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Alparslan OGUZ

Erzincan Universitesi
Fen Bilimleri Enstittusi
Matematik Anabilim Dali

Danisman : Yrd. Dog. Dr. Nurettin SAVAS

Bu calismada, Genellestirilmis Dogrusal Modellerin (GLM) ve zincirlerin (splayn)
teorik yapisindan, bir¢ok alanda kendine uygulama imkani bulan ve zincir yapisini
kullanan Cok Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon Zincirleri (MARS) tekniginin
temel kavramlarindan, modelin uygulama adimlarindan, yapilan bazi ¢alismalardan,
teknigin avantaj ve dezavantajlarimmdan bahsedilmistir. Tezin uygulama bdliimiinde,
ogrencilere yapilan anket den elde edilen veri seti ile SPM 7 paket programinin
MARS modiilii kullanilarak model kurulmustur. Elde edilen en uygun modele ait
degerler ile kullanilan degiskenler arasindaki etkilesimler incelenmistir. Bu
baglamda, MARS tekniginin kategorik ve siirekli degiskenler arasindaki
etkilesimlerin uygulanabilirligi ve tiim analizlerde istikrarli ve basarili tahminler
ortaya koydugu sonucuna ulagilmistir.
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1.GIRIS

Veri analizinde kullanilan ve en ¢ok bilinen istatistik degerlendirme araglarindan biri,
dogrusal regresyon modelidir. En basit durum, bir baglant1 degisken (olan Y) ve bir
aciklayict degisken olan (X)’in n tane Olglime sahip olmasidir. Bu amag

dogrultusunda Y 'nin ortalamasi1 X’in bir dogrusal fonksiyonu olarak ifade edilebilir.

Dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon modellerinde istatistiksel analiz yontemleri
bagimli degiskenin normal dagildig1 varsayimina dayanmaktadir. Bagimh degiskenin
stirekli olmadigr durumlar1 analiz etmek i¢cin de genellestirilmis modellerde
bulunmaktadir. Ornegin; bir hastanin tedaviye verdigi cevap (sonug) degiskeni 1 ve 0
degerlerini alabilir. Bir bagka durumda belli zaman araligindan bir olayin kag¢ kez
tekrarlandig1 ilgi konusu olabilir. Bu duruma bir giinde meydana gelen Sliimle
sonuglanan trafik veya is kazalari, bir yil yada bir giinde meydana gelen deprem
say1s1 6rnek olarak verilebilir. Bu durumda bagimli degisken siirekli degildir. Ayrica
degiskenleri siirekli olup da normal dagilim goéstermeyen verilerde s6z konusu
olabilir. Bu tiir verilerin analizine imkan verecek gelistirilmis modeller

Genellestirilmis Dogrusal Modeller dir (GLM).

GLM, ilk kez (Nelder ve Wedderburn, 1972) tarafindan ileri siiriilmiis ve ¢ok genis
uygulama alanlarinda kullanilmistir. Bu alanlardaki ilk detayli kitaplar (McCullagh
ve Nelder, 1989) (Aitken vd., 1989) ve (Dobson, 1990) tarafindan yazilmistir ve
daha sonraki yillarda sayisiz ¢alismalar yapilmistir. (Cengiz, 1997) genellestirilmis

dogrusal modellerin genel bir 6zetini vermektedir.

Genellestirilmis dogrusal model analizi ii¢ temel kavrama dayanmaktadir:

1.Bagimli degiskenin dagilimi (hata yapist).
2.Aciklayici degiskenlerin hatasiz dagildig.
3.Bagint1 fonksiyonu (dogrusal agiklayici degiskenlerle bagimli degisken

ortalamasini iligskilendiren kisim).



GLM, dogrusal ve dogrusal olmayan modellerinin bir bilesimi olarak ta goriilebilir.
Ancak burada bagimli degiskenin normal dagilima sahip olma zorunlulugu yoktur.
Bagka bir ifadeyle genellestirilmis dogrusal modellerin temel kavramlarindan olan
bagint1 fonksiyonu dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon modellerine sahiptir.

GLM’ de bagimsiz degiskenle bagimli degisken arasindaki iliskiyi tanimlayan
bagmnt: fonksiyonunu olusturmak icin dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon
modellerinde  kullanilan grafiksel ve istatistikler yontemlerin benzerleri

kullanilmaktadir.

GLM, modelleme i¢in oldukga elverisli ve uygulanabilir araclar olarak gdzlenebilir
faktorler ve aciklayici degiskenlerin durumlarmi tahmin etmek i¢in kullanilirlar. Bu
modeller regresyon, varyans ve kovaryans analizi i¢in kullanilan genel dogrusal
modelleri kapsayan genis bir model smifin1 gostermektedir. Dolayisiyla varyans

analizi ve klasik regresyon modelleri daha ¢ok genel yapilara izin verirler.

Coklu regresyon modellerinde bagimli degiskenin ortalama degeri agiklayici
degiskenlerin bir kiimesinin ve bagimli degiskenlerin bir gozlenen degeri i¢in elde
edilen hata teriminin bir dogrusal fonksiyonu olarak ifade edilir. Klasik metotlar hata
terimlerinin bagimsiz, sifir ortalama ve sabit varyansli normal dagilima sahip oldugu
durumlarda uygulanir. Bagimli degiskenin nitel oldugu durumlarda bu metot
uygulanamaz. Bagimli degiskenin nitel ve siirekli oldugu durumlarda ise bagimsiz
degiskenler bagimli degisken arasindaki iliski kolaylikla ifade edilemeyebilir.
Ornegin, herhangi bir hastaligin varligini yada yoklugunu gdsteren bir binom
degiskeni goéz Oniine almsm. Homojen bir grup i¢in degisken, hastaligin sabit
olasiligiyla binom dagilimma goére dagilacaktir. Cogu zaman bireyler homojen bir
gruptan gelmez. Hastahiga sahip olma ¢ok sikli birkag degisken olabilir. Oyle ise
hastaligin olasilig ile aciklayic1 degiskenler arasinda bir iliski olacaktir. Dogrusal
iliski bazi aciklayict degiskenler icin (0,1) araliginin disinda bazi olasiliklar
vereceginden bu iliski dogrusal olmayabilir. Bir dogrusal regresyon uygulamak i¢in
yapilacak iglem bir doniisimdiir. Bu doniisiimler de lojistik regresyon ve probit

analizlerdir. Ikinci bir 6rnek, bagimli degisken Poisson dagilimina gére dagildiginda



ve Poisson siirecinin beklenen degerinin aciklayict degiskenlerle iliskisi oldugu
durumlardir. Nitel degiskenin analizinde regresyon metotlar1 30-40 yildir bilinmesine
ragmen son 20 yildir kullanilmaktadir. GLM bu tiir bagimli degisken yapilarinin da

modellemesini saglamaktadir.

Modeldeki agiklayici degiskenlerin sayis1 ¢ok oldugunda parametrik olmayan metot
performans gostermez. Aciklayici degiskenin ¢oklugu tahminlerin varyansini artirir.
Aciklayict degisken sayisi artirildiginda boyut artacagindan varyansin hizli bir
sekilde artmasi problemi “boyut problemi” olarak bilinir. Bir baska problem
iligkisinin yorumlanmasinda ortaya ¢ikar. Bu zorluklarin agilmasi noktasinda (Stone,
1985) toplamsal modelleri 6nermektedir. Bu modeller ¢ok degiskenli regresyon
fonksiyonlar1 i¢in bir toplamsallik saglamaktadir. Toplamsal yaklasimin iki tirli
faydas1 vardir. Birincisi; toplamsal terimin her biri bir tek degiskenli diizlestirici
kullanilarak tahmin edildigi i¢in “boyut problemi” ortaya ¢ikmaz. ikincisi; her bir
terimin tahmini bagimhi degiskeninin bagimsiz degiskenlerle nasil degistiginin

aciklanmasidir.

Toplamsal modellerin her tiirlii bagimli degisken igin genellestirilmis hali (Hastie ve
Tibrishani, 1990), (Hastie, 1991), tarafindan Onerilmektedir. Bu durum
Genellestirilmis Toplamsal Modeller(GAM) olarak adlandirilir. Bu modeller, bilinen
GLM’nin Toplamsal Modellere modifiye edilmis halidir. Bagimli degiskenin
ortalamasmin bir toplamsal tahmin ediciye bagli oldugu bu modellerde dogrusal
olmayan bir link fonksiyonu kullanilir. GLM’de oldugu gibi GAM, bagimli
degiskenin dagilimmin tstel dagilimlar ailesinden olmasini ister. GAM’la GLM
arasindaki tek fark GAM’m dogrusal tahmin edici olarak bilinmeyen diizlestirici
fonksiyonlar1 kullanmasidir. Normal dagilimli bagimli degisken i¢cin Toplamsal
Modellere, parametrik olmayan lojistik modeller ve parametrik olmayan log-dogrusal

modeller 0rnek olarak verilebilir.

Dogrusal modeller her bir tahmin edicide bagimli degiskeni dogrusal kabul ederken

toplamsal modeller sadece diiz bir sekilde bagimli degiskenin her bir tahmin edici



tarafindan etkilendigini varsayar. Genellestirilmis Toplamsal Modeller (GAM),
tahmin ediciler ve bagimli degiskenler arasindaki esnek toplamsal olmayan iligkileri

modelleyen, dogrusal modeller ve GLM’nin genellestirilmis bir ifadesidir.

Regresyon analizi, aralarinda sebep-sonug iligkisi bulunan iki veya daha fazla
degisken arasindaki iliskiyi, o konu ile ilgili tahminler ya da kestirimler yapabilmek
amaciyla regresyon modeli olarak adlandirilan matematiksel bir model ile karakterize
edilen bir istatistik analiz teknigidir. Regresyon modeli uydurulduktan sonra modelin
yeterli olup olmadiginin kontrolii regresyon analizinin en 6nemli bolimiidir.
Uydurulan modelin dogru modele yeterli derecede yaklastigin1 garanti etmek ve en
kiigiik kareler regresyon analizinin tiim varsayimlarmi saglayip saglamadigini
kontrol etmek gerekir. Eger regresyon modeli yeterli uyum saglamazsa zayif veya

yaniltic1 sonuglar verecektir.

Dikkat edilecek olursa basit olmasina ragmen dogrusal modeller sik sik gercek
yasamda etkilerin genellikle dogrusal olmasi nedeniyle basarisizliga ugramaktir.
Daha esnek istatistiksel modeller dogrusal olmayan regresyon etkilerini tanimlamak

i¢cin kullanilabilir. Bu amagclar i¢in de GAM kullanilabilir.

Toplamsal modeller ve GAM, dogrusal modellerden ve GLM’ lerden daha esnek

iken parametrik olmayan regresyon modellerinden daha esnek bir yapiya sahiptirler.

Ayrica toplamsal modelleri ve GAM’ lar1 yar1 parametrik fonksiyonlara ve yari
parametrik fonksiyonlari da GAM’lara doniistirmek miimkiindiir. Bunun i¢in
kovaryans ve aciklayici degiskenlerin parametrik formlarinin modele katilmasi

gerekir (Ruppert ve vd., 2003), (Fengler, 2005) ve (Wood, 2006a, 2006b).

Cok degiskenli uyarlanabilir regresyon zincirleri (MARS), regresyon tipi sorunlar1
¢ozmek i¢in Friedman tarafindan yayginlastirilan tekniklerin bir uygulamasi ve temel
amac1 bagimsiz ya da belirleyici degiskenlerin kiimesinden sonug¢ degiskeni yada bir

stirekli bagimlinin degerlerini tahmin etmektedir. Burada siirekli degiskenlerde



uydurma modelleri i¢in mevcut metotlardan, dogrusal regresyonlardan ¢ok sayida
vardir, Ornegin, Coklu Regresyon, Genellestirilmis Dogrusal Modeller(GLM),
dogrusal olmayan regresyon(Genellestirilmis  Dogrusal/Dogrusal ~ Olmayan
Modeller), regresyon agaglar (Siniflandirilmis Ve Regresyon Agaglari), sinir aglari,

ve benzeri.

