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OZET

DEGISEN KATSAYILI REGRESYON MODELI ILE GEBELERIN
ORTALAMA ARTERIYEL KAN BASINCINA ETKI EDEN RISK
FAKTORLERININ BELIRLENMESI

Isil DURMUS
Yiiksek Lisans, Istatistik Boliimii
Tez Damismani: Doc. Dr. Semra TURKAN

Agustos 2018, 62 Sayfa

Degisen katsayili modeller (DKM) parametrik olmayan regresyon modelleri arasinda ¢ok
boyutlu ve rilerin 6zelliklerini ortaya ¢ikarmak icin kullanilir. Bu m odeller, “ indeks
degisken” olarak adlandirilan degisken iizerinden katsayilarin degisimine izin verdiginden
boyutluluk lanetinden (curse of dimensionality) kaginilmis olur. Cok boyutluluk, parametrik
olmayan modeller ile etkili bir tahmin yapilmasini engellemektedir. Degisen katsayi
modellerinde, katsayilarin indeks degiskenin her bir tabakasinda degiserek diizlestirme
yapilir. Buradan indeks degiskeni ve bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal olmayan
iliskilerin oldugu anlagilmaktadir. DKM, toplamsal modellere alternatif modellerdir. Zaman,
sicaklik, cografi konumlar vb. gibi baz1 degiskenler iizerinden model katsayilarinin

degisimine izin verdigi i¢in genis uygulama alanina sahiptir.

Bu tez calismasinda, ilk olarak parametrik o Imayan regresyon m odelleri vet ahmin

yontemleri hakkinda bilgi verilmis, daha sonra degisen katsayili regresyon modeli tanitilmis



ve tahmin yontemleri incelenmistir. Degisen katsayili regresyon modeli, 2018 yilinda
Nisan-Temmuz aylarinda muayeneye g elen 450 ge beye iliskin elde ed ilen v erilere
uygulanmistir. Bu veriler, hasta takip formlar1 araciligiyla elde edilmistir. Gebelerin
ortalama arteriyel kan basinc1 (MAP) degiskeni bagimli degisken; gestasyonel yas (gebelik
haftas1) indeks degisken; daha 6nceki gebelik dykiisii, aile hipertansiyon Oykiisii, viicut kitle
indeksi (VKI), yas, diyabet hastalig1 oykiisii, kotli obstetrik oykiisii, hematokrit (HCT) ve
kandaki trombosit sayisi (BPC) ise bagimsiz degiskenler olarak alinmistir. MAP ile diger
bagimsiz degiskenler arasindaki iliski, gebelik haftas1 indeks degiskeni lizerinden degisen

katsayili model ile analiz edilmistir.

Anahtar k elimeler: Parametrik ol mayan r egresyon m odelleri, Degisen katsayili model,

Cezalandirilmis egrisel ¢izgi, Diizlestirilmis egrisel ¢izgi, Yerel polinom tahmin
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ABSTRACT

DETERMINATION OF THE RISK FACTORS AFFECTING THE
MEAN ARTERIAL BLOOD PRESSURE OF PREGNANTS VIA
VARYING COEFFICIENT REGRESSION MODEL

Isil DURMUS
Master, Department of Statistical

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Semra TURKAN
August 2018, 62 Pages

Varying Coefficient Models are used to reveal properties of multidimensional data among
nonparametric regression models. Since these models allow the coefficients to change over
the v ariable cal ledt he " index v ariable", the c urse of di mensionality isav oided.
Multidimensionality prevents nonparametric models from making an effective prediction. In
varying coefficient model, it can be considered that the coefficients are changed in each layer
of the index variable and smoothing is done by this way. From this, it is understood that
there ar e n onlinear relationships b etween index va riable(s) and i ndependent variables.
Varying Coefficient Model is an alternative to additive models. As it permits the vary of
model co efficients o ver so me o f t he v ariables, such as time, t emperature, ge ographical

locations, etc. it has a large application area.

In this thesis study, firstly, the nonparametric regression models and e stimation methods

were given, then the variable coefficient regression model was introduced and the estimation

il



methods examined. The varying coefficient regression model was applied to the data related
to 450 pregnants coming the medical examination in 2018 during the April-July. The data

were obtained through patient follow-up forms.

Mean arterial blood pressure (MAP) variable was considered as dependent variable and
gestational age considered as index variable, the number of previous pregnancies, family
history of hypertension, body mass index (BMI), age, diabetes mellitus, bad obstetric history,
hematocrit (HCT) and blood platelet count (BPC) were taken as independent variables. The
relationship b etween MA P an d o ther i ndependent v ariables w as analyzed via varying

coefficient model as gestational age taking index variable.

Key Wor ds: Nonparametric r egression models, Varying Coefficient Model, Penalized

splines, Smoothing splines, Local polinomial estimation
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

y Bagiml degisken vektorii

X Bagimsiz degiskenler matrisi

B Bilinmeyen parametreler vektorii

c’ Varyans

s o’ nin kestirimi

h Bant genisligi

m(X) Parametrik olmayan regresyon fonksiyonu

I/I\I(X) Parametrik olmayan regresyon fonksiyonunun tahmini

Bi(x;q)  qdereceli B-egrisel ¢izgi

ﬁp,T A(u,) Tek adim tahmin edicisi

B oia(w)  Iki adim tahmin edicisi

Kisaltmalar

AKT Artik Kareler Toplami (Residual Sum of Square)

DKM Degisen Katsayili Model (Varying Coefficient Model)

CvV Capraz Gegerlilik (Cross-validation)

GCV Genellestirilmis Capraz Gegerlilik (Generalized Cross-validation)

CcvV Diizeltilmis Capraz Gegerlilik (Corrected Cross-validation)

GCV Diizeltilmis Genellestirilmis Capraz Gegerlilik (Corrected Generalized
Cross-validation)

K(.) Cekirdek (Kernel) fonksiyon

LOWESS  Yerel olarak agirliklandirilmis sacilim grafigi diizlestiricisi (Locally
Weighted Scatter Plot Smoothing)

LOO Birini-disarida-birak (Leave-One-Out)

AIC Akaike Bilgi Kriteri (Akaike Information Criterion)

TA Tek adim tahmin edicisi (One step estimator)

X



iA
MAP
VKI
HCT

BPC

Iki adim tahmin edicisi (Two step estimator)

Ortalama arteriyel kan basinc1 (Mean arterial blood pressure)
Viicut kitle indeksi (Body mass index)

Hematokrit (Hematocrit)

Kandaki trombosit sayis1 (Blood platet count)



1. GIRiS

Regresyon analizi, istatistikte en ¢ok kullanilan yontemlerden birisidir. Regresyon analizinin
amaci bagimsiz degiskenlerin katkisini degerlendirerek ve bagimsiz degiskenlerin bagimli
degisken tizerindeki etkisini belirleyerek, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi
ortaya cikarmaktir. Bu ¢ergevede bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkinin
fonksiyonel sekli biliniyorsa parametrik re gresyon m odelleri, i ki degisken arasindaki

iliskinin fonksiyonel sekli bilinmiyorsa parametrik olmayan regresyon modelleri kullanilir.

Parametrik olmayan yontemler i¢in bir yol haritas1 Sekil 1.1°deki gibi verilebilir. Bu yol
haritas1 hangi yontemin ne amagla kullanilabilecegini gdostermektedir. Sekil 1.1°de yerel
diizlestirme yontemleri (local smoothing methods); Nadaraya-Watson ¢ekirdek regresyonu,
Gasser-Miiller diizlestiricisi (Smoother), yerel olarak agirliklandirilmis sagilim grafigi
diizlestiricisi (Locally Weighted Scatter Plot Smoothing, LOWESS) vb. yontemleri
icermektedir. Egrisel ¢izgi (spline) yontemleri temel o larak; diizlestirilmis egrisel ¢izgi
(smoothing splines) ve polinom egrisel ¢ izgilerini (polynomial splines) kapsamaktadir.
Ortogonal seri yaklasimlari; “Kesilmis Fourier serileri y dntemi (truncated Fourier series
method)” ve “Esik deger dalgacik yontemi (thresholded wavelet method)” gibi yontemleri

icermektedir.

Herhangi bir aragtirmaci Sekil 1.1°deki istatistiksel y dntemlerinin hepsini kullanarak yeni
bir ¢ikarsama yapabilir. Ornegin, diizlestirilmis egrisel ¢izgi (smoothing splines) ve
diizlestirme parametresinin secim oOl¢iitii olarak da ¢apraz gecerlilik Sl¢iitiiniin kullanildig:
toplamsal m odelleme yontemleri (additive modelling techniques) kullanilarak kantil
(quantile) regresyon modeli onerilebilir. Ancak, Sekil 1.1°deki yol haritasinin temel amaci
yeni regresyon modellerinin ortaya ¢ikarilmasi igin bir fikir vermesinden ziyade parametrik

olmayan yontemlere iligkin literatiiriin genel bir resmini ortaya koymaktir [1].



istatistiksel Yontemler

En Kiiciik Kareler
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Sekil 1.1. Parametrik olmayan yontemler i¢in bir yol haritasi [1]




Sekil 1.1°de v erilen yol haritasindan hareketle, bu tez caligmasinin ikinci boliimiinde
dogrusal olmayan regresyon modelleri ve tahmin yont emleri tanitilmistir. Parametrik
olmayan regresyonda kullanilan tahmin yont emlerinden; yerel diizlestirici, ¢ekirdek
diizlestirici, yerel olarak agirliklandirilmis sa¢ilim grafigi diizlestiricisi, diizlestirilmis
egrisel ¢izgi ve cezalandirilmis egrisel ¢izgi yontemleri ayrintili olarak incelenmistir. Yerel
modellemede b ant genisliginin s e¢cimi v e cezalandirilmis egrisel c¢izgi yoOnteminde
diizlestirme parametresinin se¢imi i¢in Onerilen dl¢iitlerden yaygin olarak kulanilan ¢apraz

gecerlilik ve genellestirilmis ¢apraz gecerlilik ol¢iitleri verilmistir.

Degisen katsayili regresyon modelleri ile ilgili yapilmis calismalarin bazilar1 asagida

verilmistir.

Zaman serisi analizinde bu modellerin ilk uygulamalar1 Haggan ve Ozaki (1981) tarafindan

calisilmistir [2].

Chen ve Tsay (1993), Cai ve digerleri (2000) bu modellerin dogrusal olmayan zaman serisi

analizindeki uygulamalarini incelemislerdir [3, 4].

Cai ve digerleri (2000) degisen katsayili otoregresif modellere iligkin istatistiksel

cikarsamalari1 vermislerdir [5].

Hastie ve Tibshirani (1993) parametrik olmayan yontemler i¢in bu modelleri kullanmiglardir
[6].

Brumback ve Rice (1998), Hoover ve digerleri (1998), Wu ve digerleri (1998), Fan ve
Zhang (2000), Chiang ve digerleri (2001) ve Huang ve digerleri (2002), degisen katsayili
modellerin uzun kesit veri analizindeki uygulamalarini gostermislerdir [7, 8, 9, 10, 11, 12].
Bu c¢alismalarda zaman iginde degiskenlerin hangilerinin bagimh degiskeni etkiledigi

degisen katsayili modeller ile arastirilmistir.

Cai ve Sun (2003) ve Tian ve digerleri (2005) zamanla degisen katsayili Cox modelini
incelemislerdir [13, 14].

Fan ve Huang (2005), degisen katsayili modellerle ilgili teorik ¢ikarsamalar i zerine

calismiglardir [15].
Cai ve Tiwari (2000), cevresel ¢caligmalarda degisen katsayili modelleri uygulamistir [16].

Literatiir taramasiyla ilgili detayli bilgi, degisen katsayili modellerin anlatildig1 {igiincii
béliimde ayrica verilmistir. Uciincii bdliimde ayn1 zamanda degisen katsayili regresyon

modeli tamitilmis, degisen katsayili regresyon modelinin tahmininde kullanilan yerel
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polinom diizlestirici, diizlestirilmis egrisel ¢izgi ve cezalandirilmis egrisel ¢izgi yontemleri

detayl1 olarak incelenmistir.

Dordiincii bol imde, degisen katsayili model gebelere iligkin verilere uygulanmistir. Bu
boliimde, ortalama arteriyel kan basimicini etkiledigi diisliniilen risk faktorleri degisen
katsayili model ile incelenmistir. Gebelerde ortalama arteriyel kan basinci degerinin
incelenmesinin nedeni, bu degerin anne ve fetiis saglig1 icin gebelikte goriilen hipertansif
sendromlarin (gebelik hipertansiyonu, preeklampsi, eklampsi vb.) ortaya ¢ikarilmasinda en

1yi gostergelerden birisi olmasidir.

Literatiirdeki ¢aligmalar incelenerek ve uzman goriisii alinarak ortalama arteriyel kan basinci
tizerinde etkili olabilecek degiskenler; yas, viicut kitle indeksi, gebelik Oykiisii, diisiik
Oykiisii, aile hipertansiyon Oykiisii, diyabet hastaligi Oykiisii, kotli obstetrik 6y kiisii,
hematokrit (HCT) ve k andaki trombosit sayisi (BPC) olarak belirlenmistir. Modelde
kadinlarin “gestasyonel yas1 (gebelik haftas1)” indeks degisken olarak alinmistir. Model
tahmininde diizlestirilmis egrisel ¢izgi ve cezalandirilmis egrisel c¢izgi yontemleri
kullanilmigtir. Diizlestirilmis egrisel ¢izgi yontemi ile elde edilen model daha kiigiik Akaike
Bilgi Kriteri degerine sahip oldugu i¢in bu model ile tahmin edilen sonuglar di kkate

alimmustir.

Son bol timde ise diizlestirilmis egrisel ¢izgi yontemi ile elde edilen model sonuglari

tartisilmigtir.



2. REGRESYON MODELLERI

2.1 Dogrusal Regresyon

Dogrusal regresyon modeli iki degisken arasindaki iliskiyi modellemek i¢in yaygin olarak

kullanilan bir modeldir. (x;,y,), i=1,...,n, veri ciftleri kullanilarak veriyi en iyi sekilde

temsil edecek bir model tahmin edilmeye calisilir. Modelde agiklanamayan kisim hata olarak

degerlendirilir. Genel olarak basit regresyon modeli,

Vi =By TBix; te 2.1)
seklinde ifade edilir. Burada B bilinmeyen p arametre ve € hata te rimidir. Hatalarin
genellikle bagimsiz, 6zdes dagildigi varsayilir. Regresyon analizinin temel amaclar; iki
degisken arasindaki iliskiyi 6zetlemek, her x degerinin y bagiml degiskenine katkisini
Olcmek, verilen x degeri i¢in ortalama bagimli degisken degerini tahmin etmek ve verilen x

degerleri disindaki x degerleri i¢in de tahmin yapabilmektir [1].
Dogrusal regresyon modelinde, bagimli degisken ortalamasi dogrusaldir. Buna gore

E(Y|X =Xx;) =m(x) =B, +B,X; (2.2)

dir. Dogrusal regresyon modelini kestirebilmek i¢in Gauss-Markov varsayimlar1 olarak
bilinen baz1 varsayimlarin saglanmasi gerekmektedir. Bu varsayimlar; hatalarin

ortalamasinin sifir ve sabit varyansa sahip olmasi, x,’nin sabit olmasi, x;ile g, arasinda

iliski olmamasi ve ¢, ’ler arasinda iliski olmamasidir.

2.2 Dogrusal Olmayan Regresyon

Cogu zaman parametrik regresyon modeli ile ilgili varsayimlar saglanmayabilir ve ya
verilerin sagilimi dogrusal olmayabilir. Bu gibi durumlarda “Sag¢ilim grafigi diizlestiricisi”
(Scatter plot smoothing), ilk olarak akla gelebilir. Sagilim grafigi diizlestiricisi sagilim
grafigindeki "temel egilimi" miimkiin mertebede diizlestiren ve yaygin olarak kullanilan en
basit diizlestirici yOntemidir. Bu yontemde sacilim noktalari, bir olasilik modeline
bakilmaksizin bir diizlemdeki noktalar toplulugu olarak basitge ele alimir. Sacgilim

grafigindeki temel egilim genel olarak;

m(x) = E(y|x) (2.3)



seklinde ifade edilir. Bagka bir deyisle,
y; =m(x;)+g;, E(g)=0 (2.4)

dir. ( 2.4)’teki m odel p arametrik ol mayan r egresyon m odelinin ge nel ifadesidir. ( 2.4)’te

fonksiyon m, (x,,y,) veri ¢iftinden tahmin edilmesi gereken belirsiz "diizgiin (Smooth)" ve

sirekli bir fonksiyondur. Hata terimlerinin ortalamast 0 ve varyansmin o’ oldugu

varsayimiyla, bilinmeyen m fonksiyonu verilerden tahmin edilmeye ¢aligilir.

