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OZET

COK DEGISKENLI UYARLANABILIR REGRESYON EGRILERINDE
ALTERNATIF BILGI KRITERLERI iLE MODEL SECIMI
Meryem BEKAR ADIGUZEL
Ondokuz May1s Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Istatistik Ana Bilim Dal1
Doktora, Nisan/2021
Danisman: Prof. Dr. Mehmet Ali CENGIZ

Cok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri teknigi, yiiksek boyutlu verilerden
kaynaklanan dogrusal olmama probleminin ¢oziimiindeki basarisi, bagimsiz
degiskenler ile bagimli degisken arasinda herhangi bir varsayim gerektirmemesi ve
bagimli degiskeni tanimlamak i¢in bagimsiz degiskenlerin eklemeli ve etkilesimsel
katkilarma yer vermesi bakimindan elverigli bir yontemdir. MARS teknigi, model
seciminde genellestirilmis ¢apraz gegerlilik kriterini (GCV) kullanmaktadir. Ancak
GCV kriteri ise algoritmasinda kullandigi diizlestirme parametresinin keyfi deger
almast ve bu kriter ile yiiksek boyutlu modeller elde edilmesi nedeniyle
elestirilmektedir.

Bu ¢alismada, MARS tekniginin model se¢iminde kullandigi GCV vyerine alternatif
bilgi kriterleri kullanilarak (AIC, SBC, ICOMP(IFIM)_PEU), MARS teknigi i¢in
keyfi se¢im elestirisinin ortadan kaldirilmasi ve bagimli degiskeni en iyi agiklayan,
en fazla bilgiyi igeren, en yalin modelin bulunmas1 amaglanmistir.

MARS’ta kullanilan bilgi kriterlerinin (GCV, AIC, SBC, ICOMP(IFIM) PEU)
model se¢imindeki basarilarimi test edebilmek icin Oncelikle bagimli degisken
tizerinde katkisi olan ve olmayan degiskenlerden olusan veri uzay: ile simiilasyon
calismast gercgeklestirilmistir. Simiilasyon calismasi sonucunda bagimli degiskene
katkis1 olmayan degiskenlerin regresyon modeline dahil edilmemis olmas1 kriterlerin
model se¢cimindeki basarisini gostermistir. Gergek veri seti olarak ise Tiirkiye’de
faaliyet gosteren 18 bankanin 2005-2019 yillarindaki verilerinden faydalanilarak
kredilerin takibe diisme nedenleri incelenmistir. Elde edilen sonuglar, ICOMP
kriterinin diger kriterlere kiyasla, daha yalin sonuglar verdigini ortaya koymaktadir.

Anahtar Sézciikler: Cok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri (MARS),
akaike bilgi kriteri (AIC), schwarz bayes bilgi kriteri (SBC), bilgi karmagiklig: kriteri
ICOMP(IFIM)_PEU, banka, takipteki krediler.



ABSTRACT

MODEL SELECTION IN MULTIVARIATE ADAPTIVE REGRESSIONS
SPLINES WITH ALTERNATIVE INFORMATION CRITERIA
Meryem BEKAR ADIGUZEL
Ondokuz Mayis University
Institute of Graduate Studies
Department of Statistics
Doctoral Dissertation, April, 2021
Supervisor: Prof. Dr. Mehmet Ali CENGiZ

Multivariate adaptive regression splines (MARS) technique is a convenient method
due to its success in solving nonlinearity problem caused by high dimensional data,
not to require any assumption between independent variables and dependent variable
and using additive and interactive contributions of independent variables to define
dependent variable. The MARS technique uses generalized cross validation (GCV)
criterion to select the model. However, GCV cirterion is criticized beacuse of the
arbitrary value in smoothing parameter which is used in its algorithm and obtaining
high dimensional models by using this criterion.

This study aims to lift the arbitrary value criticism and try to find the barest model
which is the most informative and best explainer of the dependent variable in MARS
technique by using alternative  information criterion (AIC, SBC,
ICOMP(IFIM)_PEU) instead of GCV.

In order to test the success of information criteria (GCV, AIC, SBC,
ICOMP(IFIM)_PEU) which are used to select the model in MARS technique, first of
all a simulation study is carried out with the data set composed of data which have or
not have contribution on the dependent variable. As a result of the simulation study
not including the variables which do not have contribution on the dependent variable
to the regression model, it shows the success of the cirteria in choosing the model.
Moreover, the causes of non performing loans are being analyzed using the data set
between the years 2005 — 2019 of 18 banks operating in Turkey. The results show
that ICOMP (IFIM)_PEU criterion gives the barest results compared to the other
criteria.

Keywords: Multivariate adaptive regression splines (MARS), akaike information
criterion (AIC), schwarz bayesian information criterion (SBC), information
complexity criterion (ICOMP(IFIM)_PEU), bank, non performing loans.
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1. GIRiS

Degiskenler arasindaki iliskinin modellenmesinde klasik yontemler sikca
kullanilmaktadir. Istatistiksel bakis acisma gore, kurulan modellerde degiskenler
arasindaki iliskinin ger¢ek yapisinin daha iyi anlasilabilmesi i¢in kullanilan
gozlemlerin degisken sayisindan anlamli bir sekilde fazla olmasi istenir. Ancak
bunun tersi durumlar da gozlenebilmektedir. Ornegin saglhk taramasi ile ilgili bir
kisiden (gozlem, n) kan degerleri, tansiyon, agirlik, boy gibi onlarca degisken (boyut,
p) 6l¢timii gerekebilmektedir. Yani ¢alisma igin ulasilabilen gézlemler onlarla veya
yiizlerle ifade edilirken, tek bir gozlem i¢in onlarca hatta yiizlerce degiskene, boyuta
sahip olunabilmektedir (n<<p). Klasik yontemler ‘biiyiik boyut, kiiciik gbzlem — bip
p, small n’ denilen bu tarz verilerle basa ¢ikabilecek sekilde tasarlanmis degillerdir.
Boyle durumlarda Klasik metotlara alternatif olarak sunulan yontemler giindeme
gelmektedir. Bu yontemlerden birisi de “Cok Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon
Egrileri” (Multivariate Adaptive Regression Splines / MARS) teknigidir. MARS,
degiskenler arasindaki olast iliskiyi belirlemekte “diizlestirme uzanimlar1”
(smoothing splines) teknigini kullanmaktadir (Friedman, 1991). Kullanilan algoritma
ile degiskenler velveya degiskenlerin birbirleriyle olan kombinasyonlarindan
olusturulan temel fonksiyonlardan meydana gelen modellerde degiskenlerin ve
etkilesimlerinin tek tek yorumlanabilmesi ¢aligmalarda biiylik bir kolaylik

saglamaktadir.

MARS teknigi ileri dogru se¢im ve geriye dogru eleme adimlarindan olusur.
Ileri dogru se¢im adiminda degisken ve\veya degisken kombinasyonlarindan olusan
temel fonksiyonlar ile maksimum karmasikliktaki model elde edilir. Geriye dogru
eleme adiminda ise ileriye dogru se¢im adiminda olusturulan modelin karmasiklig,
modele daha az katkida bulunan temel fonksiyonlarin elenmesiyle giderilir. Bu islem
icin Craven ve Wahba (1979) tarafindan gelistirilen GCV (Genellestirilmis Capraz
Gegerlilik) kriteri kullanilmaktadir. En iyi ve en yalin model i¢in en kiigiik GCV
degerini veren model tercih edilmektedir. Ancak literatirde MARS algoritmasinda

model se¢imi i¢in ‘en iyi’ kriterin GCV kriteri olup olmadigi yoniinde sorular



mevcuttur (Koc, Bozdogan, 2014). Bunun tizerine GCV kriteri yerine alternatif bilgi
kriterleri kullanarak verilere en iyi uyumu saglayan ve en yalin MARS modelinin

bulunmas1 amag¢lanmaktadir.

Bu ¢alismada ilk olarak MARS teknigi ve GCV kriteri tanitilacak ve Entropi
kavramindan Kullback-Leibler dl¢iisiine kadar uzanan bir gelisim ig¢inde kronolojik
siras1  ile, Akaike bilgi kriterinden (AIC) Bilgi karmagsikligi kriterine
(ICOMP(IFIM)_PEU) kadar olan model se¢im kriterlerine yer verilecektir. Akabinde
bir simiilasyon ¢aligsmasi ile segilen en iyi alt modeller i¢in model se¢im kriterlerinin
performanslar1 degerlendirilecek ve calismaya gercek bir veri seti iizerinde devam

edilecektir.



2.  LITERATUR ARASTIRMASI

MARS ile ilgili calismalar:

Charron ve Annoni (2021), c¢alismasinda geleneksel medya olarak
adlandirilan profesyonel radyo, televizyon, gazeteler ile sosyal medya grubunda yer
alan YouTube, Facebook, Twitter gibi iki medya ayaginin vatandaslarin siyasi tutum
ve davraniglarini nasil etkiledigini incelemistir. Yani bir kisinin haber kaynaginin
siyasi yolsuzluk iizerinde etkisi var mi? Sorusuna cevap aranmistir. Arastirmaci
sosyal medya kullanicilarinin geleneksel medya kullanicilarina kiyasla daha fazla
siyasi yolsuzluk algisina sahip oldugunu, sosyal medya kullanicilar1 arasinda daha
yiiksek kutuplagsma oldugunu ve hiikiimet yanlilar1 ile muhalif siyasi goriise sahip
olanlar arasinda yolsuzluk algis1 farkinin sosyal medya kullanicilarinda daha fazla
goriildiigli yonilindeki hipotezlerini savunmaktadir. Calisma igin Avrupa Devlet
Kalitesi Endeksi tarafindan hazirlanan anket kullanilmistir. Ankete Avrupa’nin 21
tilkesinden 18 yas ve tstii 77.966 kisi katilmistir. Modelleme hem parametrik (ikili
ortalamalar t-testi) hem de parametrik olmayan (biiyiik veri setleri i¢in hesaplama
kolaylig1 saglayan, etkilesim etkilerini modele dahil eden ve dogrusal regresyon
varsayimlari barindirmayan MARS) istatistik teknikleri kullanilmistir. Elde edilen
sonuglar sosyal medya kullanicilarinin siyasi yolsuzluk algisinin daha baskin oldugu
yoniindedir. Bunun nedeni olarak da sosyal medyanin bagimsizliginin yerel medyaya

gore daha fazla olmasi seklinde agiklanmistir.

Serrano vd. (2020), cinsiyetin kas ve iskelet sistemi bozukluklar1 tizerindeki
etkisini incelemek ic¢in ¢ok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri (MARS)
teknigini kullanmislardir. Amaglar1 kas ve iskelet bozukluklarina neden olan
faktorler ve bu faktorlerin cinsiyetlere gore farkliliklarini belirlemektir. Calisma i¢in
2015 yilinda 35 tilkede 18 ile 89 yaslar1 arasindaki 21.578 kadin ve 21.922 erkek
is¢iyle goriisiilmiistiir. Bunun icin kadin ve erkekler icin iki farkli MARS modeli
olusturulmustur. Her iki model de rahatsizligin olusumunu basarili bir sekilde tahmin
ettigi goriilmiistiir. erkekler fiziksel risk faktorlerine (agir esyalar tasimak, yorucu
pozisyonlarda bulunmak) diger bazi ¢alisma kosullarina (giriiltiiye maruz kalmak,
diisiik sicaklilkarda c¢alismak, vardiyali ¢alismak) daha savunmasiz bulunurken,
kadinlar ise psikososyal risk faktorlerinden (yogun g¢alismak, isyerinde yasanilan

sikintilar) ve caligma saatleri disinda gerceklestirilen faaliyetlerden (is disinda ev



isleri, yemek, cocuklarla ilgilenmek) daha fazla etkilendigi goriilmiistiir. Sonuglar
calisan niifusun kas ve iskelet bozukluklarina miidahalede basarili olunabilmesi i¢in

cinsiyet faktoriiniin 6nemini de ortaya koymustur

Nacar (2020), calisgmasinda iklim degisikliginin Dogu Karadeniz Havzasi
sicaklik ve yagis parametreleri tizerindeki olas etkisini incelemistir. Havza iginde ve
yakinlarinda bulunan 30 yillik kesintisiz gozlem verisine sahip 12 meteoroloji
istasyonu belirlemistir. Bu istasyonlarin her biri i¢in Cok Degiskenli Uyarlanabilir
Regresyon Egrileri Yontemi kullanilarak 6l¢ek indirgeme modelleri kurulmustur. 12
adet kiiresel olgekli iklim parametresi girdi degiskeni olarak, aylik toplam yagis ve
ortalama sicaklik degerleri ise model c¢iktilar1 olarak kullanilmistir. Yapilan
calismalar sonucunda havzanin giineyi i¢in iyimser senaryoya gore ortalama 2,5 C,
kotlimser senaryoya gore ortalama 3,5 C, kuzey boliimiinde ise iyimser senaryoya
gore ortalama 2,0 C, kotlimser senaryoya gore ortalama 3,0 C sicaklik artis
beklendigi sonucuna ulagilmistir. Ayrica yagis degerlerinde havzanin giiney
boliimiinde diisiis beklenirken, bat1 ve kiy1 boliimlerinde 6zellikle ilkbahar aylarinda

onemli artis beklendigi sonucuna varilmistir.

Lokuge vd. (2018), yiiksek oranda CO; salinimi sonucunda elde edilen
Portland Cimentolu betonlara karsi ¢cevre dostu ve yenilik¢i bir {iriin olarak bilinen
geopolimer betonunu alternatif olarak sunmustur. Bu c¢alismada MARS modeli
kullanilarak geopolimer betonu i¢in ugucu kiil, kalsiyum, iri ve ince agrega, katalitik

stvi, ciiruf karisim maddeleri kullanimi ve basing dayanimlar degerlendirilmistir.

Ghasemzadeh ve Ahmed (2018), calismalarinda olumsuz hava kosullarinda
ve kaygan zeminlerde siirliclilerin serit tutma kabiliyetleriyle ilgili ¢alismalarin
cogunlugunun siiriis simiilatorleri gibi kontrollii ortamlarda gercgeklestirildigini bu
nedenle dogal ortam kosullarinda olumsuz hava kosullar1 dikkate alinarak siirticii
seridi tutma kabiliyetinin arastirildigi calismalarin bulunmadigini ileri siirmislerdir.
Bu calisma, 19-89 yas aras1 141 siirlicii ile naturalistik siiriis verileri kullanilarak
gerceklestirilmistir.  Siiriici  seridi tutma kabiliyetini  etkileyen faktorlerin
belirlenmesinde MARS ve lojistik regresyon teknikleri kullanilmigtir. Sonuglar,
siddetli yagmurun serit tutma yeteneginde standart sapmay1 6nemli 6l¢iide artirdigini
ortaya koymustur. Trafik kosullarinin, siiriicii yasinin, deneyimin ve hiz sinirinin

sliriicli serit tutma yetenegi iizerinde Onemli etkileri oldugu da bulunmustur. Bu



calismanin ilging bir bulgusu da, siiriiciilerin daha yiiksek hiz sinir1 olan yollarda

daha iyi serit tutma kabiliyeti gostermis olduklaridir.

Kuter vd. (2018), MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectrometer)
verilerini kullanarak Avrupa Alpleri’nde 500m uzamsal ¢oziiniirliikteki fraksiyonel
kar ortiistinii (FSC) tahmin etmek i¢in MARS modelini, Yapay Sinir Ag1 (ANN)
modelini ve Modis kar fraksiyonu iirliniinii (MOD10) kullanmistir. MARS ve ANN
modellerinin FSC verisi R=0,93 ile ayni degerlere sahip ¢ikmistir. MODI10 FSC
verisi R=0,88 ile biraz daha zayif bir performans sergilemistir. Calismada MARS
modelinin ANN ile ayni performansa sahip oldugu ancak model olusturmada

hesaplama agisindan daha verimli oldugu savunulmustur.

Heddam ve Kisi (2018), en kiiclik kareler destek vektorii (LSSVM), MARS,
M5 model agact (M5T) tekniklerini Amerika Birlesik Devletlerindeki ii¢ istasyona
ait su kalitesi verileri ile ¢oziinmiis oksijen (DO) konsantrasyonunun tahmininde
kullanmiglardir. Model girdileri olarak giinliik olarak o6lgiilen su sicakligi, pH, 6zel
iletkenlik kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gére DO konsantrasyonunun ii¢c model
kullanilarak basarili bir sekilde tahmin edilebildigi ve li¢li arasindan en iyi modelin

bir istasyondan digerine farklilik gosterdigi seklindedir.

Roy vd. (2018), calismalarinda yogun enerji kullanimina sahip sektorlerden
biri olan insaat sektoriinde, enerji verimli binalarin 1sitma yiikiinii ve sogutma
yiikiinii yani enerji tiiketimini tahmin etmek icin MARS ve Asir1 Ogrenme
Makinesi’nin (ELM) hibrid modeli yontemlerini kullanmislardir. Edinilen sonuglar
hem MARS hem de ELM tekniginin enerji tiiketimi tahmininde kullanilabilecegini
gostermekle beraber MARS, ELM’ye gore daha hizli hesaplama yapabilmektedir.

Ozmen vd. (2018), “Konut kullanicilar, dzellikle kis mevsiminde onemli
miktarda gaz talep eden tiiketicilerdir. Oncelikle alan 1sitmasi igin ve de yemek, sicak
su ihtiyaglarinda kullanilan dogal gaz kesintiye ugramamalidir. Smirli bir kapasiteye
sahip olan dagitim merkezlerinin tiim yil boyunca uygun planlama ve tahminleme
yapmalar1 gerekli hale gelmistir” diyen Ozmen ve arkadaslart 2009-2012
donemlerinde Ankara’daki konut kullanicilarinin dogal gaz tiiketimlerini tahmin
etmek icin MARS ve CMARS (Konik Cok Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon
Egrileri) modellerini kullanmiglardir. Gaz tiiketim verileri Ankara’nin yerel dagitim

sitketi olan Baskentgaz’dan, gilinlik minimum, maksimum ve ortalama sicaklik



degerleri ise meteorolojiden elde edilmistir. Bu c¢alismanin sonuglart her iki
yontemden benzer sonuglar elde edildigini ve bu yontemlerin dogal gaz endiistrisi

icin iki yeni rekabetci yaklagim olarak sunulabilecegini gostermektedir.

Keshtegar vd. (2018), Tiirkiye’nin Dogu Akdeniz Bélgesi’nde yer alan Adana
ve Antakya istasyonlarinin aylik giines radyasyonunun tahmini i¢in Kriging (yiiksek
dereceli dogrusal olmayan modelleri tahmin etmek i¢in kullanilan bir yontemdir),
yanit yiizey metodu (RSM), ¢ok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri (MARS)
ve model agaci (M5) tekniklerini kullanmiglardir. Girdi degiskenleri olarak;
maksimum sicaklik (Tmax), minimum sicaklik (Tmin), giines saatleri (Hs), riizgar
hizi (Ws) ve bagil nem (RH) kullanilmistir. MARS modeli Adana istasyonunda en
iyi tahmini saglarken, Kriging modeli Antakya istasyonunda en iyi tahminde

bulunmustur.

Al-Musaylh vd. (2018), Avustralya’nin Queensland Eyaleti i¢in MARS, SVR
(destek vektor regresyonu) ve ARIMA modellerini kullanarak kisa vadeli (0.5 saat, 1
saat ve 24 saatlik Ongormeler kullanilmistir) elektrik talebi tahmininde
bulunmuslardir. 0.5 ve 1 saatlik elektrik tahminlerinde MARS teknigi diger
teknikleri geride birakirken bir giinlik tahmin degerlerinde SVR teknigi tistlinliik
saglamistir. Bu nedenle, MARS ve SVR modelleri ARIMA modeline kiyasla
Queensland Eyaletinde kisa siireli elektrik talebi icin daha uygun olarak
diisiiniilebilir. Calismanin ger¢ek zamanh elektrik talebi arastirmalart i¢in de yararl

olacag diisiincesi belirtilmistir.

Mehdizadeh vd. (2017), calismalarinda Iran gibi kurak ve yar1 kurak
bolgelerde su kaynaklarmin optimal yonetiminin 6neminden bahsedip Iran’da
bitkilerin su tiiketimleri ve buharlagma ile birlikte toplam su kayiplar1 aylik olarak
incelenmistir. Bunun i¢in MARS, SVM (destek vektdor makinesi), GEP (gen
ekspresyonu programlama) ve ampirirk denklemler kullanilmis ve performanslari
degerlendirilmisti. MARS ve SVM yontemlerinin genellikle GEP ve ampirik

denklemlerden daha iyi performans gosterdigi bulunmustur.