MARS bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda fonksiyonel iligki altinda yatanlar
hakkinda higbir varsayim yapmayan Ve bir parametrik olmayan regresyon
yontemidir. Bunun yerine, MARS regresyon verisinden tamamen ‘“siiriilen” temel
fonksiyonlar1 ve katsayilarinin bir kiimesinden bu iligskiyi kurar. Bir bakima, yontem
“ bol ve yonet” stratejisine dayanmaktadir ve bolgeler i¢indeki giris alani
boliimlerinin her biri onun kendi regresyon denklemi iledir. Bu durumda 6zellikle
daha yiiksek girdi boyutlar1 ile problemler i¢in uygun MARS’ 1 olusturur, burada ¢ok
yiliksek boyutlar muhtemelen diger teknikler i¢in sorun yaratacaktir. MARS teknigi,
ilginin bagimli degiskeni ve belirleyici degiskenler arasindaki iliskinin sinifi
(6rnegin, dogrusal, bigimsel) ya da oOzellikle herhangi bir tiirii dayatmadigr yada
varsaymadigi i¢in 6zellikle veri madenciliginin alani i¢inde popiiler hale gelmistir.
Bunun yerine yararli modeller (6rnegin, dogru tahminler verecek modeller),
parametrik modeller ile yaklagmak i¢in zor ve monoton olmayan bagimli degiskenler

ve belirleyiciler arasindaki durumlarda bile elde edilebilir.

Regresyon problemleri bir ya da daha fazla bagimsiz degisken ve bir bagimli
degisken kiimesi arasindaki iliskiyi belirlemek i¢in kullanilir. Bagimli degisken,
bagimsiz degiskenlerin degerlerine dayali olarak, degerlerini tahmin etmek

istedigimiz degiskenlerdir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Genellestirilmis Dogrusal Modeller (GLM)

GLM’ de n bilesenli y gozlem vektort, bir Y tesadiifi degiskeninin degerlerini alir.
Bu vektor bazi gozlemlenmis aciklayict degiskene bagimli olup, p ortalamal
bagimsiz dagilimli bilesenlere sahiptir. Modelde, sistematik ve tesadiifi olarak iki
kisim vardir. Sistematik kisim, bilinmeyen parametreler olan B;'lerin olusturdugu

w’leri anlatir ki bu;

HZZ?=1 xiﬁi (21)

seklinde gosterilir. [5; bilinmeyen parametrelerdir ve genellikle verilerden tahmin

edilirler. Matris ifadesiyle

u=Xp (2.2)

seklinde gosterilir. Burada X bagimsiz degisken matrisi ve B parametre vektoriidiir
(McCullagh ve Nelder, 1983). Model matrisi ise, modelde olmas1 diisiiniilen tiim
bagimsiz degiskenleri iceren matristir. Tesadiifi kisim ise sabit varyansl ve beklenen

degeri sifir olan hatalardan olusur.

Bagimli degiskenin dagilimi ile bu degiskene ait ortalamayi veren fonksiyonlar
birbirinden bagimsiz degildir. Ciinkii bazi dagilimlar i¢in verilen bazi baginti
fonksiyonlar1 ¢ok daha uygun yaklasimlar saglar. Ayrica secilen baginti
fonksiyonlar1 tiirevi alinabilen ve monoton olmalidir.(Myres, Montgomery ve

Vining, 2001).



GLM’ ler agagidaki ii¢ 6zellikle karakterize edilirler;

e Ustel dagilim ailesinin bir iiyesi,
. Bagimli degisken veya link fonksiyonu,

o Tasarim (dizayn) vektorii.

2.1.1. Ustel Dagilim Ailesi

y, bagiml degiskeninin olasilik yogunluk fonksiyonu iistel dagilim ailesine mensup

ise,

f:l6,0) = exp {% — c(y;, 0)} (2.3)

dir. Burada 6 parametre, a(@) = @/w; bir fonksiyon ve 6 uyum parametresidir. w;,
bilinen bir 6nsel agirlik olup gozlemden gozleme degisir. Boylece her gézlemin
ortalamasmin poldugu, bagimsiz degiskenli normal dagilimli bir model igin

a(@) = g?/molur.

Ustel dagilimli aileye mahsup olmanin genel yapist normal dagilis {izerinde

tanimlanirsa; normal dagilimda Y siirekli tesadiifi degiskeni i¢in olasilik yogunluk

fonksiyonu;
2y—_ 1 1 2
fiwo*)=———=exp [-= (O —w
(2mo?)2
—exp[ 242 +02 202 2 Og( o )] ( ' )

Olarak bulunur. Burada;

2 1
a(@) =0c?,0 = % ,b(8) = —% ,c(y;,0) = —%—Elog(ZTraz)



2.1.2. Link Fonksiyonlar:

Olasilik yogunluk fonksiyonu f(y;u) olan bir Y tesadiifi degiskeni goz Oniine
alinsin. Burada Y’nin beklenen degeri p’diir (E(Y)=p). Her bir Y gozlemi i¢in

(x1, . , Xpy aciklayici degiskenlerinin bir kiimesinin var oldugu kabul edilirse bu

durum p degiskenlerinin degerlerine baghdir. p’niin bazi doniisiimlerden sonraki

degeri olan g(pn) dogrusaldir ve

n = g(w=a + B1x1 + Pox + ...+ Bpx, (2.5)

Olur. Bu sekilde tanimlanmamis bagimli degisken Y ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iliski olan genellestirilmis dogrusal modeldeki g(p) doniisiimii, link
(bagmt1) fonksiyonu olarak isimlendirilir. Bunun sebebi, modelin dogrusal kismi
olan n ile tesadiifi kismi olan p arasindaki baglantiyr saglamasidir. Dogrusal

fonksiyon n dogrusal tahmin edici y’nin dagilimi olan f(y; u), hata dagilimidir.

2.1.3. Normal Dagilim

Hata dagilimi1 normal oldugunda, klasik regresyon modeli asagidaki gibidir.

E(Y)=a + B1x1 + Baxz + ... + Bpxy (2.6)

Esitlik (2.5)’de n = pn (veya g(p)=p) ise link fonksiyonu 6zdes (birim)dir. Coklu

dogrusal regresyon, genellestirilmis dogrusal modeller ailesinin bir {iyesidir.

Klasik dogrusal modellerle, ortalama ve dogrusal dogrusal tahmin ediciler benzerdir

ve birim link, hem n hem de p reel eksende ayni degeri aldiginda uygundur.



2.1.4. Poisson Dagilim

Bir Poisson degiskeninin beklenenini pozitif yani u>0 ve aralik degeri (0,00)’dur.
Boylece birim link tercih edilebilirligini kaybeder. Bir dlglide p bu sartla uymazsa n

negatif olabilecektir. Bu araligi (-00,00)” dontistiiren dontisiim g(p)=logu’diir.

g(u)za + ,lel + ﬁzXz + ...+ ﬁpxp (27)
modeline log-dogrusal model denir.

2.1.5. Binom Dagilim

Esitlik (2.5)’deki dogrusal tahminci sinwrsiz bir araligi icerdiginden link fonksiyon
Binom olasiligi p’yi (0,1) araligindan (-c0,00) araligma doniistiirmelidir. En ¢ok

kullanilan doniistimlerden biri probit doniisiimiinii olup

g(W=¢ () (2.8)

seklinde yazilir. Burada ¢ standartlagtirilmis normal degiskenin birikimli dagilim

fonksiyonudur. Diger doniisiim olan lojistik doniisiim ise

g(w=In [u/(1 = W] (2.9)

bu sekilde ifade edilir (Hosmer ve Lemeshow, 2000). Bu doniisiim lojistik regresyon

modelidir. Yani

u
In [E] = a+ fix; + Brxy + ..+ Bpx,

dir.
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Probit doniisiimii biyolojik ¢alismalarda uygun olmasma ragmen lojistik doniisiim
Oonemli avantajlara sahiptir. Lojistik donlisimde hesaplama kolaydir ve sadece
logaritma fonksiyonuna ihtiya¢ duyulurken probit doniisiimde ise normal dagilim
cizelgelerine ihtiyac duyulur. Ikincisi ve daha Onemlisi, gorevli orantilarin

kullanimdir.

Sonugta ii¢ tane temel link fonksiyonu diisiiniilebilir.

i) logit ; n=logu/(1— ]
ii) probit ;= (w) (2.10)

iii) tamamlayic1 log-log ; n=log [—log/(1 — )]

Genellestirilmis dogrusal modellerin 6nemli bir yonii modeldeki uyum 1iyiligi
istatistigindeki degismeler farkli modellerdeki agiklayic1 degiskenlerin alt setlerinin
katkisini1 degerlendirmek i¢in kullanilir. Maksimum erisilebilir log-olasiligi ve
digiiniilen modelin log-olasilig1 arasindaki farkin iki kati seklinde tanimlanan
istatistik uyum iyiliginin bir 6l¢lisii olarak sikg¢a kullanilir. Maksimum erisilebilir
log-olasilig1r her gozlem igin bir parametreye sahip olan tam model ile basarilir.
Genellestirilmis modeller bir modelin ifadesinde spesifik olarak maksimum olarak
kullanilan terimlerle modellerin bir siraya uyumunu anlamay1 da saglar. Modellerin

her bir basaril1 kismi1 arasinda log olasiliklarindaki farkli tablo halinde 6zetler.

Genellestirilmis modellerin diger 6zellikleri asagida tanimlanmaktadir.

e Kullanici tarafindan belirlenmis farkliliklarin olasilikli oran istatistikleri yani
parametrelerin dogrusal fonksiyonlar1 ve onlarin asimptotik ki-kare dagilimlarina
dayanan p degerleri.

e Kullanici tarafindan belirlenmis tahmin edici degerler, standart hatalar ve giiven

siirlar1 ve ayrica en kiigiik kareler ortalamasi.
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e Prosediiriin pek ¢ok Cizelge ile gosterilen bir SAS data verilerini yaratabilme
kabiliyeti.
e Model parametreleri i¢in ya profil olasilik fonksiyonu veya asimptotik normal

dagilimina dayanan giiven araliklari.

Ustel dagilim ailesine mensup, en ¢ok kullanilan dagilimlara ait bilgiler Cizelge 2.1’

de verilmistir.

(McCullagh ve Nelder, 1989)
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Tablo 2.1. Ustel dagilim ailesi baz1 yaygin tek degiskenli dagilimlarin 6zellikleri.

Normal Poisson Binominal Gamma Invers Gaussian
Dagilim ifadesi N(u, 0?) P(w) B(m,m) G(u,v) 1G(u, 02)
y’nin degisim (— 0, 00) 0(1)ee 0(1)m (0,00) (0,00)
araligi m
Uyum D = o2 1 1/m Q=v1 ¢ = o2
parametresi (@)
Birikimli 02/2 exp() log(1 + ?) —log (—6) —(-26)"?
fonksiyon:b(8)
1 y? <m> viog(vy) —logy 1 3y 4 L
c(y; 0) —5 (5 T1o8(2m0)) | —logy! 98\ my Zlogrw) |~ E{‘Og(z’f@y )+ Q)_y}
u(@) = E(Y;0) 0 exp(0) ef/(1+ e?) -1/¢ (—26)1/?
Kanonik Ozdes (birim) log logit 1/u 1/u?
link:0 (1)
Varyans 1 u u(l—pw IS IS

fonksiyonu:V(u)
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2.2. Zincir (Splayn)

En basit anlamda bir zincir asagidaki gibi tanimlanabilir. a = t, <t; <+ <t, =b

olsun. S(x) fonksiyonu asagidaki sartlara sahipse birinci dereceden zincir denir.