Verilerin sagilimimin dogrusal olmadigi durumlarda yaygin olarak kullanilan modellerden
birisi de polinom regresyon modelidir. Bu modellerde polinom derecesi secilerek, modeldeki
parametre sayisi arttirilir. Bu model sikca kullanilmasina ragmen uygulamada bir¢ok sorunla
karsilagilmaktadir. Bunlardan biri polinom fonksiyonlarinin modellemede ¢ok esnek
olmamasidir. Ciinki parametreler tahmin edilirken polinom fonksiyonlarmin tiim
mertebeden tlirevlerinin alinmasi1 gerekmektedir. Bir digeri; her bir gozlemin polinom
egrisinin uzak pargalar iizerinde biiyiik bir etkiye sahip olmasidir. U giincii bir nokta ise
polinom derecesinin siirekli olarak kontrol edilemeyecek olmasidir. Sonug olarak polinom
derecesi arttik¢a veriyi temsil edebilecek uygun polinomun segilmesi zor ve zaman alici

olacaktir [1].

2.2.1 Yerel Modelleme

Egri uydurmada polinom kestiriminin sakincalarimi gidermenin birka¢ yolu vardir.
Bunlardan biri, tlirev egrilerinin olas1 siireksizliklerine izin vermektir. Bu, egrisel ¢izgi
yaklagimina (spline approach) yonlendirir. “Diiglim” olarak adlandirilan siireksizlik
noktalarmin yerleri, diizlestirilmis egrisel ¢izgi (Smoothing spline) veya adimsal silme

yontemi ile elde edilen veriler ile segilebilir [1].

Diger bir 6neri, regresyon fonksiyonunu bir ortogonal seri olarak ifade etmektir. Daha sonra
temel fonksiyonlarinin birkag alt kiimesini segmek ve yaklagik regresyon fonksiyonunu elde
etmek icin bunlar1 kullanmaktir. Bu yaklasima “ortogonal seri yontemi” denir. Ugiincii bir
yaklagim ise, parametre sayisini arttirmak yerine dogrusal regresyon modelini yerel olarak
tahmin etmektir. Y ani segilen herhangi bir x noktasinda, x etrafinda dogrusal olarak m(.)
fonksiyonunu modellemek; baska bir deyisle dogrusal regresyon yontemini X etrafindaki
verilerin bir kismina uygulamaktir. Bu yaklasim yerel (dogrusal) modelleme (local linear
modelling) yaklagimi olarak adlandirilir. Bant genisligi olarak adlandirilan yerel
komsulugun genisligi, ya 6znel olarak veri analizcileri tarafindan ya da nesnel olarak veriler

kullanilarak sec¢ilmektedir. Boylece dogrusal olmama sorunu, birden ¢o k p arametreli
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parametrik yont em kullanmak y erine, ik i p arametreli b ircok dogrusal regresyon modeli

kullanilarak ¢6ziilmiis olur.

Belirli bir x noktasindaki regresyon egrisini tahmin etmek i¢in dogrusal regresyon yontemi
x etrafindaki verilerin olusturdugu bir seritte uygulanir. Yerel komsuluk genisligi h olsun.

Seritteki veriler,
y; =by(x)+b,(X)x; te, X; €x+h (2.5)

modeli ile modellenir. x’ten uzak bir veri noktasinin katkisini azaltmak i¢in yerel en kiiciik

kareler toplami agirliklandirilabilir.

K, tek tepeli negatif olmayan bir fonksiyon olsun. Her bir (x,,y,) noktasi K{(Xi -x)/ h}

agirhigi ile agirliklandirilsin. Buna gore agirliklandirilmis en kiigiik kareler toplamu,

& 2 [ X, -X

Z{Yi 'bo(X)'bl(X)Xi} K( lh j (2.6)
i=1
seklinde ifade edilir. x noktasindaki tahmin edilen regresyon egrisi asagidaki gibi ifade
edilir:

m(x) = b,(x) +b, (x)x 2.7)

Herhangi bir x noktasinda yerel modelleme ile regresyon modeli tahmininin nasil yapildigi

Sekil 2.1°de gosterilmistir.

Sekil 2.1. Yerel modelleme yaklagimi ile tahmin [1].



Sekil 2.1°deki gosterimde x=25 noktas1 i¢in agirliklandirilmis dogrusal regresyon modeli
tahmini, x =25+ 3.3 seridindeki gozlemler K(u) = (1-u®), (“+” alt indis, pozitif degerleri
ifade eder) ¢ekirdek fonksiyonu ile agirliklandirilarak bulunur. Bu tahmin, Sekil 2.1°de 1
numarali elips i¢indeki dogrusal ¢izgi ile gosterilmistir. x=30 noktasi komsulugundaki
agirliklandirilmis dogrusal regresyon modeli tahmini, x =30+3.3 seridindeki gozlemler
aynt ¢ekirdek fonksiyonu ile agirliklandirilarak elde edilir. Bu tahmin Sekil 2.1°de, 2
numarali elips igindeki dogrusal ¢izgi ile gosterilmistir. Bu islem birgok x degeri igin

tekrarlanarak Sekil 2.1°de diiz ¢izgi ile gosterilen yerel dogrusal tahmin egrisi elde edilir.

2.2.2 Bant Genisligi Secimi

Yerel modellemede ilk akla gelen soru, yerel modelin gegerli olmasi i¢in yerel komsulugun
ne kadar genislikte olmasi gerekliligidir. Bu soru (2.6)’daki h bant genisligi parametresinin
ne kadar olmasi gerektigi sorusu ile esdegerdir. Bant genisligi parametresi h ¢ok kiiciik

secilirse model yanlilig1 kiiclik olur. Ancak, yerel komsuluktaki gozlemlerin sayist da az
olacagi i¢in, tahmin edilen yerel parametrenin, Bl(x), varyansi da biiyiik olacaktir. Diger

taraftan, bant genisligi h biiyiik olursa, model yanlilig1 biiyiiyecektir. Bant genisligi secimine

gore model yanlilig1 Sekil 2.2°de gosterilmistir:

Sekil 2.2. Yerel dogrusal kestirim; h = 0 (kesikli ¢izgiler), h=3.3 (ince egri) ve h= (diiz
¢izgi) i¢in kestirimler. h, 0'dan oo ’a, tahmin en karmasik egriden diiz ¢izgiye yaklasir [1].



Sekil 2.2°de, h=0; 3.3 ; 400 i¢in yerel dogrusal kestirim elde edilmistir. h kii¢lik oldugunda
(h=0) tahmin; aslinda veri noktalarinin interpolasyonudur. h biiyiik oldugunda (h=00) ise

tahmin, parametrik dogrusal regresyon tahmini ile aynidir. h parametresine bagli yerel

dogrusal modellerin tiim ailesi, h’nin degerine gore {Mh :he (0, oo)} en karmasik model
M, ’dan (interpolasyon modeli) en basit model M ’a (parametrik dogrusal modele) doner.

Gortildiigi gibi bant genisligi parametresi model karmasikligini belirleyen bir parametredir.
Bu nedenle, bant genisligi se¢imi, belirli bir veri seti igin {I\/Ih} ailesinden {Mho}

modelinin se¢ilmesi olarak degerlendirilebilir. Yani veriye en uygun modelin secilmesi
anlamina gelmektedir. Sekil 2.2°de goriildiigii gibi h=3.3 i¢in veriye en uygun model tahmin
edilmistir. Bant genisligi tahmin edilen egrinin hatasin1 minimum yapacak sekilde ya da
arastirmaci tarafindan subjektif olarak da seg¢ilebilir. Bant genigliginin se¢imi i¢in ¢ok sayida
Olciit gelistirilmistir. Bu Olclitlerden “capraz gecerlilik” ve “genellestirilmis c¢apraz

gecerlilik” Olgiitleri bant genisligi se¢ciminde yaygin olarak kullanilan 6l¢iitlerdir [1].

2.3 Tahmin Yontemleri

y ve x arasindaki iligkiyi veren bilinmeyen m(x) fonksiyonunun diizgiin bir sekilde tahmin
edilmesi icin kullanilan yontemlere genel olarak parametrik olmayan regresyon yontemleri
denilmektedir. L iteratiirde y aygin olarak kullanilan parametrik ol mayanr egresyon

yontemleri (diizlestirciler) agagida verilmistir:
e Yerel (Local) polinom diizlestirici
e (Cekirdek (Kernel) diizlestirici

e Yerel olarak agirliklandirilmis sagilim grafigi diizlestiricisi (Locally Weighted
Scatter Plot Smoothing, LOWESS)

e Egrisel ¢izgi diizlestiricisi (Spline smoothing)

e Cezalandirilmis egrisel ¢izgi (Penalized spline)



2.3.1 Yerel (Local) Polinom Diizlestirici
(X,,¥,),-(X,,y,) rasgele orneklem degerleri ele alinsin. Parametrik olmayan regresyon

modeli

y; =m(x;) g (2.8)
bigiminde ifade edilir.

(2.8)’de E(8|X) =0ve V(8|X =X)= 02(X) olup, m(x) = E(Y|X = x) fonksiyonunun diizgiin
ancak parametrik olmayan bir fonksiyon oldugu varsayilir. Burada amag, m(x) fonksiyonun

tahmini I/I\I(X) ’y1 bulmaktir. Yerel pol inom t ahminini bu labilmek i ¢in i1 1k ol arak x’ in

komsulugundaki z i¢in m(z)’nin Taylor ag¢ilimi bulunur. Buna gére m(z) nin Taylor agilimu,

p (J) (X) i .
m(z) ~ Z (z-X) ZB (z-X) (2.9)

=0

bicimindedir [1]. x’in komsulugundaki herhangi bir veri i¢in
p .

m(x;) ~ ) B;(x;-x)' =x/P (2.10)
=0

dir. 2.10yda X, = (1, (X, -X),..., (X, -X)")" ve B= (BO,BI,...,BP)T *dir. Sezgisel ol arak, x'e

daha yakin gézlem degeri m(x) lizerinde daha etkili olurken; x'ten uzaktaki gdzlem degerinin
m(x) iizerinde daha az etkiye sahip oldugu sdylenebilir. Bu nedenle m(x)’in tahmininde yerel
olarak agirliklandirilmis polinom regresyon modeli kullanilabilir. Yerel olarak

agirliklandirilmis en kiigiik kareler toplami;

Z(yl -xB)’K, (x; - x)= Z{y ZB(X X)}K (x;-X)=(y-X.B)' W, (y-X.B)  (2.11)

biciminde ifade edilir. Buradaki Xx ve Wx matrisleri,

1 (x,-%) (x,-x)" = (x,-%x)
X, = 1 (X2_' x) (% TX)Z (x, ?X)p
1 (x,-%) (x,-X)° - (x,-X)°
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0 0 - K (X, -X)

seklindedir. (2.11)’de Kh(xi-x)zh"K(%), K(), [K@)=1 ve bant genisligi ya da
diizlestirme parametresi h pozitif degerler alir.

Genellikle uygulamalarda ¢ ekirdek f onksiyonu ol arak G aussian ¢ ekirdek f onksiyonu

kullanilmaktadir. Gaussian ¢ekirdek fonksiyonu,

Kx) =

2
J;_ exp(%),—oo<n<oo (2.12)
T

olup, simetrik beta ailesi

1

Y
= 1-x*)., v=01,2,., -1<x<I 2.13
Beta(1/2,y+1) (-39, v @13)

K(x)

seklindedir. (2.13)’te +, tistellestirmeden 6nce alinan pozitif kism1 ve Beta (-, -), Beta

fonksiyonunu belirtmektedir. Beta ailesinde ¢ekirdek fonksiyonlari [-1,1] araligindadir.

v = 0,1,2 ve 3 i¢in bu fonksiyon sirasiyla tek bi¢cimli ¢ekirdek, Epanechnikov ¢ekirdek, iki
agirlikli ¢ekirdek (Biweight kernel) ve ti¢ agirlikli ¢ekirdek fonksiyonlar1 olarak
adlandirilmaktadir. Bu fonksiyonlar ve daha sonraki boliimlerde kullanilacak olan Tricube

cekirdek fonksiyonu Cizelge 2.1°de verilmistir [17].
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Cizelge 2.1. Cekirdek Fonksiyonlar1

Gaussian ¢ekirdek K(u)=ﬁe;uz , ue [-oo;oo]
Tek bicimli ¢ekirdek K(u)Z%, uel-1,1]
Uggensel ¢ekirdek K(u)=(1-|u)), ue[-L1]
Epanechnikov ¢ekirdek K(u)=%(l -u?), ue[-11]
Iki Agirlikl gekirdek K(u)Zi—Z(l -u’)?, uel[-11]
Ucg Agirlikli gekirdek K(u)=§—§(1 -u’)’, ue[-11]
Tricube ¢ekirdek K(u) ):Zﬁ_(l)(l —|u|3)3 , ue[-11]

Yerel polinom tahmin edicisi ﬁ = (ﬁ;, ﬁ\l,..., [3; )", (2.11)’deki yerel agirliklandirilmis kareler
toplaminin B ’ya gore tiirevi alinip sifira esitlenerek,

2

B=min D (v, -x"B) K, (x, -0 = (X, W,X) ' X,"W,y (2.14)
i=0
seklinde elde edilir.

(2.14)’teki ifade (2.10)’da yerine konularak m(x) fonksiyonunun yerel polinom regresyon
kestiricisi,
rh(x) = tT (XXTWXXX )-1 XXTWXy

seklinde elde edilir. Bu esitlikte t' =(1,0,..., O)Tlx(pﬂ) ‘dir [17].

Tanim olarak, m(X)=f, oldugundan, tahmin edilen regresyon fonksiyonu I/I\I(X) = [g\o(x)

“dir. [3A0(x), X ’in bir fonksiyonunun 6; oldugunu vurgulamak i¢in kullanilmigtir. Buna ek
olarak, m(x) regresyon fonksiyonunun B ’ya gore x noktasinda v’inci dereceden tiirevinin bir

tahmin edicisi agagidaki gibidir:

m"” (x) = vIB. (%) (2.15)
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2.3.2 Cekirdek (Kernel) Diizlestiricisi ve Yerel Dogrusal Diizlestirici

Cekirdek diizlestiricisi ve yerel dogrusal diizlestirici, yerel polinom diizlestiricisinin 6zel
durumlanidir. (2.10)’da p=0 oldugunda, yerel polinom diizlestiricisi “¢ekirdek
diizlestiricisi” olarak adlandirilir [18]. Cekirdek diizlestiricisi yerel s abit k estirim o larak
diisiiniilebilir. Bununla birlikte, ¢ekirdek diizlestiricisi, m(x) regresyon f onksiyonunun

tiirevlerini t ahmin e tmez. C ekirdek diizlestiricisinin tahmin e dicisi, Ek-1’de verilen

m(x) = E(Y|X = x) kosullu beklenen degeri bulunarak asagidaki gibi elde edilir:

P iKh (X; =x)y;
m, (x) =-= (2.16)
Z K, (x; —x)

(2.16)’daki tahmin e dici N adaraya-Watson ¢ek irdek diizlestiricisinin tahmin e dicisidir

[19,20].

Yaygin olarak kullanilan diger ¢ekirdek tahmin edicisi ise Gasser-Miiller ¢ekirdek tahmin
edicisidir [21,22].

Gasser-Miiller ¢ekirdek tahmin edicisi,

(0= [ K, @-xduy,

=l
seklindedir. Burada s, = (x; +x,,,)/2 ve X, =-m, X ., =+ oldugu varsayilmaktadir.

