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MARS modeli kurulmustur. Bu modelin 6zellikleri agiklanmis, regresyon
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ait etkilesim terimlerinin modele katkisi incelenmistir.
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KISALTMALAR

Bu calismada kullanilan bazi kisaltmalar agiklamalari ile birlikte asagida

sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklama

MARS Cokdegiskenli Uyarlanabilir Regresyon
Uzanmimlari (Regresyon Multivariate Adaptive

Regression Splines)
GCV Genellestirilmis Capraz Gegerlilik

BF Temel Fonksiyon (Basic Fonksiyon)



1. GIRIS

istatistik ~ biliminin ~ énemli  konularindan  birisini regresyon analizi
olusturmaktadir. Regresyon analizi, arastirma, matematik, finans, ekonomi,
tip gibi bilim alanlarinda yogun olarak kullaniimaktadir. Regresyon analizinin
temelinde; gozlenen bir olay degerlendirilirken, hangi etkenlerin etkisi igcinde
oldugunun arastirilmasi1 yatmaktadir. Bu etkenler bir veya birden fazla

olabilecegi gibi dolayl veya direkt etkiliyor da olabilirler.

Regresyon analizi yapilirken, gézlem degerlerinin ve etkilenilen olaylarin bir
matematiksel gdsterimle yani bir fonksiyon yardimiyla ifadesi gerekmektedir.

Kurulan bu modele regresyon modeli denilmektedir [1].

Cogdu kez, bir arastirmaci ya da deney yapan kimse iki ya da daha ¢ok
degisken arasinda bir iligki olup olmadigini bulmak ve bu iligkinin bir
denklemle nasil ifade edildigini géstermek ister. Ornegin, bir ziraatgl bugday
verimi ve gubre miktari arasindaki iliskiyi, bir muhendis, basing ve sicaklik,
bir ekonomist gelir duzeyi ve tuketim harcamalari, bir egitimci 6grencilerin
devamsizlik gosterdigi gun sayilari ve basari dereceleri arasindaki iligkiyi
bilmek isteyebilir. Regresyon, iki (ya da daha c¢ok) degisken arasindaki
iligkinin fonksiyonel seklini gostermekle kalmaz, degiskenlerden birinin degeri

bilindiginde digeri hakkinda tahmin yapilmasini saglar [2].

iki ya da daha fazla degisken arasindaki iligkilerin incelenmesinde regresyon
modelleri sikga kullaniimaktadir. Regresyon modellerinde, gdzlenen bir
sonug¢ degiskeni degerlendirilirken hangi etkenlerin sonug¢ Uzerinde etkili
oldugunun ve etkili olan degiskenler igcerisinde hangi degigkenlerin etkisinin
daha fazla oldugunun arastirimasi amacglanmaktadir. Modelde, etkilenen
degisken bagimli, etkileyen degiskenler ise bagimsiz degigken olarak
adlandirihr [3].


http://tr.wikipedia.org/wiki/Denklem
http://tr.wikipedia.org/wiki/Fonksiyon

Regresyonda amaclardan biri bagimli ve bagimsiz degigken(ler) arasindaki

iliskilerin ortaya gikartilmasidir. Ornegin Y ile X arasinda Y=F+phX+e

gibi
dogrusal bir iliski 6ngoruliyorsa ilk adim, modelin bilinmeyen Bo ve B:
parametrelerinin tahmin edilmesidir. Modelin bilinmeyen parametreleri tahmin
edildiginde, bagimsiz degigken(ler)in farkli degerleri icin bagimli degigkenin
alacagl degeri tahmin etmek regresyonda bir diger amactir. Bagimsiz
degisken(ler)in her farkh deger(ler)i icin bagimli degiskenin degeri sabit ise
ortada arastirilacak bir problem yoktur. Bagimsiz degisken(ler)in degerlerine
bagh olarak farkli degerler alan bagimli degigkenin bir varyansi vardir. Bu
varyansin kaynagi nedir? Modeldeki bagimsiz degisken(ler) bu varyansin ne
kadarini agiklayabiliyor? Regresyonda bu sorulara cevap vardir. Daha sonra
belirleme katsayisi olarak bulunacak deger bu soruyu yanitlamak igin

kullanilacaktir [4].

Regresyon yontemleri, modele alinacak degisken sayisina, matematiksel
yapiya gore farkh sekillerde siniflandiriimaktadir. Dedisken sayilarina ve

matematiksel modele gore regresyon tirleri asagidadir.

. Bir bagimli ve bir bagimsiz degigskenden olugan Basit Regresyonlar:

- Basit Dogrusal Regresyon

- Polinomiyal Regresyon

- Geometrik Regresyon

- Ussel Regresyon

- Basit Egrisel (Non-Linear) Regresyon
. Bir bagimli ve k sayida (k = 2)bagimsiz degigskenden olusan Coklu
Regresyonlar:

- Coklu Dogrusal Regresyon

- Coklu Egrisel Regresyon
. m Sayida (m = 2) bagimli ve k sayida (k = 1) sayida bagimsiz
degiskenden olugsan Cokdegiskenli regresyonlar:

- Cokdegiskenli Dogrusal Regresyon



- Cokdegiskenli Egrisel Regresyon [5].
X bagimsiz degisken vektoru, Y bagimh degisken vektort ve € hata terimi
olmak Uzere, X ve Y arasindaki iliskinin denklem ile ifadesi Es.1.1 nolu
esitlikteki gibidir.
Y=Ff(X)+¢ (1.2)
Bu modelde f(X), dogrusal, logistik veya dogrusal olmayan bir iligki i¢cinde
olabilir. Ornek olarak Cizelge 1.1’de f(X) fonksiyonu farkli regresyon modelleri

igin tanimlanmistir.

Cizelge 1.1. Regresyon modelleri

FONKSIYONU Tliski sekli
f(X)=4,+ B X, +... Dogrusal Model
f(X)=8,+ BX,+B,X> Parabolik Model

fOX)=,+ BX,+L,Xo+..+ B X+ XK k. dereceden model

Regresyon modellerinin iki amaci vardir.

1. Bagmh ve bagimsiz degigsken arasindaki vyapisal iliskiyi ortaya
clkarmak.
2. Bagdimsiz degiskenlere ait dlgim vektorinden, dogru ve guvenilir bir

sekilde bagiml degiskenin degerini tahmin etmek.



Belirleme Katsayisi: Regresyonda amaglardan birinin bagimli degiskendeki
varyansin kaynagini arastirmak oldugunu belirtmistik. Bagimli degiskene

iliskin fark kareler toplami;

> (Y- Y)? (12)
seklinde tanimlanir. Bu ifadeye 91 degerini hem ekleyip hem de ¢ikaralim.
SV =Y -V Y 1Y) (1.3)
ifadesi gerekli kisaltmalar yapildiginda;

Zn:(vi —Y)?= Zn:(vi ¥+ (% -Y)? (1.4)

ulasilan bu esitligin s6zIU ifadesi;

[Toplam Karelerj _ (Regresyon Kareler j+ [Hata Kareler j

Toplam: Toplami Toplami

Bu kisa acgiklamadan sonra, bagimsiz degiskenin bagimli degiskenin
varyansinin % kacgini acgikladiginin gostergesi oIaan_X:Q=b0+blxigin

belirleme katsayisi;

» _ Regresyonla Agiklanan Kisim
X Toplam Kareler Toplarm

(1.5)

yada



_ Regresyonla Agiklanamayan Kisim
Toplam Kareler Toplami

Rix = (1.6)

seklinde ifade edilir. R}, degerinin bire yakin olmasi her arastirmacinin

arzuladigi bir durumdur. Bu durumda bagiml degiskendeki varyansin buyuk
bir kismini modeldeki bagimsiz degiskenin agikladigi sonucuna varilir.

Cokdegiskenli durumlarda matris islemleri yapilir [4].

MARS (Multivariate  Adaptive  Regression  Splines, Cokdegigkenli
Uyarlanabilir Regresyon Kesitleri) modeli, regresyon modeli ile agiklanan
hata varyansinin orani hakkinda bilgi verir. Regresyon modeli, degigkenler
arasindaki iligkiyi ortaya koymak amaciyla kullanilan modellere gore,
dogrusal, dogrusal olmayan veya karisik yapida olabilir. Kurulan modellerin
gercek yapilyr daha iyi yansitmasi icin Ozellikle son yillarda ¢cok sayida
bagdimsiz degisken bir arada degerlendiriimektedir. GUnumuzde bilgisayar
teknolojisindeki degismelere paralel olarak ¢ok sayida degiskeni bir arada
deg@erlendirebilen karmagsik algoritmalarin  kullanilabilirligi  artmistir.  Bu

algoritmalari kullanan regresyon yéntemlerinden birisi de MARS teknigidir.

MARS teknigi ozellikle veri madenciligi alaninda populer hale gelmigtir.
Cunklu bu yontem sebep ve sonug¢ degiskenleri arasinda bir varsayim
gerektirmez ve herhangi bir matematiksel iliski aramaz. Bunun yerine sebep
ve sonu¢ degiskenleri arasinda dinamik bir iliski geligtirir. Parametrik
modellerle yaklasilmasi olduk¢a glg olan dogru ongoruleri, dinamik yapisi
sayesinde yorumlamasi kolay, kestirim basarisi yuksek modeller kurarak

gerceklestirir [1].



Diger regresyon modellerinde belli varsayimlar ve 6érneklem ¢ap1 aranmasina
karsin, MARS modelinde bu sekilde varsayimlarin olmamasi 6nemli bir
guctiar. MARS modeli veriden elde edildiginden, parametrik yontemlerle
tahmini gug olan dogru ongoruleri, dinamik yapisi sayesinde yorumlamasi

kolay, kestirim basarisi yuksek model kurarak bulmamizi saglamaktadir [6].



2. GOK DEGISKENLi UYARLANABILIR REGRESYON KESITLERI
(MARS)

MARS teknigi ilk olarak 1991 yilinda Stanford’da fizikgi ve istatistik¢i Jerome
Friedman tarafindan  gelistirilmistir.  Surekli  degiskenlere  model
uyarlayabilmek icin kullanilan dogrusal regresyon, dogrusal olmayan
regresyon, regresyon agaclari, yapay sinir aglari gibi bircok model vardir.
MARS ise adimsal regresyon yontemidir, regresyon setinin performansini
gelistirmek igin tekrarlamali ayirma metodunun ve adimsal dogrusal

regresyonun genellestiriimis bir hali olarak dusunulebilir [7].

Kesit (spline) , karmasik egri ¢izimlerinde ve fonksiyon tahminlerinde yeni bir
matematiksel slre¢ olarak géz 6nune alinabilir. Spline dizlestirme yontemi
iki yada daha ust dizeyli polonomiyaller kullanildiginda elde edilen ve
parametrik olmayan hata varyansinin kontrol edilmesini saglayan bir

yontemdir [8].