S(x) [a,b] aralig1 tizerinde siirekli

S(x) herbir [t;, t;z1] i = 0,1,2...,n — 1 araliginda dogrusal fonksiyonlardir.

Boylece, S(x) fonksiyonu n sayida kirik dogrulardan olugan fonksiyondur. S(x) =

ai(t - ti) + bi ’ ti <t< ti+1-

Bu tanim basit bir 6rnek {izerinde gosterilirse, S(X) sonksiyonu

x, x € [—1,0]
S(x) = 1, x € (0,1) (2.11)
2x —2, x € [1,2]

)

seklinde tanimlansm. Bu fonksiyonun zincir grafigi,

Sekil 2.1. Bir Dereceli Zincir
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2.2.1.Basit Bir Zincirin Olusmasi

to, ty, ..., to,ve yy,yq, ...,y verileri icin, [a,b]=[¢t,,t,] arahginda asagidaki iki
denklemin saglanmasi gereklidir (Bartels vd., 1998). Bunlar;

1. Si(ti)=yi,i=0,...,n
2. SL(X)= aix+bi ) i=0,...,7’l
Si(0) =y +mi(x — &)

=y + (B2 (- 1) (2.12)

tiy1—t;

(Christian 1967).
Adimlar:

(n + 1) adet veri noktasi girilir. (to, yo), (t1, V1), ) (tn, V)
Her bir aralikta S;(x) = a;x + b; polinomu tanimlanir.
Her [¢;,t;+1] araliginda iki bilinmeyen veya toplam 2n bilinmeyen

S;(t;) = y; adet kisit konur. Her aralik igin n-1 =2 kisit konursa toplam 2n Kkisit
eklenir.

2.2.2. iki Dereceli Zincir (Splayn)
S(x) fonksiyonu 2 dereceli bir fonksiyondur. Eger,

e S(x) in tanim aralig1 [a,b] ise

e S(x), [ab] tizerinde siirekli ise

e S'(x), [a, b] lizerinde siirekli ise

e Her bir [t;,t;,4] alt araliginda S(x)’in kuadratik oldugu bir

a=ty<t; <--<t, = b pargalanmasi vardur.
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Her bir i igin,
S;(x) = a;x? + b;x + c; dir.

So(x), X € [ty tq]

S1(x), X € [ty,t;]

S(x) = (2.13)

Sn—l(x)' X € [tn;tn—l]

Bunlar;

e Her bir aralikta 3 bilinmeyen ve toplam 3n bilinmeyen vardir

2n kisit

(n — 1) tane i¢ nokta birinci tiirevler siireklidir. S;(x;11) = S;,; (X;41)

Ancak sadece (n — 1) tane kisit

(3n — 1) toplam kisit
e Ekstra kisit, 6rnegin S'(x,) = sabit .

vardrr.

2.2.3. Kiibik Zincir (Splayn)

S fonksiyonu asagidaki 3 sart1 sagliyorsa k serbestlik dereceli bir zincirdir.

1. S'nin tanim aralig1 [a, b] dir.

2. 58,5, ...,S®V siireklidir.

3. a=xy<x; <-+<x,=D>b olacak sekilde x; noktas1 (S’nin diiglim noktalar1)
vardir, dyle ki her bir [x;, x;,1] araliginda S, k dereceli polinomdur.

(x;,y;) deger ciftinin (n + 1) gibi veri noktasini olusturdugu varsayilirsa,
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X Xgy eer Xp

y yO'""Yn

interpolasyon iglemi i¢in asagida tanimlanan kisitin eklenmesi gerekir.

4. S(x) =y;, i €[0,n]

En ¢ok kullanilan zincirin derecesi iigtiir. Dolayisiyla sonugta ortaya ¢ikan zincirler
kubik zincir olarak isimlendirilir. Kiibik zincirlerin ¢ok sik kullanilma nedenleri:

e 5,5, veS" sireklidir. Sirt noktalar1 géze diizlestirilmis goziikiir.

e Engelleyici bir sekilde diizlestirilmis degillerdir.

e Cogu durumda uygulanabilir ve “left-over” kosullar1 saglar.

e Tek dereceli polinomlar daha iyi 6zelliklere sahiptir.

e Kiibik zincirler tek dereceye sahip olduklarindan en iyi sekilde elde

edilebilenlerdir.

Her bir [x;,x;41] arah@g igin S;(x) kibik polinomu olusturarak bunlarin
bilesimlerinden bir S(x) zinciri elde edilebilir. Ug zincir kosullarmi1 ve n + 1 veri

noktasimin interpolasyonu saglanacak sekilde n polinom bir araya getirildiginde,

So(x), Xo <x<x;
=] S mswe
Sp_1(x), Xpno1 Sx<xp

olur.

Bunlar n tane kiibik polinomdur. Her bir polinom 4 katsayiya sahiptir. Toplam 4n
tane parametre vardir. Bu parametrelerin 4n — 2 tanesi veri noktalarini interpolasyon
yapmast i¢in kiibik zinciri zorlamak, fonksiyona ve fonksiyonun ilk iki tiirevine gore
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stireklilik sartlarint saglamak i¢in kullanilir (Press vd.,1992). Bu kosullar asagidaki
gibidir.

Tablo 2.2. Ustel dagilim ailesi baz1 yaygim tek degiskenli dagilimlarm &zellikleri

Kosul Aralik Kisit sayis1
Si(x;) =y, i=01,..,n-1 n
Si(xip1) = v i=01,..,n-1 n
S;(x;) = Sip1(xp) i=01,..,n—2 n—1
S;(x) = S;p1(xp) i=01,..,n—2 n—1

Birkag ortak secenek vardir.

e  Ug noktalardaki sabit egimler S'(x,) = C,, S’ (x,,) = C,
e Dogal zincir S (xy) = §"'(x,,) =0

e Bir diigiim kosul olmamas1 "', x; ve x,,_, ’de siireklidir.

Asagidaki x ve y degerleri verilsin.

Bu noktalar igin dogal S(x) zinciri bulunmak istenirse, bunun igin yapilmasi

gerekenler:

e Birinci adim agagidaki gibi zinciri yazmaktir.
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So(x) = agx®+ bgx? +cox +d, , x €[-1,0]
S(x) = (2.14)
S;(x) =ax3+bx*+cx+d;, , x€[01]

e fkinci adim ise zincir kosullarmi kullanmak icin ay, by, o, dy, a1, by, €1, d;

katsayilarini bulmaktir. Veri noktalarinin interpolasyonunu yapmak i¢in

SO=2: d0=2
So(_1)=—1=> _a0+b0_C0=—1
51(0)=2$ d1=2

Sl(l)z—l: a1+b1+C1 = -3
Birinci tiirevin siirekliligi nedeni ile

So(x) =3agx?+ 2bgx + ¢, , x €[-1,0]
§'(x) =

Si(x) =3a.;x* +2byx +¢; , x€[0,1]
S56(0) =5,(0)=>¢y=1¢;
Ikinci tiirevin siirekliliginden,

So (x) = 6apgx +2by, , x€[-1,0]
Sll(x) —

S'(x) =6a;x+2b; , x€][0,1]

S0'(0) = $7°(0) = by = by

olur.
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Dogal zincir kosullarini saglamasi igin,

SU(=1) = SI'(1) = 0
S(’),(—l) =0= 3a0 = bo

S{,(l) =0= 3(11 = _b1

olmalidir ve biitiin dogrusal esitlikler ¢oziildiiginde ay = —1,by = —3,¢5 = 1,
do=2,ve a, =1,b; =-3,¢c;, =—1,d; =1 bulunur. Bulunan degerler yerine
konursa,

So(x)=—=x3-3x2—-x+2 , x€[-1,0]

S(x) =
Si(x)=x3-3x2-x+2 , x€[0,1]
So(x)==-3x?+6x—-1 , x€[-1,0]
§'(x) =
Si(x)=3x2—-6x—1 , x€[0,1]
Sg(x)=—6x—6 , x€[-1,0]
S”(X) —
Six)=6x—6 , x€][01]
olur.

(2.15)

(2.16)

(2.17)

Kiibik zincirlerin, birinci ve ikinci mertebeden tiirevlerinin grafikleri asagidaki

gibidir.
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3 N\ -4 4 \k
1 0 1 - | 4 0 1 X
Slkx) A
0 \ /
N /
& N/ R
1 0 1

Sekil 2.2. Kiibik zincirler

Otomatik olarak zincir olusturmanin pek ¢ok yolu vardir. Tekrar dogal zincir gozden

gecilirse,
So(x) Xo <x < x4

S(x) = Sl(x:) ) X <x<x, (2.18)
Spo1(x) Xpno1 Sx<x,

o Slx) =y

o S'(x) suireklidir.
o S"(x) siireklidir.
® S”(xO) = S”(xl) = 0 dlr

z; = §"(x;) olsun. Dogal zincirler kullanilmasidan dolay1 z, = z,, = 0’dir. Kabul
edelim ki biitiin i € [1,n — 1] olsun. S’nin ikinci tiirevleri siirekli olan kiibik

polinomlarin bir kiimesi oldugundan, S" (x), (x;, z;) noktalar: tizerinde bir dogrusal
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interpolasyon zinciri olusturur. Onceki drnekte S” (—1,0), (0,—6), (1,0) noktalar

tizerinde bir zincirdi. S” ’niin dogrusal fonksiyonlarindan birini basit¢e asagidaki

sekilde yazmak miimkiindiir. Dikkat edilirse S;" soldaki son noktada z; , sagdakinde

Zi41 © dir. Bu da bir toplamsal modeldir ve

VA
"o o__ i+1
S = L

Z.
(x—x)+————(x—x)
Xi+1 — Xi Xit+1 = X

, 7
= Z;l—tl(x - x;) +h—‘i(xl-+1 —X)
olarak yazilir. Iki kez integrali alinarak,

Z;i Zi
== (o — )% + (1 — 2)° + (x + d)

Sibe) =g 6h,

= % (x—x)° + 6271 (Xig1 — 203+ ¢;(x — x) + d;(xi11 — %)

bulunur (Stone ve Koo, 1985).

Ikinci tiirevler siirekli olmalidir. Oyle ki;

o S(x) =y (i€[0,n)D.
o S'(x) suireklidir.

S;(x;) = y; kosulu uygulandiginda

Z:
Si(xi):yi:>0+ l+1h?+0+dihi
6h,
, Z:
= di :&_ lhl

h, 6

(2.19)

(2.20)
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Si(Xi+1) = Yiy1 = 6711 h} +0+ch; +0

YVi+t1  Zi+1

“=Th T e

h;

elde edilir. ilk tirevlerin siirekliliginin uygulanmasi S; ve S;_; ile ilgili esitlikleri

Verir.