Bozaga¢ vd. (2016), MARS kullanarak zaman-alan koordinatlarinin bir
fonksiyonu olan dinamik sistem simiilasyonu tizerinde caligmiglardir. Eksik veri
girisleri nedeniyle eksik ¢ikt1 islemlerini ele almak i¢in iki agamali bir metamodel

plan1 gelistirilmis ve bu metodoloji dinamik bir radar simiilasyon modelinde



uygulanmistir. Ortaya ¢ikan metamodelin tahmin performansi, dort farkli 6rnekleme
teknigi ve 16 ornek biiyiikligii ile test edilmis, sonuclar MARS’ 1n 6zellikle uzman
gorlsii hazir olmadiginda, dinamik simiilasyonlarin metamodellenmesi i¢in etkili bir

yontem oldugunu gostermistir.

Yiiksel (2016), Tirkiye’deki bankalarin takipteki krediler oranini belirleyen
faktorleri MARS teknigi kullanarak tespit etmistir. Calismasinda 5 adedi
makroekonomik ve 8 adedi bankalara 6zgii olmak iizere 13 adet bagimsiz degiskene
ait 1988-2014 donem araligindaki yillik verileri kullanmistir. Elde edilen bulgular
doviz kurunun, faiz oranlarmin ve biiylime oranlarimin kredi takibini etkiledigi

yoniindedir.

Shahraiyni vd. (2015), daha iyi hava kirliligi yénetimi icin iran Tahran’da
karbon monoksitin (CO) dagilim modellemesi ile ilgilenmislerdir. Bu ¢alismada,
2008 yilinda Tahran’da saatlik ve giinliikk olarak 16 izleme istasyonu tarafindan
Olgiilen CO wverileri kullanilmigtir. MARS, Cokriging teknigi, Ters Mesafe
Agirliklandirma, Ince Plaka Piiriizsiiz Spline ve Kriging teknikleri kullanilmis ayrica
teknikler, ortalama mutlak hata yiizdesi (MAPE) degerine gore de karsilastiriimistir.
Cokriging teknigi, Ters Mesafe Agirliklandirma, Ince Plaka Piiriizsiiz Spline ve
Kriging tekniklerinden daha az hata ylizdesi vermesine ragmen MARS en az hata
yiizdesi sergilemistir. Buna ek olarak, MARS modelleme prosediirii kolaydir. Bu
nedenle MARS, mekansal dagilim modellemesi i¢in uygun bir yontem olarak
sunulmaya hak kazanmistir. Sonuclar en kirli bolgelerin; Tahran’in merkezi, dogu ve
giineydogu kisimlar1 oldugunu ve yillik ortalama CO konsantrasyonunun 4,2 ile 4,6

ppm arasinda oldugunu gostermistir.

Fernandez vd. (2014), Ispanya’nin kuzeybatisindaki bir rezervuarda
otrofikasyona (su ekosisteminde cesitli nedenlerle besin maddelerinin biiyiik oranda
artmast sonucu plankton ve alg varliginin asir1 sekilde artmasi) karsi risk dnleme
modellemesi iizerinde ¢alismislardir. Otrofikasyon klorofil konsantrasyonunu
ongoriicii olarak kullanilmistir. Otrofikasyonun tatli su cevreleri i¢in tehlike arz ettigi
bilinmektedir. Bu duruma 6nlem alabilmek amaciyla 6trofikasyonu meydana getiren
sebepler arastirilmis bunun igin MARS teknigi kullanilmis elde edilen korelasyon

katsayisi 0,99 bulunmustur.



Migueis vd. (2013), misteri iligkilerinden kaynaklanan kar, sirketler
acisindan biiyilk 6neme sahiptir diisiincesiyle miisteri yipranmasini aragtirmiglardir.
Bu amagla MARS ve Lojistik regresyon yontemlerini kullanarak miisteri
memnuniyeti-memnuniyetsizligi iizerine modelleme gelistirmislerdir. Ampirik
sonuglar, MARS’1in Lojistik regresyondan daha iyi performans sergiledigi ancak
adim adim o6zellik se¢imli Lojistik regresyon ile yiiriitiildiginde MARS’in
istiinliigiinii kaybettigi goriilmiistiir.

Chang vd. (2012), calismalarinda otoyol kazalar1 tizerindeki otoyol
geometrisi Ozellikleri, trafik faktorleri ve ¢evre kosullar1 gibi davranis dis1 faktorlerin
etkilerini arastirmak igin parametrik olmayan ¢ok degiskenli uyarlanabilir regresyon
egrileri (MARS) modelleme teknigini kullanmiglardir. Tayvan’daki National
Freeway yoluna ait 2007-2008 kaza verileri analiz i¢in elde edilmistir. Sonuglar,
yatay hizalama, dikey hizalama, giinliik ortalama trafik hacmi, agir vasita ve yillik

yagislarin otoyol kazalar1 tizerinde 6nemli etkileri oldugunu gostermektedir.

Andres vd. (2011), iflas tahminlerinde sik¢a kullanilan hibrit modele ek
olarak bulanik kiimeleme ve MARS tekniklerini bir araya getiren bir hibrit sistem
onermislerdir. Calismada 59.396 iflas ettirilmemis Ispanyol sirketten olusan ve 2007
yilinda iflas etmis 138 sikintili firmadan elde edilen gercek veriler kullanilmistir. Her
iki model de, kullanilan bilgilerin sirket mali tablolarindan alindigi durumlarda,
teorik avantajlarindan dolayi, iflas tahmini i¢in uygun bulunmustur. Sonuglar, hibrit
modelin, hem dogru siniflandirma yiizdesi hem de kredi verme kararlar1 tarafindan
uretilen kar acisindan diger tekniklerden daha 1yi performans sergiledigini

gostermistir.

Shahsavani vd. (2010), model ¢iktisinin duyarlilik analizi igin MARS
modelleme teknigini kullanmiglardir. Eldeki orijinal model verilerinde herhangi bir
degisiklik, calismay1 bastan yapmay1 gerektirebilir ki bu da ek zaman ve maliyet
gerektirmektedir. Duyarlilik analizi, modelde herhangi bir degisiklik durumunda
orijinal model iizerinden yeni ¢oziime ulasmay1 hedefler. Bu ¢alismada, MARS
yontemi dogrusal olmayan test fonksiyonunun davranigimi taklit etmek igin
kullanilmis ve duyarlilik endekslerinin tahmininde diisiik maliyet sagladig

gorilmiistiir.



Bilgi kriterleri ile ilgili calismalar:

Aydogan Unal (2020), 2018 Tiirkiye se¢men tercihlerinin olusturdugu
optimal kiime sayis1 ve kiimelerin igerdigi illeri iki asamali kiimeleme analiziyle
belirlemistir. Ilk asamada Akaike Bilgi Kriteri (AIC) kullanarak ¢esitli kiimeleme
¢Oziimlerinin performansi karsilagtirilmis, ikinci asamada en iyi performans gosteren
kiimeleme se¢enegi belirlenmistir. Bu yontemin sagladig1 avantajlarin basinda kiime
sayisinia dair 6n bilginin olmadig1 durumlarda, optimal kiime sayisinin veri setinin
analizi neticesinde belirlenebildigine vurgu yapan Unal, bireysel olarak se¢cmenler
secimden se¢ime tercihlerini degistirseler bile illerin uzun yillar boyunca ayni
kiimede kaldiklart sonucuna ulagmistir. Bu durumu ise, bireylerin rasyonel
hesaplamalar yapmak yerine, hazir bilgi kaynagi olarak gordiikleri yakin ¢evrelerine
giivenmeleri ve karar verirken bu yollara basvurmalarinin etkisi oldugu seklinde

aciklamistir.

Karaman (2019), cep telefonu kullaniminin, uyku diizeni {izerine etkisinin
olup olmadigini, var ise hangi degiskenlerce aciklandigini incelemistir. Calismada
491 kisiye uygulanan anket verileri analiz edilmistir. Veri seti tamami kategorik 1
bagimli, 25 bagimsiz degiskenden olusmaktadir. Caligmanin temel savi, en az
degiskenle en uygun modeli saptayabilmektir. Bunun i¢in Hampursam Bozdogan
(1988) tarafindan gelistirilen model yalinlig1 ve uyum iyiliginin yanisira modelin
karmasikligint da dikkate alan ICOMP (Information Complexity) ve onun 6zel hali
ICOMP (IFIM) belirlenmistir. Final modelde ICOMP (IFIM) sonucuna gore 5
bagimsiz degisken yer almistir. Final modelde elde edilen degiskenler tizerinden cep

telefonu bagimliliginin uyku kalitesi tizerindeki olumsuz etkisi saptanmustir.

Gliney (2018), gelisen teknoloji ile bir istatistiksel problemin ¢dziimii i¢in
daha karmagik modellerin ortaya ¢iktigini bu durumun ise alternatif model sayisinda
artisa neden oldugundan bahsetmistir. Bu modellerden hangisinin veriye en uygun,
en basit model oldugunu belirlemek icin ICOMP kriterini kullanan Giiney, ayrica
dagilim varsayiminin saglanmamasi, verinin aykir1 deger icermesi gibi durumlar s6z
konusu oldugunda giivenilir sonuglar elde etmek i¢in robust model se¢im kriterlerine
ithtiya¢ duyuldugunu ifade etmistir. Yaygin kullanilan kriterlerin robust formlar ile
ilgili zengin literatiir olmasina ragmen, Bilgi Karmasikligi (ICOMP) kriterinin robust
formlarina iligkin literatiirde az sayida ¢alisma vardir. Bu ¢alismada farkli birtakim

robust istatistiksel yontemlere dayali robust ICOMP kriteri kullanilmigtir.
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Pamukcu (2017), istatistiksel ¢alismalarda temel bilesenler analizi, faktor
analizi, siniflama ve kiimeleme analizleri, regresyon katsayilarinin ¢ikarimi ve
tahmini gibi klasik ¢ok degiskenli tekniklerin birgogunun verinin kovaryans matrisi
ve/veya onun tersinin tahminini gerektiren c¢alismalar oldugunu soylemistir.
Degisken sayisinin (p) 6rnek sayisindan (n) fazla oldugu durumlarda 6rnek varyans-
kovaryans matrisinin dejenere olmasindan ve tersinin hesaplanamayacagindan
bahsetmistir. Calismalarinda, yiiksek boyutlu veri setlerindeki kovaryans
probleminin iistesinden gelmek i¢in hibrit kovaryans tahmin edicisini (HCE)
gelistirmistir. Simiilasyon ¢alismasi ile farkli p/n oranlarina sahip veri setleri HCE ile
analiz edilmis, uygun kovaryans yapisinin se¢imi AIC CAIC ve ICOMP bilgi
kriterleri ile yapilmistir ayrica sonuglar klasik regresyon analizi yontemi ile

karsilastirilmistir.

Beak vd. (2016), verilerin normal dagilim sergilemedigi durumlarda
diskriminant analizinde (DA) degisken alt kiimesinin seg¢ilmesi igin etkin ve
kullanim1 kolay yeni bir hibrit yaklagim énerilmistir. Onerilen yaklasim, diskriminant
analizi i¢in ¢ekirdek yogunlugu tahminini (kernel density estimation KDE-DA) ve
bilgi karmagiklig1 kriteri (ICOMP) ile genetik algoritmay1 (GA) birlestirir. ICOMP,
KDA-DA i¢in degiskenlerin en iyi alt kiimesinin bulunmasinda 6nemli bir rol
oynamustir. Onerilen yaklasim diger model se¢gme yaklagimlari olan lineer
diskriminant analizi (linear discriminant analysis, LDA), kuadratik diskriminant
analizi (quadratic discriminant analysis, QDA), ve k-en yakin komsu diskriminant
analizi (k-nearest neighbor discriminant analysis, K-NNDA) ile kiyaslanmis ve daha

iistlin performans gosterdigi gozlenmistir.

Pamukgu (2015), calismasinda yapisal olarak asir1 derecede kiiclik 6rneklem
problemine sahip veri setleri i¢in en temel problem olan boyut indirgeme i¢cin HDR
(Hybrid Dimention Reduction) yaklagimmi ve aykiri gozlem tespiti i¢in HOD
(Hybrid Outlier Detection) yaklasimini ve model se¢im kriterleri olarak ise AIC,
CAIC ve bilgi karmagikligr kriteri (CICOMP) kullanilmigtir. Uygulama i¢in alt1 tane
mikrodizilim gen ifade verileri tercih edilmistir. Bunlar; 16semi, kolon, prostat,
lenfoma, SRBCT ve beyinden olusmaktadir. 423 hasta tlizerinden toplamda 23.535
gen ifadesi incelenmistir. Sonuclar HDR yaklagimi ile segilen boyutlarin basarisinin
ortaya koymustur. HOD yaklasimi aykir1 gézlemlerin tespiti igin leteratiire farkli bir
bakis agis1 kazandirmistir. Model seciminde ise AIC ve CAIC tamamen ayni
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performansi sergilemis ancak CICOMP, AIC tipi kriterlere gore olagan {iistii basari

sergilemistir.

Koc ve Bozdogan (2014), calismalarinda yiiksek boyutlu veri modellerinde,
parametrik olmayan regresyon teknigi olarak kullanilan ¢ok degiskenli uyarlanabilir
regresyon egrileri (MARS) teknigini ele almiglardir. MARS teknigi model se¢imi
icin genellestirilmis ¢apraz gecerlilik (GCV) kriterini kullanir. Koc ve Bozdogan
GCV kriteri yerine model karmasikligini da hesaba katan ve GCV kriterine kiyasla
daha yalin bir model se¢ciminde bulunabilen bilgi karmasikligi kriterini (ICOMP)
kullanmiglardir. Uygulama kisminda 252 erkegin (yas, agirlik, boy, boyun gevresi,
g0giis cevresi, karin ¢evresi, kalgca ¢evresi, uyluk cevresi, diz ¢evresi, ayak bilegi
cevresi, biseps cevresi, bilek g¢evresi, on kol gevresi) viicut olgiim gozlemleri
bagimsiz degisken; viicut yagi ise bagimli degisken olarak alinmis ve obezite {izerine
bir ¢alisma yapilmistir. Elde edilen sonuglarda GCV kriteri dogru modeli 15 temel
fonksiyon kullanarak elde ederken, ICOMP kriteri ise 6 temel fonksiyon kullanarak

elde etmistir.

Deniz vd. (2011), ¢alismalarinda mevcut problemlerin iistesinden gelmek i¢in
yapisal esitlik modellerinde (YEM) kategorik, iki kategorili (dikotom) ve karigik veri
kiimelerinin analizi yerine yeni ve sayisal olarak hesaplanabilir alternetif bir
yaklasim sunmaktadirlar. Sunulan yaklagim Gifi sistemine dayanmaktadir. Gifi
sistemi, gozlenen kategorik degiskenleri 6lgmek icin en uygun 6lgekleme metodunu
kullanmaktadir. Gifi sistemi kategorik degiskenlerin 6lgek o6zelliklerini bozmadan
kategorik verileri siirekli verilere doniistiiriir. Dontlisimden sonra, doniistiiriilmiis
veri seti YEM kullanarak multinominal dagilim varsayimina dayanarak analiz
edilmistir. Ayrica AIC, CAIC ve ICOMP gibi bilgi-teorik model se¢im kriterleri
tamitilmis ve yapisal esitlik modelinde uyum Oolgiitii olarak gelistirilmislerdir.
Olgiitlerin minimum degerine sahip model, aday modellerin portfoyii arasinda en
uygun model olarak sec¢ilmistir. Veri setinde Gifi doniisimii  kullanarak
yaklagimlarinin ¢ok yonliiliiglinii ve esnekligini yasam kalitesini dlgen bir ¢alisma

lizerinde gosterilmistir.

Deniz (2007), yapisal esitlik modelleri analizinde yer alan akaike bilgi kriteri
(AIC) ve tutarl akaike bilgi kriteri (CAIC) ile bunlara alternatif olarak Bozdogan
tarafindan Onerilen (ICOMP) kriterinin degerlendirilmesini ve karsilastiriimasini

amaclamistir. Veri kiimesi i¢in bir igecek sirketinin reklam ve marka iletisim
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etkinliklerini siirekli olarak 6lgmek ve bu yolla iletisim yatirimlarinin verimlilikleri
ile ilgili degerlendirme yapmak amaciyla toplanmis 135 bilgiden olusmaktadir.
Verilerde iirliniin, serinletici, tadi harika, yemeklerle iyi giden, beni canlandiran,
kendimi iyi hissettiren, kaliteli iirlinleri olan marka ve ddenen paraya deger olmak
tizere yedi Ozellik dikkate alimmistir. Sonu¢ olarak ICOMP, ICOMP(IFIM),
ICOMP(IFIM) PEU, YEM’de kullanilmakta olan AIC ve CAIC kriterleri kadar
performans gosterdigi ICOMP(IFIM) PEU kriterinin arastirmanin kapsamina gore
fazla uyumlu modellerle ¢calismanin sorun olmadig1 durumlarda kullanilabilir oldugu,
ICOMP ve ICOMP(IFIM) kriterleri ile YEM’i degerlendirmenin dogru olmayacagi

sOylenebilir.

Clark ve Troskie (2006), calismalarinda bir regresyon simiilasyonu ile
ICOMP, AIC ve BIC model se¢im kriterlerinin, dogrusal baglanti durumu
(collinearity), 6rneklem biiylikliigii ve artik varyans diizeyleri altindaki davraniglarini
incelemislerdir. Tasarim matrisindeki degisim biiyilkk oldugunda yani tasarim
matrisindeki dogrusallik seviyeleri arttikga tiim bilgi kriterleri icin dogru model
secim yiizdeleri azalirken Kullback-Leibler uzakligini kullanan ICOMP kriterinin
daha dogru karar verdigi soylenmistir ayrica ornek biiytikligi artttkca ICOMP ‘un
AIC ve BIC’e gore daha sik tercih edildiginden bahsedilmistir.

Capron vd. (2005), temel bilesenler regresyon modelinin 6ngorii kabiliyetinin
degisken sayisina biiyiik dl¢lide bagli oldugunu, optimal olmayan bir karmasikligin
regresyon katsayilariin yiiksek varyansi nedeniyle dogru olmayan tahmin edicilere
sahip modele yol agacagindan bahsetmislerdir. Tek ¢ikish capraz dogrulama ve
monte carlo ¢apraz dogrulama gibi popiiler ¢capraz dogrulama yontemleri, 6zellikle
verilerde atipik 6rnek mevcutsa ve bliylik veri kiimesi iizerinde g¢alisiliyorsa, her
zaman dogru sayida degisken tutmaz. Bahsedilen sebepler nedeniyle temel bilesenler
regresyon modelini segmek i¢cin [COMP kriteri kullanilmistir. Elde edilen sonuglar
bu bilgi kriterinin en az capraz gegerlilik kriterleri kadar iyi davrandigini ve
genellikle model se¢imi ve performansi agisindan daha iyi performans sergiledigini

gostermislerdir.

Bozdogan ve Bearse (2003), vektor otoregresyonlar (vector autoregressions,
VAR) olarak bilinen ¢oklu zaman serilerinde etkili gézlemleri saptamak i¢in yeni bir
bilgi tabanli yaklasim gelistirmislerdir. Yaklasim iki asamadan olusmaktadir. ilk
olarak uygunluk fonksiyonu i¢in Bozdogan’in bilgi karmasikligi (ICOMP) kriteri ile
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genetik algoritma kullamlmstir. Ikinci asamada ise etkili gdzlemleri tespit etmek igin
GA tarafindan secilen vektor otoregresyonler alt kiimesi tizerinde ICOMP
kullanilmistir. Calismada ama¢ hem model uyumsuzlugunu hem de model
karmasikligin1 hesaba katan bir model se¢im kriteri ile ¢ok degiskenli zaman
serilerinde etkili gdzlemlerin sezgisel, pratik ve titiz iki boyutlu grafiksel gosterimini

vermektir.

Bearse ve Bozdogan (2002), ¢cok degiskenli regresyon modellerinde en iyi
tahmin alt kiimesini segmek icin bir teknik gelistirmislerdir. Gelistirilen teknik
genetik algoritma (GA) ile bilgi karmasikligi kriterinin  Dbiitiinlesmesine
dayanmaktadir. Yaklasimlarinin amaci, genetik algoritma ile karmasiklik kriterinin
teorik-bilgi  Olglistine dayanan yeni istatistiksel modelleme prosediirlerini
biitiinlestirmektedir. ICOMP ile biitiinlesen bir optimizasyon algoritmasi olan GA,
istatistiksel model se¢iminde tek basina sergiledigi performanstan ¢ok daha etkili
performans sergilemistir. Calismalarinda 30 gézlemli bir veri kiimesine sahip Japon
piring sarabinin tat ve koku dokulari incelenmistir. Bagimsiz degisken olarak, pH,
asidite, doku o6l¢iisii, indirgenmis seker, toplam seker, azot, alkol alinmistir. Sadece
GA tabanli yaklasimla elde edilen sonuglar GA-ICOMP ile elde edilen sonuglara
gore ¢ok daha kompleks yapiya sahiptir. ICOMP bilgi kriterinin daha yalin bir alt

model sectigi gézlenmistir.