Kesit olusturmak icin X ekseninde uygun sayida bdlge olusturulur. Bu
bolgeler arasindaki sinirlar dUgim olarak da bilinir. Yeterli sayida dugim
sayisi ile model tahmin edilebilir. iki boyutlu kesit gizmek oldukca kolayken
ikiden ¢ok boyutlu kesitlerin gizimi zorlastigindan her bir kesit matematiksel
temel fonksiyonlarla (Basic Fonctions) ifade edilmektedir. MARS; temel
fonksiyonlari orijinal veriden elde eden ve tahminde kullanan bir regresyon
modelidir. Her bir temel fonksiyon; orijinal verideki degisimi sifir yapacak
bolgeleri segmekte, MARS ise verinin Ozellikli alt bdlgelerine
odaklanmaktadir. MARS; en uygun degisken donusumlerini ve kesisimlerini
kullanarak ¢ok boyutlu veri igerisinde gizli olan karmasik veri yapisini ortaya
clkarmada ve yorumlamada diger yontemlere gore 6ne ¢ikmaktadir [9].

Pek cok veri setinde eldeki bilgileri kullanarak, y=f(x) fonksiyonunu x’in her bir
ayri bolgesinde y'yi Ozetleyerek tahmin etmek uygun dedildir. Bazi
degiskenler igin fonksiyon pargalarinin olusturdugu iki bolgenin 6zelliklerini



izlemek de yeterli olmayabilir. Ornegin, bagimh y degiskeninin; bagimsiz 35 x
degiskeni ile iligkisi 3. veya 4. bolgede farkli ise test edilmesi gereken bolge
sayisi sadece 35 bagimsiz x degiskeni icin —etkilesimlerle birlikte- yaklasik
34 milyardir [10].

K.Batu TUNAY, Turkiye’de 1987-2000 doneminde farkl parasal buyukluklere
gbre paranin gelir dolasim hizini etkileyen sebepleri MARS yontemini
kullanarak tahmin etmeye calismistir. Calismada, MARS’In geleneksel
yontemlere gore imkansiz degilse bile son derece zor olan, ¢ok boyutlu
verilerin i¢cinde gizlenmis karmasik veri yapisini, optimal veri dontsumlerini
ve verilerin kargilikli etkilesimlerini belirleyebilme avantaji ile regresyon
modellemesinde kolaylik sagladigi gortulmustur. Kuguk veri tabanlari s6z
konusu oldugunda bile iyi bir regresyon modelinin geligtirimesi cok zaman ve
emek istemektedir. Bununla birlikte, MARS yontemiyle genis veri tabanlari ve
¢ok karmasik veri yapilari icin  regresyon modelleri  kolayca

geligtirilebilmektedir [11].

MARS bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki fonksiyonel iliskiye dair
varsayimlarda bulunmayan, parametrik olmayan bir regresyon yontemidir.
Bunun yerine regresyon verisinden kendisinin ¢ikardigi temel fonksiyonlara
dayanarak kendisi bir iligki olusturmaktadir. Bagimsiz degiskenlerin farkli
araliklarina karsilik gelen temel fonksiyonlari kullanarak esnek bir regresyon

modeli kurar.

Bagska bir degisle stratejisi pargala ve ¢ozimle yontemi Uzerine kuruludur. Bu
yontem veri uzayini (yigin) énce bolgelere ayirir ve her birine bir regresyon
esitligi olusturur. Bu da MARS'I diger yontemler igin ¢ok boyutluluk sorunu
olusturabilecek c¢okdegiskenli regresyon problemleri i¢cin uygun bir ¢ozum

yontemi olarak 6ne ¢ikarir [12].



Mars, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iligkileri
dogrusal yapiya donusturme amaciyla uygun dontisum metotlari bulmada ve
bagimsiz degigkenler arasindaki etkilesimleri belirlemede optimum bir
yeniliktir [13].

Regresyon bagimsiz degiskenlerle bagimli degiskenler arasinda iligkiyi
incelemek icin kullanilir. Dogrusal olmayan regresyon bagimli degigkenle
bagimsiz degigkenler arasinda bir ongorude bulunmaz. Dogrusal olmayan

regresyon veriden model Uretir.

MARS; regresyon yapisini, veri uzayini kiglk kuglk dogrusal regresyon
denklemlerine (temel fonksiyonlar) bolerek olusturur. Her bdlme noktasi

veriye baglh olarak bulunur.

MARS modeli, orijinal veriden tahmin edilen temel fonksiyonlarin 6zel
siniflarinin  regresyon kesitidir. MARS’In  Gstinligl en uygun degisken
donugumleri ve etkilesimlerine ek olarak gogunlukla yuksek-boyutta saklanan

karmasik veri yapilarini bulmasindan kaynaklanmaktadir.

Kolyshkina’ya gore; pek c¢ok veri madenciligi uygulamalarinda verilen
kestirimlerin sayisi, X'in her bir farkli bolgesinde y kesitlerinin genellestiriimis
fonksiyonu olan y=1f(x) yaklasimi kullanillarak yakinsanamaz. Ne
regresyon sayisi ne de dugum yerleri dnceden belirlenemez. Prosedurin

bunlari yapabilmesi igin agagidakilere ihtiyaci vardir [14].

e Hangi bdlgeye bakilacagi ve bu boélgenin sinirlarina dogru karar vermek,

e Her bir degigken icin kag tane araligin olacagina dogru karar vermek,

Yine Kolyshkina’ya gore; dogru bir karar vermek icin verinin karakteristigine
uyumlu bir bdlge se¢cmek gerekmektedir. Belki birkag onemsiz degdiskeni

disarida birakarak (degisken secimi yapmak) ve ayni anda sadece birkag
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degiskeni hesaba katarak bir ¢ozUm istenebilir. Hatta eger MARS model i¢in
30 degisken secerse, ayni anda 30'una da bakamaz. Oldukga sadelestirilmis
bir karar agaci olusturur. Pargali temel fonksiyonlar ve bunlarin birlesimlerini
kullanarak ve regresyon modellerindeki hem ileri dogru hem de geriye dogru
ilerleme algoritmalarindan yararlanilarak MARS modeli elde edilir. Model

kurulumu iki adimda gerceklesir [14].

1. Adim: Mamkin olan tim temel fonksiyonlar olusturulur. Cok blytk bir model
bulununcaya kadar yani modelin karmagsikligi maksimum seviyeye ulasincaya
kadar eklenen temel fonksiyonlarla model gelistirilir. Temel fonksiyonlar ya
donusturilmis tek degiskenden ya da c¢okdegiskenli karsilikh etkilesim
terimlerinden meydana gelir. Temel fonksiyonlar modeldeki bagimsiz
degiskenlerin karsilikli etkilesimlerini ve dogrusal olmayan doénusumlerini
hesaba katan fonksiyonlardir. Temel fonksiyonlar olusturulurken tim degisken
ve degigkenlerin birlesimleri tek tek ele alinir. Bu durumda, her bir bagimsiz
degisken ve bu degigkenlerin birbirleri ile olan etkilesimlerinin tanimli bulundugu
araliklardaki tim olasi degerler birer digum olarak dusunulip, mimkdn olan
tum olasi temel fonksiyonlar belirlenir. Temel fonksiyonlar eklenerek model
daha karmasik ve daha esnek bir yapiya kavusturulur. Temel fonksiyon sayisi
maksimum seviyeye ulasincaya kadar bu islem surer. Ayrica temel fonksiyonlar
olusturulurken ayni degiskene ait ileride tanimlanacak olan Ayna Goruntu
Fonksiyonu da olusturulup modele alinabilir. Ayna temel fonksiyonu, bagiml
degiskenle bagimsiz degisken arasindaki dagilimin dugum noktasinda egiminin

degistigini ve digum noktasina kadar olan egiminin sifir oldugunu gosterir.

2. Adim: Egilim ve varyanslarin optimal bir dengesi bulununcaya kadar temel
fonksiyonlar modelden c¢ikarilir. Bu adima budama adimi denir ve bu adimi
gerceklestirmek icin MARS geriye dogru adim algoritmasi kullanir. Geriye adim
algoritmasi gerceklestirebilmek igin asagidaki asamalar yerine getirilmelidir.
Modele yalnizca temel fonksiyon sabitini iceren en kiglk modelle baglanir.

. Tahminin hatasini minimize eden en uygun olgumle her degisken ve

mumkun tum dagumler icin temel fonksiyon uzayi arastirihir.
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. Maksimum karmasiklida ulasan modeli olusturuncaya kadar butun
dugumlere ve degiskenlere bakma iglemi tekrarlanir.

. Son olarak, budama prosedurine basvurulur.

MARS o6zellikle ayna degiskenli fonksiyonlari dogrusal ve dogrusal olmayan
dagihimlart temel fonksiyonlari olarak kullanir ve etki-tepki degiskenleri

arasindaki iligkiyi tahmin eder.

Kategorik Tahmin Ediciler; Pratikte hem surekli hem de kategorik tahmin
ediciler kullanilabilir. ikisi de basarili sonuglar verir. Ancak temel MARS
algoritmasi  degiskenlerin  slrekli oldugunu 6ngérir. iki deger alan

degiskenlere gore siniflandirilmis verilerde daha basarili sonuglar elde eder.

Coklu Bagli Degiskenler; MARS algoritmasi c¢oklu bagl degiskene de
uygulanabilir. Burada algoritma verilere bagh olarak temel fonksiyonlar bulur.
Fakat sinir aglari yapisinda oldugu gibi, her bagimli degisken icin farkh bir

sabit olusturur.

Siniflandirma Problemleri; Coklu bagli degiskeni problemleri ¢ozulebildigi icin
siniflandirma problemlerine de uygulanabilir. Siniflandirilmis degiskenleri
kodlar, algoritmay isletir, model uygun ise o kodlarla skorlari belirler. Hangi

sinif icin en iyi skor elde edilirse kurulan modelde o sinif yer alir.

Model Secimi ve Budama; Dogrusal olmayan modeller esnek bir yapiya
sahiptir ve eger bir 6nlem alinmazsa gereginden fazla yaklasma ¢abasi igine
girilebilir. Denenmis verilerde neredeyse sifir hata yapmalarina ragmen yeni
g6zlemler ve durumlarla karsilastiklarinda zayif bir performans goésterebilir.
Diger pek ¢ok metotta oldugu gibi MARS da veriyi over-fitt (karmasikhgi
arttirma) etme egilimindedir. Bunu engellemek igin budama teknigi kullanilir

ve modelin karmasikligi azaltilir (sinirlanir).
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Tahmin Edicilerin Segilmesinde MARS: Temel fonksiyonlarin segimi ve
budanmasi 6zelligi tahmin edici se¢ciminde MARS’1 guglu bir ara¢ haline

getirir.

Mars algoritmasi sadece, sonuca Ol¢ulebilir bir etki yapan temel fonksiyonlari
secer, digerlerini dikkate almaz. Bunlara bagli olarak MARS veri madenciligi

problemlerinde oldukga fazla kullanilir.

