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Gilinlimiizde teknolojinin hizli bir sekilde ilerlemesi sebebiyle birgok alanda otomatik olarak veri
toplanmaktadir. Bu verileri analiz edebilmek yani verilerden faydali bilgi ¢ikartmak 6nem arz etmektedir.
Bu bakimdan literatiirde yer alan genellestirilmis toplamsal modelleri bu ¢aligmanin hedefi olmustur.
Ancak veri toplama araglarinda bazen kalibrasyon hatalari, veri girisi hatasi, islem sorunu, modeldeki eksik
faktorler, rassal hatalar gibi sikintilardan dolay: sistem aykirt degerler iiretebilir ve bunun sonucunda da
yanli tahminlere ulasila bilinir. Benzeri nedenlerden &tiirii bu ¢aligmada, aykir1 degerin model fonksiyonuna
gore farkli bolgelerde, bozulum siddetleri ve bozulum oranlarina gore 5 ayr1 yontemde genellestirilmis
toplamsal modellerinin bir birlerine karst performanslari incelenmistir. Aykir1 degerler varliginda

yontemler igerisinden PDSR ve TDSR yontemleri kayda deger bir performans sergilemislerdir.
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Today, due to the rapid development of technology, data is collected automatically in many areas.
It is important to be able to analyze these data, that is, to extract useful information from the data. In this
respect, the generalized additive models in the literature have been the target of this study. However,
sometimes the system may produce outliers due to problems such as calibration errors, data entry errors,
processing problems, missing factors in the model, and random errors in data collection tools, and as result,
it is possible to reach biased estimates. For similar reasons, in this study, according to the model function
of the outlier in different regions and according to the distortion intensities and distortion rates the
performance of five different methods against each other of the generalized additive models was
investigated. In the presence of outliers, PDSR and TDSR methods among the methods showed a
remarkable performance.

Keywords: Linear smoothings, Generalized addtive models, Outliers, Monte-Carlo simulation
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Simgeler

e : Epsilon

SIMGELER VE KISALTMALAR

g : Diizlestirici fonksiyonu

g, : Diizlestirici fonksiyonunun tahmin edicisi

A : Diizlestirme parametresi

S, : Diizlestirici matrisi ( Smoothing matrix)

w]-i : Agirlik fonksiyonu
E : Beklenen deger
Y;" : Yeni bir rneklem
o : Varyans

0 : Varyans tahmini

b, : Bias vektori

¢ . Diiglim nokta(knots)

Kisaltmalar

GAM
GLM
GAMLSS

Cv
GCV
ASR

df
AMSE
APSE
MSE
TDSR
LR
PDSR

. Genellestirilmis Toplamsal Modelleri (Generalized Additive Models)
. Genellestirilmis Dogrusal Modelleri (Generalized Linear Models)

: Genellestirilmis Toplamsal Modelleri (Location, Scale ve Shape

parameters)

: Capraz dogrulama (Cross Validation)

: Genellestirilmis Capraz dogrulama (Generalized Cross Validation)
: Artik kareler ortalamasi

: Mallows’s istatistigi

: Serbestlik derecesi

: Average Mean Squared Error

: Average Predictive Squared Error

: Hata Kareler Ortalamasi (Mean Squared Error)
. Ince Tabakali Diizlestirici Spline

: Yerel Regresyon

: P-spline ile Diizlestirici Spline
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KDSR : Kiibik Diizlestirici Spline
SR : Spline Regresyonu



1. GIRIS
Insanoglu olaylar1 anlamlandirabilmek icin olaylari gézlemleyerek gdzlemlere

dayali veriler tutarak birtakim islemlerle bu veriler {izerinden daha kapsamli bir
anlamlandirma olusturur. Bu islemlerin baginda da veri analizleri yer almaktadir. Veri
analizlerinde en yaygin olarak kullanilan araglardan biri de dogrusal regresyondur.
Dogrusal regresyon da amag, bagimsiz degiskenler iizerinden bagimli degiskeni
anlamlandirabilmektir. Ancak bu islemleri yapabilmek i¢in bazi 6n varsayimlarin
saglanmas1 gerekmektedir. Bu varsayimlar kisaca:

e Bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal iliskinin olmast

e Bagimli degisken dagiliminin normal dagilima sahip olmasi

e Bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir iliskinin olmamasi.

e Modelde hata terimlerinin sifir ortalamali, sabit varyansli ve birbirinden bagimsiz

olmas1

gerekmektedir. Ancak uygulamalarda bu varsayimlar her zaman
ger¢eklesmeyebilmektedir. Bu varsayimlardan en az birinin saglanmamasi durumunda
ise dogrusal regresyona alternatif olarak diger yontemler kullanilmaktadir. Bu
yontemlerden ilki parametrik olmayan regresyon yoOntemleridir. Buja ve
ark.(1989,p.454), literatiirde parametrik olmayan regresyon siireclerinin, Ozellikle
dogrusal diizlestiricilerin ¢ok genis oldugunu belirtmislerdir. Bu alanda Watson(1964),
Rosenblatt(1971), Reinsch(1967), Priestly ve Chao(1972), Ston(1977), Craven ve
Wahba(1979), Cleveland(1979), Friedman ve Stuetzle(1981), Silverman(1985)’nin
kapsamli caligmalar1 bulunmaktadir. Bu yontem, tahmin fonksiyonunun onceden
belirlenmis bir form almadigir bir regresyon analizi bi¢imini olusturmayir miimkiin
kilmistir. Bu form verilerden gelen bilgiler {izerine kuruludur. Dolayisiyla Hastie ve
Tibshirani(1990,p.1), verilerin en uygun uyum formu gostermesine izin vermek
diisiincesini ortaya koymuslardir. Veriler model yapisint ve modelin tahminini
saglayabilmesi i¢in Orneklem hacmi parametrik regresyondan daha biiyiik olmasi
gerekmektedir. Hardle ve Luckhaus (1984) parametrik olmayan regresyon yontemlerini
saglam (Robust) yontemler olarak ifade etmislerdir. Parametrik olmayan regresyonda pek
cok yontem mevcuttur. Bu yontemler icerisinde literatiirde en yaygin kullanilan1 egri
yumusatmadir (smoothings - diizlestiricilerdir). Takezawa(2005), Diizlestirici, basit
parametrik olmayan regresyon icin kullanilan bir terimdir. Diizlestiriciler, polinom

fonksiyonlarinda ¢ok sayida doniisiim yontemlerinin olmasi sebebiyle, en dogru iligkiyi



zahmetsiz bir sekilde elde edebilmek ic¢in kullanilmaktadir. Diizlestiriciler, bagiml
degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degiskenler arasindaki egrisellik fonksiyonunu
Ozetlemek i¢in kullanilan bir aragtir (Hastie ve Tibshirani, 1990).

Literatiirde basit parametrik olmayan regresyonda en yaygin kullanilan
diizlestirici yontemler Loess (locally-weighted running-line) diizlestirici, Cekirdek
(Kernel) diizlestirici, spline regresyonu ve spline diizlestiricileridir. Bu yontemler tahmin
edicinin esnekligini kontrol etmeye izin vermektedir. Ancak bu esneklik, verinin asiri
uyum gdstermesi tahmin edicinin varyansinin artmasina, ayni bigimde diizlestiricinin
diizgiinlesmesi de yanin artmasina neden olmaktadir.

Aragtirmalarda her zaman asil hedef, incelenen olaylarda maksimum bilgiye
ulagmaktir. Ancak bagimsiz degiskenler ayni anda bagimli degisken lizerine sahip oldugu
etki incelenmek istenildiginde akla gelen yontemlerin basinda ¢oklu parametrik olmayan
regresyondur. Coklu parametrik olmayan regresyon modellerinden en sik kullanilanlarin
basinda genellestirilmis toplamsal modeller (Generalized Additive Model -
GAM) gelir.

Genel olarak istatistiksel analizlerde bagimli degisken kategorik oldugu
durumlarda Genellestirilmis Dogrusal Modeller (Generalized Linear Models -
GLM) tercih edilir. GLM, ilk defa Nelder ve Wedderburn (1972) tarafindan onerilmistir,
normal dagilimdan farkli hata dagilimlarina ve model yapisinda belli bir dereceye kadar
dogrusal olmayanliliga izin verir (Woo0d,2017). GLM, normal (ordinary) dogrusal
regresyonda normallik varsayimi ve degisen varyans sorunlari olduklarinda ¢6ziim olarak
kullanilmaktadir. GLM’de bagimli degiskenler {listel aileye sahiptir. GLM’ler ¢oklu
dogrusal regresyon yapisina benzer ve sadece bagimli degiskeni dogrusal hale getirmek
amaciyla donilisiim metotlar1 uygulamaktadir. Fakat uygun polinom terimleri veya
parametrik doniigiimler her zaman miimkiin olmadigindan, GLM 'min daha genis bir
genellestirilmesine yol acan Genellestirilmis Toplamsal Modelleri ortaya konulmustur.
GAM ilk kez Hastie ve Tibshirani (1986,1990) tarafindan literatiire kazandirilmstir.
Hastie ve Tibshirani(1990), Guisan ve ark.(2002), GAM’lar, GLM’ler sinifinin bir
uzantis1 oldugunu ve agiklayict degiskenlerinin dogrusal diizlestirici (smooth)
fonksiyonlarinin bir toplami olarak belirtmislerdir. Parametrik ve parametrik olmayan
regresyon modellerinin bir kombinasyonunun yar1 parametrik regresyon modelleme
olmast agisindan GAM’lar, literatiirde yari(semi) parametrik modelleri olarak da
adlandirilmaktadir. Yani, yar1 parametrik regresyon, geleneksel parametrik regresyon
analizi ile parametrik olmayan regresyon yontemlerinin bir biitiiniidiir. Yar1 parametrik
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regresyon modelleri verilerdeki karmasiklig1 azaltir ve anlagilabilir sekilde 6zetler. Her
iki yapida birbirini tamamlamaktadir. Yar1 parametrik regresyon her iki yapiy1 kullanarak
arastirmacilara en i1yi ve tutarli sonuglar1 verebilme imkani saglamaktadir (Ruppert ve
ark., 2009). Yar1 parametrik regresyon modeli ilk olarak Engle ve ark. (1986) tarafindan
elektrik satiglar1 ve hava durumu i¢in kullanilmistir ve daha sonralar1 Young ve Bowman
(1995), sogan verilerine benzer yar1 parametrik modelleri uygulamiglardir.

GAM’lar iizerine literatiirde genis ve farkli alanlarinda uygulama calismalar1 da
bulunmaktadir. Istatistik alaninda basta olmak iizere, Hastie ve Tibshirani (1986),
dogrusal formunu degistiren eklemeli diizlestirici fonksiyonlar ile genellestirilmis
toplamsal modeller sinifin1 tanitmiglardir. Astha (2017), coklu baglant1 ve aykir1 deger
varliginda li¢ cezali regresyon spline’lari, kiibik spline, p-spline ve ince tabakali
spline’larin performanslarini incelemistir. Gressani ve Lambert (2020), Laplace-P-spline
metodolojisini tasarlamak i¢in Laplace yaklagimi ve Bayesian ile P-splines’1 birlestirerek
genellestirilmis toplamsal modellerin sinifinda sonug¢ ¢ikarimi yapmislardir. Aeberhard
ve ark. (2021), Genellestirilmis Toplamsal modellerin sinifindaki konum, sekil ve 6l¢ek
(GAMLSS) parametreleri i¢in saglam diizlestirici parametre se¢imi Onermislerdir.
Konum, 6l¢ek ve sekil icin GAMLSS gibi ¢esitli tahmin edicilere sahip karmasik modeller
i¢in, baz1 dagilim parametrelerinin digerlerinden daha sik giincellendigi tahmin edicilerin
dengesiz giincellemeleri, baz1 alt modellerin igine uygun sekilde yerlestirilmesini
engelleyen bir sorundur. Bu sorunu Zhang ve ark. (2021), GAMLSS icin dongiisel
olmayan bir yiikseltme algoritmasi i¢inde uyarlamali adim uzunlugu belirleme kullanan
bir yaklagim onermislerdir.

GAM’1n uygulama alan1 ¢ok genis olmasindan literatiirde bu konuda pek ¢ok
calisma yer almaktadir. Ekoloji alaninda Guisan ve ark. (2002), tiir (species)
dagilimlarina calismalarinda genellestirilmis dogrusal ve genellestirilmis toplamsal
modellerini uygulamislardir. Tip biliminde Vandal, N. (2005), meme yogunlugu ve iki
insiilin benzeri biiyiime faktorii arasindaki iliskiyi inceleyen bir aragtirmada
genellestirilmis toplamsal modelleri kullanilmigtir. Bioloji alaninda, Gianola ve
ark.(2006), genomik destegiyle genetik degerin Tahmininde semiparametrik yontemler
lizerine incelenme yapmislardir. Psikoloji alaninda da Savas (2009), zeka testi yapilan
kisilere ait anket verisine Genellestirilmis Toplamsal Modelleri uygulamistir. Adamec ve
Drépela (2015), ytikseklik egrisini modellemesinde genellestirilmis toplamsal modelleri
test etmek i¢in alternatif olarak ii¢ tip diizlestirici fonksiyonlart kullanilmigtir. Ateba ve

ark. (2020), Mali’nin Dangassa toplulugu tlizerinde sitma iletim dinamiklerini tahmin
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etmek icin fonksiyonel Genellestirilmis Toplamsal modellerini kullanan yeni bir
yaklasim uygulanmistir. Sorensen ve ark. (2020), alt1 yas beyni kohortunda kendi kendine
bildirilen uyku ve hipokampal hacim arasindaki iliskiyi 6grenmek icin Genellestirilmis
Toplamsal modelini kullanmislardir. Pyrgou ve Santamouris (2020), mortalite uyaraninin
etkisini 6l¢gmek icin Genellestirilmis Toplamsal modeli teknigi kullanarak soguk ve asir
sicak arasindaki iligkiyle ilgili 6liim riskini incelemislerdir. Analitis ve ark. (2020)’nin
caligmasinda, hava kirliliginin sagliga etkileri incelendiginde genellestirilmis toplamsal
modelleri ve makine 6grenimi yontemleri kullanilmistir. Ziraat alaninda, Dhulipala ve
Patil (2020), Hindistan"in tarim sektdriindeki navlun tiretiminde ¢oklu dogrusal regresyon
ve genellestirilmis toplamsal modelleri kullanilarak GAM’in daha iyi performans
verdigini gostermislerdir. Erfanian ve ark. (2021), saglik performansi izlemede, GAM
'lerin basarili performans gdsterdigini vurgulamislardir. Amato ve ark. (2021), elektrik
tesislerinin planlanmas1 tahminlerinde yar1 parametrik genellestirilmis toplamsal
modelleri kullanmislardir. Miihendislik alaninda Bakhshi ve Ahmed (2022) ugak kazas1
tahminlerinde GLM ve GNM (Gnellestirilmis Nonlinear Model) modeller’den GAM daha
1yi performans gostermistir.

Teknolojinin ilerlemesiyle, verileri analiz etmeyi kolaylastiran yeni istatistiksel
yazilimlarin uygulanmasina yol agmistir. Literatiirde yapilan ¢aligmalarda, son derece
popiiler bir istatistiksel yazilim haline gelen R programlama dili, istatistiksel
hesaplamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Wood (2006)’nin ¢alismasi, R
programlama diliyle genellestirilmis toplamsal modellerinin ¢agdas bir anlatimidir.
Perperoglou ve ark.(2019), R programlama dilinde spline fonksiyon prosediirlerinin
incelenmesi yapilmiglardir.

Genel olarak modellemede amag, arastirma kapsaminda toplanan ¢ok sayida
degiskenle ilgili derlenen bilgilerin degerlendirilmesi ve 6zet hale getirilmesidir. Tutarli
bir analiz elde etmenin ilk adimlarindan birisi merkezden uzak olan goézlemlerden
modelin etkilenmesini azaltmaktir. Aykiri degerler (Outliers) genellikle hata ya da
problem olarak dikkate alinsa da bazi aragtirmalarda 6nemli bilgiler tagiyan degiskenler
olarak degerlendirilmektedir. Ancak aykir1 degerler genellikle yanlis model kurmaya,
yanli parametre tahminlerine ve dogru olmayan sonuglara yol agan degerlerdir.

Bu tez calismasinda ama¢ modellemelerde yaygin kullanilan GAM, modelleme
de hayati 6neme sahip olan aykir1 degerlerin etkisinin azaltilmas1 ve aykir1 degerlerin
varlig1 altinda daha tutarli sonuglarin elde edilebilmesini saglamak ve simiile veri setleri

tizerinde bunu gostermektedir.



2. DOGRUSAL DUZLESTIRICILER

Sirasiyla x; ve y; bagimsiz ve bagimli degiskenlerin i. gozlem degerleri ve (x;, y;),
ciftlerden olusan rastgele bir 6rneklem olmak iizere parametrik olmayan regresyon
modeli

yi=g@)+e ,i=12,..,n 2.1

bi¢cimindedir. Burada tahmin edilen g(x;) dogrusal regresyonun tersine kisitlar1 olmayan
ve bilinmeyen regresyon fonksiyonu, &; ise 0 ortalamali ve sabit varyansli bagimsiz
rastgele hata terimidir. Genel olarak herhangi bir yontemle g(x;) tahminine baslamadan
once veriler her zaman bir serpilme dagilim grafigi {izerine gorsellestirmesi
gerekmektedir. Serpilme dagilim grafikleri 6rneklemin tiim ¢ift noktalarinda temsil
edilmektedir. Rastgele 6rneklemin regresyon fonksiyonunun tahmini, verinin egrisini en
iyi temsil eden fonksiyon olarak tanimlanmaktadir. Bu durumda g(x;) tahmini
parametrik olmayan sekilde temsil edildigi takdirde onu diizlestirici fonksiyonu esitlik
(2.1) (smoothing function) tarzinda belirler. Hastie ve Tibshirani (1990,p. 45),
diizlestiricileri dogrusal diizlestiriciler (Linear smoothers) ve dogrusal olmayan
diizlestiriciler (Nonlinear smoothers) olmak tizere iki simif olarak ayirmislardir. Bu
calismada sadece dogrusal diizlestiriciler tizerinde durulacaktir. Dogrusal diizlestiriciler
icerisinde en ¢ok kullanilan Loess, Cekirdek, Spline Regresyonu ve Diizlestirici Spline
diizlestiricileridir. Dogrusal diizlestiriciler, tek aciklayici degisken oldugu durumda
“serpilme dagilim grafigi diizlestirici- Scatterplot Smoothers” olarak adlandirilmis ve
Dogrusal regresyondaki temel varsayimin aksine Y ler X lerin dogrusal bir formu olmak
zorunda degildir. Dolayisiyla diizlestiriciler parametrik olmayan regresyon sinifindadir.
Genelde diizlestiricilerin iki ana kullanimi vardr. 11k olarak veriyi betimlemektedir. Yani
Y’ye karst X in dagilim grafiginin goérsel goriiniimiinii gelistirmek ve gézlem degerleri
arasindaki egilimi se¢mesine yardimci olmak i¢in serpilme dagilim grafigi tercih
edilmektedir. Ikincisi ise Y nin ortalamasini X ler {izerinden bagimliligini tahmin etmek
ve bu da GAM’larin tahmini i¢in benzer bir yapiy1 olusturmaktadir. Diizlestiricilerin daha
esnek olmasinin nedeni diizlestirme parametre degerinin segilebilmesindendir. Genel
olarak diizlestirme parametresinin alabilecegi degerler pozitif olmasinin yaninda
diizlestirme parametresi, diizlestirici fonksiyonlara gore farkli degerler almaktadir. Boyle
olmasi sebebiyle g(x;) i¢in gesitli esnek tahmin ediciler elde edilebilmektedir. Daha
sonra da noktalar arasinda basit enterpolasyon yontemiyle egrisellik tamamlanmaktadir.
Bu konu ile ilgili R programinda uygulamalar Pekgor (2022) ¢alismasinda mevcuttur.
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i. Yan(Bias) ve varyans dengelemesi(Trade-off)