YVi+1 | Zi+1
Zitl gy
n, T

Z.
S()—Z‘;ll(x—xl)z Zh e C O L E—g‘hi—
A

h- h; 1
S/(x)=——1z Lz +b; by = — (Virr — v:)
i 6 i+1 3 i i ( i hi YVi+1 Vi

h;_
1( I.) - ZI.+1 +— Zl + bl 1

3
Stireklilik geregi,

Si-1(x) = Si(x)) = hi_1z;_1 + 2(hi—y + h)z; + hiziq = 6(b; — b;_1) (2.21)
olur. Bu ifadeler matris formatinda yazilmak istenirse,

u; = 2(hi—y + hy)

ve

v; = 6(b; + b;—1)

yazilarak,



zo=0

hi—1zioq + Uiz + hizipq = vy

z, =0

23

ie[ln—1]

olur. Bu ifadeler bir matrise doniistiiriiliirse,

0
[ 1
hO u1 hl

h1 uz

h,

hp_y Un-1 hyy

0 1

Zy 0
|[ Z4 ]| |[ %1 ]|
| 7 |=| v | (2.22)
| 1ol |
I

birinci ve sonuncu esitliklerden (n — 1)’nci dereceden bir iiggen matris elde etmek

i¢in bir satir ve siitun silinir (Wahba, 1987).

[U1 hy

|h1 uz hz

-

I
|

elde edilir.

N

1
V4

e N
w N

Zunlhnl

u
I
I

n-2 Un-1

N —

Zn-1

(2.23)

sistemi ¢ozmenin diger bir yolu Gauss eliminasyon yontemini

kullanmaktir.

1. Ileriye dogru yerine koymak (i = 2,3, ...,n — 1 icin)

U < u; —

Vi < Vi —

2. Geriye dogru yerine koymak:

2
1—1

Uj—1

hi_1vi_1

Uj—1

[Ik olarak z,_, degeri atanr.

Un-1
Zpn-1 <

olur.

Up-1
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Daha sonra kalan degerler atanir.
i=n—2n-3,..,1

Vi — hizZiyq
Z & ————
U;

Algoritma:
Veri girisi(input): n + 1) tane interpolasyon noktalar1 (xq, Vo), ..., (X5, Yn),

Ekran ¢iktisi(output): Kiibik interpolasyon zincir S(x)
1. i=01..,n—1i¢in

hi = X1 — X;

hesaplanir.

2. u, = Z(ho + h’l)
v, = 6(b; — by) olsun.

i =23 ..,n—1icin

u; = 2(h; + hiyq) — %

i-1

v; = 6(b; + bj_1) — % bulunur.

i-1
3. zo=0,z,=0o0lsunvei=n—-1,n-2,..,1i¢in
v; = hiZiyq
zZi=—""7—
U;
hesaplanir.

4. Biitiin katsayilar S;’de yerlerine konur.

Z. Z. . Z.
Si(x) = 6711 (x—x)° + j (i —2)° + (y;:l - 21 hi) (x —x;)
l l L

Vi %
+ (h—l - glhi> (Xi+1 — X)
l

Biitiin i’ler i¢in u;’lerin asla sifir olmadig: gosterilebilir.
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3. COK DEGISKENLI UYARLANABILIR REGRESYON ZiNCIiRLERIi
(MARS)

Iki ya da daha fazla degisken arasindaki iliskilerin incelenmesinde regresyon
modelleri sik¢a kullanilmaktadir. Modelde etkilenen degiskene bagimli, etkileyen
degiskene ise; bagimsiz degisken adi verilir. Regresyon modeli degiskenler arasinda
ki iligkiyr ortaya koymak amaciyla kullanilan modeller i¢in dogrusal, dogrusal
olmayan ve karisik yapida olmak {izere lice ayrilmaktadir. Kurulan modellerin gercek
yapiy1 daha iyi yansitmasi i¢in 6zellikle son yillarda ¢ok sayida bagimsiz degisken
bir arada kullamilmaktadir. (Chatterje vd., 2000; Orekici vd., 2005)

Teknolojik gelismeler ile birlikte ¢ok sayida degiskeni bir arada degerlendirebilen
karmagik algoritmalar1 kullanan regresyon yontemleri kullanilmaktadir. Bunlardan
biride Friedman (1991) tarafindan tanitilan ¢ok degiskenli parametrik olmayan
smiflandirma/regresyon teknigi olan MARS’tir (Multivariate Adaptive Regression
Splines). MARS regresyon i¢in uyarlanabilir bir islemdir ve yiikksek boyutlu
problemler iginde uygundur. MARS bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki
temel fonksiyonel bir iliski hakkinda herhangi bir onsel varsayim gerektirmez ve
herhangi bir matematiksel iliski aramaz. Bunun yerine sebep-sonu¢ degiskenleri
arasinda dinamik bir iligki gelistirir. MARS teknigi, her bagimsiz degiskenin bagimli
degiskenle olan iligkilerini incelemenin yani sira, bagimsiz degiskenlerin birbirleri
arasindaki etkilesimleri belirler ve etkilesimlerin bagimli degisken iizerindeki etkisini

de ortaya koymaktadir. (Hastie vd., 2001; Tunay, 2001)

MARS’in amaci bagimsiz agiklayict degiskenler kiimesinden siirekli bagimli

degiskenlerin degerlerini tahmin etmektir.

MARS, adimsal bir regresyon yontemidir ve regresyon kiimesinin performansini
gelistirmek icin tekrarlamali ayirma metodunun ve adimsal dogrusal regresyonun

genellestirilmis hali olarak goriilebilir. (Kolyshkina ve Sylvia, 2004)
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MARS teknigi bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal olmayan
iligkileri dogrusal yapiya doniistirme amaciyla uygun doniisiimler bulmada ve
bagimsiz degiskenler arasindaki etkilesimleri belirleme de ideal bir yeniliktir.

(Diechman vd., 2002)

MARS pargala-yonet yontemi iizerine kurulmustur. Bu yontem ile veri alan1 dnce
bolgelere ayrilir ve her biri i¢in regresyon yontemleri i¢in regresyon esitligi
olusturulur. Bu ise MARS’1 diger regresyon yontemleri i¢cin yiiksek boyutluluk
sorunu olusturabilecek cok degiskenli regresyon problemleri i¢in uygun bir ¢6ziim

yontemi yapmaktadir.

MARS’a temel olusturan zincir (spline), karmasik egri ¢izimlerinde ve fonksiyon
tahminlerinde yeni bir matematiksel siire¢ olarak goz oniine almabilir. Zincir (spline)
diizlestirme yontemi iki yada daha iist diizeyli polinomlar kullanildiginda elde edilen
ve parametrik olmayan hata varyansinin kontrol edilmesini saglayan bir yontemdir.

(Kaki vd.,2004)

Genellikle zincirler olarak da adlandirilan pargali polinomlarm birbirine bagl diizgiin
parcgalar1 vardir. MARS terminolojisinde polinomlarin katilma noktalarina diigtimler
ya da diigiim ad1 verilir. Yeterli sayida diigiim sayisi ile bir model tahmin edilebilir.
Iki boyutlu zincir ¢izmek olduk¢a kolay iken c¢ok boyutlu zincirlerin ¢izimi
zorlastigindan herbir zincir matematiksel temel fonksiyonlarla ifade edilmektedir.
(Hastie vd., 2008, MARS User Guide, 2007)

MARS teknigi bir¢ok alanda kullanilmasma karsin; 6zellikle veri madenciligi
alaninda popiiler hale gelmistir. Kolyshkina‘ya gore; pek ¢ok veri madenciligi
uygulamalarinda verilen kestirimlerin sayisi, x‘in her bir farkli bolgesinde y
kesitlerinin  genellestirilmis fonksiyonu olan y = f(x) yaklasimi kullanilarak
yakinsanamaz. Ne regresyon sayist ne de diiglim yerleri onceden belirlenemez.

Prosediiriin bunlar1 yapabilmesi i¢in;



27

e Hangi bolgeye bakilacagi ve bu bdlgenin sinirlarina dogru karar vermek ve

e Her bir degisken igin ka¢ tane araligin olacagma dogru karar vermeye ihtiyaci

vardir. (Kolyshkina ve Sylvia, 2004)

MARS oldukc¢a sadelestirilmis bir karar agaci olusturur. Parcali temel fonksiyonlar
ve bunlarin birlesimlerini kullanarak ve regresyon modellerinde ki hem ileri hem de
geriye dogru ilerleme algoritmalarindan yararlanarak MARS modeli elde edilir.

Model kurulumu iki asamada gergeklesir.

1. Asama: MARS sadece sabit terimle modele baslar ve siirekli olarak ¢iftler halinde
temel fonksiyonlar1 ekler. Temel fonksiyonlar siirekli eklenmesi karmasik ve esnek
bir model olusturur. Temel fonksiyon sayis1 en list seviyeye ulasincaya kadar ekleme
devam eder. Temel fonksiyonlar olusturulurken ayni degiskene ait ileride
tanimlanacak olan ayna temel fonksiyonu, bagimli degisken ile bagimsiz degisken
arasindaki dagilimm diigiim noktasinda egimin degistigini ve diiglim noktasina kadar

olan egimin sifir oldugunu gosterir.
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Sekil 3.1. MARS ileri dogru adim prosediiriiniin sematik gosterimi. (Hastie vd.,
2008)

Sekil 3.1°de soldaki model temel fonksiyondur. Baslangicta, sabit fonksiyon
h(x) = 1°dir. Sagdakinde modelin olusmasi i¢in tiim temel fonksiyonlar adaydir.
Bunlar pargali dogrusal temel fonksiyonlarin c¢iftleridir. Burada essiz tim ¢t
digimleri ile her belirleyici X;’nin x;; degerleridir. Her asamada model i¢indeki
temel fonksiyon ile bir aday ¢iftin tiim driinlerini goz Oniine alinmaktadir. Kalan
hatanin en aza indirgedigi iiriin gegerli model igine ilave edilmektedir. Kirmizi renkle

se¢ilmis fonksiyonlar ile de prosediiriin ilk ti¢ adim1 gosterilmektedir.

2. Asama: Bu adima budama denir ve bu adim1 gergeklestirmek igin MARS geriye
dogru adim algoritmas1 kullanir. Birinci adimda modele en fazla sayida temel

fonksiyon eklendiginden model overfit (asir1 tahminleme) sorunu ile karsi karsiya
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kalmaktadir. En iyi alt model bulunana kadar her asamada modele katkis1 en az olan
temel fonksiyonlar atilir. Birinci adimda ¢ift olarak eklenirken ikinci asamada
genellikle ciftin bir tarafi yok sayilir ve boylece terimler ¢cogu zaman son modelde
cift degildir. Temel fonksiyonlar eklenerek olusturulan en son model budanir. Yani
onemli bagimsiz degiskenler ve bu degiskenlerin karsilikli etkilesimleri belirlenerek,
hata kareler toplami en az olan en uygun model olusturulur. Budama algoritmasi
yaygm olarak Craven ve Wahba (1979) tarafindan tanitilan ve Friedman (1991)
tarafindan MARS icin genisletilen Genellestirilmis Capraz Dogrulama (GCV) ile
yapilir.

GCV hem artiklarm hatasin1 hem de model karmasasini hesaba katar ve GCV ;

_ 13— fm(x))?
GCV(M) = n (= (CM)/m)? (3.1)

C=1+4cd (3.2)
esitliklerinden hesaplanir.

Esitlikteki,

n : Veri setindeki denek sayisini,

d : Etkili serbestlik derecesi olup bagimsiz temel fonksiyonlarin sayisini,

C : Eklenen temel fonksiyonlarin maliyet-karmasiklik (costcomplexity) 6lgiisiinii ve

M : MARS modelinin kurdugu regresyon modeli sayisin1 gostermektedir.

Hesaplamalar sonucu C degeri i¢in 2<d<3 degerinin en iyi oldugu bulunmustur.