MARS'’da istenen model elde edilene kadar tekrar tekrar uygulanan iki adimli
bir prosedir vardir. ilk adimda temel fonksiyonlari teker teker ekleyerek
onceden belirlenmis maksimum karmasiklik seviyesine ulasincaya kadar
model olusturulur. Daha sonra geriye dénuk bir prosedir uygulanarak sonuca
daha az etki eden temel fonksiyonlar modelden c¢ikarilir. Sabit temel
fonksiyona dayali en basit model olusturulur. Temel fonksiyonlari her
degisken ve her olasi dugum icin aragtirarak tahmindeki hatayi azaltanlari
modele ekler. En kiguk kareler mantigi ile sonuca en az etki eden temel

fonksiyonlari gikarir.

MARS algoritmasini ¢ok fazla kigik dogrusal regresyon denklemlerine

bolerek olusturur. Her bolme noktasi veriye bagli olarak bulunur.

MARS ozellikle ayna degiskenli fonksiyonlari dogrusal ve dogrusal olmayan
dagihmlan temel fonksiyonlari olarak kullanir ve etki tepki degiskenleri

arasindaki iligkiyi tahmin eder.

Bu teknik, pratikte yaygin kullanilan dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon
modellerinin aksine bagimsiz degiskenin farkh aralik degerleri igin farkli
katsayilar turetir ve modele etkilesim terimlerini de katarak gergek yapiyi
daha iyi yansitan modeller gelistirir. Ayrica bagimli ve bagimsiz degiskenlerin
dagilimlar Gzerine her hangi bir varsayim gerektirmez ve degisken tipi de

énemli degildir [1].
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Elimizdekilere bagli olarak olusturulan temel fonksiyonlar model
parametreleri ile birlikte (en kuguk kareler yontemi) modeli tahmin eder.

Genel regresyon modeli;

Y=f(x)+¢ (2.1)

olarak tanimlanir. Bu gosterime genel olarak regresyon denklemi ya da
regresyon modeli denir. Genel MARS modeli 2.2 nolu esitlikteki gibi

tanimlanabilir.

Y =ﬁ0+k§;akﬂk(xt)+gi (2.2)
Burada;

k : Diigiim sayisini,

K . Temel fonksiyon sayisini,

X . Bagimsiz degiskent,

a, . k. Temel fonksiyonun katsayisi,

Lo : Modeldeki sabit terim,

B.(x) : t Bagimsiz degisken i¢in k. temel fonksiyon

Temel fonksiyon ise asagidaki gibi tanimlanir.

Lm

B (¥) =T [[ St sty —Kim) ]+ k=1,2, ... K (2.3)
t=1

Buradaki;

Ly . Etkilesim derecesini,

Sim € [%1]

kim  : Diiglim degerini

X . Bagimsiz degisken degerini gostermektedir.

v(l,m)
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2.1. Temel Fonksiyon

Normalde kullanilan regresyon esitlikleri veriler arasindaki iliskiyi tek bir
fonksiyon kullanarak belirlemeye c¢aligirlar. Fakat MARS pargali polinomik bir
fonksiyon kullanir. Bdylece butun degerler net olarak gorulebilir. Regresyon
kesit fonksiyonlari pargali polinomik temel fonksiyonlarin duagumlerde
birlestirimesi ile elde edilmis surekli bir fonksiyondur ve bu temel
fonksiyonlardaki sabitler en klguk kareler yontemi ile bulunur. Parcal
fonksiyonlar elimizdeki verinin yerel karakterlerine daha uygun oldug@u icin tek
polinom kullanmaya gore daha fazla esneklik saglar. MARS her duruma
yuksek derecede uyum saglayabilir ve duguim yerlerini ve derecelerini

otomatik olarak secgen bir algoritma olusturur.
M

Y, :ﬁo_'_zakﬂk(xt)_'_gi (2.4)
k=1

Burada g, (Xt) , X 'nin k’mc1 temel fonksiyonudur.

Temel fonksiyonlar, x 'nin ylksek oranda dogrusal olmayan donusumleri

olabilir. Fakat Y, temel fonksiyonlarin dogrusal bir fonksiyonudur.

Ozellikle dogrusal ve dogrusal olmayan genisleme icin temel fonksiyonlar iki
yonli kullanilir. [ki temel fonksiyon (t-x) ve (x-t), t parametresi temel
fonksiyonlarin digum (knot) noktasidir. DUgum noktasi veriden elde edilir.

Sadece pozitif sonuglari gosterir. Diger durumlar icin 0 (sifir) degeri alir.
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Sekil 2.1. Temel Fonksiyonlara karsilik Ayna Degisken

2.2. Adimsal ilerleme (Modeli Geligtirmek):

Sonu¢ degdiskenin tim olasi etken 6gdelerle bagintisi ayri ayri belirlenir. En
glcli bagintiyr gosteren 6ge ile ise baslanir. Bu bagintinin belirleyicilik
diizeyi R? elde edilir. Denkleme ikinci derecede giiglii bagimsiz degisken de
katilir, yeni denklemde elde edilen belirleyicilik, daha oncekine gore anlaml
olarak yuksek bulunursa ikinci bagimsiz degisken de modele eklenir Eger
ikinci bagimsiz degiskenin oldugu model de R?de anlamli bir yiikselis olmaz
ise ikinci bagimsiz degisken modele alinmaz. Bu sekilde devam edilerek
oOncelikle tum bagimsiz degiskenler ve sonrasinda degiskenler arasi

etkilesimler ile en karmagik model kurulur.
2.3. Adimsal Gerileme (Modeli Budamak):
2.2.de adimsal ilerleme ile elde edilen en karmasik anlamli regresyon modeli

ile yola c¢ikilir. Bu modelin belirleyiciligi, en glg¢suz olan degisken cikartildigi

zaman artiyor ise ¢ikartmalara devam edilir. Bu tir ekleme ve
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cikartmalar ile en az sayida degisken kullanilarak en yuksek belirleyicilik
arastinlir.  Bir degiskenin eklenip c¢ikartimasi igin karar vermede
belirleyiciligin farklilasmasi diginda 6lgitler de kullanilabilmektedir. Ornegin,
arastirmaci bir degiskenin mutlaka modelde yer almasini isteyebilir. Ayrica iki
degiskenin etkilesimi modelde yer aliyorsa tipki lojistik regresyondaki gibi
etkilesim icerisinde yer alan bagimsiz degiskenlerin de modelde yer almasi

gerekir.

2.4. KNOT (Diigim Noktasi)

Bagimh ve bagimsiz degisken arasindaki iligkiler dogrusal, egrisel ve kubik
seklinde olabilir. Ayni bagimsiz degisken Uzerinde iliskinin seklinin degistigi
bagdimsiz degisken degerine dugum degeri denir. Dugum degerinde hata
kareler toplami en kuguk degerini alir. Ardisik iki dGgum dederini birlestirerek

cizilen dogrunun egimi B degerini gdsteren regresyon katsayisidir.

Kesitlerin altinda yatan temel disince dugumdur (knot). DUgum; verinin bir
bdlgesinin sonu ile digerinin baslangicini belirler. Bu nedenle, dugum,
fonksiyonun degistigi yerdir.  iki diigim noktasi arasinda veri herhangi bir
regresyon modeline uygun olabilir (érnegin dogrusal regresyon). Klasik
kesitte, dugumler dnceden belirlenmis ve esit aralikli olarak ayriimigtir, oysa
MARS modelinde dugumler prosedur (procedure) tarafindan arastirilarak
bulunur. MARS modeli ihtiya¢c duyulandan daha ¢ok sayida digim noktasini
bulur. Eger iki dUgum noktasi arasinda duz bir ¢izgi yakalanirsa, bu aralikta
yeni digum noktasina ihtiyag yoktur. Tahmin degderi 6nemsiz olan
g6zlemlerin olusturdugu sahte dugum noktalari MARS tarafindan en aza
indirgenir. Sekil 2.2.’de karmasik gergek bir veri ve bu veriden olusturulan iki

digim noktasi olan bir MARS kesiti gdsterilmistir [15].
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Kestirim

Sekil 2.2. Kesit ve dugum kullanilarak MARS veri tahmini (solda gergek

veri)

MARS modeli olusturulurken modele giren degiskenler ve bagimh degisken
belirlenmelidir. MARS model verisindeki kiriklar, esit aralikh temel birgok
kesitten olugur. Her bir kesit, farkli dediskenler arasinda yada ayni
degiskenin belirli araliklarinda olusur. MARS modele daha birgok altgruplar

ilave eder ve birka¢g dugum noktasi olusturur.

MARS modeli bir regresyon modeli tahminidir. Bu regresyon modeli
dizgunlestiriimis fonksiyonlardan olusur. Bu fonksiyonlar temel fonksiyonlar
olarak adlandirilir. iki diigim noktasi arasinda veri karakteristigine gore
dogrusal yada egrisel regresyon olabilir. Temel fonksiyon herhangi iki dugum
noktasi arasinda tektir ve her bir digumde baska bir temel fonksiyon olusur.
iki temel fonksiyon kesisimi de digim noktasi olusturmaya devam eder.
MARS, verinin olusturdugu egrisel regresyon ¢izgisini, olusturulan alt
gruplarla kesitlere bdler. Uygun regresyon modelindeki, komsu iki digum
noktasi arasindaki en kisa uzakligi 6nceden belirleyerek alt gruplardaki

kUguk verilerdeki donguyu oOnler.
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Ik 6nce birgok diigiim noktasindan olusan bir model (bu araliktaki veri diiz bir
¢izgi kabul edilir) olusturulur, sonra modele en az katkisi olan dugumler
modelden c¢ikarilir. Modelin kurulmasi agsamasinda ileriye dogru adimsal
yontem bircok gereksiz (modele az katkisi olan ya da katki saglamayan)
digum olusturacak fakat gereksiz dugumler geriye dogru adimsal budama

yontemi ile modelden gikarilacaktir [11].