Pan (2001), Genel dogrusal modellerin iliskili veriler igin gelistirilen bir
uzantis1 olarak goriilen genellestirilmis tahmin denklemleri (GTD) {izerinde
calismistir. Bu yontem normal dagilim kosulunun saglanmadigi veriler i¢in daha
etkin ve yansiz regresyon tahminleri iiretmeyi amaglar. Yontemin Ustlinliigii, varyans
homojenligine ihtiyag duyulmamasi ve hata terimleri arasinda iliski oldugu
durumlarda da kullanilabilmesinden kaynaklanmaktadir. Bahsedilen iliskiyi gdosteren
matris korelasyon matrisidir. Korelasyon yapisinin se¢imi igin oldukc¢a az kriter
kullanilabilmekte ancak kullanimi olduk¢a yaygin olan Akaike Bilgi Kriteri
kullanilamamaktadir. Bunun nedeni AIC kriterinin en ¢ok olabilirlik tahminine
dayanmasidir. Pan calismasinda AIC de kullanilan en ¢ok olabilirlik tahminini yari
olabilirlik (quasi-likelihood) tahmini olarak GTD igin gelistirmistir. Son olarak
gelistirilen teknigin performansi, gercek veri seti kullanilarak diyabetik risk

unsurlarinin belirlenmesinde gosterilmistir.
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Bozdogan (2000), calismasinda Akaike’nin bilgi 6l¢iitiinii (AIC) incelemistir.
Daha sonra model segim kriteri i¢in gilincel gelismeleri sunarak, entropi, ters-Fisher
ve Kullback-Leibler kavramlarindan bahsetmistir. Ayrica Monte Carlo simiilasyon
ornekleri ve gercek verilerle AIC ve varyantlarinin ICOMP ile performanslarini

kiyaslamigtir.

Bozdogan ve Haughton (1998), caligmalarinda ¢oklu regresyon baglaminda
lic asamadan olusan bir makale sunmuslardir. Birincisi; model karmasiklik Ol¢iisii ve
model uyumsuzlugunu birlestiren model se¢im kriteri olan Bozdogan’in gelistirdigi
ICOMP kriteri tamtilmistir. Ikinci asamada, gergek veri iizerinde ICOMP kriteri;
Akaike bilgi kriteri (AIC) ve Schwarz bilgi kriterinin (BIC) performanslart ve
asimptotik tutarliliklar: incelenmistir. Son olarak ise gergek veri yerine simiilasyon
calismas1 ile model secim kriterlerinin davraniglart incelenmistir. Elde edilen
bulgular ICOMP kriterinin daha iyi bir model tahmininde bulundugu ydniinde

olmustur.
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3. LITERATUR DEGERLENDIRMESI

Mevcut literatiir incelendiginde c¢ok degiskenli uyarlanabilir regresyon
egrileri teknigi, yiiksek boyutlu verilerden kaynaklanan dogrusal olmama
probleminin ¢oziimiindeki basarisi, bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken
arasinda belirli bir iliski Oongdérmemesi ve bagimhi degiskeni tanimlamak igin
bagimsiz degiskenlerin eklemeli ve etkilesimsel katkilarina yer vermesi bakimindan
elverisli bir yontemi olarak 6nerilmektedir. Ancak MARS teknigi, model se¢iminde
kullandigt GCV kriteri algoritmasinda kullandigi diizlestirme parametresi (d)’nin
keyfi deger almasi1 ve bu teknik ile yiiksek boyutlu modeller (agir1 uyum goésteren
modeller (overfitting)) elde edilmesi nedeniyle elestirilmektedir (Barron ve Xiao
1991; Koc ve Bozdogan 2014). Model segimi denildiginde ‘bagimli degiskeni en iyi
aciklayan, bagimsiz degiskenlerin olusturdugu, en fazla bilgiyi iceren en yalin
modelin bulunmasidir’ tanimindan hareketle ve Ockham’in usturasi veya basitlik
yasast olarak da ifade edilen ‘tam olarak ayni tahminleri yapan iki rakip teoriniz
oldugunda, daha basit olan daha iyidir’ tanimindan yola ¢ikildiginda eldeki modelin
karmagikliginin dikkate alimmasi olduk¢a Onemlidir. Bu noktada asir1 uyum
(overfitting) ve uyum eksikligini (lack of fit) dengeleyen bir model elde edebilmek
amactyla parametre cezalandirma yontemlerini kullanan bilgi kriterleri devreye
girmektedir. Konuyla ilgili literatiir taramasi yapildiginda AIC, SBC gibi bilgi
kriterleri ile oldukg¢a fazla ¢alisma yapildig1 sdylenebilir. Bu Kriterler modellemede
parametre sayisini cezalandirarak daha yalin modelleri segebilmektedirler. Ancak
bahsi gecen bilgi kriterleri degiskenler arasindaki iliskileri goz ardi ederek model
se¢imi yapmalar1 hususunda elestirilmislerdir (Koc ve Bozdogan, 2014). Bozdogan
bu noktadan hareketle model se¢iminde sadece uyum 1iyiligi ve model yalinligim
degil, bunlarla birlikte modelin karmasikligin1 da dikkate alan ICOMP kriterini, son
hali ICOMP (IFIM) PEU’yu gelistirmistir .

Tlgili literatiir incelendiginde modelleme ydntemi olarak MARS veya bilgi
kriterleri kullanilarak ¢ok sayida c¢alisma yapildigi goriilmektedir. Biz ise
calismamizda kendine 6zgii yeniliklerle basarili bir modelleme yontemi olan MARS
tekniginin, kullandig1 GCV kriteri nedeniyle, elestirilen yonlerini ortadan kaldirarak
yani modelleme i¢cin MARS teknigini alternatif bilgi kriterleri (AIC, SBC ve
ICOMP (IFIM) PEU) ile giincelleyereck hem MARS tekniginin basarisindan

faydalanmay1, hem de daha yalin bir model elde etmeyi 6neriyoruz.
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4. COK DEGISKENLI UYARLANABILIR REGRESYON
EGRILERI

Mars teknigi ilk olarak 1991°de istatistik¢i J. H. Friedman tarafindan
gelistirilmis, parametrik olmayan bir regresyon yontemidir. MARS; regresyon
yapisini, veri uzayini kiigik dogrusal regresyon denklemlerine (temel fonksiyonlara)
bolerek olusturmaktadir. MARS prosediirii adim adim se¢gme (Stepwise Selection)
yontemine benzemekle birlikte MARS yonteminde modele eklenen degiskenlerin
yanisira degiskenlerin doniisiimleri ve etkilesimlerinden de s6z edilmektedir. Bu
baglamda MARS yontemi i¢in adim adim se¢im yOnteminin genellestirilmis halidir
denebilir (Kayhan, 2010). Model olusumu ileriye dogru se¢im ve geriye dogru eleme
olmak iizere iki adimda gergeklesir (Kolyshkina vd, 2004).

Ileriye Dogru Sec¢im: Model kurulumuna B,(x) = 1 sabit fonksiyonu ile
baslanir. Ardindan miimkiin olan tiim temel fonksiyonlar olusturulur. Cok biiyiik bir
model bulununcaya kadar yani modelin karmasikligi maksimum seviyeye ulasincaya
kadar eklenen temel fonksiyonlarla model gelistirilir. Bu asamada, hemen hemen
tim se¢im prosediirlerinde siklikla kullanilan Akaike Bilgi Kriteri (AIC) ve
Determinasyon (agiklayicilik) Katsayist (R?), arasindan tercihimizi AIC ydniinde
kullandik. Bunun nedeni, modele alinan agiklayici degisken sayisi arttikga R?’nin
yiikseliyor olmasi; AIC degerinin ise model seciminde olabilirlik tahminini baz
alarak uyum hassasiyeti ile bu uyumu saglamak ic¢in kullandigi parametre sayisi
arasinda bir denge olusturmaya odaklanmasidir. Temel fonksiyonlar olusturulurken
tim degiskenler ve degiskenlerin birlesimleri tek tek ele alinir. En giiclii bagintiyr
gosteren degisken veya degisken bilesimi ile ise baslanir. Bu bagintinin AIC degeri
hesaplanir. Sonraki asamada, ikinci derecede gli¢lii bagmtiya sahip bagimsiz
degisken de modele katilir. Olusan yeni denklemde elde edilen AIC, daha 6ncekine
gore anlamli olarak yiliksek bulunursa ikinci bagimsiz degisken de modele eklenir.
Eger ikinci bagimsiz degiskenin oldugu model de AIC de anlamli bir yiikselis olmaz
ise ikinci bagimsiz degisken modele alinmaz. Bu sekilde devam edilerek oncelikle
tim bagimsiz degiskenler ve degiskenler arasi etkilesimler modele eklenerek en

karmagsik model elde edilir (Xu, 2004).
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Geriye Dogru Eleme: Geriye dogru eleme algoritmasinda ise amag ileriye
dogru adimda olusturulmus olan modelin karmasikligin1 azaltmaya c¢aligmaktir. Bu

amacla ileriye dogru adim algoritmasinin devami olarak asagidaki sira takip edilir.

[k olarak; modele giren biitiin temel fonksiyonlar (sabit temel fonksiyon
hari¢) kiimesi arastirilir. Burada uyum 1iyiligi kriteri olan Genellestirilmis Capraz
Gegerlilik (Generalized Cross Validation: GCV) kriterine en az katkis1 olan temel
fonksiyonlar elenir. Boylelikle tek tek sonuca en az etkisi olan yani artiklarin hata
karelerinde (residual squared error) artisa neden olan temel fonksiyonlar (sabit temel
fonksiyon hari¢) her adimda elenir. Bu islem, en iyi alt model bulununcaya yani
genel model i¢in olan GCV kriteri en kii¢iik degerine ulasincaya kadar devam eder
(Xu, 2004). Asagida verilen (a) sekli ileri dogru se¢im adiminda olusturulan
maksimum karmasikliga sahip model ve (b) sekli de geriye dogru eleme adimi

sonunda karmagiklig1 azaltilmis model olarak diisiiniilebilir.

1.5 1 1 1 1 1 1 1 1 1
g

by x

Sekil 4.1: (a) leri Dogru Secim Modeli, (b) Geriye Dogru Eleme Modeli (Koc ve Bozdogan, 2014)

4.1 MARS Modeli

M
Y=Bo+ ) BuBn()+5 4.1)
m=1
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Burada;

M : Temel fonksiyon sayisini,

x : Bagimsiz degiskeni,

B,, (x) : m. Temel fonksiyonu,

B, : m. Temel fonksiyon katsayisini veya sabiti (m=0),

B, : Modeldeki sabit terimi ifade etmektedir.

Temel Fonksiyon ise;

Km
B GO = | [[Sim: Coviomy = tim)], (M =1.2,.,M) 4.2)
k=1

Buradaki;

K., : Toplam kesikli dogrusal fonksiyonlarin sayisi,

Skm 1 ya da -1 degerlerini alip adim fonksiyonunun sag ya da sol tarafin1 temsil
eder, Sy, € {+1}.

Xy(k,m) * Bagimsiz degisken vektortindi,

tym : Digim degerlerini géstermektedir.

Temel fonksiyon Es. 4.1°de yerine yazilirsa;

M Km
Y=Bo+ D B | [[Sm: Goom) = tim)], + (4.3)
m=1 k=1

esitligindeki MARS modeli elde edilmis olur (Friedman, 1991). Modelin yapisini
daha iyi anlayabilmek icin Es. 4.3, Es. 4.4°deki gibi de ifade edilebilir.

Y=Bo+ ) 0+ D LX)+ ) fuluxm) o (44)
Ky =1 Ky =2 K =3

Esitlikteki ilk terim sabit terimdir. Ikinci terim {Yx _; f;(x;) = Xk, =1 BmBm (x)}
tek degisken igeren tiim temel fonksiyonlarin toplamii ifade etmektedir. Ugiincii
terim {Yx —» fij (X1, %) = X, =2 Pm Bm (x;, %)} ise degisken ikilileri ve varsa bu
degiskenlerin  etkilesimlerini  gOsteren tiim temel fonksiyonlar  olarak

tanimlanmaktadir. Dordiincii terim, li¢ degiskenli etkilesimleri temsil eden temel
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fonksiyonlar1 icermektedir ve modelin yapisi bu sekilde devam etmektedir (Unal,

2009).

4.2 Temel Fonksiyon

MARS ile olusturulan yapisal model, (x —t), ve (t—x), formunda
gosterilen parcali dogrusal temel fonksiyon agilimini kullanir. “+ alt indisi pozitif
kism1 belirtip, istenen kosulun saglanamadigi durumda temel fonksiyonun sifir

sonucunu alacagini belirtir ve asagidaki gibi tanimlanir (Friedman, 1991).

X—1t x>t

x—0 = {0, diger durum (4.5)
t—% x<t

t=x), = {0, diger durum (4.6)

Burada “t” diiglim (knot) degeri olup, her fonksiyon “t” degerinde parcali
dogrusaldir. (x —t), ve (t —x), temel fonksiyonlar1 ayn1 zamanda, sirasiyla “t”
diigiimiintin sag ve sol bolgelerini ifade edip, yansitilmis bir ¢ift (ayna goriintii)
olarak da adlandirilmaktadir (Sevimli, 2009). Sekil 4.2’de t=0,5 i¢in (x —t), Ve

(t — x), temel fonksiyonlar1 gosterilmistir.

0.6
059 =
g b
-
204 - -
x * — )4
5 0.3 - ~ -
E - [ I |(t_x}+
@ *
E 02 - ~
& -~
0.1 4 -~
~
0,0 T T T T .\ s
o0 o1 02 03 04 t05 06 07 08 09 10
X
Sekil 4.2: Temel Fonksiyonlar, (x — 0,5), ve (0,5 — x),, (Unal, 2009)
4.3 Diigiim Noktas1

Ayni bagimsiz degisken iizerinde iligkinin seklinin degistigi bagimsiz
degisken degerine diigiim denir. Bir baska ifadeyle bagimsiz degiskenin, tanimli
bulundugu araliklarda, dogrunun egimini degistirmeyen en son degerine digim
degeri denir. Asagida gergek bir veri ve bu veriden olusturulan ti¢ diigiim noktasi

olan bir MARS kesiti gosterilmistir.
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Sekil 4.3: MARS ile Belirlenen Diigiim Degerleri Araciligiyla Olusturulan Ug Diigiimlii Pargali

Dogrusal Regresyon Modeli (Solda Gergek Veri) (Chou vd.,2004)

4.4 Genellestirilmis Capraz Gecgerlilik (GCV) Kriteri

MARS modelinin olusum siirecinde ikinci adim olan geriye dogru adim

algoritmasinin, ilk adimda olusturulan maksimum modelin karmasikliginin

azaltildigr asama oldugundan bahsedilmisti. Bu agamada Craven ve Wahba (1979)

tarafindan gelistirilen Genellestirilmis Capraz Gegerlilik (GCV) olgiitii kullanilarak,

modele en az katkis1 olan temel fonksiyonlar tek tek elenerek modelden ¢ikarilir.

12021 (Yi - fM (Xi))z

GCV(M) = — (1 - MY
n

P(M) = iz(B(B"B)"'BT) + 1
P(M)* = P(M) + dM

Burada;
y; . 1. gozlemlenen bagimli degisken vektori

fy : Temel fonksiyonlara dayanan MARS tahmin modeli

X; . 1. gozlemlenen bagimsiz degisken vektori; x; = (xil, ...,xl-p) ,i=1,..

n: Veri setindeki gézlem sayisi

M: Modele giren temel fonksiyon sayisi

B: Modele ait BF’lerin olusturdugu matris

P(M): Modele giren temel fonksiyonlarin sayisi ile artan ceza olgiisii

d: Diizlestirme parametresi (smoothing parameter)
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d’nin biiylik degeri daha az sayida temel fonksiyon olusacagi, dolayisiyla daha diiz
model tahmini anlamina gelmektedir. Model diizlestirildikge kaybolan degerler ceza
olarak adlandirilir. Yapilan ¢aligmalar d i¢in en iyi degerin 2 < d < 4 araliinda
oldugunu gostermistir (Friedman, 1991). Boylelikle Es. 4.7°daki modelin pay kismu,
M tane temel fonksiyon (fy (x;)) modelinin uyumsuzlugunu Slgerken payda kismi
ise, model karmagsikligini belirtir. En uygun MARS modeli ise en kiicik GCV

6l¢iimiine sahip olan degerdir.
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5.  MODEL SECIMI ve BILGI KRITERLERI

Model secimi, aciklayici degiskenlerden hangisi veya hangilerinin yanit
degiskeni iizerinde etkili oldugunu ortaya koyarak mevcut modeller alt kiimesi
arasindan en iyi modelin bulunmasidir. Ag¢iklayict degisken sayisinin ¢ok oldugu
durumlarda en iyi modelin belirlenmesi en biiyiik problemlerden biri haline
gelmektedir. Ayrica en ¢ok karsilasilan problemlerden bir digeri de ¢oklu dogrusal

baglant1 (multicollinearity) durumudur.

Giliniimiizde birgok sahada, onlar veya yiizlerle ifade edilen gézlem (n) elde
edilirken, tek bir gozlem fazlaca 6zellige-boyuta (p) sahip olabilmektedir (n<<p).
Ornegin gozlem olarak bir insan ele alalim. Bu gézlemin kan degerleri, kilosu, boyu,
tansiyonu, ... gibi 6zelliklerinin 6lgiilmesi gerekebilmektedir. Ozellikle agiklayici
degiskenlere iliskin alt kiime sayisinin milyonlar1 bulabildigi durumlarda (p =

220 = 1048576 adet alt kiime kombinasyonunun olmasi gibi) model segimi

20 i¢in
icin niimerik tekniklere gereksinim duyulur. Model se¢im ile ilgili birgok calismaya
rastlamak miimkiindiir. Bunlar arasinda klasik model se¢im metotlar1 ve bilgi

kriterlerine dayanan model se¢im metotlar1 yer almaktadir.

Klasik se¢im metotlar1 genellikle hipotez testlerinin  kullanimina
dayanmaktadir ve aciklayic1 degiskenlerin sonu¢ modelinde yer alip almayacagina
karar vermek icin keyfi bir giiven diizeyi segilir. Literatiirde klasik model se¢iminde
kullanilan giliven diizeyinin temelsiz oldugu yoniinde elestiriler mevcuttur (Linhart ve

Zucchini, 1986).

Istatistik paketlerinin birgogunda ileriye dogru segim (Forward Selection),
geriye dogru eleme (Backward Elemination) ve adimsal teknikler (Stepwise) gibi
klasik model se¢im prosediirleri mevcuttur. Ancak bu se¢im metotlar1 degiskenler
arasindaki bagimlilik yapisiyla ilgilenmezler. Ayrica klasik tekniklerin bircogu
verinin kovaryans matrisinin ve/veya tersinin tahminini gerektirir. Bagimsiz
degiskenlere ait kovaryans matrisinin determinanti 0 ile 1 arasinda deger alir.
Determinant 1’e esit oldugunda degiskenler arasinda dogrusal bagimliligin olmadigi,
0 oldugunda ise coklu dogrusal baglantinin oldugu ifade edilir. Bu durumda
kovaryans matrisi dejenere olur ve tersi hesaplanamaz. Bu, klasik metotlar agisindan

karsilagilabilecek en 6nemli zorluklardan biridir (Pamukgu, 2017). Ayrica kovaryans
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matrisinin maksimum olabilirlik tahmini, p/n biiylik oldugu zaman yansiz ve pozitif

taniml1 olmasina ragmen, dogru bir tahmin edicisi degildir (Stein, 1975).

Bahsi gecen kovaryans problemlerinin istesinden gelmek i¢in bilgi
kriterlerine dayanan model se¢im prosediirleri klasik yaklasimlara alternatif
olusturmaktadir. Bilgi kriterleri, bir modelin hem uygunlugunu hem de bu uygunlugu
saglamak i¢in gerekli olan modelin karmasikligin1 ayn1 anda dikkate alarak, beklenen
entropiyi (verilerde beklenen belirsizlige benzer) tahmin etmek i¢in kullanilir. Model
karmasikligi, hem parametre sayisini hem de parametreler arasindaki etkilesimi
(korelasyon) igerir. Bu tiir kriterlerin temel fikri, gercek model ve en uygun model
arasindaki Kullback-Leibler uzakligin1 minimize etmektir (Chaloner ve Verdinelli,
1995). Bu kriterler model segiminde uyum iyiligini ve model yalinligin1 dikkate
almaktadirlar. Ockham’in Usturasi olarak da bilinen “her seyin birbirine esit oldugu
bir ortamda, en basit a¢iklama dogruya en yakin olandir” prensibi ile modelin asiri
uyum (overfitting) ve uyum eksikligini (lack-of-fit) dengeleyen en yiiksek bilgiye
sahip en yalin model elde edilmelidir. Bu kriterlerin yapisinin daha iyi
anlagilabilmesi i¢in Oncelikle bilgi teorisinde 6nemli yere sahip olan Entropi,

Kullback-Leibler ve Fisher Bilgi Matrisi kavramlar: incelenecektir.

