daha fazla bilgi saglamak amaciyla nicel bir 6l¢iimiin kullanilmasi.

Karma yodntem arastirmasinin bir¢ok tiirii vardir. Bunlar asagidaki

maddelerden olusur:

Baslangicta nitel veri toplama ve analizi ile karakterize
edilebilen, ardindan iki ayr1 veri derlemesinden verilerin
entegrasyonuna veya baglanmasina yol agan nicel veri
toplama analiziyle karakterize edilebilen sirali kesfedici

karma yOntem tasarimi

Niceliksel sonuglar1 nitel bulgular kullanarak aciklamak
icin genellikle niceliksel ve ardindan nitel verilerin
birbirini takip eden iki asamada toplanmasini, analiz
edilmesini ve birlestirilmesini, bulgularin tek bir ¢alisma
icinde biitlinlestirilmesini iceren sirali agiklayici karma

yontem tasarimi.

Farkli yontemlerden ve veri kaynaklarindan elde edilen
sonuglarin  gecerliligini  dogrulayan bilesen kanitlar
tanimlamay1 amaclayan nicel ve nitel veriler igerek

yakinsak karma yontemli ¢aligma tasarimu.

Sonuglarin kalitesini arttirmak i¢in niceliksel ve niteliksel
bilesenlerin yan yana yer aldig1, ancak bir bilesenin agikca
baskin oldugu ve digerinin i¢ ige gectigi veya gomiili
oldugu i¢ ige gecmis karma yontem caligmasi.
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Hangi karma yontem arastirma tasarimi kullanilirsa
kullanilsin, en yiiksek kaliteye ulasmak yapilan seyin (neden, nasil,
ne zaman) ayrintili olarak tanimlanmasinda goziikmektedir (Barret,
Kajamaa, & Johnston, 2020). Baska bir deyisle c¢alismanin

siirliliklarina karst duyarli olmak ve bunlart raporlamak 6nemlidir.

Sonu¢

Bu derleme makalesinde karma yontem hakkinda genel
bilgiler verilmis, yoOntemin tanimi, karma yoOntemle arastirma
yapmanin gerekeeleri ile avantaj ve dezavantajlarina deginilmistir.
Karma yontem arastirmasi, karmasik olgulari ve durumlari
aragtirmak icin iyi bir Ornektir. Arastirmacilara belirli olgular
hakkinda tek yontemlerin kullanimina gore daha ayrintili bir anlayis

saglayabilir.

Saglik ve sosyal bakimdaki karmagik siireclerin ve sistemlerin
arastirilmasi i¢in hem niceliksel hem niteliksel yaklagimlardan
yararlanan giiclii bir yontemdir. Bu konuda yazilan kaynaklarin ve
yapilan calismalarin artrtyor olmasi zamanla yontem hakkindaki
belirsizliklerin ortadan kalkacagina ve daha saglam temelli karma
yontem arastirmalarinin yapilacagina olan umudu
kuvvetlendirmektedir.
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BOLUM II

Multinomial Lojistik Regresyonda Farkl Kestirim
Yontemlerinin I¢iliskili ve i¢iliskisiz Veriler Uzerinde
Karsilastirilmasi

Nurkut Nuray URGAN!
Ekrem BOZBEY ?

1.Giris

Arastirmacilar, bir yanit degiskenin bir ya da birden fazla
aciklayict degisken yardimiyla tahmin edildigi arastirmalarda
siklikla regresyon analizine bagvurur. Yanit degiskenin siirekli
oldugu verilerde dogrusal regresyon analizi, kategorik oldugu
verilerde ise lojistik regresyon analizi kullanilabilir. Lojistik

regresyon analizinde yanit degisken nominal veya ordinal olabilir.

I Dr. Ogrt.Uyesi, Tekirdag Namik Kemal Universitesi, Fen Edebiyat Fakiiltesi.
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Yanit degiskenin  iki  kategorili  oldugu  verilerde
Binomial/Binary Lojistik Regresyon, ii¢ veya daha fazla kategorili
oldugu verilerde ise Multinomial Lojistik Regresyon uygulanir.

Lojistik regresyon analizinde, temel olarak maksimum
olabilirlik kestirimi kullanilmakla birlikte, bazi durumlarda modelin
dogrulugunun ve analiz giiclinlin arttirtlmast i¢in farkli kestirim

yontemleri kullanilabilir.

Bu calismada, Multinomial Lojistik Regresyon (MLRA) i¢in
maksimum olabilirlik yontemine alternatif olarak kullanilabilecek

dort kestirim yontemi incelenmistir.
2. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon analizi kullanmanin amaci, istatistikte
kullanilan herhangi bir model olusturma teknigiyle aynidir. Bu
amag, bir yanit degiskeni ile bir agiklayic1 degiskenler kiimesi
arsindaki iligkiyi tanimlamak i¢in en uygun ve en ekonomik, ayni

zamanda en makul modeli olusturmaktir (Hosmer ve Lemeshow,
2000). Lojistik fonksiyon,

1
f) = = (L.1)
seklindedir.

2.1. Maksimum Olabilirlik Yontemi

Lojistik model, denklem (1.1)’deki lineer olmayan lojistik
fonksiyon yardimiyla yanit degiskenin hangi kategoriye ait olduguna
yonelik olasiliklar1 hesaplar. Bu model, maksimum olabilirlik
yontemi ile elde edilebilir. Maksimum olabilirlik kestirimi, veri
setindeki aciklayici degiskenlerin katsayilari icin yansiz se¢ilmis
degerler ile ise baslayan, log-olabilirlik ifadesinde gozlenen
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frekanslar1 elde etme olabilirligini en yiliksek diizeye cikaracak
katsayilarin yoni ve biiyiikliigii hakkinda karar vermeye yarayan
iteratif bir siirectir (Tabachnick ve Fidel, 2013).

L(B) = XiL1 Xj=1 yijlog (Pij) (1.2)
2.2. Ridge Yontemi

Hoerl ve Kennard tarafindan tarafindan Onerilen Ridge
yonteminin amaci, X matrisinde ¢esitli siitunlar arasindaki iligkinin,
X’X matrisinin tekile yakin olmasina neden oldugu ve biiyiik
standart hatalarla birlikte kararsiz parametre tahminlerine yol agtig1
durumlarin iistesinden gelmektir. Bunun i¢in, dogrusal regresyon
analizinde hata kareler toplamimna (SSE) L2 normuyla bir A ceza
parametresi uygulanirken, bu ceza lojistik regresyon analizinde log-
olabilirlik fonksiyonuna (1.3)’teki gibi uygulanir.

YL L(B) — AP, B} (13)
2.3. LASSO Yontemi

Tibshirani tarafindan 6nerilen LASSO yo6nteminde, yalnizca
en onemli degiskenler secilerek yanit degisken tahminlenirken, diger
degiskenlerin katsayilar1 0 yapilarak modelden ¢ikartilir. Bu sayede,
ozellikle fazla sayida agiklayict degiskenin oldugu veri setlerinde
otomatik degisken sec¢imi yapilarak, modelin asir1 Ogrenme
(overfitting) riskinden kaginilmasi ve model isabetinin arttirilmasi
hedeflenir. Lojistik regresyon analizinde LASSO yoOntemi
kullanilirken, L1 normuyla A ceza terimi log-olabilirlik
fonksiyonuna (1.4)’daki gibi uygulanir.

SELLB) — AP, 1)l (1.4)
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2.4. Elastic-net Yontemi

LASSO yontemi, degisken seciminde sik kullanilmakla
birlikte bazi dezavantajlari vardir. 2005 yilinda Zou ve Hastie,
LASSO yonteminin aralarinda yiiksek korelasyon olan bir grup
degiskenden yalnizca bir tanesini segme egiliminde oldugunu ve
yliksek korelasyona sahip agiklayict degiskenlerin baskin oldugu
veri setlerinde LASSO modelin tahmin performansmin Ridge
modelin performansinin gerisinde kaldigin1 vurgulayarak, her iki
modelin avantajlarin1 bilinyesinde toplamay1 amaglayan, L1 ve L2
normlarint birlikte kullanan Elastic-net yontemini 6nerdiler. Lojistik
regresyon analizinde Elastic-net yontemi kullanilirken, A ceza terimi

log-olabilirlik fonksiyonuna (1.5)’deki gibi uygulanir.

S LB) — L XE_, Bk B 18] (1.5)
2.5. Temel Bilesenler Analizi (PCA)

Temel Bilesenler Analizi, orijinal veri setindeki degiskenlerin
lineer kombinasyonlariyla olusturulan bilesenler yardimiyla modelin
kuruldugu, orijinal veri setindeki bilgiyi koruyan ve boyut azaltmaya
yarayan bir yOntemdir. Bu sayede daha sade ve daha kolay
yorumlanabilir modeller elde edilir. Birinci temel bilesen, orijinal
veri setindeki tiim gozlemlere olabilecek en yakin dogruyu temsil
eder. ikinci temel bilesen, birinci temel bilesene diktir. Ugiincii temel
bilesen, ilk iki temel bilesene dik olur. Bu sekilde, birbiriyle iligkili
degiskenlerin lineer kombinasyonlarindan, ortogonal bilesenler seti
elde edilir.

3. Multinomial Lojistik Regresyonda Kestirimler

Bu calismada, yanit degiskenin ii¢ veya dort kategorili,
aciklayict  degiskenlerin  tiimiintin ~ siirekli oldugu Kaggle
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platformundan alinan iki farkli ger¢ek veri setinde MLRA yapilmas,
Ridge, LASSO, Elastic-net ve Temel Bilesenler Analizi yontemleri
uygulanmis ve bu yontemlerle olusturulan modellerin maksimum
olabilirlik yontemine gore elde edilen modele gore performanslari,
test veri setindeki tahmin isabet oranlarina gore kiyaslanmistir. Veri
setlerinden ilki c¢oklu i¢ iliskisi yiiksek aciklayici degiskenlerden
olusurken, ikinci veri setinde degiskenler arasinda ¢oklu i¢ iligki
yoktur. Bu iligki diizeyini belirlemek adina, agiklayic1 degiskenler
arasindaki pearson korelasyonu ol¢iit alinmistir. Korelasyonlarin i¢
iliskiyi isaret etmedigi veri setlerinde VIF degerlerine de bakilmigstir.
Diger taraftan, p adet agiklayict degiskenli veri setinden belirlenmis
N (g6zlem sayisi) degerlerine gore rastgele drneklemler alinarak N/p
orani kontrollii bir sekilde kiigiiltiilmiis ve bu 6rneklemler i¢in ilgili
yontemlerin model performanslar1 ayrica kiyaslanmistir. Model
performanslary, gozlem sayisinin azalmasi ve c¢oklu ic¢ iliski
kriterlerine gore irdelenmistir. Veri setleri %80 egitim (train) seti ve
%20 test (validation) seti olarak ayrilmis ve egitim veri seti
iizerinden modeller olusturulmustur. Olusturulan modellere ait
katsayilar, standart hatalar, sapma ve AIC istatistikleri, Ridge,
LASSO, Elastic-net modelleri i¢in log lambda-sapma ve log lambda-
katsayr degisim grafikleri incelenmistir. Her bir modelin
performansi, test veri setindeki tahmin isabet oranina bakarak
kiyaslanmistir. Veri setlerinde N/p oranlarini birbirine yakin tutmak
icin, anemi veri setinden 150 ve 50 goézlemli rastgele Ornekler
alinmis, deniz kulag1 veri setinden ise 100 ve 40 gozlemli rastgele
ornekler alinmistir.

Calismada yapilan analizlerin tamami i¢in acgik lisanshi R
programi kullanilmistir. Veri manipiilasyonu i¢in dplyr, 6rneklem
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se¢imi ve train-test ayrimi i¢in rsample, model olusturmak i¢in nnet
ve glmnet paketleri kullanilmistir.

3.1. Denizkulagi Veri Seti

Yetigkin erkek, yetiskin disi ve yavru denizkulaklarina ait
4177 gozlem kullanilmistir. MLRA ile 4177 denizkulagina ait 8
farkli degiskenden yetiskin cinsiyet (M/F) veya yavru(I) tahmini
yapilmistir. Veri setinin ¢oklu i¢ iliski diizeyini belirlemek igin,
aciklayict  degiskenler arasindaki korelasyonlara bakilmistir.
Degiskenler arasindaki korelasyonlar Tablo 1’ de gdsterilmistir.

Tablo 1: Denizkulag veri seti korelasyon matrisi

Length
Diameter
Height

Whole weight
Shucked weight
Viscera weight
Shell weight
Rings

Length | 1.

o
(=]
o
(=3
w0
o
-]
(=]
o
<]
=]
o
o
(=]

0.

©
o
e
©
=]
(=]
o
(=]

0.8

Diameter | 0.99 1.00 0.83 0.93 0.89 0.90 0.91 0.57 0.6

Height 083 083 100 082 077 | 080 082 | 056 04

0.2
Whole weight | 0.93 0.93 0.82 1.00 0.97 0.97 0.96 0.54

Shucked weight | 0.90 0.89 0.77 0.97 1.00 0.93 0.88
02

Viscera weight | 0.90 0.90 0.80 0.97 0.93 1.00 0.91 04

Shellweight = 0.90 0.91 0.82 0.96 0.88 091 1.00 0.63 B

Rings | 0.56 0.57 0.56 0.54 0.50 0.63 1.00

Denizkulag: veri setindeki 28 agiklayict degisken ikilisinden
21 tanesinde pearson korelasyonu 0.70’den biiyiikk bulunmustur.
Veri setinin, 1i¢ iligkisi yiiksek degiskenlerden olustugu
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gorilmektedir. Disi denizkulag: (F), Tablo 2’ de referans kategori

olarak alinarak ML yontemiyle olusturulan modelde, sapma
istatistigi 5695.2 ve AIC istatistigi 5731.2 olarak bulunmustur.

Tablo 2: Denizkulag: veri seti icin maksimum olabilirlik yontemi

ile olusturulan model

1 0.03018655
M 0.01746852

AIC: 5731.167

call:
multinom(formula = Sex ~ ., data = trainset)
Coefficients:
(Intercept) Diameter  Height "Whole weight  ~Shucked weight “Viscera weight
I 2.550622 17.567074 -11.731078 -5.254056 -7.7174331 5.804126 -12.214507
Mo 2.375080 -0. -4.977035 -3.644638 -0.1306915 2.989846 -2.225402
"shell weight’ Rings
I 7.2402665 -0.22664017
M 0.1744038 0.01300875
std. Errors:
(Intercept) Length Diameter Height "Whole weight’ “Shucked weight’ "viscera weight’ "Shell weight
I 0.5572313 3.245307 4.005253 3.668387 1.9550401 2.2522866 2.946214 2.778817
M 0.4762063 2.163942 2.625750 2.244510 0.8022258 0.9660145 1.422334 1.241646
Rings

Residual Deviance: 5695.167

Test veri setindeki 837 gézlemden 468 tanesi, ML yontemiyle

olusturulan model tarafindan dogru tahmin edilmistir. ML modelinin

test veri setindeki tahmin isabet oran1 %55.9 olmustur. Modelin,

kategorilere gore tahminleri Tablo 3° de verilmistir.

Tablo 3: Denizkulag: seti ML modelinin test veri seti i¢in kategori

tahminleri

testing_y
predabalone F I M
F 84 12 68
I 56 218 72
M 122 39 166
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Multinomial Deviance

22

241

20

19

18

17

8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 848 8 8

Loa(x)

Sekil 1: Ridge A ceza parametresi-sapma degisim grafigi

Ridge i¢in 10 tekrarli CV yontemiyle bulunan minimum

lambda degeri 0.026’dir. Sekil 1°deki soldaki kesikli diisey ¢izgi, en
kiiclik sapmay1 veren bu lambda degerine karsilik gelmektedir.

Tablo 4: Denizkulag: seti Ridge modelin test veri seti i¢in kategori

tahminleri
testing_y
predablnridge F I M
F 73 10 57
I 44 210 65
M 145 49 184

Ridge modelin test veri setindeki tahmin isabet oran1 %55.7

olmustur. Tablo 4 de Ridge modelin test veri setinde kategorilere

gore tahminleri verilmistir.
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LASSO i¢in 10 tekrarli CV yontemiyle bulunan minimum
lambda degeri 0.00014 tiir.

Tablo 5: Denizkulag seti LASSO modelin test veri seti icin kategori

tahminleri
testing_y
predablnlasso F I M
F 85 12 69
I 55 218 70
M 122 39 167

LASSO modelin test veri seti i¢in tahmin isabet oran1 %56.1
olmustur. Tablo 5° de LASSO modelin test veri setinde kategorilere
gore tahminleri gosterilmistir.

Elastic-net i¢in 10 tekrarli CV yontemiyle bulunan minimum
lambda degeri 0.00008’dir. Elastic-net yontemi, 8 aciklayici
degiskenden en az 1 tanesini modelden ¢ikartmistir.

Tablo 6: Denizkulag: seti Elastic-net modelin test veri seti i¢in

kategori tahminleri

testing_y
predablnelastic F I M
F 8 12 69
I 56 218 70
M 122 39 167

Elastic-net modelin test veri seti i¢in tahmin isabet orani
%156.0 olmustur. Tablo 6’ da Elastic-net modelin test veri setinde
kategorilere gore tahminleri gosterilmistir.
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Tablo 7: Denizkulag: seti PCA yontemiyle olusturulan temel

bilesenler ve bu bilesenlerin verideki varyansi a¢iklama yiizdesi

Importance of components:

PCl PC2 PC3 pPC4 PC5 PCH PC7 PC8
Standard deviation 2.5862 0.83755 0.52517 0.40618 0.29377 0.25229 0.11246 0.08108
Proportion of variance 0.8361 0.08769 0.03448 0.02062 0.01079 0.00796 0.00158 0.00082
KCumulative Proportion 0.8361 0.92376 0.95823 0.97885 0.98964 0.99760 0.99918 1.00000

PCA i¢in birinci temel bilesen tek basina verideki varyansin
%83 1inii temsil etmektedir. Tiim bilesenlerin verideki bilgiyi temsil
etme oranlar1 Tablo 7° de gosterilmistir. Bu bilesenlere, veri
setindeki orijinal degiskenlerin katkis1 ise Tablo 8’ de

goriilmektedir.

Tablo 8: Denizkulag setinde her bir degiskenin temel bilesenlere
katkist

Standard deviations (1, .., p=8):
[1] 2.58622524 0.83754556 0.52516714 0.40618215 0.29376797 0.25229280 0.11246098 0.08107557

Rotation (n x k) = (8 x 8):

pcl pc2 PC3 pcd PCS PC6 pc7
Length -0.3728487 0.06924442 -0.0081830209 -0.60556939 0.004148367 0.04657920 0.697576169
Diameter -0.3739334 0.03959268 0.0001843853 -0.58715619 -0.060816371 0.01695082 -0.714011063
Height -0.3364932 -0.08089504 0,9165381523 0.19356876 0.044225694 -0.02621897 0.008387652

‘whole weight”  -0.3789238 0.13858083 -0.1860756573 0.25737529 -0.004851467 -0.12139020 -0.016939059
“Shucked weight” -0.3631166 0.20786846 -0,1855741082 0.19766554 0.417051671 -0.61228242 -0.001814284
“Viscera weight’ -0.3691843 0.17783822 -0.1688992441 0.27332137 0.293618511 0.77544807 -0.026085721
“Shell weight™  -0.3710400 -0.04662457 -0.1568970287 0.26090441 -0.826249975 -0.05098910 0.049266505
Rings -0.2419201 -0.91943628 -0.1941269879 (.05454419 0.226873893 -0.05753837 0.010366362

Veri setindeki tiim aciklayict degiskenler PC1’°e negatif yonlii
ve Rings degiskeni hari¢ neredeyse esit diizeyde katki yapmislardir.
Verideki varyansin yaklasik %83 iinii temsil eden birinci bilesen ile
model kurulmustur. Bu modele ait katsayilar, standart hatalar, sapma
ve AIC istatistikleri Tablo 9° da goriilmektedir.
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Tablo 9: Denizkulag seti PCA modelin katsayilari, standart

hatalart,

sapma ve AIC degerleri

calTl:

Coefficients:

(Intercept)
I -0.3593468
M 0.2487784

std. Errors:
(Intercept)

I 0.05946442

M 0.04720101

AIC: 5965.735

multinom(formula =

Residual Deviance:

Sex ~ PCl, data = trn)

PCl
0.76269051
0.08812892

PCl
0.02827746
0.01967765

5957.735

25 .

PC2 (8.8%)
X o
p=4

5]
n

-5.0-

groups
= F
.

= M

PC1 (83.6%)

Sekil 2: Egitim seti verilerinin PCI1-PC2 uzayinda kategorilerine

gore dagilimi
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Yatay eksen I.temel bileseni, diisey eksen 2.temel bileseni
temsil etmek {izere, model kurmak i¢in kullanilan egitim veri
setindeki 3340 adet gozlemin kategorilere gore dagilimin1 gosteren
grafik Sekil 2” de gosterilmistir.

Tablo 10: Denizkulag seti PCA modelin test veri seti igin kategori

tahminleri

pl F I M
F 60 3 56
I 46 203 61
M 156 63 189

PCA modelin test veri setindeki tahmin isabet oran1 %54.0
olmustur. PCA modelin test veri setinde kategorilere gore tahminleri
Tablo 10’ da gosterilmistir.

Ayni yontemler, 4177 gozlemli denizkulagi veri setinden
rastgele alinan N=40 ve N=100 gozlemli 6rneklemler i¢in de
uygulanmigtir. Bu Orneklemler i¢in kurulan modellerin test veri
setlerindeki performanslari Tablo 11 ve Tablo 12” de paylasilmistir.

Tablo 11: Denizkulag seti N=40 igin 5 modelin test veri setindeki

tahminleri
tesTing_y testing_y testing_y
predabalone4d) F I M predabind40Oridge F I M predabInd0lasso F I M
FO11 F101 F101
1021 1021 1021
M 202 M112 M112
ML RIDGE LASSO
testing_y pl FIM
predablnd0elastic F I M 101
F101 F
1021 1021
M112 M112
ELASTIC NET PCA
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Tablo 12: Denizkulag seti N=100 i¢in 5 modelin test veri setindeki

tahminleri
testing_y _ testing_y testing_y
predabalonel00 F I M predabInl00ridge F I M predabInl00lasso F I M
F204 F202 F202
1251 1151 1241
M214 M3l6 M226
ML RIDGE LASSO
testing_y
predabInl00elastic F I M pL FIM
F201 F201
1241 1241
M227 M227
ELASTIC NET PCA

Tablo 13: Denizkulag veri seti icin farkli N degerlerine gore test

setinde model tahmin isabet oranlari

MODEL TAHMIN iSABET ORANI (%)

GOZLEM
SAYISI ML  Ridge LASSO  Elasticc PCA
net
N=4177 55.9 55.7 56.1 56.0 54.0
N=100 52.3 61.9 57.1 61.9 61.9
N=40 44 .4 55.5 55.5 55.5 55.5

3.2. Anemi Veri Seti
336’st saghikli, 189’u demir eksikligi anemisi, 279’u

hypochromic anemi ve 269’u normochromic anemi olan toplam
1073 kisiye ait kan 6l¢tim sonuglar1 kullanilmistir. Veri setinin ¢oklu
i¢ iliski diizeyini belirlemek icin, agiklayici degiskenler arasindaki
korelasyonlara bakilmistir. Degiskenler arasindaki korelasyonlar
Tablo 14’ de goriilmektedir.
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Tablo 14: Anemi veri seti korelasyon matrisi

UTn

O
o

=

E
RBC

Gl

C
MCV

cH

C
PLT
PDW

e

LYMp
NEUTp
LYMn
N

WBC  1.00
LYMp 1.00 .49 08
NEUTp 1.00
LYMn 1.00
NEUTn 1.00
RBC 1.00 0.2
HGB 1.00
HCT 1.00 0.61
MCV 1.00 0.2

MCH 0.61 1.00

MCHC 1.00
PLT 1.00
PDW 1.00 08

PCT 1.00
-1

Anemi veri setindeki agiklayici degiskenler arasinda
korelasyon diigiiktiir. Pozitif yonlii iliskinin en c¢ok oldugu
degiskenler 0.61 ile MCH ve HCT, negatif yonlii iliskinin en ¢ok
oldugu degiskenler ise -0.37 ile NEUTn ve LYMp’dir. Higbir
degisken ikilisi arasindaki korelasyon 0.70’ten biiyiik veya -0.70’ten
kiigiik degildir. Anemi veri setinin i¢ iliskisi yliksek olmayan
degiskenlerden olustugu goriilmektedir.