Basit regresyonda bir tane en iyi diguim noktasini bulmak basit bir
problemdir. Cok sayida potansiyel digiimleri inceleyerek en iyi R? ile biri
secilebilir. Ancak dagumlerin en iyi ¢iftini bulmak bir ¢cok uzun hesaplamalar
gerektirir. ihtiyacimiz olan dogru sayida digimlerin en iyi setini bulmak zor
bir istir. MARS ise gereken sayida ve konumda digum noktasini ileriye ve
geriye adimsal yontemle bulur. Once birgok diigiim noktasi ile modeli en
karmasik yaplya kavusturur. Sonra bu dugum noktalarindan katkisi en az
olanlari modelden c¢ikarir. Boylece ileriye dogru dugum seg¢imi yanhs
yerlerdeki birgok dugum icerecek fakat yanlis digim noktalari modelden

geriye dogru budama yontemi ile silinir [16].
2.4.1. Dugiim Degerinin Elde Edilmesi

Bolum 2.4’te belirtildigi gibi bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iligkiler
dogrusal, egrisel ve kubik seklinde olabilir. Ayni bagimsiz degisken uzerinde,
iligkinin seklinin degistigi bagimsiz degisken degerine dugum degeri denir. Bir
baska ifadeyle bagimsiz degisken degeri, tanimh bulundugu araliklarda
dogrunun egimini degistirmeyen en son deger dugum degeri olarak alinir. Bu
digum degerlerinde hata kareler toplami en kilguk degerini alir. Ardisik iki
digum degerini birlestirerek gizilen dogrunun egimi, Model'de B ile gosterilen
regresyon katsayisidir. Bu haliyle MARS modeli pargali regresyon modeline
benzer. Olusturulan her temel fonksiyonda bagimsiz degiskenden segilen

uygun duagum degerleri bagimh degisken ile bagimsiz degisken arasinda
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monoton donusumler (logaritmik, Ustel, vb.) yapmadan aralarindaki iligkiyi
dogrusal hale getirirler. Sekil 2.3’de iki farkli dUgum degerine sahip bir
degiskenin bagiml degigkenle olan iligkisi sunulmustur. K; ve K, dugum
degerleridir. Baslangi¢c noktasindan K;'e kadar dogrunun egimi aynidir.
Benzer sekilde K; ve K; arasinda da dogrunun egimi aynidir. Fakat K;'den ¢
kadar uzaklagsak bile dogrunun egimi degisir. iste dogrunun egimini

degistirmeyen deger bir dugum degeridir.

Kl Kg

Sekil 2.3. X ve Y arasindaki dagihm grafigi

Dugum seciminin sartlarini incelersek tek boyutta kesitleri ¢ok iyi bir sekilde
anlayabiliriz. Fakat bu sartlar ayni anda ¢ok sayida degiskenle galisildiginda
kullanigsizdir. Programlama yapabilmek icin kisa ve kolay anlatimlar gerekir.
Duagum vyerlerini kullanirken etkilesimlerin nasil yapilacagi ya da ifade
edilecegi acik degildir. MARSta Temel Fonksiyonlar (BF) dagumlerin
arastirlmasini genellegtirmek igin kullanilan mekanizmalardir. BF bilgi iceren
bir ya da daha ¢ok degiskeni ifade etmekte kullanilan fonksiyonlarin setidir.
Ana bilesenlere benzer sekilde, BF‘de hedef degiskenle tahmin edici
degiskenlerin iligkisi aslinda daha aciktir. Sekil 2.4 incelendiginde BF hokey
sopasl, MARS modelinin yapitagi tek dediskenlilerde gogu zaman uygulanir.

Hokey sopasi fonksiyonu degisken gdsterimi X'ten , X’a dénisiir.
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burada X, esik degeri c’nin altinda bir degerse X 0 degerini alir. c’den biiyiik
bitin degerler igin ise X degerini alir (max (0, X-c)). Ikinci form birincisinin
ayna degiskenini olusturur (max (0, c-X)). Sekil 2.4’te, X kestiriminin 0-100
araligr icin ¢ degiskeninin 10’ar birimlik degisimlerine karsilik temel

fonksiyonlarda meydana gelen degisimler gosterilmistir.

100

20

80

s | 4 BF10

70 BF20
= 80 - BF30
e 5 BFAO
o 50 BF S50
O 40 BF&0

: BF70

30 o BF80

20 ' g

10 & ”,’

-

e e ey T B A e A
0 20 40 (& 8 80 100 120
X

Sekil 2.4. X degiskeni 0-100 araligi igin c=10’dan 80’e kadar temel

degigkenlerin degisimi
2.5. Ayna-Goruntiu Temel Fonksiyonlar (Mirror-Image Basis Functions)

MARS ikili pargalarindan olusan temel fonksiyonlar yaratir: Standart temel
fonksiyonlara ayna goruntulerini daima ekler. Bu ikililer olasi birgok temel
fonksiyonlar gibi ayri veri de@erleri olugturur. Ayna goruntisu sag ve sol ana

kiriklara ayrilmig dagumlerdir.

Bu fonksiyonlar dogrusal olarak bagimsiz degildir, fakat modelin esnekligini
artirilabilir. DGgumlerin verilmis seti icin, temel fonksiyonlarin sadece bir ayna

goruntusu standart temel fonksiyonlardan dogrusal olarak bagimsiz
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olacaktir. Modelde kullanilan temel fonksiyonlarin tumu igin, ayni degeri
vereceginden temel fonksiyonun hangi ayna degigkenin eklenecegi onemli
degildir. Bununla birlikte herhangi bir diguimde standart temel fonksiyonlarin
ayna goruntileri yerine model degistirilebilir. Temel fonksiyonlarin eklenen

belirli ayna goruntulerini degistirmek final modeli etkilemez.

Basit regresyonda en iyi dugum noktasini bulmak kolay bir problemdir. En iyi
R? ile cok sayida potansiyel diiiim noktalarini bulur ve birini seger. Oysa,
degisken sayisi arttiginda; duagumlerin en iyi ¢iftini bulmak ¢ok uzun
hesaplamalar gerektirir. Gergek sayiya ihtiyag duyuldugunda dagumlerin en
iyi setini bulmak bilinmeyen hatta c¢ok ilgi ¢ekici bir istir. MARS ihtiyag
duyulan dugumlerin yerlerini ve sayilarini ileriye / geriye dogru adimsal

yontemle bulur.

2.6. Genellestirilmis Capraz Gegerlilik (Generalized Cross Validation —
GCV)

Olusturulan maksimum model budanarak yani 6nemli bagimsiz degiskenler
ve bu degiskenlerin karsilikli etkilesimleri belirlenerek, hata kareler toplami
minimum olan en uygun model olusturulur. Budama algoritmasi en yaygin
olarak genellestiriimis ¢capraz gegerlilik teknigi ile yapilir. Genellestiriimis
capraz gegerlilik hem hata terimini hem de model karmasasini hesaba katar.
Es.2.5. ve E$.2.6. yardimiyla hesaplanir.

1 Zn:(yi - fAM (Xi))2

GCV (M) =~ ma_C(M)/n)z (2.5)

C=1+cd (2.6)
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Burada,

N : Verisetindeki denek sayisini,

d . Etkili serbestlik derecesi olup bagimsiz temel fonksiyonlarin sayisini
gOsterir ve

C : Eklenen temel fonksiyonlarin maliyet-karmasiklik (cost-complexity)
Olgusudur.

M : MARS Modelinin kurdugu regresyon modeli sayisidir.

Hesaplamalar sonucu C degeri igin 2<d<3 degerinin en iyi oldugu

bulunmusgtur [17].

2.7. MARS Modelinin Avantaj ve Dezavantajlari

2.7.1. MARS’In Avantajlari ve Diger Yontemlerle Karsilagtiriimasi

1. MARS yobnteminde; bagimli ve bagimsiz degiskenlerin dagihmlari ile
ilgili herhangi bir varsayim yoktur (degiskenler kategorik veya surekli olabilir).
Dogrusal regresyon analizinde bagimsiz degiskenin normal dagilim
gOstermesi sarti aranirken, Lojistik Regresyon Analizinde boyle bir sart
yoktur. Dogrusal regresyon analizinde tahmin edilecek olan bagimli degisken
surekli iken, Lojistik Regresyon Analizinde bagimli degisken kesikli bir deger

almaktadir.

2. MARS vyoénteminde; bagimh ve bagimsiz dediskenler arasinda

dogrusallik varsayimi bulunmaz.
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MARS yonteminde; bagimh degiskeni tanimlamada olusturulan modelde,
hem eklemeli modele hem de badimsiz degiskenlerin etkilesimine yer
verilmektedir [18].

3. Mars hizhdir ve diger dogrusal modellere gore daha az veri gerektirir
[19].

4. Kayip de@erlerden ve asiri u¢ degerlerden ¢ok az etkilenir [20].

5. Diger regresyon yontemleri igin sorun olusturan ¢oklu baglantidan gok

az etkilenir.

6. Diger cokdegiskenli regresyon modellerinde yapilan simualasyon
calismalarina gore baslangigtaki bagimsiz degiskenlerin % 90’nin modele
girmesine kargin Mars modelinde daha az bagimsiz degisken modele
girmistir [21]. Daha az bagimsiz degiskenin modele girmesi, modelin
yorumlanmasini oldukga kolaylastirir ve model kurulmasi igin gerekli sureyi

en aza indirir.

2.7.2. MARS’In Dezavantajlari

1. Henuz uygulamasi yeni bir yontem olmasindan dolayr modelin
yorumlanmasinda dikkat etmek gerekir. Ozellikle kayip gdzlem durumunda

ve etkilesim terimlerinin yorumlanmasinda iyi bir bilgi birikimine ihtiyag vardir.

2. Uygulamasi igin genellikle buyuk veri setlerine ihtiya¢ duyulur. Fakat
bayuk veri seti kavrami gorecelidir. Literatirdeki yayinlar incelendiginde
MARS ydnteminin 80 — 100 denekten olusan veri setlerine de uygulandigi
gorulmektedir. Bu nedenle bazi yayinlarda gecen bu dezavantajin gecerliligi

konusunda supheler ifade edilmektedir [13].
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2.8. MARS ile Yapilmis Bazi1 Caligmalar

Mallick ve Arkadaslari; Bayesci bir yaklasim olan MARS ydntemi ile tek ve
¢ok degisenli sansurli yasam analizi verisi Uzerine yaptiklar calismada,
MARS yonteminin olasilikh oran gibi alt siniflarini da igeren tim modelleri
otomatik olarak kurdugunu ve farklilklar tespit ettigini bulmuslardir.
Calismalarinda iki yonli sigramali Markov Zincirini kullanan Monte-Carlo
algoritmasini kullanmiglar ve olasilik fonksiyonunun tahminini sag kalim

egrisi kadar iyi bir sekilde kestirmislerdir [22].

Verzili ve arkadaslarn ingiltere'de vyaptiklari calismalarinda, DNA
kodlamasindaki genetik cok sekillilik olan bdlgelerde tasiyicilarda fenotip
etkiler gorulebilecegini sdylemiglerdir (6rnegin hastaliga bagh hassasiyet
etkisi gibi). Bu soruna ¢6zum olarak bag tutucu ve lizozom proteinlerindeki
baglangic mutasyonu verileri kullanilarak bir model olusturmak ve
olusturduklari modelin performansini sinamak igin hiyerarsik Bayesci MARS
Yontemini kullanmiglardir. Deneylerinde 12 Aminoasit durumu hakkinda bilgi
edinebilmek igin her bir aminoasidin pozisyonu ve protein islevselligi etkilerini
Olcmugler ve her bir pozisyondan elde edilen degerleri modelde yerine
koyarak kestirimlerde bulunmuslardir. Ogrenme verisi olarak bag tutucu
verilerini kullanmig ve lizozom degisimleri ile bu degiskenlerin tersleri

uzerinde modeli test etmislerdir [23].

