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Grup Uyelerini Belirlemede
Istatistiksel Siniflandirma Yéntemleri:
Karsilagtirmali Bir Caligma

Statistical Classification Methods to
Determine Members of the Group:
A Comparative Study

OZET Amag: Bu caligmada, énceden tanimli iki veya daha fazla grubun iiyelerini tahmin etmek
ve siniflandirma fonksiyonlarini gelistirmek i¢in diskriminant analizi (DA), ¢ok terimli lojistik
regresyon (MLR) ve regresyon agaci (CART) olarak adlandirilan i farkl yontem ele alinmgtir.
Bu calismanin temel amaci, DA, MLR ve CART analizi kullanilarak siniflandirma yapmak-
tir. Gereg ve Yontemler: Bu ii¢ yontem arasinda en temel farklardan biri, CART parametrik olma-
yan bir teknik olmasina karsin, diger ikisi bazi temel varsayimlara dayanan parametrik yontem-
lerdir. Bir diger énemli fark, DA ve MLR bireysel tiirler i¢in grup iiyeliginin olasihiklarim iiretir-
ken, CART sadece farkl tiirler i¢in ortalama olasiliklar {iretir. Bulgular: Bu yontemlerin uygu-
lamasi, Kuzey-Bat1 Anadolu, Bozcaada, Gékgeada, Edirne ve Istranca olmak {izere toplam beg
farkli bolgeden elde edilen, yedi farkli Apodemus tiirlerine ait iki ayr1 veri seti i¢in siniflandirma
yapilmis ve sonuglar tablolar halinde sunulmustur. Sonug: Calismada parametrik olmayan bir
yontem olan karar agaci algoritmalariyla parametrik yontemler olarak bilinen diskriminant ve
lojistik regresyonun siniflama 6zellikleri karsilagtirilmaktadir. Her iki uygulama sonucunda, en
yiiksek siniflandirma orani ¢ok terimli lojistik regresyon analizi ile elde edilmisgtir.

Anahtar Kelimeler: Diskriminant analizi; ¢ok terimli lojistik regresyon analizi; CART;
Apodemus tiirleri

ABSTRACT Objective: In this paper, three different methods are considered such as discriminate
analysis (DA), multinomial logistic regression (MLR) and regression and classification tree (CART) in
order to develop classification functions and predict the membership of objects into two or more pre-
defined groups. The main purpose of the study is to make classification using DA, MLR and CART
analysis. Material and Methods: . One of the main differences among these three methods is that
CART is a nonparametric technique, whereas the other two are the parametric method based on
some basic assumptions. Another important difference is that DA and MLR produce the probability
of group membership for individual species, whereas CART produces only average probability for
different species. In the classification using DA, MLR and CART analysis was conducted and the
results are presented in tables. Results: The application of the three techniques is illustrated by com-
paring seven different Apodemus species obtained from five different regions including Northwest
Anatolia, Bozcaada, G6kgeada, Edirne and Istranca. Conclusion: In this study, a non-parametric
methods, which decision tree algorithms and known as parametric methods, discriminant and lo-
gistic regression classification features are compared. In a result of both applications, the highest clas-
sification rate are obtained using logistic regression analysis.

Keywords: Discriminant analysis; multinomial logistic regression analysis; CART
Apodemus species

miflama ve regresyon yontemleri, bagimli ve bagimsiz degisken
arasindaki iliskiyi tanimlamaya yo6nelik veri analizlerinin 6nemli bir

parcasidir. Cok degiskenli istatistik yontemlerinde siniflandirmada;
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siniflarin 6nceden bilinmemesi durumuna gore ¢ok boyutlu 6lcekleme analizi ve kiimeleme analizi
kullanilirken, siniflarin 6nceden bilinmesi durumunda ise diskriminant (ayirma) analizi ve lojistik
regresyon analizi kullanilmaktadir. Diger yandan, bagimsiz degiskenler i¢in herhangi bir varsayim
olmaksizin kategorik (sinifli) bagiml degiskeni tahmin etmek i¢in ayn1 zamanda karar agaglar1 da kul-
lanilmaktadir.! Karar agaclari; kolay anlagilir olmasi, gorsel sunumunun 6n planda olmas: gibi neden-
lerle siklikla tercih edilmektedir. Onceden tanimli grup iiyelerinin uygun gruba atanmasinda kullani-
lan Diskriminant ve lojistik regresyon parametrik yontemler olurken, karar agaclar1 parametrik olma-
yan bir yontemdir.

Diskriminant analizi, 1936 yilinda Fisher tarafindan gelistirilen bir simiflandirma yontemidir.?
Diskriminant analizinde olay tamamiyla bir istatistiksel karar vermedir. Yani hatali siniflandirma ola-
siligini en aza indirgeyerek bireyleri ait olduklar: gruplara ayirmak, ¢ekilmis olduklar: kitleleri belir-
lemektir.? Diskriminant analizinin temeli incelenen bireyin kitlesinin belirlenmesini saglayacak bir
fonksiyonun bulunmasidir. Bu fonksiyonun bulunmasinda belirlenecek gruplarin ortalamalar: arasin-
daki farklhiligin maksimum olmas: amac¢lanmaktadir. Uygulamada genellikle bagimli degiskeninin sii-
rekli oldugu dogrusal regresyon modelleri yaygin olsa da, bagiml degiskenin kategorik olmasi halinde
normallik varsayiminin bozulmasi ve tipik dogrusal modelin uygulanamadig: durumlarda lojistik reg-
resyon modelinin kullanimi standart bir yontem haline gelmistir. Bagimli degiskenin iki ya da ¢ok si-
nifli kesikli degisken olmas: durumunda kullanilabilecek modeller ¢ok ¢esitlidir. Bu modellerden dog-
rusal olasilik modeli, lojistik ve probit modeller arasinda en fazla tercih edilen yontem lojistik regres-
yondur. Lojistik regresyon analizini, dogrusal regresyon analizinden ayiran en belirgin 6zellik de lojis-
tik regresyon analizinde bagimli degiskenin iki ya da ¢ok sinifli degerler almasidir. Lojistik regresyon
ve dogrusal regresyon analizi arasindaki bu farklilik hem parametrik model se¢imine hem de varsa-
yimlara yansimaktadir.* Lojistik regresyon, normallik varsayiminin bozulmasi nedeniyle dogrusal reg-
resyon analizine alternatif olmaktadir. Dogrusal regresyon analizinde bagiml degiskenin degeri, lojis-
tik regresyon analizinde ise bagimli degiskenin alabilecegi degerlerden birinin gerceklesme olasilif
tahmin edilmektedir. Temel olarak lojistik regresyonda bagimsiz degiskenler ile iki ya da ¢ok siniflh
kategorik bagimli degisken arasindaki iligkinin tanimlanmas: i¢in matematiksel modelleme yapmak

amaclanmaktadir.®

Bu ii¢ yontemden diskriminant analizi, stk kullanilan ve ¢ok bilinen yontemlerden biridir. Diskriminant
analizinin saglamasi gereken normallik ve ortak varyans-kovaryans gibi bazi varsayimlarin bozulmasi
durumunda, lojistik regresyon, alternatif bir yontem olarak kullanilmaktadir. Lojistik regresyonda ba-
gimh degisken, 0,1 gibi ikili (binary) ya da ikiden ¢ok diizey iceren (polychotomous) kesikli degisken ol-
dugundan, normallik varsayimi kisit1 olmamasi nedeniyle kullanim rahatliginin yani sira ¢éziimlemeden
elde edilen modelin matematiksel olarak ¢ok esnek olmasi kolay yorumlanabilir olmasi yénteme olan

ilgiyi arttirmaktadar.’

Bu c¢aligmada, giris boliminii takip eden ikinci boliimde siniflama ve regresyon modellerinden karar
agaclar1 ve karar agaclarinda en ¢ok kullanilan analizlerin yapisi ile ¢alismanin diger konusu olan lojistik
regresyon modeli ve diskriminant analizine deginilmistir. Uygulamanin yapildig1 ti¢iincii bolimde,
diskriminant analizi ve lojistik regresyon ile karar agaci algoritmalarindan en ¢ok kullanilan
Classification and Regression Trees (CART) algoritmasinin, analizi yapilmis ve ¢aligma yapilan analizle-
rin kargilagtirilmasinin ve agitklanmasinin yer verildigi dérdiincii bélim olan sonug ve 6neriler ile sona

erdirilmistir.
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I GEREC VE YONTEMLER

DOGRUSAL SINIFLANDIRMA MODELLERI GELISTIRMEK iGIN KULLANILAN
ISTATISTIKSEL YONTEMLER

Bu bolimde dogrusal siniflandirma modelini gelistirmek icin {i¢ teknik tanimlanmgtir. Diger bir ifadey-
le, tiirler arsindaki dogrusal sinirlar ile iligkili modeli tanimlamak i¢in CART, DA ve MLR yo6ntemleri ele
alinmistir. Bu gibi siniflandirmalarda sinirin dogas: kag tane agiklayic: degiskenin kullanildigina bagli-
dir: bir degisken bir sinir noktas: (cut-off value) yaratir; iki degisken diiz bir ¢izgi sinir1 verir ve ii¢ de-
gisken diizlemsel bir sinir olarak sonuglanir. Dért veya daha fazla degisken olmas: durumunda sinir bir

hiper dizlem olacaktir.