5.1 Entropi

Evrendeki her sey diizenli (olasiligi daha az) bir durumdan diizensizlige
(olasihig1 daha yiiksek bir duruma) dogru evrilmektedir. Ornegin biiyiik patlama (big-
bang) olayinda enerji bir ¢ekirdek icindeyken patlama sonucu enerji siirekli
yayilmaktadir (Sekil 5.1), enerjinin diizensizligi artmaktadir. Yani entropi stirekli

artan bir olgudur.
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Cosmic ErpocHs

Sekil 5.1: Biiyiik patlama olay1 iizerinden entropi kavrami
https://www.forbes.com/sites/startswithabang/2017/04/15/

Bilgi kuraminda Shannon (1948) tarafindan tanitilan entropi kavrami, bir
rastlant1 degiskeni icin belirsizlik Ol¢iisii olarak tanimlanmaktadir. N tane muhtemel
degerlere sahip bir X olaymi ele alalim. X’in kesikli degerleri x; (i = 1,2,...,n)
olsun. x;’nin her bir degeri, olasilik sartin1 saglayan p(x;) olasiliklarina sahip
olsunlar. Yani; 0 < p(x;) <1 ve X p(x;) =1 olsun. p(x;) olasilig: ile X = x;

olay1 gozlendikten sonra elde edilen bilgi miktari,

I(x) = log (——) = ~log p(x) (5.1)

p(x)
olarak tanimlanir. x; degeri tarafindan tanimlanan bilgi miktari, olayin meydana

gelme olasiligmin tersi ile iliskilidir. Yani p(x;) olasiligmin diisiik olmasi daha

yiiksek bilgi igermesi anlami tagimaktadir (Thomaz, 2004).

X olaymin entropisi ise bilginin ortalamasi1 veya beklenen degeri olarak

tanimlanir ve H(X) ile gosterilir.

H(X) = E{IX)} = Z px)I(x) = — Z p(x)logip(x;) (5.2)
i=1 i=1

benzer sekilde, stirekli X olay1 i¢in entropi asagidaki gibidir.

[00] [00]

H(X) = E{I(X)) = f pG)I(x) dx = — f pG)logpGx)ds  (5.3)

—Q0 —Q0

5.2 Kullback-Leibler Olg¢iisii

Model ve gercek dagilim arasindaki uzakligin bir 6l¢iimii varsa, iyi bir tahmin

bu uzakligt minimum yapmalidir. Bu iki dagilim arasindaki uzakligin dlgiilmesi igin
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kullanilan Kullback-Leibler (KL) olgiisti, ilk defa Kullback ve Leibler (1951)
tarafindan tanitilmigtir. Mesafe anlamina gelen ‘distance’ kelimesinin ilk harfi olan
Dy, ile gosterilir. Dg; (p\\q) gosterimi ile p dagilimi kullanilarak g dagiliminin
tahmin edilmesi halindeki bilgi kaybr ifade edilir.

p(x) model dagilimmi ve q(x) gercek dagilimi ifade etmek {iizere, bu iki
dagilim arasindaki KL uzakligi, kesikli ve siirekli durumlar i¢in sirasiyla asagidaki

gibidir.

p(x)
D (P\\Q) = ;p@log 0 (5.4)
B p(x)
D (P\Q) = f p(log > dx (5.5)

5.3 Fisher Bilgi Matrisi

Herhangi bir kestiricinin minimum varyans sinirint bulabilmek i¢in Fisher

Bilgi Matrisine ihtiya¢ duyulur (Tiku ve Suresh, 1992). n bagimsiz bilesenden olusan
X = (x1,x3,...,x,) rassal  degigskeninin  olasilik  yogunluk  fonksiyonu
i=1f(x:;0) =f(X;Q) olmak tizere  L(Q;X) = f(X;Q) ve logL(Q;X)
fonksiyonlar1 sirasiyla X rassal degiskeninin olabilirlik ve log-olabilirlik
fonksiyonlar1 olarak tanimlansin. X rassal degiskeni i¢in Fisher bilgi matrisi (Fisher

Information Matrix — FIM) asagidaki gibi tanimlanir.

F(Q) = = (357108 LG X)) (5.6)

dQ2

Esitlik (5.6) dan yola ¢ikarak kovaryans matrisinin tahmini ‘ki bu Ters Fisher
Bilgi Matrisi’ne (Inverse Fisher Information Matrix - IFIM) esdegerdir’ asagidaki
gibidir.
-1

IFIM = F' = {- (sz logL(Q; X))} (5.7)

Q parametresinin tahmini Q ile hesaplanan kovaryans matrisi %’nin
kullanilmasiyla, IFIM asagidaki gibi elde edilir.
2@ 0
2
0 ( p+q [Z(Q) ® z:(Q)]Dp+q>

-~

Pl= (5.8)
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Burada D ile duplikasyon matrisi, D% ile (D;,Dp)_lD,; seklinde tanimlanan Moore-

Penrose tersi ve  ile kronecker ¢arpim ifade edilmektedir (Williams ve Bozdogan,
1995) .

5.3.1 Dublikasyon Matrisi ve Moore-Penrose Tersi

A nxn karesel bir matris ve V(A), Vec(A)’dan elde edilen %p(p + 1)x1
boyutlu vektor. V(A), diyagonal elemanlarin {izerindeki elemanlarin ¢ikarilmasi ile

elde edilir. Ornegin 3x3 liik bir A matris i¢in;

a11 412 3413
dz1 dp 433

dz; dzz 4ds3

Vec(A) = (ayq,az1,a31,a12,a22,a32,a13,a23,a33)

A= :
V(A) = (a11,az21,a31,3a32,a32,a33)

Boylece simetrik A matrisi i¢in V(A) da sadece farkli elemanlar bulunur.
V(A)’y1 Vec(A)’ya doniistiiren pzx%p(p + 1) boyutlu, sifir ve birim elemanlardan

olusan essiz bir matris vardir. Bu matrise dublikasyon matrisi denir ve D ile

gosterilir. (Magnus ve Neudecker,1980; 1988).
DV(A) = Vec(A) (A=A) (5.9)

Benzer sekilde Vec(A)’y1 V(A)’ya donistiren matris de dublikasyon

matrisinin Moore-Penrose tersi olarak tanimlanir ve D7 ile gdsterilir.
D* = (D'D)"'D' (5.10)

D*Vec(A) =V(A) (A=A) (5.11)

5.3.2 Kronecker Carpim

A= [ai]-] ve B = [bi]-] matrisleri sirastyla mxn ve pxq boyutlu iki matris

olsun.
a11B alzB v alnB
a,yB a»B - a;,B
[A® Blmpsng = |74~ %7 . (5.12)
amlB amZB amnB

carpimina kronecker ¢arpim denir. Ornegin [A]1,3 = [0 1 2] Ve [Blayz = [; 2]

matris  olmak lizere [A® Bl,,6 =[0B 1B 2B]= [

seklinde hesaplanir.
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5.4 Akaike Bilgi Kriteri (AIC)

Istatistiksel model degerlendirme siirecinde eldeki veriye en iyi uyumu
gosteren degiskenlerin se¢iminde modelleme hatasi ve yan-varyans kavramlarinin
olusturdugu kestirim hatast (Q parametre vektoriinlin kestiriminden kaynaklanan

hata) olmak tizere iki tip hata dikkate alinir. Bu iki tip hata toplam riski (R) olusturur.

Modelleme Riski, degisken se¢im kriterleri kullanilirken genellikle modelin
onceden belirlenen bir parametrik dagilima uydugu varsayilarak model kestirilir.
Ancak veri analizi siireci boyunca siklikla, eldeki veriler bilinen dagilimlara uyum
gostermez. Bu gibi durumlarda modelin dagiliminin dogru belirlenebilmesi

anlaminda hatali modelleme riski ortaya ¢ikmaktadir.

Kestirim Riski ise gercek parametre vektoriiniin belirlenen model iizerinden
sinirlandirilmig bir parametre uzayi i¢in kestirildigi durumlarda ortaya ¢ikar. Burada
risk, kestirimde ‘varyans’ bileseni olarak adlandirilir. Gergek parametre vektoriiniin,
modelin sinirlandirilmis parametre uzayi tarafindan igerilmedigi durumda ‘yan’
olusur. Baska bir ifade ile varyans, modelin kabul edilen parametre uzayinin
biiyiikliigiine karsilik getirilen ceza olarak yorumlanirken; yan, modelin ger¢ek

parametre vektoril ile indirgenmis parametre uzay: arasindaki uzakliktir.

Model degerlendirme siirecinde, degiskenlerin se¢imindeki amag toplam
riskin en kii¢iiklenmesidir. Bu baglamda degisken se¢im kriterleri en ¢ok olabilirlik

kestirimi altinda modelin toplam riskinin kestiricileridir (Bozdogan, 2000).

Akaike tarafindan 1973 yilinda onerilen AIC, Q parametre vektoriiniin en ¢ok
olabilirlik tahmininin olabilirlik fonksiyonunun logaritmasinin -2 katinin yansiz
kestiricisidir. AIC, modelin uyum eksikliginin degerlendirilmesi ve parametre

sayisinin cezalandirilmasi esasina dayali bir kriterdir (Akaike, 1973).
AIC = —2logL(Q) + 2k (5.13)

Esitlikteki ilk terim® uyum eksikligini, yanhhg: ikinci terim ise birinci

terimdeki yanlilig telafi etmenin bir 6lgiimii olarak ceza terimini® ifade etmektedir.

! Eldeki bilgiyle olabilirlik fonksiyonu olusturup modelin uyumunu degerlendirdigimiz asamadr.
Mevcut bilgi ne kadar iyiyse 210gL(Q) degeri okadar yiiksek ¢ikacak basindaki ‘-¢ ise kriterin
degerini okadar kiigiiltecektir. Bilgi kriteri i¢in en kiiclik degere sahip model en iyi model secildigi
icin gozlem sayisi arttikga eldeki bilgi artacak ve daha kiiglik degerli kriter elde edilecektir.

2 Bir modelde degisken sayisi arttikca dolayisiyla parametre sayisi arttikga o model o kadar iyi
aciklama yiizdesine sahip olur, varyansi kiictiliir. Bu da ilgisi olmasa dahi parametre ekleyerek yapay
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k, modeldeki bagimsiz parametre sayisin1 gostermek iizere; Q, k boyutlu bilinmeyen

parametre vektorii Q ise Q nin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisidir.

En kiicik AIC degerine sahip model en iyi model olarak belirlenir.
Karsilastirilan modeller i¢in AIC degerinin enkii¢iiklenmesi ile bir anlamda kestirilen

model ile ger¢cek model arasindaki KL uzakligi enkiigiiklenmis olur (Akaike, 1973).

5.5 Schwarz Bayes Bilgi Kriteri (SBC)

Bayesci bilgi kriteri olarak da bilinen SBC, AIC’in bir tiirevi olarak Schwartz
(1978) tarafindan 6nerilmistir. Bayes kuramini temel alan SBC’nin ceza terimi AIC’e
gore daha biiytiktiir. Dolayisiyla SBC ile segilecek olan modelin, AIC ile segilecek
modelden daha kii¢iik veya en azindan esit boyutta olmasi beklenir. Esitlikte yer alan

orneklem genisligine (n) dayali klog(n) terimi ceza terimini artirmanin etkisidir.

SBC = —2logL(Q) + klog(n) (5.14)

5.6 Tutarh Akaike Bilgi Kriteri (CAIC)

AIC formiiliinde 6rneklem biiyiikliigii arttikca ilk terim artar fakat ceza terimi
sabit kalir. Bunun anlami ceza teriminin yanliligi telafi etmedeki etkisinin, ‘n’
orneklem biyiikligii arttikga yetersiz kalmasidir. Bu nedenle Akaike bilgi kriteri
tutarliliginin asimptotik durumda stipheli oldugu (Bozdogan, 1987) ve ceza teriminin
Oniindeki 2 rakamiimn rastgele sesilmis olmast (Rissanen, 1978) yoniindenden

elestirilmektedir.

AIC’e gore daha tutarli bir kriter olarak Bozdogan (1987) tarafindan 6nerilen
CAIC’de parametre sayisina iligkin ceza terimi, AIC’in ceza terimine gore oldukg¢a

fazladir. Bu 6zelligi ile CAIC, daha az parametreli model secilmesini saglar.
CAIC = —2logL(Q) + k[log(n) + 1] (5.15)

CAIC’e gore en iyi model, en kiiciik CAIC degerini veren modeldir. CAIC

formiilii SBC’ye benzemekle beraber, CAIC’in ceza terimi SBC’nin ceza teriminden

olarak modeli iyilestirme kandirmacasidir. Bu islem ‘model se¢imi’ tanimindaki en az parametreyle
en iyi modelin bulunmasi kavramiyla drtiismemektedir. Bu nedenle bilgi kriterleri gereksiz parametre
sayist artisin1 engellemek adina parametre sayisinin artirdikga kiriteri bilyiitecek sekilde bu
cezalandirmay1 koyar. Boylece sahte olarak modele parametre eklendiginde ceza terimi bilgi kriterinin
degerini bilyiitiir ve o modelin se¢imini zorlastirir (bilgi kriteri igin en kii¢iik degere sahip olan model
en iyi model se¢ildigi icin). Bu durum da parametrelerin cezalandirilmasi olarak ifade edilir.
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bilinmeyen parametre sayisi kadar daha fazladir. Bu da CAIC ile segilen modelin

SBC’ye kiyasla daha basit bir model olacagi anlamina gelmektedir.

5.7 Fisher Bilgi Matrisine Dayah Tutarh Akaike Bilgi Kriteri (CAICF)

CAICF, ceza terimine fisher bilgi matrisinin eklenmesiyle, CAIC’e farkli bir
yaklasim getirilmistir (Bozdogan, 1987).

CAICF = —2logL(Q) + k[log(n) + 2] + log|F(Q)|
= AIC + klog(n) + log|F(Q)| (5.16)

CAIC ve CAICF’nin kullanilmasiyla asirt uyum (overfitting) gosteren model
elde edilmesi olasilig1 azaltilarak daha yalin bir model elde edilmesi saglanir. Sonug
olarak Orneklem biiyiikligiiniin fazla oldugu durumlarda CAIC veya CAICF’nin

kullanilmasi AIC’in kullanilmasina tercih edilebilir.

Buraya kadar bahsi gegen bilgi kriterlerinin en biiyiik eksiklikleri degiskenler
arasindaki iliskilerin g6z Oniinde bulundurulmamasidir. Bilindigi lizere bagimsiz
degiskenler arasinda dogrusal (yada dogrusala yakin) iliski olmasi ¢oklu dogrusal
baglanti (multicollinearity) durumu meydana gelmekte dolayisiyla model
tahminlerinde sapmalara neden olmaktadir. Bu noktadan hareketle Bozdogan (1988),
sadece uyum 1yiligi ve model yanliligin1 degil ayn1 zamanda modelin karmasikligini

da g6z Oniine alarak ICOMP kriterini gelistirmistir.

5.8 Bilgi Karmasikhigi Kriteri (ICOMP)

ICOMP (Information Complexity) Bozdogan tarafindan 1988 yilinda model
secimi i¢in olusturulmug bir kriterdir. ICOMP bilgi kriterine ge¢meden Once
konunun daha iyi anlasilabilmesi icin ICOMP’u olusturan bilgi ve karmasiklik-

komplekslik kavramlarindan bahsedilmesinde fayda goriillmektedir.

5.8.1 Bilgi Ol¢iimii ve Bilgi Karmagikhig

Van Endem (1971), p degiskenli bir Normal dagilim i¢in karmagikligin
tanimin1 kKovaryans matrisi (Z) araciligi ile yapmistir. Karmagiklik diger bir ifade ile
komplekslik, bilesenler arasindaki bagimliligin veya etkilesimin Olgiisii olarak
tanimlanmaktadir. X = Xy, X5, ..., Xp rasgele degiskeninin f(X) = f(Xy,X,, ..., Xp)
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ortak yogunluk fonksiyonu ve f;(X;), j = (1,2, ..., p) marjinal yogunluk fonksiyonu

olmak iizere degiskenler arasindaki bagimliligin 6l¢iisii:

f(X1,X2,..Xp)
I(X) = 1(Xy, X3, ..., Xp) = E¢ [log f1(X1)-f12()§2)---fz (Xp)] (5.17)

veya

f(X1,X2,...Xp)
f1(X1)f2(X2)..fp (Xp)

(X)) = [0 (T2 f(Xy, Xy, e, Xp)log dX; ..dX, (5.18)

seklinde tanmimlanir. Ayni1 zamanda I(X) bilgi miktar1 veya Kullback-Leibler (KL)
Ol¢iisti olarak da ifade edilmektedir (Kullback, 1968; Harris, 1978; Theil ve Fiebig,
1984). Her Xi,X5,..,Xp rasgele degiskeni istatistiksel olarak bagimsiz ise
f(X1, X, ... Xp) = f1i(X1). L(X3) ...fp(Xp) olacagi i¢in I(X) =0 olacaktir. Bu
durumda degiskenler arasinda bir etkilesimden bahsedilemez. I(X) # 0 ise

degiskenler arasinda etkilesim vardir yorumu yapilabilir.

KL Olgiisii, entropi kavramu ile iligkilidir. X = (X1,X5,...,Xp) rassal
degiskeninin olasilik yogunluk fonksiyonu f, (X) olmak {izere X olaymin entropisi
H(X) = —E{log f,(X)} = =Y f,(X) log f,(X)’dir. Bu ifade X degiskeninin f, (X)
dagilimina ne kadar uydugu bilgisini vermektedir. H (X]), j=1,..,p marjinal
entropiyi H(X), X = (X1,X,, ..., Xp) ortak entropiyi gostermek iizere, entropi

kavramini kullanarak bilgiyi asagidaki gibi gosterebiliriz.
I(X) = 1(Xy, Xz, -, Xp) = X, H(X;) — H(X) (5.19)

ispat:

f(X1.X2,...Xp)

I(X) = E[log f1(X1)-F2(X2)fp (Xp)

f(X1,X2,...Xp)
f1(X1)f2(X2)..fp (Xp)

= Z f(Xl,Xz, ,Xp)log

= Y (X1, Xz, .., Xp)[log (X1, X5, ..., Xp) — logfy (X1). £2(X3) ... £, (X,)]
- U J — _/

£%) log T(X) logf (X;)
= f(X)log f(X) — ¥, f(X) logf; (X;)

= —H(X) - (=X H(X;)) = X_, H(X;) — H(X)

Yapi i¢cinde ne kadar ¢ok bagimlilik varsa marjinal entropilerin toplami da o

kadar biiyiik olacaktir.
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Calismamizda kullanmak iizere cok degiskenli normal dagilimin bilgi

oOl¢iistine gegmeden Once, p degiskenli normal dagilim fonksiyonun
£(X) = (210)P/2|Z| " 2exp {— S - X - u)}: X~N, (1, %)

oldugunu hatirlayalim. Burada; u = (,ul,,uz, ...,,up)’ , —o < <o,j=12,..,p
ve ¥ pozitif tanimhi olmak {tizere, ¢ok degiskenli dagilimin komplekslik bilgi
oOl¢iisiinti tanimlamak i¢in f(X) = (X1, X3, ..., Xp) yi ¢ok degiskenli normal dagilim
fonksiyonu olarak ele alalm. I(X) = 5’:1 H (X}) — H(X) bilgisinden yola ¢ikarak
1 = 0 i¢in ¢ok degiskenli normal dagilimin H(X) = H(Xy, X3, ..., Xp) ortak entropisi
ve H(X;) marjinal entropisi asagidaki gibi elde edilir (Bozdogan, 2004).

H(X) = —E{log f{(X)} = — [ f(X) log f(X) dx
= [ £X) [Slog(2m)|z] +3 (X~ W =7 (X~ )| dx

= Llog(2m)|z| + %tr[ (X — W) (X — w)'dx].