Anemi veri setinde pearson korelasyonun yani sira, ¢oklu i¢
iliskiyi arastirmak adina VIF degerlerine bakilmistir. En yiiksek VIF
degeri LYMp i¢in 1.71, en diisiik VIF degeri PCT i¢in 1.01 olarak
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bulunmugtur. VIF testine gére de Anemi veri setinde ¢oklu i¢ iligki

tespit edilmemistir.

Tablo 15: Anemi veri seti i¢cin maksimum olabilirlik yontemi ile

olusturulan model katsayilari, standart hatalari, sapma ve AIC

call:
multinom(formula = Diagnosis ~

Coefficients:

Iron deficiency anemia
Normocytic hypochromic anemia
Normocytic normochromic anemia

Iron deficiency anemia
Normocytic hypochromic anemia
Normocytic normochromic anemia

Iron deficiency anemia
Normocytic hypochromic anemia
Normocytic normochromic anemia

Std. Errors:

Iron deficiency anemia
Normocytic hypochromic anemia
Normocytic normochromic anemia

Iron deficiency anemia
Normocytic hypochromic anemia
Normocytic normochromic anemia

Iron deficiency anemia
Normocytic hypochromic anemia
Normocytic normochromic anemia

Residual Deviance: 331.7673
AIC: 421.7673

degerleri

., data = trainset)

(Intercept) WBC LYMp NEUTp LYMn NEUTn
544.0630 -0.7971906 0.1502002 -0.04729316 1.47680681 2.215936
328.2129 -0.4630850 0.2381281 0.03587150 0.59323131 1.952104
260.3418 -0.6599813 0.2099891 0.03569937 -0.05047731 2.338993

RBC HGB HCT MCV MCH MCHC

-0.24216537 -28.36294 -0.4655952 -1.8770781 -0.1164136 -0.4670801

0.04372841 -27.51521 -0.5231175 0.3716185 1.1971757 -0.9338837

-2.43458297 -26.18405 -0.4398786 0.4400625 1.2146968 0.5980332

PLT PDW PCT

-0.02865797 -0.07212814 -0,5012513

-0.02677232 0.13561400 -1.1804290

-0.01661374 0.37693697 -1.1803382

(Intercept) WeC LYMp NEUTp LYMn NEUTn RBC

0.05536112 0.6480548 0.3028508 0.2752444 0.8283829 0.9070096 0.4461309

0.03533083 0.4194748 0.2874287 0.2871904 0.4988985 0.8321777 0.1141167

0.07466738 0.4199552 0.2888805 0.2872417 0.6618159 0.8347233 0.7832583
HGB HCT MCv MCH MCHC PLT POW

0.7236602 0.4851656 0.2994723 1.3187698 1.1525942 0.010349790 0.4079059

0.8597196 0.5649763 0.2163550 0.6880801 0.4553819 0.008937538 0.3580335

0.9134533 0.5650162 0.2163777 0.6879997 0.4483305 0.008946756 0.3512764
PCT

1.146942

1.791687

1.805411

Saglikli (Healthy), referans kategori olarak alinarak ML

yontemiyle olusturulan modelde, sapma istatistigi 331.8 ve AIC

istatistigi 421.8 olarak bulunmustur. Bu istatistiklerle beraber model

katsayilar1 ve standard hatalar1 Tablo 15° de gosterilmistir.
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Tablo 17: Anemi seti ML modelinin test veri seti i¢cin kategori

tahminleri

predanenia
Healthy
Iron deficiency anemia
Normocytic hypochromic anemia
Normocytic normochromic anemia

TesTIng_Y

wealthy Tron deficiency anemia Normocytic hypochromic anemia Mormocytic normochromic anemia

&
0
0
1

]
3
!
0

1
L0
i

0
0
1
3

ML modelinin test veri seri i¢in tahmin isabeti %90.2

olmustur. Modelin test veri setindeki kategorilere gore tahminleri

Tablo 17’ de gosterilmistir.
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Sekil 3: Ridge A ceza parametresi-sapma degisim grafigi

Ridge i¢in 10 tekrarli CV yontemiyle bulunan minimum
lambda degeri 0.031°dir. Sekil 3’deki soldaki kesikli diisey ¢izgi, en
kiigiik sapmay1 veren bu lambda degerine karsilik gelmektedir.

--31--




08

01
L
04

02
L
Coefficients: Response Healthy

Coefficients: Response Iron deficiency anemia

03

T T T T T T T T T T
2 0 2 4 L] 2 [] 2 4 L]
Log Lambda Log Lambda
14 14 14 14 1 14 14 14 14 14
fa
s
-1 L]
§ £
3 -
H 5
i
£ o ]
E =3
]
3 s 7
g i
i é
g - £ 97
g 21
£ £
3] o
a4
T T T T T T T T T T
2 0 2 4 6 2 0 2 4 6
Log Lambda Log Lambda

Sekil 4: Ridge Log A — Model katsayilari degigim grafikleri

Veri setindeki dort kategorik degiskene ait model
katsayilarmin farkli lambda degerlerine gore degisimi Sekil 4’de
gosterilmistir.
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Tablo 18: Anemi seti Ridge modelin test veri seti icin kategori

tahminleri
testing_y
predanemiaridge Healthy Iron deficiency anemia Mormocytic hypochromic anemia Normocytic normochromic anema
Healthy b6 1 4
Iron deficiency anemia ] 3 0 0
Normacytic hypochromic anemia 1 i 4 1
Normocytic normochronic anemia 1 1 7 48

Ridge modelin test veri setindeki tahmin isabet oran1 %88.4
olmustur. Tablo 18, modelin test veri setinde kategorilere gore

tahminlerini gostermektedir.

LASSO i¢in 10 tekrarli CV yontemiyle bulunan minimum
lambda degeri 0.00016’dir. Farkli kategorilere ait model
katsayilarinin ne oldugu ve farkli lambda degerlerine gore nasil
degistigi Sekil 5’de goriilmektedir.
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Sekil 5: LASSO Log A — Model katsayilar: degisim grafikleri

Tablo 19: Anemi seti LASSO modelinin test veri seti igin kategori

tahminleri
testing_y
predanemialasso Healthy Iron deficiency anemia Normocytic hypochromic anemia Nernocytic normochromic anemia
Healthy 66 ? § 0
Iron deficiency anemia 0 3 0 0
Normocytic hypochromic anemia 0 ! 45 1
Normocvtic normochromic anemia ? 0 6 i

LASSO modelin test veri seti i¢cin tahmin isabet orant %91.6
olmustur. Modelin test veri setinde kategorilere gore tahminleri
Tablo 19’ da verilmistir.
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Elastic-net i¢in 10 tekrarli CV yontemiyle bulunan minimum
lambda degeri 6,22.1075% *dir. Farkli kategorilere ait model
katsayilarinin ne oldugu ve farkli lambda degerlerine gdre nasil
degistigi Sekil 6’da goriilmektedir.

13 2 10 6 3 14 12 8 7 3

Log Lambga Log Lambda

icients: Response Nomacytic hypachromic anemia

u
Hicients:

T T T T T T T T
10 8 ] 4 2 40 8 & 4 2

Sekil 6: Elastic-net Log A — Model katsayilari degigim grafigi

Elastic-net modelin test veri seti i¢in tahmin isabet orani
%91.2 olmustur. Modelin test veri setinde kategorilere gore
tahminleri Tablo 20’de gosterilmistir.
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Tablo 20: Anemi seti Elastic-net modelinin test veri seti icin

tahminleri
TesTIng_Y
anemiaelastic Healthy Iron deficiency anemia Normocytic hypochromic anemia Normocytic normochromic anema
Healthy [i3] 2 4 0
Iron deficiency anemia 0 i1 0 ]
Norocytic hypochromic anemia 1 1 45 1
Normocytic normochromic anemia ] 0 7 33

Tablo 21: Anemi seti PCA yontemiyle olusturulan temel bilesenler

ve bu bilegenlerin verideki varyanst agiklama yiizdesi

mportance of components:
PC1 PC2 PC3 PC4 PCS PC6 PC7 PC8 PC9 PC10
tandard deviation 1.6338 1.3205 1.2648 1.02627 1.02210 1.00374 0.98779 0.93818 0.87943 0.79243
roportion of variance 0.1907 0.1245 0.1143 0.07523 0.07462 0.07196 0.06969 0.06287 0.05524 0.04485
umulative Proportion 0.1907 0.3152 0.4295 0.50471 0.57933 0.65129 0.72099 0.78386 0.83910 0.88395
PCll PC12 PC13 PC14
tandard deviation 0.73294 0.66315 0.60230 0.53377
roportion of variance 0.03837 0.03141 0.02591 0.02035
umulative Proportion 0.92233 0.95374 0.97965 1.00000

PCA ig¢in birinci temel bilesen verideki varyansin %19 unu,
ikinci temel bilesen %12’sini ac¢iklamaktadir. Verideki varyansin
%384°1, ilk 9 temel bilesen tarafindan temsil edilmektedir. Tim
bilesenlerin verideki bilgiyi temsil etme yiizdesi tek tek ve kiimiilatif
olarak Tablo 21’ de gosterilmistir. Bu bilesenlerden ilk 7’si i¢in, veri
setindeki orijinal degiskenlerin katkis1 Tablo 22° de goriilmektedir.
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Tablo 22: Anemi setinde her bir degiskenin temel bilesenlere katkisi

, p=14):

PC2

0.624362108
0.252920104
-0.044131622
0.612495664
0.298781563
-0.041082011
-0.034544303
0.034713422
-0.030059208
-0.121368258
-0.070493400
0.228110204
0.007880323
0.055216507

Standard deviations (I, .

Rotation (n x k) = (14 x 14)
PCl

weC  -0.02810224

Lyip  0.07460037

NEUTp  0.02007197

LyMn  0.05447440

NEUTn -0.02283222

RBC  -0.08349523

HGB  -0.49010221

HCT -0.49339941

mcy  -0.44183076

MCH  -0.18003124

MCHC  -0.30634309

PLT  -0.36147034

pow  -0,21069333

PCT  -0.05113271

pC3
-0.256186944
0.648770997
0.052497115
0.288744447
-0.595453582
-0.005184455
0.093224516
0.051716622
-0.038181123
0.003251783
-0.022866827
0.024809087
0.179637233
-0.162793068

pcd PCS
-0.009176034 0.02132864
-0.135395776 -0.00907535
-0.107155514  0.05330677
-0.179030058 -0.04336723
0.075256262 0.08867512
0.153778843 -0.83875811
-0.047528743 -0.18034752
0.097646565 -0.04890620
-0.134058590 0.11418582
-0.431989661 0.28629767
-0.356544787 0.04374391
0.282021971 0.01168358
0.509733662 0.32777709
-0.475256449 -0.20964805

[1] 1.6338064 1.3204649 1.2647957 1.0262711 1.0221035 1.0037419 0.9877903 0.9381830 0.8794342 0.7924271
[11] 0.7329433 0.6631528 0.6023016 0.5337682

PC7
0.1278848332
-0.0620293965
0.4587246780
0.0888449968
0.0803029967
0.3073169061
-0.0001479604
-0.1602452155
0.0483467479
0.3845724186
0.1364407129
-0.0369146953
-0.1298655616
-0.6691995791

PC6
0.032926327
-0.004641790
-0.867961642
0.080161966
0.001651352
0.109445870
0.012513235
-0.082720395
-0.003404457
0.276634349
0.146821724
-0.169432545
-0.025081209
-0.304465697

Verideki varyansin yaklagik %84 {inii temsil eden ilk 9 temel

bilesen ile model kurulmustur.

Fasulye veri setinde 16 agiklayici degiskenin sakladigi bilginin

%97’s1 yalnizca 3 bilesen tarafindan temsil edilirken, anemi veri

setinde 14 agiklayic1 degiskenin sakladig: bilginin ancak %84 {iniin

9 bilesen tarafindan temsil edildigi goriilmektedir. Bu farkliligin

temel sebebinin, veri setlerindeki degiskenler arasindaki i¢ iliski

diizeylerinin farklilig1 oldugu 6ne siiriilebilir.

--37--




PC2(12.5%)

PC1 (19.1%)

Sekil 7: Egitim seti verilerinin PCI-PC2 uzayinda kategorilerine

gore dagilimi

Yatay eksen l.temel bileseni, diisey eksen 2.temel bileseni
temsil etmek iizere, model kurmak icin kullanilan egitim veri
setindeki 857 adet gozlemin kategorilere gore dagilimini gdsteren
grafik Sekil 7° de gosterilmistir. Egitim veri setinde u¢ degerler
(outliers) oldugu goriilmektedir.

Tablo 23: Anemi seti PCA modelin test veri seti i¢in tahminleri

pl Healthy Iron deficiency anemia Normocytic hypochromic anemia  Normocytic normochromic anemia
Healthy o 1 i 1
Tron deficiency anemia 0 £ 0 0
Nermocytic hypochromic anemia 2 ) 43 1
Normocytic normochromic anemia 2 0 10 46

PCA kullanilarak kurulan modelin test veri seti i¢in tahmin
isabet oran1 %87.0 olarak bulunmustur. Modelin test veri setinde
kategorilere gore tahminleri Tablo 23’ de gdsterilmistir.
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Ayni yontemler, 1073 gozlemli anemi veri setinden rastgele
alman N=50 ve N=150 gozlemli 6rneklemler i¢in de uygulanmustir.
Bu oOrneklemler icin kurulan modellerin test veri setlerindeki
performanslar1 Tablo 24 ve Tablo 25° de paylasilmistir.

Tablo 24: Anemi seti N=50 icin 5 modelin test veri setindeki

tahminleri
teitingy
predaresiadl sgalthy fron deficiency anesia wormocytic hypochromic anesia Norsscytic morsochronic anesis
Healthy ] o ]
Tron deficiency anemia o b o o
Normacytic Mypochromic anemia i) a 1 L]
mormocytic normochromic anemia i ] 2 4
ML
TERInEY
predanesiailridge Healthy Tron deficiendy anemia Normocytic Wypachronic anemia vormocytic mersochrosic amesia
Healthy 2 ] [
Iron deficiency antsia 1] 1 o 1]
mormocytic normochromic anemia 1 1 3 2
RIDGE
testing y
predanesiaiilasso wealthy Iron deficiency anemia Normocytic hypochromic anemia Sermecytic mormochromic anesia
seal thy [] | ] 1
Iron deficiency anenia 0 1 [ °
Normocvitic mormochromic anesia a ] ] ?
LASSO
vesting.y
pred_inesiadlelastic wealthy Iron deficiency anesia orsocytic ypochromic anesia NorsoCytic normochrosic anesia
weal thy ] 1 a
Hormocyt i normochrondc anemia (] 1 ] ?
ELASTIC NET
Bl mealthy Iron deficienty inemia Normocytic Mypochremic wnemis  Normocytic rorsachrosic anewis
Hti | thy [ L
Iron deficiency anemia ] 1] L] V]
normeCytie hypochromic anesia ] 1] b V]
normeCy1i¢ normochromic anemia 1 H 1 i
PCA

--39--




Tablo25: Anemi seti N=150 i¢cin 5 modelin test veri setindeki

tahminleri

Testing_y
predanesialio nealthy Iron deficiency anenia Mormocytic hypochromic anemia Normocytic normachromic anemia
Healthy 8 5 2
Tran deficiency anemia 1 § ] ]
sormocytic hypochromic anemia 1 L] 2 0
Normacytic normochromic anemia 0 [ 3 §

ML

testing_y
predanenial i0ridge uaalthy Iron deficiency anemia Normocytic hypochromic anenia Mormocytic normochromic amemia
Healthy 9 o i}
Iron deficiency anemia 1 5 ] f
Normacytic hypochromic anemia L1} a 7 1
Normacytic normochromic anemia [1] a 3 [

RIDGE

TesTIngy

predanemialillasso Healthy Iron deficiency anemia Normocytic hypochromic anemia wormocytic normochromic amemia
Healthy 9 0 0 1
Iron deficiency anemia 1 5 ] 1]
Normocytic hypochromic anemia 0 0 9 0
Mormocytic normochromic anemia L] L] 1 L]

LASSSO
testing.y

predanemialilelastic Healthy Iron deficiency anemia Normocytic hypochromic anemia WNormocytic normoechromic anemia
Healthy 9 0 o
Iren deficiency anemia 1 5 i} o
wormocytic hypachromic anemia 0 ] 8 1
Hormocvtic mormochromic anesia 0 0 2 [

ELASTIC NET

pl Healthy Tron deficiency anemia Normocytic hypochromic anemia Mormocytic narmochromic anemia
Healthy 1] [
Tron deficiency anemia 1 5 1} 0
Normpcytic Rypochrosic anemia ] 0 § 2
Normocytic normochromic anemia [} L] 5 5

PCA
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Tablo 26: Anemi veri seti icin farkli N degerlerine gore test setinde

model tahmin isabet oranlari

MODEL TAHMIN ISABET ORANI (%)

GOZLEM
SAYISI ML Ridge LASSO Elastic- PCA
net
N=1073 90.2 88.4 91.6 91.2 87.0
N=150 62.5 84.3 90.6 87.5 75.0
N=50 75.0 41.6 50.0 41.6 66.6
4.Sonuc¢

Tablo 13 ve Tablo 26’ da her bir veri seti i¢in ve farkli gbzlem
sayilarina sahip Orneklemler i¢in olusturulan 5 modelin tahmin
isabet oranlar1 paylagilmistir.

Tiim veri setleri ve bu veri setlerinden alinan farkli gozlem
sayisina sahip orneklemler i¢in kurulan 5 farkli modelden hangisinin
ya da hangilerinin en iyi performansi gosterdigi ise Tablo 27’ de
gosterilmistir. Test veri setinde en yiiksek performans gosteren
modellerden ylizdesel olarak esit tahmin isabeti gosteren birden ¢ok
model varsa, bu modellerin tiimiine Cizelge 3.1°de yer verilmistir.
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Tablo 27: Tiim veri setleri icin en yiiksek performans gésteren

modeller

DENIiZKUL ANEMIi

AGI
TUM. LASSO LASSO
VERI

RIDGE, LASSO
N=150
N=100 ELASTIC

PCA

RIDGE, ML
N=50
N=40 LASSO

ELASTIC,

PCA

Aciklayict degisken ikililerinin %75’ inde yiiksek korelasyon
olan, 8 agiklayict degisken ve 4177 gozlemden olusan denizkulagi
veri setinin tamamut i¢in olusturulan modellerin birbirine ¢ok yakin
ve ayni zamanda diisiik performanslar gosterdigi goriilmektedir. Test
veri setindeki tahmin isabet oranlarina bakildiginda en yiiksek
tahmin isabet oran1 %56.1 ile LASSO modeline, en diisiik tahmin
isabet orani ise %54.0 ile PCA modeline aittir.

Denizkulag1 veri setinden rastgele aliman N=100 ve N=40
gozlemli Orneklemler i¢in regiilarizasyon ve boyut azaltma
teknikleriyle olusturulan modellerin performanslar: stabil kalmistir.
ML yontemi ile olusturulan modeller ise N=100 i¢in %52.3, N=40
icin ise %44.4 tahmin isabet orani1 gostermistir. Denizkulag1 veri
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setinde de fasulye veri setinde oldugu gibi ML yontemi ile
olusturulan modellerin performansinin, goézlem sayis1 diistiikge

distligii goriilmektedir.

Aciklayict1  degisken ikililerinin  higbirisinde  yiiksek
korelasyon bulunmayan, 14 agiklayici degisken ve 1073 gézlemden
olusan anemi veri setinin tamamai i¢in olusturulan modellerin hepsi
yiiksek tahmin performansi gostermistir. Test veri setindeki tahmin
isabet oranlarina bakildiginda en yiiksek tahmin isabet orani %91.6
ile LASSO modeline, en diisiik tahmin isabet orani ise %87.0 ile

PCA modeline aittir.

N=150 i¢in Ridge, LASSO ve Elastic net modelleri yine
yiiksek tahmin oranlarimi korurken, PCA modelin performansi
%75’e, ML modelinin performansi ise %62.5’e kadar diismiistiir.
Ancak, N=150 6rneklemi icin en kotii performansi gdsteren ML
yontemi, N=50 degeri i¢in diger tiim yontemlerden daha iyi
performans gdostermistir. Burada, regiilarizasyon yontemlerinin
performanst kritik bir sekilde diiserken, PCA yoOnteminin
reglilarizasyon yontemlerine gore daha iyi performans gosterdigi
gorilmektedir.

Sonug itibariyle, i¢ iligkisi yliksek aciklayic1 degiskenlerden
olusan Denizkulag1 veri setinden alinan az gézlemli 6rneklemler i¢in
olusturulan modellerin tamaminda ML ydnteminin tahmin
performansi, diger tiim modellerin gerisinde kalmistir. I¢ iligkisi
yiiksek olmayan anemi veri setinde ise ML yontemi N=150 i¢in tiim
modeller arasinda en diisiik tahmin isabet oranina sahipken, gézlem
say1s1 50’ye diistiigiinde ise tiim modeller arasinda en yiiksek tahmin
isabet oranina sahip olmustur. Anemi veri seti i¢in Ridge, LASSO,
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Elastic net ve PCA modelleri N=50 i¢in oldukg¢a diisiik performans

gostermistir.

Bu ¢alismada, multinomial lojistik regresyon analizinde tiim
aciklayict degiskenlerin siirekli oldugu durumlar igin, veri
setlerindeki i¢ iliski diizeyine ve gozlem sayisina gore 5 farkl
kestirim ydnteminin performanslarma odaklanilmistir. Bagka
caligmalarda yine bu yontemler, agiklayici degiskenlerin tamaminin
kesikli oldugu veri setleri i¢in uygulanip model performanslari
kiyaslanabilir. Bu calismada ele alinan yontemler haricinde baska
kestirim yOntemleri, veri setlerinin i¢ iliski diizeyine goére ve
aciklayict degiskenlerin siirekli/kesikli olma durumlarina gore
gruplandirilarak uygulanabilir.
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BOLUM I1I

Bayesci Istatistige Giris: Ibm Spss ile Bayesci T-
testleri

Hamza ERDOGDU!
Harika Gozde GOZUKARA BAG?

GIRIS

Medical Outreach Team of the Drug Information
Association Bayesian Scientific Working Group tarafindan; klinik
arastirmact (istatistikgi olmayan) toplulukta Bayes yontemlerini
uygulamadaki algilanan en biiylik engelin ne oldugu ile Bayesci ve
geleneksel istatistiksel sonuglarin  yorumlanmasindaki mevcut
anlayisin degerlendirildigi 22 soruluk bir anket diizenlemis ve bu

anket sonucglari iki ayr1 makalede yaymlanmistir (Clark, ve
digerleri, 2022); (Bray R, 2022). 323 katilimec1 klinisyenin

! Asst. Prof., Harran University, Biostatistics and Medical Informatics, 0000-0002-
5025-2367
2 Prof., Inonu University, Biostatistics and Medical Informatics, 0000-0003-1208-
4072
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katildig1 ankete gore; klinik denemeler i¢in Bayes yaklasimlarina
iligkin yetersiz bilgi en biiyiik engel olarak kabul edilirken, ikinci
olarak Bayesci yontemlerin uygulamada diizenleyici rehberliginin
eksikligi ikinci engel olarak degerlendirilmistir. Ilave olarak,
klinisyenlerin ¢cogunun hem Bayesci hem de geleneksel istatistiksel
ciktilarin sonuglarint yorumlamaya calisirken belirsizlikle karst
karsiya kaldigi sonucuna varilmistir. So6zkonusu caligmanin bir
benzerinin Tiirkiye’de yapildigina dair literatiirde bir bulguya
rastlanilmamakla birlikte klinik arastirmacilar arasinda Bayes
yontemlerine dair Tiirkiye'de saglik ve tip alaninda yapilan
caligmalar incelendiginde, Bayes yontemlerinin uygulamada sinirlt

sayida kullanildig1 goriilmektedir.