DISKRIMINANT ANALIZi (DA)

Diskriminant ya da ayirma analizi, 6nceden siniflandirilan iki ya da daha fazla grubu birbirinden ayiran
cok degiskenli bir analiz tiiriidiir. Bu analiz, grup digindan alinan gozlemin hangi gruba atanabilecegini
gostermektedir. Bu analizinin en basit tiirii, iki grup diskriminant analizidir. Burada, iki grubu ayirmak
i¢in gruplarin merkezinden gegen bir dogrusal diskriminant fonksiyonu (DF) kullanilabilir. S6z konusu
diskriminant fonksiyon skoru agagidaki gibi tanimlanabilir:

DFi:ao+a1Xi1+a2Xi2+""+ap)§p oY)

Burada @, sabit terim, a,, @, yey @, P tane aciklayici degisken X, X, e % i¢in regresyon katsayilarim
gosterir. Esitlik (1)’deki DF'skoru, standartlagtirilmis formda asagidaki bicimde ifade edilebilir:

SDF =Qhz +bz, +...+h 7 2)

Burada bl, b2 ,...,Q, p tane standart Z ,Z e degiskenleri i¢in regresyon katsayilarini gosterir. En

biiyiik degerli standart regresyon katsayilarina sahip degiskenler, grup tyeliginin kestirimine en ¢ok
katki sagladig: varsayilir. Standartlagtirilan her bir degiskenin ortalamas: sifir oldugundan, tiim bireylere

gore SDF ’nin ortalamasi sifir ve her bir SDFi ‘nin standart sapmast ise 1 olarak bulunur. Bu nedenle,
bir birey, SDF skoru sifirdan biiyitkse (SDF >0) bir gruba simiflandirilirken, SDF degeri sifirdan
kiigiikse (SDF < 0) bagka bir gruba atanir veya simiflandirilir.

Diskriminant analizi, {i¢ veya daha fazla grubu ayirmak i¢in kullanildiginda, birden ¢ok DFye ihtiyag

duyulmaktadir. S6z konusu DFlerin belirlenmesi, gruplar i¢i varyansin gruplar arasi varyansa oranin

maksimum olmas: esasina dayanir. Fisher (1936) tarafindan tanimlanan iki varyans orani,

A =DF (a,,a,,...3,) ~aBa 3)
aWa

bicimindedir. Burada g, (px1) boyutlu katsayilar vektérii; B, (pxp) boyutlu gruplara arasi ve W,

(px p) boyutlu grup ici varyans-kovaryans matrislerini gdstermektedir (ayrintih bilgi igin bkz.

Manly(1993) ). Esitlik (3)’de verilen )\i 0z degerleri, |W'1B - | = 0 denkleminin ¢éziimiinden bulunur.

Bu 6zdegerlere karsilik gelen 6zvektorlere (katsayilar) gére tanimlanan, DF lerin ayirma giicleri birinci-
sine oranla azalarak devam etmesi nedeniyle, 6nemli grup farklihiklarinin hemen hemen tiimi i¢in ilk

birka¢ fonksiyonu hesaplamanin yeterli oldugu iimit edilir. °
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[lke olarak, gruplar1 ayirmak igin esitlik (2)’'de verilen SDFler kullanilir. Ancak, uygulamada bunun ye-
rine Ozellikle ii¢ veya daha fazla grup olmasi durumunda gruplar1 ayirmak icin asagidaki gibi, siniflan-
dirma fonksiyonlar1 kullanilir:

C =G +G X +C %+t G X, L 1=12,.m, j=1,2,., 4)
Burada G, i.grup i¢in sabit terimi; C; , i.grup i¢in simflandirma skorunun hesaplanmasinda j. degiskeni-
nin agirhging X;, j. degisken icin ilgili bireyin gozlemlen degerini ve C ise ortaya ¢ikan siniflandirma

skorunu gostermektedir. Esitlik (4), matris formunda agagidaki gibi tanimlanir:
C =(G1,Gpmnn§ ) = WM, 5)

Burada W™ gruplar i¢in varyans kovaryans matrisinin tersini; M; = ()ﬁl, Xare X ) , p degisken tize-
rinden i.grup icin ortalamalarin siitun matrisi ve Gy, G,,...,G, , i.grup icin siniflandirma katsayilarinin
siitiin matrisini géstermektedir. Esitlik (4)’de verilen i.grup i¢in C, sabit terimi ise, agagidaki gibi hesap-

lanar.10

1) .,
Co =(_chi M,

Verilen bir bireyin ait oldugu gruba atanma olasihigini hesaplamak i¢in Mahalanobis uzaklig: kullanilir.
S6z konusu uzaklik, agiklayici degiskenler ile tanimlanan ¢ok boyutlu uzaydaki grup merkezinden bire-
yin uzakligini gosterir. Cok boyutlu uzay: olusturan degiskenler iligkili oldugunda, Mahalanobis uzaklig1
uygun bir uzaklik élciisiidiir. Eger aciklayici degiskenler iliskili degilse, Mahalanobis uzakligi, Oklid
uzaklig: ile aym olur. Bu “sonsal olasiigin” hesaplanmasi sadece Mahalanobis uzakhigina degil ayni za-
manda “Onsel olasiliklara” da baghdir. Diskriminant analizi konusunda ayrintili bilgi i¢in bkz., Kachigan,
(1986), Manly , (1994), Tathdil, (2002).3.78

Gok Terimli Lojistik Regresyon (MLR)
Varsayalim Yy yanit degiskeni, p(x) = p(y=1 x= ¥ ve 1- p(y: IX= )9 olasiliklari ile sirasiyla 1 ve O de-

gerlerini alan ve Bernouli dagilan iki terimli kategorik rassal deisken olsun. Burada x = (. x), & tane

aciklayici degiskenler vektoriidiir. Ancak burada iki terimli (ya da ikili) yanit degiskenine dayali olarak

.....

spesifik sekli,

0(X) = exp(B, + Bxut -+ Bex) - exi{ X5) (6)
1+exp(fB, + Bx+ .+ BX) I exfpXp)

bi¢ciminde ifade edilir. Lojistik regresyon modeli, (6) denklemi aracilig1 ile agiklayic1 degiskenleri olasi-

liklara baglar. Denklem (6) iizerinde yapilan basit cebirsel islem gosteriyor ki, P(X)’in doniisiimii olan

logit model elde edilir:
: _ P() |- (7)
logit (p(x)) Iog[l_ p(x)j By+ BX+ .+ Bex
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Esitlik (7)’de verilen model aymi1 zamanda iki terimli lojistik regresyon modeli olarak adlandirilir ve

(p( X)/1- p( X)) miktari, P(X) basar1 olasiligini, 1- p(x) basarisizlik olasiligs ile iliskilendirir. (7) nolu
modelden, basarinin odds’u asagidaki gibi ifade edilir:

odds:l_Lr;(()X) =exp(B, + B x+ .+ B X) ®

Bu ifadenin logaritmas: yani, log (p(X)/1- p(%)), P(X) nin logit'ini verir ve basarinin log odds'unu ifa-

de eder. Lojistik regresyon modeli, bagsarinin log odds’lar icin asagidaki gibi bir dogrusal modeli belir-

tir.12

Iogit(p(x)) = IOg[l—Lp)?x)] = Iog[ EXdﬁO +B X+ .+ B )&)] =Byt Bixt F L% )

Lojistik regresyonda amag, (6) denklemindeki lojistik regresyon modeli fit etmek icin B=(,, 3, ._.,,Bk)'
parametre vekt6riinii, maksimum olabilirlik (ML) yontemiyle tahmin etmektir. ML denklemi Yy yanit
degiskeninin olasilik dagiliminda elde edilir. Her bir Y, , i.anakiitlede binom dagilimi gosterdigi icin, Y
‘nin bilesik olasilik yogunluk fonksiyonu,
N
f(y|B) = |‘] (" (1= p(x)" (10)
1=

n!
y; (ni=y!)
olarak ifade edilir. Sabit [ degerleri icin f (y| ,3) olasilik yogunluk fonksiyonu bilinen bir fonksiyon
olarak y degerlerini ifade eder. Olabilirlik fonksiyonu, fonksiyon parametrelerinin yer degistirmesi di-
sinda olasilik yogunluk fonksiyonu ile ayni sekle sahiptir. Béylece olabilirlik fonksiyonu,
L(BlY) =[] = mep(9” (1~ p(%)" an
e
olarak yazilabilir. Maksimum olabilirlik tahminleri (11) denklemini maksimum yapan [ degerleridir.
Elde edilen [3 parametresi, S- seklinde P(X) egrisinin azaliginin veya artiginin orani ile belirtilir. S’nin
isareti egride yiikselme ( B> O) veya azalma ( £ < O) olup olmadig1 gosterir ve degisim orani | ,8| "deki
artiglar1 ifade eder.
Kategorik yanit degiskeni ikiden ¢ok sinif ya da terim icermesi durumunda, gokterimli lojistik regresyonu
dikkate alinir. Ornegin, Yy = ( Yirens ym) yanit vektorii olsun. Ayrica, p(y=k)= p, k=1,2,..,m gok te-
rimli olasibk ile y yamt vektériiniin M olas: sonug (grup) {1,2,...m} icerdigini varsayalhm. Esitlik

(7)’de verilen iki terimli logit modeline benzer olarak, olasiliklar agagidaki gibi elde edilir:
p=p(y=1= 1/{1+z ex;( X,Bj)}

i=1
P = p(y=K) = exp( Xﬂk)/{ﬂZ exif XBj)} k= 1,2,.,,0 (12)
K=

1
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Burada X :(xl, Xyyerns )&)y aciklayic1 degiskenler vektérii ve [, k. yamit kategorisine karsi gelen para-

metre vektoridiir. (12) denkleminde goriildiigii gibi, standart grup olarak 1. grup dikkate alinmigstir. An-
cak, onun yerine diger herhangi bir grup kullanilabilir.