Diizlestirme sinifinin se¢imi ve diizlestirme parametresinin se¢imi, diizlestiricilerin
temel oOzellikleriydi. Bu 0Ozellikler yan-varyans dengelemesi icermektedir. Birinin
azalmasi ¢ogu zaman digerinin artmasina neden olmaktadir. Verinin asir1 uyumu
(Overfitting) kavramu, diizlestiriciler i¢in bilyiik bir tehlike arz etmektedir ve bu durumda
her ne kadar yan azalsa da varyansin artmasina sebep olmaktadir. Yan ve varyans
arasindaki dengeleme A (diizlestirme parametresi) tarafindan yonetilmektedir (Hastie ve
Tibshirani, 1990, p.40). Diizlestirme parametresi, A — 0 iken yanin azalmasina karsilik
varyansin artmasina neden olurken, A — oo iken her ne kadar yam artirsa da varyansi
azaltmaktadir. Dolayisiyla kii¢lik bir diizlestirme parametresinin kullanilmas1 daha fazla
varyans ve daha az yana sahip olan tahmin edici elde edilmesini saglamaktadir. Ote
yandan A degeri arttik¢a daha kiiclik varyansli ve yanl bir tahmin edici elde edilmektedir.
Optimal bir A se¢imi ile alakal literatiirde Capraz dogrulama (Cross-Validation - CV),
Genellestirilmis Capraz dogrulama (Generalized Cross Validation- GCV), artik kareler
ortalamas1 (Average Squared Residual- ASR) ve Mallows’s Cp istatistigi gibi bircok
kriterler bulunmaktadir. Bu yontemler hata kareler ortalamasini en kiigiiklenme esasina

dayali yontemler sinifindadir.

ii. Diizlestirici Matrisi ve Serbestlik Derecesi

Dogrusal regresyonda serbestlik derecesi (Degrees of Freedom- df) basitce Sapka
matrisinin (Hat matrix) izi olarak tanimlanmaktadir. Bu tanim dogrusal diizlestiriciler i¢in
de gecerlidir. Dogrusal diizlestiricinin tiirline gore diizlestirici matrisi tasarlanmaktadir.
Ornegin Yerel agirhikli kosu hatti diizlestiriciler (Locally Weighted running- line

smoothers) icin S ( diizlestirici matris )’ in elemanlar1

wj (xi = w)) (- % )wj

i i N2
=1 N (x;)We MmN ()W (x;_%,)

,j=12,..,.n m<n

bi¢imindedir. Burada S;; = S, olarak tanimlanmaktadir. Dolayisiyla serbestlik derecesi

S;’ nin 6zdegerlerinin toplamudir.

df = tr(Sy) (2.2)



Ancak dogrusal diizlestiriciler i¢in esitlik (2.2) disinda iki yaygin df tanimi daha vardir.
Bunlar, n — tr(ZS,l — 88T ) ve tr(SAS T ) dir. Bu tanimlar dogrusal regresyon modeline
benzetilerek uyarlanabilir ve farkli amaclar i¢in de kullanilabilir. Dolayistyla serbestlik
derecesi Y’nin dagilimmna bagli olmasima ragmen bu mantik da dogrusal olmayan
diizlestiricilere genisletilebilmektedir. Her ne kadar diizlestirme parametresi kullanimi
serbestlik derecesi kullanimina gore daha iyi sonug verse de, uygulamalarda diizlestirme
parametresi se¢iminin zorlugundan dolay1 serbestlik derecesi kullanimi daha ¢ok tercih

edilmektedir.

iii. Diizlestirici Parametresinin Otomatik Se¢imi

Diizlestirme parametresinin optimal degerini se¢mek icin literatiirde ¢esitli kriterler
vardir. Bu kriterler esitlik (2.1) deki g, yi tahmin etmek igin kullanilmaktadir.
Diizlestirme parametresini segmek i¢in her X;’de yerel hata kareler ortalamasi en

kiiciiklemek yerine genel hata kareler ortalamasi1 (Average Mean Squred Error, AMSE )
en kiigiklenmektedir. Dolaysiyla AMSE (A) formiilii asagidaki gibidir.

1 n
AMSE ) = =" B{g(x) - g ()Y’ 23)
i=1

Ancak literatiirde AMSE’ den biraz daha farkli bir kriter de kullanilmaktadir ve farklilik
sadece o2’nin sabit bir fonksiyonu iledir. Bu kriter tahmin hata karelerin ortalamasi
(Average Predictive Squared Error, APSE ) olarak adlandirilmaktadir. En 1yi tahmin edici
elde etmek i¢in gozlem degerlerinin belli orandaki kismi1 (training data) alinarak elde
edilen §;(x;) ile verinin geri kalan kismiyla yeni bir 6rneklem (test data) kullanilarak

tahmin hata kareleri en kii¢cliklenmektedir.
1 n
APSE () =~ E{Y; = 1(x)}? @24
i=1

Burada Y;", x;’deki olan bir gozlemdir ve ¥;* = g(x;) + & olarak tanimlanmaktadir. €,

€;’lerden bagimsizdir ve genel bicimde

APSE = AMSE + ¢* (2.5)



olarak ifade edilmektedir. Alternatif olarak ve daha uygun bir strateji X'in gergek
dagiliminin ortalamasi iizerinden tahmin hata kareler ortalamasinin beklenen degerini
(Expected Squared prediction errors averaged) en kiiciiklemektir. Bunun i¢in de bazi
ekstra bilgi veya varsayimlar gerekmektedir. Dolayisiyla PSE tanimlandigr gibi
kullanilmaktadir. Dolaysiyla APSE tahmini olusturmasi mantigina gore otomatik
diizlestirme parametresi se¢imi yontemleri elde edilebilmektedir (Hastie ve Tibshirani,
1990, p.42).

Hem AMSE hem de APSE i¢in gerekli olan diizlestirme parametresi se¢iminde yan
ve varyans iligkisini kurgulayarak optimal degerin elde edilmesinde kullanilan
yontemlerden biri olan Capraz dogrulama (Cross-Validation - CV), en ¢ok kullanilan
kriterlerden biridir. (x;,y;) noktalar1 birer birer diglanarak ve geride kalan n —1
noktalarina dayali olarak x; noktasindaki y; tahmin ederek kullanilmaktadir. Capraz
dogrulama egitim ve test veri setlerinin kullannomina benzer olarak hata karelerin

ortalamasi olarak olusturmaktadir.
n
1 . 2
v == (- i) (2.6)
i=1

g;i(xl-) ayrilmis i. veri noktasi1 birakilarak ve x; noktasindaki hesaplanmis tahminidir.
CV, uygun bir aralikta A degerlerini hesaplayarak bunlar icerisinden en kiiciik degeri

segmektedir. Dolayisiyla bu yontem yaklasik olarak asagidaki gibi bulunmaktadir.
E{cv(1)} = APSE (1) (2.7)

Diizlestirici matrisinin kosegen elemanlar1 basitge elde edilebildiginde CV’nin
hesaplanmas1 kolaydir. Ornek olarak Yerel agirlikli kosu hatti diizlestiriciler igin S

(diizlestirici matris)’ in elemanlar1 su sekilde hesaplanmistir.

w] (xi — W) (- %y )wy

Sij = ; : =
2jeno W) Tjenep W) (3-Th)

(2.8)

Burada Wji , . hedef noktasinin komsulugundaki j. noktasinin aldig1 agirhig: temsil
ederken X, ise N (x;) bélgesindeki x; 'nin agirlikli ortalamasidir.
Fakat su ana kadar spline diizlestirici i¢in S;; kosegen elemanlarinin hesaplanmasi

bilinmedikleri sebebiyle CV’in iki varyasyon ortaya koymustur. Dolayisiyla
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Genellestirilmis Capraz dogrulama (Generalized Cross Validation- GCV) CV’nin bir
uzantisi olarak tanimlanmaktadir. Bu problemi ¢6zmek i¢in GCV kriteri, §;; yerine daha
kolay olsun ki onun ortalamasinin degeri tr(S)/n olarak kullanilabilmektedir. Hastie ve

Tibshirani (1990,p. 49 ). GCV asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

1 () \°
Yi — 9a\Xq
GCV = —Z — 2.9
N 4 1{1—1:7”(5,1)/11} (2.9
i=

Hastie ve Tibshirani (1990,p. 49 ), GCV, CV’ye asimptotik olarak yakinsadigini
ispatlamiglardir.

Hastie ve Tibshirani(1990,p.44), artik kareler ortalamasi (Average Squared
Residual- ASR) APSE () ’nin saf (naive) tahmini olmasina ragmen iyi bir tahmin

olmadigini ifade etmislerdir.

1 n
ASR) =) (v = a GV’ (2.10)
i=1

Dogrudan APSE tahmini olusturmasi i¢in ASR (A) kriteri’nin kalibre edilmesi
gerekmektedir. Ornegin, §, = S;y varsayarak ve bias voktorii by = g — E(Syy) = g —
S3g olarak alinmaktadir. Buna gore E{ASR (1)}’ nin APSE (A)’dan biraz daha farkli

oldugu goriilmektedir. Bu asagidaki gibi gosterile bilinir.

tr(2S,_S,ST bTb
7(25,-52 A)}O_z_l_ 1 b2 2.11)
n n

E{ASR (1)} = {1 -

Burada kiigiik bir yan ile tahmin etmek istenildiginde &2 nadiren bilinmektedir.

Dolayisiyla ¢oziim, Mallows’s Cp istatistigi formundadir ve agsagidaki gibidir (Hastie ve
Tibshirani, 1990, p.48).

6’2

Cp( 1) = ASR (1) + 2 tr(S;) (2.12)

n

Burada;

62 = ASR (W) /{n—tr(2Sy» — S3-S;)} (2.13)

A* optimal diizlestirme parametresi ve ASR (1) ise artik kareler toplamudir.



Son olarak Hastie ve Tibshirani (1990, p.52), diizlestirme parametresi se¢mek i¢in
literatiirde var olan CV,GCV,ASR ve Cp kriterlerine ragmen pratikte bu kriterlerin
performanslar1  bazen sorgulanabilmektedir. Diizlestirme parametresini se¢gmede
kullanilan kriterlerin otomatik se¢imi, sonuglarin daha az giivenilir olmasina neden
olmaktadir. Bundan dolay1 6zellikle toplamsal modeller i¢in kullanimlar1 uygun degildir.
Dolayisiyla bu durumda Hastie ve Tibshirani (1990, p.52) ve Silverman (1985), daha ¢ok
grafiksel yontemlerin kullanimina giivenmislerdir ve bu yiizden literatlirde optimal kriter
degeri segmede serbestlik derecesi kullanimi tercih edilmektedir. Bu konuda Hdérdle, Hall

ve Marron (1988)’nin ¢aligsmalarinda ayrintili bilgiler yer almaktadir.

2.1. Loess Diizlestirici

Loess diizlestirici, istatistik literatiiriinde cesitli isimler altinda bulunmaktadir.
Bunlardan bazilar1 Yerel Regresyon (Local Regression) (Cleveland ve Loader, 1996,p.1
- Loader, 1999, P.1 - Ryan, 1996, p.331, Chambers ve Hastie,1992,p.314); Yerel polinom
regresyon (Local Polinomial regression) (Wand ve Jones, 1990, p.4 - Opsomer ve ark.,
2000, p.6); Yerel agirlikli regresyon (Locally weighted regression) (Cleveland, 1979,
p.5); Yerel agirlikli polinom regresyon (Locally weighted polinomial Regression)
(Cleveland ve Devlin ,1988); Yerel agirlikli kosu hatt1 diizlestiriciler (Locally Weighted
running-line smoother-loess) (Hastie veThibshirani, 1990, p.16)’dir. Takezawa (2005,
p.186), Loess teriminin kullaniminda karisiklig1 6nlemek i¢in daha iy1 bir tanim kullanimi
En yakin komsu yerel dogrusal regresyon (Nearest-Neighbor local-linear regression) dur.
Ayrica Lowess (LOcal Weighted Scartterplot Smoother (Yerel Agirliklt Serpilme
Diizlestiriciler) ise Loess’in saglam(robust) bir versiyonu olarak tanimlanmaktadir
(Takezawa, 2005, p.186). Loess, parametrik olmayan regresyon bir tekniktir. Ama "Yerel
regresyon" olarak kisaltmasini ifade etmislerdir (Cleveland, 1993, p.94 - Fox, 2000, p.19
- Ryan, 1996, p.332). Bu calismada Cleveland (1979) tarafindan 6nerilen yerel agirlikli
regresyon ve Ozellikle R, S gibi programlama dillerinde loess olarak yer almaktadir.

Yerel polinom regresyon, ilk defa Cleveland (1979) tarafindan 6nerilmis ve yerel
agirhikli regresyon olarak adlandirilmistir (Ryan, 1997, p.331). Ama daha sonra
Cleveland ve Devlin (1988) tarafindan gelistirilmistir. Loess kelimesi almanca 16ss'ten
geliyor ve Ingilizcede “loose” anlamina gelmektedir (Chamber ve ar.,1990, p.314-

Cleveland, 1993, p.94).
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2.1.1. Loess yontemi ve algoritmasi

Loess yonteminde, g(x,) ’1 tahmin etmek i¢in birka¢ adimda hesaplanan k en
yakin komsu (k nearest-neighbours ) kullanilmaktadir.
i. xo’in en yakin k komsusu tanimlanir ve N (x,) ile gosterilir.
ii. xy’dan en uzak yakin komsunun uzakligi, A(xy)= max N(xy) | xo- x;
hesaplanir

iii. w; agirliklar, tri — kiip agirlik fonksiyonu

W = (M) (2.14)
a A(xo) .

kullanilarak N (x,)'deki her bir noktaya atanir, burada,

_ (@ -u?), 0<u<l1
W) = {0 ,diger yerlerde

seklindedir.
iv. g(x,) , iii. deki hesaplanan agirliklar kullanilarak N (x,) bolgesinde x, hedef

noktasindaki tahmin fonksiyonu degeridir ve y'nin x'e gore uyumunu agirlikli en

kiiciik kareler yontemi ile elde edilmektedir(Hastie ve Thibshirani, 1990,p.30).

Genellikle ifade edilen en yakin komsu sayis1 verinin yiizdesi veya veri noktalarinin
aralig1 (span) diizlestirme parametresidir. Prensipte en yakin komsu yontemi simetrik
yakin komsu yontemine gore daha ¢ok tercih edilir. Ciinkii en yakin komsu noktalarindan
hedef noktaya olan ortalama uzakligi daha azdir (bagimsiz degiskenler esit aralikli
olmadik¢a) ve tahmin edicinin yanliligin1 azaltmaktadir. Ug¢ nokta olan en yakin komsu,
verilerin ortasindaki komsulukla ayni sayida veri noktasi igerir, bdylece oraya en kiiclik
kareler yontemi uygulandiginda, hedef noktadan uzaktaki noktalara ¢ok fazla agirlik
verilmektedir. Loess i¢in en yakin komsu yontemi tri-kiip fonksiyonuyla uzak noktalarin
agirhigini azaltma isini yapmasindan 6tiirii daha uygundur. Loess yontemi algoritmasinda
agirlikl en kiiciik kareler tahmin edicisi elde etmek i¢in kullanilan polinomun derecesini
belirtmez. Bir veya iki dereceli polinomlar ile en kisa siirede tahmin edicinin sonuglari
elde etmeye izin verdikleri icin genellikle daha tercih edilmektedir. Genel olarak yerel
agirliklt diizlestiriciler popiilerdir. Cekirdek diizlestiricilerin piiriizsiizliigli 6zelliklerine

sahipken, bagimsiz degiskenlerin yerel yogunluguna en yakin komsu diizlestiricilerin
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yetenekleriyle bant genisligini uyarlamaktadir (Hastie ve Thibshirani, 1990,p.29).
Ryan(1997,p.331), Loess, ¢ekirdek regresyonunda oldugu gibi bir agirlik fonksiyonunun
kullanilmas1 gerceginden kaynaklanmaktadir. Dolaysiyla Loess diizlestirici, kernel
regresyonu ve kosu hatti piiriizsiiz (running line smoother) bir kombinasyonu olarak

diisiinebilmektedir (Ryan, 1997, p.331).

2.1.2. R programlama dilinde Loess

Loess yontemi uyumunu, R programlama dilinde farkli fonksiyonlarla elde
edilebilmektedir. Bunlar {stat} paketinde loess.smooth(), loess(), scatter.smooth(), ve
{gam} paketinde yer alan gam()’1n lo() alt fonksiyonlariyladir. Bu fonksiyonlar birbirine
benzer olmalar1 yaninda bazi secenekleri ve varsayilan ayarlarinda degisiklikler
olabilmektedir. Dolayistyla kullanicilar tarafindan dikkatli olunmasi gerekir.
Nathalie(2005,p.19), gam() ile elde ettigi sonuglarin scatter.smooth() ve loess()
sonuglarindan biraz farkli olmasina karsin genel olarak benzer egri sekline sahip
olduklarin1 gostermistir. Bu fonksiyonlarda “span” (bdlgeye ait gdzlemlerin yiizdesini)
degerinin secimi yaninda polinom derecesi(degree) de belirtmek gerekir. Bu
parametrelerin  varsayilan degerleri  birbirinden farkhidir. loess.smooth() ve
scatter.smooth() fonksiyonlarda span=2/3 ve degree=1; loess() fonksiyonda span=0.75
ve degree=2; lo() fonksiyonda ise span=0.5 ve degree=1 olarak kullanilmaktadir. Son
olarak optimal “span” degeri belirtmek icin her 4 fonksiyonda da dogrudan otomatik
diizlestirici parametresi kriteri kullanmak miimkiin degildir. Dolaysiyla 6nceden otomatik
diizlestirici parametresi kriteri ayarlanmas1 gerekmektedir. Regresyon analizlerde loess()

fonksiyonu, maksimum sadece 4 bagimsiz degisken kullanabilmektedir.

2.2. Cekirdek Diizlestirici

Literatiide Cekirdek regresyonu (Kernel Regression), cekirdek diizlestiriciler
(Kernel Smoothers) veya ¢ekirdek yerel regresyon olarak adlandirilmistir ve X rastgele
degisken verildiginde Y rastgele degiskeninin kosullu beklenen degerini tahmin etmede
kullanilan tamamen (purely) parametrik olmayan regresyon yontemidir. Bu ydntem,
bagimsiz  degiskenler arasinda iliski olmamasi gibi teorik  varsayimlar
gerektirmemektedir. Dolayisiyla Cekirdek Regresyon yontemi, veri modellemede

kullaniciya biiyiik bir 6zgiirliik saglamaktadir.
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2.2.1. Cekirdek yogunluk tahmin edicisi (Kernel Density Estimator)

Istatistiksel calismalarda olasilik yogunluk fonksiyonu tahmin etmek igin ¢ok
kavramlar ve teknikler gelistirilmistir. Bunlardan bazilar1 histogram, ¢ekirdek yogunluk
tahmini edicisi sayilabilir. Cekirdek yogunluk tahmin edicisi genellestirilmis histogram
ailesine sahiptir. Ancak histogramin bazi eksikliklerinden dolay1 bir¢cok agidan ¢ekirdek
yogunlugu tahmini histograma goére daha ¢ok tercih edilmektedir (Hdrdle ve ark., 2004).
Genel olarak ¢ekirdek yogunluk tahmin edicisi kullanarak rastgele degiskenlerin olasilik

yogunluk fonksiyonu genel bi¢imini asagidaki gibidir.

R 1%
) = K = X) (2.15)
i=1
1
Kp(e) = EK(' |h) (2.16)

Burada K(e) secili ¢ekirdek fonksiyonudur ve h ise bant genisligini gostermektedir.

Cekirdek fonksiyonu ayni anda agirlik fonksiyonu (weighted function) anlamina
gelmektedir ve denklem (2.15)te f(x) fonksiyonu ise ¢ekirdek yogunluk tahmin
edicisidir ( Kernel density Estimator ) (Hardle ve ark., 2004)

Tablo 3.1 Literatiirde yer alan bazi agirlik fonksiyonlar

Kernel K(u)
. 1
Uniform EI(|u| <1
. 3
Epanechnikov Z(l —ud)I(lul £ 1)
. 35
Triweight 5(1 —u?)3I(lul < 1)
G ) 1 < 1 2)
aussian —exp|(—=u
V2m P 2
. T /s
Cosine 7608 (Zu) I(lul < 1)
. . 15
Quartic ( Biweight) 6 (1 —u®)?I(Jul < 1)
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2.2.2. Cekirdek yontemi

Bir X rassal degiskeni bilindiginde Y rassal degiskeninin kosullu beklenen degeri
E(Y|X) = g(X)’e esittir. Bilinmeyen bir fonksiyon olan g(X)’i tahmin etmede ¢ekirdek

regresyonu kullanilabilir.