E[X—-wWX-w]=2 esitligi kullanilarak

H(X) =

N [T

[log(2m) + 1] + %logIZI (5.20)

H(X;) = —E{logf(X;)} = — J f(X;) log f(X;) dx;

1 1 .
H(X;) = 5 [log(2m) + 1] + s log|oy|, j=1,..,p (5.21)
I(X) = [log(Zn) +1]+-= log|c”| log(Zﬂ) +1]+-= logIZI
Z] 1210g|0n| 10g|2| (5.22)
Co(Z) = X, 5 log|oy| —log|3| (5.23)

g, X’mn j. kosegen elemani; p, ¥’min boyutu ve Co(Z) ise Van Emden
tarafindan tanimlanan kovaryans matrisi i¢in komplekslik oOlglistidiir. Eger

degiskenler bagimsiz ise yani X bir diyagonal matris ise Cy(Z) = 0 olur. Eger
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degiskenlerden bir tanesi diger degiskenlerin lineer bir fonksiyonu olarak

yazilabiliyorsa |Z| = 0 olacagi i¢in Cy(Z) = oo olur (Van Endem, 1971).

Co(2) , X;,X,,...,Xp rassal degiskenlerin ortak ve marjinal dagilimlarina
baglidir. Ayrica Cy(Z)’nin ilk terimi ortonormal doniisiime ugrayabilir. Cy(Z), Z
matrisinin komplekslik miktarinin etkili bir 6lglisii olmadiglr yoniinde elestiriler
mevcuttur (Bozdogan, 1988). Bunun {izerine Bozdogan X = Xi,X,,...,Xp
degiskenlerini en biiylikleme islemi ile Cy(Z)’1n herhangi bir ortonormal doniisiim
altinda maksimumu hesaplanmis ve ¢ok degiskenli normal dagilimli dogrusal veya
dogrusal olmayan modelin kovaryans matrisi i¢gin maksimum komplekslik o6l¢iisii
olan C;(Z)’i tamimlamustir. T herhangi bir ortonormal doniisiim olmak tizere C; (Z),

esitlik 5.24’deki gibi tanimlanir (Bozdogan, 2004).
C1(2) = maxrCo(2) = maxr{H(Xy) + H(X;) + -+ + H(X,) — HX)}
1 1
= maxy {5 Z]P:l log(o;) — ElogIZl}

tr (2) 1
= Llog [T] — Zloglz| (5.24)

Ispat: (Van Emden, 1971) (Rissanen, 1978) £ ‘nin ortonormal déniisiimiinii

bulmaliy1z:
iy log(oy;) + -+ log(opy) (5.25)

g, CovT(X) =X {T(X) = T(Xy,X3, ..., Xp)} matrisinin diyagonal elemanlaridir.
Ortonormal doniisiimler tr(Z) = 017 + -+ + 0y, ” de degisiklik meydana getirmezler.

maxZ}‘-’=1 log(ajj) islemini  gergeklestirmek i¢in 011, ....0p, 'nin  aritmetik ve
1

geometrik ortalamasi kullanilarak ( ]le Oj )E < §<le=1 G]-]-) esitligi gbéz Oniinde
bulundurulursa
max Y,_, log(oj;) = maxlog [I'_; oj
r(%)
= plog tr(Z) — plog p = plog [tT] (5.26)
elde edilir. Bu deger Cy(X)’de yerine yazilirsa

r 1
C1(2) = Llog [tp@] — loglz| (5.27)
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cok degiskenli normal dagilimin kovaryans matrisinin (X) karmasikliginin teorik
maksimum bilgi 6l¢iistinii buluruz. C;(Z), Cy(Z) igin bir ist sinirdir ve hem
varyanslar arasindaki esitsizligi hem de £’de kovaryanslarin katkisini dlger. Boyle bir
Olcli, model igindeki yliksek dereceden korelasyonlari, benzerlikleri, farkliliklari,
model yapisini tanimlamada, degerlendirmede ve model se¢iminde ¢ok onemlidir.
C;(Z) varyanslarla iliskili koordinat sisteminden bagimsizdir. Ornegin, herhangi bir

o; ’nin sifir olmasi durumunda Cy(Z) “o0 — o” belirsiz degerini alirken, C;(Z)

jj
matematiksel anlam ifade eden “co0” sonsuz degerini alir. Ayrica C;(Z) skaler ¢carpim
ve ortonormal doniisiimler altinda degismezdir (Bozdogan, 1990). 5.27 esitliginde

gerekli diizenlemeler yapilirsa,

tr (%)
Ci(®) = —logl ] l (5.28)

elde edilir. Esitlikteki |X| genellestirilmis varyanst, trrg ise toplam varyans

ortalamasi oldugu i¢in kompleksligi ifade eder. Eger £’nin 6zdegerleri 44,4, ..., 4,

1
olarak almirsa -2 Z] 14 = A, Ozdegerlerin aritmetik ortalamasi ve |Z|r =

1
]p 1 AP = A 0zdegerlerin geometrik ortalamasi olarak yazilabilir. Bu durumda

5.28deki komplekslik

C(Z) =

NI’U

A_ (5.29)
g3 .

olarak da ifade edilebilir.

C;(2)’in bliyikk deger almasi degiskenler arasindaki etkilesimin yiiksek
oldugunu, kiiclik deger almas1 ise etkilesimin zayif oldugunu gosterir. Varyans
kovaryans matrisinin (X) birim matrise esit oldugu durumlarda komplekslik 0’
olacaktir. Yani en az komplekslige sahip olan matris birim matristir. Diger

durumlarda C; (X) > 0’dir (Bozdogan, 2004).

5.8.2 ICOMP (IFIM)_PEU Bilgi Kriteri

ICOMP’un gelisimi kismen AIC kismen de bilgi karmagikligi kavramlarina
dayanmaktadir. ICOMP kriteri, serbest parametre sayis1 yerine modelin kovaryans
karmasikligin1 cezalandirmaktadir. Amaci ise bir modelin karmasikligi ile uyum
1yiligi arasindaki en uygun dengeyi saglamaktir. ICOMP
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ICOMP = —2logL(Q) + 2C; (%) (5.30)

seklinde tanimlanir. Esitlikteki ilk ifade uyum eksikligini ikinci ifade ise karmasikligi
ifade etmektedir. L(Q), maksimize edilmis olabilirlik fonksiyonu, Q, Q parametre
vektoriiniin  maksimum olabilirlik tahmini, C;(Z), 5.29 nolu esitlikte verilen
komplekslik 6l¢iisii ve ¥ ise modelin parametre vektorlerinin kovaryans matrisidir.

Kovaryans tahmini i¢in esitlik 5.8’de verilen ters Fisher bilgi matrisi kullanilirsa,
ICOMP(IFIM) = —2logL(Q) + 2C,(F 1) (5.31)

denklemi elde edilir. Burada C; (13_1) asagidaki sekilde hesaplanir.

~4
. tra2(8'B) + 22 26t
C(F1) =M + 1)log T —log|6%(B'B) |logT (5.32)
82(BB)"! 0
Cov(B,6%) =F1= 0 26* (5.33)
n

Esitlik 5.32 deki koseli parantezin pay kismimin esitlik 5.33 de verilen

kovaryans matrisinin izi olduguna dikkat edilmelidir

Son olarak ICOMP(IFIM) kriterine farkli bir yaklagim olarak sonsal beklenen
faydayr  (Posterior  Expected  Utility PEU) en biiyilklemek amaciyla
ICOMP(IFIM) PEU elde edilmistir.

ICOMP(IFIM)pgy = —2logL(Q) + k(1 + log(n)) + 2C,(F~1)  (5.34)

ICOMP(IFIM) kriterinden farkli olarak ICOMP(IFIM)_PEU kriterine serbest
parametre sayisi k(1 + log(n)) eklenmistir. ICOMP(IFIM)_PEU ayn1 zamanda
Bozdogan tarafindan gelistirilen CAIC=—210gL(Q)+klog(n)+kkriteri ile
2C;(F~1)’den elde edildigi igin Tutarh ICOMP (CICOMP) olarak da
adlandirilmaktadir (Pamuk¢u, Bozdogan, 2015).
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6. SIMULASYON CALISMASI

Bir veya birden ¢ok agiklayict degisken ile aciklanan degisken arasindaki
istatistiksel iliskinin modellenmesi regresyon analizi ile incelenir. Regresyon
analizinde amag, agiklayic1 degiskenlerden agiklanan degiskeni tahmin edebilen en
1yl modelin olusturulmas1 veya agiklanan degiskenin hangi agiklayict degiskenlerden
daha cok etkilendiginin tespit edilmesidir. Agiklayicit degisken sayisinin az oldugu
durumlarda regresyon denkleminin ¢6zlimlenmesi ve yorumlanmasi aciklayici

degisken sayisinin ¢ok oldugu durumlara gore olduke¢a kolaydir.

Omegin; yv; =1,3,3,5,4,8,7 x;,=1,2,4,5,5,9,7 veri setimiz i¢in regresyon
denklemi ve grafigi asagidaki gibidir.

y; = 0.40 + 0.86x; (EKK yontemiyle elde edildi.)

10

® X

Dogrusal (x)

Y

o N B O ®
h gl
\‘\

Sekil 6.1: Dogrusal regresyon modeli

Degisken ve veri sayist arttikga regresyon denklemini elde etmek ve
yorumlamak daha zor hale gelir. Asagidaki gibi regresyon yapisina sahip bir modeli
daha anlasilir kilmak icin MARS yontemi kullanilir. MARS bu sekildeki modeli
dogrusal denklemlere (temel fonksiyonlara (BF)) bolerek kuadratik veya kiibik
yapidan kurtarip parcali dogrusal hale getirir.
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Sekil 6.3: Kesikli dogrusal hale getirilmis MARS regresyon modeli

Sekil 6.3 te 7 temel fonksiyon (BF) ve 7 adet (sar1 ile gosterilen) diigiim
degeri olusmustur. Uygulamaya, RStudio programi kullanilarak, simiilasyon
calismasi ile baslanmistir. Ik olarak her biri 100 gdzlem iceren 10 agiklayic

degisken tiretilmistir.

Tablo 6.1: 10 degisken ve 100 veriyi igeren matris

) | | _
X1 X ! X110
| |
Xop v g [ | X
N I R :
X=| i i :
| I
| |
| |
I I
X001 ! X002 [ 1 [ 10000
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Sonrasinda her bir degisken i¢in diiglim degeri 3 olarak atanmistir (Friedman, 1991).
Yani her bir 33 veride diigiim degeri olusacaktir. Boylece her degisken i¢in 3 BF

olusmustur.

Tablo 6.2: Bir degiskenden diigiim noktalarinin ve temel fonksiyonun olusmasi

= | X

N

33
34

66
67

100

Modele dahil edilecek maksimum BF sayis1 25 olarak belirlendi. Olusturulan
10 degiskenin ilk 5’1 (xq, X, X3, X4, X5) modele katkisi olan degiskenler olarak, son
5’1 ise katkis1 olmayan degiskenler olarak secilmistir. Bu secim, kriterlerin modeli
olusturma basarisin1 gézlemlenebilir kilmistir. Her bir degisken icin 3 diigiim degeri
elde edilmisti, bdylece toplamda 30 diiglim degeri sayist ayna (mirror)

fonksiyonlartyla birlikte 60’a ¢ikmustir.

Her bir degisken i¢in 0-1 arasinda uniform dagilimdan 100 tane sayi
tretilmistir. Bunun yam sira standart normal dagilim kullanilarak hata degisken
vektorii iiretilmistir (e~N(0,1)). Son olarak y = 10 sin(mwx;x,) + 20(x3 — 0.5) % +
10x,4 + 5x5 + 0.5¢ baslangi¢ denklemi ile y vektorii olusturuldu (Kog¢ ve Bozdogan,

2014). Bu sekilde x matrisi ve y ve € (epsilon) vektorleri elde edildi.

X degiskenlerinden BF’lerin elde edilmesi

Temel fonksiyonlar, x degiskeni ile diigiim degerinin farki (x-t) ve ayna
goriintiisii (t-x) seklinde ifade edilir. Ornegin X degiskenine ait BF’lerin olusumu
asagidaki sekil yardimiyla gosterebiliriz. X degiskeni i¢in 3 adet diigiim degeri elde
edilmis varsayimiyla temel fonksiyonlar asagidaki gibi elde edilir. Temel
fonksiyonlart olusturduktan sonra, X’ler yerine arttk BF’ler ile ¢aligmaya devam
edilir
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Curve 4: Pure Ordinal
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Sekil 6.4: X degiskeninden BF’lerin elde edilmesi

Her degiskenden 3 adet olmak {izere 30 adet BF elde edildi ve ayna
fonksiyonlartyla birlikte 60 adet BF olusmus oldu.

Su ana kadar etkilesimsiz degiskenler {lizerinden islem yapildi. MARS’1n
diger avantaji, degiskenlerin etkilesimlerinin de modele katkisin1 dikkate almasidir.
Etkilesimler de olusturuldugunda (BF1*BF2, ... BF1*BF60, BF2*BF3,
BF2*BF60, BF3*BF4, ... BF3*BF60, ... BF58*BF60, BF59*BF60) toplamda 1770
ikili etkilesim iceren BF, 60 adet etkilesimsiz BF ve y vektorii olmak iizere elimizde
1831 degisken olusmus oldu. Bu sekilde ¢ok biiyiik bir veri seti (veri setini ¢cok daha
fazla biiyiitecegi i¢in 3’lii ve daha biiyiik etkilesimler ¢alisma agisindan pratik kabul
edilmiyor (Ko¢ ve Bozdogan, 2014)) olustugundan, veri setimiz artik biiyiik veriye
(bigdata) doniligmiis oldu. Bu kadar biiyiik degiskenli bir regresyon yapisinin
incelenmesi miimkiin olmadigindan temel fonksiyon sayisina kisit getirmemiz
gerekiyor. Bu amagla, modele dahil edilecek maksimum temel fonksiyonlar 25 sayisi
ile kisitlandi. Sonug olarak diyebiliriz ki, 1830 BF (etkilesimsiz, etkilesimli ve ayna
fonksiyonlar1) igcinden MARS yontemi ileri dogru se¢im ve geriye dogru eleme
adimlarindan sonra, en fazla 25 temel fonksiyon iceren final modeli

olusturulabilecek.

[leriye dogru secim adimi (forward selection)

Ileriye dogru se¢im asamasinda, hemen hemen tiim se¢im prosediirlerinde
siklikla kullanilan Akaike Bilgi Kriteri (AIC) ve Determinasyon (agiklayicilik)

Katsayisi (R?), arasindan tercihimizi AIC yoniinde kullandik. Bunun nedeni, R?’nin
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degiskenler arasinda iligki olmasi durumunda (6rnegin ¢alismamizda kullandigimiz
enflasyon ve faiz orani arasinda iliskiden sz edebiliriz) yapay (kovaryans o6ziligki
hatasi) olarak yiikseliyor olmasi (Heo vd. 2008); AIC degerinin ise model se¢iminde
olabilirlik tahminini baz alarak uyum hassasiyeti ile bu uyumu saglamak icin

kullandig1 parametre sayisi arasinda bir denge olusturmaya odaklanmasidir.

ilk olarak Y = B, i¢in AIC degerini hesapliyoruz. Y = B, + B, BF; denklemi
icin de AIC degeri hesaplaniyor ve bir 6nceki modelde (sadece sabit igeren model)
elde edilen degerden daha kiigiik bir deger elde edilmis ise BF; modele dahil
ediliyor. Aksi durumda ise BF;’i modele almayip isleme devam ediyoruz. Sonrasinda
BF, nin modele alinip alinmayacagini ayni sekilde test ediyoruz. Y = B, + B;BF; +
B, BF, (BF,’in modele dahil oldugu varsayilirsa) modelinin AIC degerinin Y = B, +
B1BF; modelinin AIC degerinden biiyiik ¢iktigi varsayilirsa, BF, modele dahil
edilmeden bir sonraki temel fonksiyonun modele alinip alinmayacagina bakilir.
Olusturulan tiim BF’ler i¢in ayni islem yapilir ve maksimum karmasikliktaki model

elde edilmis olur.

Geriye dogru eleme adimi (backward elemination)

Maksimum biiytikliikteki modeli daha yalin hale getirmek i¢in modele katkis1
diger BF’lere gore daha az olan temel fonksiyonlar her adimda elenir. Eleme i¢in
MARS yontemi GCV kriterini kullanmaktayken (Friedman, 1991) biz ise bu kriterin
yaninda AIC, SBC ve ICOMP(IFIM) PEU kriterlerini de kullanarak, daha dogru ve
daha yalin modeli veren kriteri belirlemek istiyoruz. Ornegin ileriye dogru se¢im
asamasinda elde edilen modelimiz Y = B, + B, BF; + --- + B,BF,BF. seklinde
olsun. Bu model i¢gin GCV, AIC, SBC, ICOMP(IFIM) PEU degerleri hesaplanir.
Sonra en sondaki temel fonksiyon olan B, BF, BF. modelden ¢ikarilir ve tekrar kriter
degerleri hesaplanir. Eger BF ¢ikarildiginda kriter degerinde azalma varsa, azalan
kriter degerlerine sahip modelden o BF c¢ikarilir, aksi durumda ise BF’ye
dokunulmaz. Bu sekilde budamalar yapilarak en kiiciik kriter degerine ulasilir ve

final modeli elde edilir. Bu calismada GCV kriterinin

2

i (vi—fm &)
ll(y—M*Xz) pay kismi olan hata kareler toplamu,
n (1_P(M))

<GCV(M) -

. . -2
(elog ~likelihood =27y py )olarak alinmigtir. Rstudio programinda hazir olan komut ayni
sonucu vermekle birlikte islemde kolaylik saglamaktadir.
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Asagida sirasiyla GCV, AIC, SBC ve ICOMP(IFIM) PEU kriterleri
kullanilarak elde edilen modeller ve GCV kriteri kullanilarak elde edilen ANOVA

ayrigimi tablosu verilmistir.
GCV kriteri ile elde edilen MARS modeli

Y =241 + 2.31*BF4 + 3.29*BF7 + 9.79*BF11 + 3.06*BF13 — 0.33*BF31 +
3.88*BF38 + 2.36*BF39 + 2.34*BF1*BF5 — 11.44*BF1*BF6 + 4.3*BF1*BF34

“BF4= max(0, x2-0.179)” “BF7= max(0, x3-0.6578)”

“BF11= max(0, x4-0.0158)” “BF13= max(0, X5-0.0255)”

“BF31= max(0, 0.4922-x1)” “BF38= max(0, 0.6367-x3)”

“BF39= max(0, 0.1594-x3)” “BF1*BF5= max(0, x1-0.4922*x2-0.674)”

“BF1*BF6= max(0, x1-0.4922*x2-0.0832)”  “BF1*BF34= max(0, x1-0.4922*0.179-x2)”

GCV kriteri kullanilarak elde edilen MARS modeli 10 temel fonksiyon
icermekte. Bunlarin 3 tanesi etkilesim fonksiyonlart olarak modele dahil olmustur.
Etkilesim gosteren degiskenler x1-x2’dir. Modelimiz x6,x7,x8,x9,x10 degiskenlerini
icermedi8i i¢in GCV kriterinin model tahmininde basarisinin yiiksek oldugunu

sOyleyebiliriz.