Bu c¢alismanin amaci; tip ve saglik alaninda c¢alisan
profesyonellerin topladiklari verileri analiz etmek icin kullandiklar
geleneksel yontemlerin  Bayesci karsiliklarini  (bagimsiz  ve
eslestirilmis Orneklem t-testlerini) yorumlama ve uygulama
konusunda bilgi ve becerilerini gelistirmek, bdylece akademik
caligmalarinda bu yontemleri daha ¢ok tercih etmelerine yardimeci
olmaktir. Daha sonra, istatistiksel analizleri i¢cin ¢ogu arastirmact
tarafindan tercih edilen ve kullanici dostu olan SPSS uygulamalari,
klasik istatistiksel yontemlerle karsilastirmali olarak ele alinacaktir.

Bu ¢alismanin organizasyonu su sekildedir: Oncelikle Bayesci
cikarimm temel bilesenlerinin  genel hatlariyla  tanimini
yapilmaktadir. Sonrasinda sonsal dagilimin elde edilmesinden sonra,
model parametresi 6 'nin Bayes nokta tahminlerinin nasil
hesaplandigr gosterilmektedir.  Daha sonra Bayesci c¢ikarimi
orneklemek icin, Bagimsiz Orneklem t-testi ile anneleri sigara icen
bebeklerin dogum agirliklarini, anneleri sigara igmeyen bebeklerin
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dogum agirliklariyla karsilastirarak ve Bagimli Orneklem ile kan

kolesterol seviyelerinin iki farkli laboratuvar sonuglari analiz

edilmektedir. Son kisimda ise ¢alismadan beklenen sonuglarin

degerlendirmesi yapilmaktadir.

Bayesci Istatistigin Bilesenleri

Bayes istatistiklerinin temelinde yatan {i¢ temel bilesen vardir

(Rens van de Schoot, Neyer, Kaplan, Jens B. Asendorpf, & van

Aken, 2014): Kisaca, bu bilesenler asagidaki gibi tanimlanabilir.

1.

[lk bilesen, test edilen modelin parametrelerine iliskin
arka plan bilgisidir. Onsel dagilim (prior distribution)
olarak adlandirilan bu ilk bilesen, verileri gérmeden
once mevcut olan tiim bilgileri ifade eder, 6rnegin
normal dagilim gibi. Bu 6nsel dagilimin varyansz, ilgi
duyulan parametrenin popiilasyon degeri hakkindaki
belirsizlik seviyesini yansitir: Varyans ne kadar
biiyiikse, o kadar belirsizlik sdzkonudur. Onsel
varyans, basitce varyansin tersi olan kesinlik
(precision) olarak ifade edilir. Onsel varyans ne kadar
kiigiikse, kesinlik o kadar yiiksek olur ve ilk
ortalamanin popiilasyon ortalamasini yansittigina dair

giiven o kadar artar.

Ikinci bilesen, verilerin kendisindeki enformasyondur.
Parametreler verildiginde verilerin olasilik fonksiyonu
(likelihood function) acisindan ifade edilen gézlenen
kanittir.

Ucgiincii bilesen, ilk iki bilesenin birlesimine dayanir ve
sonsal dagilim (posterior distribution) admi alir.

--48--



Onceki dagilim ve mevcut veriler elde edildiginde,
bunlar daha sonra Bayes teoremi araciligiyla
birlestirilerek sonsal dagilim olusturulur. Ozellikle, bu
durumda, Bayes teoremi, On bilgimizin mevcut
verilerle giincellenerek sonsal dagilim bi¢iminde

giincellenmis bilgi elde edildigini belirtir.

Yukarida agiklanan bilesenler birlikte ele alindiginda Bayesci

cikarimi asagida verilen Sekil 1°deki gibi gorsellestirmek

miimkiindiir.
Enformasyon
P (D) \
Onsel olasilik - Sonsal olasilik
P (A) - P (A|D)
Sekil 1- Bayesci Cikarim
Bayesci Nokta Tahmini

Bir Bayesci modelinin temel bilesenleri su sekilde formiiliize
edilebilir (Puza, 2015):

* y;data
* 0; parametre
 f(y|@) veya F(y|6) nin veya (y|6) nin dagilimi
icin secilen, model dagilimi
* f(08) veya F(8) 'nin veya (8) 'min dagilimi igin
secilen, onsel dagilimi
gostermektedir. Burada, F, kiimiilatif dagilim fonksiyonunu (cdf),
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f, olasilik yogunluk fonksiyonunu (pdf)
(stirekli bir rastgele degiskene uygulandiginda) veya
olasilik fonksiyonunu (pmf) (kesikli bir rastgele
degiskene uygulandiginda) belirten genel bir
semboldiir.

Bayes¢i c¢ikarim, 6 ’nin  sonsal olasilik dagilimimin
belirlenmesini gerektirir. Bu ayni zamanda, 0 ’nin sonsal pdfsini
bulmaya esdegerdir ve asagidaki denklem kullanilarak yapilabilir,

f(o 0
f@ly) = ()f](c—gl) (1.1)

Burada, f(y): y 'nin kosulsuz (veya onsel) pdf'sini

ff(9)f(yI0)d(0), 0 siirekli ise

f(y) = 0)dF(6) =
) ff(yl JaF(6) Z(Q)f(y|9), 0 kesikli ise.
0

f(y) 'nin Bayes denkleminde 6 'ye gore bir sabit oldugunu
gozlemlendiginde,

f@ly) = f(6)f(y|6)/f(y) denklemi,

f@ly) « f(0)f(y|@) seklinde vyazlabilir, o:
orantililik isareti.
Son denklem kelimelerle su sekilde de ifade edilebilir:

Sonsal olasilik dagilimi « onsel dagilim *
olabilirlik fonksiyonu

Sonsal dagilim veya f(8|y) yogunluk fonksiyonu elde
edildikten sonra, model parametresi 6 'nin Bayes nokta tahminleri
hesaplanabilir. En sik kullanilan {i¢ nokta tahmini asagidaki gibidir:

* 0 'min sonsal ortalamast,
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f 0f (6|y)de, 6 sirekliise

E@ly) = | 6dF(0ly) =
Ol = [ odrco1y) S 67 0ly), 0 kesikiiise
6

* 0 'min sonsal modu,
Mod(Bly) = f(6 =m|x); meR

* 0 'nin sonsal medyant,
Medyan(0|y) = P(6 <mly) > 1/
2 ve P(6 =2ml|y)=>1/2

Bayes yaklasimi, istatistiksel ¢ikarimin yaygin sorunlarina,
yiiksek boyutlu veri kiimelerinin ortaya ¢ikmasi nedeniyle ytiksek
boyutlu veri analizinin yeni sorunlarina ve gercek hayatin karmasik
karar sorunlarina olduk¢a acik ¢6ziimler sunmaktadir. Buna ilave
olarak temel Bayes fikirlerinin ve Ol¢limlerinin yorumlanmasi
dolayisiyla aktarilmasi da kolaydir (Ghosh, Delampady , & Samanta,
2006).

Bayesci Bagimsiz Ornekler T-testleri

Birbirinden bagimsiz iki grubu tanimlamak icin bir grup
degiskeni kullanan ve iki grup ortalamasinin farki iizerinde Bayesci
cikarim yapma secenekleri sunan IBM SPSS Bayesci bagimsiz
ornek ¢ikarim prosediirii ile ayn1 zamanda Bayes Faktorlerini farkli
yaklagimlar kullanarak tahmin etmek ve varyanslarin bilindigi veya
bilinmedigi durumlar i¢in istenen sonsal dagilimi karakterize etmek
miimkiindiir. Bayesci Bagimsiz Ornekler T-testi prosediiriiniin
(Saneii & Doosti, 2024)’den alinan bebeklerin dogum agirliklar: ve
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annelerin sigara kullanimi verilerine uygulamasi asagida agiklamali
olarak verilmektedir.

Uygulama 1. Anneleri sigara igcen bebeklerin dogum
agirhiklarini, anneleri sigara igmeyen bebeklerin  dogum
agirliklariyla karsilastirmak i¢in bir ¢alisma yapildi. 12 sigara igen
anneden olusan bir érneklemde 6rnek ortalamasi ve standart sapma
3,24 ve 0,516 iken 12 sigara icmeyen anneden olusan bir 6rneklemde

ise 3,51 ve 0,444 idi. Iki grubun dogum agirliklari esit olabilir mi?

File Edit View Dala TIransform Analyze Graphs Utiities Extensions Window  Help

Bayesci bagimsiz t-
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gergeklestl ek 4 _Agiigy Compare Means »
i 275 0 One Sample Poisson
1 Qin 6ncelikle B General Linear Model 3 Related Samples Nom,
2 3.68 1 B g
z !
1 Generalized Linear Models »
3 397 1 Independent Samples N
. - Mixed Models »
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Boylece
asagidaki
pencerede,
once  sol
kutudan
ilgilenilen
degisken
secilir.
Sonrasinda
Grouping
Variable
kisminda
grup
degiskenini
n degerleri
tanitilarak
Continue
diigmesi
tiklanir.

Format  Analyze

Graphs

Utiliies  Extensions  Window  Help

®

Variables

o WELSE 2 He

= Define Gi
TestVariable(s) 18 Define Groups

& Yenidogan_Aginid @ Use specifiedvalues

Group 1: [0

Group2: |1

© Use midpointvalue
@ Use cut point

(e )

Prigrs

Bayes Factor.

Grouping Variable:
Seanarn)
Define Groups.

Bayesian Analysis

@ Characterize Posterior Distribution
@ Estimate Bayes Factor
© Use Both Methods

Son olarak Use Both Methods secenegi isaretlendikten sonra

SPSS'in Bayesci ¢iktilar1 agagidaki gibi elde edilecektir.

1. Cikti

Group Statistics

Std. Error
Sigara N Mean Std. Deviation Mean
Yenidodan_A@imdr = Hayir 12 35117 44380 12811
= Evet 12 3,232 51611 ,14899

2. Cikti
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Bayes Factor Independent Sample Test (Method = Rouder)a

Pooled Std
Wean Error
Difference Difference Bayes Factor® 1 df Sig.(2-tailed)
Yenidogan_Agilidi 2725 19650 1,600 1,387 22 479

3. Assumes unequal variance between groups

b. Bayes factor: Null versus alternative hypothesis

3.  Cikt1

Posterior Distribution Characteriz%tion for Independent Sample
Mean

Posterior 95% Credible Interval
Mode Mean Variance  LowerBound  Upper Bound
Yenidodan_Adirhd - 2725 - 2725 039 - 6575 125

a. Prior for Variance: Diffuse. Prior for Mean: Diffuse

4. Ciktr

Log Likelihood(Hayir )

Log Likelihood(Evet )

08 0.6 04 02 0,0000

Mean: Yenidogan_Agirhigi

3 o E 0 —— Log Likelihood Function
o= -2 qE 20 — Prrior Distribution
"g ol _‘g a0 — Posterior Distribution

i | i |

50 60
25 30 35 40 45 20 25 30 35 40 45
Prior Distribution(Hayir ) Prior Distribution(Evet )
= =
s H
] 2
= =
51 31
= =
i i
: : = o : : : = o
£ 2 & £ g B £ £ 2 5 g8 B
g g
8 2
Posterior Distribution mean: Yenidodan_Agirlif Difference.

= 12

2

£ 9

= |

Z 47

i |

ot

02

Ilk ¢iktr, iki grup icin ortalama degerlerin ne oldugunu
sOoyleyen tanimlayicit bir istatistik tablosudur. Sigara i¢cmeyen
kadinlarin bebeklerinin dogum agirliklar1 ortalamasi 3,51 iken diger
grup ortalamasi 3,24. Aradaki 0,27’lik fark biiylik olmayan bir fark

olarak nitelendirilebilir.

Ikinci ¢ikt1, ilk Bayesci hesaplama

--54--

olarak Bayes Faktor degeri
iireten tablodur. Ornegimizde, 1,60k bir deger goriilmektedir.




Bunun yorumu; sifir hipotezi altinda alternatif hipotez altinda
oldugundan 1,6 kat daha biiyilik bir fark gérme olasiliginin oldugu
seklindedir. Yani bu, sifir hipotezinin dogru olduguna dair nispeten
daha fazla kanit oldugu anlamina gelmektedir. Yine de, Bayes
faktoriiniin her iki hipotezden biri i¢in hala giiglii bir destek
saglamadigini soylemek gerekmektedir.

Uciincii ¢ikt1, Bayesci hesaplamalardan biri olan Giivenilir
Aralik (Credible Interval) degerinin oldugu tablodur. Giivenilir
Aralik parametrenin kendisi hakkinda bir olasilik ifadesi olarak
yorumlamir. Ornegimiz igin, %95 olasilikla gergek parametre
degerinin, -0,6575 ile 0,1125 arasinda herhangi bir yerde
olabilecegini ifade etmektedir.

Dordiincii ¢ikti, mevcut olan bilgi diizeyinin yeni kanitlara
gore giincellemesine olanak taniyan Bayes¢i c¢ikarimin temel
bilesenleri olan oOnsel olasilik, olabilirlik ve sonsal olasiliklarin
dagilimlarin1 géstermektedir. Yenidogan agirliklar: farkinin sonsal
dagilim degerlerinin [-0,4 ile -0,2] araliginda oldugu goriilmektedir.
Bu aralik degerlerinin oldugu sonsal dagilimmnin ortalamasi
hesaplandiginda ise bir onceki ¢iktida bulunan -0,2725 sonsal

ortalama degeri bulunur.

Bayesci Bagimhi Ornekler T-Testi

Bayesci iligkili 6rnek c¢ikarim tasarimi ile ¢iftler halinde
belirtilen degiskenlerin ortalama farki {izerinde Bayes analizi
yapilabilir. Bayesci Bagimli Ornekler Testi prosediiriiniin (Saneii &
Doosti, 2024)’den almman kan kolestrol seviyelerinin iki farkl
laboratuvar sonuglarinin oldugu uygulama agiklamali olarak asagida
verilmektedir.
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Uygulama 2. Kan kolesterol seviyelerini belirlemek igin 11

kisiden iki kan 6rnegi alind1 ve iki farkli laboratuvara génderildi. Bu

iki laboratuvarin sonuglari esit kabul edilebilir mi?

SPSSIte FEile  Edit View Data Transform  Analyze Graphs  Utilities Extensions  Window  Help
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4 247 231 Mized Models N Independent Samples Normal
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Bu pencerede, *

Variables: Paired Variables:

once SOl g EE; F‘air; Vari[aLb;:Wﬂ ‘Var\ﬁ_{i:é]
kutudan
eslestirilmis
degiskenleri Data Variance and Hypothesis Values

g Pair | Variance Variance Null Test aValue
Seglllr Ve Known _ Value Value

1 (] 0

Paired
Variables adl Bayesian Analysis

. - © Characterize Posterior Distribution
verilen sag © Esimate Bayes Factr
k t .. ® Use Both Methods

utuya  girin.

Ardindan, OK

diigmesine
basilarak test
yuritiilir.

Bayesci Bagimli (Eslestirilmis) t-testi i¢in asagidaki SPSS

ciktilar elde edilir:

1. Cikti
Bayes Factor for Related-Sample T Test
Mean Std. Error
| Difference Std. Deviation Mean Bayes Factor 1 df Sig.(2-tailed)
Lab.1 - Lab.2 11 5,00 15,447 4657 2,665 1,074 10 308
Bayes factor: Null versus alternative hypothesis

2. Cikti
Posterior Distribution Characterization for Related-Sample Mean
Difference
Fosterior 95% Credible Interval
I} Mode Mean Variance  Lower Bound  Upper Bound
Lak.1-Lah.2 11 5,00 5,00 36,152 -7.01 17,01

Prior on Variance: Diffuse. Prior on Mean: Diffuse.
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3. Cikti

Lab.1-Lab.2
Log Likelihood Function

&
3

— Prior Distribution

Log
Likelihood
%

— Posterior Distribution

b
&

-40 -20 o 20 40

Likelihood

-40 -20 0 20 40

008 |
0,06 |
0,04 |
002
0,00

Likelihood

-10 o 10 20

Mean: Lab.1 - Lab.2

Ik ¢ikti, Bayesci bagimli ornek t-testinin Bayes Faktor
degerini iireten hesaplayan tablodur. Ornegimizde, Bayes
Fakt6r=2,665 olarak bulunmustur. Yorumu; sifir hipotezi altinda
alternatif hipotez altinda oldugundan yaklagik 2,7 kat daha biiyiik bir
fark goérme olasiliginin oldugudur. Sifir hipotezinin dogru olduguna
dair gorece daha fazla kanit oldugu soylenebilir.

Ikinci ¢iktiya gore, kan kolestrol seviyelerinin Labl ve Lab2
laboratuvar sonuglarinin farkinin Giivenilir Aralik degerinin alt
siir1 -7,01 iken iist sinir 17,01°dir. Bu deger, %95 olasilikla ger¢cek
parametre degerinin bu aralik arasinda herhangi bir yerde
olabilecegini ifade etmektedir.

Ugiincii ¢1kt1, kan kolestrol seviyelerinin Labl ve Lab2
laboratuvar sonuglarinin farki sonsal dagilim degerlerinin [-10 ile
20] araliginda oldugu goriilmektedir. Bu aralik degerlerinin oldugu
sonsal dagiliminin sonsal ortalama degeri 5,0 bulunur.
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Bayesci analizin uygulamasina hizli bir giris niteligi tasiyan bu
caligmada teorik bilgi gerektiren Onseller, yakinsama (convergence)
ve tohumlarin (seeds) SPSS paket programindaki diger secenek ve
uygulamalarina dair bir¢ok sorun kapsanamamaistir. Bunlar ve daha
ileri konularin ele alindig1 daha fazla okuma i¢in bakiniz (Berry,
2005), (Kruschke, 2010), (Hoff, 2009), (McElreath, 2020).

Bu uygulamalar ile birlikte tip ve saglik alaninda caligan
profesyonellere, Bayesci bagimsiz ve eslestirilmis 6rneklem t-
testlerini SPSS ile uygulama ve yorumlama konusunda yeni bilgiler
saglanmaktadir. Bunun bir sonucu olarak akademik c¢alismalarda
s6zkonusu yontemleri daha ¢ok tercih edilmesi beklenmektedir.
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BOLUM IV

Ibm Spss Kullanarak Bayesci Regresyon Analizi

Hamza ERDOGDU!
Harika Gozde GOZUKARA BAG?

GIRIS

Klasik (Siklike1) istatistik ve Bayesci istatistik, olasiliksal
stireclerden istatistiksel bilgi liretirken kullanilan iki yaklagimdir.
Klasik yaklasimda ve istatistiksel tahmin siireclerinde elde edilen
sonuglar yalnizca mevcut verilerden tiiretilirken, Bayesci
yaklagimda, bunlar 6n bilgi veya beklentiler ile mevcut verilerin bir
karisimindan tiiretilmektedir.

Tiirkiye'de saglik ve tip alanlarinda g¢alisan arastirmaci ve
akademisyenlerin ¢ogu, lisans biyoistatistik egitimlerinde klasik

! Asst. Prof., Harran University, Biostatistics and Medical Informatics, 0000-0002-
5025-2367
2 Prof., Inonu University, Biostatistics and Medical Informatics, 0000-0003-1208-
4072
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istatistik tabanl testler (bagimsiz t-testleri, eslestirilmis t-testleri, tek
yonlii varyans analizi, korelasyon analizi ve dogrusal regresyon
analizi) konusunda egitim almaktadir. Bayesci istatistik konular1 ve
uygulamalari lisans biyoistatistik miifredatinda yer almamaktadir.
Bunun bir sonucu olarak, yapilan g¢aligmalarda ve danismanlik
yapilan tezlerde ele alinan veri kiimelerinin analizinde klasik
istatistiksel yontemler tercih edilirken, Bayesci yontemlerin tercih

edildigi akademik ¢aligmalarin olduk¢a nadir oldugu goriilmektedir.

Bu c¢alisma, arastirmacilarin ve uygulayicilarin klasik
istatistikteki temel kavramlarin Bayesci esdegerlerini teorik olarak
acikladiktan sonra, Bayesci yontemler kullanilarak veri analiz etme
asamalarin1 anlamalarma yardimecr olmayr amaglamaktadir. Bu
amagla, regresyon analizi ve korelasyon analizleri i¢in Bayesci
istatistiksel ¢ikarim prosediirlerini agiklamaktadir. Ayrica, ¢alisma,
uygulamalar sonunda elde edilen Bayesci istatistik sonuglarinin nasil

yorumlanacagini géstermektedir.

Calismanin tasarimi soyledir: Ilk olarak Bayesci paradigmanin
prensipleri ve ¢aligma sekli anlatilmaktadir. Sonrasinda siklik¢i ve
Bayesci yaklasimlar arasindaki farkhiliklar 6zet bir tablo seklinde
verilmistir. Daha sonra regresyon ve korelasyon analizleri hakkinda
temel bilgiler verildikten sonra uygulamalara ge¢ilmistir. Son olarak
uygulamadan elde edilen Bayesci istatistik sonug¢larinin yorumlari
yapilmis ve degerlendirme kismu ile ¢aligma sonlandirilmistir.

YONTEM

Siklik¢1 ve Bayesci ¢ikarimin her ikisi de olasilik teorisine
dayanmakla birlikte olasiligin yorumlanmasi iki diisiince okulu i¢in
cok farkhidir (Yang & Novick, 2019); siklik¢r paradigmada,
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parametreler sabit kabul edilip istatistiksel c¢ikarim, verilerin
ornekleme dagilimima dayanarak yapilmakta ve istatistiksel bir
prosediiriin performansi, ayni kosullar altinda tekrarlanan 6rnekleme
ile karakterize edilirken; Bayesci paradigma bilinmeyen
parametreleri sabit olarak gdrmeyip olayin olasi olduguna dair
onceden bir inangla baglar ve ardindan mevcut deneyden gelen
veriler kullanilabilir hale geldiginde bilgileri giinceller:

1. 6,y ve J sirastyla  ilgilenilen  parametreyi,
gozlemlenebilir verileri ve gelecekteki verileri gostersin.
Bayes yontemleri, 8 ve y 'yi m(6) parametreleri i¢in bir
onsel dagilim ve m(y | 8) verileri i¢in bir kosullu olasilik
fonksiyonu ile tamimlayarak baslar. lkincisi, y
gozlendikten sonraki olasilik fonksiyonu olarak da
adlandirilir ve genellikle L(6|y)olarak gosterilir. Siklikg1
paradigma, bilinmeyen parametre 0 ile ilgili tiim
bilgilerin deney tamamlandiktan sonra olasilik m(y|6)
icinde yer aldigina inanir ve dolayisiyla 0 ile ilgili tiim
istatistiksel ¢ikarimlart yalmzea m (y | 8 ) lzerine

temellendirir.

ii. Bayesci yaklasimda, onsel bilgi Bayes Teoremi ile
giincellenerek bir sonsal dagilim elde edilir:

n(6|y)
m(0)rm(y|0
_ n(@)n(yl6) o

m(y)
oyle ki (y) = [ (8) n(y|0)d6.

iii. Sonsal dagilimin iki temel bileseni vardir: T(8) ve

m(y|0). 6 'nin onsel dagilimi olarak adlandirilan ilki,
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mevcut veriler gozlenmeden onceki parametrelere iliskin
bilgileri temsil ederken, ikincisi ise 8'ya bagli olarak
mevcut verileri gozlemleme olasiligidir. Birlikte, mevcut
verilere kadar parametrenin toplam bilgisini temsil
ederler. Bayes Teoremi mevcut  sonsali
gelecekteki

kullanarak yeni veriler mevcut olduk¢a sonsal dagilimi

ayrica,

sonsal dagilimin onsel degeri olarak

giincellemek i¢in bir arag saglar.