Chen ve arkadaslari, havayolu karliigini arttirmaya yonelik olarak yaptiklari
calismalarinda MARS yontemini kullanmiglardir. Kar yoénetimi sirket
kazancini arttirmayi hedefler. Rekabetgi bir havayolu endustrisi i¢in kar payi
iyi bir kar yonetimi politikasina baghdir. Havayolu kar yonetimi Uzerinde bolca
arastirma yapilmaktadir. Fakat bunlar halen deneysel ve belirli alanlara
yoneliktir. 20 sehir ve 31 ugus kolundan olusan bir yerel hava yolu
tasiyicisinin tek merkezden yonetimli agi icin kar yonetimi merkezine bir
¢Ozum Onerisi olusturabilmek ig¢in g¢alismalarini gergeklestirmislerdir. Hava
yolu aglari birbirlerinden genellikle merkez gehirlerle ayrildigindan bu
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gercekci bir ornek teskil eder. Calismalarinda MARS stokastik dinamik
programlama metodunun bir tarevini kullaniimiglardir. Calismada kullanilan

metod, kar ydnetiminin en son teknolojisini ortaya koymaktadir [24].

LeBlanc ve Crowley; Yasam analizi verilerinin arastiriimasi icin MARS model
yapisi gelistirmiglerdir. Bu metot, kovaryans ve dugumlerin uyarlanabilir
secimi ve MARS tekniginin agirliklandirilmis en kiguk kareler versiyonu ile
Cox regresyon modelinin bir birlesimidir. Bu yeni teknik kovaryanslar
arasindaki etkilesimler ve dogrusal olmayan etkileri gosteren terimlerle en
uygun modeli otomatik olarak seger. Calismada temel simulasyon verileri ve
miyelom (myeloma: omurilik timaru) icin klinik veriler incelenmis ve sonucta
miyelom uygulamalarinda bilinen hastalik belirti degiskenlerinin bir laboratuar

degisken ile tekdlize olmayan bir iligki icerdigi gozlenmistir [25].

Z.Huang ve HaipengShen; Dogrusal zaman serilerinde fonksiyonel regresyon
modelinin katsayi tahmini icin polinom kesitlerinde dizgulnlestiriimis temel
metodu Onermiglerdir. Tutarlihk kovaryans orani sonuglarinin bu tahmin
metotlarini destekledigini sdylemektedirler. Mesafe tahminleri ve yogdunluk
tahmininde ¢oklu adim ileriyi tahmin igin kestirilen modelin kullanilabilecegini
bildirmiglerdir. Bu yontemi, simulasyonlar ve iki gercek ornek veri seti ile

denemiglerdir [26].

Leathwick ve arkadaslari, 15 tath su baligi tirinun bulunma olasiliklari ile bu
canhlarin akarsulardaki yasam alanlarini belirleyen cevresel degiskenler
arasindaki iligkileri, Yeni Zelanda akarsularindaki balik dagilimlarina iligkin
dev bir veri setini kullanilarak MARS ile incelemislerdir. Her tir i¢cin yasam
kosullarini en iyi belirleyen cevresel faktérler bu analizler sonucunda
saptanmigtir. Analizler sonucunda; her tur igin ideal yagsam alanini belirleyen
faktorler ortaya c¢ikarilmis, bu sonuglar cografi bilgi sistemine islenerek bu

turlerin olas1 yagsam alanlarinin haritalari gikarilmistir [27].
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R.Xiong ve J.F.Meullent, musterilerin peynir c¢ubuklar (Cheese Stick)
tercihlerini etkileyen sebepleri arastirmiglar ve etkileri MARS uygulamasi ile
bulmaya calismislardir. MARS tahmin ediciler arasindaki iliskiyi ortaya
cikarabilmig, ayrica parcali regresyon fonksiyonu yardimi ile de tahmin edici
degiskenlerin bagimli degisken (peynir ¢ubuklarini tercih sebebi) Uzerine
etkilerini saptayabilmiglerdir. Bu ¢alisma MARS’In karmasik veriden elde

edilebilecek mimkin olan en iyi modeli olusturulabildigini gostermistir [28].

Bigelow ve Dunson; yaptiklari calismada hiyerarsik fonksiyonel veri analizine
uygun olarak; menstrual donemde dreme hormon profillerinin g¢alismalarini
incelemislerdir. Yaygin metotlarda devir uzunlugu standardize edilir ve devir
icindeki yumurtlama zamanlari gérmezlikten gelinir ki her ikisi de biyolojik
bilgi vericilerdir. Ilave olarak, birgok devir igin veri toplandi§i zaman
bagimhhgr hesaplamaya ihtiya¢ vardir. Cozum igin genellestiriimis hiyerarsik
Bayesian MARS temel yontemi Onerilmistir. Kovaryans iligkisinde; kadina
0zgu yoéringe ve populasyonun ortalama karakteristigi temel fonksiyonlarinin
setini bilmedigimiz igin bizim formulasyonumuz gergegdi yansitmayabilir.
Sonraki hesaplamalar icin iki yonli sigramali Markov Zincirini kullanan
Monte-Carlo algoritmasini  gelistirmiglerdir. Kuzey Carolina’da yapilan
gebeligin ilk zamanlarindaki calismalarinda gebe kalma ve gebe kalmama
devirleri  arasindaki  uriner  progesteron  verilerindeki  farkhliklari

arastirmiglardir [29].

Abraham ve arkadaglari; yeni ve esnek regresyon modeli olan gokdegiskenli
uyarlanabilir regresyon kesitlerini (MARS), Ug¢ farkl derinlikte toprak sicakhgi
benzetimde uygulanmiglardir. MARS otomatik olarak caligilan, verileri gok
sayida gruplara ayirmada bdl ve kesfet (divide and conquer) yaklagimini
kullanmaktadir. Her bir grupta, regresyon dogrusu veya hiper duzlem
olusturulmaktadir. Diger kesfedici hesaplama teknolojileriyle
kargilastirildiginda; MARS hizli, esnek ve modelin 6nemli girdilerini
belirlemede etkilidir. Modelin girdileri; yilin gunlerini, maksimum ve minimum

sicakliklari, yagis miktarini ve potansiyel buharlagsmayi icermektedir. Ciktilar
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ise, 100, 500 ve 1500 mm derinlikteki toprak sicakhgini icermektedir. MARS
In performansi yapay sinir agi (ANN) ile karsilagtinimigtir. Dogrusal
regresyonun korelasyon katsayisi MARS ve ANN’de daima 0.950’nin
Uzerinde olmustur. MARS ayrica yilin gininin, ardindan da minimum hava
sicakliginin ¢ikti Gzerindeki en 6nemli girdi oldugunu gostermistir. Sonuglar
regresyon teknolojisi olarak MARS'’In potansiyelini tarimsal uygulamalarda

gOstermigtir [10].
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3. UYGULAMA

3.1. Aragtirmanin Amaci

Bu caligmada bir yuksek 6grenim kiz yurdundaki farkli sinif ve okullarda
okuyan kiz 6grencilerin fonksiyonel olmayan tutum puanlarinin kestirebilmesi
icin  bir model gelistirimesi amaclanmigtir.  Ogrencilerin ilgilenilen
degerlerindeki (yas, gelir vb. bagimsiz degiskenler) degisikliklerin,
fonksiyonel olmayan tutum puani Uzerine etkilerinin  bilinmesi ve olasi
olumsuzluklara karsiik 6nceden tedbir alinmasini saglayabilecegi
dusundlmektedir. Kullanilan veri seti, sadece bu calisma icgin yapay olarak

olusturulmustur.

3.2. Arastirmanin Evreni

Calisma verileri yapay olarak olusturulmakla birlikte, calismanin Ankara’daki
universitelerde okuyan ve yuksek o6grenim yurtlarinda kalan kiz égrenciler
arastirma evrenini olusturmaktadir. Orneklem olarak evreni temsil ettigi
dusunulen toplam 372 kiz ogrenci alinmasi planlanmistir. Veri seti
olusturulurken o6grencilerin aile yapisi (AILE), gelir dizeyi (GELIR), aile
iligkileri (ILISKILER), mezun olduklari lise tird (LISE), okuduklari bolum turi
(GRUP), ek is yapip yapmadiklari (EK_IS), geldikleri sehir yapisi (SEHIR),
ogrencinin yasi (YAS), vicut kitle indeksi (BMI), not ortalamasi degiskenleri
(NOT_ORT) bagimsiz degigken olarak belirlenmistir. Fonksiyonel olmayan
tutum puani ise bagimli degisken olarak alinmis ve ilgili literatire [30] uygun

olarak tesadufi olarak belirlenmistir.
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3.3. MARS Modelinin Kurulmasi
Calismanin model 6grenme grubu verileri Salford sirketinin MARS 2.0
programina yuklenmistir. Model kurulumu asamasinda Cizelge 3.1.’deki

degiskenler yanlarinda belirtilen 6zellikleri ile modele alinmigtir.

Cizelge 3.1. MARS Modeline Alinan Degiskenler ve Degisken Tiirleri

Sira No  Degisken Adi Tiirii Kategorileri

1. Yas Stirekli 17 — 22 yas araliginda

2. Grup Kategorik Okullar (A-D araliginda)

3. Aile Kategorik Cekirdek — Genis aile

4. iligkiler Kategorik ~ ‘Mile destegi; yok-yeterli-
yetersiz-diger

5. Gelir Siirekli 50-1000 YTL araliginda

6. Lise Kategorik L1.sve tiirti; diiz-anadolu-Siiper-
Diger

7 Sl Kategorik Gel§m}s-Gehsmekte olan-Az
Gelismis

8. Ek is Kategorik Var —Yok

9 Vicut Kitle Stirekli 17.6 — 36.7 araliginda

' Indeksi " ' ’ &
Not . ot <
10. Ortalamas Siirekli 29.83 — 99.00 araliginda

Modelin kurulmasi asamasinda kullanilan toplam 10 adet bagimsiz degisken
icin (yapilan pek ¢cok denemeden sonra) olasi tim ikili etkilesimleri de modele
alabilmek igin toplam temel fonksiyon sayisi 30 ve etkilesim sayisi 2 olarak
belirlenmistir. Modelin kurulmasi agsamasinda kullanilan programin 6zelligi
geregi olusturulacak temel fonksiyon sayisi istenildigi kadar verilebilir. Benzer

sekilde ayni anda etkilesimde olabilecek degisken sayisi
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da belirlenebilir. Bu galismada ikiden fazla degigkenin ayni anda etkilegsimde
olmasi yorum gug¢ligu vyaratacagindan ve pratikte c¢ok fazla
kullanilamayacagindan etkilesim sayisi 2 olarak belirlenmistir. Bagimh ve
badimsiz degiskenler ve degiskenlere ait tanimlayici istatistikler Cizelge

3.2'de sunulmustur.