Tablo 6.3:GCV kriteri kullanilarak elde edilen ANOVA ayrigimi

#Temel #Serbestlik
Fonksiyon St. Sapma GCV Fonksiyon Derecesi Degiskenler
1 3,8909 15,6059 1 2,5 x1
2 4,4838 20,7241 1 2,5 X2
3 4,5239 25,0146 3 7,5 x3
4 3,9784 16,3159 1 2,5 x4
5 4,4386 20,3087 1 2,5 x5
6 4,0955 20,5012 3 7,5 x1x2

Yukarida MARS regresyonun GCV kriterine bagli olarak elde edilmis
anlamli degiskenlerinin ANOVA ayrisimi sonuglart verilmistir. Bu tabloda final
modele giren her bir degiskenin bagimli degisken iizerine olan genel etkileri
goriilmektedir. ANOVA tablosundaki standart sapmalarin biiyiikliigli o degiskenin
bagimli degisken iizerinde olan genel etkisinin fazla oldugunu gosterir. Ugiincii

stitunda yer alan GCV degerleri, s6z konusu degiskene ait temel fonksiyonlar
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modelden c¢ikardigimizda tahminlerde meydana gelecek kaybi1 gostermektedir.
Ornegin x5 degiskeni toplam 3 temel fonksiyon ile modele girmis ve standart
sapmas1 incelendiginde bagimli degisken iizerinde en etkili degisken oldugu
goriilmistiir. Modele katki saglama yoniinden x3 degiskenini sirasiyla x;, x5 ve xqx;
degiskenleri izlemektedir. x; ve x, degiskenlerinin modele diger degiskenlere

kiyasla en az katkiy1 sagladiklari soylenebilir.
AIC kriteri ile elde edilen MARS modeli

Y = -265 + 2.12*BF1 -2.64*BF2 + 12.16*BF4 + 6.45*BF5 +
0.16*BF7 + 8.1*BF11 + 5.54*BF13 - 0.89*BF20 - 8.85*BF31 - 0.76*BF34 -
8.03*BF37 + 7.55*BF38 - 14.39*BF39 + 7.94*BF46 - 2.61*BF48 +
14.03*BF49 + 8.76*BF1*BF5 + 1.6*BF1*BF6 + 3.42*BF1*BF10 -
6.32*BF1*BF28 - 2.4*BF1*BF34

"BF1= max(0, x1-0.4922)" "BF2= max(0, x1-0.6096)"

"BF4= max(0, x2-0.179)" "BF5= max(0, x2-0.674)"

"BF7=max(0, x3-0.6578)" "BF11= max(0, x4-0.0158)"

"BF13= max(0, x5-0.0255)" "BF20= max(0, x7-0.1337)"

"BF31= max(0, 0.4922-x1)" "BF34= max(0, 0.179-x2)"

"BF37= max(0, 0.6578-x3)" "BF38= max(0, 0.6367-x3)"

"BF39= max(0, 0.1594-x3)" "BF46= max(0, 0.9516-x6)"

"BF48= max(0, 0.035-x6)" "BF49= max(0, 0.7125-x7)"

"BF1*BF5= max(0, x1-0.4922*x2-0.674)" "BF1*BF6= max(0, x1-0.4922*x2-0.0832)"
"BF1*BF10= max(0, x1-0.4922*x4-0.5186)" "BF1*BF28= max(0, x1-0.4922*x10-0.7223)"

"BF1*BF34= max(0, x1-0.4922*0.179-x2)"

AIC kriteri kullanilarak elde edilen MARS modeli 21 temel fonksiyon
icermekte. Etkilesim gosteren degiskenler x1-x2, Xx1-x4 ve x1-x10’dur. Modelimizin
x6,x7 ve x10 degiskenlerini igermesi dogru modelin se¢ilmesi yoniinden istenmeyen
bir durumdur. Ayrica GCV kriterinden elde edilen modele kiyasla oldukc¢a fazla BF
iceren bir model olustugunu goriiyoruz. Dogru degisken segimiyle birlikte en yalin
modelin tercihi gz 6niinde bulunduruldugunda, GCV kriteri AIC kriterine gore daha

basarili olmustur diyebiliriz.
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SBC kriteri ile elde edilen MARS modeli

Y =-0.46 + 3.07*BF4 + 3.06*BF7 + 5.82*BF11 - 0.11*BF13 - 7.15*BF31 -
0.38*BF34 + 0.97*BF37 + 3.82*BF38 - 3.12*BF39 + 3.14*BF1*BF5 +

8.08*BF1*BF6 + 6.92*BF1*BF34

"BF4= max(0, x2-0.179)"

"BF11= max(0, x4-0.0158)"
"BF31= max(0, 0.4922-x1)"
"BF37= max(0, 0.6578-x3)"
"BF39= max(0, 0.1594-x3)"

"BF1*BF6= max(0, x1-0.4922*x2-0.0832)"

"BF7= max(0, x3-0.6578)"

"BF13= max(0, x5-0.0255)"

"BF34= max(0, 0.179-x2)"

“BF38= max(0, 0.6367-x3)"

“BF1*BF5= max(0, x1-0.4922*x2-0.674)"
"BF1*BF34= max(0, x1-0.4922*0.179-x2)"

SBC kriteri ile 12 BF igeren model elde edilmistir. x1-x2 bu kriterde de

etkilesim gosteren degiskenler olarak belirlenmistir. Modele katkist olmayan

degiskenleri icermemesi kriterin model se¢iminde basarili oldugunu gosteriyor.

Temel fonksiyon sayis1 yoniinden GCV kriterinden ¢ok fazla olmamakla birlikte

GCV’nin daha sade model se¢ciminde bulundugunu sdyleyebiliriz.

ICOMP(IFIM)_PEU Kkriteri ile elde edilen MARS modeli

Y =197 + 10.01*BF4 - 2.48*BF5 - 1.41*BF7 + 9.17*BF11 - 4.78*BF13 +
1.58*BF31 + 4.92*BF38 + 2.73*BF39 + 0.42*BF1*BF34

"BF4= max(0, x2-0.179)"

"BF7=max(0, x3-0.6578)"

"BF13= max(0, x5-0.0255)"

"BF38= max(0, 0.6367-x3)"

"BF1*BF34= max(0, x1-0.4922*0.179-x2)"

ICOMP(IFIM) PEU kriteri

"BF5= max(0, x2-0.674)"

"BF11= max(0, x4-0.0158)"
"BF31= max(0, 0.4922-x1)"
"BF39= max(0, 0.1594-x3)"

9 BF igermesiyle ve igerdigi degiskenlerin

modele katkis1 olan degiskenlerden olusmasi sebebiyle, ICOMP(IFIM) PEU’nun

model se¢iminde en bagarili kriter oldugunu sdyleyebiliriz.

42



Tablo 6.4:ICOMP(IFIM)_PEU kriteri kullanilarak elde edilen ANOVA ayrisimi

#Temel #Serbestlik
Fonksiyon St.Sapma ICOMP Fonksiyon Derecesi Degiskenler
3,890933 560,2431 1 2,5 x1

4,462392 599,0788 2 5 X2
4,523992 613,3811 3 7,5 X3
3,97846 566,4229 1 2,5 x4
1
1

4,438636 590,2337 2,5 x5
4,325727  589,1087 2,5 x1x2

(|~ WN

Yukarida MARS regresyonun ICOMP(IFIM)_PEU kriterine bagl olarak elde
edilmis anlamli degiskenlerinin ANOVA ayrisimi sonuglart verilmistir. x3 degiskeni
toplam 3 temel fonksiyon ile modele girmis ve standart sapmasi incelendiginde 4,52
skoru ile bagimli degisken iizerinde en etkili degisken oldugu goriilmiistiir. Modele
katki saglama yoniinden x3 degiskenini sirasiyla x,,xs ve x1x, degiskenleri
izlemektedir. Beklenildigi iizere, degiskenlerin model {izerindeki etkileri bakimindan
ICOMP ile GCV kriteri kullanilarak elde edilen ANOVA ayrisim tablolarinda benzer

sonuglar elde edilmistir.
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7.  GERCEK VERI SETi UYGULAMASI

Modern liberal diinyada ekonominin bir¢ok belirleyeni vardir. Liberal
ekonomik modelin merkezinde ise sermaye yer alir. Tiim sistem sermaye birikimi ve
bu sermayenin yatirima doniistiirilmesi i¢in kurgulanmistir. Bu sermayenin
birikmesi ve yatirima doniismesi i¢in bankalar ¢ok 6nemli bir rol listlenmektedir.
Sermayenin yatirimcilara ve ihtiyag sahiplerine giivenli bir sekilde ulastirilmasini ve
paranin hem ulusal hem de kiiresel diizlemde yayilmasina aracilik eden bu
kurumlarin ayakta kalmasi ve siirdiiriilebilir bir altyapiya sahip olmasi biiyiik 6nem
tagimaktadir. Bunun i¢in saglanmasi gereken kosullarin basinda bankalarin vermis
olduklar kredilerin® geri O0demesinin 6nemli bir oranda gerceklesmis olmasi
gelmektedir. Aksi takdirde kredilerin takibe doniis orani artacak ve bu dogal olarak
bankalarin performansini olumsuz etkileyecektir. Makro diizeyde ise bu durum
tilkenin genel ekonomik tablosuna negatif olarak yansiyacaktir. Kredilerin takibe
doniis oranint etkileme potansiyeline sahip bir¢ok gosterge vardir Bu gostergeler
arasindan farkli se¢imler yapmak miimkiindiir. Bununla birlikte bu ¢aligmada, ilgili
literatlir ¢aligmalart da dikkate alinarak, kredilerin takibe doniis orani iizerinde
onemli bir etkiye sahip olduklar1 varsayilan sanayi iiretim endeksi, issizlik oran,
doviz kuru, enflasyon, faiz orani, gayrisafi yurt i¢i hasila, ithalat ve ihracat faktorleri
bagimsiz degiskenler olarak sec¢ilmistir. Takibe doniis oranini ve onunla iliski

igerisinde oldugu varsayilan yukaridaki gostergeleri kisaca tanimlamak gerekirse:

3 Kredi belirli miktardaki satin alma gilicliniin, belirli bir siire i¢in, faiz gibi bir bedel karsihiginda,
gercek ya da tiizel kisilere verilmesini ifade eder. Ayni zamanda fon fazlasi olanlar ile fon ihtiyaci
olanlar arasindaki iletisimi saglayan Onemli bir finansal aractir banka kredileri. 1 Kasim 2005
tarihinde Resmi Gazete’de yayimlanarak yiiriirliige giren 5411 Sayili Bankacilik Kanunu’nun 48.
Maddesince kredi sdyle tanimlanmaktadir:

“Bankalarca verilen nakdi krediler ile teminat mektuplari, kontrgarantiler, kefaletler, aval, ciro, kabul
gibi gayrinakdi krediler ve bu niteligi haiz taahhiitler, satin alinan tahvil ve benzeri sermaye piyasasi
araglari, tevdiatta bulunmak siiretiyle ya da herhangi bir sekil ve surette verilen 6diingler, varliklarin
vadeli satisindan dogan alacaklar, vadesi ge¢mis nakdi krediler, tahakkuk etmekle birlikte tahsil
edilmemis faizler, gayrinakdi kredilerin nakde tahvil olan bedelleri, ters repo islemlerinden alacaklar,
vadeli islem ve opsiyon sdzlesmeleri ile benzeri diger sdzlesmeler nedeniyle iistlenilen riskler, ortalik
paylar1 ve Kurulca kredi olarak kabul edilen islemler izlendikleri hesaba bakilmaksizin bu Kanun
Uygulamasinda kredi sayilir.” (BDDK, 5411 Sayili Bankacilik Kanunu, 1 Kasim 2005 tarih ve 25983
miikerrer sayili Resmi Gazete)
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Takibe Doniisiim Orani: Takibe donilisiim orant bankacilik sektoriiniin - aktif

kalitesinin® en 6nemli gostergelerinden biridir. Bankalarin kullandirdigi kredilerde
geri donmeyenlerinin oraninin artmasi, banka aktif kalitesini bozar ve karliligini da
olumsuz etkiler. Yine takibe doniisiim orami kredi hacmi lizerinde de etkilidir.
Yapilan bazi akademik calismalarda kredi hacmini etkileyen en énemli faktor olarak
takibe doniisiim orani1 bulunmustur. Bu calismalarda takibe doniisiim orani arttik¢a
kredi hacminin azaldig1 tespit edilmistir. Dolayisiyla takibe donilisim oranlarindaki
artisin hem banka karliligimi, hem de kredi hacmini baskilayarak ekonomik
biiylimeyi ve istihdami olumsuz etkiledigi soylenebilir. Anapara veya faizin ya da
her ikisinin 6denmesi gereken tarihten itibaren 90 giin gegcmesine ragmen tahsil

edilemeyen kredi ve alacaklar takip hesabina aktarilirlar (Finansal Goz, 2018).

Sanayi Uretim Endeksi: Bir iilkenin gelismesinde aym zamanda uluslararas
rekabette iilkeye giic katan en 6nemli sektorlerden olan Sanayi Sektorii milli gelir
biiyiimesinin ve ekonominin en énemli itici giiclerindendir. Istihdama &nemli bir
katki saglayan sanayi sektorii biiylimeye de ciddi bir ivme kazandirmaktadir. Sanayi
tiretim endeksi, ekonomide meydana gelen gelismelerin ve uygulanan ekonomik
politikalarin, kisa donemde olumlu veya olumsuz etkilerinin Slgiilebilmesi i¢in aylik
olarak hesaplanan bir endekstir (TCMB Terimler Sozliigii, 2020). Sanayi sektoriiniin
en bliylik alt sektorii konumundaki iiretim (imalat) sanayi sektorii; oOzellikle
Tiirkiye’nin i¢inde bulundugu gelismekte olan iilkelerde ihracatin, istthdamin ve
inavasyonlarin 6nemli bir kaynagi olarak ekonomik biiyiimeye katki saglamaktadir.
Imalat sanayi isletmeleri banka kredilerini sabit varlik ve calisma sermayesi
finansmaninda yogun kullanmaktadir. Analizler; imalat sanayi sektoriinde tiretim ve
banka kredilerinin egbiitiinlesik oldugunu, aralarinda uzun dénemde pozitif bir iligki
oldugunu ve iretimde banka kredilerine dogru bir nedenselligin varligim

géstermektedirs.

* Bankalarin bagar1 gostergelerinden biri olarak kabul goren fakdrlerden biri de aktif kalitesidir. Aktif
kalitesinin biiyiikliigli, bankalarin bilyiikliigiinii belirlemekte ve sahip olunan varliklarin etkin
yonetimi i¢in aktif kalitesinin yiiksek olmasi beklenmektedir (Dursun, Bozkir; 2018).

® Takibe Démiisiim Orani ve Sanayi Uretim Endeksi arasindaki iliski icin bkz.(Investaz, 2018; Yiiksel,
2016; Demirci, 2016; Curak vd., 2013; Bhattarai, 2016; Chaibi ve Ftiti, 2015; Macitve Kegeli, 2012;
Yagcilar ve Demir, 2015; Castro, 2013.
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Issizlik Orani: Isi olmayan, is arayan ve bu konuda girisimde bulunmus olan kisiler
igsiz olarak tanimlanmaktadir. Calisma c¢aginda olan niifustan c¢alisma arzusu
gostererek isgiicii piyasasina dahil olanlar isgiiciine kabul edilmektedir. Is aradig
halde heniiz is bulamayanlar, diger bir ifadeyle issiz konumda olanlar ile ¢alisanlarin
toplami isgiiciinii olusturmaktadir. Issizlerin isgiiciine oranma ise issizlik oram
denilmektedir (TCMB Terimler So6zligii, 2020). Ekonomilerde, mevcut isgiicliniin
ekonomik faaliyetler igerisine katilip ¢alismasi veya c¢alistirilmasi istihdam olarak
ifade edilmektedir. Bir iilkenin istihdam diizeyi, o iilkenin kalkinmislik seviyesi,
dogal kaynaklari, niifusu, egitimi, teknolojik yenilikleri ve ekonomik kosullarina
baghdir. Eger ekonomilerde iiretim faktorlerinin (dogal kaynaklar, sermaye, emek ve
girisimcei) hepsi ¢alisip liretime katiliyor ise burada tam istthdam durumundan so6z
edilebilir. Dolayisiyla issizligin azalmasi istihdamin artmasi, ekonomik kosullarin
iyilesmesi anlamina gelecektir. Bu durumda issizlik ile kredi kullanimi ve Kkredilerin

vadesinde geri 6denmesi arasinda ters yonlii bir iliskiden s6z edebiliriz °.

Do6viz Kuru: Ulusal bir paranin, diger bir ulusal para cinsinden ifadesidir (TCMB
Terimler So6zligi, 2020). Doviz kuru bir tilkenin goreceli ekonomik seviyesinin en
onemli belirleyicilerinden biridir. Doviz kuru arttikga kredilerin takibe doniisiim
oran1 artmaktadir. Bu durum firmalarin genelinin yapisal olarak doviz acigi
bulunmasi ve pozitif doviz soklarinda firmalarin 6deme giigliigiine diismesi ile
agiklanabilir. Giintimiizde siirdiiriilebilir kalkinma ve istikrarli bir ekonominin tesisi
i¢cin doviz kuru adeta bir gosterge niteligindedir. Doviz kurunda meydana gelebilecek
degisiklikler yerli ve yabanci firmalarin yatirim kararlari ile tiiketicilerin harcamalari
iizerinde etkili olmaktadir’. Ornegin 1 dolar almak i¢in ‘giintimiizii baz alacak
olursak’ 7,84 Tiirk lirast 6dememiz gerekecek. Yani diisiik degerli para birimi bir
iilkenin ithalatin1 daha pahali hale getirir. Isletmelerin ticari iliskilerdeki gelirleri

diisecek ve almis olduklar1 kredileri 6demekte zorlanacaklardir.

® Takibe Domiisiim Orani ve Issizlik arasidaki iliski igin bkz. (Ave1,2020; Konstantakis vd., 2016;
Bhattarai, 2016; Chaibi ve Ftiti, 2015; Milenis, 2012; Yiiksel, 2016; Castro, 2013).

” Takibe Démiisiim Orami ve Déviz Kuru arasindaki iliski i¢in bkz. (Altindz, 2018; Castro, 2013;

Bhattarai, 2016; Taninmus Yiicememis ve Sozer, 2011; Chaibi ve Ftiti, 2015; Yiiksel, 2016; Macit ve
Kegeli, 2012).
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Enflasyon: :Fiyatlar genel seviyesindeki siirekli artig egilimidir. Enflasyon, tiiketici
ve fiiretici fiyat gelismelerini gosteren ve TUIK tarafindan yayimlanan resmi
endeksler ile dlgiilmektedir (TCMB Terimler Sozliigii, 2020). Iktisat literatiiriinde
belirlendigi sekilde banka kredileri ile enflasyon arasinda karsilikli nedensellik
iliskisi vardir®, Bireysel kredilerdeki artisin enflasyona yol ac¢tigi bilinmektedir. Bu
kisilerin ellerinde daha fazla para bulunmasiyla birlikte daha fazla tiiketime
yonelmeleri ve dolayisiyla da fiyatlar genel seviyesinde artisa neden olacagi
gercegiyle aciklanabilir. Tersi durumda ise enflasyondaki artig faiz oranlarin1 dogru
orantilt bir sekilde etkileyecek bu durumda da faiz oranlarindaki yiikselis kredi

kullanimin1 azaltacak veya satin alinan kredilerin geri 6denmesini zorlastiracaktir.

Faiz Orani: Uretim faktdrlerinden sermayenin elde ettigi getiridir. Diger bir ifade ile
paranin kullanim bedelidir (TCMB Terimler Sozligii, 2020). Bankalar agisindan
bilanconun hem aktif hem de pasif tarafin1 etkileyen faiz oraninin bankanin
stirekliligi ve karlihigi agisindan onemli bir unsur oldugu bilinmektedir. Kaynak
yaratabilmek i¢in gider kalemi olarak goriilen faiz orani, kredi satisinda gelir kalemi
olarak yer almaktadir. Bankalar1 diger ticari isletmelerden ayiran temel unsur, i¢inde
bulunduklar1 donemden ziyade gelecek donemle ilgili beklentileridir. Bu agidan
bakildiginda alinan veya satilan krediler onem arz etmektedir. Faiz oranlarinda
olusabilecek herhangi bir degisim toplanacak veya satilacak krediler lizerinde etkili
olurken, ayni zamanda bu durum bankayr finansal olarak da riskli hale
getirebilmektedir. Bor¢ almak isteyenlerin, yiliksek faiz oranlar ile elde ettikleri

kredileri geri 6demekte zorluk ¢ekmektedirler®

GSYIH: Gayri safi yurti¢i hasila bir iilkede belli bir donemde o iilkenin yurttaslari
tarafindan tiretilen mal ve hizmetlerin toplaminin parasal karsiligidir. Baska bir ifade
ile GSYIH, bir iilkenin sinirlar i¢inde bir dénemde iiretilen katma degerdir (TCMB
Terimler Sozliigii, 2020). Yani GSYIH iktisadi biiyiimenin bir nevi Pazar

biiyilikliigiiniin gdstergesidir. Yapilan c¢alismalar iktisadi biliylimenin mevduatin

® Takibe Démiisiim Orani ve Enflasyon arasindaki iligki i¢in bkz. (Altindz, 2018; Yiiksel, 2016;
Castro, 2013; Bhattarai, 2016; Chaibi ve Ftiti, 2015; Macit ve Kegeli, 2012; Mileris, 2012; Yagcilar
ve Demir, 2015).

% Takibe Démiisiim Oram ve Faiz Orani arasindaki iliski igin bkz.(Altindz, 2018; Bayrakdaroglu ve
Aydm, 2017; Yiiksel, 2016; Castro, 2013; Bhattarai, 2016; Chaibi ve Ftiti, 2015; Yagcilar ve Demir,
2015).
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krediye déniis oranni ivmeledigi yoniindedir™. Ekonomik biiyiimenin finansal
gelismeyi de beraberinde getirdigi bilinmektedir. Bir yandan ekonominin iyiye
gitmesi kullanilan kredileri artiracak ticari kazanimlar sayesinde de geri 6demede
sorun yasanmayacaktir yorumu yapilabilirken diger yandan gelismekte olan bir tilke
icin iktisadi biiyiimenin yeterince yiiksek ve istikrarli seyretmemesi tasarruf agigi
sebebiyle mevduatin krediye doniis oraninda olumsuzluklara yol agabilmektedir.
Ekonomik acidan olumsuz bir durum kredilerin geri ddenmesinde de olumsuz

sonuglar dogurabilecektir.