(2.17)

90 =E0IX =0 = [yroiay = [yEE2 ¢

fx (

Burada fy (x), X’in marjinal olasilik yogunluk fonksiyonu ve f(x,y) ise X ve Y rasgele
degiskenlerinin ortak olasilik yogunluk fonksiyonudur (joint probability density
function). Cekirdek yogunluk tahmin edicisi kullanarak hem fy (x) hem de f(x,y)
tahmin edilebilmektedir ve asagidaki bigimdedir. Burada d boyut durumudur Hardle ve
ark. 2004, p. 94,118)

flx) = %Z h_ldK (x ;xi) (2.18)
i=1
FrgCey) = %Z K (x ;xi) K, (y ;yi) (2.19)

Esitlik (2.17) deki islem karmagikligin1 Nadaraya (1964) ve Watson (1964) daha basit
halde diizenleme yaparak g(X) tahmincisini esitlik (2.20) haline doniistiirmiislerdir. Bu
diizenlemede kosullu beklenen deger fonksiyon tahmin etme problemine ¢6ziim olarak

cekirdek tahmin edicisini kullanmiglardir (Hardle, 1994, p.32).

te1 Kn(x —x;)

gn(x) = (2.20)

g(X) tahmincisi, Loess yonteminde oldugu gibi belirli bir bdlge i¢in tahmin edici bulup
ve daha sonra tiim etki alan i¢in interpolasyon yontemiyle tamamlanmaktadir. Bu sebeple
yerel polinom ¢ekirdek regresyonu olarak adlandirilmistir. Cekirdek regresyon alanindaki
literatiire gore cekirdek fonksiyonu se¢imi diizlestirici parametresi se¢imine gore daha

onemsiz oldugu gosterilmektedir (Hastie ve Tibshirani, 1990, p.19).

14



2.2.3. R programlama dilinde ¢ekirdek diizlestirici

R’da standart paketlerden {stats} paketinde ksmooth() fonksiyonu, {ibr}
paketinde mpregress() fonksiyonu, {fdm2id} paketinde KERREG() fonksiyonu ve
{KernSmooth} paketinde locpoly() fonksiyonu kullanarak cekirdek regresyon uyumu
elde edilebilmektedir. Her bir fonksiyonla veriler arasinda optimal uyum olmasi i¢in
“bandwith” (dlizlestirici parametresi) degerlerinin ve “¢ekirdek fonksiyon” larimin
ayarlanmasi gereklidir. Ancak bu yontem sadece ve sadece tek agiklayict degisken olmasi

durumunda kullanilmaktadir.

2.3. Splines

Uygulamalarda Spline, noktalar kiimesi tarafindan belirlenen diizgiin bir egri
olusturmak i¢in kullanilan esnek bir yapidir. Spline, dagitilmis diigiim(knot) ad1 verilen
sabit noktalar {izerinden elde edilen egridir. Burada diiglim noktalar1 sirasiyla §; < &, <
-+ < &, olmak iizere her bir diiglim noktalar1 arasinda pargali polinom fonksiyonu
kullanilmaktadir. Genelde spline’ler {i¢ sinifa ayrilmaktadir. Bunlar sirasiyla Astronomi
veri analizlerde en c¢ok kullanilan spline interpolasyonu (interpolating spline),
Istatistikcilerin dikkatini ceken diizlestirme yontemlerinden spline regresyonu (spline
regression) ve spline diizlestirici (Smoothing spline) dir. Burada sadece GAM

modellerinde kullanilan spline regresyon ve spline diizlestiriciler ele alinacaktir.

2.3.1. Spline Regesyonu (Spline Regression)

Spline regresyonlarin kullanimlar1 kolaydir ve diger tahmin siire¢lerine
zorlanmadan dahil edilebildiklerinden dolay1 ¢ok tercih edilen bir yontemdir. Regresyon

spline’larda bilinmeyen g’nin genel formu su sekildedir.
q
96 = ) b (O, (2:21)
i=1

Burada b;(x), i. taban fonksiyonu ve £5;’ ler bilinmeyen parametrelerdir.

Regresyon spline'larin uyumu, parcali polinomlar olarak temsil edilmektedir. Bu
parcalar1 tanimlayan bolgeler bir dizi diigiimle (knots) ayrilmaktadir. Dolayisiyla
diizlestirici, verilen herhangi bir diigiim noktalarin kiimesi i¢in uygun taban vektorler

kiimesinde ¢oklu regresyon ile hesaplanmaktadir. Bu vektorler taban fonksiyonlar (Basis
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fuctions) olarak adlandirilmaktadir (Hastie ve Tibshirani, 1990, p.25). Kirpilmis gii¢
serisi tabanlar1 (Truncated power series ) ve B-spline tabanlari, spline regresyonlarinda
ki en ¢ok kullanilan tabanlardir. Bunun yaninda B-spline tabanlar1 uygulamalarda daha
iyi sonug¢ vermesi sebebiyle tercih edilmektedir. Ornegin, {&; < --- < &} kiimesine i¢
diiglimler kiimesi ve daha basit olmasi i¢in &, ve &4 iki smir diigiim noktalar da
eklemektedir. Parcali kiibik spline diizlestirici i¢in kesik gili¢ serisi taban fonksiyonlari

kullanarak g (x) fonksiyonu parametrik olarak su sekilde hesaplanmaktadir.
k
3
90O = Bo + Brx + fox® + f®+ ) 6 (x—¢)).] (2.22)
j=1

Omegina = x — ¢ j; burada a,, a’nin pozitif kismimi gostermek iizere g(x) fonksiyonu
asagidaki 6zelliklere sahiptir:
. g, [E 7,¢j+1)" in herhangi bir aralikta kiibik polinomdur.
il. g’nin siirekli tiirevi olmasi1 gerekir
. g, &, ..., & noktalarda atlayan bir adim fonksiyonu olan ii¢lincii tiirevine

sahiptir.

Burada herhangi kullanabilecek bir fonksiyonu taban fonksiyonu olarak nitelendirmek
icin bu Ui¢ kosulun saglanmasi gerekmektedir.

Esitlik (2.22)’deki denklemin cebirsel avantajlar1 olmasina ragmen regresyon spline
hesaplamak i¢in Onerilen bir form degildir (Hastie ve Tibshirani, 1990, p.25). Eubank
(1999, p.299), kirpilmis gii¢ serisi tabaninin kotii kosullu olma egiliminden dolay1 daha
iyi kosullandirilmis diger temel fonksiyonlarin kullaniminin arastirilmasina ihtiyag
duyulmustur. Bu 6zellige sahip olan tabanlardan biri de B-spline tabanlaridir. B-spline
tabanlar grafik modellemede yaygin olarak kullanilmaktadir. Regresyon spline’lartyla
alakali daha ayrintili bilgi Eubank (1999) ¢alismasinda mevcuttur.

Regresyon spline yontemi uygulandiginda herhangi bir taban fonksiyonu
kullanilabilmektedir. Ancak B-spline taban fonksiyonu se¢ildiginde diigiim noktalarinin
sayis1 ve konumlariin belirlenmesine ihtiya¢ duyulacaktir. Geleneksel ve alisilagelmis
polinom terimleri, trigonometrik ve diger parametrik doniisiimler kullanabilmektedir
(Hastie ve Tibshirani, 1990, p.247).

Regresyon spline da diigiim noktalarin sayist ve konum sec¢imi sebebiyle bir

dezavantaj olusturmaktadir. Diigiim noktalarinin sayis1 az kullanildig1 zaman piiriizsiiz,
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yerel olmayan bazi uyumsuz davranislar gosterebilmektedir (Hastie ve Tibshirani, 1990,
p.26).

2.3.1.1. B-splines

B-spline taban fonksiyonu, kirpilmis gii¢ serilerine gore sayisal olarak iistiin
alternatif bir tabandir ve matematiksel tanimi da olduk¢a basittir. B-spline tabani
olusturulmak istenildiginde dncelikle m — 1 dereceli spline fonksiyonu i¢in mevcut olan
A={& <& < - <&} digim noktalarina

$_m-1) = =¢_1 =& (X bolgesinki minumum)

Eks1 = = Ekam (X bolgesinki maksimum)
saglayacak bigimde 2m digim noktalart  &_n_1y .., §-1,$0, $ks1s s Skam  eklenir.
Daha sonra da B-spline olan m dereceli ¢; ..., &, diiglim noktalar1 yeniden

=& $ivm — X

Nign(®) = = N, 3 () + Nisym-1 () (2.23)
$ivm—1 — $i

$itm — Si+1
i=—-(m-—1),...,k icinve

(1, x€[& &),
Nii(x) = {0’ diger yerlerde

bu sekilde tanimlanabilmektedir (Eubank,1999,p.300). Ustelik tahmin edici elde etmek

i¢in verilen Ny N, c = N,y normal denklemler c katsay1 vektoriine gore ¢oziiliirse

Ny, ={Nj;n(x)}i=1Ln,j=-(m—-1),k (2.24)

matrix olusturabilmektedir.

B-spline tabanlar1 olusturmasiyla ilgi Eubank(1999), Boor (1978) calismalarinda

ayrintili bilgiler mevcuttur. B-spline tabanlari ile spline regresyon fonksiyonu

q
9 = > Nim (OB, (2:25)
i=1

bigimindedir.
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2.3.1.2. Diigiim noktalar’nin secimi

Tek degiskenli spline problemlerinde diigiim noktalarini se¢gmek i¢in kullanilan
en basit yontem genellestirilmis kardinal spline stratejisidir (Hastie ve Tibshirani, 1990,
p.247). Bu yontem de her bagimsiz degisken i¢in p; diigitim nokta sayisi segilerek daha

sonra esit olarak bireysel araliklarda yerlestirmektedir. Yani kiibik B-spline tabanlari
kullanildiginda p; digimleri her j bagimsiz degisken igin k; = p; +4 taban
fonksiyonlarina karsilik gelmektedir. Oyle ise her bagimsiz degisken icin kag tane diigiim
noktalar1 secilmesi gerekir sorusuna oOnceden serbestlik derecesi belirleme veya
genellestirilmis ¢apraz dogrulama GCV, Cp istatistik kriterleri veya Atilgan (1988) yaptigi
gibi AIC kriteri kullanilmasiyla otomatik olarak yonlendirmektedir.

Stone ve Koo (1985) caligmalarinda biraz farkli bir yontem incelemislerdir. Bu
yontemde her bagimsiz degisken (X;) nin besinci en biiyiik ve en kiigiik degerine diigiim
atanmaktadir. Ardindan bunlarin arasinda esit araliklarla yerlestirilmis iti¢ diigiim daha
eklenmektedir. Diiglim sayisin1 ve konumunu optimize etmek i¢in uyarlanabilecek yol
lizerine bir algoritma ortaya ¢akarmaktadir. Algoritmanin temel mantig1, diigiim yerlerini
belirlemek i¢in dnceden kullanilan kiibik taban fonksiyonlarinin yerine pargali dogrusal
taban fonksiyonlarmi kullanmay1 tercih etmislerdir. Bu yontemde diiglim pozisyonlari
belirlendikten sonra her diigiim noktasinda kdse yuvarlama yoluyla parcali dogrusal
fonksiyonlari, pargali kiibik fonksiyonlarina doniistiiriilmektedir (Friedman ve Silverman
,1989). Hastie ve Tibshirani (1990, p.250), coklu durumlar i¢in de siireglerin
degismedigini gostermislerdir.

Parametrik taban fonksiyonlar1 kullanmanin avantajlarindan dolayr B-spline
tabanlart secimi akla uygun goriilmesine karsilik diigiim noktalar1 belirleme
stratejilerinde bazi olumsuz yonleri de bulunmaktadir. Bunun yaninda B-spline ile ilgili
bir baska sorun ise, serbestlik derecesi arttiginda hem tiim diiglim nokta kiimesini hem de
otomatik olarak uyum da tutarsiz bir sekilde degismesidir. Bu durum diizlestirici
spline’da ters olarak bulunmaktadir. Buradaki olumsuz durumu diizeltmek igin
diizlestirme parametresini degistirmek yeterlidir. Dolayisiyla regresyon spline larinin

olumsuz yonleri bulunmaktadir (Hastie ve Tibshirani,1990,p.253)
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2.3.1.3. R programlama dilinde spline regresyonu

R’da Spline regresyon fonksiyonu tahmininde hem B-splines(bs) hem de dogal
tabanlar1 (natural splines; ns) tercih edilebilmektedir. Ancak {splines} paketindeki bs()
fonksiyonu en ¢ok kullanilan olmasi sebebi, tiim spline’lar i¢in taban fonksiyonlarin genel
matrisini olusturmasidir. Dolayisiyla Im() ve gam() modellerinde onu alt fonksiyon
olarak kullanabilmektedir. Ancak bs(...,df, knots,degree,) argiimanlar1 ayarlamakla
beraber optimal diizlestirici fonksiyonu elde edilir. Fonksiyonlarin varsayimlarda bs()
fonksiyonu iki sinir diigiimii ve verinin tam medyan noktasindan bir i¢ diigiim ile kiibik

B-spline tabanlar1 olusturmaktadir.

2.3.2. Diizlestirici Spline (Smoothing Spline)

Diiglim noktalarinin yerlestirilmesi problemi regresyon spline’nin temel
dezavantajlarindan biridir. Bu problemi ortadan kaldirmak i¢in verinin tiim gézlemleri

diiglim noktalar1 olarak sayilabilmektedir ve hata kareler ortalamasina diizlestirici cezasi
eklenir. Buna da diizlestirici spline veya Cezali spline (Penalized spline) adi
verilmektedir. Esitlik (2.1)’de § tahmininde hata kareler ortalamasinin (Mean Squares

Error, MSE) en kiigiik olmas1 istenilmektedir.
n
1 R 2
MSE = zZ(Yi —g(x) (2.26)
i=1

Bu durumda da tiim noktalar birlestirildiginde asir1 uyum (overfitting) problemiyle
karsilasilacaktir. Dolayisiyla bunun yerine § tahmininde modifiye edilmis en kii¢iik

kareler kriteri kullanilir ve

> (n-gG0) + 2 [1g" @ (227)

biciminde ifade edilir. Burada diizlestirici parametresi (4 > 0) ve tahmin edicinin
esnekligi saglanmaktadir. Loess yontemindeki span roliini esitlik (2.27) deki 4
parametresi iistlenmektedir. Yine esitlik (2.27) deki [[§"(x)]*dx ifadesi agir1 uyum
cezasidir (Roughness penalty) ve fol[ﬁ”(x)]zdx biciminde de olabilir (Wood, 2017,

p.126). Ustelik g asir1 uyumluyken cezasi ¢ok biiyiiktiir ancak asir1 uyumdan kurtuldukca

cezasi da kiigiilecektir. Dolayisiyla kriterin ikinci kismi asir1 uyuma karsi denge uyumu
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saglamaktadir. Bu da literatiirde spline diizlestirici uyumu (smoothing spline fitting)
olarak adlandirilmaktadir.

Faraway (2006, p.239), asirt uyum cezasin da optimal ¢oziime §’yi kiibik spline
alarak elde etmistir. Yani X(;)’ler sirali degerler olmak tizere g tahmin fonksiyonu her
(x(i) , x(l-+1)) araliginda pargali kiibik polinomdur ve ozellikle g, §' ve g tiirevleri
siireklidir. Diizlestirici spline’larda taban degisikligi de miimkiindiir.

Regresyon spline’lar ve diizlestirici spline’lar arasinda ufak bir farklilik
bulunmaktadir. Regresyon spline’da B-spline’nin kullandig1 diigiim noktalar1 6rneklem
boyutundan daha az olmasina ragmen secilen diigiim sayis1 da asir1 uyumu kontrol
etmektedir. Buna karsilik diizlestirici spline’lar da ise tiim gozlemlenen X degerleri

otomatik bi¢cimde diigiim noktalar1 olarak alinmakta ve asir1 uyum kontroliinde de A’yi

kullanmaktadir (Faraway, 2006, p.239).

2.3.2.1. Diizlestirici spline tabanlar

Literatiirde diizlestirici spline’lar i¢in bir ceza terimi igeren tabanlar daha ¢ok
tercih edilmektedir. Bunlar igerisinde en yaygin olanlart; kiibik(cubic) spline, p-spline ve

ince tabakali (thin plate) spline tabanlardir.

2.3.2.1.1. Kiibik spline

Kiibik spline tabanlari dogal olarak (2.26) esitliginde optimal diizlestirici
belirtilmesinde yardimci olmaktadir. Yani kiibik spline regresyon: model uyumunu,
plriizsiizliiglini ve taban fonksiyonunun oOnceden secilmemesinin yaninda (2.26)
esitligini en kiiclikleyen fonksiyonun aranilmasiyla ortaya c¢ikmaktadir. Genel olarak

kiibik spline tabanlariyla optimal g(x) fonksiyonu asagidaki bicimde hesaplanmaktadir.

(341 = %)
j+1 T
Xjp1 — X — X; h—j_hf(xf+1 %)
3 (2.28)
X — X;
( 7 1) — h(x — %)
+ 6 Wjt1, X <X = Xjyq

Burada x];l—l_x kiibik spline taban fonksiyonudur ve
]
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hi =x41— %5 8, =9g(x) ; w; = g"(x;) olarak ispatlanmaktadir (Astha, 2017).

2.3.2.1.2. P-spline

B-spline tabani, 6zellikle biiyiik 6lgekli spline enterpolasyonu i¢in gelistirilen bir
tabandir. Ancak cogu istatistiksel calismalarda kiiclik mertebede cezali regresyon
spline’lar iyi bir sonu¢ vermemektedir. Bu problemi ¢6zmek icin daha gelismis ve saglam
tabanlara ihtiya¢ duyulmaktadir. Dolayistyla uygulamalarda (Eilers ve Marx, 1996) B-
spline tabanlar1 modifiye edilerek p-spline tabanlar1 gelistirilmistir. P-spline’lar cezali B-
spline tabanlar1 anlamina gelmektedir. P-spline’lar, B-spline’lara gore kiiclik dereceli
diizlestiriciler olarak tanmimlanmasi1 yaninda esit aralikli diiglimler ve taban
fonksiyonlarii kontrol etmek i¢in parametrelere dogrudan farkli ceza uygulanmaktadir.

Esitlik (2.25)’de B;’ ler kareler farkini cezalandirmak i¢in cezayi su sekilde

k-1
p= Z (,Bi+1 - Bi)z = 312 — 2B1B2 + Zﬁzz — 2B,B5 + -+ ,Bkz' (2.29)

ve matris bi¢ciminde

-1 -1 0
-1 2 -1
O _1 2 . . . . . .

olarak elde edilebilmektedir Wood(2017, p.150). Bu tiir cezalarin olusturulmas: R
programlama dilinde ¢ok kolaydir. P-spline tabanlar1 olusturulmasi ve kullaniminin kolay
olmasmin yaninda daha fazla esneklik saglamaktadir. Dolayisiyla P-spline’lar; esas
olarak B-spline tabanlarla beraber herhangi bir ceza birlestirilebilecek bir tabandir. P-
spline’lar esnek bir taban olmalarina ragmen diizensiz diigiim aralig1 oldugu durumlarda

basitligin bir miktar azalmasi gibi olumsuz taraflar1 bulunmaktadir.