Cizelge 3.2. Bagimli ve Bagimsiz Degiskenlere Ait Tamimlayici Istatistikler

SIRANO Degiskenler N Minimum Maksimum Ortalama SS
1. FONK_PUAN 372 98.00 253.00 173.89 23.95
2. SINIF 372 4 1 - -

3. YAS 372 17.00 23.00 20.05 1.31

4, BMI 372 17.60 36.679 24.31 4.07

5. NOT_ORT 372 29.83 99.00 69.18 12.73

6. AILE 372 2 1 - -

7. SEHIR 372 3 1 - -

8. GELIR 372 50.00 1.000.00 557.60  202.29
LiSE 372 4 1 - -

10. ILISKILER 372 3 1 - -

11. EK_iS 372 2 0 - -

SS: Standart Sapma
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4. BULGULAR

MARS modeli adimsal ilerleme ve gerileme modeli oldugundan o6nce
maksimum karmasikliga ulasincaya kadar sonug fonksiyonuna mimkin olan
tum temel fonksiyonlar basamak basamak eklenir. Maksimum karmasikliga
ulasildiginda budama asamasi baslar. Biz de baslangi¢ modeli olan minimum
model ve maksimum modeli inceledikten sonra GCV de@erine gbre en uygun

modeli inceleyecegiz.



Cizelge 4.1. Kurulan Modellerin Sonuglari

32

Dogrudan
Temel Toplam Kullanilan
. Degisken GCV GCV R-Square
Fonksiyonlar Degisken
Sayisi
Sayisi

23 7 7 316.43 0.42
22 7 7 329.96 0.43
21 7 7 323.70 0.44
20 7 7 317.83 0.45
19 7 7 312.21 0.46
18 7 7 306.87 0.47
17 7 7 303.05 0.47
16 7 7 299.82 0.48
15 7 7 298.74 0.48
14 7 7 296.78 0.48
**13 7 7 296.44 0.48
12 7 7 297.43 0.48
11 7 7 300.94 0.48
10 6 6 298.63 0.48
9 6 6 303.76 0.47
8 6 6 307.59 0.47
7 6 6 310.80 0.46
6 6 6 317.00 0.45
5 6 6 326.63 0.43
4 4 4 313.75 0.42
3 3 3 363.44 0.37
2 2 2 373.10 0.35
1 1 1 424.53 0.26




33

Cizelge 4.1’de ilk situnda MARS modelimizde olusturulan her bir regresyon
modelindeki temel fonksiyon sayisi, ikinci sutunda her bir regresyon
modelindeki temel fonksiyonlarin yapisinda kullanilan toplam bagimsiz
degisken sayisi, uguncu sutunda dogrudan kullanilan bagimsiz degisken
sayisl, dordiincli siitunda GCV ve son siiriinda GCV-R? degerleri verilmistir.
Buradan da gorulecegi gibi GCV degeri en kuguk olan model 13 temel
fonksiyondan olusan modeldir. Burada en karmasik yapida 23 adet,

baslangic modelinde ise 1 adet temel fonksiyon bulunmaktadir.

449

GCV

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

Temel Fonksiyonlar

Sekil.4.1. GCV degerlerin Grafiksel Gdsterimi

4.1. Minimum Model

Calismadaki 10 bagimsiz degisken ve bu bagimsiz degiskenlerin ikili
etkilesimlerini iceren toplam 23 temel fonksiyon olusturulmustur. Baslangi¢
modeli olarak bulunan modele iligkin degerler Cizelge 4.2’de gdsterilmistir.
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Cizelge 4.2. Minimum Modele Iliskin Bilgiler

Model Dis1 Temel
Standart Birakma Fonksiyon
Fonksiyon  Sapma Maliyeti Sayisi Degiskenler
1 12.51 575.00 1 GRUP

Minimum modelde Cizelge 4.2’de de gorildiugu gibi sadece GRUP degiskeni

modele alinmistir ve bir temel fonksiyon kullaniimistir. Modelin agiklayicilik

degeri R® = 0.273, dizeltimis aciklayicilik degeri R2=0.271 ve
genellestiriimis ¢apraz gecerlilik agiklayicilik degeri GCV R? = 0.262 olarak

belirlenmistir. Modelin genellestiriimis capraz gecerlilik degeri (daha 6nce
aciklandigi gibi en iyi modeli segmek igin en kiigiik GCV degerine sahip olan
model tercih ediliyordu) GCV = 42453 olarak belirlenmigtir. Baslangi¢
modelin hata kareler ortalamasi MSE = 417.79 olarak hesaplanmigtir.
Minimum model ait varyans ¢ozimlemesi (ANOVA tablosu) cizelge 4.3’te

verilmistir.

Cizelge 4.3. Minimum Model Varyans Coziimleme Cizelgesi

Model disi
. Standart BF
Fonksiyon Birakma Degiskenler
Sapma o Sayisi
Maliyeti
1 12.51 575.00 1 GRUP

Degiskenlerin  goreceli 6nemlilik derecelerine baktigimizda GRUP
degiskeninin goéreceli 6nemlilik derecesinin %100 oldugu ve diger

degiskenlerin 6nemsiz oldugu belirlenmigstir (Cizelge 4.4).
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Cizelge 4.4. Modele Alinan Degiskenler ve Goreceli Onemlilik Yiizdeleri

Degigken ihmal Edilen | Onermiilk Onemlilik Histogrami
aliyet Yuzdesi

GRUP 575.00 100.00 [,
YAS 424.53 0.00

BMI 424.53 0.00

NOT_ORT 424.53 0.00

AILE 424.53 0.00

SEHIR 424.53 0.00

GELIR 424.53 0.00

LISE 424.53 0.00

ILISKILER 424.53 0.00

EK_IS 424.53 0.00

GRUP degiskenine bagli olarak kurulan bir temel fonksiyon ve sonug

fonksiyonu asagida gosterilmigtir.

BF1 = ( GRUP =1 OR GRUP = 2);

Y =186.00 - 25.02 * BF1,

model FONK_PUA = BF1
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4.2. En Karmasik Model

En karmasik modeldeki fonksiyonlar, katsayilari ve dugum degerleri Cizelge

4.5.de verilmistir.



Cizelge 4.5. En Karmasik Modele iligkin bilgiler

Temel Kaynak Digim
Fonksiyon Katsay! Degisken Degisken Noktasi

0 186.46

1 -30.17 GRUP 0.00
3 0.02 GELIR 280.00
4 -0.01 GELIR 280.00
5 -1.36 BMI 22.59
6 -0.10 BMI 22.59
7 -3.18 YAS 20.00
8 -11.37 YAS 20.00
9 -6.90 LISE YAS 0.00
11 0.03 GELIR YAS 450.00
12 0.02 GELIR YAS 450.00
13 -2.57 NOT_ORT YAS 87.73
14 -0.09 NOT_ORT YAS 87.73
15 23.32 YAS GRUP 22.00
16 7.06 YAS GRUP 22.00
17 1.14 NOT_ORT GRUP 76.48
18 0.08 NOT_ORT GRUP 76.48
19 -7.19 GRUP YAS 0.00
21 -0.13 GELIR 870.00
23 0.06 GELIR 650.00
25 -3.77 EK_IS BMI 0.00
27 -0.09 GELIR BMI 870.00
28 -0.01 GELIR BMI 870.00
29 -5.05 LISE YAS 0.00
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Olusturulan bu en karmagik modelde Cizelge 4.5'de de gorulebilecegi gibi
toplam 7 bagimsiz degisken ve 7 bagimsiz degiskenin ikili etkilesimlerini
iceren 23 temel fonksiyon olusturulmustur. Olusturulan modelin agiklayicilik

degeri R® = 0.610, dizeltimis agiklayiciik degeri R2=0.584 ve

genellestirimis capraz gecerlilik aciklayicilik degeri GCV R? = 0.415 olarak
belirlenmistir. Modelin genellestiriimis capraz gecerlilik degeri GCV = 316.429
olarak belirlenmigtir. En karmasik modelin hata kareler ortalamasi MSE =

238.593 olarak hesaplanmistir.

Kurulan modele iligkin varyans ¢ézumleme gizelgesi olusturulmustur. Buna
gore sadece GRUP degiskeninin oldugu fonksiyonun standart sapmasi
15.077, model digi birakma maliyeti 384.117 ve etkili parametre sayisi 2.957
olarak belirlenmistir. Elde edilen varyans ¢dézimleme sonugclari Cizelge 4.6

da verilmigtir.

Cizelge 4.6. En Karmasik Model Varyans Coziimleme Cizelgesi

Model disi

Fonksiyon Sstgr[;%aart ?/II;TiI;:tia Sfyf& DR b Deg?g:earli(ler
1 15.077 384.117 1 GRUP
2 6.839 325.222 4 GELIR
3 4.358 310.684 2 BMI
4 8.154 321.153 2 YAS
5 3.351 317.758 2 YAS LISE
6 6.197 316.915 2 YAS GELIR
7 4.211 316.944 2 YAS NOT_ORT
8 8.301 319.506 3 GRUP YAS
9 3.975 315.156 2 GRUP NOT_ORT
10 4.799 316.600 1 BMI EK_IS
11 2.831 328.698 2 BMI GELIR




Modele alinan degiskenler ve bu degiskenlerin goreceli
Cizelge 4.7'de verilmistir. Burada goérilebilecegi gibi GRUP, GELIR, YAS,
BMI, LISE ve EK IS degiskenleri 6nemli (modele alinmasi gerekli) olarak
bulunurken, NOT ORT, AILE, SEHIR ve ILISKILER degiskenleri énemsiz

(modele alinmasi gereksiz) olarak belirlenmistir.