Lojistik regresyon modelinin log-odds asagidaki gibi ifade edilebilir:

P(X) | _ _
log| =— |= XA, k=2,3,...
og( pl(X)j A m (19

B, parametre vektérii ve standart hatalar (6)’da verilen lojistik regresyon modeli analizi genisletilerek
iki terimli durumdaki gibi, maksimum olabilirlik yontemi ile elde edilirler. Olabilirlik, (12) denkleminde
belirtilen & tane olasilig1 ifade eden ¢ok terimli olasiliklarin carpimidir. f3,’nin maksimum olabilirlik
tahminlerini elde etmek icin Newton-Rabson iteratif tahmin yontemi kullanilir. Burada esas ilgi, para-
metre tahminlerinin yorumundan ziyade, (12) denkleminde verilen sinif olasiliklarinin tahmini ve veri-

len bir X degiskenine gore yeni bir gézlemin siniflandirmasidar.

SINIFLAMA VE REGRESYON AGACI (CART)

Diskriminant ve lojistik regresyon analizlerini iceren siniflama teknikleri ve regresyon modelleri siklikla
literatiirde kullanilmaktadir. Ancak bu tiir modellerin gerektirdigi varsayimlar pek ¢ok alanda istatistik-
sel analiz imkanlarini kisitlamaktadir. Incelenen veri seti iizerinde hicbir varsayim gerektirmemesi ne-
deniyle, CART bu tiir parametrik tekniklere karg: gii¢lii bir alternatif olarak ortaya ¢ikmaktadir.!’® S6z
konusu CART teknigi, hiyerarsik, kural tabanli, parametrik olmayan bir yéntemdir. Bu yéntem ile hem
kategorik hem de siirekli degiskenler modellenebilmektedir. Ele alinan bagimh degisken kategorik ise
yontem siniflama agaglar1 (Classification Tree), siirekli ise regresyon agaci (Regression Tree) olarak ad-
landirilmaktadir.! Bu y6niiyle CART, hem ¢oklu regresyon analizini hem de bagiml degiskenin katego-
rik oldugu durumlarda kullanilan lojistik regresyon analizini kapsamaktadir. Yapilan ¢aligmalarda kulla-
nilan CART algoritmasi, her agsamada ilgili kiimeyi kendinden daha homojen olan iki alt kiimeye ayira-
rak ikili karar agaglari olusturan bir yapiya sahiptir. En iyi bagimsiz degisken safsizlik (impurity) ve de-
gisim Olciilerindeki (Gini, Twoing, en kiiciikk kareler sapmasi) degiskenligi kullanarak secilir. Burada,

amag hedef degiskene iligkin miimkiin olabilen en homojen veri alt gruplarini tiretmektir.!>

Karar agaglarinin kok, dallar ve yapraklardan olusan agaca benzeyen bir yapisi olup, 6rnekteki tim goz-
lemleri kapsayan bir kok ile baslayip asagiya dogru inildikce veriyi alt gruplara ayiran dallara ayrilirlar.
Bu kokten dallara dogru biiyiiyen agac yapisinda her bogum “diigim” diir, olusan agaglarda homojen
olmayan digiimlere “cocuk dégimi (child node)”, homojen diigtimlere ise “terminal diigiim (parent
node)” adi verilir. Diigiimler tizerinde niteliklerin test iglemi yapilmakta ve test igleminin sonucu agacin
veri kaybetmeden dallara ayrilmasina neden olmaktadir. Her diigiimde test ve dallara ayrilma iglemleri
ardigik olarak gerceklesmekte ve sonug olarak agac siniflar ile son bulmaktadir (ayrintili bilgi icin bkz.,
16,17,18,19). Ornek bir siniflandirma agaci Sekil 1’deki gibidir.

Karar agaclar: olusturulurken kullanilan algoritmanin ne oldugu 6nemli bir husustur. Kullanilan algo-
ritmaya gore agacin sekli degisebilir. Bu durumda degisik aga¢ yapilar1 da farkli siniflandirma sonuglar
verecektir. Kok denilen ilk diigiimiin farkli olmasi, en ugtaki yapraga ulasirken izlenecek yolu ve dolayi-
siyla siniflandirmay1 da degistirecektir.?’ Karar agaclarina dayalh olarak gelistirilen bir¢ok algoritma var-

dir. Bu algoritmalar;
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DUGUM 1
Terminal Diigiim

Baglms%z Degisken 1

DUGUM 2 DUGUM 3
Cocuk Diigtimii Cocuk Diigiimii
Terminal Diigiim 1
Baglms1|z Degisken 2
DUGUM 4 DUGUM 5
Cocuk Diigiimii Cocuk Diigiimii
Terminal Diigiim 2 Terminal Diigtim 3

SEKIL 1: Siniflandirma ve regresyon agaci ornegi (diigiim sayisi: 5 ve terminal sayisi: 3 igin).

e CHAID (Chi-Squared Interaction Detector: Otomatik Ki-Kare Etkilesim Belirleme),

*  CART (Classification and Regression Tree: Siniflama ve Regresyon Agaclari),

*  MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines: Cok Degiskenli Regresyon Uzamimlar1),
. QUEST (Quick, Unbiased, Efficent Statistical Tree: Hizl1, Yansiz, Etkili Istatistiksel Agac),
»  SLIQ (Supervised Learnig in Quest),

¢ SPRINT(Scable Parallelizable Induction of Decision Tree),

e« ID3,C45VEC5.0

Bu algoritmalar kok, diigiim ve dallanma kriteri se¢cimlerinde izledikleri yol agisindan birbirlerinden ay-
rlirlar. Bu ¢aligmadaki uygulamada CART algoritmas: icinde yer alan Gini ve Twoing kurali kullanil-

migtar.

GINI AYIRMA KURALI

Gini ayirma kurali (ya da Gini indeksi) en yaygin olarak kullanilan kuraldir. Ikili bliinmelere dayal bir
siniflandirma yontemidir. Bu kural nitelik degerlerinin sol ve sagda olmak tizere iki boliime ayrilmasi

esasina dayanmaktadir. Gini kurali su sekilde uygulanir:

Adim 1: Her nitelik degerleri ikili olarak gruplanir. Bu sekilde elde edilen sol ve sag bolinmelere karsilik
gelen simif degerleri gruplandirilir.

Adim 2: Her bir nitelikle ilgili sol ve sag taraftaki boliinmeler icin Ginig, ve Giniy,, degerleri hesaplanir.

GiniSOLzl—Zk:(i] Ve Ginig,, =1_Zk:(lJ2 (14)

i=1 |TSOL| i=1 |TSA(;|
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Bu esitliklerde %, sinif sayisy; 7, birim diigtimdeki 6rnekler; |TSOL| , sol taraftaki 6rneklerin sayis; |TSAG|
sag taraftaki 6rneklerin sayisi; L, sol tarafta 7 kategorisindeki 6rneklerin sayis1 ve R, sag tarafta 7 kate-
gorisindeki 6rneklerin sayisi

Adim 3: Her ;niteligi i¢in, n egitim kiimesindeki satir say1is1 olmak iizere asagidaki bagintinin degeri he-

saplanir.
P | . .
Gini, :H(|T50L|G'n'sm+|TSA¢|G'n'SA¢ ) (15)

Adim 4: Her jdegeri igin hesaplanan Gini; degerleri arasinda en kiigiik olan1 segilir ve boliinme bu nite-
lik tizerinden gercgeklestirilir. Karar agaci en kiiclik degere gore cizilir.
Adim 5: Adim 1’e doniilerek iglemlere devam edilir.

Gini kurali en bitytik sinif icin 6rnek 6grenmeyi aragtiracak ve geri kalanlari izole edecektir. Gini kural

giriltila veriler igin iyi ¢aligir.

TWOING AYIRMA KURALI

Twoing ayirmanin anlami iki siiper simif icine siniflar1 gruplama ve orijinal siniflarin yerine, gruplarin
iki simif analizinin yapilmasi anlamina gelir. Dogal olarak sinif sayisi biiyiik oldugunda tiim olasiliklar
kontrol edilirse, olas1 gruplagsmalarin sayisi, birlestirici patlamaya neden olabilir. Grabczewski (2014) ve
Breiman v.d (1984) tiim olas1 sinif gruplarimi analiz etmek yerine her bir olas1 ayirma i¢in optimal siiper
sinifi belirlemek icin etkili bir yontem oOnermistir.2’?? Gini kuralimin aksine, Twoing verilerin
9%50’sinden daha fazlasim birlikte yaparak iki sinifa ayiracaktir. Twoing ayirma kuralinin adimlari su ge-
kildedir;

Adim 1: Twoing kuralin1 uygulamak icin, niteliklerin her bir degeri icin iki ayn dizi olusturulur. Tkiye
ayrilan bu egitim kiimesine aday béliinme adi verilmektedir. Tki diziden sol tarafta bulunani t, sag

tarafta yer alani ise t.,. dizisi olarak degerlendirilir.
Admm 2: Aday boliinmelerden her biri i¢in P, ve P(j/tg, ) olasiliklar1 hesaplanir. S6z konusu

olasiliklar asagida verilmektedir. Burada P(j/t., )ifadesi bir ; sinif degerinin sol tarafindaki boliinme

olma olasiligini vermektedir. S6z konusu ;j degerleri simif degerlerinin yer aldig: nitelik olarak géz 6niine

alinir.

P = t.o, daki herbir nitelik dgerininiilgili nitelik situnundaki tekrar sagi
sot Egitim kiimesindeki kayitlarin sayisi

P/, ) - t,o, 'daki kayitlarin sayisi

t,,, ‘daki herbir nitelik dgerinini ilgili nitelik situnundaki tekrar sagi
Adim 3: Aday boliinmelerden her biri i¢in P,,. ve P(]/t,. ) olasiliklar1 hesaplanir

t. . daki herbir nitelik dgerininiilgili nitelik situnundaki tekrar sagi
Egitim kimesindeki kayitlarin sayisi
ts . daki kayitlarin sayisi
t. - daki herbir nitelik dgerinini ilgili nitelik situnundaki tekrar sag!