(2.10)’da p =1 oldugunda yerel polinom diizlestiricisi “yerel dogrusal diizlestirici” olarak

adlandirilir. Yerel dogrusal diizlestirici sadece m(x) fonksiyonunu tahmin etmekle kalmayip

aynt zamanda m(x) fonksiyonunun bi rinci t lirevleri o lan m’(x) ’1 de t ahmin e der. m(x)

fonksiyonunun yerel dogrusal tahmin edicisi,

I/I\I(X) _— Zn: (s,(x) -8, (X)X, -x)K, (X, -X)y;

=1 S, (X)s,(x) - sl(x)2 (2.17)

n

seklinde elde edilir. (2.17)’de s,(x) =n" ) (x; - x)'K, (x; - x) *dir.
i=1
Nadaraya-Watson t ahmin ed icisi, Gasser-Miiller ve yerel dogrusal tahmin edicilerinin

asimptotik yanlilik ve varyans degerleri Cizelge 2.2’de verilmistir [18].
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Cizelge 2.2. Noktasal asimptotik yanlilik ve varyans

Yontem Yanhhk Varyans

Nad -Wat ' '
adaraya-Watson [m” 0+ 2m' (X)m (x)jbn \Y

m(x)
Gasser-Miiller m' (x)b 1,5V,
Yerel Dogrusal m (x)b Vi
00 2 o
* b, = ! uzK(u)duh2 ve V= &) [ K(u)du
2~ m(x)nh —©

2.3.3 Yerel Olarak Agirhklandirilmis Sacihim Grafigi Diizlestiricileri

Yerel ortalama diizlestiricileri (kernel diizlestiricisi vb.) aykir1 degerlerden etkilenirler. Bu
etki egri kestiriminin olmasi1 gerekenden ¢ok farkli olarak elde edilmesine neden olur. Bu
gibi durumlarda aykir1 degerlere kars1 daha dayanikli bir tahmin yontemi tercih edilmelidir.
Bu Alt Boliim’de parametrik olmayan regresyonda aykiri degerlerin olmasi durumunda

Cleveland [23] tarafindan Onerilen saglam kestirim yontemleri aciklanacaktir.

2.3.3.1 Yerel Olarak Agirhklandirilmis Sacilm Grafigi Diizlestiricisi (Locally
Weighted Scatter plot Smoothing, LOWESS)

Yerel olarak agirliklandirilmis en kiigiik kareler kestiricisinin saglam kestiricisi olan yerel
olarak agirliklandirilmig sagilim grafigi diizlestiricisi (LOWESS), Cleveland [23] tarafindan
Onerilmistir. Bu diizlestirici ile kestirim yapilirken ilk olarak (2.11)’deki agirliklandirilmis
kareler toplami minimum yapilarak kestirim elde edilir. Daha sonra kestirim degerleri
kullanilarak artiklar hesaplanir ve biiyiik artik degerlerine daha kiigiik agirliklar verilerek
artiklar agirliklandirilir. Tekrar p’inci dereceden yerel polinom kestirimi elde edilir ancak
burada baslangi¢ kestiriminden elde edilen artiklara verilen agirliklar ve baslangic
kestiriminde her bir gézleme verilen agirliklarin ¢arpimi olan yeni bir agirlik her gézleme
atanir. Yani baslangi¢ kestiriminde biiyiik artiklara sahip gézlemlere ikinci kestirimde daha
diisiik agirliklar verilmis olur. Bu siire¢ bir¢cok kez tekrarlanarak LOWESS tahmin edicisi
elde edilir [1].

Yerel p olinom k estirimi, LO WESS yonteminin temel bilesenidir ve bu nedenle bant
genisligi, ¢ekirdek fonksiyonu ve polinom derecesinin nasil se¢ilecegine dair sorular 6nem
arz etmektedir. Cleveland [23], LOWESS yonteminde Cizelge 2.1’ deki Tricube ¢ekirdek

(Tricube kernel) fonksiyonunu kullanmistir. Bu 6zel agirlik fonksiyonunun segilmesinin
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nedenlerinden biri, sifira dogru diizgiin bir sekilde azalmasidir. Yerel komsuluklar ayrica en

yakin komsu bant genisligi ile belirlenmektedir. 0 <d K olsun ve nd, ve rilerin bir

€ I

boliimiinii gostersin. nd, en yakin tamsayiya yuvarlansin ve bu say1 “r” ile gosterilsin.
Verilen Xx,,..,X, gozlemleri i¢in, X, gozleminin komsulugu, X, ’dan r’inci en yakin
komsuya olan mesafe olarak tanimlanan h, bant genisligi ile belirlenir. Daha dogrusu,

j=1,2,..n i¢in h,_,

X, —X j| arasindaki r. en kiigiik degerdir. Cekirdek fonksiyonu ve bant

genisligi belirlendikten sonra, X, noktasindaki kestirim degeri bulunabilir. Her bir X,

gozlemine
Ki(xk):K{h:(Xi _Xk)} (2.18)

agirliklart atanir. Bu agirliklar, (2.11)’deki agirliklandirilmis kareler toplamini minimum

A

yapan Bj, j=0,...,p tahminlerini e 1de et mek i¢in kullanilir. y, *nin baslangi¢ kestirim

degeri §zk = [30 = [30 (x,) olarak elde ed ilir. Y erel polinom re gresyon ta hmin e dicileri

dogrusal diizlestiriciler (linear smoothers) oldugundan
Vi = 2 Wi(X,)Y, (2.19)
i=l

seklinde yazilabilir. Burada gorildiigii gibi w,(x,) agirliklart {xi} noktasina bagli oldugu

kadar X, ’ya da baglidir. Yukaridaki adim, her x, go6zlemi i¢in yapilir, yani her nokta X,

i¢cin bir yerel polinom kestirimi e lde e dilir. Bu sayede baslangic kestirim degerleri olan

;11 yerees _\}n degerleri elde edilir.

Baslangig kestirimlerinden elde edilen artiklar,

L =YY k=1,..,n. (2.20)
seklinde yazilir. M, |r;|,..., rn| dizisinin medyani olmak iizere saglamlik agirliklar1 asagidaki
gibi tanimlanir:

d. =B(r, / (6M)), i=1,...,n, (2.21)

Burada  B(t)=(1-|t[)’I (1), (2.13)°de Y=2 oldugundaki iki agirhkli cekirdek

[-11

(biweight kernel) fonksiyonudur [1]. Boylelikle ilk adim bitirilir.
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(x,,y;),1=1,...,n gozlemifti icin 6,K,(Xx,) agirhg: kullanilarak ikinci adimdaki p’inci

dereceden y erel p olinom k estirimi §k elde edilir. t iterasyondan sonra, y,, k=1,..,n

saglam yerel olarak agirliklandirilmis regresyon tahmin edicisi elde edilir.

LOWESS degerlerinin hesaplanmasi i¢in kullanilan algoritma asagidaki gibi 6zetlenebilir:

1. Her k i¢in yerel olarak agirliklandirilmis regresyon kestirimleri §k elde edilir ve 1,

artik degerleri hesaplanur.

2. Esitlik (2.21)’deki 6,,1=1,...,n saglamlik agirliklart hesaplanir.
3. Herk i¢in; (x,,y;) i¢in 8K, (x,) agirliklar1 kullanilarak yerel agirliklandirilmig
regresyon yontemi ile yeni kestirim degeri §k elde edilir.

4. Adim 2 ve 3 toplam t kez tekrarlanir. Elde edilen kestirim degerleri tahmin egrisini

olusturur.

Cleveland [23], p=1 ve t=3 olarak alinmasim énermistir. Bant genisligi d'ye baghdir ve

0.2 ile 0.8 arasinda bir deger secilmesi onerilmektedir. t=0 oldugunda, LOWESS en yakin

komsu bant genisligini kullanarak yerel polinom kestirime karsilik gelir [1].

2.3.3.2 Loess

Loess, sacilim grafiginde veri noktalarindan gegen diiz bir egri kestirmek icin yerel
agirliklandirilmis regresyonu kullanan, parametrik olmayan bir yontemdir. Loess egrileri
parametrik olarak modellenmesi zor olan verilerdeki egilimleri ortaya ¢ikarir. LOWESS’in
cok degiskenli versiyonu olarak diisiiniilebilir. Loess, Cleveland ve Delvin [24] tarafindan
onerilmistir. Cleveland ve Delvin [24] agirlik fonksiyonu olarak Tricube ¢ekirdek (Tricube
kernel) fonksiyonunu kullanmiglardir. Ancak herhangi bir agirhik fonksiyonu da

kullanilabilir. Loess, noktalar arasindaki mesafeyi belirlemek igin Oklid mesafesini kullanr.

D, (x), x noktasindan k’nc1 en yakin komsularma (en uzak komsuya) olan Oklid uzaklig

olsun. Dolayisiyla, h =D, (x), X noktasi igin bant genisligidir. Bu durumda Loess agirlik

fonksiyonu,

D(u)j (2.22)

Kh“‘)Z%K[T

dir. Burada u =(x, —x) ve D(u) = \/(xl —X)" +(X, =x)* +..+(x, —x)* dir [1].
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Loess yonteminde bant genigliginin se¢imi i¢in Stone [25] tarafindan 6nerilen bir gézlemin
disarida birakilarak kestirimlerin elde edilmesine dayanan birini-disarida-birak (Leave-One-
Out, LOO) olgiitii yaygin olarak kullanilmaktadir [1]. Bu 6l¢iit ¢apraz gegerlilik 6l¢iitiiniin
baska bir ¢esitidir. Bu odlgiitte,

n 2

2 (v —1hx)) (2.23)

i=1

kareler toplamini minimum yapan h degeri bant genisligi olarak segilir. Burada m(x) ., i’nci

gozlem cikarildiktan sonra elde edilen kestirim degeridir. Bu o6lgiit ile bant genisligini
tahmin etmek zaman alic1 oldugu i¢in genellikle K=5 ya da K=10 olan alt gruplarin disarida

birakilmasina dayanan K-katli ¢apraz gegerlilik 6l¢iitii minimize edilir.

2.3.4 Egrisel Cizgi Diizlestiricisi (Spline Smoothing)

Tiim veri noktalarinda tiirevlenebilen bir polinom fonksiyonu, farkli veri noktalarinda farkli
diizgiinliik dercesine sahip egrileri kestirmek i¢in esnek bir yontem degildir. Polinom
fonksiyonunun bu dezavantaji yerel olarak diisiik dereceli bir polinom yaklasimi kullanilarak
giderilebilir. Diger bir yol ise, belirli veri noktalarinda fonksiyon tiirevlerinin siireksizligine
izin veren bir yontem kullanilmasidir. Bu yontem parcali polinom veya egrilerin
kestirilmesine dayanan e grisel ¢izgi yontemidir. Egrisel ¢izgi yonteminde fonksiyonunun
tirevlerinin siireksizliklere sahip olabilecegi veri noktalar1 “diigiim (knots)” o larak
adlandirilir. Eubank [26] ve W ahba [27] egrisel c¢izgi yaklasimi ve istatistiksel
uygulamalarina dair g¢esitli ¢aligmalar yapmislardir. Green ve Silverman [28], is tatistikte

cesitli alanlarda egrisel ¢izgi yontemlerini uygulamiglardir [1].

Bu alt boliimde ilk olarak egrisel ¢izgi yontemi sabit diigiim noktalarina goére verilmistir.

Daha sonra diiglim noktas1 se¢imi i¢in iki yontem agiklanmustir:

e ik yontem Smith [29] ve Breiman ve digerleri [30] diigiim silme fikrine
dayanmaktadir.
e ikinci yoéntem ise Wittaker [31] ve W ahba [32] diizlestirilmis egri fikrine
dayanmaktadir.
2.3.4.1  Polinom Egrisel Cizgi
Bilinmeyen regresyon fonksiyonu m, bir egrisel ¢izgi (spline) fonksiyonu ile tahmin edilsin.
Cogunlukla tahmin igin kiibik egrisel ¢izgi, baska bir deyisle siirekli ilk iki tiireve sahip

pargal1 polinom, kullanilir. Bu nedenle bu alt boliimde tahmin siirecinde sadece kiibik egrisel
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cizgiler ele alinmistir. t,...,t; sabit diiglim dizisi —o<t, <...<t; <+oo gseklinde olsun.
Kiibik egrisel ¢izgi fonksiyonlar, iki kez siirekli olarak tiirevlenebilen fonksiyonlardir. Oyle
ki, (—oo,tl],[tl, tz],....,[tJ_l,tJ],[tJ,+oo) araliklarinin her birinde m kiibik polinomdur. Tiim
kiibik egrisel ¢izgi fonksiyonlar1 (J+4) boyutlu bir dogrusal uzay olusturmaktadir. Bu
dogrusal uzay i¢in ¢ok bilinen iki kiibik egrisel ¢izgi temeli vardir [1]:

e Giig temeli (Power basis),

e B-Egrisel ¢izgi (B-spline).
Giig temeli (x—t)}, (j=1,..,7), Lx,x*,x* seklindedir.

Genellikle, B-Egrisel ¢izgi temeli daha duragandir, ¢iinkii temel fonksiyonlar arasindaki

coklu korelasyon daha kiigiiktiir, ancak gii¢ egrisel temelinin bir avantaji vardir. Gii¢ egrisel

temelinde (x —t j)i temel iglevininin silinmesi t; digimiinin silinmesidir.

B,,...,B,,, kiibik egrisel ¢izgi temeli olsun. Bir kiibik egrisel ¢izgi fonksiyonu

J+4

m(x) =Y 6.B,(x)
j=1
seklinde ifade edilebilir. Verilen diigiim noktalar1 igin egrisel ¢izgi (spline) yontemi,
n J+4 2
min ) 1y, - >,0,B,(x;) (2.24)
i=1 j=1

seklinde ifade edilen en kiigiik kareler toplamint minimum yapan eniyi egrisel ¢izgi

tahminini bulmay1 amaglar.

En kii¢iik kareler tahmini éj, j=L..,J+4, olmak {izere m fonksiyonunun egrisel ¢izgi
~ 4 |
tahmini m(x) =Y 0;B;(x) seklide yazilabilir.
1
Egrisel ¢izgi (spline) yontemi, diigiim noktalar1 (J) sayisinin se¢imi kadar diigim
noktalarinin konumlarimin se¢imine de olduk¢a duyarlidir. Diiglim noktalar1 genellikle
egriliklerin makul 6l ¢lide biiyilk degisime sahip oldugu noktalara yerlestirilir. Digiim
noktalarini yerlestirmede deneme yanilma yontemleri ¢ok zaman alic1 olabilir. Bu nedenle
diigiim noktalarinin yerlerini se¢gmek i¢in bazi yontemler onerilmistir [1]. Bu yontemlerden

birisi diigiim silme yaklasimidir. Bu yaklasim Kooperberg ve digerleri [33, 34] tarafindan

Onerilmistir.
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Diigiim silme yaklasiminda, t,,...,t; diigiim noktalar1 se¢im s{irecinde silinebilecek 1lk
diigiim noktalar1 olsun. Bu diigiimler genellikle x degiskeninin sira istatistiklerine

yerlestirilir ve J diiglim noktalarinin sayist J = [n / 2] veya J = [n/ 3] olarak alinir. Baglangig

diigiim noktalarinin bir drnegi t; =x ]j= 1,...,[11/ 2] ’dir. Bu diigiim noktalarina iligkin

(2j)°

gii¢ temeli,

B =(x-1)}, (=L..0),

B,,(x)=L B;,(x)=x, B;;(xX)= x, B, (x)= x’

seklinde ifade edilir. (2.24)’den elde edilen en kiiglik kareler tahmini 0 i ve bu t ahminin
standart hatasinin tahmini SE(@ j)’dir. Daha sonra j, ’inc1 digiim noktast (1<j,<J), en
/ SE(éj), 1<j<J) gore silinir. Bahsedilen silme iglemi her

kiigiik mutlak t degerine ( éj

adimda bir diiglim silerek tekrarlanir. Bdylelikle j ile indekslenen modeller dizisi elde edilir.

En kiigiik dizeltilmis Mallows’un C_ degerine sahip j’inci m odel secilir. Diizeltilmig

Mallows’un C dlgitii [35],
C, = AKT, +A(J+4-) 6 (2.25)

seklinde tanimlanir. Burada & tam modelin standart sap masinin tahmini, (J+4-j) j ’inci
modelin artik kareler toplaminin (AKT) serbestlik derecesi ve o diizlestirme parametresidir.
Kooperberg ve Stone [36], log-egrisel ¢izgi (logspline) yogunluk tahmininde A =2 degeri
yerine A =3 degerinin kullanilmasin1 6dnermektedir. Burada kiibik egrisel ¢izgi i¢in B-
egrisel cizgi ile tahmin incelenmistir. Daha s onraki 2.3.5 Alt B 6liim’de cezalandirilmis

egrisel ¢izgiler anlatilirken B-egrisel ¢izgileri ayrintili olarak ele alinmistir.