Klasik ve Bayesci Yaklasimlar Arasindaki Farkhihklar

Siklike¢t

ve Bayesci

yaklagimlar arasindaki

metodolojik farkliliklar (Goligher, Heath, & Harhay, 2024) ve (van
de Schoot, ve digerleri, 2014)’den derlenerek asagida Tablo 1’de

verilmistir.

Tablo 1. Siklik¢t ve Bayesci Yaklasim Arasindaki Farkhiliklar

Sikhiker istatistik

Bayesci istatistik

Olasilik teriminin
anlami

Olaylarin beklenen
siklig

Bir hipoteze olan inang
derecesi

Temel yaklagim

Sifir hipotezi altinda
gbzlemlenen verilerin
beklenen sikligina
odaklanarak bilimsel
¢ikarimi 6znel bir
inang derecesinden
ziyade s6zde nesnel
verilere dayandirr

Bir hipotez hakkinda
mevcut bilgileri ve
belirsizligi (yani inang
derecesini) olasilik
dagilimlariyla nicel
olarak temsil eder

Cikarim igin

Bir hipoteze olan inanc1

onceden : ) tanimlayan tek bir
tanimlanmig Genellikle, p<0-03 sonsal olasilik degeri
olasilik esigi yoktur
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Onceki bilgilerin
dikkate alinmasi

Hicbir degerlendirme
yapilmaz (¢ikarimin
yalnizca caligma
verilerine dayanmasi
gerektigi konusunda
1srar eder)

Sonsal olasiligi tahmin
etmek icin onsel
olasiligin belirtilmesini
gerektirir

Yokluk (Null)

hipotezinin
p-degerinin popu}asyonda dogru Yokluk hipotezinin
tanimi oldugu varsayilarak <

olasilig1

ayni veya daha ug

verilerin gozlemlenme

olasilig1
Biiyiik 6rneklere | Genellikle, normal
ihtiya¢ duyulur teori tabanli yontemler | Gerek yok
mu? kullanildiginda
On bilginin dahil
edilmesi miimkiin | Hayir Evet
mii?
Modeldeki . Bilinmeyen ancak sabit | Bilinmeyen ve bu
parametrelerin

< nedenle rastgele

dogasi1?
Populasyoq Gergek degerde Bevhrs1zl.1g1 y%nsnan
parametresi degerlerin dagilim

Sonsuz tekrarlanan
Belirsizlik su ornekleme fikrine Populasyon parametresi
sekilde dayanan 6rnekleme icin olasilik dagilim
tanimlanir: dagilimi

Tahmin araliklar:

Giiven aralig1
(Confidence interval):
Popiilasyondan alinan
sonsuz sayida
ornekten, bunlarin
%95'1 gergek
popiilasyon degerini
igerir

Giivenilirlik aralig
(Credibility interval):
Popiilasyon degerinin
araligin sinirlari iginde
olma olasilig1 %95'tir
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BULGULAR
Regresyon Analizi

Regresyon analizi, tibbi verilerin analizi i¢in Onemli bir
istatistiksel yontemdir. Birden fazla faktor arasindaki iliskilerin
belirlenmesini ve nitelendirilmesini saglar. Ayrica prognostik olarak
ilgili risk faktorlerinin tanimlanmasina ve bireysel prognoz igin risk
puanlarinin hesaplanmasina olanak verir (Schneider, Hommel, &
Blettner, 2010).

Uygulama 1. Bir calismada, elde edilmesi zor olan
sporcularin viicut yag yiizdesi (Y) ve uyluk ¢evresi (X) gibi kolay
elde edilen antropometrik Ol¢iimle kestirilmek istenmektedir. 20
sporcuya iliskin 6l¢iimler verilmistir. Bayesci Dogrusal Regresyon
prosediiriiniin (Alpar, 2017)’den belli kismi1 alinan viicut yag yiizdesi

verilerine uygulanmasi agiklamali bir sekilde asagida verilmistir.

Eile Edt View Data Transform Analyze Graphs Utiiies Extensions Window  Help
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] e Fx Tables " | one Sample Binomial
L 11.9 43.1 Sl " | one sample Poisson
2 2238 49.8 General Linear Model »
3 187 519 Generalized Linear Models e
4 201 543 Mixed Models , | Independent Samples Normal
5 12,9 422 P— \ | Pearson Correlation
6 27 53.9 e » | Linear Regression
7 211 58.5 e » | OnewayANOVA
8 254 52,1 Neural Networks » | Loginearmogels
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1 254 56.6 Dimension Reduction »
12 272 8.7 =20 '
13 17 465 MNonparametric Tests »
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17 226 553 Missing Value Analysis.
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Bayesci regresyon analizi i¢in dncelikle viicut yag yiizdesi (Y)

ve uyluk ¢evresi (X) degiskenlerinin SPSS’e girilmesinin ardindan

Analyze\Bayesian Statistics\Linear Regression yolu segilir.

e Edit Yiew [Qata Iransform  Anahae  Graphs  UMiities  Eglensions  Mindow  Help
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6 27 89 =

7 271 56,

[] 24 52,1

3 o i Covariate(s)

10 19.3 3.6 (] #x

1" %4 566

12 72 56,7 Welght

1 " 46,5 w |

" 178 "2
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1% 239 44 O Estimate Bayes Factor
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19 8 ®2 0k _) | paste || Besat | (Gancel||_Haip
2 21 610

| Gieda. |
[ -
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1 Bayesion Linear Regeession Models:Plots
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X

Facloris) Plot factor(s

Bayesian pradicted distribubon

Gonbnwe || Cancel | Haip |

Sonrasinda sol kutudan viicut yag yiizdesi (Y) degiskeni

bagimli degisken olarak Dependent kutucuguna, uyluk ¢evresi (X)

degiskenini de siirekli bir agiklayict

degisken oldugu i¢in

Covariate(s) kutucuguna alinir. Son olarak Use Both Methods

secenegi isaretlendikten sonra asagida verilen Bayesci regresyon

analizi sonuglar elde edilir.

1. Sonu¢

Bayes Factor Model Summar‘q.ra’h

Adjusted R Std. Error of
Bayes Factor® R R Square Square the Estimate
55922,587 878 Radl 758 2510

a. Method: JZS
b. Model: {Intercept), X

c. Bayes factor: Testing model versus null model {Intercept).
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2. Sonug

Bayesian Estimates of Coefficients™©
Posterior 95% Credible Interval
Parameter Mode Mean Wariance  Lower Bound  Upper Bound
(Intercept) -23,634 -23634 36,007 -35,520 -11,749
X 887 887 014 25 1,088

a. Dependent Variable: ¥
b. Model: (Intercept), X
. Assume standard reference priors

3. Sonug

Bayesian Estimates of Error Variance?

Posterior 95% Credible Interval
| Parameter Mode Mean  Variance  LowerBound  Upper Bound
Errorvariance 5,671 7,088 7,179 3,508 13,780

a. Assume standard reference priors.

4. Sonug

X
3 1;2 — Lag Likelihood Function
22 a0 —— Prior Distribution
—g s —— Pasterior Distribution
= 90
195
07 03 09 10
-
s
S
=
g
=
o7 LE 09 10
= 4
S 3
=
3 2
2
0
08 LE 10 12
Mean: X

Yukarida izlenen asamalar itibariyle IBM SPSS Bayesci
regresyon analizi dért sonug iiretmektedir. Ilk olarak Bayes Faktorii=
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55922,587 degerinin hesaplandigi sonug tablosu verilmektedir. Bu
faktor, sadece sabitin yer aldigi null (yokluk) modeline gore uyluk
cevresi degiskeninin yer aldigi alternatif modelde fark goérme
olasiliginin yaklagik 55923 kat daha fazla oldugunu soylemektedir.
Diger bir ifadeyle, alternatif modelin ¢ok biiyiik oranda yokluk
modeline gore daha fazla kanitlandigini1 gostermektedir.

Ikinci sonug tablosuna bakildiginda regresyon katsayilarinin
Bayesci tahmincilerinin sonsal istatistiklerinin ve Giivenilir Aralik
(Credible Interval) hesaplandig1 goriilmektedir. Sabit terim katsayisi
icin sonsal ortalamalasi -23,634 ve Giivenilir Aralik alt ve {ist sinir
degerleri [-35,520 ile -11,749] olarak hesaplanmistir. Benzer sekilde
egim katsayisi i¢in sonsal ortalama degeri 0,857 ve Giivenilir Aralik
siir degerleri [0,625 ile 1,088] olarak bulunmustur. Buna gore sabit
terim ve egim katsayilarinin gercek parametre degerlerinin %95
olasilikla yukarida verilen araliklarin herhangi bir yerinde olacagi

seklinde yorumlanir.

Ugiincii olarak, regresyon analizinde énemli bir yeri olan hata
varyanst (error variance)’nin sonsal istatistigi ve Giivenilir
Araliginin  hesaplanan degerleri  bagimsiz bir tablo olarak
verilmektedir. Hata varyansinin sonsal ortalama degeri 7,089 olarak
bulunurken, hata varyansinin ger¢ek tahmininin [3,598 ile 13,780]
aralig1 icinde yer alacagi olasilig1 %95'tir.

Dordiincii sonug tablosunda egim katsayisinin ortalamasinin
sonsal dagiliminin elde edilmesinde kullanilan 6nsel olasilik ile log
olabilirlik fonksiyonun dagilimlar1 verilmektedir. Sonsal dagilimin
ortalamasinin degerinin 0,8 ile 1,0 arasinda olup 0,8’e¢ daha yakin
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oldugu goriilmektedir. Spesifik olarak bu sayi, ikinci tabloda verilen
egim katsayisinin sonsal ortalama degeri olan 0,857 dir.

Korelasyon Analizi

Korelasyon en genis anlamiyla degiskenler arasindaki iliskinin
bir  Olgiisiidiir.  Korelasyonlu  verilerde, bir  degiskenin
biiyiikliigiindeki degisim, ayn1 (pozitif korelasyon) veya zit (negatif
korelasyon) yonde baska bir degiskenin biiyiikliiglindeki degisimle
iligkilidir. Cogu zaman, korelasyon terimi iki siirekli degisken
arasindaki dogrusal bir iligki baglaminda kullanilir ve Pearson iiriin-
moment korelasyonu olarak ifade edilir. Pearson korelasyon
katsayist genellikle ortak normal dagilimli veriler (iki degiskenli
normal dagilim izleyen veriler) i¢in kullanilir (Schober, Boer, &
Schwarte, 2018).

Uygulama 2.

IBM SPSS’de Pearson korelasyon katsayis1 hakkindaki
Bayesci ¢ikarimin tasarimi, Bayes faktorlerini tahmin ederek ve
sonsal dagilimlar karakterize ederek Bayesci ¢ikarimlar yapabilme
olanagi sunmaktadir. Bu amagla yukarida verilen 20 sporcunun
viicut yag yiizdesi (Y) ve uyluk ¢evresi (X) olgtimleri veri seti
kullanilarak uygulanan Bayesci Pearson Korelasyon analizinin

asamalar1 ve elde edilen sonuglar asagidadir:
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Sporcularin uyluk ¢evresi (X) degiskenin biiyiikligiindeki
degisimin viicut yag yiizdesi (Y) degiskeninin biiyiikliigiindeki
degisimle  iligkisinin  Bayesci  korelasyon analizi  i¢in
Analyze\Bayesian Statistics\Pearson Correlation yolu secilir.
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Sonrasinda korelasyon iliskileri arastirilan viicut yag yiizdesi (V) ve
uyluk cevresi (X) degiskenleri Test Variable(s) kutucuguna alinir.
Son olarak Use Both Methods secenegi isaretlenerek asagidaki ti¢
sonug¢ tablosu elde edilir.

1. Sonug
Bayes Factor Inference on Pairwise
: a
Correlations
¥ y
N Fearson Correlation 1 ara
Bayes Factor ,aoo
I 20 20
Fearson Correlation ara 1
Bayes Factor ,aoon
M 20 20
a. Bayes factor: Mull versus alternative
hypothesis.
2. Sonug
Posterior Distribution Characterization for Pairwise
Correlations
v
Y Posterior Mode 873
Mean 838
Variance 008
95% Credible Interval  Lower Bound 699
Upper Bound L
N 20 20
Posterior Mode 873
Mean 833
Wariance DE
95% Credible Interval  Lower Bound G99
Upper Bound 950
N 20 20
a. The analyses assume reference priors (c=0)
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IBM SPSS Bayesci korelasyon analizi ii¢ adet sonug tablosu
tiretmektedir. i1k tablo Bayes Faktorii ¢ikarimina dair bir tablo olup,
Bayes Faktorii= 0,000 olarak hesaplanmistir. Bu kiiciik bir deger,
sifir  hipotezinin dogru olma sansmin alternatif hipotezle
karsilastirildiginda oldukea kii¢iik oldugu anlamina gelmektedir.

Ikinci sonug tablosu, viicut yag yiizdesi (Y) ve uyluk ¢evresi
(X) degiskenleri arasindaki korelasyon katsayisinin sonsal dagilim
karakteristiklerinin hesaplandig1 tablodur. Bayesci korelasyon
katsayisinin  sonsal istatistiklerinin ve Giivenilir Araliginin
biiyiikliikleri hesaplanmistir. Korelasyon katsayis i¢in sonsal mod
degeri 0,873, sonsal ortalama degeri 0,838 bulunmustur. Bunun
yaninda Giivenilir Aralik sinir degerleri ise [0,699 ile 0,950]
hesaplanmistir. Buna gore korelasyon katsayisinin gergcek parametre
degerinin %95 olasilikla 0,699 — 0,950 araliginin ic¢inde olacagi
seklinde yorumlanir.
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Ucgiincii sonug tablosu, viicut yag yiizdesi (Y) ve uyluk gevresi
(X) degiskenleri arasindaki korelasyon katsay1 ortalamasinin sonsal
dagilimi elde edilirken hangi onsel dagilim ve log olabilirlik
fonksiyonun dagiliminin kullanildiginmi gostermektedir. Viicut yag
yiizdesi (Y) ve uyluk c¢evresi (X) degiskenlerinin korelasyon
katsayisinin sonsal dagilim ortalamasi degeri 0,5 ile 1,0 arasinda
olup 1,0’a daha yakin olan 0,833"diir.

SONUC

(Depaoli & Van de Schoot, 2017); Bayes istatistiklerini
kullanmanin ¢ok cazip olmakla birlikte, bu konuda yeterli bilgi
olmadan uygulamanin ii¢ sebepten dolay1 tehlikeli olabilecegini
ifade etmektedir: Onsellerin potansiyel etkisi, Bayes 6zelliklerinin ve
sonuclarinin yanlis yorumlanmasi ve Bayes sonuglarinin uygunsuz

sekilde raporlanmasi.

Bayesci istatistige dair temel bilgiler ve Bayes paradigmasi
altinda yiiriitiilen klinik denemelerin mevcut en son klasik klinik
deneme metodolojisinden nasil farkli oldugu konusunda agik ve
basit aciklamalar, tip fakiiltesinin erken temel bilim yillarinda,
ogrencilerin inanci bilgiden ayirmayr oOgrenebilecekleri zaman
baslayabilir (istatistikteki ilk klasik ders genellikle tip fakiiltesinin
ilk iki yilinda sunulur). Ayrica, Bayes paradigmasi arastirma
asistanlarimin ve klinik deneme proje yoneticilerine aldiklar
biyoistatistik egitimleri sirasinda gosterilebilir. Boylece erken bir
tanitim, yeni baglayan Ogrencilere sorunsuz bir Ogrenme egrisi
saglayabilir ve deneyimli Bayes klinik aragtirmacilari olma yollarini
kolaylastirabilir (Moyé¢, 2007).
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Egitim ve &gretim ile, belirsizlik Olgiilerini tahmin etme,
anlama ve yorumlama ile ilgili bilgi ve beceriler gelistirmek ve
bunlarin klasik veya Bayesci yaklagimlar altinda kullanimina
yonelik engelleri azaltmak miimkiin olabilir (Hespanhol, Vallio,
Costa, & Saragiotto, 2019).
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BOLUM V

Trafik Kazalarinin Analizi: Poisson Regresyon ve
Saglam Poisson Regresyon Yontemleri ile Risk
Faktorlerinin Belirlenmesi

Baris ERGUL!
Arzu ALTIN YAVUZ?

Giris

Trafik kazalari, giiniimiiz diinyasinin 6nemli bir saglik ve
giivenlik sorunu olarak one ¢ikmaktadir. Diinya Saglik Orgiitii
(WHO), her yil yaklasik 1.35 milyon insanin trafik kazalarinda
hayatin1 kaybettigini belirtmektedir. Bu kazalarin diinya genelinde
20-29 yas arasi bireyler i¢in en yaygin 6lim nedeni oldugunu
vurgulamaktadir (WHO, 2021). Kazalarin temel nedenleri arasinda
dikkatsizlik, agir1 hiz, alkol tiikketimi ve yeterli olmayan yol alt yapist

1 Dr. C)gr‘ Uy‘, Eskisehir Osmangazi Universitesi, Fen Fakiiltesi, Istatistik Boliimii, Eski_sehir/TURKiYE,
Orcid: 0000-0002-1811-5143, bergul@ogu.edu.tr
2 Prof. Dr., Eskisehir Osmangazi Universitesi, Fen Fakiiltesi, Istatistik Bolimdi, Eskisehir/ TURKIYE, Orcid:
0000-0002-3277-740X, aaltin@ogu.edu.tr
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gibi faktodrler yer almaktadir. Ozellikle sehir igi trafiginde artan arac
sayis1, striiciilerin dikkatini dagitan unsurlarin ¢ogalmasina ve bu
sebeple trafik kazalarina yol agmasma neden olmaktadir.
Stirtictilerin  egitimine ve trafik kurallarina uyum saglamalarina
yonelik calismalar, kazalarin Onlenmesinde kritik bir rol
oynamaktadir. Arastirmalar, siirlictilerin trafik giivenligi bilincinin
artirtlmasi i¢in diizenlenen egitim programlarinin etkili oldugunu
gostermektedir (Sharma & ark., 2023). Bu egitimler, siiriiciilerin
riskli davraniglarini azaltmalarina ve daha dikkatli bir sekilde arag

kullanmalarina yardimc1 olmaktadir.

Kavsaklar, trafik kazalarmin en sik yasandigi alanlar
arasindadir. Kavsaklarda meydana gelen kazalarin ¢ogu, stiriiciilerin
birbirlerini gérememesi veya dikkatsizlik nedeniyle yanlis kararlar
almalarindan kaynaklanmaktadir (Lee & Abdel-Aty, 2005).
Ozellikle 1s1klarin yetersiz oldugu veya isaretlerin belirsiz oldugu
kavsaklarda, siiriiciilerin karar verme siireg¢leri olumsuz
etkilenmektedir. Ayrica, yayalarin da yogun olarak bulundugu bu
bolgelerde, siiriiciilerin  dikkatini dagitan faktorler kazalarin
ciddiyetini artirabilmektedir. Kavsaklarin tasarimi ve diizenlemesi,
trafik giivenligi acisindan hayati bir 6neme sahiptir. Bu durum i¢in
onerilen c¢oziimler arasinda, doner kavsaklar, trafik 1siklar1 ve
yayalar i¢in giivenli ge¢is yollarinin olusturulmasi yer almaktadir.

Bu tiir diizenlemeler, kazalarin azaltilmasinda etkili olmaktadir.

Trafik kazalarinin sonuclart yalnizca fiziksel yaralanmalarla
siirlt kalmamaktadir. Kazaya karisan bireyler, travma sonrasi stres
bozuklugu gibi psikolojik sorunlarla da karsilasabilmektedir. Ehlers
& Clark (2000), trafik kazalarinin psikolojik etkilerinin, kazadan
sonra bireylerin yagam kalitesini olumsuz yonde etkiledigini ortaya
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koymaktadir. Bu durum, hem bireylerin sosyal iligkilerini hem de is
hayatlarini etkileyebilir. Ayrica, kazalarin yarattigi maddi kayiplar,
saglik hizmetleri iizerinde baski olusturarak toplumun genel refahini
tehdit etmektedir. Arastirmalar, trafik kazalarinin sadece fiziksel
yaralanmalar degil, ayn1 zamanda psikolojik travmalar da yarattigin
gostermektedir. Bu nedenle, trafik kazalarinin sonuglarinin ¢ok
boyutlu olarak ele alinmasi ve hem fiziksel hem de psikolojik destek
hizmetlerinin saglanmasi1 gerekmektedir. Kazalarin ardindan,
bireylerin rehabilitasyon siireglerinde psikolojik destek sunulmasi,

onlarin topluma yeniden entegre olmalarin1 kolaylastiracaktir.

Kazalarin 6nlenmesi i¢in toplumsal bir biling olusturulmasi
gerekmektedir. Egitim kampanyalari, stiriiciilerin trafik kurallarina
uyumunu artirmak i¢in énemli bir rol oynamaktadir (Pajkovic &
Grdinic, 2013). Bu kampanyalar, 6zellikle geng siiriiciiler arasinda
trafik giivenligi bilincini artirmay1 hedeflemektedir. Geng siiriiciiler,
deneyimsizlikleri nedeniyle daha fazla risk altindadir ve bu nedenle
ozel egitim programlarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Devletin yol
giivenligi standartlarin1  yiikseltmesi ve altyapt yatirimlarim
artirmasi da kazalarin azaltilmasi i¢in elzemdir. Arastirmalar, etkili
yol tasarimi ve diizenlemelerinin kaza oranlarini 6nemli oOlgiide
azaltabilecegini  gostermektedir  (Elvik,  2009).  Altyap:
tyilestirmeleri, yol isaretlerinin belirginligini artirmak, giivenli gecis
noktalar1 olusturmak ve kavsak diizenlemelerini optimize etmek gibi
unsurlart i¢cermektedir. Bu tlir onlemler, siiriiciilerin giivenligini

artirmakta ve kazalarin sikligin1 azaltmaktadir.

Trafik kazalarinin azaltilmasi i¢in siirekli bir ¢aba iginde
olunmasi ve toplumun tim kesimlerinin bu miicadeleye dahil
edilmesi gerekmektedir. Bireysel sorumluluklarin yani sira, devlet
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ve yerel yonetimlerin de trafik giivenligi konusunda aktif rol almasi
biliyiik 6nem tagimaktadir. Sadece bireylerin degil, tiim toplumun
trafik glivenligi konusunda bilinglenmesi, kazalarin 6nlenmesinde
etkili bir strateji olacaktir. Bu nedenle, trafik kazalarinin azaltilmasi
icin multidisipliner bir yaklagim benimsenmeli ve tiim paydaslar is
birligi icinde ¢aligmalidir. Ayrica, trafik gilivenligi konusundaki
aragtirmalarin desteklenmesi ve yeni teknolojilerin uygulanmasi,
gelecekte daha giivenli bir trafik ortami olusturulmasina katki

saglayacaktir.

Trafik kazalar1 i¢in literatiir incelendiginde, ¢ok fazla sayida
calisma oldugu goriilmektedir. Son yillarda poisson regresyon ile
kaza analizi yapilan ¢alismalar oldukg¢a dikkat cekicidir. Bunun
nedeni daha Onceki regresyon caligsmalarinin genellikle kaza
simniflandirmaya  yonelik olmasi, poisson regresyonun ise
oliimlii/yaralanmali kaza sayisin1 tahmin etmede kullanilabilmesidir.
Poisson regresyon, modelin kesikli dagilim igermesi ve tahmin
edilen degerin negatif olmayan tam say1 olmasi ile ilgili olarak diger
regresyon analizlerine gore avantajli bir yapiya sahiptir (Glenberg,
1996). Trafik kaza sayilari ile 1lgili yapilan istatistiksel analizlerde,
tiim arastirmacilar normalde Poisson regresyonunu analiz i¢in bir
baslangi¢ noktasi olarak uygulamistirlar (Lord & Mannering, 2010;
Sonia, 2012). Baslangi¢c asamasinda dogru sonuglar elde edilmesi
calismanin  devamindaki dogrulugu arttiracaktir.  Ulastirma
sektoriinde zaman serisi kullanan calismalar da bulunmaktadir
(Neslihanoglu & Aksoy, 2020).