(Briand vd, 2000)
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GCV’ nin payr hata kareler toplamini, paydasi ise modelin karmagikligini
hesaplamaktadir. MARS algoritmasmin ilk adimda olusturulan en biiyiik modelin
yorumlanmasi ve kullanimi kolay olmadigmndan dolayr ikinci adimda en biiyiik
model budanarak, yani 6nemli bagimsiz degiskenler ve bu degiskenlerin etkilesimleri

belirlenerek, GCV 6lgiisii en kiigiik olan model elde edilir. (Yerlikaya vd., 2007)

3.1. Mars Modeli

Temel fonksiyonlar ile model parametreleri (en kiigiik kareler yontemi ile tahmin
edilen); veri giriglerini veren belirleyicilerin sonuglarindan olusur. Genel MARS

modeli 3.3 nolu esitlikteki gibidir.

Y =0+ Z£=1 akﬁk(Xt) + ¢ (3.3)

Burada;

k : Diiglim sayisini,

K': Temel fonksiyon sayisini,

X : Bagimsiz degiskeni,

ay: kK. Temel fonksiyonun katsayisi,
Bo : Modeldeki sabit terim ve,

B (X:): t. Bagimsiz degisken i¢in k. temel fonksiyondur. (Statsoft, 2013)

Bu fonksiyon kesim parametresi (f,) ve bir veya daha fazla temel fonksiyonun
agirlikli toplamindan olusur. Ayni zamanda modeli; her bir belirleyicinin tiim
degerlerini karsilayan temel fonksiyon kiimelerinden, bu temel fonksiyonlarin
agrrhikli toplami olarak da diisiiniilmektedir. Bu durumda MARS algoritmasi
degiskenler arasindaki etkilesimlerin yani sira belirleyici degiskenler ve tiim girisler
iizerinde arastirma yapar. Bu arastirma sirasinda, temel fonksiyonlarin gittikce daha

da artan sayis1 genel olarak en kiiciik kareler uyum iyiligi kriterini en iist diizeye
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cikarmak i¢in muhtemel olan temel fonksiyonlar kiimesinden modeli ekler. Bu
calismalarin bir sonucu olarak, MARS eklenenlerin arasinda ki en Onemli
etkilesimlerin ayni sira ile bagimsiz degiskenleri otomatik olarak belirler. MARS

i¢in;

Kategorik Belirleyiciler: Uygulamada hem siirekli hem de kategorik belirleyiciler
kullanilabilir ve c¢ogu zaman yararli sonuglar verecektir. Ancak temel MARS
algoritmas1 degiskenlerin dogada siirekli oldugunu varsayar. Iki deger alan

degiskenlere gore siniflandirilmis verilerde daha basarili sonuglar elde eder.

Coklu Degiskenler: MARS algoritmasi ¢oklu bagimli degiskenler i¢in uygulanabilir.
Bu durumda, algoritma belirleyicilerdeki temel fonksiyonlarin bir ortak kiimesini
belirler. Fakat her bagimli degisken i¢in farkli bir sabit olusturur ve bu sinir aglar1

yapisinda da boyledir.

Smiflandirma Problemleri: MARS coklu bagimli degiskenleri kullanabildiginden
dolay1, bunun yani sira siniflandirma problemlerinde algoritmayi kolayca uygular. Ilk
olarak c¢oklu gosterge degiskenlerine kategorik yanit degiskenlerinin siniflari
kodlanir. Sonra bir model uydurmak i¢in algoritma uygulanir ve edinilen degerler
veya puanlar hesaplanir. Son olarak tahmin edilen en yiiksek puan sinifina her

durumda atanir.

Model se¢imi ve budama: dogrusal olmayan modeller, esnek bir yapiya sahiptirler.
Bu nedenle 6nlem alinmadigi durumlarda gereginden fazla yaklasma g¢abasi icine
girebilirler. Denenmis verilerde neredeyse sifir hata yapmalarma ragmen yeni
gozlemler ve durumlarla karsilastiklarinda zayif bir performans gosterebilirler. Diger
pek ¢ok metotta oldugu gibi MARS da veriye asir1 uyum (karmasikligi arttirma,
over-fit) yapma egilimindedir. Bunu engellemek i¢in budama yontemi kullanilir ve

modelin karmasiklig1 azaltilir.
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3.2. Temel Fonksiyonlar

Genellikle regresyon denklemleri, veriler arasindaki iligkiyi tek bir fonksiyon
kullanarak belirlemeye calisirlar. Fakat MARS parcali polinomik bir fonksiyon
kullanir. Boylece biitiin degerlere en yakin noktalardan gegebilecek (bu sayede
artiklar1 da en aza indirebilecek) regresyon kesitleri olusturulabilir. Regresyon kesit
fonksiyonlar1 parcali polinomik temel fonksiyonlarin diigiimlerde birlestirilmesi ile
elde edilmis siirekli bir fonksiyondur. Temel fonksiyonlardaki sabitler en kiigiik

kareler yontemi ile bulunur. Temel fonksiyonlar asagidaki gibi tanimlanmistur.

Jk

B (x) = H[skj(xwkj )]  k=12,..K (3.4)

j=1

Buradaki;

Ji:Interaksiyon derecesini gostermektedir.
[.]+ =max[0,.]+

Skj: € [£1]

tyj: diigiim degeri ve

Xyij: bagimsiz degisken degerini gostermektedir. (Statsoft, 2013 )

Temel fonksiyonlar bagimsiz degiskenlerin dogrusal olmayan doniisiimleri
olabilirler. Fakat bagimli degisken temel fonksiyonlarin dogrusal bir doniisiimiidiir.
MARS regresyon modeli bagimsiz degiskenlerin farkli araliklarimi fit etme
(uydurma) temel fonksiyonlar1 tarafindan insa edilmistir. Genellikle zincirler olarak
da adlandirilan parcali polinomlarin birbirine bagh diizgiin pargalar1 vardir. MARS
terminolojisinde, polinomlarin katilma noktalarma ariza noktalari, diigiimler veya
diigiim olarak adlandirilir. Bunu kiigiik t harfi ile gosterecegiz.. MARS (x —t), ve
(t —x), formunu parcali dogrusal temel fonksiyonlarda ki genislemeleri kullanir.

Parametre temel fonksiyonlarn diigiimiidir. Bu diigiimler ayn1 zamanda (t — x)
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ve(x — t) terimlerinin yanindaki (+) isareti esitligin sonucunun yalnizca pozitif

oldugunu gostermektedir. Aksi halde her bir fonksiyon sifir noktasinda

degerlendirilir.

Boylece;
_((x—1t), egerx <t,

(x =D _{ 0o, diger, (3.5)
_((t=x), egerx >t

(t=x) = { 0o, diger. (36)

esitlikleri kullanilmaktadir.(Hastie vd., 2008)

i (t —x)4 (z— 1)y

00 01 02 03 04 05

Temel Fonksiyon

0.0 02 0.4 L 0.6 0.8 1.0

Sekil 3.2.Temel fonksiyonlar (x —t), ve (t —x), MARS tarafindan kullanilir.

Ornek olarak, (x — 0,5), ve (0,5 — x), Sekil 3.2° de gdsterilmistir.

Her bir fonksiyon, degeri t de bir diigiim ile par¢ali dogrusaldir ve bunlar dogrusal

zincirlerdir.
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3.3. Diigiim Noktasi (Knot)

MARS regresyon modeli bagimsiz degiskenlerin farkli araliklarimi fit etme
(uydurma) temel fonksiyonlar: tarafindan inga edilmistir. Genellikle zincirler olarak
da adlandirilan parcali polinomlarin birbirine bagh diizgiin pargalar1 vardir. MARS
terminolojisinde, polinomlarin katilma noktalarma diigiimler veya diigiim olarak

adlandirilir.

Chen vd., 2005’e gore; MARS pargali dogrusal regresyon kullanarak esnek modeller
meydana getirir ve dogrusal olmayan durumlar1 ortadan kaldirmak i¢in bagimsiz
degiskenin farkli araliklarinda ayr1 regresyon egilimleri kullanir. Regresyon egiminin
degistigi ve bir araliktan digerine gecildigi noktalara diigiim denir. Sekil 3.3.’te iki

diiglim noktas1 bulunan pargali-dogrusal regresyon gosterilmistir.

70 -
60 -
50 -
40 -

20 A
10 -

Sekil 3.3.1ki diigiim noktali parcali-dogrusal regresyon drnegi

Zincir altinda yatan ana kavram diigiimdiir. Diiglimler bir veri bolgesinin bitisi iken
digerinin baslangicidir. Yani diigiim noktas1 fonksiyon degisim davranisinin oldugu
yerdedir. Noktalar arasinda model genel olabilir(dogrusal regresyon). Klasik bir
zincirde diiglimler, 6nceden belirlenmis ve esit araliklidir. Halbuki MARS’ta
diiglimler bir arama prosediirii tarafindan belirleni. MARS modeli ihtiyag

duyulandan fazla diigiim noktas1 bulur. Eger bir diiz ¢izgi uyumlu ise burada yeni bir
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diiglim aranmaz. Ancak MARS’ta belirleyicinin en kiigiik gdzlenen degerine karsilik

en az bir sozde diglim bulunur. Sekil 3.4’de gercek verilerden olusan ii¢ diigiim

noktast MARS zincirini gostermektedir.
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Sekil 4.4.Kesit ve diigiim kullanilarak MARS veri tahmini (solda gercek veri)

(MARS kullanim kilavuzu)

Basit bir regresyonun en iyi noktasmi bulmak kolay bir problemdir. Cok sayida

potansiyel diigiim incelenerek en iyi R? ile biri segilir. Ancak en iyi ¢ifti bulmak i¢in

cok daha fazla hesaplama gerektirir ve ihtiya¢ olan gercek sayi bilinmediginden

diiglimlerin en iyi kiimesini bulmak daha da zor olmaktadir. MARS ileriye dogru

admm algoritmas1 kullanarak ihtiya¢ duyulan noktalarin yerini ve sayismi bulur. Ilk

olarak ¢ok fazla nokta iceren overfit (karmasiklig1 artirma) olusturulur ve sonrasinda

geri adim ile uyuma en az katkida bulunan noktalar kaldirilir. Ileri adim ile olusacak

yanlig diiglim yerleri geri adim ile modelden silinir.( Abraham vd, 2001)
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3.3.1. Diigiim Degerinin Elde Edilmesi

Bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iliskiler dogrusal, egrisel ve kiibik seklinde
olabilir. Ayni1 bagimsiz degisken iizerinde, iliskinin seklinin degistigi bagimsiz
degisken degerine diiglim degeri denir. Bir bagka ifadeyle bagimsiz degisken degeri,
tanimli bulundugu araliklarda dogrunun egimini degistirmeyen en son deger diiglim
degeri olarak alinir. Bu diigiim degerlerinde hata kareler toplami en kiiciik degerini
alir. Ardisik iki diiglim degerini birlestirerek cizilen dogrunun egimi, Model‘de f ile
gosterilen regresyon katsayisidir. Bu haliyle MARS modeli parcali regresyon
modeline benzer. Olusturulan her temel fonksiyonda bagimsiz degiskenden segilen
uygun diigiim degerleri bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasinda 19 monoton
dontistimler (logaritmik, istel, vb.) yapmadan aralarindaki iligkiyi dogrusal hale
getirirler. Sekil 3.5°de iki farkli diigim degerine sahip bir degiskenin bagiml
degiskenle olan iliskisi sunulmustur. X; ve X, diigiim degerleridir. Baslangic
noktasindan X;’e kadar dogrunun egimi aynidir. Benzer sekilde X; ve X; arasinda da
dogrunun egimi aynidir. Fakat X;’den kadar uzaklassak bile dogrunun egimi degisir.