P .=

SAG

PG/ te )=
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Adim 4; ®(s/t), t digimiindeki s aday boliinmelerinin uygunluk 6l¢iisti olsun. S6z konusu uygunluk

6lctisii su sekilde hesaplanir:

D(s/t)=2Rg R |P(iltso )= P(ilt,; ) (16)
j=1

®(s/t) degerleri hesaplandiktan sonra iclerinden en biiyiik olani segilir. Bu degerin ilgili oldugu aday

boliinme satir1 bize dallanmanin yapilacag satir1 bildirecektir.

Adim 5: Dallanma bu sekilde yapildiktan sonra bu adima iligkin olarak karar agaci ¢izilir.

Adim 6: Kuralin birinci adimina doniilerek agacin alt kiimesine ayni islemler uygulanir.

Twoing kurali daha dengeli agaclar: inga etmek i¢in izin verse de, bu kural Gini kuralindan daha yavas

caligir. Gini ve Twoing ayirma kurali diginda birkag yontem daha vardir. Bunlar arasinda en ¢ok kullani-

lanlar Entropi kurali, )(2 kurali, maksimum sapma kurali sayilabilir.

I UYGULAMA

Bu calismada temel amag, diskriminant analizi, ¢ok terimli lojistik regresyon ve CART yo6ntemleri kulla-
nilarak siniflandirma yapmaktir. Arastirmaya konu olan veriler, Kuzey-Bat1 Anadolu (A), Bozcaada (B),
Gokegeada (G), Edirne (E) ve Istranca (I) olmak tizere, toplam 5 farkli bolgede yapilan arazi ¢aligmas: so-
nucunda olusturulan 7 6rneklem ya da grubu tesgkil eden Apodemus (fare) tiirlerinden elde edilmistir. Bu
tlirlere iliskin bolge tiir kodlar: (BTK) tanimlanmis ve gerekli aciklamalar agagida verilmistir:

BTK  [Bolgeler IApodemus Tiirleri

1 /Anadolu IApodems hermonensis
2 Bozcaada IApodems hermonensis
3 Edirne IApodemus slyvaticus
4 Edime IApodemus flavicollis

5 Gokceada IApodemus slyvaticus
6 Gokceada iApodemus flavicollis

7 Istiranca IApodemus flavicolis

Farkli bolgelerde bulunan Apodemus tiirlerini simiflandirilma ve hangi degiskenler itibariyle farklik gos-
terdiklerini belirlemek amaciyla iki veri seti dikkate alinmistir. Birinci veri seti, 12 metrik (mm) kafatasi
degiskenlerinden elde edilirken, ikincr veri seti ise ayn1 Apodemus tiirlerine iligkin 6 dig viicut dlgiisi
(gr) degiskenlerinden elde edilmistir. Bu veri setlerini olusturan degiskenlere iliskin tanimlar Tablo 1’de

verilmistir.

UYGULAMA 1: BIRINCI VERI SETI
(APODEMUS TURLERININ KAFATASI OLCULERI)

Diskriminant Analizi Sonuglari

Birinci veri setinden elde edilen diskriminant analizi sonuglar: agagida verilen Sekil ve Tablolarda 6zet-
lenmigtir: (Tablo 2)

Tablo 2 incelendiginde, biiyiikten kii¢iige dogru siralanan 6zdegerler, sadece diskriminant fonksiyonla-
rnin (DF) ayirma giiglerinin 6nem siralarim gostermektedir. Buna gore, birinci diskriminant (ayirma)

fonksiyonu gruplar aras: toplam degisimin (varyasyonun) %71,8’ini ve ikinci diskriminant fonksiyon de-
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TABLO 1: Degisken tanimlari
Veri Seti Degiskenler Kafatasi él¢tleri (mm) N Minimum Maksimum
m6 Ust Diastema uzunlugu 224 5.40 8.50
m7 Foramen Inkisiv Uzunluk 224 4.00 7.10
m8 Nasal Uzunluk 224 7.70 12.00
m9 Ust Molar Alveolar Uzunlugu 224 3.60 5.10
Birinci Veri Seti |m12 interorbital Genislik 224 3.90 5.20
m13 Oksipital Genislik 224 9.60 13.00
m16 Rostrum Genisligi 224 3.00 5.50
m21 Kafatasi Kapsul Genisligi 224 7.00 12.00
m22 Mandibul Uzunlugu 224 11.00 16.00
m23 Alt Molar Uzunlugu 224 3.50 4.60
m24 Ust Kesici Dis Kalinligi 224 1.00 1.70
m25 Palatal Kdprii Uzunlugu 224 4.00 6.20
Dis viicut élgiileri (gr)
tl [Toplam Uzunluk 366 137.00 261.00
ikinci Veri Seti  [oh Bas ve Viicut Uzunlugu 366 56.00 130.00
t Kuyruk Uzunlugu 366 66.00 148.00
h Arka Ayak Uzunlugu 366 19.00 25.00
e Kulak Uzunlugu 366 13.00 20.00
AGIrik 366 11.00 53.00

TABLO 2: Ozdegerler, varyans ylizdeleri ve testler.

Ozdegerlerin incelemesi Wilks' Lambda Testi

DF OZd‘(af)e”e’ Vanyens | Kamiltatt % Kg:‘e';::;';n DFlerin testi |, ™" I?)I((:r)e Serbestix p
0 0.003 1233.799 72 0.000
1 14.970(a) 718 718 0.968 1 0.049 642.252 55 0.000
2 3.955(a) 19.0 90.8 0.893 2 0.245 300.586 40 0.000
3 1.092(a) 5.2 96.0 0.722 3 0.512 143.021 27 0.000
4 0.636(a) 3.0 99.1 0.623 4 0.837 37.987 16 0.002
5 0.147(a) 0.7 99.8 0.358 5 0.960 8.766 7 0.270

6 0.042(a) 0.2 100.0 0.201 6
a: Analizde kullanilan ilk 6 diskriminant fonksiyonu

gisimin %19,0’unu agiklarken, kalan %9,1 toplam degisim ise, son dort diskriminant fonksiyonu tarafin-
dan agiklanmaktadir. Agiklanan degisim oranlarinin kiimilatif siitununa bakildiginda, toplam degisimin
%96,0’s1 ilk ti¢ diskriminant fonksiyonu tarafindan aciklanirken, kalan %4,0’lik kisim diger iig
diskriminant fonksiyonu tarafindan agiklanmaktadir. Ayrica, birinci diskriminant fonksiyonuna kars
gelen korelasyon katsayisi, diger diskriminant fonksiyonlarina kars: gelen katsayilarindan daha yiiksek
oldugundan, birinci diskriminant fonksiyonu gruplar arasi farkhiliklarin 6nemli bir kismim agiklarken,

diger diskriminant fonksiyonlar: azalan 6nem sirasinda gruplar arasi farkliliklar1 agiklamaktadir.

Diskriminant fonksiyonlarinin anlamlilik sinamalari, Bartlettin ki-kare testiyle yapilmistir. Birinci
diskriminant fonksiyonu istatistiki acidan anlamli bulunduktan sonra, en biiyiikk 6zdeger (birinci
diskriminant fonksiyonu) kaldirilarak, geriye kalan 6zdegerler test edilerek, ikinci diskriminant fonksi-
yonunda anlamli bulunmustur. Benzer sekilde, 6. diskriminant fonksiyonunun disinda kalan diger fonk-

siyonlarda anlamli bulunmustur. Bu fonksiyonlar Tablo 2’de toplu olarak verilmistir.
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Apodemus tiirlerinin kafatas1 oOlciisi degerlerinden elde edilen fonksiyonlardan olan birinci
diskriminant (ayirma) fonksiyonu,
DF,=-0.075 m§ +0.387 my -0.230 m8 -0.1f8 M9 -0.440 2p10.126 m13 +0.38¢ mi¥

+1.107 m2)L -0.344 m32 -0.202 m23 -0.¢97 m24 +0(h9B5) (17)
olarak elde edilmistir. Yukarida ifade edilen DF, fonksiyonundaki katsayilar, Tablo 2’de verilen,
A1=14.970 6zdegerine kargilik gelen 6zvektor-lerden elde edilmigtir. Buna gore, en biiyiik 6zdegerin kar-
sihif1 olan katsayilardan elde edilen DF,, digerlerinden bagimsiz olarak en biiyiik ayirma giiciine sahip-
tir. Tkinci diskriminant fonksiyonu ise,
DF,=0.152( m§ +0.57¢ my +0.140 )8 0.573 )9 -0.£90 h12.099 m13 +0.266 mik

-0.31 m2)+ 0.06 m32 +0.280 nj23 -0.613 M24 0(496)m2 (18)
ikinci en biiyiik 6zdegerin (A\2=3.955) karsilig1 olan katsayilardan elde edilen DF,, diger diskriminant
fonksiyonlar ile iligkisiz ve ikinci derecede ayirma giiciine sahiptir. Benzer bi¢gimde, altinc1 diskriminant
fonksiyonu;
DF, =0.797( m§ -0.044 my +0.552 mg 0.347 9 0.¢95 M1205®( m13 -0.168 mif

+0.03Q m2)l -0.55{9 m32 -0.6@2 @23 -0.139 r)124 +0(2[52J5) (19)
en kiiciik 6zdegere (A6=0.042) kars: gelen katsayilardan elde edilmis olup, s6z konusu diger bes
diskriminant fonksiyonundan bagimsiz olarak, ayirma giicii en az olan diskriminant fonksiyonudur.