Cizelge 4.7. Modele Alian Degiskenler ve Géreceli Onemlilik Yiizdeleri

Degisken ihrrI:AaEIllsdeitlen OYr:Jezrgtl;lslIk Onemlilik Histogrami
GRUP 387.504 100.000  TTHNTTEETRER e RSN
GELIR 383.240 95.735 (TR
YAS 355.905 61.750 [N
BMI 326.600 14.623 |GG
LISE 317.758 16.126 ||IR
EK_IS 316.600 5776 |
NOT_ORT 328.872 0.000
AILE 316.429 0.000
SEHIR 316.429 0.000
ILISKILE 316.429 0.000

Bagimsiz degiskenlerin Oonemliliklerini dikkate alarak olusturulan temel

fonksiyonlar ve temel fonksiyonlari kullanarak olusturulan sonu¢ modeli;

BF1 = (GRUP = 1 OR GRUP = 2);

BF3 = max(0, GELIR - 280.00);
BF4 = max(0, 280.00 - GELIR);
BF5 = max(0, BMI - 22.59);
BF6 = max(0, 22.586 - BMI );
BF7 = max(0, YAS - 20.00);
BF8 = max(0, 20.00 - YAS );

BF9 = (LISE =1 OR LISE = 4) * BF7,
BF11 = max(0, GELIR - 450.00) * BF8;

onemlilikleri
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BF12 = max(0, 450.00 - GELIR ) * BF8;
BF13 = max(0, NOT_ORT - 87.73) * BFS8;
BF14 = max(0, 87.73 - NOT_ORT ) * BFS8;
BF15 = max(0, YAS - 22.00) * BF1,;

BF16 = max(0, 22.00 - YAS ) * BF1;

BF17 = max(0, NOT_ORT - 76.49) * BF1;
BF18 = max(0, 76.48 - NOT_ORT ) * BF1,
BF19 = (GRUP = 1) * BFS;

BF21 = max(0, GELIR - 870.00);

BF23 = max(0, GELIR - 650.00);

BF25 = (EK_IS = 0) * BF6;

BF27 = max(0, GELIR - 870.00) * BF5;
BF28 = max(0, 870.00 - GELIR ) * BF5;
BF29 = (LISE = 2) * BFS;

Y =186.455-30.17 *BF1 + 0.02 *BF3-0.01 *BF4 - 1.36 *BF5-0.10 *
BF6 - 3.18 * BF7 - 11.37 * BF8 - 6.90 * BF9 + 0.03 * BF11 + 0.02 * BF12 -
2.57 * BF13 - 0.09 * BF14 + 23.32 * BF15 + 7.06 * BF16 + 1.14 * BF17 +
0.08 * BF18 - 7.19 * BF19 - 0.13 * BF21 + 0.06 * BF23 - 3.77 * BF25 - 0.09
*BF27 - 0.001 * BF28 - 5.05 * BF29;

model FONK_PUA = BF1 BF3 BF4 BF5 BF6 BF7 BF8 BF9 BF11 BF12 BF13
BF14 BF15 BF16 BF17BF18 BF19 BF21 BF23 BF25 BF27 BF28 BF29

seklinde olugmustur.
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4.3. En Uygun Model

GCV degerine gore en uygun modele iliskin temel fonksiyonlar, katsayilar ve

digum degerleri Cizelge 4.8‘da verilmigtir.

Cizelge 4.8. En Uygun Modele Iliskin Bilgiler

Fozirgislon ELEELT Setl e Dﬁ%)i/;f:n Dl?aggl:lr:ri
0 189.41
1 -30.23 GRUP 0.00
5 -1.67 BMI 22.59
8 -11.57 YAS 20.00
9 -8.69 LISE YAS 0.00
11 0.03 GELIR YAS 450.00
13 -2.30 NOT_ORT YAS 87.79
16 7.84 YAS GRUP 22.00
17 1.08 NOT_ORT GRUP 76.48
19 -7.43 GRUP YAS 0.00
23 0.09 GELIR 650.00
25 -4.183 EK_IS BMI 0.000
27 -0.131 GELIR BMI 870.000
29 -5.912 LISE YAS 0.000

En uygun modelde Cizelge 4.8'de de gorulebilecegi gibi toplam 7 badimsiz
degisken ve 7 bagimsiz degigkenin ikili etkilegimlerini iceren 13 temel
fonksiyon olusturulmustur. Olusturulan modelin  agiklayicilik  degeri

R? = 0.586, diizeltiimis aciklayicilik degeri RZ=0.574 ve genellestirilmis

capraz gecerlilik agiklayicilik degeri GCV R? = 0.484 olarak belirlenmistir.
Modelin genellestiriimis c¢apraz gecerlilik degeri GCV = 296.435 olarak
belirlenmistir. En uygun modelin hata kareler ortalamasi MSE = 246.182

olarak hesaplanmistir.
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En uygun modele iliskin varyans ¢ézimleme gizelgesi olusturulmustur. Buna
gore sadece GRUP degiskeninin oldugu fonksiyonun standart sapmasi
15.105, model digi birakma maliyeti 359.389 ve etkili parametre sayisi 2.957
olarak belirlenmistir. Elde edilen varyans ¢dézimleme sonuglari Cizelge 4.9'da

verilmigtir.

Cizelge 4.9. En Uygun Model Varyans Coziimleme Cizelgesi

Fonksiyon Sstggcrjna;t MBC:?:L:I:I S'Eyljm Degigkenler Deg?;llrf:ler
Maliyeti
1 15.105 359.389 1 GRUP
2 5.457  319.290 1 BMI
3 9.035 311.552 1 YAS
4 6.470 326.623 1 GELIR
5 4116  305.676 2 YAS LISE
6 5.731  307.248 1 YAS GELIR
7 3.580 301.046 1 YAS NOT_ORT
8 9.174  309.601 2 GRUP YAS
9 3.842  301.867 1 GRUP NOT_ORT
10 5320 317.686 1 BMI EK_IS
11 3.751  305.887 1 BMI GELIR

Modele alinan degiskenler ve bu degiskenlerin goreceli onemlilikleri Cizelge
4.10’da verilmigtir. Cizelge 4.9’dan da goérulebilecegdi gibi GRUP, GELIR,
YAS, BMI, EK_IS, LISE ve NOT_ORT degiskenleri dnemli (modele alinmasi
gerekli) olarak bulunurken, AILE, SEHIR ve ILISKILER degiskenleri énemsiz

(modele alinmasi gereksiz) olarak belirlenmistir.



Cizelge 4.10. En Uygun Modele Alinan Degiskenler ve Goreceli Onemlilik
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Yiizdeleri
ihmal Edilen Onemlilik )

Degisken Maliyet Yiizdesi Onemlilik Histogrami
GRUP 362.313 100.000 [N e R ANETARYN
GELIR 359.360 97.718  [HETETEEE AR IREANER
YAS 316.643 78112 [

BMI 314.828 76.329 [T
EK_IS 317.686 56.788 |GGG

LISE 305.676 37447 | R

NOT_ORT 298.901 19327 R

AILE 296.435 0.000

SEHIR 296.435 0.000

ILISKILE 296.435 0.000

En uygun modelde bulunan temel fonksiyonlar ve sonug¢ fonksiyonu asagida

verilmistir.

BF1 = (GRUP = 1 OR GRUP = 2);

BF5 = max(0, BMI - 22.586);

BF6 = max(0, 22.586 - BMI );
BF7 = max(0, YAS - 20.000);
BF8 = max(0, 20.000 - YAS );

BF9 = (LISE = 1 OR LISE = 4) * BF7,
BF11 = max(0, GELIR - 450.000) * BFS8;

BF13 = max(0, NOT_ORT - 87.728) * BFS;

BF16 = max(0, 22.000 - YAS ) * BF1;

BF17 = max(0, NOT_ORT - 76.483) * BF1;

BF19 = (GRUP = 1) * BFS:;
BF23 = max(0, GELIR - 650.000);
BF25 = ( EK_IS = 0) * BF6;
BF27 = max(0, GELIR - 870.000) * BF5;
BF29 = ( LISE = 2) * BFS:;
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Y =189.408 - 30.225 * BF1 - 1.673 * BF5 - 11.570 * BF8 - 8.688 * BF9 +
0.031 *BF11 - 2.304 * BF13 + 7.839 * BF16 + 1.082 * BF17 - 7.429 * BF19 +
0.093 * BF23 - 4.183 * BF25 - 0.131 * BF27 - 5.912 * BF29;

model FONK_PUA = BF1 BF5 BF8 BF9 BF11 BF13 BF16 BF17 BF19 BF23
BF25 BF27 BF29
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Egri 1: BF16--Kategorik-Surekli Etkilesimi
GRUP

23 24

YAS

Sekil 4.2. GRUP ile FONK_PUAN arasindaki iliski ve dugum degeri

BF1 = ( GRUP =1 OR GRUP = 2);
BF16 = max(0, 22.000 - YAS ) * BF1,

Bu modelde 1 veya 2 nci gruba dahil 6grencilerin yasi 22°den kuguk olanlar
bagimh degiskenle ters yonde bir iligki gosterirken, yasi daha buyuk
olanlarda iligkisi sifir degerini aliyor.
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Egri 2: BF17--Katogorik-Ordinal Etkilesim
GRUP Degiskeninin

20

30 40 50 60
NOT_ORT

70 80

90

100

Sekil 4.3. NOT_ORT ile FONK_PUAN arasindaki iligki ve dUgim degeri

BF1 = ( GRUP =1 OR GRUP = 2);

BF17 = max(0, NOT_ORT - 76.483) * BF1;

46

Burada not ortalamasi 76.483 ve daha buyuk olup 1 ve 2 nci gruba dahil olan

ogrencilerin Fonksiyonel Olmayan Tutum Puanlarinda artis gdézlenmektedir.
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Egri 3:BF9—Kategorik -Ordinal Etkilesim
LISE Degiskeni
30T

20T

101

17 18 19 20 21 22 23 24
YAS

Sekil 4.4. YAS ile FONK_PUAN arasindaki iligki ve dugim degeri

BF7 = max(0, YAS - 20.000);
BF9 = (LISE = 1 OR LISE =4) * BF7,

Yasi 20 ve daha kiigiik olan égrencilerden LISE degiskeni 1 veya 2 nci
kategoride olanlarin FONK_PUAN bagimli degiskenine etkisi sifir iken, yagsi

20 ile 23 yas arasi olan 6grencilerde ters yonde bir iligki olusturmaktadir.
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Egri 4: BF25-Kategorik-Ordinal Etkilesim
EK_IS Degiskeni
251
201
151
101
5._

o +—++—+—+—+++++t++++—+—+—+—+—+—+++
16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38
BMI

_ i} Jum degeri

BF6 = max(0, 22.586 - BMI );
BF25 = (EK_IS = 0) * BF6;

Beden Kitle indeksi 22.586’dan kiicik olan dgrencilerin bagimli degiskenle
iligkisi artan bir iligki igerisinde olup, 22.586 degerinde bir dugum degeri

olusturmaktadir. Bu degerden sonra iligki sifirdir.
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Egri 5: BF29-Kategorik-Ordinal Etkilesim
LISE

20T
151
10+

5._

O T T T T T T T T T T T T T 1

17 18 19 20 21 22 23 24

YAS

Sekil 4.6. YAS ile FONK_PUAN arasindaki iligki ve dugim degeri

BF8 = max(0, 20.000 - YAS );
BF29 = ( LISE = 2) * BFS:;

LISE degiskeni degeri 2 olan &grencilerin yasi 20’den kiiglik olanlarin
FONK_PUAN degiskeni ile artan dogrusal bir iligski gosterdigi bu noktadan

sonra ise iligkinin sifir degeri aldigi gérulmektedir.
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Sekil 4.7. YAS ve GELIR Degiskenlerinin Etkilesiminin FONK_PUAN Bagimli
Degiskeni ile Arasindaki iligki

Burada gelirin 500-1000 YTL ve yasin ise 17-20 arasinda oldugu bolgelerde
FONK_PUAN degiskeninin arttigi; Gelirin 0-500 YTL ve 17-20 arasinda
oldugu bdlgelerde ise FONK_PUAN azaldi§i gézlenmektedir.
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Sekil 4.8. YAS ve NOT_ORT Degiskenlerinin Etkilesiminin FONK_PUAN
Bagimli Degiskeni ile Arasindaki lligki

Bu diuzlemde yasin 20’den buylk oldugu bdlgelerde FONK_PUAN oldukca
yuksek oldugu, 20’den kuguk olan bolgede gittikge azalan bir deger

gosterdigi gdozlenmektedir.
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Sekil 4.9. BMI ve GELIR Degiskenlerinin Etkilesiminin FONK_PUAN
Bagimli Degiskeni ile Arasindaki lligki

BMI degisken degerinin 20-25 araliinda ve GELIR degiskeninin yiiksek
oldugu bodlgelerde FONK_PUAN bagimli dedigkenin degerinin arttig

g6zlenmektedir.
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5. SONUG VE ONERILER

Bu gcalismada MARS yontemi modeli ile ilgili temel kavramlar tanitiimistir.
Ozellikle bagiml degiskeninin agiklanmasinda ve yorumlanmasinda énemli
sayilabilecek bilgiler sunulmustur. Bagimsiz degigkenlerin etkilesimlerini de
modele almak modelin aciklayicilik gucunu artirir. Uygulama bdlimunde
Universitede okuyan ve yurtta kalan kiz 6grencilerin Fonksiyonel Olmayan
Tutum Puanlarini etkileyen sebepler arastiriimig ve yapay veri olusturularak

tahmin edilmeye calisiimistir.