Bu calismada, Ankara Ili icin 2017-2018 yillar1 arasinda
meydana gelen trafik kazasi tutanaklar1 yardimiyla trafik kazalarinin
analizinin yapilmasi amaclanmistir. Kullanilacak veriler Emniyet
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Genel Miidiirliigii’nden elde edilmistir. Calismada ilk olarak poisson
regresyon modeli tanitilmistir. Daha sonra, poisson regresyon
modelinin kullanilabilmesi i¢in gerekli model varsayimlarinin
saglanip saglanmadigi kontrol edilmistir. Model varsayimlarinin
saglanamadigi durumlarda alternatif olarak saglam poisson
regresyon modeli kullanilmigtir.  Elde edilen tiim sonuglar

karsilastirmal1 olarak verilmistir.
Materyal ve Metot

Poisson regresyon, olay sayilarinin modellemesi i¢in yaygin
olarak kullamilan bir istatistiksel yontemdir. Ozellikle belirli bir
zaman diliminde meydana gelen olaylarin sayisini tahmin etmek i¢in
uygun bir modelleme saglamaktadir. Bu model, bagimli degiskenin
Poisson dagilimma sahip oldugunu varsayar ve bagimsiz
degiskenlerin bu olaylar iizerindeki etkisini degerlendirir. Poisson
regresyon modeli Esitlik (1)’de goriildiigii gibi ifade edilmektedir:
(Cameron & Trivedi, 2013).

log(A) = By + B1X1+... +BnX, + € (1)

Poisson regresyon modeli, saglik bilimlerinden sosyal
bilimlere, pazarlamadan ¢evre bilimlerine kadar genis bir uygulama
alanina sahiptir.

Poisson regresyonunun Onemli bir varsayimi, bagiml
degiskenin ortalamasi ile varyansinin esit olmasidir. Ancak, gercek
diinyada genellikle bu varsayim ihlal edilmektedir. Asir1 sagilim

durumu, varyansin ortalamadan daha biiyiik oldugu durumlar: ifade
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eder ve bu, modelin tahmin giiciinli olumsuz olarak etkilemektedir.
Bu tiir durumlarda, Negative Binomial regresyon, Quasi-Poisson
regresyon veya Saglam Poisson Regresyon gibi alternatif modeller
kullanilabilir (Hilbe, 2011). Bu alternatif modeller, asir1 sagilimin
etkilerini diizeltmek ve daha giivenilir tahminler yapmak igin
tasarlanmigtir. Dogru bir sekilde uygulandiginda, Poisson regresyon,
olaylarin sayisini etkileyen faktorleri anlamak ve tahmin etmek i¢in
giiclil bir aractir. Poisson  regresyonunun uygulanmasinda
dikkat edilmesi gereken bir diger Onemli nokta, modelin
dogrulugunu artirmak i¢in bagimsiz degiskenlerin dikkatli bir
sekilde secilmesidir. Bagimsiz degiskenler, olaylarin sayisini
etkileyen faktorleri temsil eder ve bu degiskenlerin dogru bir sekilde
belirlenmesi, modelin gecerliligini artirir. Eksik veriler, aykir
degerler ve yanlis dl¢limler, modelin giivenilirligini azaltabilir. Bu
nedenle, veri 6n isleme adimlari, modelin basarisi i¢in kritik 6neme
sahiptir (Long & Freese, 2006).

Saglam Poisson regresyon, klasik poisson regresyonunun
varsayimlarinin ihlal edildigi durumlarla basa c¢ikmak igin
gelistirilmis bir istatistiksel yontemdir. Klasik Poisson regresyon,
bagimli degiskenin Poisson dagilimina sahip oldugunu varsayar ve
bu dagilimin ortalamas1 ile varyansinin esit oldugunu kabul
etmektedir. Matematiksel olarak, bu durum su sekilde ifade
edilebilir:

Y;~Poisson(4;) (2)
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Burada; Y;: olay sayisini, 4;: olaylarin beklenen sayisini
belirtmektedir.

Poisson regresyonda, bagimli de§iskenin varyansi ortalamaya
esittir. Ancak, gercek verilerde bu varsayim ¢ogu zaman gecerli
olmaz ve asir1 sagilim gozlenir. Saglam poisson modelleri, bu
durumu ele almak i¢in klasik poisson regresyon modeli kullanilarak
tahmin edilir. Bu siiregte, varyansin fazla olmasina sebep olan
gozlemler i¢in penalizasyon veya agirlik degeri uygulanir, alternatif
olarak negatif binom dagilim1 gibi alternatif modeller kullanilarak
tahmin siireci iyilestirilir (Hilbe, 2014).

Asirt sagilim durumu oldugunda, klasik poisson regresyon
modelinin giivenirligi azalir ve saglam poisson regresyon modeli bu
durumu ele alacak sekilde modellenir. Varyansi asir1 sagilma

parametresi olan ¢ ile agirliklandirir:

Var(Y) = A 3)

Burada; ¢ > 1: asir1 sagilmanin siddetini belirtmektedir ve
genel olarak aykir1 degerlerin varlig1 durumunda ortaya ¢ikmaktadir.

Klasik Poisson regresyon modelinde, aykir1 degerler
tahminlerin degerlerini farkli hale getirmektedir ve modelin genel
performansi diismektedir. Ornegin, bir gdzlem grubu beklenenden
cok daha fazla olay sayisi igeriyorsa, bu durum tahmin edilen
parametrelerin yanlis hesaplanmasina yol ag¢maktadir. Saglam

Poisson regresyon, bu tiir sorunlari ele almak i¢in agirlikli en ¢ok
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olabilirlik tahmin yontemlerini kullanir. Geleneksel Poisson
regresyonu, aykirt degerlerden énemli 6l¢iide etkilenebilir. Saglam
Poisson regresyonu, aykiri gozlemleri modelin sonuglarini fazla
etkilemeyecek sekilde ele alir. Boylece daha giivenilir sonuclar elde
edilir. Poisson regresyonu i¢in (4) no’lu esitlikte verilen
denklemlerin ¢dziilmesi ile elde edilir (Idriss & Cheng, 2023):

i1 w; [yilog(A;) — A; — log(yih)] 4)

Uygulamada agirlik fonksiyonu olarak Huber ve Tukey agirlik
fonksiyonlar1 yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Saglam Poisson
Regresyon modeli, asir1 sagilmanin yani sira aykirt degerlerin
etkisini de azaltmaktadir. Saglam Poisson Regresyon yoOntemi,
genellikle M-tahminci veya bir tiir iteratif yeniden agirliklandirilmis
en kiiciik kareler (IRLS) algoritmasini kullanmaktadir (Cantoni &
Ronchetti, 2001).

Saglam Poisson Regresyon, 6zellikle asir1 sagilma ve aykiri
degerlerin mevcut oldugu durumlarda Klasik Poisson regresyon
modellerine gore 6nemli avantajlar sunar. Bu modeller, varyansi
aciklayict degigkenlerin dogrusal etkisinin Gtesine genisletebildigi
icin diizensiz olay verilerini modellemede sik¢a tercih edilmektedir.
Ayrica, saglam poisson regresyon, eksik veya yanlis tanimlanmis
modellerin neden oldugu sistematik hatalar1 azaltir ve sonuglarin
daha gilivenilir olmasin saglar (Cantoni & Ronchetti, 2001; Hilbe,
2014).
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Bulgular
Bu c¢alismada Ankara ili i¢in 2017-2018 yillar1 arasinda

meydana gelen trafik kazalar1 ele alinmistir. Veri seti, kazaya karisan
arag cinsi, emniyet kemeri kullanma durumu, yol tipi, hava durumu,
trafik levhasi durumu, trafik lamba durumu, aydinlatma durumu ve
trafik kazalar sayilarini icermektedir. ilgili veri seti ¢alismaya hazir
hale getirilmek icin 6n islemeden ge¢irilmis ve nihai olarak 3503

trafik kazasi ¢aligmaya dahil edilmistir.

Burada, bagimli degisken olarak trafik kaza sayilar1 ele alinmig
ve kaza sayisinin modellenmesi {lizerinde durulmustur. Kazaya
karigan arag cinsi, emniyet kemeri kullanma durumu, yol tipi, hava
durumu, trafik levhast durumu, trafik lamba durumu, aydinlatma
durumu degiskenleri ise, trafik kaza sayisimi etkileyen bagimsiz
degiskenler olarak belirlenmistir.

Y = Trafik kaza sayisi

X, = Arag Cinsi

X, = Emniyet Kemeri Durumu
X3 = Yol Tipi

X, = Hava Durumu

X5 = Trafik Levhast Durumu
X¢ = Trafik Lamba Durumu

X; = Aydinlatma Durum
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Bagimli ve bagimsiz degiskenler belirlendikten sonra veri

analizi asamasina gecilmistir. Ilk asamada, bagmmli degisken

degerlerinden olusan

verl  setinin

ortalama ve varyansi

hesaplanmistir ve Tablo 1’de gosterilmistir.

Tablo 1: Trafik Kazasi veri seti i¢in Ortalama ve Varyans

Ortalama

Varyans

Trafik Kaza
Sayisi

1,673

1,849

Veri analizi

icin R programindan yararlanilmigtir. R

programinda glm paketi kullanilarak klasik poisson regresyon

analizi uygulanmis ve elde edilen sonuglar Tablo 2’de 6zetlenmistir.

Tablo 2’den goriilebilecegi gibi sabit terim ve aydinlatma durumu

degiskenlerinin katsayr degeri i¢in elde edilen p degeri 0,05’ten

kiiclik oldugundan katsayilarin anlamli olduguna karar verilmistir.

Aydnlatma durumu i¢in parametre tahmin degeri, 0,0983 olarak

bulunmustur. Bunun anlami, aydinlatma olmamasi, beklenen trafik

kazas1 (logaritma) sayisim1 0,0983 birim arttirmaktadir. Klasik

Poisson Regresyon modeli ile kurulan model i¢in bulunan AIC

degeri, 10619 olarak bulunmustur.
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Tablo 2: Trafik Kazasi veri seti i¢in Klasik Poisson Regresyon

Analizi Sonuclari

-

Bag Ka Sta z p
1msiz tsayi ndart IC
degiskenl Hata
er

Sabi 0,3 0,13 2, 0,

t Terim 537 97 532 011
X, - 0,00 - 0,
0,0044 78 0,569 569
X, 0,01 0, 0,
0,0110 97 558 576
X3 - 0,01 - 0,
0,0255 53 1,675 094 0619
X, - 0,02 - 0,
0,0102 09 0,487 626
Xs - 0,03 - 0,
0,0003 07 0,011 991
Xe 0,0 0,03 1, 0,
375 44 088 277
X, 0,0 0,03 3, 0,
983 21 064 002
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Sonraki asamada, Klasik Poisson regresyon modeli icin
varsayimlar arastirilmistir. Varsayimlarin arastirilmast i¢in R
programi i¢inde yer alan DHARMa paketi kullanilmistir.

Oncelikle asir1 sagilma durumu teshis edilmistir. Bu is igin
bagimli degisken veri setinin ortalama ve varyansi hesaplanmistir.
flgili sonu¢ Tablo 1°de goriildiigii gibidir. Tablo 1’e gore, trafik
kazalar1  sayis1 varyansinin  ortalamadan  biiylkk  oldugu
goriilmektedir. Bu durum ise asir1 sacilim durumu oldugunun
gostergesidir. Diger yandan, DHARMa paketinden alinan grafik,
Sekil 1°de goriilmektedir. Sekil 1°e gore, gézlenen hata terimlerinin
varyansi, beklenen hata terimi varyansini takip etmedgi
gbzlenmistir. Bu durumda, asirt sa¢ilim durumunun varligindan s6z
edilebilir. Ek olarak, hata terimlerinin tek diize olup olmadigina ait
grafik Sekil 2°de gosterilmistir. Sekil 2’ye gore, hata terimlerinin
diizgiin dagilmadig tespit edilmistir. Ciinkii, veri noktalar1 45° “lik
cizgiden saptiklar1 goriilmektedir. Klasik Poisson regresyon modeli
uygulanmis veri noktalarinin, gézlenen ve beklenen veri sayilari
Sekil 3’te belirlendigi gibidir.
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Beklenen hata terimleri var (yesil), beklenen hata terimleri var (mavi) takip etmelidir

Hata
Terim 5

Varyansi !_—_J_A_____f,.——

i

Beklenen Deger

Sekil 1: Poisson Regresyon I¢in Sacilim Grafigi

Grneklem
Kantilleri

m o 4

05

| S
!

Standart Strekli Dizgin Dagilm Kantiileri

Sekil 2: Poisson Regresyon Icin Hata Terimleri Siirekli Diizgiin
Dagilim Grafigi
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/poinag

# Gdzlenan veri + Model sonucu beklenen veri

Sekil 3: Poisson Regresyon Igin Gozlenen ve Beklenen Veri
Noktalari Sayisina Ait Grafik

Trafik kazalar1 veri setinin agir1 sagilim gosterdigi goz Oniine
almarak saglam poisson regresyon analizi uygulanmis ve ilgili
sonuglar Tablo 3’te verilmistir. Tablo 3’den goriilebilecegi gibi sabit
terim, emniyet kemeri durumu, yol tipi, trafik lamba durumu ve
aydinlatma durumu degiskenlerinin katsay1 degeri i¢in elde edilen p
degeri 0,05’ten kiiciik oldugundan ilgili katsayilarin anlaml
olduguna karar verilmistir. Emniyet kemeri durumu i¢in parametre
tahmin degeri,-0,04646 olarak bulunmustur. Bunun anlami, emniyet
kemeri takiyor olmak, beklenen trafik kaza (logaritma) sayisini
0,04646 birim azaltmaktadir. Yol tipi i¢in parametre tahmin degeri,
-0,00091°dir. Boliinmiis yolda seyrediyor olmak, beklenen trafik
kazas1 (logaritmasi) sayisint 0,00091 birim azaltmaktadir. Trafik
lambasi durumu i¢in bulunan parametre tahmini degeri, -
0,00306’d1r. Yol iizerinde trafik lambasi olmasi, beklenen trafik
kazasi (logaritma) sayisi 0,00306 birim azaltmaktadir. Aydinlatma

durumu degiskeni i¢in tahmin edilen paramtre tahmin degeri,
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0,00175’tir.  Aydinlatma olmamasi, beklenen trafik kazasi
(logaritma) sayisin1 0,00175 birim arttirmaktadir. Saglam Poisson
Regresyon modeli ile kurulan model i¢in bulunan AIC degeri, 10572
olarak bulunmustur.

Tablo 3: Trafik Kazasi veri seti icin Saglam Poisson Regresyon

Analizi Sonuclari

Bag Ka Sta z p A
1msiz tsayl ndart IC
degiskenle Hata
r

Sabi 1,2 0,00 1933 0,

t Terim 3700 006 0,625 001

X, 0,0 0,00 0,84 0,
0011 013 2 399

X, - 0,00 - 0,
0,04646 032 145,588 001

X3 - 0,00 - 0, 1
0,00091 025 3,689 001 0572

X, - 0,00 - 0,
0,00032 035 0,921 357

Xs 0,0 0,00 0,63 0,
0032 051 9 523

X, - 0,00 - 0,
0,00306 056 5,467 001

X, 0,0 0,00 3,18 0,
0175 055 6 001
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Sonuc ve Oneriler

Trafik kazalar1 sayilarmi etkileyen risk faktorlerinin
belirlenmesinin amaglandig1 bu calismada, poisson regresyon analizi
kullanilarak ilgili veri setinden ¢ikarsamalar yapilmistir.

Bu calisma icin Ankara ili icin 2017-2018 yillar1 arasinda
meydana gelen trafik kazalar1 goz oniinde bulundurulmustur. Veri
seti; kazaya karisan arag¢ cinsi, emniyet kemeri takma durumu, yol
tipi, hava durumu, trafik levhasi durumu, trafik lamba durumu,
aydinlatma durumu ve trafik kaza sayilari gibi degiskenleri
icermektedir. Ilgili veri seti, cesitli diizenlemeler yapildiktan sonra,
3503 trafik kazasi tutanaklarindan alinan verilerden olusmaktadir.

Ilgilenilen veri setine oncelikle, klasik poisson regresyon
analizi uygulanmistir. Aydinlatma durumu degiskeni i¢in bulunan
katsay1r degerinin anlamli oldugu belirlenmistir. Klasik poisson
regresyon analizi i¢in AIC degeri, 10619 olarak bulunmustur.

Sonrasinda, klasik poisson regresyon analizi i¢in gerekli olan
varsayimlarin saglanip saglanmadigr kontrol edilmistir. Analiz
sonucunda, klasik poisson regresyon analizi varsayimlarindan asiri
sagilma problemi ile karsilasildigi tespit edilmistir.

Son asamada, varsayimlarin saglanmamasi durumunda
kullanilan saglam poisson regresyon analizi uygulanmistir. Saglam
poisson regresyon analizi sonucunda, emniyet kemeri durumu, yol
tipi, trafik lamba durumu ve aydinlatma durumu degiskenlerinin
katsayilarinin anlamli olduguna karar verilmistir. Gaber & ark.,
(2023), hava ve yol kosullarinin trafik kazalarini etkiledigi sonucuna
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varmiglardir. Bu calismada, benzer sonuclar ortaya konulmustur.
Saglam poisson regresyon analizi i¢in AIC degeri, 10572 oldugu
tespit edilmistir. AIC degerleri karsilastirildiginda, saglam poisson
regresyon analizi i¢in bulunan AIC degerinin klasik poisson
regresyon analizine gore daha kiiciik oldugu goriilmektedir. Bu
durumda, saglam poisson regresyon analizinin klasik poisson
regresyon analizine gore daha giivenilir sonuglar verdigi ortaya

konulmustur.

Bu calismada, klasik ve saglam poisson regresyon analizleri
icin Ornek bir uygulama yapilmistir. Bundan sonra yapilacak trafik
kazalart ile ilgili calismalarda, baslangic modeli olan poisson
regresyon analizi i¢in temel varsayimlarin kontrol edilmesi ve buna
bagli olarak parametre tahminlerinin yapilmasi, elde edilecek
sonuclarin ve ¢alismanin kalan kisminin gecerlilik ve giivenilirligini

arttiracaktir.
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BOLUM VI

Yaralanmah Kaza Sayilarinin izlenmesi Icin
Regresyon Kontrol Grafikleri

Baris ERGUL!
Arzu ALTIN YAVUZ?

Giris

Kontrol grafikleri, siire¢ degiskenliklerini 6lgmek ve siireg
istikrarin1 degerlendirmek i¢in kullanilan istatistiksel araglardan bir
tanesidir. Walter A. Shewhart (1931) tarafindan gelistirilen bu
grafikler, slire¢ performansinin zaman i¢indeki degisimini izlemek
icin kullanilan temel yontem olarak ©on plana ¢ikmaktadir
(Montgomery, 2013). Kontrol grafiklerinin temel amaci, siiregteki
rassal degiskenlik ile 6zel nedenlerden kaynaklanan degiskenligi
ayirt etmektir.

1 Dr. Ogr‘ Uy‘, Eskisehir Osmangazi Universitesi, Fen Fakiiltesi, Istatistik Boliimii, Eski_$ehir/TURKiYE,
Orcid: 0000-0002-1811-5143, bergul@ogu.edu.tr
2 Prof. Dr., Eskisehir Osmangazi Universitesi, Fen Fakiiltesi, Istatistik Bolimdi, Eskisehir/ TURKIYE, Orcid:
0000-0002-3277-740X, aaltin@ogu.edu.tr
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Kontrol grafiklerinin yaygin kullanilan tiirleri arasinda X, R,
p, np, ¢ ve u grafikleri yer almaktadir. X ve R grafikleri, bir siirecin
ortalamas1 ve degisimini zaman i¢inde izlemek amaciyla kullanilan
istatistiksel yontemlerdir (Montgomery, 2013). p ve np grafikleri,
belirli bir siirecte kusurlu oranlarin1 veya kusurlu birim sayisin
degerlendirerek kalite performansini 6l¢meyi hedefler (Evans ve
Lindsay, 2014). Ote yandan, ¢ ve u grafikleri, birim basina veya
belirli bir alanda ortaya ¢ikan kusur sayilarinin kontrol edilmesini
saglamak icin kullanilir ve 6zellikle kusurlarin nadiren goriildigi
stireclerde etkilidir (Woodall & Montgomery, 1999).

Regresyon kontrol grafikleri (RKG) ise, geleneksel kontrol
grafiklerinden farkli olarak bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iliskiyi on planda tutarak, siirecteki karmasik iligkileri
analiz etmeye olanak saglamaktadir. Regresyon kontrol kartlari,
stire¢c degiskenleri arasindaki iliskilerin zamanla istikrarli olup
olmadigini inceleyerek siire¢ kontroliinlin saglanmasina yardimeci
olur (Montgomery, 2013). Bu kontrol kartlar1, 6zellikle bir bagiml
degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi
degerlendiren regresyon analizine dayali artiklar1 kullanir
(Montgomery ve Runger, 2018). Regresyon kontrol kartlari, proses
verilerinde Ongoriilemeyen degisimlerin tespit edilmesine ve bu
degisimlerin nedenlerinin analiz edilmesine olanak tanir (Woodall,
2000). Standart Shewhart kontrol kartlarinin genisletilmis bir
uygulamasi olan regresyon kontrol kartlari, siiregteki 6zel nedenli
degisimlerin erken asamada belirlenmesinde oldukca etkilidir
(Alwan & Roberts, 1988). Siire¢ kontroliinde yalnizca ortalama ve
varyansa odaklanmak yerine, regresyon kontrol kartlar1 degiskenler
arasindaki dogrusal iliskiyi de dikkate alarak daha derinlemesine
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analiz saglar (Montgomery, 2013). Regresyon kontrol kartlari,
ozellikle kalite kontrol siireclerinde ¢oklu degiskenlerin kontrol
altinda tutulmasim1 ve siireg performansimin istikrarli hale
getirilmesini destekler (Pan & Jarrett, 2004). Kalite kontrol
caligmalarinda c¢ogu zaman kullanilan zaman serisi seklindeki
verilere otoregresif model uygulama caligmalar1 da mevcuttur
(Neslihanoglu & Paker, 2021).

Kontrol grafiklerindeki temel bilesenler, merkezi c¢izgi
(ortalama), st kontrol limiti (UCL) ve alt kontrol limiti (LCL)
olmak iizere {i¢ ana unsurdan olusur. Eger gdzlem degerleri, kontrol
limitleri i¢inde kaliyorsa siire¢ istikrarl kabul edilir; aksi takdirde,
0zel nedenlere bagli bir sorun oldugu diistiniiliir (Ryan, 2011). RKG,
klasik kontrol grafiklerine benzer sekilde merkezi ¢izgi ve kontrol
limitlerinden olusmaktadir. Ancak bu grafiklerde, merkezi ¢izgi bir
regresyon modelinden elde edilen tahmin degerlerini temsil
etmektedir. Bagimsiz degiskenlerin siirece etkileri, regresyon
modeliyle belirlenmektedir ve gozlem degerleri, tahmin edilen
degerlerle karsilastiriimaktadir.