2.34.2 Diizlestirilmis Egrisel Cizgi (Smoothing Spline)
Diigiim noktalarinin otomatik olarak se¢ilmesine alternatif bir yaklasim diizlestirilmis

egrisel ¢izgi yaklagimidir. Bu yontemi agiklamak icin, dncelikle Z{yi —rIl(Xi)}2 en kiiclik

i=1
kareler toplamini minimum yapan m fonksiyonunun tahmin edilmesi problemini ele alalim.
Bu problemin en basit ¢oziimii veri noktalarinin ara degerlerini bularak m fonksiyonunu

tahmin e tmektir. A ncak bu t ahmin, ve rileri modellemekte ye tersizdir ve tahmin e dilen
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parametrelerdeki degiskenligin biiyiik olmasina neden olur. Bu da modelin asin

parametrelendirilmesi (overparametrize) anlamina gelmektedir. Bu yontemle elde edilen

artik degerleri e, =y, — r/r\l(xi) = 0’dir. Ciinkii iliskisiz rasgele hatalarin hepsinin sifir olmasi

hi¢bir zaman beklenmez. Bu, Z {yi —m(X, )}2 toplamin1 minimum yapan en kii¢iik kareler
i=1

yaklagiminin tercih edilmemesinin baska bir nedenidir. Buradaki en kiigiik kareler
yaklagiminda eksik olan, tahmin edilen parametrelerdeki biiylik degiskenlige bir ceza

uygulanmiyor olmasidir. Bdyle bir ceza terimi en uygun sekilde pirizlilik ile
2
tanimlanabilir. Genel olarak piiriizlilik j {m"(x)} dx ile Olglilmektedir. B una g ore

cezalandirilmis en kiiglik kareler toplami asagidaki gibi ifade edilir [1]:

N 2 " 2

Pyi—me)) + A {m"(0} dx (2.26)
i=1

Burada A diizlestirme parametresi olarak adlandirilir (A >0). (2.26) kareler toplami
minimum yapilarak I;l\x elde edilir.

(2.26) ifadesi iki kissmdan olusmaktadir. i1k kistm, uyum eksikligini cezalandirmaktadir. Bu
da bir anlamda modelleme yanhiligidir. ikinci kisim, asir1 parametrelendirme ile ilgili
piriizliiligii cezalandirmaktadir. A =0 igin ve ri no ktalarinin ara degerleri bulunarak m

fonksiyonu t ahmin e dilir. A =+ i¢inise m fonksiyonunun t ahmini m(x) =, +f,x

seklinde dogrusal regresyon modelidir. A sifirdan sonsuza dogru degistikce, m
fonksiyonunun tahmini en karmasik modelden (interpolasyon) en basit modele (dogrusal

model) degismektedir. Boylece, diizlestirilmis egrisel ¢izgi yaklasimimnin model
karmasikligi, diizlestirme parametresi A ile etkili bir sekilde kontrol e dilir. n/l\x,
diizlestirilmis egrisel ¢izgi tahmin edicisi olarak adlandirilir [1].

(2.26) ile belirtilen cezalandirilmis en kiiclik kareler toplamini minimum yapan m

fonksiyonunun t ahmin e dilmesinde [X(l),X(n)]arahgmdaki kiibik egrisel ¢izgilerden

—~

yararlanilir. [X(l),X(nJ araliginda ¢oziim tektir. Ayrica, m, tahmin edicisi y bagimh

degiskeninin dogrusal bir kombinasyonudur. Buna gore,

m, () =0"Y W (x, 15X, X,) ¥, (2.27)

i=l1
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seklinde ifade edilebilir. Burada W, agirligi, y, bagiml degiskeni degerlerine bagl degildir.

Cekirdek regresyon ve diizlestirilmis egrisel ¢izgi regresyonu arasindaki baglanti teorik

olarak Silverman [37, 38] tarafindan gelistirilmistir.

Silverman [37], diizlestirilmis egrisel ¢izgi yaklasiminin temelde bant genisligi degiskeni ile
yerel bir ¢ekirdek ortalamasi olduguna isaret etmistir. Sinir degerinden uzak X; i¢in, n

biiyiik oldugunda ve A kiigiik oldugunda,

W.(X,X5X 5.0, X)) R m(xi)’lh(xi)’lKS {(Xi— x)/ h(xi)}

dir. Burada h(x,)=[%/{nm(x,)}]" ve K, (u)=0.5exp (—|u| /2 )sin(|u| /N2 -+ 4) dir.
Bu yaklagim Messer [39] tarafindan da kanitlandig1 gibi, diizlestirilmis egrisel ¢izgi tahmin

edicisinin I?l\x (x) ortalamasini ve varyansini hesaplamak igin de gegerlidir. (2.27) yaklagimi,

diizlestirilmis egrisel ¢izgi yaklasiminda bir X noktasi etrafindaki yerel komsuluga

agirliklarin nasil atandigini anlamak i¢in sezgisel bir bakis saglar [1].

Diizlestirme parametresi A, veriler kullamlarak secilebilir. A’y1 se¢mek icin diger bir
yaklagim, capraz gecerlilik 6l¢iitiiniin minimum yapilmasidir. Capraz gegerlilik 6lgiiti,
N . 2
CVO) =n"Y {y, -1, ;(x)] (2.28)
i=1
seklinde ifade edilir. Burada m, ; ,i’nci gozlemi cikarildiktan sonra elde edilen tahmin

degeridir.

Capraz gecerlilik Olciitiiniin sayisal olarak hesaplanmasi zaman alicidir. Bu nedenle Wahba
[40] ve Craven ve Wahba [41] tarafindan ¢apraz gecerlilik 6lgiitliniin gelistirilmis versiyonu

“Genellestirilmis Capraz Gegerlilik (GCV)” 6lgiitli Onerilmistir.

—~ —~ T
(m, (% )swom, (%)) =HO)y
seklinde de ifade edilebilir. Burada H()X) sadece x degiskenine bagli olan (nxn) boyutlu
sapka matrisidir ve 'y = (yl,..., Y, )T ’dir. Buna gore GCV 6lgiitii,

GCV() =[nwr{I-HM)} |~ AKO(M) (2.29)

—~ 2
seklinde yazilir. Burada AKO(L)=n"' Z {Yi -m, (Xi)} dir [1].

n
i=1
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A ’nin se¢imi igin literatiirde baska 6lgiitler de 6nerilmistir. Bu 6lgiitler, Wahba ve Wang

[42]’1n calismasinda detayli bir sekilde agiklanmistir.

2.3.5 Cezalandirilmis Egrisel Cizgi (Penalized Spline)

Parametrik olmayan regresyonda bilinmeyen tek degiskenli m fonksiyonu cezalandirilmis
B-egrisel ¢izgi ile tahmin edilebilir. B-egrisel ¢izgi, diiglim noktalar1 olarak adlandirilan x'in
belirli degerlerinde birlestirilmis pargali polinomlardan olusur. Diiglim noktalar1 secildikten
sonra, herhangi bir polinom derecesi i¢in B-egrisel ¢izgi yinelemeli olarak kolaylikla elde
edilir. Diigiim noktalarinin se¢imi bir¢ok arastirmanin konusu olmustur. Ciinkii digiim
sayisinin fazla olmasi verilerin gercek fonksiyonel yapisindan farkli, asir1 kestirilmesine
(overfitting), az olmasi ise gercek fonksiyonel yapisindan daha yetersiz kestirilmesine

(underfitting) neden olmaktadir.

Diigiim sayisinin ve konumunun se¢imi i¢in birgok arastirmaci se¢im ol¢iitleri onermislerdir.
Ancak, O'Sullivan [43, 44] diger arastirmacilara gore daha ¢ok sayida diiglim noktasinin

kullanilmasini dnermistir.

B-egrisel cizgi Sekil 2.3 ile gosterilmistir.

T
x1 x2 x3 x4 x5 x6 X7 x8 x9 x10

Sekil 2.3. Ayr tutulan bir B-egrisel ¢izgi ve ortiisen birkag B-egrisel ¢izginin gosterimi
(a) polinom derecesi 1; (b) Polinom derecesi 2 [45].

Sekil 2.3 (a) 'min sol kisminda polinom derecesi 1 olan B-egrisel ¢izgi gosterilmektedir. B-
egrisel ¢izgi iki dogrusal parcadan olusmaktadir; ilk parca x1'den x2'ye, ikinci parga x2'den

x3'e. Burada diigiim noktalar1 x1, x2 ve x3'tiir. X1'in solunda ve x3'lin saginda B-egrisel ¢izgi
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degeri sifirdir. Sekil 2.3 (a) 'nin sag kisminda polinom derecesi 1 olan ve her biri ii¢ diiglim
noktasindan gegen ii¢ tane daha B-egrisel ¢izgi gosterilmektedir. Daha fazla diigiim noktast

secilerek istenilen aralikta B-egrisel ¢izgileri olusturulabilir [45].

Sekil 2.3 (b) 'nin sol kisminda polinom derecesi 2 olan bir B-egrisel ¢izgi gosterilmektedir.
Iki diigiim noktasinda birlestirilen ii¢ karesel parcadan olusmaktadir. Birlestirme
noktalarinda, sadece polinom parcalarinin ordinatlar1 eslesmez, ayni zamanda ilk tiirevleri
de esittir (ancak ikinci tiirevleri esit degildir). B-egrisel ¢izgiyi olusturmak i¢in dort komsu
diigim noktasi, x1,...,X4, secilmistir. Sekil 2.3 (b) 'nin sag tarafinda polinom derecesi 2 olan
tic B -egrisel c¢izgi daha gosterilmistir. B-egrisel ¢izgilerin birbiriyle oOrtiistiigii dikkate
alinmalidir. Birinci dereceden B-egrisel ¢izgiler iki komsu diiglim noktasinda ¢akismakta,
ikinci dereceden B-egrisel cizgiler dort komsu diigiim noktasinda ¢akismaktadir. En soldaki
ve en sagdaki egrisel ¢izgilerin cakigsmasi daha az olacaktir. Bir x degerinde, 2 tane birinci

derece (veya 3 tane ikinci derece) B-egrisel ¢izgi sifirdan farklidir [45].

Bu 6r nekler, pol inom de recesi q o lan B -egrisel ¢izgi i¢in genisletilebilir. B una g 6re q

dereceli bir B-egrisel ¢izgi,

e Her birinin derecesi q olan g+1 polinom parcasindan olusur

e Polinom pargalari, q tane i¢ diigiim noktasinda birlesir

e Birlesim noktalarinda g-1 derecesine kadar olan tiirevler siireklidir

e B-egrisel ¢izgi, q + 2 diiglim noktas1 komsulugunda pozitif, diger veri noktalarinda
stfirdir

e Smirlar harig, diiglim noktalar1 komsulugundaki 2q polinom parcalari ¢akisir

e Herhangi bir x degeri i¢in, q+1 B-egrisel ¢izgi degeri sifirdan farklidir.

Xmin ile X max araligindaki veriler n'+1 diigiim noktas: segilerek n’ esit araliga boliinsiin.
Her aralik polinom derecesi q olan q+1 B-egrisel ¢izgi ile tahmin edilsin. B-egrisel ¢izgilerin
tahmin edilmesi i¢in n’+2q+1 tane diigiim noktasi se¢ilmelidir. Regresyon modelinde B-
egrisel ¢izgi sayist n=n’'+q dir. Bu, Sekil 2.3' teki gibi grafikler olusturarak kolayca
goriilebilir [45].

B-egrisel cizgiler parametrik olmayan tek degiskenli regresyonda temel fonksiyon olarak
kullanilabilir. Ugiincii dereceden B-egrisel ¢izgilerin dogrusal bilesimi diizgiin bir egri
(smooth curve) olusturur. B-egrisel ¢izgi kullanilarak regresyon modelinin tahmini, polinom
regresyon modelinin tahmininden daha zor degildir. De Boor [46], diisiik dereceli B-egrisel

cizgilerden h erhangi bir dereceli B -egrisel c¢izgilerin hesaplamasi igin bir algoritma
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Onermistir. Sifir dereceli B-egrisel ¢izgi, iki diiglim noktas1 arasindaki bir aralikta sabit

oldugu icin, herhangi bir derecedeki B-egrisel ¢izgileri tahmin etmek kolaydir.

Burada diigiimlerin esit mesafede yerlestirildigi durum igin algoritma verilmistir. Ancak De
Boor [46]” un algoritmas1 diigiim noktalarinin farkli sekilde yerlestirildigi durumlar i¢in de

kolaylikla uygulanabilir.
B;(x;q), esit mesafede yerlestirilen diigiim noktalari i¢in q dereceli j’inci B-egrisel ¢izginin
herhangi bir x noktasindaki degeridir. ¥, (X;,y,) veri ¢iftinin kestirilen dogrusal bir

kombinasyonudur. Buna gore,
y(x)=>_7;B;(x;9)
j=1

seklinde ifade edilir. Bazi ¢alismalarda B,(x;q) yerine B;(x) gosterimi kullanilmaktadir.
Burada kolaylik saglamasi agisindan B,(x) gosterimi secilmistir. De Boor [46], B-egrisel

cizgilerin tlirevleri i¢in asagidaki formiili vermistir:

h) vy Bi(x;q) =) v Bi(x;q—1) = y,,B..(x;q-1) =) Ay, Bi(x;q 1) (2.30)
j j j j

Burada h, diigiim noktalar arasindaki uzakliktir ve Ay; =y, -y, dir. Ikinci tiirev i¢in
h*) vy Bi(x;q) =) A’y B(x;q—2) (2.31)
i i

esitligi kullanilir. Burada A’y i =AAy, =y, -2y, +v,, dir [45].

p tane B-egrisel ¢izginin , B;(.) olusturdugu n tane (x;,y;) veri noktasina iligkin regresyon

denklemi ele alindiginda bu regresyona iliskin en kiiciik kareler toplami,

S:i{Yi_inBj(Xi)} (2.32)

seklinde ifade edilir. Diigiim sayis1 fazla secildiginde, kestirilen egri verinin gergek
fonksiyonel yapisindan daha fazla degiskenlik gosterecektir. Kestirim esnekligini azaltmak
icin O'Sullivan [ 43, 44] kestirilen egrinin ikinci tlirevi {lizerine bir ceza uygulamistir ve

cezalandirilmis en kiiciik kareler toplamin,
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N o 2 . P 2
S= Z{yi - Zijj(xi)} A {Z ijg'(x)} dx (2.33)
i=l j=1 min | j=1

seklinde ifade etmistir. Kestirilen fonksiyonun ikinci tlirevinin karesinin integrali, Reinsch
[47] 'in diizlestirilmis egrisel ¢izgi ¢aligmalart sonrasinda “piiriizsiizliik cezasi” olarak ifade
edilmisgtir.

Ikinci tiirev ile ilgili dzel bir durum yoktur. Daha diisiik veya daha yiiksek mertebeden
tirevler kullanilabilir. Diizlestirilmis egrisel ¢izgiler dikkate alindiginda, ilk tiirev ba sit
denklemlere ve pargali dogrusal bir kestirime yol agarken; yiiksek mertebeden tiirevler
biiylik bant genislikli oldukca karmagik denklemlere ve ¢ok diiz bir kestirime neden olur.
Ceza terimi olarak, komsu B-egrisel cizgilerin katsayilarinin sonlu farklarinin (yliksek

mertebeli) da alinabilecegi 6nerilmistir. Buna gére cezalandirilmis en kiigiik kareler toplamu,

Szzn:{yi —ivaj(Xi)} +kZp: (A*y,)° (2.34)

il j=k+1

seklinde ifade edilir. Burada {B j(x)}?:1 q dereceli B-egrisel cizgi temeli, p=q+d+1 ve d

1 2

p
diigiim saywsidir. A*k’ncr fark operatorii ve Y| (A'y,)*  degeri I[m(“(x)] dx ’in

j=k+1 0
yaklagik degeridir [45]. (2.34)"lin ilk terimi uyum iyiligini 6l¢mekte, ikinci terim ise m
fonksiyonunun piiriizliiliigiinii cezalandirmaktadir. Diizlestirme parametresi A iki am ag

arasindaki dengeyi kontrol etmektedir. Genellikle q =3 ve k=2 olarak alnir. Boylece

elde edilen tahmin m(.), ikinci dereceden siirekli tiireve sahip olur.
(2.34)’teki cezalandirilmis en kiiciik kareler toplam1 matris formunda
(y—By)'(y—By)+phy Dy (2.35)

seklide ifade edilir. (2.35)’teki cezalandirilmis en kiicilik kareler toplamini minimum yapan

A

Y,
7=(B'B+AD;D,)"'B'y
dir. Burada D, fark operatorii A* nin matris gosterimidir ve B’nin elemanlari b; =B,(x;)

*dir. A =0 oldugunda B-egrisel ¢izgi fonksiyonunun standart normal dagilimli dogrusal

regresyon denklemleri elde edilir. k =0 ise ridge regresyonun ozel bir modeli elde edilir.