Sekil 2’de diskriminant uzayinda 7 bolgeye iliskin bolge tiir kodlarina gore gruplarin dagilimi gériilmek-
tedir.

Diskriminant analizine gore siniflandirma sonuglar1 Tablo 3’de verilmistir. Siniflandirma matrisinin ké-
segen elemanlar1 dogru simiflandirma oranlarini gostermektedir. Tablo 3’e gore, Diskriminant analizi
tlirlerin %89,7’sini dogru olarak siniflandirmigtir.

Canoni cal Discrimnant Functions
BTK
A. Apodens
5,07 @® o O her nonens
o)
[e) B. odens
@, ohpBdenus sl yvati Oher%nens
E. Apodenus
5 5 G Apodenug, I &vi col © slyvatic
' o OS’ (O E Apodenus
(Y ® o o flavi col
~ =
l. dentisOf | avi col i G Apodenus
c Apo! sOf | avi col E. Apod skyf@atic slyvati
o
= i oS Q G Apodenus
= 0,0 o S0, % °K O 11 auf col
2 Ao‘;ﬁh"”s( o onens E. Apod fla\vicco’(|3 I. Apodenus
Lf (0] @5!’@ 3 [e] 8 fes flavicol .
@M Goup Centroid
O o
2,5 B. O@egjg@mn@ns o
© o&
o)
5,0 .
T T T T T T T T
-4 -2 0 2 4 6 8 10

SEKIL 2: Diskriminant uzayinda gruplann dagilimi
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Cok Terimli Lojistik Regresyon Sonuglar

Cok terimli lojistik regresyonda model uyumunu degerlendirmek i¢in birka¢ yol vardir. En yaygin
kullanilan Tablo 4’te goriilen “-2 log olabilirlik’ testidir. Burada -2 log olabilirlik sadece sabit terimli
ve tiim bagimsiz degiskenlerin yer aldig1 nihai model i¢in hesaplanir. Her biri i¢in -2 log olabilirlikler
ki-kareyi iiretmek igin biri digerinden cikartilir (804.760-36.760= 768.000). Iki model arasindaki daha
biiyiik bir degisim miktar:1 model uyumunda daha biiyiik bir iyilesme 6nermektedir. Tablo 4’te goriil-
digi gibi, son model sabit terimli modelden anlami bir sekilde farklilasmaktadir. Boylece bagimsiz
degiskenler sonuglarin kestirimlerine anlaml bir katki saglamaktadirlar. Sabit terimli modelle karsi-

lagtir1ldiginda, son model i¢in daha disiik bir AIC, ayni zamanda iyi bir uyumu gostermektedir (Tab-
lo 4).

Lojistik regresyona iligkin parametre tahminleri fazla yer kapladigindan burada yer verilmemistir. De-
giskenlerin katkilarinin anlamh olup olmadiklarini incelemek i¢in olabilirlik oran testleri Tablo 5’de ve-
rilmigtir. Bu sonuglara gore 12 degisken icinde m9, m13, m16 ve m23 disindaki degiskenlerin katkilari-
nin anlamh oldugu gériilmektedir (Tablo 5)

Son modelin yararli bir gostergesi Tablo 6’de goriilen siniflandirma tablosudur. Dogru olarak simiflandi-
rilan eleman sayilar kdsegen tizerinde yer almaktadirlar. Buradan goriiliiyor ki, son model elemanlarin
%96,9’unu dogru olarak tahmin etmistir. Ancak, gortliyor ki, 1, 2, 5, 6 ve 7. gruplar diger iki grupla
karsilagtirildiginda, %100 dogru tahmin edilmislerdir. Bu ¢ok terimli lojistik regresyonda bazi durumlar-
da yaygin bir olaydir. Bu sonuglardan da goriildiigii gibi, genellikle ¢ok terimli lojistik regresyon daha
biiyiik gruplar i¢in daha iyi kestirimler iiretir (Tablo 6).4

TABLO 3: Diskriminant analizi siniflandirma sonuglari (%).
Tahmin edilen grup tyelikleri
BTK 1.00 2,00 3.00 4.00 5.00 6.00 7.00 Toplam
1.00 86.7 133 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 100
2.00 6.7 92.0 0.0 0.0 0.0 0.0 13 100
3.00 0.0 0.0 90.0 100 0.0 0.0 0.0 100
4.00 0.0 0.0 18.2 8138 0.0 0.0 0.0 100
5.00 0.0 0.0 0.0 0.0 100.0 0.0 0.0 100
6.00 0.0 33 0.0 0.0 16.7 80.0 0.0 100
7.00 0.0 29 0.0 0.0 0.0 0.0 97.1 100

a. Genel olarak dogru olarak siniflandirilan orijinal gruplardaki bireylerin yiizdesi: % 89.7

TABLO 4: Model uyum bilgisi.
Model Uyumluluk Kriteri Olabilirlik Oran Testi
- . 2 Serbestlik
Model AIC BIC -2 Log Olabilirlik Ki-kare ( X") derecesi p
Sadece sabit terimin oldugu model 816.760 837.230 804.760
Son model 192.760 458.869 36.760 768.000 72 0.000
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TABLO 5: Olabilirlik oran testleri.
Etkiler Model Uyumluluk Kriteri Olabilirlik Oran Testleri
AIC of BIC of -2 Log Likelihood of Kivkare ( Xz) Serbestlik b
Reduced Model Reduced Model Reduced Model derecesi
Sabit 243.461 489.100 99.461(a) 62.701 6 0.000
m6 219.939 465.578 75.939(a) 39.179 6 0.000
m7 242.159 487.797 98.159(a) 61.398 6 0.000
m8 199.568 445.206 55.568(a) 18.807 6 0.005
m9 183.500 429.139 39.500(a) 2.740 6 0.841
m12 226.410 472.049 82.410(a) 45.650 6 0.000
m13 182.066 427.705 38.066(a) 1.306 6 0.971
m16 181.059 426.697 37.059(a) 0.298 6 1.000
m21 194.497 440.136 50.497(a) 13.737 6 0.033
m22 199.780 445418 55.780(a) 19.019 6 0.004
m23 182.390 428.029 38.390(a) 1.630 6 0.950
m24 201.884 447522 57.884(a) 21.123 6 0.002
m25 197.417 443.055 53.417(a) 16.656 6 0.011
TABLO 6: Cok terimli lojistik regresyon siniflandirma sonuglari.
Ongériilen
BTK 1.00 2.00 3.00 4.00 5.00 6.00 7.00 Dogru (%)
1.00 15 0 0 0 0 0 0 100.0
2.00 0 75 0 0 0 0 0 100.0
3.00 0 0 17 3 0 0 85.0
4.00 0 0 4 29 0 0 0 87.9
5.00 0 0 0 0 17 0 0 100.0
6.00 0 0 0 0 0 30 0 100.0
7.00 0 0 0 0 0 0 34 100.0
Genel (%) 6.7 335 9.4 14.3 76 134 15.2 96.9

CART Analizi Sonuglari

CART analiz literatiirde yaygin olarak kullanilan Gini ve Twoing kurallarina gore ayr ayr1 yapilmig-
tir. CART agac1 bityiitlirken bir dalin daginikligini yani safsizliini en ¢ok azaltan tahminleyiciye
bolmekte ve ana daldan ¢ocuk dala dogru daginikliktaki bu degisime gelisme(improvement) denilmek-
tedir. Analizde bu gelisme degeri i¢in SPSS 15.0°’de “default” degeri olan 0,0001 secilerek model olus-

turulmustur.

Gini algortimasi ile olusturulan modele iliskin aga¢ yapis: Sekil 3’te gosterilmistir. Analiz sonucunda, pa-
rametrik yontemlerde oldugu gibi, Gini kuralina gére gruplar1 ayirmada en belirleyici degiskenler sira-
siyla m7 ve m21 olduklar: gortiilmektedir. Buna gore digiim sayisi 5, terminal sayist 3 ve agacin derinligi

yani agacin biiyliyebilecegi katman sayisi 2 olarak bulunmustur ($ekil 3).

Tablo 7°de goriildigii tizere Gini kural kullanilarak yapilan CART siniflandirma sonucunda dogru sinif-
landirma orani %58,9 olarak bulunmusgtur.