2.3.2.1.3. ince tabakali spline

Ince tabakali spline’lar oOzellikle coklu diizlestirici fonksiyonlarn tahmin
problemlerini ¢6zmek i¢in gelistirilmistir (Duchon,1977) ve kullaniminda her taban i¢in

diigiim konumlarin1 se¢gmek gerekirken; tabanlar da sadece her bagimsiz degisken temsil
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etmek icin kullanilabilmektedir. Genel olarak (2.1) esitligindeki g(x;) optimal

diizlestirici fonksiyonu tahmini de

ly—g I+ 2 0n4(9) (2.31)

bi¢imindedir. Burada g = (g(x;),9(x3), ...g9(x,))T, A diizlestirici parametresi ve
{na(g) ise g’nin piiriizsiizliigiiniin cezali bir fonksiyondur. Ornegin, iki bagimsiz

degiskenin ikinci tiirevleri kullanmakla beraber m = 2 ve d = 2 olacak

d%g 2 d%g 2 d%g 2
= 2.32
f,, ff <6x12> +<ax16x2> +<6x22> dx,dx, (2.32)

bi¢iminde hesaplanmaktadir Wood(2017, p.150). Ince tabakali spline tabanlari,

plriizsiizliigiin tam olarak ne demek oldugunu tanimlamak, optimal diizlestirme
fonksiyonuna ne kadar agirlik vermesinin yaninda hedefine gore en iyi diizlestirici
fonksiyonu bulmak ve cezalar1 modeldeki tiim diizgiin terimleri temsil etmek i¢in de
kullanilmaktadir. Ancak hesaplamalarda bir¢cok bilinmeyen parametreler sahip bir
diizlestirici fonksiyonuyla karsilastirabilmektedir. Bu konu ile alakali ayrintili bilgiler

Wood (2017, p.151) calismasin da yer almaktadir.

2.3.2.2. Diizlestirici spline hesaplanmasi

Genel olarak esitlik (2.26)° daki denklem ¢6ziimiinde n — 2 i¢ diigiimlii olan
dogal kiibik spline (Natural cubic spline) taban kullanilmaktadir. Ancak hesaplama daha

kolay olmasi i¢in B-spline tabani kullanimi tercih edilmektedir ve asagidaki sekilde

olusturulur.
n+2
909 = ) ¥, Bi(x) (232)
j=1

Burada y; katsayilar1 ve B; ise kiibik B-spline taban fonksiyonlarini ifade etmektedir.
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2.3.2.3. R programlama dilinde diizlestirici spline

Diizlestirici spline yontemiyle uyumu R programlama dilinde {stats}, {npreg},

{gam} ve {mgcv} paketlerinde sirasiyla bulunan smooth.spline(), ss() ve s()
fonksiyonlar1 da kullanabilmektedir. Bu fonksiyonlar, farkli 6zelliklere sahip olmalarina
ragmen kullanimlarindan elde edilen hata kareler ortalamalar1 birbirine yakindir. Her bir

fonksiyon i¢in de diizlestirme parametresi ayarlayabilmektedir.
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3. GENELLESTIRILMIiS TOPLAMSAL MODELLERI

Genellestirilmis toplamsal modelleri, toplamsal modelleri ve genellestirilmis
dogrusal modellerinin birlesimi olarak tanimlanmaktadir. Sirasiyla bu modeller alt

kisimda tanitilacaktir.

3.1. Toplamsal Modelleri

Uygulamalarda dogrusal modellerin bircok doéniisiim yontemlerinin olmasinin
yaninda 6zellikle her bagimsiz degisken i¢in ayr1 doniisiim fonksiyonu bulunmasi ve
uygun modeli elde etmek genellikle zahmetli hale gelmektedir. Bu problemleri ¢6zmek
i¢cin toplamsal modelleri, parametrik varsayimlar olmadan ve ayni anda en iyi doniistimler
elde etmek icin kullanilabilmektedir. Toplamsal modelleri, 1984 yillarinda ilk defa Stone
tarafindan gelistirilmistir. Genel olarak toplamsal modelleri esitlik (3.1) deki bicimde

tanimlanmaktadir.

P
Y=a+ Zgj(xj)+e (3.1)
j=1

Burada E(g) = 0 ve var(e) = 0% bagimsiz hata terimleridir ve x;” ler [0,1] araliginda

deger aldig1 varsayilmaktadir. g;’ler ise her bagimsiz degisken i¢in keyfi bir dogrusal

diizlestirici fonksiyonudur (Stone, 1984, p.1)

Fakat modelde giiclii etkilesim oldugu durumlarda toplamsal modelleri iyi uyum
gostermemektedir (Faraway, 2006, p.254). Dolayisiyla degisken sayisinin yeteri kadar
olmasi durumunda g;;( x;,x;) seklinde modele eklemeler diisiiniilebilmektedir. Bu
sayede kategorik degiskenler, model igerisine kolayca uyum saylayabilecektir. Bu uyum

i¢in

p
Y=a+ Zgj(x]-)+yZ+s (3.2)
j=1

kullanilabilir (Faraway, 2006, p.225). Burada Z toplamsal olarak modellenmeyecek
degiskenlerin tasarim matrisi, elemanlar1 nitel ve nicel olarak karmasik olabilmektedir.
y’lar ise regresyon katsayilaridir.

R programlama dilinde ii¢ farkli toplamsal modelleri uydurulabilmektedir. Birinci

olarak Hastie ve Tibshirani (1990) taraflarindan gelistirilen {gam} paketi. Ikinci olarak
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Simon Wood (2000) tarafindan gelistirilen {mgcv} paketidir. Ancak {gam} paketinde
diizlestiricilerin secenegi daha fazla iken {mgcv} paketin de ise bu iglemler otomatik
olarak hesaplatilmaktadir. Ugiincii ise Gu (2013) tarafindan gelistirilen spline tabanli bir
yaklasim {gss} paketidir.

Genelde toplamsal modellerin uyum algoritmasi secilen paketler ile alakalidir.

Faraway (2006) {gam} paketinde backfitting algoritmasini kullanmistir.

3.2. Genellestirilmis Dogrusal Modelleri

Genellestirilmis Dogrusal modelleri (GLM) geleneksel dogrusal modellerin bir
genellemesidir. Spesifik olarak bagimsiz degiskenlerin etkileri parametrelerde dogrusal
olmasi varsayilmaktadir. Ancak sadece bagimli degiskeninin dagilimi ile bagimsiz
degiskenlerin arasinda baglanti olabilmektedir. Genel olarak GLM ’nin iki temel 6zelligi
vardir. Birincisi bagimli degiskenin dagiliminin iistel aileye sahip olmasi, ikincisi ise
bagimli degiskeninin ortalamasiyla dogrusal kombinasyonu olan bagimsiz degiskenlerin
arasinda iliskiyi aciklayan baglanti fonksiyonu kullanilmasidir.

Ustel ailesi genel olarak su sekildedir.

0 —b(0
g(yl6,®) = exp —YT@() +c(y, D) (3.3)

Burada 6 kanonik katsayisidir ve konum parametresini temsil eder. @ Parametresi ise
yayim parametresi ve 6l¢egi temsil eder. Ailenin farkli tiyelerini belirtmek i¢in a, b ve ¢
fonksiyonlarmi tanimak gerekir. Dolayistyla 6rneklerde en ¢ok ortak kullanilan {istel

aileye sahip 3 dagilim:

i. Normal veya Gaussian

L o _O-w?
\V2mo 202

2 2
yu—ps/2 1(y
= exp lT — E(? + lOg(ZT[O'Z) >l

giylo,®) =

2
2

Burada 0 =u,® = o2, a(®) = d,b(0) = & e c(y,®) =— (§+ log (27ICD)) /2
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ii. Poisson

gylg,®) = e Hur/y!
= exp(ylog(u) —p —log (¥H)

0 =log(n),®=1,a(®) =1,b(0) =exp () ve c(y,®) = —log (y")

olarak yazabilmektedir.

iii. Binom
n e
giylo,®) = <y> w1 =

= exp(ylogp + (n —y) log(1 — p)) + log <Z>

= exp <yl0g$ + nlog(1 — u)) + log (;)

6 = logﬁ, b(0) = —nlog(1 — u) = nlog(1 + exph)
ve

c(y, @) = log (;)

olarak goriilmektedir.

Gamma ve Ters Gaussian dagilimlar1 iistel aile olarak daha az kullanilan
dagilimlardir. Not olarak @ parametresi dagilimin tliriine gore farkli isimler almaktadir.
Iki parametresi olan Normal ve Gamma dagilimlari i¢in bu parametre serbest iken, tek
parametreye sahip Poisson ve Binom dagilimlar1 i¢in bu parametre 1 olarak alinmaktadir.
Ancak iistel aileye sahip olmayan dagilimlar da GLM — tarz1 (GLM — Style) yaklagimla

iistel ailesine doniistiiriile bilinir.

Link Fonksiyonu (Baglant1 fonksiyonu)

Asagidaki model dogrusal modeli olarak varsaymaktadir.

n=X"B;n=g (3.4)
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Link Fonksiyonu g, bagimli degisken ortalamasi EY = pu ile dogrusal bagimsiz
degiskenler arasinda nasil bir baglanti oldugunu agiklamaktadir. Kanonik baglanti

fonksiyonu dagilim tiirtine gore farkli sekilde hesaplanmaktadir.

Tablo 3.1 GLM igin kanonik baglantilar

Aile ( Family) Baglanti (Link) Varyans Fonksiyonu
Normal n=u 1

Poisson n = logu U

. . K
Binomial n = log (—) u(l—pw
1-u
Gamma n=ut u?
Ters Gaussian n=u-? u

Faraway (2006, p.128), kanonik baglant1 fonksiyonu kullanildiginda XTY, f igin
yeterli oldugunu gostermistir. Genelde kanonik baglanti fonksiyonlar1 matematiksel ve
hesaplama agisindan uygun olmasi da dogal se¢imdir. Fakat kanonik baglant1 fonksiyonu
kullanmak zorunlu degildir. Dolaysiyla baska baglantilar da kullanabilmektedir.

GLM’de, en ¢ok olabilirlik tahmin yontemi (Maximum Likelihood) kullanilarak
B parametreleri tahmin edilebilmektedir. Burada a(®) = ®/w iken tek degiskenli en gok
olabilirlik tahmini su sekildedir.

logL(6:,®; ;) = w; [W_Tf’(g)] +c0p®) (3:5)

Bagimsiz degiskenler icin en ¢ok olabilirlik tahmini };logL(6;,®; y;) olarak

bulunmaktadir.

3.3. GAM Modelleri

Hastie ve Tibshirani (1990) tarafindan gelistirilen Genellestirilmis Toplamsal
Modelleri (Generalized Additive Models- GAM), ¢oklu regresyon fonksiyonunu tahmin
etmek amaciyla dogrusal diizlestirici yontemlerini kullanir ve geleneksel GLM ’nin
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parametrik olmayan bir ¢esididir (Nathalie, 2005, p.32). Genel olarak modelin yapisi su
sekildedir (Wood, 20006)

Yi=f(u) = X700+ g1(x1;) + g2(x21) + g3(x35, %45 ) + - (3.6)

Burada y; = E(Y;) veY;, istel aile dagilimlarina sahip bagimli degiskendir. X; Bagimsiz
degiskenlerin parametrik kisminin tasarim matrisinin i. satirin1 ve 6 da onun vektor
parametresini ifade etmektedir. g; Bagimsiz degiskenlerin diizlestirici fonksiyonlar1 ve
f(u;) ise baglant1 fonksiyonudur. GAM’lar 6zel olarak esnek bir 6zellige de sahiptirler.
Ayrintili olarak parametrik iliskiler yerine sadece diizlestirici fonksiyonlar1 da

kullanilabilmektedir. Bu durum esitlik (3.7) de ifade edilmistir.

p
flu) = a+ Y g +e (3.7)
j=1

Bu esneklik literatiirde iki tiirlii kullanilmaktadir. Birincisi dogrusal diizlestirici
fonksiyonunu temsil etmesi ve ikincisi ise optimal diizlestirme derecesini se¢gmesidir

(Wood, 2006, p.119).

3.3.1. GAM Algoritmasi

Literatiirde GAM modelleri tahmininde yerel regresyon, ¢ekirdek regresyon,
regresyon spline ve diizlestirici spline yaklagimlarinin kullanimlar1 6nerilmistir. GAM
modellerin amaci g; fonksiyonunu ayni anda parametrik olmayan seklinde tahmin
etmekdir. Bu fonksiyonlar bireysel dogrusal olmayan form veya giiclii etkilesim oldugu
durumlarda da birlesim formu bigiminde de olabilmektedir. Modelde her g; i¢in farkl bir
diizlestirici  kullanilabilmektedir. Genel olarak GAM modelleri “backfitting”
algoritmasiyla tahmin edilmektedir. Bu algoritmay1 ilk olarak Friedman ve Stuetzle
(1981) onermislerdir. Hastie ve Tibshirani (1990, p.90), bu algoritmayr GAM
modellerinde ilk olarak uygulamislardir. Bu algoritma Hastie ve Tibshirani (1990, p.91)
ve Faraway (2006, p.255) de verilmistir. Bu algoritma igerisinde yer alan §; (y|xj), y’e
kars1 x; diizlestirici fonksiyonu olmak iizere arastirmacilar i¢in S; se¢imi serbest
birakilmistir. Dolayisiyla S; Splayn ve Loess gibi parametrik olmayan diizlestiriciler veya

dogrusal ve polinom gibi de parametrik form seklinde olabilmektedir.
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3.3.2. R programlama dilinde GAM

Genel olarak literatitrde GAM modelleri uydurmasinda en ¢ok kullanilan
yazilimlarin baginda R ve S-PLUS yazilimlar1 gelmektedir. R programlama dilinde GAM
modelleri i¢in {gam} ve {mgcv} paketleri mevcuttur. Her bir paket igerisinde, 6zellikleri
farkl1 olan gam fonksiyonlar1 bulunmaktadir. ilk olarak {gam} paketinde bulunan gam
fonksiyonu “backfitting” algoritmasimni  kullanarak fonksiyona ait “formula”
parametresinde loess (lo), smoothing spline (s), B-spline(bs) ve natural spline(ns) gibi
farkl1 diizlestirici terimlerini kullanmaktadir ve kullanilan bu fonksiyonlar Tablo 3.2’de
yer almaktadir. Diizlestirici spline ile GAM modelleri uydurmasinda literatiirde taban
fonksiyonlar1 se¢imi yerine serbestlik derecesi kullanimi tercih edilmektedir. Sembolik
lo fonksiyonu i¢in varsayilan degerler “span” parametre degeri i¢in 0.5 ve polinom
derecesi “degree” parametresinde 1 olarak calismaktadir. Sembolik s fonksiyonu igin
serbestlik derecesi 1’den biiyilik olmasi ve “spar” parametre degerinin (0,1] araliginda

olmas1 gerekmektedir.

Tablo 3.2. R programin da kullanilan {gam} paketi ve fonksiyonlari

R Paketleri

Yontemler ve Yardimci Fonksiyonlar
fonksiyonlar:

Loess {gam} gam lo(...,span=0.5, degree=1)

Smoothing Spline | {gam} gam s(x, df=4, spar=1)

Regression Spline | {gam} gam bs(x, df = NULL, knots = NULL, degree = 3,
intercept = FALSE, Boundary .knots = range(x) )

B-Spine

Regression Spline | {gam} gam ns(x, df = NULL, knots = NULL, intercept =

Natural Spline FALSE, Boundary.knots = range(x) )

Ikinci olarak {mgcv} paketinde “en cok olabilirlik(likelihood)” algoritmasini
kullanan gam fonksiyonudur. Bu fonksiyonun “formula” parametresi, yalnizca
diizlestirici spline(s) i¢in gelistirilmis ve taban fonksiyonlarint dogrudan secebilmesinin
yaninda sadece genellestirilmis c¢apraz dogrulama(GCV) araciligiyla otomatik
diizlestirme parametresi se¢imi yapabilmektedir. s() diizlestirici fonksiyonu igerisinde
varsayimlara gore ayarlanmis secenekler bulunmaktadir. Ilk olarak diizlestirici terimleri
temsil eden taban fonksiyonu ince tabakali tabanlardir. Bunun arkasinda cezali kiibik

regresyon spline s(...,bs="cr”) veya cezali spline s(...,bs="ps”) gibi tabanlar tercih
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edilebilmektedir. Ustelik diizlestirici terimleri temsil etmede taban fonksiyonlarinin
boyutu(b) secilebilmektedir. Varsayilan olarak b=10 olarak kullanilmaktadir. Optimal
taban boyutu, maksimum serbestlik derecisi elde etme anlamina gelmektedir. Son olarak
asirt uyuma kars1 “gamma” parametresi /.4 olarak da secilebilmektedir. Wood (2017,
p-220), modelde farkli tabanlar kullanimiin sorun olmadigini ifade etmistir. Ayrica
coklu tahmin edicilerin diizlestiricileri ve ozellikle farkli birimlerde Olgiilen ortak
degiskenlerin veya degiskenler arasinda biiyiik etkilesim oldugu durumlarda ise sirasiyla
te() ve ti() fonksiyonlar1 kullanilabilmektedir. Ustelik t2() fonksiyonu, te() fonksiyonu

icin bir alternatif olarak da segilebilmektedir.

Tablo 3.3. R programinda kullanilan {mgcv} paketi ve fonksiyonlari

Yontemler | R paketlerive Yardimei fonksiyonlar
fonksiyonlar:

Diizlestirici | {mgcv} gam s(....,k=1,fx=F, bs ="tp", m = NA, by =NA, xt =
spline Yy _ _
(Smoothing NULL, id = NULL, sp = NULL, pc = NULL)
Spline)
tensor {mgcv} gam te(..., k=NA, bs="cr", m=NA, d=NA, by=NA, fx=F,
product N _ . _ =
smooths np=T, xt=NULL, id=NULL, sp=NULL, pc=NULL)
tensor {mgcv} gam ti(..., k =NA, bs ="cr", m = NA, d = NA, by = NA,
product fx= F, np = T, xt=NULL, id=NULL, sp = NULL,
interaction

mc=NULL, pc=NULL)
tensor {mgcv} gam t2(..., k=NA, bs="cr", m=NA, d=NA, by=NA, xt=
product NULL, id=NULL, sp=NULL, full=F, ord=NULL,
smooth

pc=NULL)

3.3.3. Aykirihik

Aykir1 deger(outlier), veri setinde bulunan diger gozlem degerlerinden 6nemli
ol¢iide farklilik gosteren bir veri noktasi olarak diisiiniilebilir. Aykir1 degerler, istatistik
literatiirtinde uyumsuzluklar, sapmalar veya anormallikler olarak da adlandirilir. Aykiri
degerlerin varlig1 6rneklem ya da 6lgme hatalar1 en basta olmak iizere bir¢ok nedenden
kaynaklanabilir. Bir aykir1 deger, istatistiksel analizlerde ve modellemelerde ciddi
sorunlara neden olabilir, bu nedenle aykir1 degerlerin tespiti 6nem arz etmektedir. Cogu
uygulamada veriler, sistemdeki aktiviteyi veya varliklar hakkinda toplanan gozlemleri

yansitabilen bir veya daha fazla iiretici mekanizma tarafindan olusturulur. Olusturma
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stireci olagandist bir sekilde davrandiginda, aykir1 degerlerin yaratilmasiyla sonuglanir.
Bu nedenle, bir aykir1 deger genellikle, veri olusturma siirecini etkileyen sistemlerin ve
varliklarin anormal ozellikleri hakkinda faydali bilgiler de igerebilmektedir. Bu tiir
olagandis1 Ozelliklerin taninmasi, uygulamaya Ozel yararli bilgiler de saglayabilir.
Bunlara 6rnek olarak kanserli hiicrelerin tespiti, bilgisayar sistemlerinde viriislerin tespiti,

giivenlik olarak erken uyar1 sistemleri sdylenebilir.
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4. UYGULAMA

Bu kisimda boliim 2 de anlatilan yontemlerin, Monte-Carlo Simiilasyonuyla 2000
lik denemelerle farkli bozulma durumlarindaki performanslari incelenecektir.
Simiilasyonlarda R programlama dilinden faydalanilmistir ve bu kodlar Ek-2’te yer
almaktadir. Bu uygulamada Tablo 4.1 de yer alan 3 ayr1 modelde ve sirasiyla,

Orneklem hacimleri: 40, 80, 100 ve 500

Bozulma oranlar1: %5, %10, %20 ve %40

Bozulma siddetleri: 50 ve 200

Bozulma bélgeleri: pozitif, negatif ve merkez
alinarak toplamda 12’si normal ve 288’1 bozdurulmus veri seti olmak tizere 300 farkl
durum g6z 6niinde bulundurulmustur. Simiilasyonlarda kullanilan veri setleri igerisinden
modellere ait bozulma siddetleri ve bolgelere gore 18 farkli veri setinin gdriiniimleri Sekil
4.1 de verilmistir.