25



2.3.5.1 Diizlestirme Parametresinin Secimi

Diizlestirme parametresinin se¢imi i¢in yaygin olarak kullanilan Slgiitler capraz gegerlilik
Olciitii ve genellestirilmis capraz gegerlilik ol¢iitiidiir. B-egrisel ¢izgi ile kestirilen modelde
diizlestirme parametresinin se¢imi i¢in ¢apraz gegerlilik 6lctitii [45],

i=1

seklinde tanimlanir. Burada h,, H=B(B'B+AD,D,)'B' sapka matrisinin kosegen

1

elemanlaridir.

Genellestirilmis ¢capraz gegerlilik ol¢iitii ise,

L (yimw
GCV 7\‘ = — AL
“ ;(n— ") (2.36)

seklinde tanimlanir. Her iki Olgiit arasindaki fark genellikle kiiciiktiir. En iyi A, ¢apraz

gecerlilik veya genellestirilmis capraz gecerliligi minimum yapan degerdir.

Diizeltilmis ¢apraz gecerlilik (C_V) ve diizeltilmis genellestirilmis capraz gecerlilik (GCV)

Olciitleri ise,

CV(L) =/CV(A)/n

GCV(L)=4/n GCV(L) (2.37)

seklinde ifade edilir.
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3. DEGISEN KATSAYILI MODEL

y bagimh degisken vektorii ve X =(I,X,,X;,...,X,) bagimsiz degiskenler matrisi olmak

tizere dogrusal regresyon modeli
y=Xp+e (3.1)

seklinde yazilir. (3.1)’de X=(1,X,,X;,..,X,) nxp boyutlu tasarim matrisi, p= (Bo,---,Bp)
px1 boyutlu bilinmeyen parametre vektorii ve € nx1 boyutlu hata terimleri vektoriidiir.

Ayrica E(£|X) =0 oldugu varsayilir.

(3.1)’de B katsayilar vektoriiniin sabit oldugu varsayilir. Bazi durumlarda bu varsayim

dogrusal regresyon modellerinin uygulanmasini sinirlandirabilir. Ornegin; uzun ke sit
verilerin a nalizinde, f inansal piyasa arastirmalarinda, e konomive  bazi ekolojik

arastirmalarda B, baz1 bagimsiz degiskenlere gore degisebilir. Bu degiskenler genellikle

zaman, sicaklik veya cografi konumdur.

Dogrusal regresyon modellerinin esnekligini artirmak ve dogrusal regresyon modellerinin

uygulama alanlarini genisletmek amaciyla, B katsayilarinin bazi u bagimsiz degiskenlerinin

diizgiin fonksiyonlar1 olarak ifade edildigi degisen katsayili modelleri kullanilir. Degisen

katsayili model [18]

Yi = By + By (w)x;, + B, (W)x;; + B (x; +....+B, (W)x;, +¢; (32)
seklinde ifade edilir. (3.2)’deki model matris-vektdr gosterimi ile

y=Xp(te (3.3)
seklinde yazilir. Burada E(e |X, u) =0 dur.

(3.3)te B,,B,,B,,....B, katsayilari u bagimsiz degiskeninin diizgiin ve  belirsiz

fonksiyonlaridir.

B katsayilarinin bazi u bagimsiz degiskenlerinin ¢ok degiskenli diizgiin fonksiyonlar1 olarak

ifade edildigi degisen katsayili modeli ise

¥i =By B, (u)x;, TP, (uy)x;, +B; (uy)x;s +""+Bp(up)xip te (3.4)
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. T
seklinde yazilir. Burada u; = (u;;,U;y,...,u;)) “dur.

Yukarida bahsedilen degisen katsayili modellerde u ve X;,X,,..., X degiskenleri arasinda

etkilesim vardir. u’nun farkl degerlerinde, y ile x degiskenleri arasindaki iliski bu degerlere
bagli olarak degisir. Bu nedenle katsayr fonksiyonlari regresyon denklemindeki gibi

yorumlanabilir [18].

Uzun kesit verilerin oldugu c¢aligmalarda n tane gézlem oldugunda, i.’nci gézlem igin veri
kiimesi {y”(t),x“(t),xiz(t),...,xip (t)} , t=t,, j=1,2,..,n, bigiminde olup zamanla degisen
katsayil1 bir model

v, (1) =B, (Ox,, +B,(Ox, +B,(Ox; +... 4B, (Ox,, +&,(t) (3.5
seklinde tanimlanir. Bu g¢alismalarda zaman icinde degiskenlerin hangilerinin bagimli
degiskeni etkiledigi arastirilmistir.

(3.2)’deki model, literatiirde en ¢ok bilinen ve ¢alisilmis olan degisen katsayili modeldir. Bu

modelde B,,B,,B,,...,B, katsayilar1 ortak bir u bagimsiz degiskeninin fonksiyonu olarak

ifade edilir. Ornegin, zamanla degisen katsayili modelde u bagimsiz degiskeni zaman;
sicaklik ile degisen katsayilt modelde u bagimsiz degiskeni sicakliktir. Daha detayli bilgi

icin [6, 10, 8] calismalar1 incelenebilir.
(3.2)’deki modelde B, ,B,,B,....,B, katsayilarinm her biri u,u,,..,u degiskenlerine bagh

oldugunda (3.4)’teki model elde edilir. Ornegin, sirastyla X, ve X, degisenleri igin t sicaklik
ve r radyasyon olsun. (3.4)'teki B,,B,,B,,...,B, katsayilari, w; = (u;,u;,,..., Uy Ti=1.2, ...,
p, degiskenler vektoriinlin bir fonksiyonudur. Degisen katsayili modellerde m ekan ve ya
cografi konum da degisen katsay1 olarak alinir.

Bu tez ¢aligmasinda, u’nun tek degisken ve B,,B,,B,,...,B, katsayilari i¢in sabit oldugu

(3.2)’deki model ele alinmistir. Bu modelin bir avantaji, dogrusal modele benzer sekilde

katsayilarin yorumlanabilmesidir.
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3.1 Literatiir
Degisen katsayili regresyon modelleri; genellestirilmis dogrusal modeller, zaman serileri

analizi ve uzun kesit veri analizi gibi ¢ok boyutlu parametrik olmayan regresyon modelleri

olarak ifade edilebilir.

Fan ve Zhang (1999), solunum ve dolagim problemi yasayan hasta sayist degiskenini, kiikiirt
dioksit (mg/ m?), azot dioksit (mg/ m®), toz (mg/ m?) degiskenlerinden hangilerinin
etkiledigini indeks degisken zaman olmak {izere degisen katsayili model ile incelemistir

[48].

Huang ve digerleri (2004), HIV viriislii hastalarin sigara icme durumu (igiyor/igmiyor), HIV
viriisii gecirdigi yas ve HIV enfeksiyonu dncesi CD4 hiicre yiizdesi degiskenlerinin indeks
degisken zaman o lmakii zere enfeksiyon sonrasindaki C D4 yiiz desini etkileyip

etkilemedigini degisen katsayili model ile analiz etmislerdir [49].

Huang (2004) calismasinda; sehirlerdeki kisi basina su¢ orani ile konut basina ortalama oda
sayisi, 100008 basina tam degerli emlak vergisi orani, 10 milyonda nitrik oksit
konsantrasyonu, sehirlere iliskin 6grenci basina diisen 6gretmen orani, 1940 yilindan 6nce
insa edilmis sahipli evlerin oran1 degiskenleri ile 1970 yili Boston bdlgesindeki niifus
sayimina gore sahipli evlerin medyan degeri arasindaki iliskileri géormek i¢in degisen

katsayili modeli kullanmistir [50].

Wang (2007), bir ekosistem i¢in kullanilabilir fotosentetik aktif radyasyon degiskeni ile
birlikte indeks degiskeni sicaklik olarak ele alarak CO2'nin net ekosistem degisiminine

etkisini degisen katsayili model ile incelemistir [18].

2 (13

Sterrantino (2013), yakit-hava karisiminin bir 6l¢iisii olan “esitlik orani (E)”, “motorun
stkigtirma orani (C)” degiskenlerinin, motor egzozunda nitrik oksit ve nitrojen dioksit
konsantrasyonu olan “NOx” degiskenini etkileyip etkilemedigini degisen katsayili modeli

yeniden parametrelendirerek ele almistir [S1].

Park ve digerleri (2015), koroner kalp hastalig1 6ykiisiinii; koroner kalp hastaligi aile dykiisii,
sistolik (max) kan basinci, vb. degiskenlerinin etkileyip etkilemedigini yas indeks

degiskeniyle birlikte genellestirilmis degisen katsayili modeller ile incelemislerdir [52].

Assaf ve Campostrini (2015), zaman indeks degisken olmak iizere sigara icme durumunu,
yas, cinsiyet, medeni hal, egitim diizeyi, gelir diizeyi, ¢alisma durumu, sosyo-ekonomik ve
sosyo-demografik diizeyi gosteren bolge degiskeni, alkol tiiketimi, fiziksel aktivite,

depresyon durumu gibi degiskenlerin ne Olciide etkiledigini genellestirilmis degisen
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katsayili model ile arastirmiglardir [53]. Cizelge 3.1°de degisen katsayili modeller ile ilgili

son yillarda yapilan ¢aligmalar 6zetlenmistir:

Cizelge 3.1. Literatiir taramasi1 0zeti

(2015)

* Sosyo-ckonomik ve sosyo-demografik

« Degiskenleri temsil eden bolge

« Alkol tiiketimi

« Fiziksel aktivite

« Depresyon durumunun saghk riski ve davranig
degiskenlerini temsil etmesi

Gostergeler indeks Degisken Bagimh Degisken Ulke
« Kiikiirt dioksit (mg/ m®) Sl Gl slemi
Fan ve Zhang (1999) |+ Azot dioksit (mg/ m’) Zaman olunum ve dolasim probiemi Cin
5 yasayan hasta sayisi
*Toz(mg/m’)
« Sigara igme durumu (igiyor/igmiyor) . S
Huang, Wu ve Zhou . P Enfeksiyon sonras belirli bir
2004 « HIV enfeksiyon gegirdigi yas Zaman daki CD4 viizdesi USA
( ) « HIV enfeksiyon 6ncesi CD4 hiicre yiizdesi Zamandak yuzdest
« Sehirlerdeki kisi bagina sug orani
« Konut bagmna ortalama oda sayisi
: 10009 $ basma} t.am degerll emlak vergisi oran: . - {1970 y1ih Boston bolgesindeki
« 10 milyonda nitrik oksit konsantrasyonu Niifusun diisiik oldugu| N .
Huang (2004) . e e . . . niifus sayimma gore sahipli USA
« Sehirlere iliskin 6grenci bagina digen bolgeler . o
o evlerin medyan degeri
Ogretmen orani
* 1940 yilindan 6nce insa edilmis sahipli evlerin
orant
Wang (2007) « Bir ekosistem i¢in kullanilabilir fotosentetik  [Sicaklik COy'nin net ekosistem degisimi ~ |USA
aktif radyasyon
« Cinsiyet
Cai, Fan ve Li (2000) |+ log (yanik alani+1) Yas Yan S kurmianlar / USA
s kurtulamayanlar
* Oksijen
Sterrantino (2013) * Motorun sikistirma orani Esitlik orant Mot(?r egzpzugda A Italya
nitrojen dioksit konsantrasyonu
« Koroner kalp hastalig aile oykiisii
* Psiko- 1 in bir olgiitii olan Tip-A
Park, Mammen, Lee siko-sosyal stresin bir dlgiitii olan Tip o i '
Lee (2015) davranisi Yas Koroner kalp hastalig dykiisii Giiney Afrika
ve Lee « Sistolik (max) kan basimnci
« Diisiik yogunluklu lipoprotein kolesterol
*Yas
« Cinsiyet
* Medeni hal
« Egitim diizeyi
« Gelir diizeyi (veya ekonomik sikintilar)
Assaf ini|* Cal . . :
ssaf and Campostrini|* Caligma durumu Zaman Sigara icme durumu italya

3.2

Degisen katsayili modellerde parametreler

» Yerel (Local) polinom diizlestiricisi,

= Diizlestirilmis egrisel ¢izgi (Smoothing spline),

» Cezalandirilmis egrisel ¢izgiler (Penalized spline),
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yontemleri ile tahmin edilebilir.

Bu ydntemlerden bazilarinin zayif yonleri vardir. Ornegin; diizlestirilmis egrisel ¢izgi

(smoothing spline) diizlestiricisinde birden ¢ok diizlestirme parametresi segmek zordur.

Cekirdek ve yerel dogrusal diizlestiriciler i¢in tiim katsay1 fonksiyonlarinin, Bj (v) j=1,....p,

ayni diizgiinliik (smoothness) derecesine sahip oldugu varsayilir. Bu varsayim katsay1
fonksiyonlarmin u degiskeninin ayni araliginda esit olarak tahmin edilmesini saglar.
Degisen katsayilt modelde ¢ekirdek veya yerel dogrusal diizlestiriciler “tek adim yontemi”
olarak d a 1 simlendirilir. Uygulamada diizgiinliik derecesinin ayni olmasi varsayiminin
saglanmasi zordur ve farkli katsay1 fonksiyonlar1 genellikle farkli diizgiinliik derecelerine
sahiptir. Bunedenle Fan ve Zhang [48], farkli katsay1 fonksiyonlarinin farkli diizgiinliik
derecelerine sahip oldugu varsayimina dayanan iki adim yontemini Onermislerdir [54].
Teorik olarak, degisen katsayir fonksiyonlarinin cezalandirilmis egrisel ¢izgi tahminleri,
birden ¢ok diizlestirme parametresinin kullanilmasindan dolay1 katsay1 fonksiyonlar: farkl
diizgiinliik derecelerine sahiptir. Lu ve digerleri [55] 6nerdikleri yaklasimda sabit ve ¢ok
sayida diigiim noktasi segerek, degisen katsayili modelde cezalandirilmis egrisel cizgi
(penalized spline) tahminlerinin tutarli ve asimptotik olarak normal oldugunu
gostermiglerdir. Bu calismada ayrica ¢ok sayida diizlestirme parametresinin se¢imi igin

sistematik bir optimizasyon algoritmasi da gelistirilmistir.

3.2.1 Yerel (Local) Polinom Diizlestiricisi

(3.2) modelindeki B;(u), j=1,2,..,p, katsayr fonksiyonlarini tahmine tmeki ¢in
kullanilabilecek yontemlerden birisi yerel dogrusal regresyon diizlestiricisidir. Verilen u,
noktasi i¢in yerel ve dogrusal olarak f;(u), j=1,2,...,p, katsay1 fonksiyonlar1 tahmin edilir.

u, komsulugundaki u i¢in Taylor agilimi kullanilarak B (u) fonksiyonu (2.9)’daki esitlige
benzer sekilde yaklasik olarak

B,(w) = B, (uy) + B (u,)(u—u,) =2, +b (u-u,) (3.6)

seklinde yazilir. (3.6)’da b, = Bg”(uo) ’dir. u=u, noktasinda yerel olarak agirliklandirilmis

en kiiclik kareler toplami (2.11)’deki esitlikte oldugu gibi
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2
n

Z Yi_zp:Xij{aj+bj(ui_u0)} K, (u; —u,) (3.7)

i=1 j=1

seklinde ifade edilir [18]. Yerel en kiiclik kareler tahmin edicisini elde etmek icin (3.7)’deki

en kiiciik kareler toplamini minimum yapan a :(211,212,.':13,...,ap)T ve b =(b1,b2,b3,...,bp)T
vektorleri bulunur. Buna gore her U, i¢in

(3,6)" =(4,,4,.4,,...4,,b,,0,,b,,...,6,)"

(1)

= (B ()P (oo B (W) By (W By (W) ))T

(Bl (110 )a Bz (uo), vee ﬁp (uo))T ’dir. Bu

olarak e lde e dilir. Burada a=(a,,a,,4;,...,a, )
yontem tek adim tahmin yontemidir.

Iki adiml1 tahmin yonteminde; ge nel varsayimlar degismeksizin, katsay1 fonksiyonunun,

B,(u), diger katsay1 fonksiyonlarindan daha diizgiin oldugu ve p (u) nun dordiincii
dereceden bir tiireve sahip oldugu varsayilir. Bu durumda f,(u) 'nun kiibik fonksiyonu
kullamlabilir. ,(u) *nun kiibik fonksiyonu,

B, (W) =B, (uy) +B, () (u—uy)+B,7 (u,)w—uy)* +B, (u,)(u—u,)’

(3.8)
a, +bp(u—uo)+cp(u—u0)2 +dp(u—u0)3

seklinde yazilir. U, komsulugunda yerel en kiiciik kareler toplami

n -1

Z \ {aj+bj(ui—uo)}xij—{ap+bp(u—u0)+cp(u—u0)2+dp(u—u0)3}xip} K, (u;—u,)

i=I j

=l

o~ o~

seklinde yazilir [36]. Burada é\j,l/);, 1=123,...,p—1 ve g;,bp,é;,dp yerel en kiigiik kareler
fonksiyonunu minimum yapan tahmin degerleridir. [3” ()= aAlp , ﬁp (u,)’1n tek adim
tahmin edicisi olarak adlandirilir.