Ithalat: Bir iilkede yerlesik kisi ve kurumlarin diger iilkelerden mal almasidir (TCMB
Terimler Sozliigi, 2020). Kredi ve ithalat arasindaki dolayli etki kendisini tiiketim ve
harcamalar yoluyla gostermektedir. Kisiler harcamalarin1 gelirlerinden fazla
yaptiklarinda bu ag¢ig1 kredi yoluyla kapatmaya calisirlar. Kredi kullaniminin arttigi

dénemlerde ithalat oranlarinda da artis oldugu gézlenmektedir™.

Ihracat: Bir iilkede yerlesik kisi veya kurumlarin diger iilkelere mal satmasidir
(TCMB Terimler Sozliigii, 2020). Thracat faaliyetleri diinya genelinde oldugu gibi
iilkemizde de ekonomik bilyiimeye onemli katki saglamaktadir. Thracattaki basari
iilkedeki  {iretim  sistemiyle dogru orantilidir. Uretim varsa ihracat
gerceklesebilecektir. Sanayi iiretim endeksinde de bahsedildigi gibi Imalat sanayi
isletmeleri banka kredilerini sabit varlik ve ¢aligma sermayesi finansmaninda yogun
kullanmaktadirlar. Dolayisiyla ihracat ve kredi kullanimi pozitif yonli iliski

igerisindedirlerlz.

19 Takibe Démiisiim Oram1 ve GSYTH arasindaki iliski icin bkz.(Investaz, 2018; Altinoéz, 2018;
Yiiksel, 2016; Demirci, 2016; Curak vd., 2013; Bhattarai, 2016; Chaibi ve Ftiti, 2015; Kavcioglu,
2012; Macitve Kegeli, 2012; Yagcilar ve Demir, 2015; Castro, 2013.

1 Takibe Domiisiim Oram ve ithalat arasindaki iliski i¢in bkz.(Demirezen, 2015; Yurdakul, 2014;
Kavcioglu, 2012; Sahbaz ve Inkaya, 2010).
12 Takibe Démiisiim Oram ve ihracat arasindaki iliski icin bkz.(Investaz, 2018; Yiksel, 2016;

Demirci, 2016; Curak vd., 2013; Bhattarai, 2016; Chaibi ve Ftiti, 2015; Kavcioglu, 2012; Macitve
Kegeli, 2012; Yagcilar ve Demir, 2015; Castro, 2013).
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Tablo 7.1: Caligmada kullanilan ver seti

< MODELE
DEGISKEN'| - A} 1NmA DONEM | GOZLEM OLCUMU KAYNAK
ADI .
SEKLI
Katilim bankalar1
ve mevduat
Kredilerin bankalarinin TKBB,
: Bagimh kullandirmis TBB ve
Takibe . 2005- - o
. Degisken 60 oldugu kredileri | Banka
Diistis 2019 .S i l
Orant (Y) igerisinde pa 1‘pe Faaliyet
diisen kredilerin | Raporlar1
oranini
gostermektedir.
TCMB
Sanayi Bagimsiz Yﬂhk. t.(.)plgm (Elektronik
. >, 2005- sanayi liretim .
Uretim Degisken 60 - Veri
. 2019 endeksini <
Endeksi (X1) ) . Dagitim
gostermektedir. : .
Sistemi)
Toplam isgiicii TCMB
Bagimsiz 2005- tizerinden yiizde | (Elektronik
Issizlik Degisken 2019 60 olarak issizlik Veri
(X2) oranini Dagitim
gostermektedir. | Sistemi)
TCMB
Bagimsiz 2005- Yillik doviz (Elektronik
Doviz Kuru | Degisken 2019 60 kurlarini Veri
(X3) gostermektedir. | Dagitim
Sistemi)
Tiiketici
dvatiarda it | o
Bagimsiz oneekd doneme (Elektronik
2. 2005- gore meydana .
Enflasyon | Degisken 60 ) Veri
2019 gelen fiyat <
(X4) . Dagitim
artiglarini yiizde . -
Sistemi)
olarak
gostermektedir.
Bankalarca
acilan ticari TCMB
Bagimsiz 2005- kredilere (Elektronik
Faiz Oram1 | Degisken 2019 60 uygulanan Veri
(X5) agirlikli ortalama | Dagitim
faiz oranlarini Sistemi)

gostermektedir.
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TCMB

Bagimsiz 2005- E&ker;z 2)12;11: (Elektronik
GSYiH Degisken 60 yume or Veri
2019 degerlerini <
(X6) .. ) Dagitim
gostermektedir. . .
Sistemi)
TCMB
Bagimsiz 2005- Yillik toplam (Elektronik
Ithalat Degisken | 5079 60 ithalat hacmini | Veri
(X7) gostermektedir. | Dagitim
Sistemi)
TCMB
Bagimsiz 2005- Yillik toplam (Elektronik
Ihracat Degisken | 5070 60 ihracat hacmini | Veri
(X8) gostermektedir. | Dagitim
Sistemi)
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VERI KUMESI
(1 BAGIMLI,
8 BAGIMSIZ,

60 GOZLEM)

DUGUM DEGERLERI
OLUSTURULDU

!

MUMKUN OLAN TUM
BF’LER ELDE EDILDI

A 4

BF’LER ICIN AYNA
GORUNTULER
OLUSTURULDU

IKILI ETKILESIMLI
BF’LER
OLUSTURULDU

v

IKILI ETKILESIMLI

BF’LER ICIN AYNA
GORUNTULER
OLUSTURULDU

GCV ILE BF’LERIN AIC ILE BF’LERIN SBC ILE BF’LERIN ICOMP (IFIM) PEU
BUDANMA BUDANMA BUDANMA ILE BF’LERIN
ASAMASI ASAMASI ASAMASI BUDANMA ASAMASI

! ! ! :

FINAL

FINAL FINAL FINAL

MARS GCV MARS A'C MARS SBC |COI\|\;I|§|Z|S:|M)

Sekil 7.1: MARS Modelleri Akig Diyagrami
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Bu ¢aligmada Tiirkiye’de faaliyet gosteren 12’si mevduat 6’s1 katilim olmak
tizere 18 bankanin 2005-2019 yillarindaki (her bir yil i¢in 4’er ¢eyreklik olmak
tizere) verilerinden faydalanilarak takibe doniis oraninin yukarida adlari sayilan
degiskenler ile iliskisi ortaya konacaktir. Veri seti olusturulurken takibe doniisiim
orani bagimli degisken, toplam sanayi tiretim endeksi, igsizlik, doviz kuru, enflasyon,

faiz oranlari, ithalat, ihracat ise bagimsiz degiskenler olarak alinmigtir.

Tablo 7.2: Calismada kullanilan mevduat ve katilim bankalari

Mevduat Bankalan Mevduat Bankalan Katihm Bankalan
Akbank QNB Finansbank Albaraka Tiirk Katihm B.
Denizbank Sekerbank Emlak Katim B.

Garanti B. Tiirk Ekonomi B. (TEB) Kuveyt Tirk Katilim B.
Halkbank Vakifbank Tiirkiye Finans Katilm B.
ING B. Ziraat B. Vakif Katihm

Is B. Yap1 Kredi Ziraat Katihm

Uygulama RStudio programinda yapilmistir. Verilere iliskin diigiim degerleri
MARS programindan elde edilmistir. Mars programi bir arama prosediirii algoritmasi
ile diigim degerlerini belirler (Oguz, 2014). Kirilma noktast mevcut olan
degiskenleri biinyesinde tutup diger gozlem degerlerini veri setinden ¢ikararak 2.
asama olan GCV kriteri ile model se¢imine baslar. GSYIH degiskeni i¢in herhangi
bir diglim degeri olusmadigi ve MARS tarafindan bu degiskenin veri setinden
cikarildigr goriilmistir. Bu bilgi 1s18inda amaci literatiirdeki GCV’ye yo6nelik
elestirilere bir ¢6ziim sunabilmek icin GCV yerine alternatif bilgi kriterlerini

kullandigimiz galismamizda, GSYIH ‘y1 veri setimize dahil etmedik.

Y= Lo+ 1 X1 + B Xpi + -+ B Xy + & (1=1,2,...,n) gibi ¢oklu regresyon
modelinin B katsayilar vektoriinin EKK tahmin edicisi f = (X X)™'X'Y formiilii
ile elde edilmistir. Ancak elde edilen GSYIH, Ihracat ve ithalat verilerinin sayisal
degerlerinin ¢ok biiylik olmas1 nedeniyle bu verilerin dogal logaritmalar1 alinmis ve
analizde doniistiiriilmiis veriler kullanilmistir. Ciinkii logaritmast alinmamis veriler
kullamldiginda tahmin edicinin (X' X)~! kismu hesaplandiginda (1/¢ok biiyiik say1)
olustugu i¢in S katsayilar1 agir1 kii¢iik degerler olarak elde edilmistir. Regresyon
denkleminin yorumlanmasi acisindan da zorluk yaratan bu durum degerlerin

logaritmasi alinarak ¢oziilmiistiir.
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MARS programindan elde ettigimiz diigiim degerlerini kullanarak 4 farklh
kriter i¢in model se¢imi gergeklestirilmistir. Her bir degisken i¢in elde edilen diigiim

degerleri ve diigiim degerlerine karsilik gelen sira sayilar1 asagidaki gibidir.

Tablo 7.3: Gergek veri degiskenlerine ait diigiim degerleri ve sira sayilari

Degisken Ad1 Diigiim Degeri | Ln Alinmamis Degeri | Sira Degeri
Issizlik Orani 7,3 10,1 - - 31 16
Enflasyon 3,99 - - - 36 -
Faiz Orani ] 8,53 - - - 36 -
E;)glet;li Sanayi Uretim 533 82.99 ) i 50 30
Doéviz Kuru 1,2 2,26 - - 48 21
fhracat (Ln) 16,71 |17,33 |18.214.793|33.797.332 |3 28
Ithalat (Ln) 17,14 |17,86 |27.822.542|57.234.288 |1 50

Bu diiglim degerleri ile 12 adet normal ve 12 adet ayna goriintii olmak tlizere 24 adet

“temel fonksiyon” (Base Function) (BF) tiretilmistir.

Tablo 7.4: 12 adet ana etkiye sahip BF nin olusturulmasi

BF1 BF2 BF3 BF12
issizlik(1)-7,3  |issizlik (1)-10,1  |enflasyon(1)-3,99 .. [ithalat(Ln)(1)-17,86
issizlik(2)-7,3  |issizlik (2)-10,1  |enflasyon(2)-3,99 .. [ithalat(Ln)(2)-17,86
issizlik(60)-7,3 |igsizlik (60)-10,1 |enflasyon(60)-3,99 .. [ithalat(Ln)(60)-17,86

Ayna goriintiileri i¢in de [diiglim degeri-X(i)] olacak sekilde BF13,...,.BF24
temel fonksiyonlar elde edilmistir. Burada unutulmamasi gereken nokta; (x —t),
ve (t — x), formunda gosterilen pargali dogrusal temel fonksiyon agiliminda “+ alt
indisi pozitif kismi belirtip, istenen kosulun saglanamadigi durumda temel
fonksiyonun sifir sonucunu alacagidir. Bu sayede 60 satir ve 24 siituna sahip BF
matrisimiz olusmus oldu. Degiskenlerin etkilesimlerinin de modele katkisini

inceleyebilmek i¢in ikili etkilesimler olusturulacaktir.

Tablo 7.5: 24 adet BF’ye iliskin 2°li etkilesimlerin olusturulmasi

BF1*BF2 | BF1*BF3 | BF1*BF4 BF1*BF24 | — 23 tane 2'li
BF2*BF3 | BF2*BF4 BF2*BF24 | — 22 tane 2'li

BF23*BF24( — |1tane 2'li etkilesim
= |Toplamda 276 adet

Bu BF’lere iliskin ikili etkilesimler de modele dahil edilerek 24 BF ana etki,
276 BF ikili etkilesimli olmak tizere 300 agiklayici degisken olusturuldu.
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Bu sekilde ¢ok biiyiik bir veri seti (veri setini ¢ok daha fazla biiyiitecegi i¢in
3’li ve daha biiylik etkilesimler ¢aligma agisindan pratik kabul edilmiyor (Kog¢ ve
Bozdogan, 2014)) olustugundan, veri setimiz artik biiylik veriye (bigdata) donlismiis
oldu. Bu kadar biiyiik degiskenli bir regresyon yapisinin incelenmesi miimkiin
olmadigindan temel fonksiyon sayisina kisit getirmemiz gerekiyor. Bu amagcla,
modele dahil edilecek maksimum temel fonksiyonlar 25 sayisi ile kisitlandi. Sonug
olarak diyebiliriz ki, 300 BF (ana etki (etkilesimsiz), etkilesimli ve ayna
fonksiyonlar1) igcinden MARS yontemi ileri dogru se¢im ve geriye dogru eleme
adimlarindan sonra, en fazla 25 temel fonksiyon iceren final modeli

olusturulabilecek.

Bunlara ek olarak, MARS GCV final modelinde kalan degiskenlerin digim
degerlerinin belirlenip doniisiimler araciligiyla dogrusala c¢evrilmis olan hallerinin,
bagimli degisken iizerindeki iliskilerini gosteren iki boyutlu parcali dogrusal

grafikleri asagida gosterilmistir.

Curve 1: Pure Ordinal
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a0 I BID ' ?;J l 6;3 ' QICI ‘ 1 0'0 I 1 1'0 ' 1 2‘0 l 1 3‘0
TOPLAM_SANAYI_URETIM_ENDEKSI

Sekil 7.2: Toplam Sanayi Uretim Endeksi Degiskeninin Doniisiim ile Dogrusallastiriimis Iki Boyutlu
Grafigi [max (0, Toplam Sanayi Uretim Endeksi-53,3); max (0, Toplam_Sanayi Uretim Endeksi -
82,99)]
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Curve 2: Pure Ordinal
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Sekil 7.3: Faiz Oranlar1 Degiskeninin Déniisiim Ile Dogrusallastirilmis Iki Boyutlu Grafigi [max (0,
Faiz Oranlar1-8,5)]

Curve 3: Pure Ordinal
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Sekil 7.4: Ithalat Degiskeninin Déniisiim Ile Dogrusallastirilmis Iki Boyutlu Grafigi [max (0, Ithalat-
27.822.542); max (0, Ithalat-65.085.408)]
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Curve 4: Pure Ordinal
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Sekil 7.5: Issizlik Oran1 Degiskeninin Déniisiim Ile Dogrusallastirilmis iki Boyutlu Grafigi [max (0,
Issizlik_Orani-7,3); max (0, Issizlik_Orani -10,1)]

Curve 5: Pure Ordinal
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Sekil 7.6: Enflasyon Degiskeninin Déniisiim ile Dogrusallastirilmis iki Boyutlu Grafigi [max (0,
Enflasyon-3,99)]

Curve 6: Pure Ordinal
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Sekil 7.7: Doviz Kuru Degiskeninin Déniisiim Ile Dogrusallastirilmis Iki Boyutlu Grafigi [max (0,
Déviz_Kuru-1,2); max (0, Déviz_Kuru-2,26)]

Curve 7: Pure Ordinal
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Sekil 7.8: fhracat Degiskeninin Déniisiim Ile Dogrusallastirilmis Iki Boyutlu Grafigi [max (0, Thracat-
18.214.793); max (0, Thracat-33.797.332)]

7.1 MARS_GCYV Model Sec¢imi

GCV kriterinin RStudio programina yazdirimasi:

1 Z?:l(Yi—fM (Xi))z
"y

*GCV(M) =

P(M) = iz(B(BH)1BT) + 1

P(M)* = P(M) + dM

critGCV <- function(loglik,k,betahat,n,Xm)

{
PM=(sum(diag((Xm%*%ginv(t(Xm)%*%Xm)%*%t(Xm))))+1+(3*(k-1)))
GCV _crit=(1/n)*(exp(loglik*(-2/n))*n)/((1-PM/n)"2)
return(GCV_crit)

¥

GCV formiiliinde verilen B BF lerden olusan matrisi ifade etmektedir. Ayni
zamanda yeni X degerlerimiz anlamina da geldigi i¢in Xm olarak kodlandi.
Friedman tarfindan ‘d’ i¢in en iyi degerin 2 < d < 4 aralifinda oldugu ifade edildigi

icin d=3 olarak alinmistir. Kod ile ifade edilen k degeri modelimizdeki parametre
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sayisim ifade etmektedir. Ornegin modelimizin Y = By + B;BF1 + BsBF5 seklinde
olustugunu varsayalim. Bu durumda k degeri 3¢ esit olacaktir (B, B1, Bs). M ise
modeldeki BF larin sayisini temsil eder. Bu durumda 6rnegimiz i¢in M=2 olacaktir

(BF1, BF5). Ayn1 zamanda M=k-1 esitliginden sdz edebiliriz. Bu sebeple formiildeki

M degeri kod kisminda (k-1) ile ifade edildi. GCV formiiliiniin pay kism1 (3} (yi —

log —likelihood *_TZ

2
fm (xi)) ) olan hata kareler toplami (e * n) olarak alinmistir. Rstudio

programinda hazir olan komut ayni sonucu vermekle birlikte islemde kolaylik
saglamaktadir. Bilindigi gibi MARS teknigi ileri dogru se¢im ve geriye dogru eleme
adimlarindan olusmaktadir. GCV kriteri kullanilarak elde edilecek MARS modeli

icin bu adimlarin kodlar1 ise asagidaki gibi olusturulmustur.
fast_forward(databig, crit=aic,maxf = limit)%>%
multi_backward(crit=critGCV)->mmGCV

Ileri dogru se¢im asamasinda, hemen hemen tiim se¢im prosediirlerinde ortak
olarak kullanilan Akaike Bilgi Kriteri (AIC) ve Determinasyon (agiklayicilik)
Katsayis1 (R?), arasindan tercihimizi AIC yéniinde kullandik. Bunun nedeni, R?’nin
degiskenler arasinda iligski olmasi durumunda (6rnegin ¢alismamizda kullandigimiz
enflasyon ve faiz orani arasinda iliskiden soz edebiliriz) yapay (kovaryans _o6ziligki
hatasi) olarak yiikseliyor olmast (Heo vd. 2008); AIC degerinin ise model segiminde
olabilirlik tahminini baz alarak uyum hassasiyeti ile bu uyumu saglamak ig¢in

kullandig1 parametre sayis1 arasinda bir denge olusturmaya odaklanmasidir.