Model fonksiyonlarinda normal hata terimi e~N(0,0) iken bozdurulmus hata
terimlerin de bozulma siddeti k olmak iizere bozulma bolgelerinde (pozitif, merkez ve
negatif) sirasiyla hata terimlerinin dagilimlar1 N(ko, o), N(0, ko) ve N(—ka, o) olarak
ele alinmustir.

Yontemlerde band genislikleri k-fold capraz sorgulama ile elde edilmis olup
performans degerlendirmelerinde model de asir1 uyumu Onlemek amaciyla verilerin
%80’1 egitim, %20’si test i¢in kullanilmistir. Burada asil amag¢ 5 yontemin farkli aykiri
degerlerin varligt durumlarinda ortaya koyacaklar1 performanslari incelemek
oldugundan, performans degerlendirmelerinde her bir simiilasyon sonras1 bu yontemlerin
hata kareler ortalama degerlerine gore iyilik siralamalar1 dikkate alinmistir. Elde edilen
sonuglar da bu siralamalara gore degerlendirildi ve simiilasyonlardan elde edilen hata

kareler ortalamalar1 ve standart sapmalar1 Ek-1 boliimiinde verilmistir.

Tablo 4.1. Simiilasyonlar da kullanilan model fonksiyonlar1

Model Model Fonksiyonlar:
Numarasi
1 y = sin(x?) + cos(x?) + sin(x2) + cos(x3) + €
2 y = sin(xy) * cos(x1) + sin(x;) * cos(x;) + €
3 y = (sin(x1)/x1)? + (sin(x3)/x2)* + €

32



-

%]
o0
— o
=) %
=}
]
=
<
on
D
V4
%]
o0
-
:Q o
=}
N
-5}
-
-
=
@ T om ot = O
I N — L ™~
@ M,u_ . 4
S0 . iz B
uo = = uun
=
= et
.H __ ..\..|.|o|
(=] | & .,
=% l ___- 2
Ml b
___ 1Y
__m_|||.s|||
s =2
E T
3 3 0 5 5
N B N N N
S T
2 3

Model

Numarasi

Sekil 4.1. Senaryolarda kullanilan modellerin bozulma bélgeleri ve siddetlerine ait bir

veri setinden goriintiiler
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Sira Indisleri

1.Model 2.Model 3.Model

T T T T | T T T T T T T

40 80 100 500 40 80 100 500 40 80 100 500
Orneklem Hacimleri (n)

Sekil 4.2. Bozdurulmamis yapay veriler de yontemlerin modellere gore performanslari

Sekil 4.2. de verilen grafikler de:

e 1. Modelde n degeri artikga TDSR ve KDSR yo6ntemlerinin performanslarinin
egilimi dismekteyken PDSR yontemi tiim Orneklem hacimlerinde en iyi
performansa sahiptir. Bunun yaninda SR yontemi, 6rneklem hacmi artmakla
birlikte iyi performansa dogru giderken, LR yontemi 6rneklem hacmi 100’den
bliyiik oldugu durumda performansi iyilesmeye baslamaktadir.

e 2. Modelde tiim orneklem hacimlerinde performans siralamalari en iyiden
diisiik seviyeye sirasiyla PDSR, KDSR, TDSR, LR ve SR olarak
goriilmektedir. Ancak KDSR ve TDSR yontemleri aralarindaki farklilik diigiik
seviyededir.

e 3. Modelde 6rneklem hacimleri 80 ve {izeri oldugu durumlarda performans
siralamalart en iyiden diisiik seviyeye sirastyla TDSR, PDSR, KDSR, LR ve
SR olarak goriilmektedir. Diisilk 6rneklem hacminde LR ile KDSR’nin

siralamalar yer degistirmektedir.
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Sira Indisleri

Sira Indisleri

%5 Bozulum %10 Bozulum %20 Bozulum %40 Bozulum
1 memrm e Lmemem pmemimmeme o e
POSA. 3 ,xa‘r" ";‘ ".’
PSR POSA. -
2 -
Tel
8 X
4 -
5 #
T T T T T T T T T T T T T T T T
40 80 100 500 40 80 100 500 40 80 100 500 40 80 100 500
Orneklem Hagimleri (n)
%5 Bozulum %10 Bozulum %20 Bozulum %40 Bozulum
1+ e &
=" g ,'l ’
. - - - ’ /I
- =" .
; . s = st o
o e i
TR el o e Tt s = e
-h._,_._-_‘-\.‘,_l.ll :: —'—-..;-‘-“:_‘;‘ . T &
~ X
4 -
5_, - S_— - - -
T T T T T T T T T T T T T

100 500 40

Orneklem Hacimleri (n)

40 80 100 500 40 80

80

100 500 40 80 100 500

Sekil 4.3. Pozitif bolgede model 1’e gore bozulma siddetleri sirasiyla 5 ve 20 olan

yapay veriler de yontemlerin bozulum oranlarina gére performanslar

Sekil 4.3. de verilen grafikler de:

e Bozulum siddeti 5 iken SR haricindeki yOontemlerin birbirlerine gore olan

performanslar1 degigsmezken SR yOntemi bozulum orani arttik¢a performansi

azalmaktadir. PDSR y&ntemi bozulum siddeti 5 iken tiim bozulum oranlarinda

en iyi performansi géstermistir.

performansi sergilemistir. Ayni bozulum siddetinde %10 luk bozulum oranina
kadarki tim o©rneklem hacimlerinde PDSR yontemi en iyi performansi
gostermekteyken, bozulum orani %20°nin iizerinde ve 6rneklem hacmi 80’nin
tizerindeyken yine PDSR yontemi en iyi performansi gostermektedir. TDSR

yontemi de 6rneklem hacmi 40 ve bozulum orani %20’nin lizerindeyken en iyi

performansi vermistir.
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Sira Indisleri

Sira Indisleri
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Orneklem Hacimleri (n)

Sekil 4.4. Negatif bolgede model 1’e gore bozulma siddetleri sirasiyla 5 ve 20 olan

yapay veriler de yontemlerin bozulum oranlarina gére performanslar

Sekil 4.4. de verilen grafikler de:

e Bozulum siddeti 5 iken SR yontemi haricinde diger yontemlerin birbirlerine
gore olan performanslar1 degismezken SR yontemi bozulum orani arttikga
performansi diisgmektedir. PDSR yontemi bozulum siddeti 5 iken tiim bozulum
oranlarinda en iyi performansi sergilemektedir.

e Bozulum siddeti 20 iken SR yontemi tiim bozulum oranlarinda en diisiik
performansi gdstermistir. Ayn1 bozulum siddetinde %10 luk bozulum oranina
kadarki biitiin 6rneklem hacimlerinde PDSR yontemi en iyi performansi
gostermekteyken, bozulum orani %20°nin iizerinde ve 6rneklem hacmi 80’nin
tizerindeyken yine PDSR yontemi en iyi performanst gostermektedir. TDSR
yontemi de 6rneklem hacmi 40 ve bozulum orani %20 nin lizerindeyken en iyi

performansi vermistir.
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Sira Indisleri

Sira Indisleri
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Sekil 4.5. Merkez bolgede model 1’e gore bozulma siddetleri sirasiyla 5 ve 20 olan

yapay veriler de yontemlerin bozulum oranlarina gore performanslar

Sekil 4.5. de verilen grafikler de:

Bozulum siddeti 5 iken SR haricindeki yontemlerin birbirlerine gore olan
performanslart degismezken SR yontemi bozulum orami arttik¢a performansi
azalmaktadir. PDSR y&ntemi bozulum siddeti 5 iken tiim bozulum oranlarinda
en iyi performansi gostermistir.

Bozulum siddeti 20 iken SR yontemi tiim bozulum oranlarinda en diisiik
performansi sergilemistir. Ayni bozulum siddetinde %10 luk bozulum oranina
kadarki tiim Orneklem hacimlerinde PDSR yontemi en iyi performansi
gostermekteyken, bozulum orant %?20’nin lizerinde ve Orneklem hacmi
100’niin lizerindeyken yine PDSR ydntemi en iyi performansi gdstermektedir.
TDSR yontemi de 6rneklem hacmi 40 ve bozulum orani %20 nin iizerindeyken

en iyi performansi vermistir.
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Sira Indisleri

Sira Indisleri
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Sekil 4.6. Pozitif bolgede model 2’ye gore bozulma siddetleri sirasiyla 5 ve 20 olan

yapay veriler de yontemlerin bozulum oranlarina gére performanslar

Sekil 4.6. de verilen grafikler de:
e Bozulma siddeti 5 iken yoOntemlerin performans dereceleri iyiden kotiiye
sirastyla PDSR, TDSR, KDSR, LR ve SR olarak goriilmektedir. Burada Sekil
42 de yer alan bozulmamis verilerdeki performanslar gbéz Oniinde
tutuldugunda KDSR ve TDSR yontemleri arasinda sira degisikligi olmustur.

Bozulma siddeti 20 iken ve tiim bozulum oranlarinda TDSR yontemi en iyi
performansa sahiptir. Orneklem hacmi 500’iin altindayken, LR ydnteminin
PDSR’nin  Oniine

performanst bozulum oranmin artmasiyla beraber

gecmektedir.
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Sira Indisleri

Sira Indisleri

%5 Bozulum %10 Bozulum %20 Bozulum %40 Bozulum
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40 80 100 500 40 80 100 500 40 80 100 500 40 80 100 500
Orneklem Hacimleri (n)

Sekil 4.7. Negatif bolgede model 2’ye gore bozulma siddetleri sirasiyla 5 ve 20 olan

yapay veriler de yontemlerin bozulum oranlarina gére performanslar

Sekil 4.7. de verilen grafikler de:

e Bozulma siddeti 5 iken ve tiim bozulum oranlar i¢in en iyi performanstan en
diisiik performans sirastyla PDSR, TDSR, KDSR, LR ve SR yontemlerin
performanslar1 goriilmektedir. Ancak bozulum orani1 %40’da PDSR ve TDSR
yontemlerin arasinda farklilik diisiik seviyededir.

e Bozulma siddetinin 5 ten 20’ye ¢ikmasiyla en iyi performansi veren yontem
TDSR olarak degismistir. LR ve PDSR haricindeki diger yontemlerin
birbirlerine kars1 olan performanslari bozulum oranlarinin artiminda benzerlik
gostermektedir. LR ydnteminin performansi bozulum oraninin artmasiyla

beraber PDSR yontemiyle daha rekabet¢idir.
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Sira Indisleri

Sira Indisleri
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Sekil 4.8. Merkez bolgede model 2’ye gore bozulma siddetleri sirastyla 5 ve 20 olan

yapay veriler de yontemlerin bozulum oranlarina gére performanslari

Sekil 4.8. de verilen grafikler de:

e Bozulma siddeti 5 iken ve bozulum oran %5 ten %20’e kadar PDSR yontemi
en iyi performansa sahiptir. Bu durumda yontemlerin performanslari sirasiyla
PDSR, TDSR, KDSR, LR ve SR olarak goriilmektedir. Ancak yiiksek bozulma
oraninda ve kii¢iik 6rneklem hacimlerinde TDSR yontemi PDSR yonteminden
daha 1yi performans gostermistir.

¢ Bozulma siddeti 20 iken TDSR yo6ntemi en iyi performansa sahiptir. Bozulum
oranlart %10°nun iizerinde arttikga LR yontemi kiigiik 6rneklemlerde PDSR

yonteminden daha iyi performans gostermektedir.
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Sira Indisleri

Sira Indisleri
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Sekil 4.9. Pozitif bélgede model 3°e gore bozulma siddetleri sirasiyla 5 ve 20 olan

yapay veriler de yontemlerin bozulum oranlarina gore performanslari

Sekil 4.9. de verilen grafikler de:

e Bozulma siddeti 5 iken, diisiik bozulum oranlarinda en iyi seviyeden en diisiige
kadar yontemlerin performanslar1 sirasiyla TDSR, PDSR, LR, KDSR ve SR
olarak goriilmektedir. Bozulum oranlart %20 den daha fazla oldugu
durumlarda LR yontemi PDSR yonteminden daha 1iyi performans
sergilemektedir.

e Bozulum siddeti 20 iken tiim bozulma oranlar i¢in en iyiden diisiige kadar
yontemlerin performanslar sirasiyla TDSR, LR, PDSR, KDSR ve SR olarak

goriilmektedir.
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Sira Indisleri

Sira Indisleri
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Sekil 4.10. Negatif bolgede model 3’e gore bozulma siddetleri sirastyla 5 ve 20 olan

yapay veriler de yontemlerin bozulum oranlarina gére performanslar

Sekil 4.10. de verilen grafikler de:

e Bozulma siddeti 5 iken, diisiik bozulum oranlarinda en iyi seviyeden en diisiige
kadar yontemlerin performanslar1 sirasiyla TDSR, PDSR, LR, KDSR ve SR
olarak goriilmektedir. Bozulum oranlar1 %20 nin iizerinde oldugu durumlarda
LR yontemi PDSR yontemiyle daha rekabetgidir.

e Bozulum siddeti 20 iken tiim bozulma oranlari i¢in en iyiden diisiige kadar
yontemlerin birbirlerine karst performanslari sirastyla TDSR, LR, PDSR,
KDSR ve SR olarak goriilmektedir.
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Sira Indisleri

Sira Indisleri
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Sekil 4.11. Merkez bolgede model 3’e gore bozulma siddetleri sirastyla 5 ve 20 olan

yapay veriler de yontemlerin bozulum oranlarina gore performanslari

Sekil 4.11. de verilen grafikler de:

e Bozulma siddeti 5 iken, diisiik bozulum oranlarinda en iyiden en diisiige kadar

yontemlerin birbirlerine karsi performanslar1 sirasiyla TDSR, PDSR, LR,

KDSR ve SR olarak goriilmektedir. Bozulum oranlart %20’nin iizerinde

oldugu durumlarda LR yontemi PDSR yontemiyle daha rekabetgidir.

e Bozulum siddeti 20 iken tiim bozulma oranlar i¢in en iyiden diisiige kadar

yontemlerin performanslari sirasiyla TDSR, LR, PDSR, KDSR ve SR olarak

goriilmektedir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada aykiriliga karst genellestirilmis toplamsal model ydntemlerinin
performanslari incelenmistir. Simiilasyondan elde edilen sonuglar ve bu sonuglara bagl

Oneriler alt kistmda yer almaktadir.

5.1. Sonuglar

GAM’da kullanilan 5 ayr1 yontemin farkli aykirilik senaryolarinda Monte-Carlo
simiilasyon yontemiyle birbirlerine karsi performanslarinin incelendigi bu c¢aligmada,
model 1 de diistik bozulum siddetinde PDSR, yiiksek bozulum siddetinde ise bozulum
oranlarina gére PDSR ve TDSR en iyi performanslara sahip oldugu goriilmiistiir. Model
2 de diisiik bozulum siddetinde PDSR, yiiksek bozulum siddetinde ise TDSR yontemi en
iyi performansa sahip oldugu ve Model 3 de ise tiim durumlar i¢in TDSR yontemi en iyi
performansa sahip oldugu tespit edilmistir.

Genel olarak tiim modellerde ¢cogunlukla yiiksek bozulum siddetinde TDSR en iyi
performansa sahipken SR yontemi model 1de diisiik bozulum siddeti ve diisiik bozulum
orani durumu haricinde diger tiim durumlarda en diisiik performansa sahip olmustur.
Bunun yaninda bozulma bdélgelerinden pozitif ve negatif bolgelerin, yontemlerin birlerine
kars1 olan performans degerlerine 6nemli derecede etkisi olmamustir.

Cikan sonuglara gore yontemlerin birbirlerine karsi performanslarinin, modelin

yapisindan ve aykirilik oraniyla siddetinden 6nemli derecede etkilendigi goriilmistiir.

5.2. Oneriler

Simiilasyon sonuclariyla elde edilen yoOntemlerin birbirlerine  karsi
performanslarinda, modelin yapisi ve aykirilik oraniyla siddetinin 6neminden dolay1, cok
daha farkli model yapilarinin da incelenmesi daha uygun olacaktir. Bunun yaninda
gelecek calismalarda ¢ok daha biiyiik Orneklem hacimleriyle PDSR ve TDSR
yontemlerinin performanslarina bakilmasi ve daha yogun calismalara 6nem verilmesi
gerekmektedir.

Ileriki calismalarda arastirmacilar igin belli bir platformda mevcut simiilasyon
caligmalarinin arttirilmasi ve depolanmastyla, aragtirmacit mevcut veriyi bu veri tabanina
aktararak en uygun olan modele gore bozulma raporlarindaki performanslara goére en

uygun yontemi tercih edebilir.
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EKLER

EK-1 Monte-Carlo simiilasyonlariyla elde edilen 5 ayr1 yonteme iliskin bozulmamis ve bozulmus verilerdeki Hata Kareler Ortalamasi, Ortalama
Sira Indisleri ve Standart Sapma performanslari

Ek 1.1. Bozulmamis Veriler ile Farkli Model ve Orneklem Hacimlerine Gére Yontemlerin Simiilasyonlardaki Performanslari

Hata Kareler Ortalamasi Ortalama Sira indisler Standart Sapmalar
NuMn(::fa:ﬁ n LR SR KDSR PDSR TDSR LR SR KDSR PDSR TDSR LR SR KDSR PDSR TDSR
1 40 1.534 81.566 0.594 0.308 0.674 4.108 4.382 2.393 1.483 2.634 0.145 0.246 0.089 0.061 0.095
1 80 1.122 6.643 0.447 0.088 0.495 4.427 4.106 2.566 1.024 2.877 0.064 0.061 0.040 0.018 0.042
1 100 0.986 0.267 0.427 0.072 0.472 4.902 2238 3.265 1.014 3.581 0.048 0.017 0.032 0.013 0.033
1 500 0.172 0.091 0.425 0.049 0.444 3.001 2.016 4.329 1.000 4.654 0.004 0.002 0.006 0.002 0.007
2 40 0.166 7157.035 0.067 0.062 0.069 3.776 4.974 2.234 1.731 2.285 0.048 0.445 0.031 0.030 0.031
2 80 0.117 8.090 0.052 0.050 0.052 3.872 4.990 2.172 1.710 2.256 0.021 0.059 0.014 0.014 0.014
2 100 0.097 0.240 0.050 0.048 0.050 3.921 4.943 2.202 1.667 2.267 0.015 0.016 0.011 0.011 0.011
2 500 0.047 0.088 0.042 0.041 0.042 3.839 5.000 2.204 1.726 2.231 0.002 0.002 0.002 0.002 0.002
3 40 0.069 38.161 0.066 0.056 0.054 2.836 4.996 2.938 2.185 2.045 0.031 0.183 0.031 0.028 0.028
3 80 0.057 13.759 0.051 0.048 0.047 3.103 5.000 2.849 2.070 1.978 0.014 0.065 0.014 0.013 0.013
3 100 0.052 0.241 0.048 0.046 0.045 3.106 5.000 2.871 2.106 1.917 0.011 0.016 0.011 0.010 0.010
3 500 0.043 0.087 0.042 0.041 0.041 3.364 5.000 2.696 2.118 1.822 0.002 0.002 0.002 0.002 0.002
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Ek 1.2. 1. Model de Pozitif Bolgedeki Bozulma Siddetleri ve Bozulma Oranlarina Gore Yontemlerin Simulasyonlardaki Performanslari

Hata Kareler Ortalamasi

Ortalama Sira indisler

Standart Sapmalar

;:;:It?;:) 3:’:::?;; n LR SR KDSR | PDSR | TDSR LR SR KDSR | PDSR | TDSR LR SR KDSR | PDSR | TDSR

40 1.609 107.663| 0708| o0445| o784 3886 | 4696| 2336| 1526| 2556] 0150 o0301| 0097 o0075| o0.103

30 1.193 10380| 0517| o0.160| o0567| 4.145| 4640| 2445 1046| 2724] o0066| 0087| o0043] 0024| 0045