Iki adim tahmin y&nteminin ilk adiminda [18],

2
n p

Z yi—Z{aj+bj(ui—u0)}xji Kho(ui—uo) (3.9

i=I j=1
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seklinde ifade edilen yerel en kiiciik kareler toplam, verilen h, baslangi¢ bant genisligi i¢in

minimum yapilarak f;(u), j=L2,..,p, katsayr fonksiyonunun baslangi¢ tahminleri
bulunur. Bu tahminler [3\1 (u,), ﬁ; (u,)s-es B; (u,) olarak belirtilir. Ikinci adimda, (3.9)’daki en
kiigiik kareler toplaminda ilk adimda bulunan [/3\1 ), [/3;(.), vy ﬁp—l (.) degerleri yerine konulursa

en kiiciik kareler toplami

2
n

p-1
z Y, —Zzij(uo)xij —{ap +b, (u—uy)+c (u —u,)’ + d (u —u0)3} X, | Ky, (0 —uy)
i=1 j=1

seklinde elde e dilir. Buen kiigiik kareler toplam a,b ,c,,d "y e g 6re minimize e dilir.
Burada I, bant genisligi kullanilmistir. ikinci adim, iki adim tahmin edicisi B,(.) ‘nin yerel

en kiiclik kareler kiibik tahmini olarak diisiiniilebilir. BP;A (uo)zé;, ﬁp(uo) in iki adim

tahmin e dicisidir. Y erel polinom diizlestiricisinde iki adim tahmin yontemi matris

gosterimleri ile agagidaki gibi 6zetlenebilir:

YZ[Yl Y, ""yn]Ta
Xy (U)X, X (w-ug)x, o X, (U -ugxg,
Xy (W—ug)Xy Xy (W—Up)Xy, o Xy, (U, —Ug)Xy,
XO = 9
an (un _uO)an Xn2 (un _uO)XnZ an (un _uo)xnp

W, = diag{KhO (u, —uy), Ky (u, —uy),... Ky (u, —uo)}

olmak uzere
p-1

i=1

{aj +b, (v —uo)} xﬁ} K, (u;—u,)

-

=0

seklindeki ~ yerel en  kiicik  kareler  toplami  mimimum  yapildiginda

A

Bio(Ue) =5 15 (Xg Wo X)) XgW,y olarak elde edilir. Burada u=u,, j=0,12,...p-1 ve
€.m»> M uzunluguna sahip ve k’nc1 degeri 1 olan birim vektordiir. Yerel en kiigiik kareler

toplamu,
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p—2

5s-

2
{a;+b,u,—uy)}x; —{a,, +b _(u-uy)+c, (u-u,) +dp_l(u—uo)3}xi,p_l} K, (u;,—u,)

j=0

seklinde ifade edilirse

2 3
X1 (ul—uo)xlp (u,—u,) X (u,~u,) X

2 3
X2, (uz—uo)x2p (u,—uy,) X2 (u,-u,) Xpp

X, =
2 3

Xy (un—uo)xnp (u,—u,) X (u,—u,) X
ve

Xpo (u=u)x, x,  (u-ugx, o Xy p-i (ul_U’O)Xl,p—l

Xy (U =Xy, Xy (U —up)Xy, o Xy p-i (u2_u0)X2,p—l
X, =

an (un_uo)xnl Xn2 (un_uo)xn2 Xn,p—l (un_uo)xn,p—l

X, =(X,.X,) ve W, =diag{K, (u,-u,), K, (1, ~1,),....K, (u, ~,)]

dir. Yukarida belirtilen yerel en kii¢iik kareler toplami minimum yapilirsa,

A

Booni(g) =30 (XT W X)) ' X[ Wy

olarak elde edilir. u=u; icin iki adim tahmin edicisi,
Byui2 (1) = (1,0,0,00(X; W,X,) " X, W, (y - V)
olarak elde edilir. Burada

W, = diag{Khz(ul —ug) Ky (U =), K, (U =), K (4, —uo)} ,

N
T .
V =(V1,V2,....,Vn) Ve Vi = ZBJ,O(UI)XU ’dlI‘.
=

Iki adim tahmin edicisi ﬁp_l,z(.) , Y15 Yoo Y, icin agirliklandirilmis bir toplam oldugu igin

verilen h, ve h, bant genisliginde dogrusal bir tahmin edicidir.
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3.2.1.1 Yerel Polinom Yaklasiminda Bant Genisliginin Secimi

Yerel p olinom yaklagimlarinda, h bant genisliginin s ecimi 6 nemlidir. Literatiirde bant
genigliginin se¢imi i¢in bir¢ok Olgiit Onerilmistir. Bu dlgiitlerden en yaygin kullanilanlar
capraz gecerlilik Ol¢iitii ve genellestirilmis ¢apraz gegerlilik olcttiidiir.

Degisen katsayili modellerde d e yerel pol inom diizlestiricisi kullanildiginda h bant

genisliginin se¢imi 6nemlidir. Veri ilk olarak d; ile gdsterilen veri noktalarini igeren q tane

gruba boliiniir. dj,
d,={q +jk=123,...}, j=0,1,2,.,q9-1

olarak tanimlanir. j. grup silindikten sonra geriye kalan veriler kullanilarak j’nci kestirim
degeri elde edilir. Y4 (u;,X;),j. grup silindikdikten s onra e lde e dilen k estirim degerini
gostermektedir [18].

Fonksiyonlar farkli diizgiinliik derecelerine sahipken tek bir bant genisligi ile biitiin
fonksiyonlar ayn1 anda tahmin edilemez. Bu durumda h’1n se¢imi analizlerde olduk¢a 6nem

tagimaktadir. Degisen katsayili modellerde ¢apraz gegerlilik dlgiitii:

q-! o 2
CV() =Y 3 v =¥ ¢ (ux,) | (3.10)
=0 ied;
seklinde ifade edilir. CV(h) degerini minimum yapan h degeri segilir. Genellestirilmis
degisen katsayili modellerde uyum iyiligi kriteri, sapma veya Pearson artik kareler

toplamindan hesaplanmaktadir. Ardindan, iki katli capraz gegerlilik dlgiitli gelmektedir:

Uygulamalarda q genellikle 20 olarak segilir. Capraz gecerlilik dl¢iitii, genellikle verilerin

boliimlere ayrilmasina ¢ok hassas degildir [4].

Zhang ve Lee [56], degisen katsayili modellerin yerel polinom kestirimine dayanan degisken
bant genisligi se¢im Ol¢iitii Onermislerdir. Ayrica, bilinmeyen katsay1 fonksiyonlari
mekansal homojen ise, sabit bir bant genisliginin yeterli oldugu iddiasini tartismislar buna
karsin karmasik katsay1 fonksiyonlarmin oldugu degisen katsayili modellerini tahmin etmek

icin degisken bant genisliginin gerekligi oldugunu vurgulamislardir.
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3.2.2 Diizlestirilmis Egrisel Cizgiler
Degisen katsayili modelde bilinmeyen katsay1 fonksiyonlarini tahmin etmek i¢in kullanilan
bir diger yontem H astie ve T ibshirani [6] tarafindan Onerilen cezalandirilmis en kiigiik

kareler yontemidir.

X; Ve Uy, X; ve u;’nin i’'nci gézlem degerleri olmak tizere degisen katsayili modelin

¥ = X8, (uy) +x,B, (U)ot Xipo (uip) te ,1=1,...,n
seklinde ifade edildigi bilinmektedir. Bu modelde f;(.)'leritahmine tmek i¢ in
n p 2 p
Z{Yi_zxijﬁj(uij)} +Z7\’jJ.B;’(uj)2duj (3.11)
=1 j=I1

i=1

(2.26)’daki esitlige benzer sekilde tanimlanan cezalandirilmis en kiiciik kareler toplami
minimum yapilir. (3.11)’deki esitlikte ilk kisim uyum iyiligini 6lgerken, ikinci kisim ceza

terimi olarak bilinmektedir. B;(.) katsayr fonksiyonlarinin tahminlerini bulmak i¢in f;(.)

’ler temel fonksiyonlarina bagli olarak
Bj(u) = ZYiijk(u) (3.12)
k=1

seklinde ifade edilir. Burada n;, u'nun tekrar etmeyen degerlerinin sayisidir (yani diigiim
sayisidir). By (u), y; parametresiyle j. degisken i¢in temel fonksiyonunu ifade etmektedir

ve polinom temeli dogal kiibik egrisel ¢izgi veya B-egrisel ¢izgi fonksiyonlarindan birisi

olabilir [6].
Kolaylik saglamast i¢in, denklem dogal kiibik spline temelinde parametrelestirilir. 3;(.)

fonksiyonlart dogal kiibik egrileri kullanilarak tahmin edilmek istenirse,

Bj(uij) = Z_I:Yij N;(uij)
By =Ny,

seklinde tanimlanir.
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Dogal kiibik egrilerin kullanilmasinin temel nedeni, (3.11)’deki ceza terimi olarak bilinen
integralin toplamsal bir esitlige doniistiirebilmesidir. Bu sayede (3.11)’deki ifadenin tiirevi

alinabilir ve tahminler elde edilebilir.

Cezalandirilmis en kiiciik kareler toplam1 dogal kiibik egriler matrisi ile

p 2 p
— T
R= y-ZVjNJ’Yj +27»m9m (3.13)

seklinde ifade edilir. Burada Q ;, IN;" (u)N}‘” (u)du integralinin j’nci elemamdir. 'V, x;
degerlerinden olusan kosegen matristir. u; nin tekrar etmeyen degerlerinin sayist n; olup
j’inci degisken igin dogal kiibik egrisel ¢izgi temel fonksiyonlari N}(uj),...,N?j (u;)’dir. N,

ise ik’ 1nc1 elemant N;‘ (u;) olan temel matristir (basis matrix).

(3.13)’tn vy,'ye gbre tiirevi alinirsa f3;(.) fonksiyonlarinin tahmini dogal kiibik egriler

kullanilarak asagidaki gibi elde edilir:

OR T<r2 T '
gZ(NJVj Nj+7”ij)Yj:NjVj(Y'kZ;,Vka'Yk)a j=1.....p
J *

N ~ -1 —
Bi=N;v;=N; (NTVJZNJ + 7“191) N}V, [Y_ZVkaYk) =5, )V; (y - ZVkaij

k#j k#j

Burada A, j=12,...,p diizlestirme parametreleridir (smoothing parameters) ve

Tx72 -1y Tx72 . . YT
S;(A;))=N;(N;V/N,;+1 Q) N,V diizlestirme matrisidir.

3.2.3 Cezalandirilms Egrisel Cizgi
Degisen katsayili modelde, Huang ve digerleri [12] model ke stiriminde cezalandirilmis

egrisel cizgileri kullanmiglardir.

Cezalandirilmis egrisel ¢izgi (Penalized Spline, P-spline) k estiriminde (birti r
cezalandirilmig regresyon egrisel ¢izgi kestirimi), B-egrisel ¢izgi katsayilarina bir fark
cezast konularak olusturulan farkli bir ceza tirii kullanilir. P-egrisel ¢i zgileri Eilers ve
Marx'in [45] tanimladig1 gibi kullanmanin baglica yarar1 P-egrisel ¢izgilerin higbir siir
etkisi i cermemesidir. B-egrisel cizgilerin temel fonksiyonlar olarak kullanimi, sayisal

ozelliklerinden dolay1 literatiirde tercih edilmektedir [18, 6].
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{yi, XiT,ui }il rasgele or nekleminde tiim u e [a,b] icin f,(u) *nun, bi rinci m ertebeden

tiirevlenebilir oldugu varsayilsin. B (u), B-egrisel ¢izgiler kullanildiginda
B.(u)=c,B,(u)+..+c, B, (u)=B(u)c,

seklinde ifade edilir. ¢, =(c,,....c,, ) ve B (u)=(B,(u),...B,, (u,))" B-egrisel cizgi

A

temelidir. ~ B,(u)’nun  cezalandirilmig  egrisel¢i zgit ahmined icisi B, (u),
1 P

HZ(yi —x;,B/ (u)e, —...=x, Bl (u;)e, )* + DA,/ Q.c, (3.14)
i=1 r=1

seklindeki cezalandirilmis artik kareler toplami minimum yapilarak elde edilir. Burada 2,
negatif olmayan diizlestirme parametresi ve Q. ’ler, (2.35) esitligindeki D matrisine benzer

sekilde tammlanir. z; = (x, By (t,),...x,B_ (,))" ve y=(c/,....,c,)" olmak iizere (3.14),

n p
iZ(yi —z]y) + D AY'Sy
i=1 r=1

V-2 (y-Zy)+ Y A4S y (3.15)

r=1
seklinde ifade edilir. (3.15)’te Z = Z:ziziT , S, =diag(0,...,0,Q,,0,...,0) ve y'S.y=¢!Q.c,
i=1
“dir. A, diizlestirme parametresi ile iliskili olan S, ’ler pozitif tanimli cezalar1 belirten

katsay1 matrisleridir. (3.15)’teki cezalandirilmis kareler toplamini minimum yapan y
¥=(Z'Z2+8)"Z'y (3.16)

olarak tahmin edilir. Burada S=(S,,...,S) blok kdsegen matristir. Buna gore f’nin B-

egrisel ¢izgi temeli kullanilarak cezalandirilmis egrisel ¢izgi tahmini

B=By

dir [54]. P-egrisel ¢izgi kestiriminde ceza, farkli derecelere sahip olabilir. Boylece birinci,
ikinci veya ti¢lincii farklar alinabilir. Eilers ve Marx [45], en azindan kuadratik veya kiibik
B-egrisel ¢izgi temelli ikinci dereceden bir fark cezasinin kullanilmasini 6nermektedir. P-
egrisel ¢ izgi tahmin yontemi, ceza derecesinin se¢ilmesine izin verdigi i¢in daha fazla

esneklik saglar.
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3.2.3.1 Diizlestirme Parametrelerinin Secimi

Sabit bir diigiim sayis1 verildiginde, genellikle tek diiglim degerleri yerlestirilir. Ruppert
[54] digim sayismin sec¢imi ileilg ili ayrtili bir ¢alisma yapmistir. Fonksiyonlari
diizgiinlestirmek icin, monoton ve yat ek tepeli, 10-15 arasinda diigiim noktasinin
secilmesini Onermistir. Ayrica katsayr fonksiyonlarinin birden ¢ok yerel minimumv e
maksimum degere sahip olmasi durumunda 20’den fazla diiglim noktasinin secilmesi
gerektigini belirtmistir. Cezalandirilmis egrisel ¢izgilerin avantaji diigiim noktalarinin
yerlestirilmesi probleminin, regresyon egrisel cizgilerini kullanmak yerine cezalandirilmis
regresyon egrisel cizgilerini kullanarak kismen hafifletmesidir [54]. Fakat bu dur umda
model esnekligi diizlestirme parametresiil e k ontrol e dilir. B un edenle diizlestirme

parametrelerinin se¢imi dnemli bir konudur.

A diizlestirme parametresinini se¢imi igin genellestirilmis ¢apraz gegerlilik olgiitii

nfly—Ay[

GCV = :
[1z1-A)]

(3.17)

-1
p
seklindedir. Burada A = Z(ZZT + Z}‘rsrj Z"dir. Genellestirilmis capraz gecerlilik

P
Ol¢iitiinii m inimum yapan A segilir. GCV o0lgiitiine dayanan kullamishi ve etkili ¢oklu
diizlestirme parametre tahminleri Gu ve Wahba [57] tarafindan Onerilmistir. Wood [58],
genellestirilmis toplamsal modelde diizlestirme derecesinin se¢imi i¢in bir 6l¢ilit Onermistir.
Wood [59] sabit ceza terimine izin veren istikrarli ve etkili bir, ¢oklu diizlestirme parametre
tahmini 6nermistir. Coklu diizlestirme parametresi se¢imine iliskin bu ¢caligmalarin 1s181nda,
Lu ve digerleri [55] DKM i¢in cezalandirilmis egrisel tahmininin diizlestirme

parametrelerinin se¢iminde etkili bir yontem gelistirmislerdir.
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4. UYGULAMA

Klinik deneyimlere gore, risk faktorlerinin gebelik sirasinda kadinlarin kan basinct
tizerindeki etkilerini bilmek 6nemlidir. Bu amagcla yiiriitilen ¢alismada, 2018 yili Mart-
Temmuz aylarinda muayeneye gelen gebelere iliskin veriler, Ek 6 ’da verilen hasta takip
formlar1 doldurularak elde edilmistir. Gebelere ait k linik v erilerde, risk f aktorlerinin
gestasyonel yas (hamilelik haftasi) indeks degisken alinarak, ortalama arteriyel kan basinci
(MAP) iizerine etkilerini arastirmak i¢in degisen katsayili model kullanilmistir. Risk
faktorleri; yas, diyabet hikayesi, obezite, egitim diizeyi ve genetik vb. degiskenleri igerir
[60]. Calisma kapsaminda benzer sosyo-ekonomik 6zelliklere sahip oldugu bilinen 450 gebe

incelenmistir.