Iste dogrunun egimini degistirmeyen deger bir diigiim degeridir.
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Sekil 3.5.MARS’ta 6rnek noktalar. (Briand vd., 2004)

Diigiim seciminin sartlarin1 incelersek tek boyutta kesitleri ¢ok iyi bir sekilde

anlayabiliriz. Fakat bu sartlar ayni anda c¢ok sayida degiskenle c¢alisildiginda
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kullanigsizdir. Programlama yapabilmek i¢in kisa ve kolay anlatimlar gerekir.
Diiglim yerlerini kullanirken etkilesimlerin nasil yapilacagi ya da ifade edilecegi agik
degildir. Temel Fonksiyonlar (BF) diigiimler igin genellestirilmis aramalarda
kullanilan mekanizmalardir. BF bir veya daha fazla degisken i¢inde yer alan bilgileri
temsil etmek icin kullanilan fonksiyonlarin bir kiimesidir. Ana bilesenler gibi BF
temelde hedef degisken ile belirleyici degiskenlerin iliskisini yeniden ifade eder. BF
hokey sopasi, MARS modelinin temel yap1 blogu tek degiskenlilerde birden ¢ok kez
uygulanir. Hokey sopasi fonksiyonu degisken X‘ten , X*’a doniisiir.

Maks (0,X-c) yada Maks (0, c-X)

Burada X* , esik degeri ¢’nin altinda X degerlerinin tiimii i¢in 0 degerini alir ve
c’den biiyiik biitiin X degerleri i¢in ise X’ e esittir. Yani ¢ degerini asan X degerini
alir. Ikinci form birincisinin ayna goriintiisiinii olusturur. Sekil 3.6’da X belirleyici
degiskeninin 0-100 araligi i¢in ¢ degiskeninin 10’ar birimlik degisimlerine karsilik

temel fonksiyonlarda meydana gelen degisimleri gostermektedir.

7 © BF10
- BF20
BF30
BF40
- BF50
2 BF60

BF70
O BFS0

o m
0 20 40 6 80 100 120

Sekil 3.6.X degiskeni 0-100 aralig1 i¢in c=10’dan 80’e kadar temel fonksiyonlarin
degisimi (hokey sopas1) (MARS kullanim kilavuzu)
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3.4. Ayna-Goriintii Temel Fonksiyonlar (Mirror-Image Basis Functions)

MARS ikili par¢alarindan olusan temel fonksiyonlar meydana getirir: Standart temel
fonksiyonlara ayna goriintiilerini siirekli ekler. Eklenen ikililer olabilecek ¢ogutemel
fonksiyonlar gibi ayr1 veri degerleri olusturur. Ayna goriintiisii sag ve sol ana
kiriklara ayrilmis diigtimlerdir. Bu fonksiyonlar dogrusal olarak bagimsiz degildirler,
fakat modelin esnekligini artirilabilirler. Temel fonksiyonlarin eklenen belirli ayna
goriintiilerini degistirmek final modeli etkilememektedir. Basit regresyonda en iyi
diigiim noktasmi bulmak kolay bir sorundur. En iyi R? ile ¢ok sayida potansiyel
diigim noktalarin1 bulur ve bunlardan birini secer. Halbuki, degisken sayis1
arttiginda; diigiimlerin en 1yi ¢iftini bulmak ¢ok uzun hesaplamalar gerektirir. Gergek
saytya ihtiya¢ duyuldugunda diigiimlerin en iyi setini bulmak bilinmeyen bir istir.
MARS ihtiya¢ duyulan diigiimlerin yerlerini ve sayilarini ileriye / geriye dogru

adimsal yontemle bulur.

3.5. MARS ile Ilgili Yapilan Calhismalar

Cok degiskenli uyarlanabilir regresyon zincirleri (Multivariate Adaptive Regression
Splines — MARS), ilk olarak Jerome Friedman (1991) tarafindan tanitilmustir.
MARS yontemi giiniimiize kadar ekonomi, bankacilik, yasam ¢oziimlemesi, sosyal
bilimler ve fen bilimleri gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Bununla birlikte veri
madenciligi alaninda ¢ok fazla uygulama yapilmistir. dogrusal ve lojistik
regresyonun yontemlerinin yetersiz kaldig1 ya da varsayimlar1 saglanamadigi i¢in
uygulanamadigi durumlarda MARS alternatifi olmayan bir yontem olarak One

¢cikmustir.

MARS yontemi kullanilarak Tirkiye’de ve yurtdisinda yapilmis bir¢ok c¢aligma
bulunmaktadir. Ozellikle son yillarda Tiirkiye’de kullanilan yontem ile ilgili yapilan

bazi ¢alismalar;
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Tunay’in (2001), Tirkiye’de paranin gelir dolasim hizlarmin MARS yodntemiyle

tahminini yapmas1 bu alanda ilk ¢aligmalardandir.

Temel vd (2005) yaptiklar1 calismada, MARS tekniginin temel Ozellikleri ve
uygulama adimlar1 tizerinde durmusglardir. Ayrica behgetli hastalarin ailelerinden
tespit edilmis bir takim davranig ve psikolojik test sonuglarmin bu kisilerdeki beck
depresyon durumunu tahmin etmede kullanilabilecek bir MARS modeli elde
etmiglerdir. Bu modelin 6zellikleri agiklanmis ve tahmindeki basaristi oldukca

yiiksek bulunmustur. Hesaplamalarda MARS 2.0 paket programi kullanilmastir.

Yerlikaya (2008) MARS iizerinde bir takim diizenlemeler yaparak olusturdugu yeni

modeli veri madenciligi uygulamalari i¢in kullanmistir.

Kan ve Yazici (2010) yaptiklar1 ¢alismada; 4 farkli istatiksel yontemlerin (Kesirli
faktoriyel deneyleri, faktoriyel deneyleri, regresyon agaglarini ve MARS teknigi) F-4
ucaklarmnin yakit tiikketimleri lizerindeki onemli etkilerini ve farkli metodlardan
bulunan sonuglarini karsilagtrmiglardir. Uygulanan 4 farkli metoda gore; ana
faktorlerden D ( akim girisi) ve E (hava basinci)’nin istatistiki olarak 6nemli

oldugunu tespit etmislerdir.

Kayri (2010) ¢alismasinda internet bagimliligmin gergek etkilerinin belirlenmesinde,
tarafsiz ve saglam istatistiksel yontemlerin kullanimi 6nem arz ettiginden MARS
teknigini kullanarak analiz etmisti. MARS tekniginin performansini incelemek
amaciyla da MARS ve CART’tan elde edilen veriler karsilagtrmistir. Bu ¢alisma ile
bagimhilik diizeyi tahmininde MARS’m, CART’dan farkli veriler elde edildigini
bildirilmistir.

Tunay (2010) caligmasinda Tiirkiye’de olasi bankacilik krizlerini ongormekte
kullanilabilecek bir erken uyari modeli gelistirmeyi hedeflemistir. Model MARS ile

tahmin edilmistir. Tahmin sonug¢larmi istatistik anlamlilik ve agiklama giicii
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acilarmdan son derece basarili bulmustur ve bulgular Tiirkiye’de banka krizlerinin

biiyiik oranda dis kaynakli degiskenlerden ileri geldigini gostermistir.

Tunay (2011) de yaptig1 ¢alismasinda; Tiirkiye’de durgunluklarin ve Kestirimlerinin
yapilmasini amaglamistir. Durgunluk olaylarina dair gozlemleri kullanarak MARS
yontemiyle 6rneklem i¢i kestirimler yapmistir. MARS 6nemli istiinliikler sunmus ve

modelin kestirim performansi da bir hayli yiiksek ¢ikmistir.

Topak (2011) Tirkiye’de kurumsal basarisizligt modellemek i¢in mars teknigini
kullanmigtir. Tiirkiye’deki finansal basarisizlik Orneklerine bir model olusturmak
amaciyla parametrik olmayan mars teknigini kullanmistir. Finansal basarisizlik
durumunu bir yil dnceden tahmin edebilmek amaciyla 1994 ve 2003 yillar1 arasinda
114 firmaya iliskin 665 adet yillik gozlem yapmistir. 39 u finansal, 2 si finansal
olmayan 41 bagimsiz degiskenle yapilan c¢alisma sonucunda, 8 orijinal degiskene
dayali 10 temel fonksiyonlu bir modele ulagilmistir. Ortaya konan bu model ile,
%81,8 oraninda dogru siniflandirma basarisina sahip oldugunu ve yalin bir modelden

cok daha iistiin oldugu gorilmiistiir.

Akyol (2011) Yasam c¢oOziimlemesinde kullanilan tekniklere alternatif olarak
kullanilabilecek yeni bir yontemin gelistirilmesi ve yasam ¢oziimlemesinde
kullanilabilirliginin ispatlanmasi amaci ile ¢alismalar yapmistir. MARS tekniginin
kullanilmas1 ile yasam c¢Oziimlemesinde bilinen yontemlerin eksiklerinin
giderilebilecegi ya da farkli bir bakis acis1 ile yeniden degerlendirilebilecegi

gostermistir.

Yurtdisinda yapilan bazi ¢caligmalar;

Kim (2000) genglerin uyusturucu kullanimi ile ilgili yaptig1 ¢aliyma sonucunda,
bagiml degiskenin kategorik oldugu durumlarda da MARS’1n iyi neticeler verdigini

gostermistir.
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Kuhnert vd., (2000) parametrik olmayan modelleri (CART ve MARS) lojistik
regresyonla kiyaslamistir. Motor kazalarindaki yaralanma verilerine uygulanmis olan
bu calisma icin MARS modelinin diger ikisine gore daha iyi performans gosterdigi

belirtilmistir.

Abraham ve Steinberg (2001); yeni ve esnek regresyon modeli olan MARS’1, ii¢
farkli derinlikte toprak sicaklifi benzetimi caligmalarinda kullanmiglardir. Diger
aciklayict hesaplama yontemleriyle karsilastirildiginda, MARS hizli, esnek ve
modelin 6nemli girdilerini belirlemede olduk¢a etkilidir. Modelin girdileri; yilin
giinlerini, maksimum ve minimum sicakliklari, yagis miktarmm1 ve potansiyel
buharlasmay1 igermektedir. Ciktilar ise, 100, 500 ve 1500 mm derinlikteki toprak

sicakligini icermektedir.

Nash ve Bradford (2001)’un yaptig1 calismada belirli bir bolgedeki bir kurbaga
tirliniin varligi lojistik regresyon ve MARS yontemiyle tahmin edilmis ve iki

yontemin sonuglar1 degerlendirilmistir..

Kolyshkina ve Brookes (2002) sigorta riskini veri madenciligi yaklasimlar1
(regresyon agaclari ve MARS) ve Kklasik lojistik regresyonla tahmin etmeye

calismustir.

Chen ve arkadaglar1 (2003), MARS yontemini kullanarak havayolu karliligini
arttrmaya yonelik olarak ¢alismislardir. Chen ve arkadaslar1 ise 20 sehir ve 31 ugus
rotasinda ¢alisan yerel hava yolu tasimaciligi yapan sirketin kar yonetimine bir
¢Oziim Onerisi olusturabilmek icin MARS’1 stokastik dinamik programlama

metodunun bir tiirevi olarak kullanilmislardir.

Dieterle (2003) zamana bagli analitik veriler iizerine hazirladigi doktora tezinde

yapay sinir aglari, genetik algoritmalar, CART ve MARS’1 karsilastirmustir.
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Lee vd. (2004) kredi skorlama ile ilgili ¢alismalarinda, aywrma analizi, lojistik
regresyon, CART ve MARS’'m dogru smiflama oranlarmi ve hatalarmi

kargilastirmagtir.