> 100 1.087 3948| 0499| 0134| 0539] 4796| 3006 2873] 1005| 3.230] o0051| 0027 o0034] o018 0036
500 0.255 0199| 0470 0.100| o0491] 2823 2210| 4308| 1000 4659| 0005 0003 0007| 0.003] o0.007

40 1.689 208268 0798| o0s541| o0878| 3749| 4796| 2342] 1548] 256s] o0.151] 0392| 0103 o008 o0.108

80 1.253 102.208| 0572| 0213 o624 4035| 4831| 2412] 1041| 2681 0067 0132| o0046| o0028| o0.048

10 100 1.164 0875| o0558| 0187| o0599| 4714| 3536| 2726| 1007| 3.017] o00s2| 0030] o0036] 0021] o0.038
500 0322 0295| 0527| 0.144| osas| 2628 2423| 4316| 1000 4633] o0006| 0004 0007| 0.004] 0.007

> 40 1.833| 42808106 0925| 0699 0992| 3660| 4s896| 2312 1706 2426] o159 1.143| 0112 o0096| o0.116
80 1.369 33430 0658] 0315| 0719 3930| 4926 2373] 1079| 2692 o0o071| 0134 0049 003a| 0051

20 100 1.240 1255| 0638] 0278| 0675| 4431] 4230| 2538| 1032| 2769 o0054| 0038 0039 o0026] 0.040
500 0.425 0451| o0591| 0217] o612 2422| 2797 418s| 1000| 4596] o0006| 0005| o0.008] 0005 o0.008

40 1.893 141.821 1.029| 0837] 1.092] 3570 4930 2239| 1802 2459| o0.163] 0476 0119 o108 o0.124

80 1.483 41618 0777] 0432] o0826] 3.864| 4969| 2403| 1110 2654| 0074 0167 o0054| o0.040] 0.055

40 100 1.346 1931 0729] 038 0775 4229| 4s546| 2442 1069| 2714] o0056| 0045| 0042 0030| 0043
500 0.539 0634| 0676 0303| 0695|] 2303 3492 3887| 1000| 4318] 0007| o006 o0008] 0005 o0.008

40 2473 1810740 | 1.881| 1.720| 1.854] 3.155| 4975| 2390 2.143| 2337| o0.18s| 1015| o0.158| o0.152] o0.158

80 2.151 113918 | 1.481| 1158| 1532 3635| 4998| 2396| 1398 2573 o.088| o0264| 0072] o0063| 0074

> 100 2.000 5830 | 1390| 1.060| 1.436] 3.719| 4949 2423| 1280 2629| o0068| o0075] o00s6| o0.048] 0.057
500 1.219 1816 1.233| 0859| 1254| 2846| 4948| 2923 1007| 3276] o0011| 0009 0011 0009| o011

40 3.400 3260462 | 3.011| 2817| 2807 2876 4995| 2572| 2270 2287| o0214]| 1394 o0201| o0.194] o0.194

80 2.958 103.429| 2311| 2059| 2343] 3367| 5000 2410] 1.754| 2469] o0.104| 0338] o0091] o086 0.092

10 100 2.803 8543| 2197| 1905| 2224] 3479| 4991| 2423| 1602 2505| o0081| o098 0072] 0067 0072
500 2.054 3330| 1948| 1574| 1964| 3.343] 4997 2700 1.031| 2929] o0014| 0013] o0014] o0012] 0014

20 40 4872 | 21381.641| 4914| 4435| 4235] 2638| 4997| 2800 2369 2196] o0259| 1799 o0260| o0.248] 0.243
80 4.286 245669 | 3.796| 3.499| 3715| 3.078| 5000 2612 1964| 2346 o0.126| o046s| o0119] o0114| 0117

20 100 4.075 15717 3.568| 3269 3519| 3.229| 4998| 2500] 1806| 2377] 0099 0133| 0092 0089| 0092
500 3.340 5.808| 3.06| 2740| 3.114] 3.604| 5000 2607| 1.094| 2.695] o0.018| 0017 o0018] o0016] 0018

40 6.680 7425602 | 7231 6.403| s915| 2533 4997| 2962 2416] 2002] 0307 2018] 0318 0302 0201

4o 80 5.753 898514| 5332| 5063| 5.127| 2968| 5000 2509| 218 2244] o0147| 0613 0142 0.138] 0.139
100 5.644 24890 5.266| 4965| 5.112| 3.004| s000| 2636| 2068| 2202] o0117| o165 o0113] o110 0112

500 4.765 8663| 4447| 4.095| 4455] 3650| 5000 2564| 1.176| 2610 0022] 0021 0021] 0020 0021
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Ek 1.3. 1. Model de Negatif Bolgedeki Bozulma Siddetleri ve Bozulma Oranlarina Goére Yontemlerin Simiilasyonlardaki Performanslari

Hata Kareler Ortalamasi

Ortalama Sira indisler

Standart Sapmalar

;3;‘::(‘;) g‘r’:::;;‘:; n LR SR KDSR | PDSR | TDSR LR SR KDSR | PDSR | TDSR LR SR KDSR | PDSR | TDSR
40 1.619 35788 | 0.703| 0416 o0791] 3936| 4662| 2334| 1482 2586] 0149| 0.262| 0096| 0073| 0.103

. 80 1213 42381 o0516| 0158| 0569| 4.168| 4636| 2450 1.041| 2705| o0.066| 0097| 0043| 0024 0.046
100 1.093 0569| 0509| 0132| 0547] 4800| 3.078| 2907 1006| 3209] o0051| 0025| 0035| o0018| 0036

500 0.257 0198| 0476| 0099| 0495] 2835| 2210| 4324| 1000 4631] o0005| 0003| 0007| 0003| 0.007

40 1.697 257.033| 0792| o0540| o0859| 3.776| 4775| 2299| 1629 2521] 0153| 0393| 0.103| 0084| 0.108

10 80 1.260 22570 o0588| 0222 o0643] 4015| 4818| 2433| 1039| 2695] 0068| 0.110| 0046| 0.028| 0.048
100 1.137 0892| 0545| o0185| 0585] 4686| 3.627| 2682| 1015 299%0| o0052| 0031| 0036 0021 0037

. 500 0.325 0204| 0521| o0144| o0541] 2650| 2421| 4286| 1.000| 4643] o0006| 0004| 0.007| 0.004| 0.007
40 1.711 201.993| 0881| 0695| o0970] 3616 4881| 2250| 1.747| 2506] 0.54| 0435| 0110 0096 | 0.115

20 80 1.353 133.114| 0674| 0308| 0722 3.933| 4931| 2401| 1078| 2657] 0071| 0157| 0049| 0034| 0051
100 1.265 1625| 0651| 0282| o0695] 4435| 4139| 2535| 1028| 2.863] 0055| 0039| 0039| 0.026| 0041

500 0.427 0452| 0597| 0217| o0615] 2403| 2769| 4251| 1000| 4577| o0006| 0005| o0.008| 0.005| 0.008

40 1.828 671.523 | 1.003| 0816| 1.075| 3.552| 4.924| 2268| 1821| 2435] 0.159| 0585| 0.117| 0.106| 0.122

20 80 1.488 52314| 0772| o0428| o0824] 3879| 4962| 2365| 1139| 2655] 0074| o0162| 0053| 0.040| 0.055
100 1342 1836 | 0742| o0384| o0790| 4223| asaa| 2445| 1050| 2738 0057| 0045| 0042| 0031| 0044

500 0.539 0634| 0681 0302 o0700] 2299| 3.438| 3906| 1000 4357] o0007| o0006| 0.008| 0.005| 0.008

40 2.506 5180.696 | 1.915| 1.718| 1881 3.133| 4.973| 2455| 2066| 2373] o0.184| 1095| 0.160| 0.151] 0.159

. 80 2.089 197.274| 1446| 1.155| 1502] 3.584| 4.999| 2415| 1410 2592] o0087| 0275| 0071| o0063| 0073
100 1.965 4964| 1375| 1.049| 1410] 3683| 4953| 2426| 1299| 2639] o0068| 0073| 0056| o0.048| 0.057

500 1.199 1.787| 1214| o084s5| 1235| 2859 4903| 2957| 1012| 3.269] o0011| 0009| 0011| 0009| 0011

40 3.390 557.125 | 2.987| 2.800| 2.851| 2.878| 4.999| 2544| 2273| 2306] 0216| 0973| 0202] 0.195| 0.197

0 80 2.922 340469 | 2.293| 2022| 2305| 3382| 5000 2443 1720 2455] 0103| 0382] 0091| 0085| 0.091
100 2.829 9526| 2211| 1895| 2237] 3517| 4991| 2451| 1540| 2501] 0082 o0100| 0072| 0067| 0073

0 500 2.051 3328| 1948| 1574| 1966] 3367| 4998| 2683| 1.022| 2930 0014 0013| 0014| 0012] 0014
40 4.845 1961.143 | 4922 | 4478| 4278 2611| 4997| 2789| 2396| 2207| o0262| 1596| 0263| 0251 0.246

20 80 4.247 511.904 | 3.843| 3.592| 3.735| 3.009| 5000 2594| 2067| 2330] 0.126| 0511| 0120 0.116| 0.118
100 4.189 33794| 3.650| 3340| 3615| 3238 4999| 2552| 1811| 24000 0.100| 0.141| 0.094| 0.090| 0.093

500 3337 5.800| 3.105| 2733| 3.119] 3598| 5000| 2592| 1.080| 2730 0018 0017 0018 0016| 0018

40 6.329 4070.080| 7.123| 6316| s5.800) 2447| s5000| 2966| 2433| 2154] 0303| 2011| 0321] 0302] 0.291

20 80 5.721 546.037| 5435| 5159| 5177| 2.875| 5.000| 2679 2227| 2219] 0147| o0598| 0.144| 0.140| 0.140
100 5.532 30592 | 5.168| 4853 4991] 3008| s5000| 2659| 2061| 2272] o0.116| 0167 o0112| 0.109| 0.110

500 4.759 8.639| 4.448| 4077| 444a] 3629| 5000| 2638 1.165| 2568| 0022| 0021| 0021| 0020 0021
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Ek 1.4. 1. Model de Merkez Bolgedeki Bozulma Siddetleri ve Bozulma Oranlarina Gére Yéntemlerin Simiilasyonlardaki Performanslari

Hata Kareler Ortalamasi

Ortalama Sira indisler

Standart Sapmalar

sBi:::t?z:) g‘::::("f'%; n LR SR KDSR | PDSR | TDSR LR SR KDSR | PDSR | TDSR LR SR KDSR | PDSR | TDSR
40 1.638 50.873| 0712| 0436| 0794) 3929| 4s81| 2372| 1522| 2596| o0.150| 0264 0097| 0073| 0.103

. 80 1214 21.146| 0515| 0.161| 0574] 4.186| 4501| 2436| 1.041| 2746] 0066| 0094| 0043| 0.023] 0.046
100 1.076 0553| 0498| 0134 o0546] 4790 2964| 2913| 1016 3317] 0050| 0024| 0034| 0017 0036

500 0.257 0196| 0474| 0098| 0492] 2811| 2231 4326| 1000| 4632] 0005| 0003 0007| 0003 0.007

40 1.662 137.226| 0779| 0534| o0845] 3815| 4727| 2356| 1589| 2513] o0151| 0381| 0.102] 0081 0.106

10 80 1.278 153.154 | 0590 | 0221| 0.639] 4.056| 4757| 2419| 1061| 2707] o0.068| 0118 0046| 0.028| 0.048
100 1.141 5.828| 0543| 0191 0588) 4658| 3616 2690| 1.029| 3.007] 0052| 0033| 0036| 0021 0037

. 500 0332 0314| 0533| 0153 0550| 2605| 2483| 4289| 1.001| 4622] 0006| 0004| 0007| 0.004| 0.007
40 1.802 350.203| 0973| o0.762| 1.046| 3.582| 4859| 2312| 1746| 2501| o0.157| 0499 0113 0098 0.118

0 80 1.419 45.161| 0707 0360 0758] 3.945| 4921| 2393 1118| 2623] 0072| 0141| o0051| 0036] 0053
100 1.301 1723 o0688| 0327| 0731) 4372| 4244| 2535| 1038| 2811] o00s5| o0041| o0040| 0.027] 0.042

500 0.476 0529| 0632| 0253 o0650] 2436| 3.038| 4081| 1.000| 4445] 0007| o0005| 0008| 0.005| 0.008

40 2058 | 42052.012| 1.283| 1.127| 1347] 3390| 4956| 2305| 1.908| 2441] o0169| 1.097| 0133| 0.124] 0136

40 80 1.676 40031 0940| 0607| 0996] 3.827| 4987 2377| 1215| 2594] 0078| o0.188| 0058| 0.047| 0.060
100 1.532 2741 0926| 0582 0969) 4041| 4747| 2425 1128 2659] 0060| 0054| 0047| 0037 0.048

500 0.728 0956| 0832| 0453 o0s8s1] 2385| 4473| 3377| 1.001| 3764] 0008 0007| 0009| 0.007]| 0.009

40 2.485 508622 | 1.909| 1.733| 1848| 3.248| 4922| 2404| 2017| 2409| o0178| o0749| o0151| 0.140]| 0.150

. 80 2.087 149318 | 1.461| 1.168| 1496 3.642| 4965| 2413| 1393| 2587] 0085| 0.244| 0068| 0.058| 0.069
100 1.989 15.148| 1.395| 1.080| 1.435| 3811| 4.826| 2451| 1275| 2.637| o0066| 0077| 0053| 0.044| 0.054

500 1.260 1.903| 1.280| o0.900| 1300) 2.893| 4.644| 3.043| 1.024| 3396] o0011| o0009| 0011 0.009]| 0.011

40 3347| 1601.526| 3.260| 2.950| 2.881) 2.837| 4.979| 2651| 2248| 2285] 0209| 1059| 0200 0.189]| 0.189

10 80 3.186 985.119| 2.603| 2.308| 2625] 3.389| 4.998| 2461| 1658| 2494| o0.105| o0430| 0092| 0.085| 0.093
100 2.872 10067 | 2.359| 2.042| 2354| 3.430| 4978| 2513| 1552| 2527] o0080| 0.103| 0071| 0065]| 0071

0 500 2.193 3612| 2086| 1708 2.102| 3318| 4973 2719 1053| 2937] 0015 0013| 0014| 0013 0014
40 5193 |  4274560| 5.511| 4.953| 4676| 2.630| 4.995| 2817| 2384| 2174| 0260| 1599| 0265| 0.250| 0.243

0 80 4916| 3073.017| 4562| 4276 438 3.002| 5000 2608 2086| 2304] 0131| 0633| o0125| o0121] 0123
100 4.910 20045 | 4482| 4184| 4373| 3169| s000| 2601| 1944| 2286] o0.106| o0.148| o0.100| 0.097]| 0.099

500 4.031 7.181| 3.760| 3394| 3767] 3582 s5.000| 2604 1128 268| 0020 0019 o0019| 0018 0019

40 9.091| 76174.978| 10.885| 9.547| 8455| 2404| s000| 3071| 2505| 2020] 0348| 3657| 0382| 0356| 0334

40 80 8.462| 1035.892| 8531| 8081| 7.874] 2.659| s000| 2857| 2357| 2127] 0173| 0788 o0.174| 0.169]| 0.167
100 8.534 44779| 8446| 8040| 7.969] 2.851| 5000 2747| 2237| 2165|] 0.141| 0209| o0.140| 0137] 0.136

500 7.569 14382| 7.155| 6.786| 7.145| 3.603| 5000| 2568| 1305| 2524 0027 0027| 0027| 0026 0027
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Ek 1.5. 2. Model de Pozitif Bolgedeki Bozulma Siddetleri ve Bozulma Oranlarina Gore Yontemlerin Simulasyonlardaki Performanslari

Hata Kareler Ortalamasi

Ortalama Sira indisler

Standart Sapmalar

;3;‘::(‘:) g::::;;; n LR SR KDSR | PDSR | TDSR LR SR KDSR | PDSR | TDSR LR SR KDSR | PDSR | TDSR

40 0.250 96.271| 0151| 0137| 0145] 3.491| 4982| 2409| 1.832| 2286] 0059| 0300| 0045| 0043| 0044

. 80 0.182 26.704| 0114| 0108| 0112] 3671| 5000 2335| 1810 2184] o0026| 0093 0020| 0020 0020
100 0.166 0510 0110 0106| 0109 3763| 4988| 2260| 1791| 2.198] 0020 0024 0016| o0016| 0016

500 0.101 0193| 0091 0091| 0091] 3735| 5000 2285| 1786| 2.194] 0003| 0003| 0003| 0003| 0.003

40 0.301 631.642| 0215| 0.191| o0201) 3297 4996| 2551| 1907 2249] o0.064| 0440| 0054| 0051| 0052

10 80 0.237 1282561 0169 0.161| 0165] 3528| 5000 2426| 1.855| 2.191] 0030| 0151| 0025| 0024| 0025
100 0.222 0963| 0164 0156| 0160 3.614| 4996| 2423 1768| 2199] 0023| 0030| 0020| o0019| 0019

. 500 0.147 0285| 0135| 0134| 0134] 3738| 5000| 2395| 1763| 2.104] 0004| 0004| 0004| 0.004| 0.004
40 0.399 121966 | 0333| 0292| 0207] 3089| 4991| 2685| 2011 2224] o0075| o0405| o0068| 0.064| 0.065

0 80 0321 2497009 | 0256| 0242 0244| 3.346| 5000 2575| 1.933| 2146 0034| o0194| 0031| 0030| 0.030
100 0.314 1355| 0248| 0236| 0240| 3518| 4998| 2523| 1827 2134] 0027| 0037] 0024| 0024| 0024

500 0.225 0441 0209 0207| 0207] 3718| s5000| 2467| 1771| 2044] o0005| 0005| 0005| 0005| 0.005

40 0.507 677.790 | 0462 | 0.406| 0.407] 2918| 4997| 2791| 2066| 2228] o0.085| 0534| 0082 0077 0077

20 80 0.434 42416| 0371 0346| 0349] 3292| 5000 2.660| 1.931| 2117] 0040| o0164| 0037| 0036| 0036
100 0.410 15597 | 0346| 0328| 0331] 3367| 5000 2640| 1908| 2085] 0031 0048 o0029| 0.028] 0028

500 0316 0619 0295| 0292| 0293] 3670| 5000| 24338 1.834| 2058] o0006| 0006| 0005| 0005| 0.005

40 1.165 423.072 1353| 1.187| 1.114] 2462| 4996| 3010| 2334| 2198] o0118| 0776 0.130| o0118| 0113

. 80 1.009 1140.000 1.046| 0978| 0946] 2700| 5000| 3.039| 2274| 1987] o0058| 0324 0059| 0056| 0.055
100 0.980 4874| 0985| 0933| 0916] 2773| 5000| 2976 2.207| 2044] 0046| 0073| 0046| 0044| 0044

500 0.889 1.804| 0857| 0849| 0848] 3344| s000| 2710 198 | 1957] 0009| 0009| 0.009| 0.009| 0.009

40 1.895 5770.077 2388 | 2035| 1784 2299| 5000| 3.219| 2499| 1983] o0157| 1415| 0179| 0.163| 0.150

10 80 1.746 167.654 1889| 1758| 1.668] 2449| 5000 3.131| 2404| 2016] 0079| 0352| 0082| 0079| 0076
100 1.797 9.094 1.907| 1.805| 1.730] 2481| 5000| 3.124| 2366| 2029] 0065| 0100 0067| 0064| 0.063

0 500 1.597 3.274 1560 | 1.543| 1539] 3214| s000| 2766| 2070| 1950] 0013| 0013| 0012| o0012| 0012
40 3.427 8326.791| 4.279| 3645| 3.140] 2332 s000| 3229| 2507 1932] 0217 1866| 0245| 0225 o0.208

0 80 3.053 161.010| 3.377| 3.137| 2912| 2442| s000| 3206| 2435| 1917] o0.106| 0437] o0112| o0.108| o0.104
100 2.977 16554 | 3.187| 3.015| 2.848] 2485| s000| 3.134| 2438 1943] o0084| 0131] o0087| 0085 0082

500 2.749 5713 2722 | 2.693| 2.675] 3.003| 5000 2.899| 2252| 1846] o0017| 0017 0016| 0016| 0016