4.1 Veriler
Gebelerin kan basinci ve risk faktorleri arasindaki iligkiyi belirlemek icin, ortalama arteriyel
kan basinci1 (MAP) bagimli degisken; diisiik 6ykiisii, aile hipertansiyon dykiisii, viicut kitle
indeksi, yas, diyabet hastalig1 6ykiisii, kotii obstetrik 6ykiisii, hematokrit (HCT) ve kandaki
trombosit sayist (BPC) bagimsiz degiskenler olarak alinmistir. Calismada kullanilan

degiskenlere iligkin agiklayici bilgiler agagida verilmistir:

Ortalama arteriyel kan basinci (The Mean Arterial blood Pressure, MAP): Damarin
icindeki kanin damar duvarma yaptig1 yiiksek basinca hipertansiyon denir. Kan basinci;
kalbin kan1 pompalarken olusturdugu sistolik basing ve kalbin kan1 pompalama sirasinda ara

verdigi donemdeki diastolik basing olarak iki farkli degerden olusur.

Ortalama arteriyel kan basinci ise sistolik (biiyiik tansiyon) ve diastolik (kiigiik tansiyon)

kan basincindan,

((2*diastolik ) + sistolik )
3

MAP =

formiilii ile hesaplanmistir [61].

Normal kan basinci degerleri sirasiyla sistolik i¢in en ¢ok 130 mmHg, diastolik i¢in ise en

¢ok 80 mmHg olmalidur.
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Preeklampsi; gebeligin 20’nci haftasindan sonra ortaya ¢ikan, proteiniirinin (24 saatlik
idrarda 300 mg’in {izerinde protein bulunmasi) eslik ettigi hipertansiyon ile k arakterize

edilen bir sendromdur.

Eklampsi; gebelik ya da logusalik sirasinda preeklampsi olarak tanimlanan hastalarda
norolojik hasar olmadan gelisen koma durumudur. Eklampsi nobetleri sonrasinda koma ve

6lim, gecici kortikal korliik, retinal yirtilma vb. olabilir.

Preeklampsi veya eklampsi olan kadinlarda intraserebral kanama en sik 6liim nedenini

olusturmaktadir.

Gebelikte g oriilen h ipertansiyon, daha onc e h i¢ yiiks ek t ansiyon yakinmasi olmayip,
gebeligin 20’inci haftasindan sonra ortaya ¢ikan, preeklampsinin proteiniiri benzeri sistemik
bulgularinin olmadig1 hipertansiyon gelisimine verilen isimdir. Bu sii recte si stolik k an
basinci 140 mmHg, diastolik kan basinct 90 mmHg’ nin iizerine c¢ikar. Gebelik
hipertansiyonu h er ne kadar tehlikesiz olsa da vakalarin yaklagik yarisinda gebelik
hipertansiyonu pr eeklampsiye (bu hasta grubunda yiiksek risk teskil eder %15-45),

eklampsiye ve hatta anne ve fetiiste 6liime neden olabilecek tehlikeli bir duruma déniisiir.

Ozetle, anne ve fetiis igin biiyiik risk tasiyan gebelikte goriilen hipertansiyonun ris k
faktorlerini belirlemek ve hastalifin komplikasyonlariin kotliye gidisini engellemek

gerekmektedir.

Gebeligin 10’uncu ya da 20’nci haftasindaki ortalama arteriyel kan basincinin, preeklampsi
teshisinde diastolik ya da sistolik kan basincina gore dahaiyi bir 6lgiit oldugu yapilan
calismalarda kanitlanmistir. Bu nedenle bu c¢alismada preeklampsi vb. gibi sendromlarin

ortaya ¢ikarilmasinda gestasyonel yasa (gebelik haftasina) gore degistigi bilinen ortalama

arteriyel kan basinci, bagimh degisken (y) olarak alinmistir [62].

Gestasyonel yas: Gebelik yasi (haftasi) anlamina gelmektedir. Bu c¢aligmada kolaylik
saglamasi i¢in gebelik haftas1 ifadesi kullanilacaktir. Her gebelik haftasinda, bazi risk
faktorleri, diger faktdrlerden daha 6nemlidir. Ornegin 20 haftalik gebede; hematokritin kan
basinci tlizerinde biiyiik bir etkisi vardir, ancak buri sk f aktorleri ile rleyen gebelik
haftalarinda 6nemsiz o labilir. Bune denle gebelik haftasi degiskeni iizerinde diger
degiskenlerin e tkisi incelenmek istenmistir. Calismada indeks degisken (u) olarak

alinmustir.

Literatiir taramas1 ve uzman goriisiine gore, ortalama arteriyel kan basincini etkileyen

degiskenler (bagimsiz degiskenler, x; ) yas, viicut Kitle indeksi, gebelik oykiisii, diisiik
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oykiisii, aile hipertansiyon oykiisii, diyabet hastahig1 oykiisii, kotii obstetrik oykii,
hematokrit, kandaki trombosit sayis1 olarak alinmistir. Bu degiskenlere iliskin detayl

bilgi agagida verilmistir.

Yas: Yapilan calismalarda yas ilerledikge gebelik hipertansiyonuna s ahip ol ma r iskinin
arttig1 goriildiigli icin yas degiskeni, 35 yasindan kiigiik ve 35 yasindan biiyiik olmak {izere

iki kategoride incelenmistir.
Viicut kitle indeksi (VKI): Viicut kitle indeksi,

kilo (kg)

VKI = .
(boy(m))

formiiliinden elde edilir. Tiirkiye degerlerine gére uzman goriisii alinarak VKI degerleri
“<257”,“25-30” ve “>30” olmak tlizere smniflandirilmistir. Bu smiflandirmada ilk simif
gebenin normal kiloda oldugunu, ikinci siif gebenin kilolu oldugunu ve tigiincii sinif
gebenin obez oldugunu belirtmektedir. Gebelerde hipertansif bozukluklarin ileri yas
annelerde oldugu gibi obezlerde de daha sik goriildiigii bilinmektedir. Ornegin; VKI 20 nin

altinda olanlarda preeklampsi oran1 %4,3 iken 35 iizerinde olanlarda %13,3 tiir.

Gebelik oyKkiisii: Preeklampsinin ilk gebelikte goriilme orani ortalama %85’tir. Bununla
birlikte agir1 dogurganlik (6zellikle 4. gebelik sonrasi) gebelikte hipertansiyon insidansinda
artisa neden olmaktadir. Bu dur umda i lk ge belik ve ¢ oklu ge beliklerin n egatif e tkisi

beklenmektedir. Tekil gebeliklerde %6 iken, ¢ogul gebeliklerde %13 tiir.

Diisiik oykiisii: Asir1 dogurganlikta oldugu gibi, diisiik sayisinin artmasi gebelerde ortalama

arteriyel kan basinci lizerinde negatif etkiye sahip olacaktir.

Aile hipertansiyon 6 ykiisii: Hipertansiyonu, 0 zellikle aile 6ykiisii ol an hastalarda erken

tanimlamak, ileride olusacak komplikasyonlar1 6nlemek agisindan son derece dnemlidir.

Diyabet hastalig1 oykiisii: Hipertansif bir bozukluk olan preeklampsi i¢in, risk faktorleri
arasinda gebelik Oncesi diyabet Oykiisiiniin bulunmasinin da bir etken oldugu ¢alismalarda

belirtilmistir.

Kaotii obstetrik dykii: Onceki ii¢ veya daha fazla gebelikte degisik veya ayn1 sebeplerden
dolay1 gebeliklerin saglikli bir sekilde sona ermeyip erken donemde diisiik, bozulmus
gebelik, anne karninda bebek oliimii veya anomalili dogum ile sonuglanmasidir. Koti
obstetrik Oykiisii olan gebeler, gebelikleri esnasinda daha sik, sik1 ve ciddi bir sekilde takip

edilmeliler ve dogumlar1 da planli bir sekilde olmalidir. K&tii obstetrik oykii o larak
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siniflanabilecek durumlar asagida siralanmaktadir (Art arda en az 2 veya 3 tanesine bagl

olarak gebelik kaybi olusmasi).

Erken donem diisiikler

Habitual abortus (tekrarlayan diisiikler)

Erken gebelik doneminde bozulmus gebelik kesesi

Anembriyonik (bos) gebelik

Ektopik (dis) gebelik

Mol gebeligi (Uziim gebeligi; 72, 96 vb. kromozomlu bozuk hiicreler olusmasi ve
cogalmasi)

Serviks (rahim agzi) yetersizligine bagli ikinci trimester (13-26 gebelik haftasi)
gebelik kayiplari

Kromozom anomalili dogumlar

Erken doguma bagli gebelik kayiplari

Konjenital marformasyonlu dogumlar (Dogumsal bozukluklar; down sendromu, tek
bacak eksikligi vb.)

Gelisme geriligine baglh gebelik kayiplari

Sebebi bilinmeyen anne karnindaki bebek Sliimleri

Gebelikte gegirilmis kaza, travma veya ameliyatlara bagli bebek kayiplari

Dogum travmasina (vakum, forseps uygulamalari) bagli bebek kayiplari

Dogum sirasinda fetal asfiksi (dogum ani ve sonrasinda herhangi bir durumdan 6tiirii
bogulma; kordon sikismasi, plesentadan ayrilma vb.) gibi durumlara bagli bebek
kayiplari

Neonatal 6liim, sebebi bilinmeyen yenidogan 6liimleri

Hematokrit (Hematocrit, HCT): Kanda bulunan alyuvarlarin hacminin t oplam ka n

hacmine denir. Bu oran yiizdelik olarak ifade edilir. Uzman goriisii alinarak HCT degerleri

“23.6-31.37, “31.4-39.1” ve “39.2-46.9” olmak iizere siniflandirilmistir. Hematokritin kan

basinci {izerinde gebeligin 20°nci haftasindan itibaren biiyiik bir etkisinin oldugu

bilinmektedir.

Kandaki trombosit sayis1 (Blood Platelet Count, BPC): Trombositler kan pihtilasmasina

yardimci olan kii¢iik kan hiicresi parcalaridir. Uzman goriigii alinarak BPC degerleri “<150”,

“150-300” ve “>300” olmak iizere siniflandirilmistir. Ornegin; agir preeklampsi vakalarinda
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genellikle diisik BPC degerleri gozlenmektedir. BPC asir1 yiikselirse tansiyon da
artmaktadir.

Bagimsiz degiskenlere iliskin siklik tablosu Cizelge 4.1'de verilmistir:

Cizelge 4.1. Bagimsiz Degiskenlere Iliskin Siklik Tablosu

Bagimsiz Degisken Kisaltma | Kategori f %
Yas Yas <35 403 89,6
> 35 47 10,4
Viicut Kitle Indeksi VKI <25 20 4,40
25-30 186 41,3
>3() 244 54,2

Gebelik haftasi GH - - -
Gebelik oykiisii GO 0: Yok 244 54,2
1: Var 206 45,8
Diigiik oykiisii DO 0: Yok 336 74,7
1: Var 114 25,3
Aile hipertansiyon dykiisii AHP 0: Yok 252 56,0
1: Var 198 44,0
Diyabet hastalig1 oykiisii DY 0: Yok 328 72,9
1: Var 122 27,1
Kotii obstetrik dykiisii KO 0: Yok 432 96,0
1: Var 18 4,00
Hematokrit HCT 23,6-31,3 30 6,70
31,4-39,1 344 76,4
39,2-46,9 76 16,9
Kandaki trombosit sayisi BPC <150 29 6,40
150-300 351 78,0
>300 70 15,6
4.2 Analiz

Bu caligmada gebelerin ortlama kan basincini etkileyen risk faktorlerini belirlemek igin

gebelik haftasinin degisen degisken olarak alindigi

MAP, =B, (GH)Yas +B,(GH)VKI +B,(GH)GO +B,(GH)DO + B, (GH)AHP + B, (GH)DY
+B,(GH)KO + B, (GH)HCT + B, (GH)BPC

seklindeki degisen katsayili model tahmin edilmistir.

Degisen katsayilt model tahmininde diizlestirilmis egrisel ¢izgi ve cezalandirilmis egrisel
cizgi yontemleri kullanilmistir. Diizlestirilmis egrisel ¢izgi ve cezalandirilmig egrisel ¢izgi

yontemleri ile tahmin yapilirken diigiim noktalarinin sec¢ilmesine gerek yoktur. Bu
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yontemlerde diigiim noktasi sayisi1 olarak indeks degiskenin tekrar etmeyen degerlerinin
olabilecek en biiylik degeri diigiim noktas1 sayis1 olarak alinir. Bu nedenle bu ¢alismada
diigiim noktasi sayist gebelik haftasina gore belirlenmistir. Diizlestirme parametresinin
seciminde genellestirilmis ¢apraz gegerlilik 6l¢iitii kullanilmistir. Diizlestirilmis egrisel ¢izgi
ve cezalandirilmis egrisel ¢izgi ile tahmin edilen modellerden en kiigiik Akaike Bilgi Kriter
degerine sahip degisen katsayili model secilmistir. Analiz sonuglar1 R programinda “mgev”

paketi kullanilarak elde edilmistir.

Cezalandirilmis egrisel ¢izgi ile tahmin edilen degisen katsayili model sonuglar1 Cizelge

4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.2. Cezalandirilmis egrisel ¢izgi ile tahmin edilen degisen katsayili model

sonugclari
Kisaltma Kategori p- degeri
Yas (GH) <35 0,0219%*
>35 0,5345
VKI (GH) <25 0,2445
25-30 0,5452
>30 0,2089
GO (GH) 0: Yok 0,2686
1: Var 0,2680
DO (GH) 0: Yok 0,8057
1: Var 0,1822
AHP (GH) 0: Yok 0,3228
1: Var 0,1317
DY (GH) 0: Yok 0,5211
1: Var 0,1806
KO (GH) 0: Yok 0,0321%*
1: Var 0,0286**
HCT (GH) 23,6-31,3 0,6172
31,4-39,1 0,2985
39,2-46,9 0,0876*
BPC(GH) <150 0,6096
150-300 0,0444**
>300 0,4898
AIC=3557,417

*0,1 anlamlilik diizeyinde; **0,05 anlamlilik diizeyinde

Cizelge 4.2 incelendiginde cezalandirilmis egrisel ¢izgi tahmin sonuglarina gore, istatistiksel

olarak gebelerin ortalama arteriyel kan basincin1t (MAP) etkileyen degisen katsayiya sahip
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degiskenler; yas, kotii obstetrik oykiisii (KO), hematokrit (HCT) ve kandaki trombosit sayisi
(BPC) olarak bulunmustur.

Diizlestirilmis egrisel ¢izgi ile tahmin edilen sonuglar Cizelge 4.3’te verilmistir.

Cizelge 4.3. Diizlestirilmis egrisel ¢izgi ile tahmin edilen degisen katsayilt model sonuglari

Kisaltma Kategori p- degeri
Yas (GH) <35 0,2604
>35 0,2313
VKI (GH) <25 0,1041
25-30 0,2358
>30 0,8731
GO (GH) 0: Yok 0,6623
1: Var 0,3932
DO (GH) 0: Yok 0,2147
1: Var 0,1470
AHP (GH) 0: Yok 0,0795*
1: Var 0,7263
DY (GH) 0: Yok 0,8560
1: Var 0,0964*
KO (GH) 0: Yok 0,0020**
1: Var 0,0274%*
HCT (GH) 23,6-31,3 0,0952*
31,4-39,1 | 03763
39,2-46.,9 0,8321
BPC(GH) <150 0,0426**
150-300 0,0250**
>300 0,0027%*
AIC=3552,623

*0,1 anlamlilik diizeyinde; **0,05 anlamlilik diizeyinde

Cizelge 4.3 incelendiginde diizlestirilmis egrisel ¢izgi tahmin sonuglarina gore, istatistiksel
olarak gebelerin ortalama arteriyel kan basincin1 (MAP) etkileyen degisen katsayiya sahip
degiskenler; aile hipertansiyon dykiisii (AHP), diyabet hastalig1 6ykiisii (DY), kotii obstetrik
oykiisii (KO), hematokrit (HCT) ve kandaki trombosit sayisit (BPC) olarak bulunmustur.