Xiong ve Meullent (2004), miisterilerin peynir gubuklar1 (Cheese sticks) tercihlerini
etkileyen sebepleri arastirmiglar ve tercihleri belirleyen esas unsurlart MARS ile
bulmaya ¢aligmislardir. MARS, tahmin ediciler arasindaki iligkiyi ortaya koyabilmis,
parcali regresyon fonksiyonlar: ile de tahmin edici degiskenlerin bagimli degisken
(peynir cubuklarmni tercih) iizerine etkilerini saptayabilmistir. Xiong ve Meullent
calismalar1 ile MARS’1in karmasik veriden, elde edilebilecek miimkiin olan en iyi

modeli olusturulabildigini gostermislerdir.

Stokes ve Lattyak (2005) MARS yontemini ekonometrik bazi sistem ve yazilimlar

ile gelistirmis ve kullanmustir.

Verzilli ve arkadaslar1 (2005) Ingiltere’de yaptiklar1 ¢alismada, DNA kodlamasmda
genetik ¢ok sekillilik olan bolgelerde tasiyicilarda fenotip etkiler goriilebilecegini
(6rnegin hastaliga bagl hassasiyet etkisi gibi) belirtmigler ve analiz i¢in bag tutucu
ve lizozom proteinlerindeki baglangic mutasyonu verileri kullanilarak bir model
olusturmuslardir. Olusturduklar1 modelin performansmi sinamak i¢in hiyerarsik

Bayesci MARS Y 6ntemini kullanmiglardir.

Leathwick ve arkadaslar1 (2006), Yeni Zelanda akarsularinda yasayan baliklarin
dagilima iligkin bir veritabanin1 kullanarak 15 tathh su bahgi tiiriiniin bulunma
olasiliklar1 ile bu canlilarin akarsulardaki yasam alanlarmni belirleyen cevresel

degiskenler arasindaki iliskileri MARS ile incelemislerdir.

Kriner (2007) ¢aligmasinda yagam analizini MARS yontemini kullanarak yapmustur.

Quiros vd (2009) ¢ok degiskenli uyumlu regresyon egrilerini arazi Ortiisiiniin uydu

goriintiilerinden yararlanarak smiflandirilmasi i¢in kullanmustir.
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Mina ve Barrios (2009), yoksulluk profilinin ¢ikartilmasmmda MARS yontemini
kullanmiglar ve bazi kosullar altinda lojistik regresyondan daha etkili oldugunu

belirtmigtir.

Mina (2010) 6ziirlii kisilerin is se¢imi ile ilgili yaptigi caligmada lojistik regresyon ve

MARS yontemlerini kullanmis ve sonuglar1 degerlendirmistir.

Samui ve Kothari (2011) depolardaki buharlagsma kayiplarinin tahminini MARS ile

yapmis ve sonuglari yapay sinir aglari ile kiyaslamistir.

3.6. MARS Tekniginin Avantajlar ve Dezavantajlan

3.6.1. MARS Tekniginin Avantajlan

« MARS modelinin anlagilmasi ve yorumlamasi oldukc¢a kolaydir.

« MARS tekniginde, bagimli ve bagimsiz degiskenlerin dagilimi kategorik veya
stirekli olabilir. (Friedman, 1991)

« MARS dogrusal modellere gére daha esnektir ve az veri gerektirir.
« Kayip ve asir1 u¢ degerlerden ¢ok az etkilenir. (Salford, 2013)

« MARS modeli olusturulurken ¢ok az hi¢ veri hazirligr gerektirir yada hi¢ veri

hazirlig1 gerektirmez.
« MARS biiyiik veri setleri i¢in uygundur.

« MARS bagimsiz degiskenler arasindaki etkilesimleri tanimlar ve bu etkilesimlerin

anlasilmasini saglayacak grafikler sunar. (Staicu, 2005)

3.6.2. MARS Tekniginin Dezavantajlar1 Ve Sinirhhiklar:

« MARS modelinin uygulanmasinda genellikle biiyiik veri setlerine ihtiya¢ duyulur.
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« Model terimlerinin olusumunda kisitlama mevcuttur. Yani her bir veri sadece bir

kez iiriin olarak bulunabilir (Staicu, 2005).

* Yeni uygulanan bir teknik oldugundan modelin yorumlanirken dikkat edilmesi

gerekir.
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4. UYGULAMA

4.1. Arastirmanin Amaci

Bu ¢alismada Erzincan Universitesi Kemah Meslek Yiiksek Okulu 6grencilerinin not
ortalamalarint etkileyen unsurlarm belirlenmesi amaclanmistir. Hazirlanan anket

ogrencilere uygulanarak elde edilen sonuglar ile veri seti olusturulmustur.

4.2. Arastirma Orneklemi ve Anakiitlesi

Calisma veri seti Kemah Meslek Yiiksek Okulu 6grencilerine anket uygulanarak elde
edilmistir. Anakiitleyi olusturan 643 6grenci igerisinden Anakiitleyi temsil eden 142
ogrenci secilmistir. Orneklem biiyiikliigii giiven diizeyi %99 dogruluk degeri sapma
pay1 10 olarak belirlenmistir. Veri seti olusturulurken 6grencilerin yasi, cinsiyeti,
O0grenim tiirli, 6grenim gordiikleri program, mezun olduklar1 lise tiirii, nerede ikamet
ettikleri, okuyan kardes sayilari, devletten 6grenim kredisi yada burs alma durumlari,
calisma durumlari, gelir diizeyleri, ailesinin ikamet ettigi yer, YGS tercih sirasi,
bagimsiz degiskenler olarak belirlenmistir. Ogrencilerin not ortalamasi bagimli

degisken olarak belirlenmistir.
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Tablo 4.1. Kategorik degiskenler ve cevap sayilart dagilimlari

o Bayan 87
Cinsiyet
Bay 55
Orgiin 80
Tiir Tkinci 50
Uzaktan 12
Banka 43
Cagri 63
Bilgisayar 13
Program
Muhasebe 9
Isletme 5
Emlak 8
Diiz 86
Meslek 40
Lise Anadolu 10
Fen 2
Diger 4
Burs Var /Yok 86/56
. Var 25
Is
Yok 117
Biiytiksehir 28
Il 32
Yerlesim Ile 38
Belde 6
Koy 38
Devlet yurdu 105
Ozel yurt 3
Barmmma -~
Ogrenci evi 24
Diger 10
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4.3. MARS Modelinin Kurulmasi

Elde edilen veri seti Salford sirketinin SPM7 programina yiiklenmistir. SPM7
programi igerisinde bulunan MARS paket programi kullanilmistir. MARS a ek
olarak program igerisinde CART, TreeNet ve Random Forest programlari da

bulunmaktadir.

MARS modelinin kurulumunda kullanilan veri seti i¢in degiskenler ve ozellikleri

Tablo 4.2. de verilmistir.
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Tablo 4.2. MARS modelinin kurulumunda kullanilan degiskenler ve 6zellikleri

Degiskenler Kisaltma Tiiri Degerler ve arahk
Not ortalamasi Not Ort Stirekli 1,07-4
.. . 0= Var
Burs/Ogrenim durumu Burs Kategorik 1= Yok
. . . 0= Bayan
Cinsiyeti Cinsiyet Kategorik 1= Erkek
Gelir Diizeyi Gelir Siirekli 100-1600 (TL)
0= Devlet Yurdu
5 . . 1= Ozel Yurt
Barindig: yer Ikamet Kategorik 9 B sl B
3= Diger
Calhisma Durumu Is Kategorik ~ 0= Var
1= Yok
Okuyan kardes sayis1 Kardes Stirekli 0-13
0= Diiz Lise
_ _ 1= Meslek Lisesi
Mezun lise tiirii Lise Kategorik 2= Anadolu Lisesi
3= Fen Lisesi
4= Diger
0= Banka
1= Bilgisayar
Devam ettigi program Program Kategorik 2= Cagn
3= Emlak
4= [sletme
5= Muhasebe
YGS tercih sirasi Tercih Stirekli 1-30
Ogrenim tiirii Tiir Kategorik ~ 0=Orgiin 1= Ikinci
2= Uzaktan
Yas1 Yas Stirekli 18-29
. . . . . 0= Biiytiksehir
Aile yerlesim yeri Yerlesim Kategorik 1= 2= flge

3=Belde 4= Koy
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Temel fonksiyon sayisi, etkilesim sayisi, diiglimler arasi gézlem sayist ve diigim
optimizasyonu i¢in  serbestlik derecesi degerleri modelin  kurulumunu
belirlemektedir. MARS programinin 6zelligi geregi modelin kurulum asamasinda bu

degerlerin tercihi kullaniciya birakilmistir.

Verilerle bir¢ok sayida model olusturulabilir. Bu modellerden en iyi olani en az
uyum iyiligine sahip olandir. GCV degeri en kiiclik olan uyum eksikligi en az olan

modeldir. Yapilan bircok denemeden sonra;

Temel fonksiyon sayisi: 45
Maksimum etkilesim sayisi: 5
Diiglimler arasi en az gozlem sayisi: 0

Diigiim optimizasyonu i¢in serbestlik derecesi: 3

degerleri i¢in en kiiciik GCV=0,30729 degeri elde edilmistir. Modeli olusturacak

degiskenlere ait bazi istatistikler tablo 4.3. de verilmistir.
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Tablo 4.3. Degiskenlere ait baz1 degerler

Degisken N Ortalama Minimum Maksimum S:z;(;?:t
Burs 142 0 1
Cinsiyet 142 0 1
Gelir 142 403,65 100 1600 244,53
Ikamet 142 --- 0 1 -
Is 142 0 1
Kardes 142 1,87 0 13 1,58
Lise 142 0 3
Not Ort 142 2,58 1,07 4 0,58
Program 142 0 5
Tercih 142 11,66 1 30 8,96
Tiir 142 0 2
Yas 142 21,23 18 29 2,05

Yerlesim 142 --- 0 4 —
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5. BULGULAR

MARS modeli ingsa ederken miimkiin olan tiim temel fonksiyonlar maksimum
karmasikliga ulasincaya kadar eklenir. Maksimum karmasiklia ulastiktan sonra
prosediir budama iglemini yapar. Bu iki asama ile uygun model GCV degeri ile
belirlenir. Kurulan modele iliskin temel fonksiyonlar ve bunlara ait bilgiler tablo 5.1.

te gosterilmistir.



Tablo 5.1. Kurulan model i¢in sonug degerleri

Temel
fonksiyonlar

32
31
30
29
28
27
26
25
24
23
22
21
20
19
18
17
16
15
14

Belirleyici
sayl1s1
11
11
11
11
11
11
11
10
10
10
10
10
10
10
10

[ =Y
o

O W Ul OO NN 00 00 © O W W WO O W W O ©
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Kullanilan
degisken sayist
11
11
11
11
11
11
11
10
10
10
10
10
10
10
10

[ =Y
o

O W U1 OO N0 0O W W W WOWWOW OO WOwovoo

Etkin
parametler

108,00
104,66
101,31
97,97
94,63
91,28
87,94
84,59
81,25
7791
74,56
71,22
67,88
64,53
61,19
57,84
54,50
51,16
47,81
44,47
41,13
37,78
34,44
31,09
27,75
24,41
21,06
17,72
14,38
11,03
7,69
4,34
1,00

GCV

2,37877
1,97196
1,66209
1,42427
1,23487
1,08024
0,95721
0,85615
0,76781
0,70233
0,63478
0,58772
0,54947
0,51707
0,48731
0,46746
0,44404
0,43254
0,42128
0,40936
0,39089
0,37986
0,36758
0,35083
0,33758
0,32113
0,31803
0,31486
0,31204
0,30729
0,31333
0,32355
0,33972

GCVR?