Kontrol grafiklerinin sagladigi avantajlar arasinda, temel
istatistik bilgisiyle kolayca uygulanabilir olmasi, siiregte meydana
gelen O6zel nedenlere bagli sapmalarin etkin bir sekilde tespit
edilmesi (Ryan, 2011) ve farkli siire¢ tiirleri i¢in uygun kontrol
grafiklerinin kullanilabilir olmas1 yer almaktadir. Ancak geleneksel
kontrol grafiklerinin ©6nemli smirliliklar1  bulunmaktadir. Bu
grafikler genellikle yalnizca tek bir degiskeni izlemek amaciyla
tasarlanmis olup, degiskenler arasindaki iligkileri dikkate almaz
(Woodall, 2000). Bu durum, karmasik ve ¢cok degiskenli siireclerin
izlenmesinde yetersizlige yol agmaktadir. Bu baglamda regresyon
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kontrol kartlarina olan ihtiya¢ 6n plana ¢ikmaktadir. Regresyon
kontrol kartlar1, siire¢ degiskenleri arasindaki dogrusal veya
dogrusal olmayan iliskileri g6z oniinde bulundurarak artiklarin
(residuals) analizine dayanir ve ¢oklu degisken igeren siireglerde
0zel neden kaynakli degisimleri tespit etmede daha etkili bir yontem
sunar (Alwan & Roberts, 1988; Montgomery, 2013).

Ozellikle siirecteki bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iligskinin kontrol edilmesi gerektigi durumlarda, regresyon
kontrol kartlar1 geleneksel kontrol grafiklerinin sinirliliklarini asarak

daha derinlemesine analiz imkani1 saglar.

Literatiirde yapilan ¢alismalar, bu yontemlerin dogru bir
sekilde kullanildiginda siire¢ iyilestirme ve kalite yOnetiminde
onemli katkilar sagladigini gostermektedir. Ancak, her iki yontem de
uygulama sirasinda dikkatli bir sekilde se¢ilmeli ve dogru bir sekilde
yorumlanmalidir.  Woodall ~ (2000), kontrol  grafiklerinin
sinirlamalarin1  ele aldigr ¢alismasinda, RKG’nin bagimsiz
degiskenler arasindaki iligkileri analiz etme konusundaki
avantajlarin1  detaylandirmaktadir. Ozellikle karmasik siireglerin
kontroliinde RKG’nin 6nemine isaret etmistir. Vargas (2003), ¢ok
degiskenli kontrol grafiklerini ele aldiklar1 caligmalarinda, RKG’nin
bagimsiz degiskenler arasindaki etkilesimleri dikkate alarak daha iyi
sonuclar verdigini belirtirmektedir. Zou & Qiu (2009), zaman serisi
verilerinde RKG’nin siireg izleme ve kontrol i¢in nasil etkili bir arag
oldugunu gosterilmislerdir ve dinamik siire¢clerde RKG’nin

avantajlarin1 vurgulamislardir.

Bu calismada, RKG’nin 6zellikleri, avantajlari, sinirlamalari
ve kullanim alanlar1 tanitilarak, ulastirma alaninda bir uygulamasi
sunulacaktir.
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Materyal ve Metot

Regresyon analizi, bir asirdan uzun siiredir tarim, biyolojik
bilimler, tip, deney tasarimi, endiistriyel ve hizmet siirecleri de dahil
cok genis bir uygulama alant bulmustur. Dogrusal regresyon
analizinde amag, iki degisken arasindaki iliskiyi belirlemek ve
modellemektir. Regresyon dogrusu, y = by + byx genel olarak
tahmin  edilir. ~ Regresyon  analizinde, iki  degisken
karsilastirildiginda, iliski ile nedensellik arasinda bir ayrim
yapilmasi gerekmektedir. iliski s6z konusu oldugunda, bir dagilim
grafigi kullanilarak, iki degiskenin eslenmis degerlerinin ayn1 yonde
hareket edip etmedigi arastirilmaktadir. Bununla birlikte,
nedensellik yalnizca gorsel ya da matematiksel bir iligki degildir ve
cok daha fazla arastirma ve konu uzmanlhigr gerektirmektedir
(Mandel, 1969).

Regresyon kontrol grafigi i¢in regresyon analizi, kontrol
grafigi teorileri ve uygulamalar birlestirilerek, siire¢ analizi i¢in
etkili bir yontem olusturulmaktadir. Bagimsiz degiskenlerdeki
degisimin, incelenen bagimli degiskenin Ozellikleri {izerindeki
etkisini arastirmak kalitenin giivence altinda olmasi agisindan 6nem
kazanmaktadir. Regresyon kontrol kartlari, zaman serisi verilerinin
ve bagimsiz degiskenlerin dogrusal iligkisini modelleyen bir
istatistiksel yontemdir. Temelde, bir regresyon modelinin hata
terimleri izlenerek, modeldeki hatalarin istatistiksel olarak anlamli
sapmalarin1 tespit etmek amacglanir (Stewhart, 1931). Bu kartlar,
genellikle "tahmin degerleri" ve "gergek degerler" arasindaki
farklarin izlenmesine dayanir. Hata terimi, gdzlemler ile model
tarafindan tahmin edilen degerler arasindaki farktir. Hedef, bu
farklarin zamanla kontrol altinda tutulmasini saglamaktir.
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Regresyon kontrol karti, regresyon modeline dayali olarak
hesaplanan hata terimlerinin zamanla izlenmesini saglar. Bu kart,
geleneksel kontrol kartlarindan farkli olarak, modelin hata
terimlerinin ortalama degeri ve dagilimina dayanir. Hata terimlerinin
belirli bir kontrol sinirlar1 igerisinde olup olmadig1 izlenir.
Shewhart'in (1931) kontrol grafigi teorisi kullanilarak kontrol
sinirlart  hesaplanir. Tahmin standart hatasi ( o, ) belirlenir.
Regresyon dogrusundan + 30, mesafeye paralel kontrol sinirlari
yerlestirilir; bu sinirlar € + 3o, olarak ifade edilir. Kontrol kartinin

siirlart su sekilde hesaplanabilir:
« Ust Kontrol Limiti (UCL): € + 30, (1)
e Alt Kontrol Limiti (LCL): e — 30, 2)

Burada, é hata terimlerinin ortalamasidir ve o, hata
terimlerinin standart sapmasidir.

Bu smirlar arasindaki alan, bagimsiz degiskenden
kaynaklanan kabul edilebilir degisim olarak degerlendirilmektedir.
Kontrol sinirlart i¢inde kalan noktalar, genel degisim olarak kabul
edilmektedir. Kontrol sinirlarmin {iistiinde veya altinda yer alan
degerler ise, Ozel nedenler olarak degerlendirilmektedir ve bu
nedenle aragtirilmasi gerekmektedir (Hayati, 2017). Eger hata terimi,
belirlenen iist ve alt kontrol limitlerini asarsa, bu, modeldeki bir
sapmanin veya siirecteki bir anormalligin gostergesi olarak kabul
edilir.

Regresyon kontrol kartinin uygulanmasi icin izlenecek genel
adimlar sunlardir:
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Veri Toplama: Siirecten veya gozlemlerden elde edilen
veriler toplanir ve modelin bagimsiz ve bagimlhi degiskenleri

belirlenir.

Regresyon Modeli Kurma: Verilere dayali olarak bir

regresyon modeli olusturulur.

Tahmin ve Hata Hesaplama: Regresyon modeline dayali
olarak her bir gézlem i¢in tahmin edilen degerler hesaplanir ve

gercek gozlemler ile tahminler arasindaki fark (hata) hesaplanir.

Kontrol Karti Olusturma: Hata terimleri izlenerek kontrol

kart: ¢izilir. Ust ve alt kontrol limitleri hesaplanir.

izleme ve Degerlendirme: Regresyon kontrol kart1 zamanla
izlenir ve hata terimleri kontrol smirlarinin disinda kaldiginda

miuidahale edilir.

Genellestirilmis Dogrusal Model (GLM) tabanli kontrol
grafigi, regresyon tabanli kontrol grafikleriyle aynidir ve bagimli
degisken verileri sayma verileri oldugunda gecerlidir. Bagimli
degisken degerleri sayma verileri oldugunda ve dagilimi Poisson
dagilimi oldugu zaman iyi sonu¢ vermektedir. Hata terimleri,
poisson regresyon modelinden elde edilir, kontrol grafigi icin
merkez ¢izgi, UCL ve LCL degerleri hata terimleri kullanilarak
hesaplanir (Mammadova & Ozkale, 2018).

Uyum elde etmek i¢in ger¢ek ve tahmin edilmis degerleri goz
oiine alan Pearson Ki-Kare istatistigi kullanilir. Poisson regresyon
modelinden elde edilen Pearson hata terimleri asagidaki gibi
hesaplanir: (Russo v.d., 2008).
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Bulgular

Bu ¢alismada Tiirkiye’de 2002-2023 yillar1 arasinda meydana
gelen trafik kazalar1 incelenmistir. Veriler, Igisleri Bakanlig
Emniyet Genel Midirligi Trafik Baskanligindan elde edilmistir.
Calismada kaza sayis1 degiskeni bagimsiz degisken, trafik kazasinda
yaralanma sayilar1 ise bagimli degisken olarak incelenmistir. Tablo
1 ve Tablo 2’de, 2002-2023 donemi i¢in trafik kazalar1 ve yaralanma

kayitlarinin 6zetini sunmaktadir.

Tablo 1: Trafik Kaza Sayisi icin Ozetleyici Istatistikler

Mi 1. M Or 3. Ma
nimum | Kantil | edyan talama | Kantil | ksimum

43 80 11 10 1 131
9777 1359,5 | 75317,5 | 21036 229037 | 4136

Tablo 2: Trafik Yaralanma Sayist icin Ozetleyici Istatistikler

Mi 1. M Or 3. Ma
nimum | Kantil | edyan talama | Kantil ksimum

11 1 25 23 29 350
6412 80621 |3076,5 | 5728 1617,75 | 855

Poisson regresyon modeli, kaza sayilar1 ile yarali sayilar
arasindaki iliskiyi incelemek igin kullanilmistir. Tlgili veri setine ilk
olarak poisson regresyon analizi uygulanmis ve gercek degerler ile
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tahmini degerlerin yer aldig1 grafik Sekil 1’de gosterildigi gibi
bulunmustur. Sekil 1’e gore, modelin tahmini degerleri ile gergek
gergek degerleri karsilastirilmis ve genel olarak uyum sagladigi
goriilmistiir. Ancak bazi yillar i¢in, model tahmin degerlerinin
gercek degerlerden sapma gosterdigi fark edilmektedir. Bu
sapmalar, model eksikliklerini veya veri setindeki anormallikleri
isaret eder. Ek olarak, bagimsiz degisken olan kaza sayis1 degiskeni
anlamli olarak bulunmustur (p<0,05). Ancak modelin log-baglanti
fonksiyonu, tahmin edilen degerlerin pozitif kalmasini saglamistir ve
en ¢ok olabilirlik yontemi ile parametre tahminleri elde edildiginden,
modele daha baska bagimsiz degiskenlerin eklenmesi ya da model
yapisinin gelistirilmesi geregi gdz onilinde bulundurulmalidir.

Poisson Regression Model: Actual vs Predicted

350000 Actual Values
®- Predicted Values
300000

250000 ,"I

200000

Number of Injuries (YaraliSayi)

150000

0 5 10 15 20
Years (Index)

Sekil 1: Trafik Kazalar: Poisson Regresyon Model ile Gozlenen ve
Beklenen Degerler Grafigi
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Poisson Regression Residuals Control Chart
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Sekil 2: Trafik Kazalar: Poisson Regresyon Model ile Belirlenen
Yarali Sayilar: Hata Terimleri Icin Kontrol Grafigi

Poisson regresyon modeli kullanilarak olusturulan merkez
¢izgi, UCL ve LCL degerleri Tablo 3’te 6zetlenmistir.

Tablo 3: Trafik Yaralanma Sayisi i¢in Kontrol Limitleri

Istatistikleri
LC Merkez U Standart Sapma
L Cizgi CL
- -0,590 13 44,880
135,220 4,040

Kontrol smirlari, merkezi ¢izgi dogrusuna paralel olarak
belirlenmistir. Dagilim grafiginde ii¢ ¢izgi ¢izilmistir: merkezi ¢izgi
(en iyi uyum dogrusu), iist kontrol sinir1 (UCL) ve alt kontrol sinir1
(LCL). Bu ¢izgiler, regresyon dogrusunun etrafindaki degisimi
izlemektedir ve siirecin normal veya 6zel nedenlerle sapmalarini
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belirlemek i¢in kullanilmaktadir. UCL ve LCL, veri noktalarinin
kabul edilebilir degisim sinirlarin1 tanimlarken, uyari sinirlari, olasi
sorunlarin erken bir uyarisi olarak islev gormektedir. Yarali sayisi
icin elde edilen poisson regresyon modeli ile olusturulan hata
terimleri kullanilarak belirlenmis RKG, Sekil 2°de gosterildigi
gibidir. Sekil 2°de, tiim degerlerin kontrol altinda oldugu ve Tiirkiye
icin trafik kazasi yaralanmalari i¢in 6zel bir nedenin bulunmadigi
belirtilmektedir. Bu durumda, regresyon kontrol grafigi bir
performans gostergesi olarak kullanilmaktadir ve {i¢ sigma sinirlari,

kabul edilebilir degisim araligin1 gdstermektedir.
Sonuc ve Oneriler

Bu c¢alismada, trafik kazasi sirasinda meydana gelen

yaralanmalar ile kaza sayis1 arasindaki iligki incelenmistir.

RKG’ni olusturmak i¢in, 6nce regresyon denklemi poison
regresyon modeli ile bulunmus ve tahmin standart hatasi
hesaplanmistir. Kontrol sinirlari ise, li¢ sigma (+30) ve paralel
cizgiler (kirmiz1 kesikli) olarak ¢izilmistir. Ug sigma seviyesinde,
tiim degerlerin {ist kontrol sinir1 (UCL) ve alt kontrol sinirnin (LCL)
icinde kaldig1 goriilmiistiir. Sonug¢ olarak, Tiirkiye i¢in trafik
kazalarindaki yaral1 sayis1 kontrol altindadir denilebilir.

Iki degisken arasindaki iliskiyi incelerken, bir degiskenin
kontrol grafigi kontrol altinda olabilirken, regresyon kontrol grafigi
korelasyon ve diger degiskenin etkisi nedeniyle kontrol disinda
olabilir. Ayrica, bir degiskenin kontrol grafigi siirlarin disinda
degerler gosterirken, regresyon kontrol grafigi, diger degiskenin
katkisindan dolay1 varyasyonun hakli bir sekilde kontrol altinda
oldugunu gosterebilir (Hayati, 2017).
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Genel olarak, bir ¢ok yazar, diger faktorlerini dikkate almadan
0zel nedenleri incelemektedir (Hayati, 2017). Trafik kazasi
yaralanmalarini, diger faktorleri dikkate almadan izlemek, boyle bir
incelemeyi yetersiz kilmaktadir. Kaza sayisindaki degisim, trafik
kazasi yaralanmalar1 tizerinde dnemli bir etkiye sahip bir degisimin
kaynagidir. Bu nedenle, RKG, kaza sayisinin analizde yer aldigi

durumlar i¢in uygun bir yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

RKG, diger degiskenlerden gelen kabul edilebilir degisimi
hesaba katmanin etkili bir yolu olmakla birlikte, geleneksel kontrol
grafigine gore bir¢ok avantaj sunmaktadir. Bu calismada, RKG,
trafik kazasi yaralanmalari i¢in sunulmustur. Bu durum, trafik kazasi
sayisindaki degisimin etkileri dikkate alinarak yapilmistir. Ug sigma
seviyesinde, RKG tiim degerlerin kontrol sinirlari i¢inde olmadigini
gostermistir. RKG, trafik kaza  yaralanmalari  sayisi
degerlendirirken kaza sayisindan gelen degisimin etkilerini de goze
almistir. RKG’nin, siire¢ analizi ve kalite iyilestirme i¢in saglam bir
yontem olarak hizmet, iiretim, arastirma ve saglik hizmetleri
stireclerinde yaygin olarak kullanilmasinin Onerildigi sonucuna
varilmistir.
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BOLUM VII

Genellestirilmis Pareto-Poisson Siireci ve bir
uygulama

Gamze OZEL KADILAR!

Giris

Poisson siireci, stokastik siirecler teorisinde temel bir yapi
tasidir ve Ozellikle rastgele olaylarin belirli bir zaman diliminde
meydana gelme sikligint modellemek icin kullanilmaktadir. Bu
slireg, belirli bir zaman araliginda meydana gelen olaylarin sayisinin
Poisson dagilimina ve olaylar arasinda gegen siirenin ise {istel
dagilima uydugu varsayimina dayanmaktadir (Ozel Kadilar, 2023).
Poisson siireci, olaylarin bagimsiz ve belirsiz bir sekilde
gergeklestigi bircok veriyi modellemek i¢in kullanilmaktadir.
Telekomiinikasyon alaninda, arama sayilar1 veya veri paketlerinin

belirli bir zaman diliminde bir aga gelme oranlarini modellemek i¢in

! Prof. Dr., Hacettepe Universitesi, Fen Fakiiltesi, Istatistik Bolimii, Ankara/ Turkiye, Orcid: 0000-0003-3886-
3074, gamzeozl@hacettepe.edu.tr
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kullanilmaktadir. Sigortacilikta, belirli bir siire i¢inde bir sigorta
sirketine bildirilen hasar sayisini tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir.
Ayrica  biyolojik  bilimlerde, radyasyon kaynakli hiicre
mutasyonlarinin zaman i¢indeki dagilimini modellemede de Poisson
stirecinden faydalanilmaktadir. Finansal piyasalarda ise Poisson
stireci, yiiksek frekansl ticaret islemleri ve bu islemlerin yogunlugu
iizerine analizler yapmak i¢in kullanilmaktadir. Jeolojide Poisson
stireci, depremlerin meydana gelme sikligini modellemek icin
yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Bu siireg, belirli bir bolgede
ve zaman araliginda depremlerin gelis zamanlarinin bagimsiz ve
rastgele oldugu varsayimina dayanmaktadir. Poisson siirecinde
depremlerin belirli bir zaman aralifinda sabit bir ortalama oranla
meydana geldigi ancak bir depremin digerini tetikleme veya
etkileme olasilig1 yoktur. Yani, her bir deprem olay1 bagimsiz olarak
degerlendirilmektedir (Ozel, 2013). Ancak, depremler genellikle
birbirini tetikleyen olaylar seklinde ger¢eklesir; bu nedenle, 6zellikle
artgr depremler ve deprem kiimelenmeleri gibi durumlarda, daha

karmagsik stireclerin kullanilmasi gerekebilir.

Poisson siirecinin temelleri iizerine gelistirilen birlesik Poisson
stireci, olaylarin sayisina ek olarak, her bir olayin biiylkligiinii de
modellemeye olanak tanimaktadir. Birlesik Poisson siirecinde, her
bir olay, bir rasgele degisken ile iliskilendirilir ve bu rasgele
degiskenler birbirinden bagimsiz ve 6zdes dagilimhdir (Bak vd.,
2002). Aym1 zamanda, bu rasgele degiskenler, temel Poisson
stirecinden bagimsizdir. Sonug olarak, belirli bir zaman diliminde
meydana gelen olaylarin biiyiikliiklerinin toplami, Poisson dagilimli
rasgele bir toplam olusturmaktadir (Dutfoy, 2019).
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Birlesik Poisson siireci, hem olaylarin sikliinin hem de
bliyiikliigiiniin ~ rasgele  oldugu  verilerin  incelenmesinde
kullanilmaktadir. Birlesik Poisson siireci, klasik Poisson siirecinin
bir genellemesidir. Klasik Poisson siirecinde, belirli bir zaman
diliminde meydana gelen olaylarin sayis1 Poisson dagilimina
uyarken, birlesik Poisson siirecinde, her bir olayin (bu baglamda
deprem) yaninda bir biiyliklik veya deger de bulunur. Bu
biiytikliikler, belirli bir dagilima gore rastgele olarak belirlenir ve bu
stirecte meydana gelen tiim olaylarin toplam biiytikliigii incelenir.
Sigortacilikta toplam tazminat taleplerini modellemek igin
kullanilirken, finansal risk yonetiminde, risklerin hem gerc¢eklesme
sikligin1 hem de potansiyel kayiplarin biiyiikligiinii degerlendirmek
icin uygulanmaktadir (Ferrares, 2003). Ayrica, bu siireg, biyolojik ve
epidemiyolojik modellemede, belirli bir siire icinde ortaya cikan
vakalarin sayisim1 ve bu vakalarin siddetini incelemek igin de
kullanilmaktadir. Birlesik Poisson siireci, hem depremlerin meydana
gelme olasiligimi hem de bu depremlerin biiytikliigiinii birlikte
degerlendirmeye olanak saglamaktadir (Ozel, 2011a). Bu da, belirli
bir bolgede, belirli bir siire iginde beklenen toplam sismik enerji

miktarini veya potansiyel hasarin tahmini agisindan 6nemlidir.

Tiirkiye, Alp-Himalaya deprem kusagi iizerinde yer alarak,
diinyadaki en aktif sismik bolgelerden birinde konumlanmaktadir.
Ulkemizin yiizélgiimiiniin %42'si birinci derece deprem kusagina
dahil olup, ozellikle Ege Bolgesi, aktif tektonik yapisi ile 6ne
cikmaktadir. Bu bolge, Gediz graben sisteminin bat1 ucunda yer
almakta ve Bati Anadolu Acilma Rejimi'nin etkisi altinda
bulunmaktadir. Bu nedenle, tarith boyunca bir¢ok yikici depreme
maruz kalmig ve ciddi zararlar goérmiistiir. Bolgede son olarak

114~



gerceklesen ve hasara neden olan Seferihisar (Izmir) depremi (30
Ekim 2020, Mw 6.6) gibi olaylar, Ege Bolgesi'nin yiiksek deprem
potansiyelinin daha ayrintili bir sekilde incelenmesi gerektigini bir
kez daha ortaya koymustur.

Bu calismada, Ege Bolgesinde meydana gelen yikici
depremlerin hem sikligin1 hem de biiyiikliigiinii tahmin etmek i¢in
birlesik Poisson siireci kullanilmistir. Bu model, bdlgedeki
depremlerin yalnizca meydana gelme sikligini degil, ayn1 zamanda
her bir depremin biiyiikliiglinii de dikkate alarak, gelecekteki sismik
tehlikelerin ve potansiyel zararlarin daha dogru bir sekilde
ongoriilmesine olanak tanimaktadir. Caligmanin amaci, bu siireg
iizerinden elde edilen sonuglarla, Ege Bolgesi’nin sismik risk
profilini daha kapsamli bir sekilde ortaya koymak ve bu risklere
kars1 alinabilecek dnlemlerin gelistirilmesine katkida bulunmaktir.

2. POISSON SURECLERI
2.1. Klasik Poisson Siireci

Stokastik siiregler teorisinde Onemli bir yere sahip olan
Poisson siireclerinin biyoloji, tip, jeoloji, sismoloji, meteoroloji,
endiistri, finans, sigortacilik gibi bir¢ok alanda nadir olay sayilarinin
zamana bagli incelenmesinde uygulamalar1 bulunmaktadir. Poisson
strecleri tasidiklar1 ozelliklere gore, homojen (homogeneous)
Poisson stireci, homojen olmayan Poisson siireci ve birlesik
(compound) Poisson siireci adin1 almaktadir. Depremlerin zaman
icinde gosterdikleri rassal dagilimin modellenmesi i¢in olasiliksal
sismik tehlike analizi ¢aligmalarinin ¢ogunlugunda depremlerin
zaman ic¢indeki olusumlart homojen Poisson siireci ile
modellenmektedir. Poisson modelinde belirli bir biiyiikliigiin
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iizerindeki deprem sikliginin birbirlerinden bagimsiz olduklari
varsayillmaktadir (Yazdani ve Kowsari, 2011).