Twoing kurali ile olusturulan modele iligkin aga¢ yapis: Sekil 4’de verilmektedir. Analiz sonucunda
Twoing kuralina gore belirleyici degiskenler sirasiyla m21 ve m7 degiskenleridir. Twoing kuralina gore
yine diigiim sayis1 5, terminal sayis1 3 ve agacin derinligi 2 olarak bulunmustur (Sekil 4).
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BTK
Node 0
Category % n
[t '; B A. Apodems hermonensis 6,7 15
: B A Apodems hermonensis | W B. Apodems hermonensis 33,5 75
| @ B. Apodems hermonensis | E. Apodemus slyvaticus 89 20
: E. Apodemus slyvaticus : B E. Apodemus flavicollis 14,7 33
| ® E. Apodemus flavicollis 1 G. Apodemus slyvaticus 76 17
I G. Apodemus slyvaticus : B G. Apodemus flavicollis 13,4 30
: B G. Apodemus flavicollis | 1. Apodemus flavicolis 152 34
I ©'I. Apodemus flavicolis | Total 100.0 224
| e e e e e e e | :
| =
m7
Improvement=0,184
<=4,92 > 4,92
Node 1 Node 2
Category % n Category % n
B A. Apodems hermonensis 10,0 8 B A. Apodems hermonensis 49 7
B B. Apodems hermonensis 85,0 68 M B. Apodems hermonensis 49 7
E. Apodemus slyvaticus 00 O E. Apodemus slyvaticus 13,9 20
W E. Apodemus flavicollis 00 0 B E. Apodemus flavicollis 229 33
G. Apodemus slyvaticus 12 1 G. Apodemus slyvaticus 11,1 16
B G. Apodemus flavicollis 00 O B G. Apodemus flavicollis 20,8 30
|. Apodemus flavicolis 38 3 |. Apodemus flavicolis 215 31
Total 35,7 80 Total 64,3 144
| =]
m21
Improvement=0,119
<=8,95 > 8,95
Node 3 Node 4
Category % n Category % n
B A. Apodems hermonensis 77 B A. Apodems hermonensis 00 O
M B. Apodems hermonensis 707 B B. Apodems hermonensis 00 O
E. Apodemus slyvaticus 00 O E. Apodemus slyvaticus 37,7 20
B E. Apodemus flavicollis 00 O B E. Apodemus flavicollis 62,3 33
G. Apodemus slyvaticus 17,6 16 G. Apodemus slyvaticus 00 O
B G. Apodemus flavicollis 33,0 30 B G. Apodemus flavicollis 00 O
1. Apodemus flavicolis 34,1 31 I. Apodemus flavicolis 00 O
Total 40,6 91 Total 23,7 53
SEKIL 3: Gini kural ile CART siniflandirma agaci.
TABLO 7: CART siniflandirma sonuglari (Gini kuralr).
Ongériilen
BTK 1.00 2.00 3.00 4.00 5.00 6.00 7.00 Dogru (%)
1.00 0 8 0 0 0 0 7 0.0
2.00 0 68 0 0 0 0 7 90.7
3.00 0 0 0 20 0 0 0 0.0
4.00 0 0 0 33 0 0 0 100.0
5.00 0 1 0 0 0 0 16 0.0
6.00 0 0 0 0 0 0 30 0.0
7.00 0 3 0 0 0 31 912
Genel(%) 0.0 35.7 0.0 237 0.0 0.0 406 58.9

Tablo 8'de Twoing kural1 ile CART siniflandirma sonuglar: verilmektedir. Twoing kurali kullanilarak
yapilan CART siniflandirma sonucunda dogru siniflandirma oran: Gini algortimasinda oldugu gibi yine
%058,9 olarak bulunmugtur (Tablo 8).
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BTK

Node 0
Category % n

——————————————— | B A Apodems hermonensis 6,7 15
B A. Apodems hermonensis M B. Apodems hermonensis 33,5 75

I

1 1

: B B. Apodems hermonensis : E. Apodemus slyvaticus 8,9 20
| ' E. Apodemus slyvaticus | M E. Apodemus flavicollis 14,7 33
: W E. Apodemus flavicollis : G. Apodemus slyvaticus 76 17
,  G. Apodemus slyvaticus | B G. Apodemus flavicollis 13,4 30
| @ G. Apodemus flavicollis 1 |. Apodemus flavicolis 15,2 34
1 icoli 1

| I. Apodemus flavicolis | Total 100,0 224

m21

Improvement=0,722

<=9,00 >9,00

Node 1 Node 2
Category % n Category %

B A. Apodems hermonensis 8,8 15 B A. Apodems hermonensis 0,0 0
B B. Apodems hermonensis 43,9 75 B B. Apodems hermonensis 0,0 O

E. Apodemus slyvaticus 0,0 O E. Apodemus slyvaticus 37,7 20

B E. Apodemus flavicollis 00 O B E. Apodemus flavicollis 62,3 33

G. Apodemus slyvaticus 9,9 17 G. Apodemus slyvaticus 0,0 O

B G. Apodemus flavicollis 17,5 30 B G. Apodemus flavicollis 0,0 O

|. Apodemus flavicolis 19,9 34 |. Apodemus flavicolis 0,0 0

Total 76,3 171 Total 23,7 53
m7

Improvement=0,521

<=4,96 > 4,96
Node 3 Node 4
Category % n Category % n
B A Apodems hermonensis 13,3 11 B A Apodems hermonensis 45 4
B B. Apodems hermonensis 81,9 68 B B. Apodems hermonensis 8,0 7
E. Apodemus slyvaticus 0,0 O E. Apodemus slyvaticus 0,0 O
B E. Apodemus flavicollis 00 O B E. Apodemus flavicollis 00 O
G. Apodemus slyvaticus 1,2 1 G. Apodemus slyvaticus 18,2 16
B G. Apodemus flavicollis 00 O B G. Apodemus flavicollis 34,1 30
I. Apodemus flavicolis 3,6 3 1. Apodemus flavicolis 35,2 31
Total 37,1 83 Total 39,3 88

SEKIL 4: Twoing kurali ile CART siniflandirma agaci.

UYGULAMA 2: IKINCI VERI SETI
(APODEMUS TURLERININ DIS VUCUT OLGULERI)

Diskriminant Analizi Sonuglari

Diskriminat analizi sonuglar: izleyen tablo grafiklerle 6zetlenmistir. Tablo 9 incelendiginde; biiyiikten
kiiciige dogru siralanan 6zdegerler, sadece diskriminant fonksiyonlarinin(DF) ayirma giiglerinin 6nem
siralarimi gostermektedir. Buna gore, birinci diskriminant (ayirma) fonksiyonu gruplar aras: toplam degi-
simin (varyasyonun) %67’sini ve ikinci diskriminant fonksiyon degisimin %15,1’ini agiklarken, kalan
9%17,9 toplam degisim ise, son dort diskriminant fonksiyonu tarafindan agiklanmaktadir. A¢iklanan de-
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TABLO 8: CART siniflandirma sonuglari (Twoing kural).
Ongériilen
BTK 1.00 2.00 3.00 4.00 5.00 6.00 7.00 Dogru (%)
1.00 0 1 0 0 0 0 4 0.0
2.00 0 68 0 0 0 0 7 90.7
3.00 0 0 0 20 0 0 0 0.0
4.00 0 0 0 33 0 0 0 100.0
5.00 0 1 0 0 0 0 16 0.0
6.00 0 0 0 0 0 0 30 0.0
7.00 0 3 0 0 0 0 31 91.2
Genel(%) 0.0 37.1 0.0 237 0.0 0.0 39.3 58.9
TABLO 9: Ozdegerler, varyans ytizdeleri ve testler.
Ozdegerlerin incelemesi Wilks' Lambda Testi
DF | Ozdegerler(\) | Varyans % | Kumiilatif % K:J(:‘e’;::",';n DF'lerin testi L‘;V:;Za Ki-kare ( X?) Sde;:’ef‘e"s':‘ p
0 0.368 358.771 36 0.000
1 0.848(a) 67.0 67.0 0.677 1 0.679 138.633 25 0.000
2 0.191(a) 15.1 82.1 0.400 2 0.809 76.001 16 0.000
3 0.177(a) 140 96.1 0.388 3 0.952 17.524 9 0.041
4 0.037(a) 29 99.0 0.188 4 0.987 4.600 4 0.331
5 0.013(a) 1.0 100.0 0.112 5 1.000 0.034 1 0.853
6 0.000(a) 0.0 100.0 0.010 6

a: Analizde kullanilan ilk 6 diskriminant fonksiyonu.

gisim oranlarinin kiimiilatif siitununa bakildiginda, toplam degisimin %96,1’ini ilk #i¢ diskriminant
fonksiyonu tarafindan agiklanirken, kalan %3,9'luk kisim diger ii¢ diskriminant fonksiyonu tarafindan
aciklanmaktadir. Ayrica, birinci diskriminant fonksiyonuna karsi gelen korelasyon katsayisi, diger
diskriminant fonksiyonlarina kars1 gelen katsayilarindan daha yiiksek oldugundan, birinci diskriminant
fonksiyonu gruplar arasi farkliliklarin 6nemli bir kismini agiklarken, diger diskriminant fonksiyonlar:
azalan 6nem sirasinda gruplar arasi farkliliklar agiklamaktadir (Tablo 9).

Diskriminant fonksiyonlarinin anlamlilik sinamalari, Bartlett’in ki-kare testiyle yapilmistir. Birinci
diskriminant fonksiyonu istatistiki a¢idan anlamli bulunduktan sonra, en biiyiik 6zdeger (birinci
diskriminant fonksiyonu) kaldirilarak, geriye kalan 6zdegerler test edilerek, ikinci diskriminant fonksi-
yonunda anlaml bulunmustur. Benzer sekilde, 6. diskriminant fonksiyonunun disinda kalan diger fonk-
siyonlarda anlamli bulunmustur. Bu fonksiyonlar Tablo 9’da toplu olarak verilmistir.

Apodemus tiirlerinin kafatasi 6l¢iisii degerlerinden elde edilen fonksiyonlardan olan birinci

diskriminant (ayirma) fonksiyonu,
DF, =-0.499 t) +0.21§ bh +0.131)t +0.660 hf +0.59) ©.861 w) (20)
olarak elde edilmistir. Esitlik (20)'de verilen katsayilar, Tablo 9'da verilen, A1=0,848 6zdegerine karsilik gelen

ozvektorlerden elde edilmistir. Buna gore, en biiyiik 6zdegerin kargihif: olan katsayilardan elde edilen DF,,

digerlerinden bagimsiz olarak en biiyiik ayirma giiciine sahiptir. {kinci diskriminant fonksiyonu ise,

DF,=0.57q t) +0.61{ bh -1.156)t -0.106 hf -0.45) e 45W( w) 1)
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ikinci en bityiik 6zdegerin (A2 = 0.191) karsilig1 olan katsayilardan elde edilen DF,, diger diskriminant

fonksiyonlar ile iligkisiz ve ikinci derecede ayirma giiciine sahiptir. Benzer bi¢gimde, altinc1 diskriminant
fonksiyonu;

DF, = -5.435 t) +3.60¢ bh +3.339)t +0.189 hf -0.12) e.7aH W) (22)
en kiicik 6zdegere (A6=0.000) karsi gelen katsayilardan elde edilmig olup, s6z konusu diger bes
diskriminant fonksiyonundan bagimsiz olarak, ayirma giicii en az olan diskriminant fonksiyonudur.
Sekil 5’de diskriminant uzayinda 7 bolgeye iliskin bélge tiir kodlarina gore gruplarin dagilim goriilmektedir.