-6,00207
-4,80459
-3,89247
-3,19244
-2,63492
-2,17976
-1,81761
-1,52014
-1,26010
-1,06735
-0,86851
-0,72998
-0,61740
-0,52204
-0,43442
-0,37600
-0,30707
-0,27322
-0,24007
-0,20498
-0,15062
-0,11815
-0,08199
-0,03269
0,00632
0,05472
0,06385
0,07318
0,08149
0,09548
0,07770
0,04761
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Kurulan model i¢in olugan Tablo 5.1. de ilk siitunda her bir regresyon modelindeki
temel fonksiyon sayisi, ikinci siitunda regresyon modelindeki fonksiyonlarin
yapisinda bulunan toplam belirleyici sayisi, {igiincii siitunda kullanilan degisken
sayisi, dordiincii siitunda tiim etkin parametreler, dordiincii siitunda modelden elde
edilen GCV degerleri ve son siitiin da GCVR? degerleri verilmistir. Modelin ileri
adimsal prosediirii ile en karmasik yapiya sahip olan model 32 temel fonksiyondan
olusmustur. Olusturulan modelde GCV degerleri 0,30727-2,3787 arasinda
degismektedir. En uygun model GCV degerinin en kii¢lik oldugu (ideal) ve 3 temel
fonksiyondan olusan ideal modeldir. Baslangic modelinde ise GCV degeri ise
0,33972 temel fonksiyon sayisi sifirdir.

25
2.07

1.57

GCV

1.01

0.5T

0.0 t + t + t + t
0 10 20 30 40
Temel Fonksiyonlar

Sekil 5.1.Temel fonksiyonlara karsilik GCV degerlerinin grafiksel gosterimi.

Sekil 5.1. de temel fonksiyonlara karsilik gelen GCV degerleri cizgi grafik ile

gosterilmistir.
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5.1. Ideal Modele iliskin Sonuclar

Ideal model belirlenirken en az uyum eksikligine sahip olan secilir. En diisiik GCV

degerine gore secilen ideal modele iliskin bilgiler Tablo 5.2. de verilmistir.

Tablo 5.2. Ideal Modele Iliskin Bilgiler

Temel fonksiyonlar ~ Katsayilar Degisken Kaynak Diigiim Noktast
0 2,6188
11 0,0001 TERCIH CINSIYET 1,0000
12 -0,0013 LISE_ CINSIYET SubSet1
36 -0,1469 TERCIH YERLESIM 7,0000

Tablo 5.2. de dort bagimsiz degiskenin etkilesimi ile olusan temel fonksiyonlar,

katsayilar ve diigiim noktasi degerleri gosterilmistir.

Ideal modele iliskin genellestirilmis ¢apraz gegerlilik degeri GCV=0,30729, ve
genellestirilmis ¢apraz gegerlilik agiklayicilik degeri GCVR? = 0,09548 dir. Model
icin aciklayicilik degeri R? = 0,2196 ve modelin hata kareler ortalamasit MSE=
0,2614 olarak hesaplanmustir.
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Standart Sapma

10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29
Fonksiyon

Sekil 5.2.1deal modele iliskin varyans ¢dziimleme grafigi.

Ideal modele iliskin Sekil 5.2. de ii¢ temel fonksiyonun varyans ¢dziimlemesi grafik

olarak gosterilmistir. Modele iliskin varyans ¢oziimlemesi bilgileri Tablo 5.3. de

verilmistir.

Tablo 5.3. Ideal model igin varyans ¢dziimlemesi

Fonksiyon Standart Ihmal Temel Degiskenler
Sapma etme  Fonksiyonlar
terimi
1 0,14477 0,31530 1 CINSIYET,GELIR,TERCIH
2 0,13804 0,31333 1 CINSIYET, LISE_, GELIR
3 0,16882 0,32370 1 PROGRAM, YERLESIM,
TERCIH

Tablo 5.3. e gore CINSIYET, GELIR, TERCIH i¢in modelden ihmal etme terimi
0,31530, standart sapmast 0,14477 ve etkili parametre sayist 3,344 olarak

belirlenmistir. Benzer sekilde diger degiskenlere ait bilgiler verilmistir.
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Ideal modele ait degiskenler ve bu degiskenlerin goreceli dnemlilikleri Tablo 5.4. de
verilmistir. Buna goére TERCIH degiskeni %100 Oneme sahiptir. YERLESIM,
PROGRAM, GELIR, CINSIYET VE LISE degiskenleri modele almmas1 gercken
diger degiskenlerdir. YAS, IKAMET, IS, KARDES, BURS ve TUR degiskenlerinin

modele alinmasinin gereksiz(dnemsiz) oldugu belirlenmistir

Tablo 5.4. ideal Model I¢in Goreceli Onemlilik Yiizdeleri

Degisken Onem Yiizdesi
TERCIH 100,00 R ETEREErRRCCEErRREEEERRRAEEERRRCEERRRM
YERLESIM 7637 HEERICIEREERRTTOEEERRRTIREEEERTNIE
PROGRAM 7637 HEERICIEREERRTTCECEERRRTIRCEEERTNIE
GELIR 76,02 HLEEERTCEEEERTREEERRTTTEAEERM
CINSIVET 76,02 HLEEERTCEREERTREECCERRTTTCAEER
LISE_ 46,32 LLEEFRRCIEREEERRREAEE
YAS 0,00
IKAMET 0,00
S 0,00
KARDES 0,00
BURS 0,00
TUR 0,00

Buna gore NOT ORTALAMASI ile TERCIH degiskeni arasindaki iligkiyi %100
olarak agiklarken YERLESIM ve PROGRAM degiskenlerinin %76,37, GELIR ve
CINSIYET degiskenlerinin %76,02 LISE degiskeninin %46,32 oraninda agikladig:
goriilmiistiir. Yani NOT ORTALAMASI ile TERCIH Degiskenleri arsindaki iliski
tam iken YERLESIM, PROGRAM, GELIR ve CINSIYET degiskenleri arasindaki
iliski kuvvetli ve LISE degiskeni arasmdaki ilisiki zayif oldugu goriilmiistiir..
Modele alinmasi gereken diger degiskenlerdir. YAS, IKAMET, IS, KARDES,
BURS ve TUR degiskenlerinin modele alinmasinin gereksiz(6nemsiz) oldugu

belirlenmistir
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Ideal model igin temel fonksiyonlar ve sonug fonksiyonu asagida sekilde ortaya

cikmustir;

Subsets for PROGRAM
SubSet1 = { "0", "3", "5" }
Subsets for CINSIYET
SubSetl = {"0" }
SubSet2 = {"1" }
Subsets for LISE_
SubSetl = {"0" }
Subsets for YERLESIM
SubSetl = {"1", "2" }
Temel Fonksiyonlar;
BF1 = (PROGRAM is in SubSet1 );
BF7 = max(0, GELIR - 300);
BF9 = (CINSIYET in (1)) * BF7;
BF10 = (CINSIYET in ("'1")) * BF7;
BF11 = max(0, TERCIH - 0.999999) * BF10;
BF12 = (LISE_ is in SubSetl) * BF9;
BF28 = ( YERLESIM is in SubSetl ) * BF1;
BF36 = max(0, 7 - TERCIH) * BF28;

Y =2.61885 + 0.000141606 * BF11 - 0.00130403 * BF12
- 0.146938 * BF36;

MODEL ORTALAMA = BF11 BF12 BF36;

Sabit terim: 8, = 2.61885
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Egri 1: Kategorik-Sirah Etkilesim

CINSIYET={1}
LISE_={0}
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Sekil 5.3.GELIR ile CINSIYET={1} ve LISE ={0} arasindaki iliski ve diigim
degeri.

BF7 = max(0, GELIR - 300);
BF9 = (CINSIYET in ("'1")) * BF7;
BF12 = ( LISE_is in SubSetl ) * BF9;

Bu modelde geliri 300 ve daha kiigiik olan 6grencilerde CINSIYET degiskeni 1 ve
LISE degiskeni 0 olanlarm NOT ORT. bagimli degiskenine etkisi sifir iken, geliri

300-1600 aras1 olan 6grencilerde ters yonde bir iligki olusturmaktadir.
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Egri 2: Kategorik-Sirali Etkilesimi
PROGRAM={0,3,5}
YERLESiM={2,1}
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Sekil 5.4. TERCIH ile PROGRAM={0, 3, 5} ve YERLESIM={2, 1} arasindaki iliski
ve diigiim degeri.

BF1 = (PROGRAM is in SubSetl );
BF28 = ( YERLESIM is in SubSetl ) * BF1;
BF36 = max(0, 7 - TERCIH) * BF28;

Bu modelde PROGRAM degiskeni 0,3 ve 5 inci gruba dahil olan ve YERLESIM
degiskeni 2 ve 1 inci gruba dahil olanlar ile tercihi 7 den kiigiik olanlar arasinda
dogru yonde bir iliski var iken, tercihi 7 ve daha biiylik olanlar i¢in bagimli

degiskene etkisi sifir olarak belirlenmistir.
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Yiizey 1: Kategorik-Sirali Etkilesim
CINSIYET={1}

Sekil 5.5.GELIR ve TERCIH degiskenlerinin etkilesimi ile NOT ORT. bagimli
degisken arasindaki iliski.

Modelde CINSIYET={1} oldugu durumda, gelirin 300-1000 Tiirk Liras1 arasinda ve
tercthin 7 ve 7 den biiylik oldugu bolgeler de NOT ORT. degiskenin arttig1, gelirin
300 den ve tercih sirasmin 7 den kii¢iik oldugu bolgeler de NOT ORT. bagiml

degiskenin azaldig1 goriilmektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Veri analizlerinde kullanilan ve yaygin olarak bilinen istatistik degerlendirme
araclarindan biri dogrusal modeldir. Genellestirilmis Dogrusal Modeller (GLM)
bagimli degiskenin siirekli olmadig1 ve siirekli olup normal dagilim gostermedigi
durumlarda verilerin analizine imkan saglamaktadir. Bagimli degiskenin nitel ve
sirekli oldugu durumlarda ise bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskenler

arasidaki iligki kolay ifade edilmeyebilir.

MARS Modeli, her bagimsiz degiskenin bagimli degisken ile olan iliskilerini
incelemekle birlikte, bagimsiz degiskenlerin birbirleri arasindaki etkilegimleri de
belirler ve etkilesimlerin bagimli degisken tizerindeki etkisini de ortaya koyar. Bu
modelin temelini zincirler olusturur. MARS modeli, bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki dogrusal olmayan iliskileri dogrusal yapiya doniistiirerek uygun ¢oziimler

elde eder ve bagimsiz degiskenler arasinda da etkilesimleri belirler.

Bu caligmada bagimli degiskenle bagimsiz degiskenlerin iliskisi Ol¢iilmiis, bagimli
degisken olan not ortalamasina en fazla etkiyi 6grencilerin tercih siralar1 gostermistir.
Etki sirasina gore aile yerlesim yeri, 6grenim goriilen program, gelir diizeyi ve
mezun olduklar1 lise tiirii bagimh degiskene etki eden diger bagimsiz degiskenlerdir.
Yas, ikamet edilen yer, ek is durumu, okuyan kardes sayisi, burs durumu ve 6grenim

tiirliniin not ortalamasi iizerine etkisinin olmadig1 goriilmiistiir.

Yapilan istatistiksel analizlerde SPM7 hazir paket programi kullanilmistir. Elde
edilen sonuglar daha Onceki c¢alismalarla karsilastirildiginda birbirini destekler
nitelikte oldugu goriilmiistiir. Devami niteliginde modelde yer alan degiskenler ve
yeni  degiskenler eklenerek egitim alaninda ¢aligmalar  yapilabilecegi
diigiiniilmektedir. Diger yandan bu g¢alismada sadece MARS Modeli iizerinde
calisilmistir. Teorik bazda bahsedilen diger zincirlerin bu verilere ve diger

caligmalara 6rnegin CART modeline uygulamasi yapilacaktir.
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