Klasik (ordinary) Poisson siireci, belirli bir zaman araliginda
meydana gelen olaylarin sayisint modelleyen bir stokastik siiregtir.
Bu siirecte olaylar bagimsiz olarak ve sabit bir ortalama oranla
meydana gelmektedir Bir Poisson siirecinde, belirli bir zaman
diliminde gerceklesen olaylarin sayisi, A oraniyla bir Poisson
dagilimina uymaktadir. Bir sismik kaynak icerisinde (0, t] zaman
araliginda ortaya ¢ikan deprem sayist {N; t>0} ile gosterilmek
iizere, t zamanma dek i1 tane depremin ortaya ¢ikma olasilig1
asagidaki gibi elde edilir:

P(N,=1)=p,(t)=e R
il i=0,1,2,..

Burada A, incelenen bdlgede birim zamanda (genellikle bir y1l)
ortaya ¢ikmasi beklenen olay sayisidir ve ortalama oran adini alir.
Yukarida elde edilen bu fonksiyon Poisson olasilik fonksiyonudur.
A, 1se, zaman igerisinde degismeyen sabit bir degere esittir. Bu
nedenle, {Ni, t>0} siirecine homojen Poisson siireci ad1 verilir (Ozel
Kadilar, 2020). Siirecin beklenen deger ve varyansi sirasiyla
asagidaki gibidir:

E(Nt) = Kt, Var(Nt) = 7\1

Bu calismada deprem sikliklarinin tahmininde homojen
Poisson siirecinden yararlanilmistir. Nt raslanti degiskeni, (0, t]
zaman araliginda meydana gelen deprem sayisini gostermektedir.
Poisson modeline gore bir sonraki depremin olusmasi i¢in gecen
bekleme zamaninin dagilimi, bir dnceki depremin olusundan itibaren

gecen zamandan etkilenmez ve onceki ¢alismalar homojen Poisson
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siirecinin magnitiidii yiiksek depremler igin gecerli oldugunu
gostermektedir. Ayrica kiigiik alanlar g6z Oniine alindiginda
verilerin Poisson modele uymadigi goriilmiistiir. Deprem olaylarinin
zaman uzayinda bir Poisson silirecine uyabilmeleri i¢in asagidaki
kosullar1 saglamas1 gerekir:

 Herhangi bir yil igerisinde olacak deprem, takip eden yilda

olacak depremi etkilemez. Yani depremler zamanda bagimsizdir,

* Herhangi bir kaynakta olusan deprem baska bir kaynakta

olacak depremi etkilemez. Yani depremler uzayda bagimsizdir,

* Ayn1 anda ve aym yerde iki ayr1 depremin olma olasiligi
sifirdir.

Bu bagimsizlik kosulunu saglama agisindan Oncii ve artgi
depremlerin  sismik tehlike analizinin disinda  tutulmasi
gerekmektedir. Bu proje calismasinda da oncii ve art¢1 depremler
ayiklanmig, kiimesizlestirilmis ana deprem sikliklarinin homojen
Poisson siireci ile modellenmesi saglanmistir. Bu bagimsizlik
kosulunu saglama a¢isindan oncii ve art¢1 depremlerin sismik tehlike
analizinin diginda tutulmasi gerekmektedir. Bu ¢alismada Oncii ve
artct depremler ayiklanmig, kiimesizlestirilmis ana deprem
sikliklarinin homojen Poisson siireci ile modellenmesi saglanmigtir
(Ozel ve inal, 2008).

2.2. Birlesik Poisson Siireci

t zamanmna dek ortaya cikan deprem sayist {N; t>0}
bicimindeki Poisson siirecine uydugu gosterildikten sonra deprem
sayisinin az olmamast i¢in 5.0 ve iizerindeki deprem kiimesi ile
caligmaya devam edilmesine karar verilmistir. t zaman dogrusu
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boyunca ortaya ¢ikan i. depremin biiyiikliigi (Mvw) ile bi¢imindeki

stirekli raslant1 degiskeni ile gosterilmek tizere,

N;
St = EXI
i=1

bi¢iminde tanimlanan siirecine birlesik Poisson siireci adi
verilir. Bu siire¢ ile ilgili temel ozellikler asagida ozetlenmistir
(Ozel, 2011a):

e N;ve X;bagimsiz raslant1 degiskenleridir.
e E(S)=E(N,) E(Y)=At
o V(S)=EW)VY)+V(N)(E())?

e Birlesik Poisson siireci sigramali bir siirectir. Strekli
degisimler yerine belirli zaman noktalarinda sigramalar

(olaylar) gerceklesir.

Birlesik Poisson siirecinde X; raslanti degiskenlerinin
dagilimlar1 belirlenerek farkli uygulama alanlarina ait modeler
gelistirilebilir. Birlesik Poisson siirecinin analitik ¢oziimleme
yapilabilmesi i¢in Xj'lerin dagilimina bagli olarak ¢esitli yaklagimlar
kullanilabilir. Ancak S; min dagilimi1 genellikle kapali formda
bulunamaz; bu durumda sayisal simiilasyonlar veya moment
tahminleri kullanilir (Ozel, 2011b).

3. UYYGULAMA

Bu ¢alismada, Tiirkiye’nin aktif tektonik bolgelerinden biri
olan Ege Bolgesi’nin deprem siklig1 ve biiyiikliikleri arasindaki
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iliskiler Poisson siiregleri yardimiyla incelenmistir. S6z konusu
calisma, TUBITAK 1001 kapsaminda tamamlanan “Yapay Zeka ve
Olasiliksal Model Tabanli Deprem Tehlike Haritasi” (Proje No:
121F208) adli projeye dayanmaktadir. Caligma alani, Bati Anadolu
Acilma Rejimi'nin etkisi altinda bulunan Gediz graben sisteminin
bati ucunda yer almaktadir. Bolgedeki ana grabenler ve aktif fay
sistemleri detayli sekilde ele alinarak, bdlgenin tektonik 6zellikleri,
deprem aktivitesi ve aliivyon ovalarinin olusumu iizerinde
durulmustur. Ozellikle Biiyiik Menderes ve Gediz grabenleri ile
bolgenin diger 6nemli fay hatlarinin jeolojik ve neotektonik yapilari
incelenmistir. Bu kapsamda, bolgenin deprem potansiyeli ve
tektonik dinamikleri analiz edilmistir. hareketler sonunda bazi
alanlar yiikselmis ve bugiinkii daglik alanlart meydana getirmistir.
Baz1 alanlarda ise c¢oOkmiis (graben) ile c¢okiintii alanlari
olusmaktadir. Bu ¢okiintii sonunda alanlarinin akarsular tarafinda
aliivyon setlerle doldurulmasi nedenleriyle yer alan ovalar
olusmustur. Birlesik Poisson siireci ile modelleme c¢alismasina
baslamadan O6nce moment biyilikligii 5.0 ve iizerinde olan
depremlerin biytklik (a), derinlik (b) siklik, derinlik-biiyiikliik
sacilim (c) ve zamana bagl biiyiikliik ¢izgi (d) grafikleri RStudio
paket programinda “ggplot2” kiitiiphanesi ile elde edilmis ve
sirastyla Grafik 1.a ile Grafik 1.b arasinda sunulmustur:
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Grafik 1. Biiyiikliigii 5.0 ve iizerinde olan depremlerin biiyiikliik (a),
derinlik (b) siklik, derinlik-biiyiikliik sagcilim (c) ve zamana bagh
biiyiikliik ¢izgi (d) grafikleri

Grafik 1 incelendiginde, deprem biiyikliiklerinin ve
derinliklerinin saga carpik dagildiklar goriilmektedir. Tirkiye’de
meydana gelen depremlerin ¢ogunlukla s1g depremler oldugu ve bu
nedenle yilizeye yakin depremlerin yarattig1 hasarin biiyiik oldugu
bilinmektedir. Poisson siireci, yapis1 geregi nadir olaylarin zamana
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bagli olarak meydana gelislerinin incelenmesinde kullanilmaktadir.
Deprem sikliklarinin Poisson siireci ile incelenebilmesi i¢in Poisson
dagiliminin nadir olaylarin dagilimi oldugu diisiiniildiigiinde
biiyiikligii en az 5.0 ve iizerindeki depremlerin Poisson dagilimina
uyumunun test edilmesine karar verilmistir. 1975 dncesi ve sonrasi
depremler arasinda oOzellikle 5.0 ve altindaki biiytklikteki
depremlerde gozlenen bu farklilik deprem kayitlarinin eski yillarda

ozellikle kiiciik olceklerde kataloglarda dogru bigimde yer

almamasindan kaynaklanmaktadir. N; raslantt degiskeni 0, 1]
zaman araliginda meydana gelen deprem sayisini gostermektedir.
Poisson modeline gore bir sonraki depremin olusmasi i¢in gegen
bekleme zamaninin dagilimi bir 6nceki depremin olusundan itibaren
gecen zamandan etkilenmez ve 6nceki ¢alismalar homojen Poisson
siirecinin magnitiidii yiiksek depremler i¢in gecerli oldugunu
gostermektedir. Ayrica kiiciik alanlar g6z Oniline alindiginda
verilerin Poisson modele uymadig1 goriilmiistiir. Deprem olaylarinin
zaman uzayinda bir Poisson siirecine uyabilmeleri i¢in asagidaki

kosullar1 saglamas1 gerekir:

= Herhangi bir y1l icerisinde olacak deprem takip eden yilda
olacak depremi etkilemez. Yani depremler zamanda

bagimsizdir.

= Herhangi bir kaynakta olusan deprem bagka bir kaynakta
olacak depremi etkilemez. Yani depremler uzayda

bagimsizdir.

= Aym anda ve ayni yerde iki ayr1 depremin olma olasilig
sifirdir.
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Bu bagimsizlik kosulunu saglama agisindan 6ncli ve artci
depremlerin  sismik tehlike analizinin disinda  tutulmasi
gerekmektedir. Calismada oOncelikle Oncii ve art¢1 depremler
ayiklanmig, kiimesizlestirilmis ana deprem sikliklarinin homojen
Poisson stireci ile modellenmesi saglanmistir. Tek 6rneklem K-S
(Kolmogorov-Smirnov) testi bir veri setinin belirli bir teorik
dagilima uyumunu degerlendirmek i¢in kullanilan bir istatistiksel
testtir. Poisson siireci i¢in birim zaman yil olarak tanimlanmis, 5.0
ve lizerindeki depremler bes sinifa ayrilarak her siniftaki deprem
sikligimin K-S testi ile siirece uyumu incelenmistir. Elde edilen
sonuclar Tablo 1’de verilmistir:

Tablo 1. Tek Orneklem Kolmogorov-Smirnov Testi Sonuglari

Depr 5.0 ve tizeri 5.5 6. 6. 7.0
em ve tizeri |0 ves veve lizeri
Biiytikliik lizeri [lizeri
Siifi

A Ortal 6. 2.0 0. 0. 0.0

ama 1475 082 6475 [2623 820
V4 0.6 0. 0. 0.0
o 0.768
Degeri 08 164 043 55
p- 0.8 1. 1. 1.0
. 0.597
degeri 53 000 000 00

Tablo 1’e gore, her deprem smifinin aslinda p-degerinin
0.05’ten biiyiik oldugu icin ana deprem sikliklarinin Poisson

dagilimina uydugu sonucuna varilmistir. Tablo 2’de siireclere ait M
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degerlerine de yer verilmistir. Tablo 1’e gore, 5.0 ve tizerinde bir

deprem yilda ortalama olarak yaklasik 6 kez goriilmektedir. M
degerleri sirastyla 6.1475, 2.0082, 0.6475, 0.2623 ve 0.0820 alinarak

farkli zaman araliklarinda en az bir deprem olma olasiliklarin1 R

kullanarak hesaplanmis ve sonuglar Tablo 2°de verilmistir:

Tablo 2. Her deprem swnifi icin deprem tekrarlanma olasiliklart

De Y
1 2 3 4

prem 1l
Biiyitiklii N Olastlikl
k Sinifi astikiar

5.0 6. 0.9 09 09 09
ve Uzeri | 1475 8223 9867 9983 9998

5.5 2. 0.8 0.9 09 09
ve tzeri | 0082 6578 8127 9714 9960

6.0 0. 0.5 0.7 0.8 09
ve lizerl1 | 6475 1971 6500 9535 6034

6.5 0. 0.7 09 0.9 0.9
ve lizeri | 2623 6759 3515 8727 9751

7.0 0. 0.3 0.5 0.6 0.7
ve Uzeri | 0820 3907 4017 7886 8107

Deprem tekrarlanma olasiliklar, belirli biiyiikliiklerdeki
depremlerin belirli zaman dilimlerinde meydana gelme olasiliklarini
ifade etmektedir. Tablo 2’de belirli biiyiikliiklerdeki depremlerin
belirli zaman araliklarinda tekrarlanma olasiliklar1 verilmistir. Farkl
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biiyiikliik smiflar1 i¢in ¢esitli zaman dilimlerinde (1 yil, 2 yil, 3 yil,
4 yil) depremlerin tekrarlanma olasiliklart yillik frekans (4)
kullanilarak hesaplanmistir. 5.0 ve iizerindeki bir depremin yillik
tekrarlanma olasilig1 %98.2 olup, bu biiyiikliikteki depremin bolgede
5.0 ve tizerinde hi¢ deprem olmamasi durumunda 4 yil i¢inde
gerceklesme olasiligi %99.9'dur; bu durum depremlerin sikca
yasandigini isaret etmektedir. 5.5 ve lizeri depremler i¢in yillik
olasilik %86.6 ve yine 5.5 ve tlizerinde herhangi bir deprem
olmamasi durumunda4 yillik tekrarlanma olasilig1 %99.96'dir. 6.0
ve lizeri depremlerin yillik tekrarlanma olasiligt %52.0, 4 yillik
tekrarlanma olasilig1 ise %96.0346°dur. 6.5 ve lizeri depremlerin
yillik tekrarlanma olasilig1 %76.8 ve 4 yillik tekrarlanma olasiligi
%99.7519'dur. 7.0 ve lizeri depremler i¢in yillik tekrarlanma
olasilig1 %33.9, 4 yillik olasilik ise %78.1079 olup, bu biiyiikliikteki
depremlerin daha nadir ancak yine de ciddi bir risk
olusturabilecegini gostermektedir. Dikkat edilecek 6nemli bir nokta
depremin biiyiikliik smifinin artmasit durumunda tekrarlanma
olasiliginin azalmasi ve arastirma alaninda 5.0 ve lizerinde depremin
dort yilda bir tekrarlanma olasihiginin yiiksek olmasidir.
Depremlerin tekrarlanma olasiliklari, biriken enerjinin serbest
birakilmas: ile dogrudan iligkilidir. 5.0 ve fiizeri biiylkliikte bir
deprem arastirma sahasinda meydana gelmedikge yillar icinde
tekrarlanma olasilig1 giderek artmaktadir. Bu bilgiler, deprem
hazirlik ve risk degerlendirmelerinde kritik Oneme sahiptir. !
zamanina dek ortaya cikan deprem sayist {N; t>0} bicimindeki
Poisson siirecine uydugu gosterildikten sonra deprem sayisinin az
olmamasi i¢in 5.0 ve ilizerindeki deprem kiimesi ile ¢alismaya devam
edilmesine karar verilmistir. t zaman dogrusu boyunca ortaya c¢ikan
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i. depremin biyiikligi (Mw) X~ /=%2 - jle bicimindeki siirekli
raslant1 degiskeni ile gosterilmek iizere, {S:, t>0} siirecine birlesik
Poisson siireci ile zamana bagli toplam deprem biiyiikliikleri
incelenmistir. Grafik 2’de t zaman dogrusu boyunca ortaya ¢ikan i.
depremin biiyiikligi (Mw) X»/=%2 - raslanti degiskenine ait
deneysel yogunluk ve birikimli dagilim fonksiyonu grafikleri
sirastyla Grafik 2.a ve Sekil 2.b’de goriilmektedir:

Empirical density Cumulative distribution
o
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Fonksiyonu Dagilim Yogunluk Fonksiyonu

Grafik 2. Deprem Biiyiikliiklerine Ait Grafikler

Tablo 3’te deprem biiylikliiklerine ait temel istatistikler elde

edilmisgtir:
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Tablo 3. 5.0 ve tizerindeki deprem biiyiikliiklerine ait temel

istatistikler
Min M Ort Mak
imum edyan alama 3 simum
5.0 53 54 7.60
.10 0 7 .60

Tablo 3’e gore, en kiiciik deprem biiyiikliigii 5.0 ve en biiyiik
deprem biiyiikliigii 7.6 olarak belirlenmistir. Medyan degeri 5.3 iken
ortalama deprem biiyiikliigii deger 5.5 olarak hesaplanmistir. Bu
istatistikler, veri setinin merkezi egilimini ve dagilimini 6zetlerken,
1. ceyrek degeri 5.1 ve 3. geyrek degeri 5.6 olarak belirlenmistir. Bu
degerler veri kiimesinin alt ve {ist yarisinin ortalamasinin altinda ve
istiinde olan degerleri ifade etmektedir. R programinda ayrica
“D'Agostino ¢arpiklik testi” de yapilmistirve ¢arpiklik degeri 1.666,
Z-degeri 10.141 ve p-degeri: < 2.2e-16 (veya yaklasik olarak
0.00000000000000022) olarak elde edilmistir. Carpiklik, bir veri
dagiliminin simetrik olup olmadigim1 gosteren bir dlgiidiir. Pozitif
carpiklik, saga carpiktir (uzun kuyruk sagda), negatif ¢arpiklik ise
sola carpiktir (uzun kuyruk solda). Burada, 1.666 olan carpiklik
degeri pozitif oldugundan, 5.0 ve {izerindeki deprem
biiyiikliiklerinin beklenildigi gibi saga ¢arpik oldugu gosterilmistir.
R paket programinda ayrica Anscombe-Glynn basiklik (kurtosis)
testi yapilmis ve basiklik degeri 5.5211, Z-degeri 5.3562 ve p-degeri
8.499¢-08 (veya yaklasik olarak 0.00000008499) olarak elde
edilmistir. Basiklik, bir veri dagiliminin kuyruk agirligimin ve tepe
noktasinin Olgiisiidiir. Basiklik degeri 3'e esitse, veri normal
dagilima sahiptir. Bu testte, basiklik degeri 5.5211 oldugu i¢in, 5.0
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ve lizerindeki deprem biiyiikliiklerinin normal dagilima sahip
olmadig1r sonucuna ulasilmistir. 5.0 ve {izerindeki deprem
biiyiikliiklerinin sahip olabilecegi dagilimlar saga carpik dagilimlar
(gama, Weibull, log-normal) dagilimlari arasindan denenmistir.
Ayrica dogrulugun sinanmasi agisindan iistel ve normal dagilimlar
da denenmistir. Ancak bu dagilimlara ait Sekil Grafik 3’te verilen
uyum grafikleri ve Tablo 6.4’te K-S Istatistigi, Cramer-von Mises
(CVM) Istatistigi, Anderson-Darling (AD) Istatistigi, Akaike Bilgi
Kriteri (AIC), Bayesian Bilgi Kriteri (BIC) sonuglarina gore
belirlenen dagilimlar ile deprem biiyiikliikk dagilimi arasinda uyum
olmadigin1 géstermistir.

Histogram and theoretical densities Empirical and theoretical COFs

1.5 2.0
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Density
1.0
DF

0.5
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T y:
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data ata
a. Deneysel ve Kuramsal b. Kuramsal ve
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Grafik 3. 5.0 ve Uzerindeki Depremlerin Biiyiikliik Dagilimlarina
Ait Uyum Lyiligi Grafikleri

K-S testi, bir veri setinin belirli bir teorik dagilima uygun olup
olmadigint degerlendirmek i¢in kullanilan bir istatistik testidir.
Tablo 4’te elde edilen sonuglar incelendiginde K-S testi p-
degerlerine gore bu dagilimlarin deprem biiyiikliik verisine

uymadigi belirlenmistir.
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Tablo 4. Uyum Iyiligi Istatistik ve Kriterleri

Uyu G N Us AW Lo
m lyiligi | amma ormal tel eibull g -
Istatistikle Normal
1l

K-S 0. 0. 0. 0. 0.
Istatistigi | 182 191 599 255 177

K-S 2. 1. < < 1.

testi  p-|91le-12 | 87e-13 | 2.2e-16 | 2.2e-16 | 248e-11
degeri

Ccv 3. 4. 34 6. 3.
M 60913 14385 .8548 3387 35243
[statistigi

AD 21 24 16 35 20
Istatistigi | .449 222 0.033 191 116

Uyu G N Us A\ Lo
m lyiligi | amma | ormal tel eibull g -
Kriterleri Normal

AIC 56 60 22 76 55

9.762 8.047 15.33 5.857 1.980

BIC 57 61 22 77 56
7.795 6.080 19.35 3.890 0.013

Tablo 5’te KS ve AD test sonuglarina gore belirlenen en iyi

bes dagilima yer verilmistir:
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Tablo 5. U¢ Deger Dagilimlara Ait Uyum lyiligi Istatistikleri

Kolmogorov- Anderson-
Smirnov Darling
Dagilim
Istati S Istati S
stik ra stik ra
Genellestirilmis 0.101 ) 4.454 !
Pareto 79 7
0.106 5.567
Frechet 2 3
77 8
Genellestirilmis 0.108 3 4.525 5
Ug Deger 57 8
0.108 5.625
Pearson-5 4 4
66 8
0.116 6.518
Ters Normal 5 5
96 3

Tablo 5 incelendiginde genellestirilmis Pareto dagiliminin 5.0
ve lizerindeki deprem biiylikliiklerine en iyi uyumu gosterdigi
sonucuna ulagilmistir. Genellestirilmis Pareto dagilimma ait
kuramsal egri ile deprem biiytikliiklerine ait histogram grafigi Grafik
4’te, birikimli dagilim fonksiyonu grafigi Grafik 5’te, P-Plot grafigi
Grafik 6 ve Q-Q Plot grafigi Grafik 7’de verilmistir:
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Grafik 4. Genellestirilmis Pareto Dagilim Egrisi ve Deprem

Biiyiikliiklerine Ait Histogram

Grafik 5. Genellestirilmis Pareto Dagilim Egrisi ve Deprem

Biiyiikliiklerine Ait Dagilim Fonksiyonu

-131-




P (Empcal

Grafik 6. Deprem Biiyiikliik Degerleri ve P-P Plot Grafigi

Grafik 7. Deprem Biiyiikliik Degerleri ve Q-Q Plot Grafigi

Grafik 4 ile Grafik 7 arasinda verilen grafikler incelendiginde
deprem biiyiikliigii icin genellestirilmis Pareto dagiliminin oldukga
uyumlu oldugu goriilmektedir. Tablo 6’da genellestirilmis Pareto
dagilimi i¢in KS ve AD test sonuglar1 verilmistir:
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Tablo 6. Genellestirilmis Pareto Dagilimi Igin K-S ve AD test

Sonuclari

Kolmogorov-Smirnov Testi Sonuglari

Ista
.. 0.10179
tistik

_ . |3.7557E-4
p-degeri

0 0.0 0.0 0.0
o 0.2
1 5 2 1

Krit 0.0 0. 0.0 0.0 0.0

ik Deger |5299 0604 6707 7497 8045

Anderson-Darling Testi Sonuglari

Ista
o 4.4547
tistik
0 0.0 0.0 0.0
o 0.2
1 5 2 1

Krit 1.3 1. 2.5 3.2 39

ik Deger |749 9286 018 892 074

Tablo 6 incelendiginde genellestirilmis Pareto dagiliminin 5.0
ve iizerindeki deprem biiyiikliikklerine uygun oldugu sonucuna
ulagilmistir. Bu dagilima ait en c¢ok olabilirlik parametre tahmin
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degerleri ise, sekil paremetresi k= 0.04704, Olgek parametresi
0=0.04704; konum parametresi p=4.9723 olarak bulunmustur. t

zamanina dek ortaya ¢ikan 5.0 ve tizeri biiylikliikteki deprem sayisi

> e . . . . =
(N, £20j bicimindeki Poisson siireci, t zaman dogrusu boyunca

ortaya ¢ikan i. depremin biyikligi (Mw) Xr/=¥2- jle
bicimindeki genellestirilmis Pareto dagilimli siirekli raslanti

S, t>0} siirecine genellestirilmis

degiskeni ile gosterilmek {izere,
Pareto dagilimli birlesik Poisson siireci adi verilmistir. Poisson
stireci ve genellestirilmis Pareto dagilimi kullanarak S;i¢in beklenen
degeri hesaplamak icin oncelikle deprem biiytikliik dagilimi olan
genellestirilmis Pareto dagiliminin beklenen degeri E(X)=p+(c-1-k)
ve 5.0 ve lizeri biiytlikliikteki deprem sayisini gdsteren homojen
Poisson siirecinin beklenen degeri E(N¢) =At olarak alinarak t
zamanina dek meydana gelen toplam deprem biiyiikliiglinii gdsteren
E(St) degerleri deprem siniflarina ait farkli A degerleri ve t =0.5 (6
ay) icin R kodu yardimiyla hesaplanmistir. Tablo 7’de 6 ay
icerisinde bolgede meydana gelebilecek farkli biiytiklerdeki
depremlere ait ortalama deprem sayis1 ve toplam ortalama deprem
biiyiikliikleri verilmistir:
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Tablo 7. 6 ay igerisinde meydana gelebilecek farkl biiyiiklerdeki

depremlere ait ortalama deprem sayisi ve toplam ortalama deprem

biiyiikliikleri

Deprem A E(Ny) E(Sy)
Sinifi

5.0 ve 6.15 6.15 30.9
uzeri

5.5 ve 2.01 2.01 10.1
uzeri

6.0 ve 0.648 0.648 3.25
uzeri

6.5 ve 0.262 0.262 1.32
uzeri

7.0 ve 0.082 0.082 0.412
uzeri

Tablo 7 incelendiginde depremlerin biiylikligli arttikca
beklenen ortalama deprem sayisinin azaldigi goriilmektedir. Burada
St, belirli bir zaman aralifinda (t) meydana gelen depremlerin
etkisinin toplamini temsil etmektedir. Ny, Poisson siireci, belirli bir
zaman aralifinda meydana gelen 5.0 ve iizerindeki deprem sayisini
gostermektedir.  Birlesik  Poisson  siirecinde  depremlerin
zamanlamasi rastgeledir. X ise genellestirilmis Pareto dagilimina
sahip rastgele degiskeni olup, i-inci depremin biiyiikliigiinii veya
etkisini ifade etmektedir. Bu durumda, S; toplam etkiyi diger bir
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deyisle, belirli bir zaman araliginda meydana gelen tiim depremlerin
biiyiikliiklerinin toplamini ifade etmektedir.
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BOLUM VIII

Bir Veri Dengeleme Teknigi Olarak SMOTEENN

Gokhan KORKMAZ

1. Giris

Cogunlukla, gercek diinya veri kiimeleri dogas1 geregi siif
dengesizligine  sahiptir ve  dengesiz  simf  dagilimlar
siiflandiricilarin egitiminde ¢esitli sorunlara yol agar. Bu durum,
simiflandiricilar igin diisiik dogruluk, kesinlik, geri c¢agirma ve
yiiksek derecede yanlis siniflandirma vb. sorunlarina yol agar
(Kumar & ark., 2022).