Siniflandirma sonuglar: Tablo 10°da verilmistir. Siniflandirma matrisinin kdsegen elemanlari dogru sinif-
landirma oranlarini géstermektedir. Tablo 10’a gore, diskriminant analizi tiirlerin %43,7’sini dogru ola-

rak simiflandirmigtir.

Cok Terimli Lojistik Regresyon Sonuglari

Cok terimli lojistik regresyon analizi sonucunda Tablo 11’de goriildiigi tizere modele iligkin genel an-
lamhiligin test edildigi model uygunluk tablosu sonucunda Ki-kare degeri anlaml bulunmusgtur. Olabilir-
lik oran testleri Tablo 12’de verilmektedir.

Tablo 12’deki sonuglara gore 6 degisken icinde tl, bh, ve t disinda degiskenler arasinda anlamh bir iligki
oldugu goriilmektedir.

Tablo 13’te goriildiigii tizere ¢ok terimli lojistik regresyon analizi sonucunda dogru siniflandirma oram
%053,3 olarak bulunmustur.

CART Analizi Sonuglari

Gini kurali ile olugturulan modele iliskin aga¢ yapis1 Sekil 6’da verilmektedir. Analiz sonucunda Gini kura-
lina gore en 6nemli belirleyiciler sirasiyla hf ve bh degiskenleridir. Buna gére diigiim sayis1 5, terminal dii-

gum sayist 3 ve agacin derinligi yani agacin biiyliyebilecegi katman sayis: 2 olarak bulunmusgtur (Sekil 6).

Tablo 14’te goriildiigii tizere Gini kurali kullanilarak yapilan CART siniflandirma sonucuna gére dogru
siniflandirma orani %44,5 olarak bulunmustur.

Canoni cal Discrimnant Functions

6 BTK
A. Apodens
o O her nonens

D B. Apodens

her nonens

E. Apodenus
o slyvatic

E. Apodenus
o > O flavicol

G Apodenus
SO °00 9 SGI yva:derms
qu%enu@f 1@vi col O fl aClpcol
ﬁ A%Qgenu%)fl avpcol 1. Apodenus
flavicol
errﬂ‘)ﬁ%@ o Group Centroid

o X o &) COA %@slyvawo
O “a Agpdoyrs erndaens

Function 2
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TABLO 10: Diskriminant analizi siniflandirma sonuglari (%).
Tahmin edilen grup tyelikleri
BTK 1.00 2.00 3.00 4.(?0 = 5.00 6.00 7.00 Toplam
1.00 84.2 0.0 105 0.0 0.0 5.3 0.0 100
2.00 28.3 346 11.0 110 110 3.1 0.8 100
3.00 85 106 36.2 14.9 19.1 0.0 106 100
4.00 10.9 8.7 174 26.1 0.0 196 174 100
5.00 77 38 154 77 30.8 77 269 100
6.00 0.0 1.9 3.8 5.8 19.2 55.8 135 100
7.00 0.0 2,0 6.1 0.0 8.2 143 69.4 100
a. Dogru siniflandirma orani %43,7.
TABLO 11: Model anlamliligina iliskin testin sonucu.
Model Uyumluluk Kriteri Olabilirlik Oran Testi
ool AIC BIC 2 Log Olabilirlik | Ki-kare (X°) ze::’::et:r p
Sadece sabit terimin oldugu model 1313.131 1336.547 1301.131
Son model 1017.977 1181.888 933.977 367.154 36 0.000
TABLO 12: Olabilirlik oran testleri.
Model Uyumluluk Kriteri Olabilirlik Oran Testleri
AIC of Reduced BIC of Reduced | -2 Log Likelihood of Ki-kare (X 2) Serbestlik p
Etkiler Model Model Reduced Model derecesi
Sabit 1160.328 1300.823 1088.328 154.351 6 0.000
t 1012.224 1152.719 940.224 6.247 6 0.396
bh 1013.643 1154.138 941,643 7.666 6 0.264
t 1013.693 1154.188 941,693 7.716 6 0.260
ht 1079.573 1220.068 1007.573 7359 6 0.000
e 1070.697 1211.191 998.697 64.719 6 0.000
1021.670 1162.165 949.670 15.693 6 0.016
TABLO 13: Cok terimli lojistik regresyon siniflandirma sonuglari.
Ongoriilen
BTK 1.00 2.00 3.00 4.00 5.00 6.00 7.00 Dogru (%)
1.00 1 17 0 0 0 1 0 5.3
2.00 1 110 6 5 0 5 0 86.6
3.00 1 22 12 4 1 1 6 255
4.00 0 21 5 6 0 8 6 13.0
5.00 0 11 2 2 1 4 6 3.8
6.00 0 8 2 4 2 30 6 57.7
7.00 0 5 3 0 0 6 35 714
Genel(%) 0.8 53.0 8.2 57 1.1 15.0 16.1 53.3

Twoing kurali ile olusturulan modele iligkin agac¢ yapisi $ekil 7’de verilmektedir. Analiz sonucunda

Twoing kuralina gére en 6nemli belirleyici degiskenler hf ve bh degiskenleridir.

Tablo 15’te Twoing kural ile CART siiflandirma sonuglar1 verilmektedir. Twoing kurali kullanilarak
yapilan CART siniflandirma sonucunda dogru simiflandirma orami Gini algortimasinda oldugu gibi
%44,5 olarak bulunmustur (Tablo 15)
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BTK

Node 0
Category % n

——————————————— | B A. Apodems hermonensis 52 19
B A. Apodems hermonensis M B. Apodems hermonensis 34,7 127
M B. Apodems hermonensis E. Apodemus slyvaticus 12,8 47

I

| |

| |

I ) !

| = E. Apodemus slyvaticus | B E. Apodemus flavicollis 12,6 46

| B E. Apodemus flavicollis : G. Apodemus slyvaticus 7,1 26

: G. Apodemus slyvaticus | B G. Apodemus flavicollis 14,2 52

| B G. Apodemus flavicollis | I. Apodemus flavicolis 13,4 49

: I. Apodemus flavicolis | Total 100,0 366
| (=
hf

Improvement=0,091

<=22,50 > 22,50
Node 1 Node 2
Category % n Category %
B A. Apodems hermonensis 8,3 18 B A. Apodems hermonensis 0,7
B B. Apodems hermonensis 53,7 117 B B. Apodems hermonensis 6,8 10
E. Apodemus slyvaticus 15,6 34 E. Apodemus slyvaticus 8,8 13
B E. Apodemus flavicollis 11,9 26 B E. Apodemus flavicollis 13,5 20
G. Apodemus slyvaticus 4,6 10 G. Apodemus slyvaticus 10,8 16
B G. Apodemus flavicollis 28 6 B G. Apodemus flavicollis 31,1 46
|. Apodemus flavicolis 3,2 7 |. Apodemus flavicolis 28,4 42
Total 59,6 218 Total 40,4 148
bh

Improvement=0,016

<= 95,50 > 95,50

Node 3 Node 4
Category % n Category % n

B A. Apodems hermonensis 9,9 16 B A. Apodems hermonensis 3,5 2
M B. Apodems hermonensis 60,9 98 M B. Apodems hermonensis 33,3 19

E. Apodemus slyvaticus 11,8 19 E. Apodemus slyvaticus 26,3 15
B E. Apodemus flavicollis 6,8 11 B E. Apodemus flavicollis 26,3 15
G. Apodemus slyvaticus 5,0 8 G. Apodemus slyvaticus 3,5 2
B G. Apodemus flavicollis 25 4 B G. Apodemus flavicollis 35 2
|. Apodemus flavicolis 3,1 5 |. Apodemus flavicolis 3,5 2
Total 44,0 161 Total 15,6 57

SEKIL 6: Gini kurali ile CART siniflandirma agac.