40 5.034 2868.528 |  6.565| 5546 4573| 2.241| 4999| 3330| 2587| 1.843| 0268| 1969| 0304 0280| 0.257

40 80 4.438 953426 | 4.982| 4679| 4271 2323| so000| 3231| 2548 1898] o0.130| o0627] 0137| 0133] 0128
100 4392 22919 4782| 4522| 4249] 2353| s5000| 3207 2507| 1.933] o0.104| o0160| 0.08| o0.105| o0.102

500 4.064 8558 | 4073 4.034| 3993] 2759| 5000 2952| 2418| 1871] 0020 0021| 0020| 0020 0020
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Ek 1.6. 2. Model de Negatif Bolgedeki Bozulma Siddetleri ve Bozulma Oranlarina Gére Yontemlerin Simiilasyonlardaki Performanslari

Hata Kareler Ortalamasi

Ortalama Sira indisler

Standart Sapmalar

;3;:':;;:) g‘r’:::?% n LR SR KDSR | PDSR | TDSR LR SR KDSR | PDSR | TDSR LR SR KDSR | PDSR | TDSR

40 0.249 41750| 0147 0132| o0141| 3491| 4986| 2417| 1828| 2278] o0059| 0263| 0045| 0042| 0044

. 80 0.184 9.577 0115| 0109| o0112] 3659| 5000 2356| 1.751| 2234] o0.026| 0084 0020 0020] 0020
100 0.162 0.527 0110 o0105| o0108| 3.699| 4986| 2346| 1749| 2220| 0020 0024| o0016| 0016 0016

500 0.101 0.193 0091| 0091| o0091] 3763| s000| 2288 1.769| 2180] 0003| 0003 0003| 0003 o0.003

40 0.298 579.727 0212| 0191| 0201 3314| 4994| 2490 1.894| 2308] o0064| o0405| 0054| 0051| 0053

10 80 0.239 21.221 0.168| 0159| o0.164] 3.589| 5000 2390| 1.793| 2228] 0030| o0.105| 0025 0024| 0.024
100 0.220 0.787 0160| 0153| o0156| 3.616| 4.998| 2405| 1811| 2170] 0023 0029 o0019| 0019 0019

. 500 0.146 0284| 0134 0133| 0134] 3696| 5000| 2409| 1.745| 2.150] 0004| 0004| 0004 0004| 0.004
40 0.381 222.199 0327| 0288 0205|] 2991| 4998| 2706| 2040| 2265|] 0073 o0464| o0068| 0.064| 0.065

0 80 0.326 62.549 0263| 0246 0249| 3326| 5000 2643| 1876 2155|] 0035 0136| 0031| 0030] 0.030
100 0.310 1.307 0251| 0238| 0240 3425 4997| 2634| 1865 2079| 0027 0037 0025| 0024| 0024

500 0.227 0.444| 0211 0209| o0210] 3.672| s000| 2484 1782| 2062] 0005| 0005| 0005| 0005| 0.005

40 0516 2337.219 0471| o0414| o416| 2.891| 4999| 2810| 2114 2186] o0085| o0661| 0082 0077| 0077

20 80 0.427 18.722 0360| 0338| o0340] 3282| 5000 2628| 1945 2145| o0040| 0141 0037| 0036] 0036
100 0.406 1.864| 0347| 0329| 0330] 3394| 5000 2620 1916 2070] 0031| o0044| 0029 0028| 0028

500 0315 0.617 0204| 0201 0202] 3.640| 5000 2456| 1.854| 2050] o0.006| 0006 0.005| 0005 0.005

40 1.011 929.895 1251| 1.049| 0948] 2.403| 4991| 3139| 2411| 2056] 0.109| o0874| o0125| 0111] o0.104

. 80 0.982 75.959 0997| 0935| o0909| 2767 s000| 2941 2194| 2098| 0057 0256| o0058| 0.055| 0.054
100 0.981 5.583 0979| 0933| o0915|] 2801| 5000 2938 2222 2039| o0046| 0073 o0046| 0044| 0044

500 0.871 1.762 0837| 0828| 0826| 3393| 5000 2679| 1.995| 1933] 0009 0009 0.009| 0.009| 0.009

40 1.998 4998.059 2450 | 2093| 1834 2361| 5000| 3224 2494| 1921| o0.161| 1426| 0182 o0166] 0.152

10 80 1.766 1756.644 1.926| 1.791| 1.698] 2.465| 5000| 3139| 2380| 2016] 0079| o0440| 0083| 0079| 0077
100 1.764 8.529 1.856| 1.756| 1.689] 2.566| 5.000| 3.039| 2.369| 2026] 0064| 0099| 0066| 0064| 0.062

0 500 1.588 3.253 1548| 1532| 1525] 3251| s000| 2765 2.111| 1873] 0013 0013| 0012 0012] 0012
40 3.402 924.466|  4292| 3.615| 3.080] 2350| 4999| 3268| 2507| 1.876] o0218| 138 0247| 0227| 0208

0 80 3.029 279.044|  3374| 3.135| 2922] 2364| 5000 3201| 2477 1958] o0.106| o0466| 0112| 0.108| 0.104
100 3.014 15996 | 3.241| 3.069| 2925] 2410| 5000| 3.142| 2452| 1996] o0085| 0132 00838 0086| 0084

500 2.749 5.725 2728 | 2699| 2679| 2984| s000| 2875| 2227 1914| 0017 0017 o0016| 0016] 0016

40 4951 | 280987.922 6387| 5429 4578| 2252| so000| 3322| 2551| 1875|] 0267 3799| 0302| o0280| 0.258

40 80 4.459 34799.197 5.037| 4669| 4277| 2347 so0o0| 3221 2558| 1874] 0.130| 0830| 0139| 0134] o0.128
100 4.354 22162 4782| 4515| 4.223] 2362| 5000| 3205| 2528 1905] 0.103| o0158| o0.108| 0.105| o0.102

500 4.057 8515| 4064 4019| 3982 2781| s5000| 298| 2331| 1907] 0020 o0021| 002 0020 002
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Ek 1.7. 2.

Model de Merkez Bolgedeki Bozulma Siddetleri ve Bozulma Oranlarina Gére Yontemlerin Simiilasyonlardaki Performanslari

Hata Kareler Ortalamasi

Ortalama Sira indisler

Standart Sapmalar

;3;:':;;:) g‘r’:::;;‘:; n LR SR KDSR PDSR | TDSR LR SR KDSR | PDSR | TDSR LR SR KDSR | PDSR | TDSR
40 0.236 59.281 0145| 0129| 0136] 3501| 4.979| 2434| 1846| 2240] 0057| 0261| 0043| 0040 0.042

. 80 0.182 16.353 0115| o0110| 0.113] 3703| 4997| 2344| 1745| 2211] 0025| 0094| 0020 0019| 0.020
100 | o.165 0.541 0112| o0107| o110 3704| 4986| 2349| 1.704| 2257| o0019| o0024| o0016| 0015| 0016

500 | 0.102 0.196 0093| 0092| 0093] 3756| 5000 2298| 1.739| 2207] 0003| 0003| 0003| 0.003| 0.003

40 0.292 138.681 0222| 0197| 0205] 3304| 4986| 2545| 1931| 2234| o0062| 0335| 0053| 0050 0.051

” 80 0.248 1425.309 0180| 0171| 0.174] 3570| 4.998| 2469| 1813 2150] 0030| o0174| 0025| 0024 0.024
100 | 0225 1.043 0167| 0160| 0.162] 3.624| 4992| 2436| 1819 2129] 0023| 0030 0019| 0019| 0019

. 500 | 0.155 0.301 0143| o0141| o0142] 3668| 5000| 2423 1794| 2115|] 0004| 0004| 0004| 0.004| 0.004
40 0.425 181.378 0386| 0335| 0341] 2997| 4999| 2754| 2017| 2233] o0075| o0465| 0071| o0.066| 0.066

20 80 0.359 60.868 0298| 0280| 0283] 3324| 5000| 2636| 1917 2123| 0036 o0152| 0032| 0031| 0031
100 | 0337 1373 0287| 0273| 0274] 3355| 4999| 2631| 1923 2092| 0028| 0039| 0025| o0025| 0.025

500 | 0.261 0513 0244| 0241| o0242] 3633| 5000| 2487| 1827 2053] 0005| 0005| 0005| 0.005| 0.005

40 0.647 309.796 0666| 0571| 0548 2747| 4998| 2936| 2206 2113] 0093| 0592| 0094| 0087 0.085

20 80 0.575 66.904 0545| 0511| 0507 2963| 5000| 2835| 2109| 2093] o0046| 0204| 0044| 0043| 0043
100 | 0574 2.874 0519| 0492| 0492] 3.169| 5000| 2771| 2004| 2056] 0037| 0053| 0035| 0034] 0.034

s00 | 0.470 0.933 0443| 0439| 0439] 3571| 5000 2529| 1879| 2021] 0007| 0007| 0007| 0.007]| 0.007

40 1.080 1173.418 1317| 1136 1020] 2629| 4992| 2989| 2271 2119] 0103 0809| 0114 0.103] 0.09

. 80 1.017 127.668 1.085| 1011 0970 2779| 4999| 3020 2207 1.995] 0053| 0245 0054 0051 0.049
100 | 1077 5.816 1.008| 1048| 1025] 2868| 4993| 2910 2160| 2069] 0045 0071| 0045 0043| 0042

500 | 0.895 1.818 0863| 0854| 0852] 3411| 5000| 2.694| 1990| 1.905] 0009| 0009| 0.009| 0.009| 0.009

40 2114 526058.730 2692| 2283 | 1987 2306| 5000| 3.240| 2475| 1979| o0150| 3.242| o0.174| o0.156| 0.142

0 80 1.957 1951.985 2146| 2009| 1895 2551| 5000| 3.144| 2352| 1953| 0077| o0414| o0081| 0077 0.074
100 | 1.899 10.598 2039| 1923| 1.832] 2569| 5000| 3.128| 2334| 1969] 0061 0.102| 0064| 0.061| 0.060

0 500 | 1.751 3.611 1718 1699 1691] 3.236| 5000 2771| 2098| 1.895] 0013| 0013| 0013| 0013| 0013
40 3.901 4757.126 5.034| 4300| 3.638] 2223| 4999| 3283| 2573| 1922| o0218| 1725| 0253| 0230 0207

20 80 3.587 1183.523 4070| 3778| 3.496] 2313| s000| 3267| 2503| 1917] o0.108| o0571| o0.116] 0.111] 0.106
100 | 3.495 20.551 3842| 3606| 338| 2424| 5000 3.233| 2458| 1885| 0087 o0.145| 0092| o0.088| 0.085

500 | 3.373 7.060 3356| 3321| 3205 2944| 5000| 2897| 2295| 1864| o0018| o0018| o0018| 0018| 0018

40 7.852 48802.546 | 10.265| 8780| 7.409| 2244| 5000| 3274| 2624| 18s8] 0321| 2975| 0370| 0.341] 0309

20 80 7.016 10923.086 7.998| 7.466| 6783 2281| 5000| 3.279| 2588| 1852] o0.158| 0959| o0.169| 0.163| 0.155
100 | 7.089 38.329 7.958| 7508| 6.926] 2183| 5000| 3.329| 2647 1841] o0128| o0205| 0136| 0132 0.126

500 | 6.764 14.329 6.821| 6749| 6680 2659| 5000| 3.076| 2374 1891| o0026| 0026| 0026| 0026 0.026
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Ek 1.8. 3. Model de Pozitif Bolgedeki Bozulma Siddetleri ve Bozulma Oranlarina Gore Yontemlerin Similasyonlardaki Performanslari

Hata Kareler Ortalamasi

Ortalama Sira indisler

Standart Sapmalar

SBiSZ‘:t':(‘E) g‘r’:::?;; n LR SR KDSR | PDSR | TDSR LR SR KDSR | PDSR | TDSR LR SR KDSR | PDSR | TDSR
40 0.130 50251 0.143| o0121] o0111] 2.609| 5000| 3.113| 2301| 1.977] o0042| 0272| 0044| 0040| 0.038

. 80 0.111 8522| 0113| o0106| 0.102] 2.753| 5.000| 3.023| 2245| 1979] 0020 0085| 0020] 0019] 0.019
100 0.109 1462| 0109| 0103| o0.100] 2808| s5000| 3.018| 2281| 1.893] o0016| 0025| 0016| 0016| 0.015

500 0.093 0193| 0092| 0091 009 3.164| 5000| 2832| 2192 1.812] 0003| 0003| 0003| 0003] 0.003

40 0.182 130.767| 0213 0.182| o0165| 2.449| s000| 3.160| 2.388| 2003] 0050 0371| 0.054| 0.050]| 0.047

r 80 0.159 45.637| 0168| 0156| 0.149] 2578| s000| 3.06| 2348| 1.968] 0024 0.118| 0025 0024 0023
100 0.155 0.805| 0.160| 0151 0.144] 2.663| 5000| 3.093| 2335| 1.909] 0019 0029| 0020] 0019| 0.018

. 500 0.138 0285| 0136| 0135 0.134] 3.077| 5.000| 2.841| 2245| 1.837] 0004| 0004| 0004| 0.004| 0.004
40 0.269 106.007 | 0328 0279| o0245|] 2377| s000| 3232| 2442| 1949] o0061| 0419 0.068| 0.062] 0.059

20 80 0.239 19.440| 0258| 0241| o0227] 2480 | s000| 3.113| 2441| 1966] 0030| 0132| 0031| 0030]| 0.029
100 0.228 1110 0243| 0229| o0218] 2492| 5000 3.124| 2429 1955 0023 0036| 0024| 0023] 0.023

500 0.210 0438| 0209| 0207| 0205] 2923| s5000| 2950| 2310| 1.817] 0.005| 0.005| 0005| 0.005| 0.005

40 0371 661.940| 0465| 0396| 0345] 2308| 4996| 3244| 2469| 1.983] 0073| 0602| 0082] 0076| 0.071

20 80 0.327 500.700| 0363| 0335| o0311] 2413]| 5000 3209| 2498| 1880] 0035| 0211 0037| 0035| 0.034
100 0.324 1715| 03s51| 0331| o0312] 2406| 5000 3.180| 2456| 1958] 0.028| 0043 0029| 0.028] 0.028

500 0.294 0614| 0294| o0201| o0287] 2.855| 5.000| 3.023| 2382| 1740] 0.005| 0006| 0005| 0.005| 0.005

40 0.970 751307 | 1.274| 1.087| 0920] 2.149| 4998| 3371| 2640| 1842] 0.103| o0862| 0.127| 0.113] 0.098

. 80 0.882 245251 | 1.011| 0945| o0865] 2.230| 5.000| 3.284| 2604| 1.882] 0053 0272| 0058| 0.055| 0.052
100 0.876 16.238| 0974| 0915| o0855] 2250| s.000| 3329| 2578 1843] 0043| 0077 o0.046| 0044| 0042

500 0.832 1.766| 0842| 0834| o0823] 2577 s5000| 3070| 2510| 1.843] 0009| 0.009| 0009| 0.009] 0.009

40 1.864 19201587 | 2.453| 2096| 1.744| 2.184| 4998| 3335| 2635 1.848] o0154| 1.610| 0.182| 0.166| 0.146

0 80 1.615 1821213 | 1.899| 1761 1.577] 2.194| s5000| 3369| 2645| 1792] o0075| 0437| 0082| 0079 0073
100 1.643 13.955| 1.844| 1747| 1617] 2171| s000| 3318| 2.649| 1862] o0.061| o0.100| 0.065| 0.063| 0.060

0 500 1.526 3257| 1557| 1540| 1514] 2333| 5.000| 3.204| 2595| 1.868] 0012| 0013| 0012] 0012] 0012
40 3.180 3318917 | 4.195| 3567| 2933 2204| 4998| 3320 2631| 1.847| o0210| 1616| o0242] 0222 0.200

20 80 2.927 276.071| 3365| 3.137| 2841] 2161| s5000| 3341| 2653| 1.845| o0.104| o0472| 0.112] o0.108] 0.103
100 2.879 25.876| 3.268| 3.080| 2.826] 2.166| 5.000| 3.296| 2687| 1.851] 0083| 0.134| 0089| 0.086| 0.082

500 2.669 5720| 2.732| 2704| 2656] 2226| 5.000| 3.239| 2699 1.836] 0016 0017| 0016| 0016| 0.016

40 4.992 13431678 | 6.430| 5492| 449a] 2278 5000| 3.331| 2607| 1784] o0268| 2139| 0301| 0279| 0.255

20 80 4.337 761394 | 4996 | 4.659| 4177] 2229| 5000 3.205| 2.645| 1.831] 0.129] 0620 0137| 0.133] 0.126
100 4.269 23733 | 4809| 4545| 4139] 2213| s5000| 3.340| 2666 1781] 0.102| o0159| 0.109| 0.106| 0.101

500 3.967 8518| 4.071| 4030| 3957] 2126| 5.000| 3.279| 2743 1.852] 0020 0021| 0020] 0020 0.020
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Ek 1.9. 3. Model de Negatif Bolgedeki Bozulma Siddetleri ve Bozulma Oranlarina Gére Yontemlerin Simulasyonlardaki Performanslari

Hata Kareler Ortalamasi

Ortalama Sira indisler

Standart Sapmalar

;3;‘::(‘;) g?:::;;; n LR SR KDSR | PDSR | TDSR LR SR KDSR | PDSR | TDSR LR SR KDSR | PDSR | TDSR
40 0.129 27699 | 0143| 0122| o0115| 2584| 4997| 3012 2207| 21100 o0042| 0242| 0044| 0.040]| 0.039

. 80 0.110 15257 | 0110 0102| 0098 2865| 5000| 2998| 2197 1.940] o0.020] 0087 0020 0019] 0019
100 0.110 0587| 0110| o0104| o0101] 2775| s000| 3.024| 2269| 1.932] o0016| 0024| 0016| 0.016] 0015

500 0.094 0193| 0092| 0091| 0090) 3.199| s5000| 2846| 2.156| 1.799] 0.003| 0003| 0003| 0.003| 0.003

40 0.186 13922172 | 0213| 0182| o0.167] 2458| s000| 3158 2362| 2022] o0050| 0758| 0054| 0.050]| 0.047

£ 80 0.160 24725| o0.166| 0155| o0148] 2626| 5000| 3066| 2353| 1.955] 0024 0.107| 0025| 0.024] 0023
100 0.157 0755| 0.162| 0153| 0147] 2608| 5000| 3.102| 238| 1.908] 0019| 0029| 0020] 0.019] 0.019

. 500 0.137 0285| 0136| 0134 0133] 2995| s000| 2900| 2233| 1.872] 0004| 0.004| 0004| 0.004| 0.004
40 0.273 242.666| 0337| 0285| o0252] 2369| 5000| 3.242| 2428| 1961] o0.062| 0437 0069| 0.063| 0.059

0 80 0.242 36.470| 0261| 0243| 0229] 2472| s000| 3170 2422| 193] 0030]| 0136| 0031| 0030] 0.029
100 0.235 2248| 0248| 0235| 0223] 2535| s000| 3.125| 2404| 193] 0024| 0038| 0024| 0024| 0023

500 0.211 0439| 0209| 0207 0205] 2954| s000| 2974| 2305| 1.767] o0.005| 0005| 0005| 0.005| 0.005

40 0.369 519.722 | 0.466| 0391| o0342] 2229| s000| 3302| 2498| 1971 0073| o0519| 0081| 0075| 0.070

20 80 0.329 125209| 0362 0335| 0314] 2408| 5000| 3.205| 2443| 1944] 0035| 0179| 0037 0035 0.034
100 0.320 12.268| 0345| 0326| o0308] 2378| s000| 3.171| 2480| 1971] o0028| o0049| 0029| 0.028] 0027

500 0.294 0614| 0293| 0200| o0287] 2874| s000| 2975| 2337| 1.814] o0005| 0006| 0005| 0.005]| 0.005

40 0.961 3940.355 | 1.310| 1.106| 0931] 2.037| 4998| 3.442| 2621| 1902] 0.103| 0996| o0128| 0113 0.099

. 80 0.872 149818 | 1.006| 0937| o08s50] 2157| 5000| 3.333| 2647 1.863] 0052| 0273 0.058| 0055]| 0.051
100 0.899 5741| 1.009| 0954| 0887] 2169| s000| 3304| 2632| 1.895] 0043| 0074| 0047| 0.045]| 0.042