Degisken yapisi farkli ve c¢okdegiskenli bir denklem olusturan regresyon
modelinin ¢6zimU oldukga zor bir uygulamadir. MARS modeli ile karmasik
denklem ¢b6zUmleri yerine; bilgisayar ortaminda basit dogrusal denklemlerden

olusan temel fonksiyonlarin ¢6zumu ile regresyon modeli olusturulmustur.

Dogrusal modellerde katsayi degiskenin tum degerleri igin sabit kalirken,
MARS modelinde dugum degerlerine bagl olarak katsayi farkh degerler

almaktadir.

Bu uygulamada surekli ve kesikli degiskenlerden olusan bagimsiz
degiskenler kullanilarak bagimsiz degiskene etkileri arastirilmigtir. Diger

regresyon yontemlerinin gogunda bu uygulamay1 yapmamiz imkansizdir.
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Bagimh degiskenimiz olan Fonksiyonel Olmayan Tutum Puanlarini etkileyen
en onemli degiskenin olusturulan grup ve sirasi ile aylik gelirleri, yaslari,
beden kitle indeksi, ek isinin olup olmadigi, mezun oldugu lise turu, not
ortalamasi oldugu; aile yapisinin, geldigi sehrin ve ailesi ile iligkisinin ise

Fonksiyonel Olmayan Tutum Puani Gzerinde etkisiz oldugu bulunmustur.

MARS modelinde bagimh dedisken ve badimsiz degiskenlerin degisken
yapisi farkli olabilir (surekli, kesikli). MARS modeli degisken yapisindan
bagimsizdir. Diger modellerde degisken yapisinin tek tip olmasi sarti aranir.

Bu yonuyle modelin islem yapabilme yetenedi ve aciklayiciligi artar.

Bu caligsma ile karmasik veri yapisina sahip, ongorude bulunulmasi gug yada
imkansiz olan regresyon problemlerinde, bilgisayar teknolojisini de kullanarak
hizli  sonuglar elde eden MARS modelinin kullaniminin avantajlari

gOsterilmisgtir.



10.

11.

12.

13.

55

KAYNAKLAR

internet: Copyright StatSoft “Multivariate Adaptive Regression Spline”
www.statsoft.co.uk/SixSigma (2007).

internet: Vikipedi, Ozgiir Ansiklopedi, “Regresyon” ttp://tr.wikipedia.org/
wiki /Regresyon (2007).

Chatterjee, S., Hadi, A., Price, B., “Regression Analysis By Example”,
3 rd Edition., John & Wiley, Canada, 1-20 (2000).

Unver, O., Gamgam, H., “Uygulamali istatistik”, Siyasal Kitapevi,
Ankara, 273-274,282-283 (1999).

Ozdamar, K., “SPSS ile Biyoistatistik”, 5.Bs., Kaan Yayinevi, Eskisehir,
419-421 (2003).

Friedman, J., “Discussion The N Method for Estimating Multivariate
Functions From Noisy Data” Technometrics,33:145-148 (1991).

Kolyshkina, I., Sylvia, W., “Enhancing Generalised Linear models with
Data Mining”, Casualty Actuarial Society Discussion Paper
Program Casualty Actuarial Society, Arlington, Virginia, 279-290
(2004).

Kaki, B.,Yesilova, A., SEN, C., “Yari Parametrik Regresyon Yonteminin
Hayvancilikta Kullanilmasi”, 4. Ulusal Zootekni Bilim Kongresi S6zlii
Bildiriler Programi, Van, 26-32 (2004).

Friedman, J.H., “Multivariate Adaptive Regression Splines” Annals of
Statistics, 19(1):1-67 (1991).

Abraham, A., Steinberg, D., “MARS: Sitill an Alien Planet in Soft
Computing?” , Lecture Notes in Computer Science, Springer Berlin /
Heidelberg Pres, 2074/2001:235-244 (2001).

Tunay, K.B., “Turkiye’de Paranin Gelir Dolagim Hizlarinin MARS
Yontemiyle Tahmini”, METU Studies in Development, Ankara, 28(2):,
1-23 (2001).

Orekeci Temel, G., Camdeviren, H., Yazici, A.C., “Regresyon
Modellerine Alternatif Bir Yaklagim: MARS”, VIII. Biyoistatistik
Kongresi Sézlii Bildiriler, Bursa, 105-123 (2005).

Deichman, J., Eshgi, A., Haughton, D., Sayek, S., Teebagy, N.,
"Application of Multiple Adaptive Regression Splines (MARS) in Direct


http://tr.wikipedia.org/%20wiki/%20Regresyon
http://0.0.0.6/
http://portal.acm.org/citation.cfm?id=654377&dl=GUIDE&coll=GUIDE&CFID=59812303&CFTOKEN=45857099
http://www.springerlink.com/content/105633/?p=a370784ea04b46faba0a882fba9276f0&pi=0

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

56

Response Modelling”, Journal of Interactive Marketing, 16:15-27
(2002)

Kolyshkina, I., Sylvia, W., “Enhancing Generalised Linear models with
Data Mining”, Casualty Actuarial Society Discussion Paper
Program Casualty Actuarial Society, Arlington, Virginia, 279-290,
(2004).

Abraham, A., Steinberg D.,“Computational Science - ICCS 2001”
Springer, Berlin / Heidelberg , 235-244 (2001).

Mukkamala,R., Andrew, H., Sung, “Department of Computer Science”,
Elsevier Science Publishers B. V., Amsterdam, The Netherlands, 631-
641 (2007).

Briand, L.C, Freimut B., Vollei, F., “IESE;Using Multiple Adaptive
Regresyon Splines to Understand Trends in inspection Data And
identify Optimal Inspection Rates”, Software Engineering Research
Network Technical Report, Germany, 5-10 (2000).

Septhon, P., “Forecasting Recessions: Can We Do Beter on MARS?”,
Federal Reserve Bank of St.Louis Review, by Sephton, Peter, 83(2),
39-49 (2001).

Chen, I.F., Lee, T.A, “Two-Stage Credit Scoring Model Using Atrtificial
Neural Networks and Multivariate Adaptive Regression Splines”,
Elsevier, 28:743-752 (2005).

internet: Salford Systems, MARS User Guide,
http://www.salfordsystems. com/424.php.

Kolyshkina, I., Sylvia, W., “Enhancing Generalised Linear models with
Data Mining”, Casualty Actuarial Society Discussion Paper Program
Casualty Actuarial Society — Arlington, Virginia, 279-290 (2004)

Mallick, B.K., Denison, D.G.T., Smith, A.F.M.,”Bayesian Survival
Analysis Using A Mars Model”, Journal of Food Science, 69(4): 131-
134 (2004).

Verzilli, C.J., Whittaker, J.C., Stallard, N.,Chasman, D., “A Hierarchical
Bayesian Model For Predicting The Functional Consequences Of
Amino-Acid Polymorphisms”, Journal of the Royal Statistical Society:
Series C (Applied Statistics), 191-206 (2005).


http://www.springerlink.com/content/9v84xm37xkx2/?p=8878c7aaf1494b9cb381f59dc5f01d29&pi=0

24.

25.

26.

27.

28.

29.

30.

57

Chen, V.C.P., Giinther, D., Johnson, E.L., “Solving for an optimal airline
yield management policy via statistical learning”, Biometrics, 55(1):204
(1999).

LeBlanc M., Crowley M., “Adaptive Regression Splines in the Cox
Model”, Biometrics , 55(1):204-213 (1999).

Huang, J.Z., Shen, H., “Functional Coefficient Regression Models for
Non-linear Time Series: A Polynomial Spline Approach”, Scandinavian
Journal of Statistics, 31: 515-534 (2004).

Leathwick, J.R., Elith , J. and Hastie, T., “Comparative Performance Of
Generalized Additive Models And Multivariate Adaptive Regression
Splines For Statistical Modelling Of Species Distributions”, Ecological
Modelling, 199:188-196 (2006).

Xiong, R., Meullent, J.F., “Application Of Multivariate Adaptive
Regression Splines (MARS) To The Preference Mapping Of Cheese
Sticks” Journal of Food Science, 69(4):131-139 (2004).

Jamie L. Bigelow, David B. Dunson, “Bayesian Adaptive Regression
Splines for Hierarchical Data”,Biometrics, 63 (3): 724—732 (2007).

Ozglven H.D.,”Psikiyatrik Kriz Vakalarinda Hatali Otomatik Distinceler
Ve Fonksiyonel Olmayan Tutumlarin Sikhig1”, Kriz Dergisi, 7(2):9-16,
(1999).



Kisisel Bilgiler

Soyadi, ad1
Uyrugu

Dogum tarihi ve yeri

Medeni hali
Telefon
Faks

e-mail

Egitim
Derece

Lisans
Lise

Is Deneyimi
Yil

2000-2002
2002-2008

Yabanc Dil

Ingilizce

Hobiler

OZGECMIS

: OZFALCI USTUNER, Yasemin

- T.C.

: 12.08.1976 Samsun
: Evli

:0(312) 304 21 15
:0(312) 304 2100

: yaseminozfalci@mynet.com.

Egitim Birimi
Gazi Universitesi/ Istatistik

Namik Kemal Lisesi

Yer

Anadolubank AS.Samsun Sb.
GATA Personel $.Md.ligi

Miizik, Bilgisayar teknolojileri, Yiizme

Mezuniyet tarihi

1999
1993

Gorev

Gise Asistani
Istatistikci

58


mailto:yaseminozfalci@mynet.com