TABLO 14: CART siniflandirma sonuglari (Gini kuralr).
Ongériilen

BTK 1.00 2.00 3.00 4.00 5.00 6.00 7.00 Dogru (%)

1.00 0 18 0 0 0 1 0 0.0

2.00 0 117 0 0 0 10 0 92.1

3.00 0 34 0 0 0 13 0 0.0

4.00 0 26 0 0 0 20 0 0.0

5.00 0 10 0 0 0 16 0 0.0

6.00 0 6 0 0 0 46 0 885

7.00 0 7 0 0 0 42 0 0.0
Genel(%) 0.0 59.6 0.0 0.0 0.0 40.4 0.0 445

63



Oznur ISCI GUNERI ve ark. Turkiye Klinikleri J Biostat 2017;9(1):45-67

BTK

Node 0
Category % n

——————————————— | B A. Apodems hermonensis 52 19
B A. Apodems hermonensis M B. Apodems hermonensis 34,7 127
B B. Apodems hermonensis E. Apodemus slyvaticus 12,8 47

I

| |

| |

| X |

| E. Apodemus slyvaticus 1 B E. Apodemus flavicollis 12,6 46

| @ E. Apodemus flavicollis : G. Apodemus slyvaticus 71 26

: G. Apodemus slyvaticus | B G. Apodemus flavicollis 14,2 52

, B G. Apodemus flavicollis | 1. Apodemus flavicolis 13,4 49
icoli 1

: I. Apodemus flavicolis | Total 100,0 366

hf

Improvement=0,362

<=22,50 > 22,50

Node 1 Node 2
Category % n Category % n

B A. Apodems hermonensis 8,3 18 B A. Apodems hermonensis 0,7 1
M B. Apodems hermonensis 53,7 117 B B. Apodems hermonensis 6,8 10

E. Apodemus slyvaticus 15,6 34 E. Apodemus slyvaticus 8,8 13
B E. Apodemus flavicollis 11,9 26 B E. Apodemus flavicollis 13,5 20
G. Apodemus slyvaticus 4,6 10 G. Apodemus slyvaticus 10,8 16
B G. Apodemus flavicollis 28 6 B G. Apodemus flavicollis 31,1 46
|. Apodemus flavicolis 3,2 7 |. Apodemus flavicolis 28,4 42
Total 59,6 218 Total 40,4 148
| (=]
bh

Improvement=0,058

<= 95,50 > 95,50

Node 3 Node 4
Category % n Category % n

B A. Apodems hermonensis 99 16 B A. Apodems hermonensis 3,5 2
B B. Apodems hermonensis 60,9 98 M B. Apodems hermonensis 33,3 19

E. Apodemus slyvaticus 11,8 19 E. Apodemus slyvaticus 26,3 15
B E. Apodemus flavicollis 6,8 11 B E. Apodemus flavicollis 26,3 15
G. Apodemus slyvaticus 50 8 G. Apodemus slyvaticus 35 2
B G. Apodemus flavicollis 25 4 B G. Apodemus flavicollis 35 2
|. Apodemus flavicolis 3,1 5 |. Apodemus flavicolis 3,5 2
Total 44,0 161 Total 15,6 57

SEKIL 7: Twoing kurali ile CART siniflandirma agaci.

0 TARTISMA VE SONUC

Diskriminant analizi ve lojistik regresyon analizi gibi cok degiskenli parametrik yontemler, verilerin si-
niflandirilmasinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu tekniklere gore ¢ok daha yeni olan karar agaci al-
goritmalari, parametrik varsayimlarda esneklik saglayan ve parametrik olmayan bir yontem olarak, 6zel-
likle veri madenciligi alaninda ¢ok sik kullanilmaya baglanmigstir. Bu ¢aligmada, son dénemlerde yaygin
olarak kullanilan karar agaclari algoritmalari, diskriminant analizi ve lojistik regresyon analizi gibi ¢

farkl: yontem, 6zellikle simiflandirma amcaciyla kullanilmig ve iki gercek veri setinden elde edilen sinif-
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TABLO 15: CART siniflandirma sonuglari (Twoing kuralr).
Ongériilen
BTK 1.00 2.00 3.00 4.00 5.00 6.00 7.00 Dogru (%)
1.00 0 18 0 0 0 1 0 0.0
2.00 0 117 0 0 0 10 0 92.1
3.00 0 34 0 0 0 13 0 0.0
4.00 0 26 0 0 0 20 0 0.0
5.00 0 10 0 0 0 16 0 0.0
6.00 0 6 0 0 0 46 0 88.5
7.00 0 7 0 0 0 42 0 0.0
Genel (%) 0.0 59.6 0.0 0.0 0.0 404 0.0 445
TABLO 16: Analizlerin karsilastirma kriterleri.
- . Uygulamal | Uygulama Il
Istatistiksel Yontemler Smlflandﬁa Basarisi (%) Slnlfland‘llgma Basarisi (%)
Diskriminant analiz i(DA) 89.7 437
Cok terimli lojistik regresyon (MLR) 96.9 53.3
Siniflama ve Regresyon Agaci (CART)
= Gini kurali 58.9 445
m Twoing kurali 58.9 445

landirma sonuglar karsilastirilarak hangi yontemin daha iyi bir performas gosterdigi belirlenmeye cali-
silmigtir. Yapilan analizler sonucunda ii¢ yonteme iligkin iki uygulamadan elde edilen siniflandirma so-
nugclari, Tablo 16’da 6zetlenmistir.

Tablo 16’da verilen sonuglar incelendiginde, en yiiksek dogru siniflandirma oranlari, deneklerin kafatasi
olciilerine gore %96,9 ve dig viicut 6l¢iilerine gore %53,3 olarak ¢ok terimli lojistik regresyon analizi s1-
niflandirma sonuglarindan elde edilmigtir. Tablo 16’dan goriildiigii gibi, mm olarak 6l¢iilen kafatas: de-
giskenleri icin en yiiksek siniflandirma oranlari, parametrik yontemler olarak ifade edilen diskriminant
analizi ve ¢ok terimli lojistik regresyondan elde edilmigstir. Agirlik olarak 6lgiilen dig viicut olgiilerine
gore, Apodemus tiirleri dikkate alindiginda, en iyi dogru siniflandirma oranlar1 yine ayni yéntemlerden
elde edilmigtir. Buna goére denekler, kafatas: degiskenleri agisindan ¢ok daha iyi siniflandirildigi gézlen-
mistir. Ayrica, 7, 8, 14 ve 15 nolu Tablolarda ayrintili olarak ifade edildigi gibi, karar agaclar: algoritmasi
CART yo6ntemi i¢in yaygin kullanilan Gini ve Twoing kurallarina gore, deneklerin siniflandirma oranla-
11 her iki uygulamada da benzerlik gosterdigi goriilmiistiir. Ancak parametrik yontemlerde oldugu gibi,

denklerin kafatas: degiskenlerine gore ¢ok daha iyi simiflandirildig1 goriilmiistiir.

Birinci uygulama verileri dikkate alindiginda, gruplara ayirmada en etkili m21 (kafatas: kapsiil genisligi)
olurken, ikinci uygulamada ise, hf (arka ayak uzunlugu) degiskeni olmustur. Bunlara ilaveten deneklerin
birbirlerinden fakli olmalarina katk: saglayan degiskenleri belirlemek icin Esitlik 17°de belirtilen birinci
diskriminant fonksiyonunun katsayilar1 incelendiginde, m21 (kafatas: kapsiil genigligi) ve m7 (foramen
inkisiv uzunluk) degiskenleri kafatas: 6lciilerine gore gruplar1 ayirmada etkili olduklar: gézlenmistir. Di-
ger yandan ikinci uygulama verileri i¢in elde edilen birinci diskriminant fonksiyona gore, hf (arka ayak
uzunlugu) ve e (Kulak Uzunlugu) degiskenleri gruplara ayirmada etkili olmuslardir (bkz. Esitlik 20). Bu-
na ilaveten, ¢ok terimli lojistik regresyon yontemine gore gruplara ayirmada etkili olan degiskenler
diskriminant analizine benzerlik gosterdikleri i¢cin burada yer verilmemigtir. Ayrica, Sekil 3 ve 4’ten go-
ruldigi gibi, hem Gini hem de Twoing kurallar1 kullanilarak yapilan CART siniflandirma agaci yonte-

minde, birinci uygulama verileri i¢in siniflara ayirmada en 6nemli belirleyici m7 ve m21 degiskenleri
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olurken, Sekil 6 ve 7’de gortildiigii gibi ikinci uygulamada ise, en iyi belirleyici hf ve bh degiskenleri ol-

mustur.

Cok terimli lojistik regresyon ve diskriminant analizi ile yapilan analizler sonucunda daha yiiksek simif-
landirma orani gosterse de CART analizi de varsayim gerektirmemesi nedeniyle 6zelikle uygun veri set-

leri i¢in siniflandirma amaciyla kullanilabilecegi 6ngoriilmektedir.

Bu makalede tii¢ farkli yontemin iki gercek veriye dayali olarak siniflandirma performanslar: karsilasti-
rilmistir. Aymi karsilastirma bir simulasyon ¢alismas: yapilarak da saglanabilir. Ancak, elde edilen bulgu-
lar incelendiginde, her iki uygulamada da sonuglarin birbirleriyle tutarli olduklar gozlenmistir. Bu ne-

denle, ilaveten bir simulasyon ¢aligmas: yapilmasina ihtiya¢ duyulmamaistir.

Cikar Catismasi
Yazarlar herhangi bir ¢ikar catigmas: veya finansal destek bildirmemisgtir.

Yazar Katkilan

Fikir/Kavram: Arastirma ve/veya makalenin hipotezini veya fikrini olusturmak: Oznur Is¢i Giineri, Dursun Aydin;
Tasarim: Sonuglara ulasilmasini saglayacak yoéntemi tasarlamak: Oznur Isci Giineri, Dursun Aydin; Denetle-
me/Danismanlik: Arastirmanin/calismanin yiritilmesini organize etmek, ilerlemesini gozetmek ve sorumlulugunu
almak: Oznur Is¢i Giineri; Veri Toplama ve/veya Isleme: Hastalarin takibi, ilgili biyolojik materyallerin toplanmasi,
verilerin diizenlenmesi ve raporlanmasi, deneylerin yapilmas: i¢in sorumluluk almak: Dursun Aydin; Analiz
ve/veya Yorum: Bulgularin mantikl: bir sekilde degerlendirilerek sonuglandirilmasinda sorumluluk almak: Dursun
Aydin, Oznur Is¢i Giineri; Kaynak Taramasi: Galisma igin gerekli kaynak taramasinda sorumluluk almak: Dursun
Aydin, Oznur Is¢i Giineri; Makalenin Yazimi: Galismanin tamaminin ya da énemli boliimlerinin yazilmasinda so-
rumluluk almak: Oznur Is¢i Giineri.
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