500 0.821 1741 0833| 0824| o0812] 2517| s000| 3151 2520 1.812] 0009| 0009| 0009| 0.009]| 0.009

40 1.807 2314690 | 2406| 2071| 1739] 2.01| s5000| 3324| 2654| 1921] o0151| 1.191| o0.180| 0.165| 0.147

10 80 1.655 597.499 | 1.897| 1767| 1605| 2181| s000| 3313 2631 1.875] 0075| 0409 0082| 0079| 0074
100 1.608 8.424| 1836| 1719 1578] 2.181| s000| 3364| 2623| 1.832] o0060| 0098| 0065| 0.063] 0.059

0 500 1.518 3239| 1550| 1534| 1508] 2321| s000| 3204| 2615 1.860] o0012| 0013| 0012] 0012] 0012
40 3.267 1397.153 | 4.331| 3652 2992| 2.246| 4.996| 3341| 2610 1.807| 0214| 1489| 0249| 0228] 0.205

0 80 3.003 923.197 | 3.442| 3207| 2886| 2192| s5000| 3316| 2681 1.811] 0.106| 0516 0.114| 0.110| 0.104
100 2.861 61707 | 3.222| 3.047| 278| 2157| s000| 3342 2697| 1.804] 0083 o0.140| 0088| 0.086| 0.082

500 2.653 5685 | 2714| 2689| 2641] 2242| s000| 318 | 2730| 1.848] o0016| 0017| 0016| 0016| 0016

40 4.875 25888.167 | 6.429| 5480 | 4502] 2.236| 5000 3305| 2592| 1867| 0.268| 2481| 0305 0282 0.258

40 80 4.352 583.123| 5.055| 4700| 4.193] 2225| s000| 3317| 2661 1797] 0.129| o0589| 0.138| 0.134] 0.127
100 4.236 23695| 4790 | 4505| 4136| 2238| s000| 3315| 2613| 1.834] 0102 o0161| 0.108| 0.105| 0.101

500 3.967 8511| 4.067| 4025| 3952] 2162| s000| 3323| 2720 1.795] o0020| 0021| 0020] 0.020] 0.020

57




Ek 1.10. 3. Model de Merkez Bolgedeki Bozulma Siddetleri ve Bozulma Oranlarina Gére Yontemlerin Simiilasyonlardaki Performanslari

Hata Kareler Ortalamasi

Ortalama Sira indisler

Standart Sapmalar

;3::',:;::) g‘::::?;; n LR SR KDSR PDSR | TDSR LR SR KDSR | PDSR | TDSR LR SR KDSR | PDSR | TDSR
40 0.132 103.519 0150| 0.127| o0.118] 2.609| 4.999| 3.122| 2281| 1.989] 0.040| 0271 0043| 0039 0.037

. 80 0.112 1043.535 0113| 0105| o0.101] 2.852| 5000| 3.031| 2198| 1.919] 0020 0134 0020 0019| 0018
100 0.108 0.507 0109| 0.103| 0099] 2.806| 5000| 3.025| 2256| 1.913] 0015| 0023| 0015| 0015| 0015

500 0.094 0.193 0092| 0091| 0091] 3.150| 5000| 2816| 2192| 1.842] 0003| 0003 0003| 0.003| 0.003

40 0.183 546.848 0216| 0.185| o0.168| 2460| 5000 3.174| 2398| 1.968] 0.048| 0429| 0052| 0.048| 0.045

£ 80 0.169 18.884 0176| 0.164| 0157| 2.680| 5.000| 3.063| 2336| 1.921] 0024| 0107 0024| 0023 0.023
100 0.166 1.058 0171| o0.162| 01s6] 2.722| s.000| 3.031| 2327| 1920] 0.019| 0030] 0020 0019| 0018

. 500 0.145 0.301 0.144| 0142| 0141] 2996 5.000| 2924| 2267| 1.813] 0004| 0004| 0004| 0.004| 0.004
40 0.290 9424.220 0355| 0300| 0.265| 2385| 4997| 3237| 2420 1961] 0.060| 0697 0068| 0.061| 0.057

0 80 0.273 37.214 0301| 0280| 0.262] 2469| 5000| 3213| 2408| 1.910] 0031] 0137| 0032| 0031| 0.030
100 0.267 1.459 0286| 0270| 0256] 2490| 5.000| 3.8 | 2450| 1.877] 0024| 0039 0025| 0025| 0.024

500 0.245 0.511 0244| 0241| 0239| 2944| s000| 2919| 2328 1.809] 0005| 0005| 0005| 0.005| 0.005

40 0.538 5386.024 0682| 05838| 0508| 2.257| 4998| 3.245| 2557| 1.943] 0085 0991 0096| 0.089| 0.082

20 80 0.488 96.841 0546| 0512| 0472| 2331 5000| 3.194| 2566| 1.909] 0042| 0203| 0044| 0043| 0.041
100 0.475 2.366 0523| 0493| o0460] 2.285| 5000| 3305| 2555| 1.855] 0033 0052 0035| 0034 0033

500 0.442 0.929 0444| 0439| 0434] 2.693| 5000| 3066| 2454 1787] 0007| 0007| 0007| 0007]| 0.007

40 0.994 10687.895 1364| 1157| 0968 2.175| 4.994| 3313| 2588 1.930) 0092| o0918| o0.116| 0.103| 0.089

. 80 0.944 327.867 1.093| 1.023| o0940] 2.143| 5000| 3365| 2.664| 1.828| o0049| 0269| 0054| 0.051| 0.047
100 0.889 4.988 0991| 0938| 0874| 2.180| 4999| 3392| 2598| 1.831] 0038| 0069 0042| 0040| 0.037

500 0.841 1.789 0853| 0845| 0831] 2524| s000| 3.148| 2600 1.728] 0009| 0009 0009| 0.009| 0.009

40 1.821 1960.959 2505| 2092| 1723] 2.160| 4.993| 3.409| 2624| 1814] 0135| 1.159| 0.168| 0.149| 0.127

0 80 1.763 151.765 2040 1904| 1727] 2.127| 5000 3.409| 2695| 1769] 0.071| 0351| 0079 0.075| 0.069
100 1.690 15.118 1910 1.794| 1660] 2.208| 5.000| 3.383| 2.640| 1.769] o0.057| o0.102| o0.062| 0.060| 0.056

0 500 1.703 3.635 1.735| 1718| 1690] 2376| 5000| 3.194| 2644| 1786] 0013| 0013 0013| 0013| 0013
40 4.095 18753.531 5317| 4516| 3780 2208| 5000 3.369| 2613| 1.810] o0218| 2228| 0258| 0.233] 0.205

0 80 3.603 6482.204 4229| 3927| 3525| 2.109| s.000| 3391| 2672| 1828] o0.108| o0.628| 0119| 0114 0.107
100 3.385 19.920 3.813| 3.600| 3.308] 2205| 5000 3.322| 2674| 1799] o0085| 0.143| 0092| 0.088| 0.084

500 3.303 7.071 3388| 3.353| 3.200] 2.186| 5000 3.282| 2731| 1801] o0.018| 0018 0018 0018] 0018

40 7.809 8959.419| 10.513| 8904 7.201| 2214| 4997| 3392| 2664| 1.733] 0320 2592| 0376| 0343] 0305

20 80 7.030 1745.680 8159| 7.608| 6.842] 2.187| s000| 3331| 2668 1814] 0158 0747| 0171 o0.165| 0.155
100 7.006 295.120 7.889 | 7.475| 6.848] 2.157| 5.000| 3.327| 2697| 1819] 0.127] 0219| 0135| 0.132] 0.125

500 6.503 13.969 6680 | 6.626| 6490 2084| 5000 3308| 2792| 1.816] 0025| 0026| 0026| 0.026| 0.025
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EK-2 Simiilasyonlarda kullanilan R programina ait kodlar

rm(list=1s())
set.seed (NULL)
library(splines)
library (mgcv)

klasor="E:/GAM/"
setwd (klasor)
sig=0.2#sabit
kfold=5

n=500 #40,80,100,500

bozsid=5 #sig*bozsid ig¢in k=5,20
bozoran=0 #5,10,20,40
simsay=10000

depo=depo2=depo3=NULL
sim=1;silsay=0

while (sim <=simsay+silsay)

{ x1=runif (n,-3,3)
x2=runif (n, -3, 3)
E=rnorm(n,0,siqg)
boz=sample (1l:n, trunc(n/100*bozoran))
E[boz]=E[boz]+sig*bozsid; senaryo=1 #pozitif bodlge
#E[boz]=E[boz]-sig*bozsid; senaryo=2 #negatif bdlge
#E [boz]=E[boz] *bozsid; senaryo=3 #merkez bolge
y=sin (x172)+cos (x172)+sin (x2"2)+cos (x2"2) +E;model=1
#y=sin(x1) *cos (x1) +sin (x2) *cos (x2) +E; model=2
#y=(sin(x1) /x1) "2+ (sin(x2) /x2) *2+E;model=3

veri=data.frame (y=y,xl=x1l,x2=x2)

ynl=yn2=yn3=yn4=yn5=NULL
ysl=ys2=ys3=ys4=ys5=NULL
el=e2=e3=e4=e5=NULL
hkol=hko2=hko3=hko4=hko5=NULL
dev=T

rst=sample (l:n)

nson=trunc (n*.2)
severi=veri[rst[l:trunc(n*0.8)],]
stveri=veri[rst[trunc(n*0.8+1) :n],]

cat("\14",sim,sim-silsay,"Yl...")
#yéntem-1 (yerel regresyon)
kcv1=NULL
for(dp in seq(0.001,0.999,0.001))
{ t=0;sayl=0
for(kf in 1l:kfold)
{ test=(((kf-1)* (n/kfold)+1): (kf*(n/kfold)))
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egt=(1l:n) [-test]

everi=veri[rstlegt],]

tveri=veri[rst[test], ]

nt=NROW (tveri)

ynl=try(loess (y~x1l+x2,data=everi, span=dp) ,silent = T)

if (!is.character(ynl))

{ysl=try(predict (ynl,data.frame (xl=tveri$xl, x2=tveri$x2)),silent = T)

if (!is.character(ysl))
{ bakl=try(sum((tveri$y-ysl)~2)/nt,silent = T)
if (!is.character (bakl) && !is.na(bakl) ) {sayl=sayl+l;t=t+bakl}

}
}
}
if (sayl>=(kfold-3))
{prfl=t/sayl
kcvl=rbind(kcvl,c(dp,prfl))
}
}
if (!'is.null (kcvl))
{ if (NROW (kcvl)>10)
{opt_dpl=kcvl[which.min (kcv1[,2]),1]
ynl=try(loess (y~x1+x2,data=severi, span=opt dpl) ,silent = T)
ysl=try(predict(ynl,data.frame (xl=stveri$xl,x2=stveri$x2)),silent = T)
el=try(tveri$y-ysl,silent = T)
hkol=try(sum((el)”~2)/nson,silent = T)
}else dev==F
} else dev==F
if (is.null (hkol)) dev=F

cat ("\14",sim,sim-silsay,"Y2...")
#yontem-2 (spline regresyon)
kcv2=NULL
for(dp in 2:30)
{ t=0;say2=0
for(kf in 1l:kfold)
{ test=(((kf-1)*(n/kfold)+1): (kf* (n/kfold)))
egt=(1l:n) [-test]
everi=veri[rstlegt],]
tveri=veri[rst[test], ]
nt=NROW (tveri)
yn2=try (gam(y~bs (x1,df=dp) +bs (x2,df=dp) , family = gaussian(),data = everi) ,silent = T)
if (!is.character(yn2))
{ ys2=NULL
for(al in rst[test])
{
ys2=c (ys2,predict.gam(yn2, newdata=data.frame (xl=verilal,2],x2=verifal,3] )))
}
bak2=try (sum((tveri$y-ys2)"2)/nt,silent = T)
if (!is.character (bak2) && !is.na(bak2) ) {say2=say2+1l;t=t+bak2}

}
if (say2>(kfold-3))
{ prf2=t/say2
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kcv2=rbind (kcv2,c (dp,prf2))
}
}
if (!is.null (kcv2))
{ 1f (NROW (kcv2)>3)

{ opt_dp2=kcv2[which.min (kcv2[,2]),1]
yn2=try(gam(y~bs (x1,df=opt dp2)+bs (x2,df=opt_dp2),family = gaussian(),data = severi) ,silent = T)
for(al in rst[trunc(n*0.8+1) :n])

{ ys2=c(ys2,predict.gam(yn2, newdata=data.frame (xl=verilal,2],x2=verifal,3])))
}
e2=try(stveri$y-ys2,silent = T)
hko2=try(sum((e2)"2) /nson,silent = T)
}else dev==F
} else dev==F
if (is.null (hko2)) dev=F

cat ("\14",sim,sim-silsay,"Y3...")
#yontem-3 (spline diizlestirici-cubic)
kcv3=NULL
for(dp in seq(0.001,0.999,0.001))
{ t=0;say3=0
for(kf in 1l:kfold)
{ test=(((kf-1)*(n/kfold)+1): (kf* (n/kfold)))
egt=(1l:n) [-test]
everi=veri[rst[egt],]
tveri=veri[rst[test], ]
nt=NROW (tveri)
yn3=try(gam(y~s (x1l,sp=dp,bs="cr") +s (x2, sp=dp,bs="cr"),data=everi) ,silent = T)
if (!is.character(yn3))

{ ys3=NULL
ys3=try (predict.gam(yn3, newdata=data.frame (xl=tveri$xl,x2=tveri$x2)),silent = T)
if (!is.character(ys3))
{ bak3=try(sum((tveri$y-ys3)"2)/nt,silent = T)
if (!is.character (bak3) && !is.na(bak3) ) {say3=say3+1l;t=t+bak3}

}

}
if (say3>(kfold-3))
{ prf3=t/say3
kcv3=rbind (kcv3,c(dp,prf3))
}
}
if (!is.null (kcv3))
{ if (NROW (kcv3)>3)
{ opt_dp3=kcv3[which.min (kcv3[,2]),1]
yn3=try(gam(y~s (x1, sp=opt dp3,bs="cr")+s (x2, sp=opt_dp3,bs="cr"),data=severi) ,silent = T)
ys3=try (predict.gam(yn3, newdata=data.frame (xl=stveri$xl, x2=stveri$x2)),silent = T)
e3=try(stveri$y-ys3,silent T)
hko3=try(sum((e3)"2)/nson,silent = T)
}else dev==F
} else dev==F
if (is.null (hko3)) dev=F
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cat ("\14",sim,sim-silsay,"Y4...")
#yontem-4 (spline dizlestirici-pspline)
kcv4=NULL
for(dp in seq(0.001,0.999,0.001))
{ t=0;say4=0
for(kf in 1l:kfold)
{ test=(((kf-1)*(n/kfold)+1): (kf*(n/kfold)))
egt=(1l:n) [-test]
everi=veri[rst[egt], ]
tveri=veri[rst[test], ]
nt=NROW (tveri)
ynd=try(gam(y~s (x1l,sp=dp,bs="ps") +s (x2, sp=dp,bs="ps") ,data=everi) ,silent = T)
if (!is.character(yn4))

{ ys4=NULL
ysd=try (predict.gam(yn4,newdata=data.frame (xl=tveri$xl,x2=tveri$x2)),silent = T)
if (!is.character(ys4))
{ bakd=try(sum((tveriSy-ysd)~2)/nt,silent = T)
if (!is.character (bak4) && !is.na(bak4) ) {sayd=say4d+l;t=t+bakd}

}

}
if (say4>(kfold-3))
{ prfi4=t/say4d
kcvéd=rbind (kcv4,c(dp,prfd))
}
}
if (!'is.null (kcvd))
{ 1if (NROW (kcv4)>3)
{ opt_dpé4=kcvé [which.min (kcv4[,2]),1]
ynd=try(gam(y~s (x1l, sp=opt dp4,bs="ps") +s (x2, sp=opt_dp4,bs="ps"),data=severi) ,silent = T)
ysd=try (predict.gam(yn4, newdata=data.frame (xl=stveri$xl, x2=stveri$x2)),silent = T)
ed=try(stveriSy-ys4d,silent = T)
hkod=try(sum((e4)"2)/nson,silent = T)
}else dev==F
} else dev==F
if (is.null (hko4)) dev=F

cat ("\14",sim,sim-silsay,"Y5...")
#yontem-5 (spline diizlestirici-thin plate spline)
kcv5=NULL

for(dp in seq(0.001,0.999,0.001))
{ t=0;say5=0
for(kf in 1l:kfold)
{ test=(((kf-1)*(n/kfold)+1): (kf* (n/kfold)))
egt=(1l:n) [-test]
everi=veri[rst[egt],]
tveri=veri[rst[test], ]
nt=NROW (tveri)
yn5=try(gam(y~s (x1l,sp=dp,bs="tp") +s (x2, sp=dp,bs="tp") ,data=everi) ,silent = T)
if (!is.character(ynb5))
{ ys5=NULL
ys5=try (predict.gam(yn5,newdata=data.frame (xl=tveri$xl,x2=tveri$x2)),silent = T)
if (!is.character(ysb))
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{ bakb=try(sum((tveriSy-ys5)"2)/nt,silent = T)
if (!is.character (bak5) && !is.na(bak5) ) {say5=say5+1;t=t+bak5}
}

}
if (say5>(kfold-3))
{ prf5=t/say5
kcv5=rbind (kcv5,c(dp,prf5))
}
}

if (!'is.null (kcvb))
{ 1f (NROW (kcv5)>3)
{ opt dpS5=kcv5[which.min (kcv5([,2]),1]
ynS5=try(gam(y~s (x1, sp=opt dp5,bs="tp")+s(x2, sp=opt_dp5,bs="tp"),data=severi) ,silent = T)
ysS=try(predict.gam(yn5,newdata=data.frame (xl=stveri$xl, x2=stveri$x2)),silent = T)
eb=try(stveri$y-ys5,silent = T)
hko5=try(sum((e5)~2) /nson,silent = T)
lelse dev==F
} else dev==F
if (is.null (hko5)) dev=F
if (dev==T)
{ sim=sim+1
if (is.na(hkol)) silsay=silsay+l
depo=rbind (depo, c (hkol,hko2,hko3,hkod4,hko5))
depo2=rbind (depo2, rank (c (hkol, hko2,hko3,hko4,hko5)))
depo3=rbind (depo3, (c(sd(el),sd(e2),sd(e3),sd(ed),sd(e5))/nson ))
write.csv2 (depo ,
file=pasteO ("ham depo model",model," snry",senaryo," kfold",kfold," n",n," bozsid",bozsid," bozoran",bozoran,".csv"),row.names
write.csv2 (depo2,
file=paste0 ("ham depo2 model",model," snry",senaryo," kfold",kfold," n",n," bozsid",bozsid," bozoran",bozoran,".csv"),row.names
write.csv2 (depo3,
file=pasteO ("ham depo3 model",model," snry",senaryo," kfold",kfold," n",n," bozsid",bozsid," bozoran",bozoran,".csv"),row.names
}
}

sill=which (is.na(depol,
sil2=which (is.na (depol,
sil3=which (is.na (depo|
sild4=which (is.na (depol
sil5=which (is.na(depol,
silhep=union (union (union (

11))
21))
,31))
,41))
51))
union(sill,sil2),sil3),sild),silh)

h1=1-NROW (sil1l) /sim;hl=trunc (h1*10000) /10000
h2=1-NROW (s112) /sim;h2=trunc (h2*10000) /10000
h3=1-NROW (s113) /sim; h3=trunc (h3*10000) /10000
h4=1-NROW (s114) /sim; hd=trunc (h4*10000) /10000
h5=1-NROW (s115) /sim; h5=trunc (h5*10000) /10000
ho=c (hl,h2,h3,h4,h5)

write.csv2 (rbind (c (colMeans (depo[-silhep,]),colMeans (depo2[-silhep,]),colMeans (depo3[-silhep,]),ho)),
file=pasteO("model",model," snry",senaryo," kfold",kfold," n",
n," bozsid",bozsid," bozoran",bozoran,".csv"),row.names = F)
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