Smiflandirma problemlerinin ¢éziim siire¢lerinde kullanilan
veri kiimesinin dengesi, saglikli smiflandirma sonuglar1 elde
edilmesinde c¢ok onemlidir. Eger veri kiimesi yeterince dengeli
degilse wveri kiimesinin dengeleme yoOntemlerinin kullanimi
simiflandirma  algoritmalarimin =~ performansin1  artiracaktir.
Smiflandirma  silireglerinde  performans  Ol¢limleri  dogru
siniflandirilanlart ve yanlis siniflandirilanlart bulmak igin egitilir,
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ardindan bunlarin orani siniflandiricinin verimliligini bulmak i¢in
kullanilir. Sayilar1 az olsa bile, tim Onemli smiflar yanlis
siniflandirilmis olsa bile yiiksek bir dogruluk orani elde etmek
miimkiindiir. Bu durumu asmak i¢in veriler dengelenmelidir. Bunun
icin kullanilabilecek olan yontemler yetersiz drnekleme veya asiri
ornekleme yontemleri olabilir. Rastgele asir1 6rnekleme Sekil 1°de
(Kumar & ark., 2022) goriildiigii lizere azinlik kategorisinin dogru
versiyonlarini drettigi icin asir1 uyumu artirict bir etki yapar.
Rastgele diisiik 6rnekleme, onemli ve de muhtemelen yararli olan
bilgileri atabilmektedir. Her ikisinin kombinasyonu ve bilhassa
SMOTEENN, bu dezavantajlarin {stesinden gelebilmektedir
(Manju & Nair, 2019).

Oversampling Process Undersampling Process

Undersampling

Oversampling Majority Class

Minority Class

Sekil 1: Rastgele Asir1 Ornekleme ve Az Ornekleme Siirecleri

Sekil 2°de de goriilecegi iizere veri kiimesi dengeleme
cozlimleri, sinif dengesizligini azaltmay1 amaglar. Hibrit 6rnekleme
teknikleri asir1 6rnekleme ve az ornekleme tekniklerini birlestirir.
algoritma dengeleme ¢6zlimleri, maliyet veya agirlik fonksiyonu vb.
kullanarak altta yatan siniflandirma algoritmalarinin davranigini
degistirir, veri dengeleme yaklasimlari, tahmin sonuglarini daha
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giivenilir ve dogru hale getirerek cogunluk sinifina yonelik 6nyargiy1
diizeltmeyi hedeflerken, maliyet duyarli siniflandirma gibi algoritma
dengeleme yaklasimlari, yanlis siniflandirma maliyetlerini gogunluk
ve azmlik smiflart icin esit oldugunu varsaymak yerine smnif
agirligina gore ayarlamaya odaklanir. Ancak, bu yaklagimlarin her
birinin avantajlart ve dezavantajlar1 vardir. Asir1 Ornekleme
teknikleri asir1 uyuma ve yliksek hesaplama ve bellek maliyetine yol
acabilir ve. Az drnekleme teknikleri, baz1 degerli bilgilerin yetersiz
uyuma ve olas1 bilgi kaybina yol agabilir (Srivastava & Sharan,
2023).

En Son Kullamilan Smf Dengesizligi Yonetme Teknikleri

l

L. Veri Kiimesi Dengeleme Teknikleri

II. Algoritma Dengeleme Teknikleri

1. Asm Omekleme (Oversampling)
(Om: ROS, SMOTE, ADASYN vs.)

W 1. Maliyct Duyarli Ogrenme

(Cost_Sensitive Learning)

2. Eksik Omekleme (Under Sampling)
(Om: RUS, ENN, CNN vs.)

2. Tek-Smufli Ogrenme
(One-Class Sampling - OCC)

3. Hibirt Ornekleme (Hybrid Sampling)
(Grn: SMOTEENN)

3. Cekirdek-Temelli Ogrenme
(Kernel Based Learning)

Ly 4. Aktif Ogrenme

(Aktif Learning)

5. Ozellik Segimi Algoritmast
(Future Selection Algorithm)

Sekil 2. Veri Dengeleme Yontemleri

SMOTEENN, asir1 Ornekleme “Sentetik Azinlik asirt

ornekleme Teknigi” (Synthetic Minority Over-sampling Technique
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-SMOTE) ve az 6rnekleme “Diizenlenmis En Yakin Komsu (Edited
Nearest Neighbors - ENN)” tekniklerinin birlesiminden
olusmaktadir. SMOTE, KNN yd&ntemi ile en yakin k komsuyu seger,
bunlart birbirine baglar ve uzayda yeni 6rnekler olusturulur. ENN
yontemi agir1 orneklemeli verileri temizler (Manju & Nair, 2019).

Her oOrnek x igin, k-en yakin komsulari i¢indeki farkl
siniflardan gelen 6rnek sayisi hesaplanir. x'in sinifi k-en yakin
komgular1 arasinda c¢ogunluktaysa, ornek tutulur; aksi takdirde
kaldirilir. 1. ve 2. Adimlar, istenen sinif dengesi ve 6rnek kalitesi
elde edilene kadar tekrarlanir. Her yinelemede, SMOTE azinlik
siifi 6rnekleri arasinda interpolasyon yaparak yeni sentetik 6rnekler
iretir ve azinlik smifi orneklerinin sayisini artirir. Bu, azinlik
siifinin karar sinirin1 genisletmeye ve siniflandiricinin azinlik sinifi
orneklerini tamima yetenegini iyilestirmeye yardimci olur. ENN ise
cogunluk sinifindan bazi ornekleri kaldirarak c¢ogunluk sinifi
orneklerinin sayisin1  azaltir. Kaldirlan 6rnekler genellikle
siiflandiricinin performansini  diistirebilecek giiriiltii veya simr
ornekleridir. ENN bdylelikle giiriiltiiyli ve smir Orneklerini
kaldirarak veri setini kademeli olarak optimize eder. SMOTE'nin
asirt  Ornekleme oranin1 ve ENN'nin alt Ornekleme oranini
ayarlayarak, son veri setindeki her siniftaki 6rnek sayisi kontrol
edilebilir ve boylece sinif dengesi elde edilebilir (Yu & ark., 2024).

SMOTEENN yonteminin, yetersiz Ornekleme ve asir
orneklemenin mevcut diger kombinasyonlarindan daha iyi oldugu
kanitlanmistir. SMOTEENN'in ayrica ENN-SMOTE'dan da daha iyi
oldugu da bulunmustur (Manju & Nair, 2019).
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Veri 0rnekleme algoritmalarinda kullanilan parametreler ve

kullanilan yaklasik degerler tablo 1’de gosterilmektedir (Srivastava
& Sharan, 2023).

Tablo 1. Veri Ornekleme Algoritmalarinda Kullanilan

Parametreler ve Kullanilan Yaklasik Degerler

Veri
Ornekleme Parametreler Deger Tanim
Yontemi
Ornekl.em Stratejisi Otomatik | Aznlik Siifim Yeniden Ornekle.
(sampling_strategy)
Tesadiifi durum 4 Rastgele say1 iireteci tarafindan
(random_state) kullanilan tohum
Kkekomsular Yeni bir sentetik 6rnek olusturmak
SMOTE ) su 5 icin 5 En Yakin Komsuyu g6z
(k_Neighbours) o
oniinde bulundurun.
. ) Capraz dogrulama sirasinda
N_igler (n_Jobs) kullanilan CPU Cekirdek Sayisi.
N_ozellikler .. S Ca o
(n_features) 30 Girig verilerindeki 6zellik sayisi.
Ornekleme
stratejisi Otomatik | Cogunluk snifin1 yeniden 6rnekle.
(sampling_strategy)
n komsular 3 En Yakin Komsular1 hesaplamak
ENN (n_neighbours) icin mahalle boyutu =3'tiir.
Ozellik secimi Bir 6rnegi harlg tutmak 1(;1{1
. komgularin Cogunluk Oyu'nu
(kind_sel)
kullanin.
n-igler (n_jobs) -
Ornekl'em Stratejisi Otomatik | Cogunluk sinifint yeniden 6rnekle
(sampling_strategy)
Rastgele say1 lireteci tarafindan
Rasgele durum 42 kullanilan tohum
Parametrenin varsayilan
SMOTEENN SMOTE - degerleriyle SMOTE nesnesini
kullanin.
kind_sel=‘all’ ve parametrenin
ENN - varsayilan degerleriyle ENN

nesnesini kullanin.

n-isler (n-jobs)

Capraz dogrulama sirasinda
kullanilan CPU Cekirdek Sayist
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2. Literatiir Taramasi

SMOTEEN, bir siniflandirma yontemi olmadig1 ve bir veri 6n
isleme teknigi oldugu i¢in dogrudan literatiir taramasi gerektiren bir
konu gibi algilanmayabilir. Fakat yontemin, kullanigli olup
olmadigi, nerelerde kullanilmasinin ve nasil kullanilmasinin faydali
olabilecegini anlamak adina literatiirde ne gibi yerlerde ve nasil
kullanildig1 ve sonuglara olan etkisi konusunda bir biling
gelistirebilmek i¢in belli bashi calismalara burada yer verilmesi

gerektigini diisiiniiyoruz.

Manju & Nair (2019), kardiyak aritmilerin erken tespiti, EKG
sinyalini kardiyak aritmilerden birine analiz ederek smiflandirma
problemini ¢ozerlerken veri kiimesi olduk¢a dengesiz oldugundan,
SMOTEENN kullanilarak asir1 6rnekleme ve yetersiz 6rneklemenin
bir kombinasyonunu uyguladiklarin1 belirtmislerdir. Bu calismada
siiflandirict yontemlerin SMOTEENN kullanmadan o6nceki ve
kullandiktan sonraki performanslar1 Tablo 2’de ve yine aym
siiflandiricilarin sonu¢ performanslarina SMOTEENN disindaki
veri dengeleme ya da veri On isleme yOntemleri diyebilecegimiz
yontemlerin  etkisini  mukayeseli bir sekilde Tablo 3’de
gorilmektedir.

Tablo 2. Yontemlerin SMOTEENN Kullanmadan Onceki ve

Kullandiktan Sonraki Performanslar

SMOTEENN SMOTEENN
Siniflandirici Kullanmadan Kullanarak
(%) (%)
KA 60,82 93,67
KYK 59,39 92,74
DVM 68,42 97,35
RO 59,93 93,16
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Tablo 3. Yontemlerin Veri On Isleme Yontemleri Sonrasindaki

Siniflandirma Performanslari

Siniflandirici | Tomek SMOTE Cluster Near
Links ENN Centroit Miss
KA 67,2 93,67 46 33
KYK 72 92,7 40 26
DVM 74 97,3 42 45
RO 70 93,16 33 13

Li & Wu(2022), calismalarinda, bankacilik sektoriinde,
miisterilerin vadeli mevduatlara olan aboneliklerinin dogru bir
sekilde tahmin edilmesinin, banka verimliligini artirmak igin
hedeflenen miisteri hizmetlerine harcanan gereksiz zaman ve
Geleneksel

yontemlerinin dengesiz veri sorununu c¢ok iyi ele alamadigini,

enerjiyl azaltabilecegini  belirtmislerdir. tahmin
dengesiz verilerden kaynaklanan etkileri en aza indirmek igin,
verileri miimkiin oldugunca dengeli hale getirmek gerektigini ve bu
amacla SMOTEENN kullanmak suretiyle XGBoost yontemiyle elde

ettikleri sonuglarin en iyi sonuglar oldugunu belirtmislerdir.

Kumar & ark. (2022), ¢alismalarinda bes dengesiz klinik veri
kiimesi: Meme Kanseri Hastaligi, Koroner Kalp Hastaligi, Hint
Karaciger Hastasi, Pima Kizilderilileri Diyabet Veri tabami ve
Koroner Bobrek Hastaligi lizerinde, KA, K-En Yakin Komsu
(KYK), LR, YSA, DVM ve Gauss (NB) olmak iizere alti
siiflandiricinin - ampirik  performans degerlendirmesini, Alt
Ornekleme, Rastgele Asirt Ornekleme, SMOTE, ADASYN, SVM-
SMOTE, SMOTEEN ve SMOTETOMEK olmak iizere yedi farkli
simif dengeleme teknigi ile dengelenmis ve sonug olarak SMOTEEN
dengeleme yoOnteminin genellikle tiim diger alti veri dengeleme

teknigine kiyasla tiim alt1 siniflandirict ve tiim bes klinik veri kiimesi
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icin daha 1yi performans elde ettiklerini belirtmislerdir. Diger alt1
dengeleme tekniginin neredeyse esit ancak SMOTEEN'den orta
derecede daha diisiik performans gosterdigini eklemislerdir. Bu
sonuclar veri kiimelerinden birisi olan Meme Kanseri adina Sekil

3’te gosterilmektedir.

Breast Cancer Disease
102 m None
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86
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Sekil 3. Meme Kanseri Verisine Uygulanan Veri Dengeleme

Yontemlerinin Performanslar

Mbunge & ark. (2023), yaptiklar1 calismada, ishal tedavisi
stireclerine makine Ogrenmesi yontemlerini entegre etmeye
caligmiglar ve bunun ic¢in ayrica makine 6grenmesi yontemlerine
SMOTEEN smif dengesizligi yaklasimlarin1 uyguladiklarint ve bu
yontem ve tirevlerinin makine Ogrenmesi yOntemlerinin
performansin1 6nemli 6l¢iide artirdigini belirtmislerdir.

Wee & ark. (2023), makine Ogrenimi tabanli diyabet
siniflandirma modellerinde Onerilen bir SMOTEENN tabanli tek
degiskenli 6zellik secimi yontemi Onerilmis, daha diisiik boyutlu
girdiyle siniflandirma oranmi iyilestirmek icin SMOTEENN asir1
ornekleme ve tek degiskenli 0Ozellik se¢iminin avantajlarini

birlestirilmis ve sonu¢ta bu yoOntemin yiiksek simiflandirma
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dogrulugu elde etmede yararli oldugu ayn1 zamanda siniflandirma
gorevleri i¢in gereken hesaplama maliyetini ve siireyi de azalttigini

raporlamiglardir.

Srivastava & Sharan (2023), SMOTEENN’i sirasiyla Asirt
Gradyan Artirict (eXtreme Gradient Boosting - XGB), Rasgele
Orman (RO)(Random Forest — RF), Lojistik Regresyon (LR) ve
Destek Vektor Makineleri (DVM) (Support Vector Machine — SVM)
siiflandiricilartyla birlestirerek SMOTEENN-XGB, SMOTEENN-
RF, SMOTEENN-LR ve SMOTEENN-SVM adli dort yeni Kimlik

Avi Web Sitesi Siiflandirma modeli 6nerdiklerini belirtmislerdir.

Sonug olarak veri dengeleme i¢in onerdikleri yeni SMOTEENN
hibrit yeniden 6rnekleme yonteminin diger li¢ yaklagimdan daha iyi
performans gosterdigini, ek olarak onerdikleri modeller arasindan
SMOTEENN-XGB modelinin geri kalan {ii¢ modeli, yani
SMOTEENN-RF, SMOTEENN-LR ve SMOTEENN-SVM'yi
ROC_AUC, PR _AUC, Fl, GMean ve Accuracy gibi tim
performans Olgiitlerinde tutarli bir sekilde geride biraktigini,
ardindan SMOTEEN-RF, sonra SMOTEENN-LR ve SMOTEENN-
SVM'in geldigini gosterdiklerini beyan etmislerdir. Srivastava &
Sharan, ¢alismalarinda SMOTEENN yonteminin XGBosst, LR, RO
ve DVM yontemlerinin hepsinde ve tiim mukayese kriterlerinde
(ROC egri altinda kalan alan, PR-AUC, Geometrik Ortalama,
Dogruluk ve F1 skoru) en iyi sonuclari veren veri dengeleme
yontemi  oldugunu ayrica sonu¢ rakamlari dogrultusunda

raporlamiglardir.

Zhang & ark. (2023) calismalarinda, ag ihlali veri
dengesizligi ve tahmin dogrulugu sorunlarini ele almak igin

gelistirilmis CatBoost algoritmasina dayali bir ag ihlali tespit modeli
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onerilmistir ve SMOTEENN orneklemesi veri dengesizligi
sorununu ¢ozmek i¢in kullanmiglar sonugta ise gelistirdikleri

modelin optimal oldugunu belirtmislerdir.

Ako & ark. (2024), miisteri kaybin1 ¢alistiklar1 veri kiimesini
SMOTEENN ile dengelemisler ve uygulamanin, SMOTEENN
yeniden Orneklemenin kullaniminin diger semalardan daha iyi

performans gosterdigini destekledigini belirtmislerdir.

Yu & ark. (2024), ¢alismalarinda, arastirma verisi olarak ticari
bir banka tarafindan saglanan 40.000'den fazla kayittan olusan bir
veri kiimesini kullanmislar ve bir dizi arastirma ve islemeden sonra,
SMOTEENN' bu tekniklerle birlestirerek miikemmel arastirma
sonuglari elde ettiklerini raporlamislardir.

Literatiirii 6zetlemek gerekirse SMOTEENN giincel bir veri
dengeleme yontemi olup incelenen ¢alismalarin tamaminda en iyi
veri dengeleme yontemi oldugu, sonuglarin acik ara daha iyi oldugu
ve ayrica zaman maliyetini azalttig1 belirtilmistir. Bu arada SVM
SMOTE vb. ¢ok fazla tiirevi gelistirilmis olup bu tiirevler arasinda
yine en iyi yontemin hibrit SMOTEENN yontemi oldugu ¢esitli
caligmalarda belirtilmektedir.

Literatiirden anlasildigt kadariyla yontemin avantaj ve
dezavantajlar1 asagidaki gibi siralanabilir.

3. Avantajlan

> Dengesiz veri setlerini dengelemekte ve daha iyi
siiflandirici sonuglari elde edilebilmektedir.
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>

>

Daha az giiriiltiilii bir veri kiimesi olusturulmasini saglar.
ENN, giirtiltiilii ve yanlis etiketli 6rnekleri temizledigi i¢in
modelin dogrulugunu artirmaktadir.

Hem azmlik smifi oOrneklerini artirir hem de veri

kiimesindeki potansiyel problemleri azaltan esnek bir

yontemdir.

4. Dezavantajlari

Hesaplama maliyeti yliksek olabilmektedir. SMOTE ve ENN
islemleri birlestirildigi i¢in 6zellikle biiyiik veri setlerinde

zaman alic1 olabilmektedir.

SMOTE ile olusturulan sentetik 6rnekler bazen asir1 uyuma
neden olabilmektedir.

ENN, bazi 6nemli 6rnekleri yanlislikla temizleyebilir ve sinif

sinirlarint bozabilir.

5. Alternatifleri

Literatiirde ad1 gegen ve SMOTEEN yerine kullanilabilecek

olan alternatif yontemler agagida listelenmistir:

>

YV V VYV VY V V

SMOTE

ENN

Tomek Links
Cluster Centroit
Near Miss
Under Sampling

ADASYN
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ROS

SVM SMOTE
SMOTETOMEK
SMOTE-RO
SMOTE-LR

YV V V VYV VY V

SMOTE-XGB
6. Sonuclar

SMOTE asir1 6rnekleme yontemi, asir1 uyuma, ENN ise tam
tersi sekilde eksik uyum neden oldugu i¢in her iki yontemi birlestiren
ve Oncelikle asir1 6rnekleme ile azinlik veri kiimesinin boyutunu
artirip sonrasinda ENN ile asir1 6rnekleri budayarak daha dengeli ve
daha optimal bir veri kiimesi tireten hibrit SMOTEENN yontemi
siiflandiricilar i¢in oldukga kullanigh bir yontem olarak literatiirde
kullanim1 giderek artmaktadir. Ancak, karmasikli§1 ve hassas veri
noktalarin1 yanliglikla temizleme riski ve asir1 uyum ihtimali
nedeniyle dikkatli bir sekilde uygulanmalidir. Siniflandiricilarin
performansi i¢cin SMOTEENN yonteminin parametrelerini dogru

ayarlayabilmek onem arz etmektedir.

Literatiirde yapilan ve atif sayilarindan dolayr burada ele
caligmalarin istisnasiz tamami, dezavantajlarin1 g6z Oniinde
bulundurmak kaydi ile SMOTEENN yo6nteminin veriyi ¢ok 1yi
dengeledigini ve simiflandiricilarin  performansini  artirdigini
belirtmislerdir.

SMOTEENN, ¢ok kuvvetli bir ihtimalle, yakin gelecekte, veri

on isleme diye tabir ettigimiz siirecin Onemli bir parcasina

150



dontisebilir.  Clnkii  hemen her uygulamada kullanilan
normalizasyon teknikleriyle benzer bir misyonu paylasmaktadir.
Dolayisiyla bundan sonraki c¢alismalar i¢in rutin bir siirece
dontisebilir.
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