Diizlestirilmis egrisel ¢izgi ile tahmin edilen degisen katsayili model, cezalandirilmis egrisel
cizgii le t ahmin e dilen m odele gor e daha kii¢iik AIC degerine sahiptir. B u ne denle

diizlestirilmis egrisel ¢izgi ile tahmin edilen degisen katsayili model tercih edilmistir.
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Diizlestirilmis egrisel ¢izgi ile tahmin edilen katsay1 fonksiyonlarinin gebelik haftalarina

gore grafikleri Sekil 4.1°de verilmistir.
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Sekil 4.1. Diizlestirilmis egrisel ¢izgi ile tahmin edilen fonksiyonlarin gebelik haftasina
gore grafikleri (a, b, c,d, e, f, g, h, 1)
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Diizlestirilmis egrisel ¢izgi tahmin sonuglarina gore istatistiksel olarak:

Sekil 4.1 (a)’da goriildiigi gibi, degisen katsayili modelde yas degiskeninin ortalama
arteriyel kan basinci iizerine etkisi incelendiginde, 35 yasindan kiigiik ve 35 yasindan biiyiik
gebelerde ortalama arteriyel kan basinc1 (MAP) degisiminin gebelik haftasina gore ¢ok farkli
olmadigi, ayn1 seviyede kaldig1 goriilmektedir. Cizelge 4.3’te de yas degiskenin %95 giiven

diizeyinde istatistiksel olarak MAP iizerine anlamli bir etkisi olmadigi goriilmektedir.

Sekil 4.1 (b)’de goriildiigii gibi, degisen katsayili modelde viicut k itle in deksi (VKI)
degiskeninin ortalama arteriyel kan basinci lizerine etkisi incelendiginde, VKI<25 olan yani
zay1f olan gebelerin ortalama arteriyel kan basinci (MAP) ilk haftalarda az miktar artsa da
genelde aymi seviyede kaldigi goriilmektedir. VKI degeri 25-30 arasinda olan normal
gebelerde ve VKI>30 olan obez gebelerde ise ortalama arteriyel kan basinct degerlerinin
gebelik haftasina gore ¢ok farkli olmadigi, ayni seviyede kaldigi goriilmektedir. Cizelge
4.3’te de VKI degiskeninin %95 giiven diizeyinde istatistiksel MAP {i zerine anlamli bir

etkisi olmadig1 goriilmektedir.

Sekil 4.1 (c)’de goriildiigli gibi, degisen katsayili modelde gebelik oykiisii degiskeninin
ortalama arteriyel kan basinc1 (MAP) iizerine etkisi incelendiginde, ilk gebeligi olan ve daha
once gebelik gecirmis olanlar icin MAP degisiminin haftalara gore ¢cok farkli olmadigi, ayni
seviyede kaldig1 goriilmektedir. Cizelge 4.3 te de gebelik Oykiisii degiskenin %95 giiven

diizeyinde istatistiksel olarak MAP iizerine anlamli bir etkisi olmadigi goriilmektedir.

Sekil 4.1 (d)’de goriildigii gibi, degisen katsayili modelde diisiik oykiisii degiskeninin
ortalama arteriyel kan basinci (MAP) lizerine etkisi incelendiginde, MAP degerinin diisiik
Oykiisii olan gebelerde 25°nci haftaya kadar artma egiliminde oldugu goriilse de genel olarak
cok ciddi bir artis gozlenmemektedir. D aha 6nce diisiik yapmamis ve diisik yapmis
gebelerin MAP degerlerinin haftalara g 6re c¢ok degismedigi, ayni seviyede kaldig:
goriilmektedir. Cizelge 4.3’te de diisiik oykiisii degiskenin %95 giiven diizeyinde istatistiksel

olarak MAP iizerine anlamli bir etkisi olmadig1 goriilmektedir.

Sekil 4.1 (e)’de goriildiigii gibi, degisen katsayili modelde aile h ipertansiyon oykiisii
degiskeninin ortalama arteriyel kan basinci (MAP) iizerine etkisi incelendiginde, MAP
degerlerinin degisiminin aile hipertansiyon Oykiisii olan ve olmayan gebelerde haftalara gore
cok farkli olmadigi, aymi seviyelerde kaldig1r goriilmektedir. Cizelge 4.3” te de aile
hipertansiyon Oykiisii degiskeninin %95 giiven diizeyinde istatistiksel olarak anlamli

olmadig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.1 (f)’de goriildigli gibi, degisen katsayili modelde diyabet hastahigi oykiisii
degiskeninin ortalama arteriyel kan basinci (MAP) iizerine etkisi incelendiginde, M AP
degerlerinin diyabet hastaligt olan ve ol mayan gebeler icin ¢ok fazla degismedigi
goriilmektedir. Ancak Sekil 4.1 (f)’de diyabet hastaligi olan gebelerde MAP degerinin 25°nci
haftaya kadar az da olsa artt181, sonrasinda azaldig1 goriilmektedir. Bu nedenle, Cizelge 4.3
incelendiginde gebelerde diyabet hastaliginin olmasinin MAP degerleri lizerinde %90 giiven

diizeyinde istatistiksel olarak anlamli oldugu sdylenir.

Sekil 4.1 (g)’de goriildiigii gibi, degisen katsayili modelde Kkétii ob stetrik oyk ii
degiskeninin ortalama arteriyel kan basinct (MAP) iizerine etkisi incelendiginde, M AP
degerlerinin haftalara g 6re degistigi, 30°’ncu haftadan itibaren ise diismeye basladigi
goriilmektedir. Cizelge 4.3’te de kotii obstetrik 0ykii degiskeninin MAP degerleri iizerinde

%095 giiven diizeyinde istatistiksel olarak anlamli olmadig1 goriilmektedir.

Sekil 4.1 (h)’de gorildiigii gibi, degisen katsayili modelde hematokrit (HCT) degiskeninin
ortalama arteriyel kan basinci (MAP) iizerine etkisi incelendiginde, HCT degeri “23,6-31,3”
araliginda olan gebelerin MAP degerinin haftalara gore degistigi, 20°nci haftada en diisiik
seviyede oldugu goriilmektedir. Cizelge 4.3’te de HCT degiskeninin, “23,6-31,3” diizeyinin

MAP degerleri tizerinde %95 giiven ile istatistiksel olarak anlamli oldugu sdylenir.

Sekil 4.1 (1) ’da goriildiigi gibi, degisen katsayilt modelde kandaki trombosit sayis1 (BPC)
degiskeninin ortalama arteriyel kan basinci (MAP) iizerine etkisi incelendiginde, de
gebelerin MAP degerinin BPC’nin tiim diizeylerinde 20’nci haftadan sonra hizla diistigi
goriilmektedir. Cizelge 4.3’ te de BPC degiskeninin MAP degerleri iizerinde %95 giiven

diizeyinde istatistiksel olarak anlamli oldugu soylenir.
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5. SONUC

Bu tez calismasinda dogrusal regresyon modellerinin esnekligini artirmak ve dogrusal
regresyon modellerinin uygulama alanlarim1  genigletmek amaciyla, bilinmeyen
katsayilarinin bazi bagimsiz degiskenlerinin diizglin fonksiyonlar1 olarak ifade edildigi
degisen katsayili modelin tanitilmasi amaglanmistir. Degisen katsayili model pa rametrik
olmayan regresyon modellerinden birisidir. Bu amagla ilk olarak tek degiskenin oldugu basit
parametrik olmayan regresyon modeli tanitilmistir. Daha sonra bu modelin tahmininde
yaygin olarak kullanilan c¢ekirdek kestiricisi, yerel polinom regresyon kestiricisi,
diizlestirilmis egrisel ¢izgi kestiricisi ve cezalandirilmig egrisel ¢izgi kestiricileri ile ilgili
detayli bilgilere yer verilmistir. Degisen katsayili model tahmininde kullanilan yerel
polinom regresyon kestiricisi, diizlestirilmis egrisel ¢izgi kestiricisi ve cezalandirilmig

egrisel ¢izgi kestiricileri tanitilmistir.

Uygulamada 2018 yili Nisan-Temmuz aylarinda muayene ol an gebelere iliskin veriler
degisen katsayili model ile analiz edilmistir. Bu verilere degisen katsayili modelin
uygulanmasinin nedeni her gebelik haftasinda, bazi risk faktorlerinin diger risk faktorlerine
gore daha 6nemli olmasidir. Ornegin 20 haftalik gebede; baz1 faktorlerin ortalama kan
basinci {izerinde biiyiik bir etkisi varken bu risk faktorleri ilerleyen gebelik haftalarinda
Onemsiz olabilir. Bu nedenle gebelik haftas1 degiskenine gore diger degiskenlerin gebelerin
ortalama kan basincina etkileri degisen katsayilt model ile incelenmistir. Gebelerin ortalama
kan basincini etkiledigi diistiniilen risk faktorleri, yapilan literatiir taramasi ve uzman gorisii
sonucunda gebelik oykiisii, diisiik Oykiisii, aile hipertansiyon 6ykiisii, viicut kitle indeksi,
yas, diyabet hastalig1 6ykiisii, kotii obstetrik Oykiisii, hematokrit (HCT) ve kandaki trombosit
sayis1 (BPC) olarak belirlenmistir. Indeks degisken ise gebelik haftasidir.

Degisen katsayilt model tahmininde diizlestirilmis egrisel ¢izgi ve cezalandirilmis egrisel
cizgi yontemleri kullanilmistir. Diizlestirme parametresinin se¢giminde her iki yontemde de
genellestirilmis capraz gecerlilik dl¢iitii kullanilmistir. Diizlestirilmis egrisel ¢izgi ile tahmin
edilen degisen katsayili modele iligkin AIC degeri daha kiigiik oldugu i¢in verilerin
analizinde bu model tercih edilmistir. Bu modele iliskin sonuglar incelendiginde gebelik
haftasina gore istatistiksel olarak gebelerin ortalama arteriyel kan basincin1 (MAP) etkileyen

degisen katsayiya sahip degiskenler; aile hi pertansiyon Oykiis ii (AHP), diyabet hastaligi
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oykiisii (DY), kotii obstetrik oykiisii (KO), hematokrit (HCT) ve kandaki trombosit sayisi
(BPC) olarak bulunmustur. Bulunans onuglar genel olarak degerlendirildiginde
diizlestirilmis egrisel ¢izgi tahmin sonuglarina gore istatistiksel olarak, gebelerin ortalama
arteriyel kan basincint (MAP) etkileyen degisen katsayiya sahip degiskenlerin ¢ogunun
gebeligin 20°nci haftasindan sonra diismeye basladigi ya da aymi seviyede kaldigi
goriilmektedir. Calismada bahsedilen gebelikte gor iilen hipertansiyon, pr eeklampsi ve
eklampsi vb. hipertansif hastaliklarin belirlenmesinde degerlendirilebilen ortalama arteriyel
kan basinci (MAP); gestasyonel yasa (gebelik haftasi) gére her bir risk faktorii i¢in degisen
etkiye sahiptir. Bu nedenle se¢ilen model sonuglarinda da, 20°nci haftanin bu hastaliklarda

beklenen degisim noktasi oldugu goriilmektedir.

Daha sonraki ¢alismalarda, preeklampsi veya eklampsi olan gebelere iligskin veriler elde
edilebilirse bu gebelerde ortalama arteriyel kan basimncinin gebelik haftasina gére hangi
degiskenlerden etkilendigi arastirilip, normal gebelerdeki sonuglar ile karsilastiriimasi

amaglanmaktadir.
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EKLER
EK 1. Nadaraya-Watson tahmin edicisinin elde edilmesi
Kosullu beklenen deger ile tanimlanan regresyon fonksiyonu
m(x)=E(Y|X =x)
= [ yf(y[x)dy (1)

yfeoydy
T f(x)

Carpimsal ¢ekirdek tahmin edicisi;

~ 1& 1 X —x 11 -
fh.,h2(x,y)=—zh—1<[ - ]h—K(ylh -"] )
1 2 2

i=1 4

Esitlik (1) i¢in pay kisminin tahmini,
‘[ f(x,y)d _'[ lzn:LK Xi —X LK i~ Yy
yi(Xx,y)dy Yn' h, h ), h, y
=12LK KXY gl Yoy gy
n 5 h, h, h, h,

(1.3)’teki1 ntegralde %}zt doniisiimii  ile ¢ekirdek fonksiyonun sagladigi
2

3)

j K (t)dt=0 ve j K(t)dt =1 szellikler yoluyla esitlik (3),

[y, y)dy-—z yiK( s XJ (4)

olarak elde edilir.

Sonug olarak Nadaraya-Watson ¢ekirdek tahmin edicisi,

fh s (X,Y)
£y (x)

1
R
;,

m, (x) =

X, —X ()
h1

(x)

LA
. n

seklinde elde edilir. h, =h sabit bant genisligi kullanilarak Nadaraya-Watson tahmin edicisi,
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I & X —X
o Zle( ' j n
m, (x) = AT ( - | =Y Wy, ©

X. —X

h

Burada Wi (x) agirlik fonksiyonudur.
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EK 2. B-Egrisel ¢izgi tahmininde ceza teriminin elde edilmesi

O'Sullivan (1986, 1988) ti¢iincii dereceden B-egrisel ¢izgi kullanmis ve goriilen cezayi elde

etmistir:

2
h*P = XJ.X'W {Z YjB;'(X;3)} dx (1)
X min J
B-egrisel ¢izgilerinin tlirev 6zelliklerinden yola ¢ikarak,
2
h*P = XIX {Z AijBj(X;l)} dx (2)
min _]
Bu denklem asagidaki sekilde yazilabilir:
h?P =4[ 3> A%y A%, B;(x; DB, (x; )dx 3)
X min J k

B,(x;1) ve B, (x; 1) 'nin ¢apraz ¢arpimlarinin ¢ogu kaybolur, ¢iinkii 1. de receden B-egrisel

cizgileri yalnizca j; k-1, k veya k + 1 oldugunda ¢akasir. Oyle ki;

2
h?P=2[" HZ AzijJ(x;l)} +2° A’y Ay, B (x: DB, (x;1) | dx 4)
min J _l
ya da
h?P = xZ(Azyj)zjx"‘“ B2 (x;1)dx +21> A%y A%y, . j B, (x; DB, (x; 1) dx (5)
j X min F X min
h’P = 7‘{01 Z(AZYJ')Z + CZZAzyjAZYj—I} (6)
j j

burada ¢, ve ¢, verilen (esit uzakliktaki) diigiimler i¢in sabitlerdir:
Ymax 0 )
¢ =[ "B (x; dx;

X (7)
c, =L ™ B,(x;)B, , (x; 1) dx.
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EK 3. Hasta Takip Formu

Hasta Takip Formu

Ad-Soyad:
Yas:
Dosya No:
Tarih:
Boy/ Kilo:
Gebeliginizin kac¢incr haftasindasimz:
Daha onceki gebelik sayimz: (Nullparite de kapsanmistir.)
Diisiik sayimiz:
Gebeliginiz hangisiyse isaretleyiniz:

I:l Normal

I:l Cogul gebelik

I:l Mol gebelik
Hipertansiyonunuz olup olmadigim belirtiniz:

Var I:l Yok I:l

Gebelik hipertansiyonun (GHT) olup olmadigini belirtiniz:

Var I:l Yok I:l

Ailenizde hipertansiyon olup olmadigim belirtiniz:

Var I:l Yok I:l

Kronik bobrek hastahginiz olup olmadigim belirtiniz:

Var I:l Yok I:l

Diyabet hastaliimiz olup olmadigim belirtiniz:

Var I:l Yok I:l

Kaétii obstetrik oykii olup olmadigini belirtiniz:

Var I:l Yok I:l

IMAP: Ortalama arteriyel kan basinci
(Mean Arterial Blood Pressure)

HCT: Hematokrit
(Hematocrit)

IMPV: Ortalama trombosit hacimleri
(Mean Platelet Volumes)

BPC: Kan trombosit sayisi
(Blood Platelet Count)
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