Geriye dogru eleme adimi ise GCV formiilii kullanilarak hesaplatilmistir.
mmGCV kodu ise GCV ile olusan multi modeli yani mimkiin tim temel

fonksiyonlar1 (BF) olustur anlamina gelmektedir.
GCV kriterti ile elde edilen MARS modeli

Y= 0.0007971 + 0.0007471*BF1 - 0.0015716*BF2 + 0.0005623*BF3 -
0.0001953*BF4 + 0.0014005*BF5 - 0.0021203*BF6 + 0.0002353*BF8 +
0.0000713*BF9 - 0.0001196*BF11 + 0.0007151*BF13 + 0.0000815*BF15 -
0.0008827*BF18 + 0.0005647*BF20 - 0.000047*BF21 + 0.0003499*BF1*BF4 -
0.0000503*BF1*BF5 - 0.000032*BF1*BF7 + 0.0006535*BF1*BF8 -
0.0001343*BF1*BF10 - 0.0002163*BF1*BF12 - 0.0001099*BF1*BF17 +
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0.0007017*BF1*BF18 - 0.0007195*BF1*BF20 - 0.0002283*BF1*BF21 +
0.0006874*BF1*BF22

GCYV icin BF gosterimleri

[1] "BF1=ISSIZLIK_ORANI-7.3"

[2] "BF2=ISSIZLIK_ORANI-10.1"

[3] "BF3=ENFLASYON-3.99"

[4] "BF4=FAIZ_ORANLARI-8.5392"

[5] "BF5=TOPLAM SANAYI|_URETIM_ENDEKSI-82.9933"

[6] "BF6=TOPLAM SANAYI|_URETIM_ENDEKSI-53.3"

[7] "BF8=DOVIZ_KURU-2.26"

[8] "BF9=InIHRACAT-16.71"

[9] "BF11=InITHALAT-17.8627"

[10] "BF13=7.3-ISSIZLIK_ORANI"

[11] "BF15=3.99-ENFLASYON"

[12] "BF18=53.3-TOPLAM SANAYI_URETIM_ENDEKSI"

[13] "BF20=2.26-DOVIZ_KURU"

[14] "BF21=16.71-InIHRACAT"

[15] "BF1*BF4=ISSIZLIK_ORANI-7.3*FAIZ_ORANLARI-8.5392"

[16] "BF1*BF5=ISSIZLIK_ORANI-7.3*TOPLAM SANAYI|_URETIM_ENDEKSI-82.9933"
[17] "BF1*BF7=ISSIZLIK_ORANI-7.3*DOVIZ_KURU-1.2"

[18] "BF1*BF8=ISSIZLIK_ORANI-7.3*DOVI1Z_KURU-2.26"

[19] "BF1*BF10=ISSIZLIK_ORANI-7.3*InNIHRACAT-17.3359"

[20] "BF1*BF12=ISSIZLIK_ORANI-7.3*INITHALAT-17.14"

[21] "BF1*BF17=ISSIZLIK_ORANI-7.3*82.9933-TOPLAM SANAYI|_URETIM_ENDEKSI"
[22] "BF1*BF18=ISSIZLIK_ORANI-7.3*53.3-TOPLAM SANAYI|_URETIM_ENDEKSI"
[23] "BF1*BF20=ISSIZLIK_ORANI-7.3*2.26-DOVIZ_KURU"

[24] "BF1*BF21=ISSIZLIK_ORANI-7.3*16.71-InIHRACAT"

[25] "BF1*BF22=ISSIZLIK_ORANI-7.3*17.3359-INIHRACAT"

GCV kriteri kullanilarak toplamda 300 BF arasindan 25 temel fonksiyon (BF) iceren
bir MARS modeli elde edilmistir. Bunlarin 11 tanesi ikili etkilesim fonksiyonu
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olarak modele dahil olmustur. GCV kriteri ile olusturulan modelde issizlik,
enflasyon, faiz, toplam sanayi iiretim endeksi, ihracat, ithalat ve doviz kuru
degiskenleri ana etki olarak modele katki sunmaktadirlar. Issizlik Oranini1 gdsteren
BF1, BF2, BF13 temel fonksiyonlarinin sirasiyla 7,3 degerindeki kirilma noktasi igin
modele katkist pozitif (0.0007471); 10,1 degerindeki kirilma noktasi i¢in modele
katkis1 negatif (-0.0015716) ve ayna goriintiisii olarak modele giren 7,3 degerindeki

diiglim degeri i¢in modele katkis1 pozitif (0.0007151) olmustur seklinde yorumlanir.
GCV kriteri kullanilarak ANOVA tablosunun olusturulmasi igin yazdirilan kodlar:

GCV ile elde edilen BF ler incelendiginde ilk degiskenin (BF1) Issizlik Oran1
oldugu goriilecektir. Ayn1 zamanda bu degisken BF2 ve BF13 olarak da modele dahil
olmustur. Issizlik Orani i¢in dogrusal regresyon modeli olusturmak igin bu ii¢ BF
degeri kullanilmistir [regGCVX1=Im(y~BF1+BF2+BF13)]. Benzer sekilde modele
giren diger degisken Enflasyon’dur. Enflasyon BF3 ve BF15 olmak iizere iki temel
fonksiyonla modele katilmistir. Regresyon denklemi ise
[regGCVX2=Im(y~BF3+BF15)] kodu ile olusturulmustur. Bu islem modeldeki tiim
degiskenler i¢in asagidaki gibi ayr1 ayri hesaplatilmistir. Elde edilen regresyon

denklemleri kullanilarak standart sapma degeri hesaplanacaktir.
regGCVX1=Im(y~BF1+BF2+BF13)
regGCVX2=Im(y~BF3+BF15)

regGCVX3=Im(y~BF4)
regGCVX4=Im(y~BF5+BF6+BF18)
regGCVX5=Im(y~BF8+BF20)
regGCVX6=Im(y~BF9+BF21)

regGCVX7=Im(y~BF11)

regGCVX8=Im(y~BF1*BF4)
regGCVX9=Im(y~BF1*BF5+BF1*BF17+BF1*BF18)
regGCVX10=Im(y~BF1*BF7+BF1*BF8+BF1*BF20)
regGCVX11=Im(y~BF1*BF10+BF1*BF21+BF1*BF22)

regGCVX12=Im(y~BF1*BF12)
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—¥)2
Olusturulan regresyon denklemleri kullanilarak standart sapma /%

degeri GCVanoval=sqrt(sum(regGCVX1S$residuals"2)/(n-1)) seklinde kodlanmistir.
Bu islem 12 BF i¢in tekrar edilmistir.

GCVanoval=sgrt(sum(regGCVX1$residuals™2)/(n-1))
GCVanova2=sgrt(sum(regGCVX2$residuals™2)/(n-1))
GCVanova3=sqrt(sum(regGCVX3$residuals"2)/(n-1))
GCVanovad=sqrt(sum(regGCVX4$residuals"2)/(n-1))
GCVanova5=sqrt(sum(regGCVX5$residuals"2)/(n-1))
GCVanova6=sqrt(sum(regGCVX6$residuals"2)/(n-1))
GCVanova7=sqrt(sum(regGCVX7$residuals"2)/(n-1))
GCVanova8=sqrt(sum(regGCVX8$residuals"2)/(n-1))
GCVanova9=sqrt(sum(regGCVX9%residuals"2)/(n-1))
GCVanovalO=sqgrt(sum(regGCVX10$residuals"2)/(n-1))
GCVanovall=sgrt(sum(regGCVX11$residuals”2)/(n-1))
GCVanoval2=sqrt(sum(regGCVX12%residuals"2)/(n-1))

Son olarak da her farkli fonksiyona karsilik gelen GCV degeri

hesaplatilmigtir.

GCVX1=chind(BF1,BF2,BF13)
PM1=(sum(diag((GCVX1%*%ginv(t(GCVX1)%*%GCVX1)%*%t(GCVX1))))+1+
(3*(3))

GCV_critl=(1/n)*sum(regGCVX1$residuals"2)/((1-PM1/n)"2)

cbind ifadesi BF1,BF2,BF13 degiskenlerini siitun olarak birlestir komutu olarak

yazilmistir.

GCV modelinde Issizlik Oram icin BF1, BF2 ve BF13 temel fonksiyonlar1 elde
edilmisti. Issizlik Oram icin GCV degeri bu ii¢ BF degeri kullanilarak

hesaplatilmigtir.

GCVX2=chind(BF3,BF15)
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PM2=(sum(diag((GCVX2%*%ginv({(GCVX2)%*%GCVX2)%*%t(GCVX2))))+1+

(3*(2)))
GCV_crit2=(1/n)*sum(regGCVX2$residuals"2)/((1-PM2/n)"2)

PM3=(sum(diag((BF4%*%ginv(t(BF4)%*%BF4)%*%t(BF4))))+1+(3*(1)))
GCV_crit3=(1/n)*sum(regGCVX3$residuals"2)/((1-PM3/n)"2)

GCVX4=chind(BF5,BF6,BF18)
PM4=(sum(diag((GCVX4%*%ginv(t(GCVX4)%*%GCVX4)%*%t(GCVX4))))+1+
(3*(3)))

GCV_critd=(1/n)*sum(regGCVX4$residuals"2)/((1-PM4/n)"2)

GCVX5=chind(BF8,BF20)
PM5=(sum(diag((GCVX5%*%ginv(t(GCVX5)%*%GCVX5)%*%t(GCVX5))))+1+
(3*(2)))

GCV_crit5=(1/n)*sum(regGCV X5$residuals”2)/((1-PM5/n)"2)

GCVX6=chind(BF9,BF21)
PM6=(sum(diag((GCVX6%*%ginv(t(GCVX6)%*%GCVX6)%*%t(GCVX6))))+1+

(3*(2)))
GCV_crit6=(1/n)*sum(regGCVX6%$residuals"2)/((1-PM6/n)"2)

PM7=(sum(diag((BF11%*%ginv(t(BF11)%*%BF11)%*%t(BF11))))+1+(3*(1)))
GCV_crit7=(1/n)*sum(regGCVX7$residuals”2)/((1-PM7/n)"2)

GCVX8=chind(BF1*BF4)
PM8=(sum(diag((GCVX8%*%ginv({(GCVX8)%*%GCVX8)%*%t(GCVX8))))+1+

(3*(2)))
GCV_crit8=(1/n)*sum(regGCVX8%residuals"2)/((1-PM8/n)"2)

GCVX9=chind(BF1*BF5,BF1*BF17,BF1*BF18)
PM9=(sum(diag((GCVX9%*%ginv(t(GCVX9)%*%GCVX9)%*%t(GCVX9))))+1+
(3*(3)))

GCV_crit9=(1/n)*sum(regGCVX9%residuals"2)/((1-PM9/n)"2)

GCVX10=cbhind(BF1*BF7,BF1*BF8,BF1*BF20)
PM10=(sum(diag((GCVX10%*%ginv(t(GCVX10)%*%GCVX10)%*%t(GCVX10))
))*+1+(3*(3)))

GCV_crit10=(1/n)*sum(regGCVX10%residuals"2)/((1-PM10/n)"2)
GCVX11=chind(BF1*BF10,BF1*BF21,BF1*BF22)
PM11=(sum(diag((GCVX11%*%ginv(t(GCVX11)%*%GCVX11)%*%t(GCVX11))
))+1+(3%(3)))

GCV_critl1=(1/n)*sum(regGCVX11$residuals"2)/((1-PM11/n)"2)

GCVX12=cbind(BF1*BF12)
PM12=(sum(diag((GCVX12%*%ginv(t(GCVX12)%*%GCV X 12)%*%t(GCVX12))

))+1+(3*(1)))
GCV_critl2=(1/n)*sum(regGCVX12%$residuals"2)/((1-PM6/n)"2)
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Elde edilen degerleri ile ANOVA tablosu hazirlanmstir.

Tablo 7.6: GCV kriteri kullanilarak elde edilen ANOVA ayrisimi

Fonksiyon St. GCV #Temel #Serbestlik Degiskenler
Sapma Fonk. Derecesi
1 0.010177 0.00016599 3 7.5 Issizlik
2 0.011589 0.00018278 2 5.0 Enflasyon
3 0.011331  0.00015024 1 25 Faiz
4 0.009101 0.00013274 3 7.5 Top. San. En.
5 0.011466 0.00017893 2 5.0 Déviz Kuru
6 0.010393 0.00014700 2 5.0 Ihracat
7 0.011366 0.00015118 1 25 Ithalat
8 0.009908 0.00012853 1 25 Issizlik*Faiz
9 0.007044 0.00007952 3 75 Issizlik*Top. San. En
10 0.007392  0.00008757 3 7.5 [ssizlik*Déviz
11 0.006905 0.00007642 3 7.5 Issizlik*Thracat
12 0.010707 0.00015602 1 25 Issizlik*Ithalat

Yukarida MARS regresyonun GCV kriterine bagli olarak elde edilmis
anlamli degiskenlerinin ANOVA ayrigimi sonuglart verilmistir. Bu tabloda final
modele giren her bir degiskenin bagimli degisken {izerine olan genel etkileri
goriilmektedir. ANOVA tablosundaki standart sapmalarin biiyiikliigii o degiskenin
bagimli degisken iizerinde olan genel etkisinin fazla oldugunu gosterir. Ugiincii
situnda yer alan GCV degerleri, s6z konusu degiskene ait temel fonksiyonlari
modelden ¢ikardigimizda tahminlerde meydana gelecek kaybi gostermektedir. Bu
durumda 2 temel fonksiyon ile modele giren Enflasyon degiskeninin standart
sapmast ve GCV degeri (st.sapma: 0.011589; GCV: 0.00018278) incelendiginde Takibe
Doniis Orani iizerinde en etkili degisken oldugu sdylenebilir. Modele katki saglamasi
bakimindan Enflasyon degiskenini Déviz Kuru (st.sapma: 0.011466; GCV: 0.00017893)
izlemektedir. Besinci silitunda yer alan serbestlik derecesi degerleri igin 13KO(; ve
Bozdoganin (2013) makalesi referans alinmistir. Buradan yola ¢ikilarak modele dahil

olunan her bir temel fonksiyon igin serbestlik derecesi 2,5 olarak belirlenmistir.

13 The fourth column gives the number of BFs comprising the ANOVA function while fifth column
provides and estimate of the additional number of linear degrees-of-freedom; syf:14
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7.2 MARS_AIC Model Secimi

AIC kriterinin RStudio programina yazdirilmasi islemi:
*AIC = —2logL(Q) + 2k

fast_forward(databig, crit=aic,maxf = limit)%>%
multi_backward(crit=aic)->mmAlIC

Rstudio programinda hazir olan AIC formiilii sayesinde komut direkt
cagrilmis ve islemde kolaylik saglanmistir. Nedeni GCV kriteri model se¢iminde
bahsedildigi iizere ileri dogru se¢cim adiminda model olusturma islemi AIC kriteri ile
gerceklestirilmistir. Final model olusum kodu geriye dogru eleme adiminda AIC

kriteri kullanilarak olusturulmustur.
AIC kriteri ile elde edilen MARS modeli

Y= 0.0002469 - 0.00059*BF2 + 0.0007217*BF3 - 0.0002371*BF5 -
0.0004872*BF6 + 0.0014673*BF8 + 0.0008853*BF11 - 0.000493*BF18
0.0015257*BF20 -0.0032715*BF21 - 0.000517/*BF1*BF4 - 0.0000766*BF1*BF5
0.0007414*BF1*BF7 - 0.0004561*BF1*BF10 + 0.0007447*BF1*BF12
0.0022892*BF1*BF17 - 0.0020518*BF1*BF18 - 0.0019613*BF1*BF20
0.001582*BF1*BF21 + 0.0008637*BF1*BF22

+

+

+

=+

AIC i¢in BF gosterimleri

[1] "BF2=ISSIZLIK_ORANI-10.1"

[2] "BF3=ENFLASYON-3.99"

[3] "BF5=TOPLAM SANAYI_URETIM_ENDEKSI-82.9933"

[4] "BF6=TOPLAM SANAYI_URETIM_ENDEKSI-53.3"

[5] "BF8=DOVIZ_KURU-2.26"

[6] "BF11=InITHALAT-17.8627"

[7] "BF18=53.3-TOPLAM SANAYI_URETIM_ENDEKSI"

[8] "BF20=2.26-DOVIZ_KURU"

[9] "BF21=16.71-InIHRACAT"

[10] "BF1*BF4=ISSIZLIK_ORANI-7.3*FAIZ_ORANLARI-8.5392"
[11] "BF1*BF5=ISSIZLIK_ORANI-7.3* TOPLAM SANAYI_URETIM_ENDEKSI-82.9933"
[12] "BF1*BF7=ISSIZLIK_ORANI-7.3*DOVIZ_KURU-1.2"
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[13] "BF1*BF10=ISSIZLIK_ORANI-7.3*INIHRACAT-17.3359"
[14] "BF1*BF12=ISSIZLIK_ORANI-7.3*INITHALAT-17.14"
[15] "BF1*BF17=ISSIZLIK_ORANI-7.3*82.9933-TOPLAM SANAYI|_URETIM_ENDEKSI"
[16] "BF1*BF18=ISSIZLIK_ORANI-7.3*53.3-TOPLAM SANAYI|_URETIM_ENDEKSI"
[17] "BF1*BF20=ISSIZLIK_ORANI-7.3*2.26-DOVIZ_KURU"
[18] "BF1*BF21=ISSIZLIK_ORANI-7.3*16.71-InIHRACAT"
[19] "BF1*BF22=ISSIZLIK_ORANI-7.3*17.3359-INIHRACAT"
AIC kriteri kullanilarak elde edilen MARS modeli 19 temel fonksiyon
icermektedir. Bunlarin 10 tanesi ikili etkilesime girerek, 9 tanesi ise ana etki olarak
modele dahil olmustur. Modele ana etki olarak katki sunan degiskenler Issizlik,

Enflasyon, Toplam Sanayi Uretim Endeksi, Déviz Kuru, Ithalat ve fhracat’tir. GCV

kriterine kiyasla daha az parametreli bir model olustugu goriilmektedir.
AIC kriteri kullanilarak ANOVA tablosunun olusturulmasi igin yazdirilan kodlar:

AIC kriteri i¢in olusturulan regresyon modelli ve standart sapma degeri
hesaplama islemi GCV Kkriteri ile benzer mantiktadir. AIC degeri ise
boyl=1
loglikl=as.numeric(logLik(regAICX1)[1])
AIC_critl=(-2*loglik1)+2*boyl
kodu ile hesaplatilmistir. Boyl degeri modeldeki BF sayisina karsilik gelmektedir.
Ornegin Issizlik degiskeni BF2 fonksiyonu ile modele dahil olmustur. Boyl kodunun

degeri 1’e esittir seklinde kodlanmistir. Toplamdaki 11 adet degisken i¢in ayni islem
tekrarlanip ANOVA tablosu olusturulmustur.

Tablo 7.7: AIC kriteri kullanilarak elde edilen ANOVA ayrigimi

Fonksiyon St.Sapma AIC  #Temel Fonk. #Serbestlik Derecesi Degiskenler

1 0.011647 -363.1 1 2.5 Issizlik

2 0.011607 -363.5 1 2.5 Enflasyon

3 0.009101 -388.7 3 7.5 Top. San. En.

4 0.011466 -362.9 2 5.0 Dé&viz Kuru

5 0.011366 -366.0 1 2.5 [thalat

6 0.011275 -367.0 1 2.5 Thracat

7 0.009908 -382.5 1 2.5 Issizlik*Faiz

8 0.007044 -419.4 3 7.5 Issizlik*Top. San. En.
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9 0.008928 -393.0 2 5.0 Issizlik*Doviz

10 0.006905 -421.8 3 7.5 Issizlik*Thracat

11 0.010707 -373.2 1 2.5 [ssizlik*Ithalat

MARS regresyonun AIC kriterine bagli olarak elde edilmis anlaml
degiskenlerinin ANOVA ayrisimi sonuglar1 elde edilmistir. Standart sapma
degerlerine bakildiginda Issizlik ve Enflasyon degiskenlerinin bagimli degisken
lizerinde daha fazla etkilerinin oldugunu sdyleyebiliriz. Issizlik ve D&viz Kuru
degiskenlerinin AIC degerlerinin diger degisken degerlerine kiyasla daha biiyiik
olmast (Doviz Kuru AIC: -362.9; Issizlik AIC: -363.1) bu degiskenlerin modelden

c¢ikarildiklarinda modeldeki kaybin bu derece biiyiik oldugunu ifade ediyor.

7.3 MARS_SBC Model Secimi

*SBC = —2logL(Q) + klog(n)
fast_forward(databig, crit=aic,maxf = limit)%>%
multi_backward(crit=bic)->mmSBC

Rstudio programinda hazir olan SBC formiilii sayesinde formiiliin agik bir
sekilde yazilmasina ihtiya¢ duyulmamis komut direkt ¢agrilmis ve islemde kolaylik
saglanmistir. MARS model olusumu geriye dogru eleme adiminda SBC kriteri
kullanilarak kod olusturulmustur.

SBC kriteri ile elde edilen MARS modeli

Y = -0.0002254 + 0.0005362*BF3 - 0.000312*BF5 - 0.000254*BF6 +
0.0007473*BF8 - 0.0005031*BF11 + 0.0009622*BF18 - 0.0000504*BF20 -
0.0002505*BF21  +  0.0001434*BF1*BF4 -  0.0005787*BF1*BF5 -
0.0002347*BF1*BF7 + 0.0003357*BF1*BF10 + 0.0002081*BF1*BF17 +
0.0000193*BF1*BF20 + 0.0001388*BF1*BF21 - 0.0000663*BF1*BF22

SBC icin BF gosterimleri

[1] "BF3=ENFLASYON-3.99"

[2] "BF5=TOPLAM SANAYI_URETIM_ENDEKSI-82.9933"
[3] "BF6=TOPLAM SANAYI_URETIM_ENDEKSI-53.3"

[4] "BF8=DOVIZ_KURU-2.26"
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[5] "BF11=InITHALAT-17.8627"

[6] "BF18=53.3-TOPLAM SANAYI|_URETIM_ENDEKSI"

[7] "BF20=2.26-DOVIZ_KURU"

[8] "BF21=16.71-INIHRACAT"

[9] "BF1*BF4=ISSIZLIK_ORANI-7.3*FAIZ_ORANLARI-8.5392"

[10] "BF1*BF5=ISSIZLIK_ORANI-7.3*TOPLAM SANAY|_URETIM_ENDEKSI-82.9933"
[11] "BF1*BF7=ISSIZLIK_ORANI-7.3*DOVIZ_KURU-1.2"

[12] "BF1*BF10=ISSIZLIK_ORANI-7.3*InNIHRACAT-17.3359"

[13] "BF1*BF17=ISSIZLIK_ORANI-7.3*82.9933-TOPLAM SANAYI|_URETIM_ENDEKSI"
[14] "BF1*BF20=ISSIZLIK_ORANI-7.3*2.26-DOVIZ_KURU"

[15] "BF1*BF21=ISSIZLIK_ORANI-7.3*16.71-INIHRACAT"

[16] "BF1*BF22=ISSIZLIK_ORANI-7.3*17.3359-InIHRACAT"

Bayesci bilgi kriteri olarak da bilinen SBC, AIC’in bir tiirevi olarak
onerilmistir. Bayes kuramini temel alan SBC’nin ceza terimi AIC’e gore daha
biiyiiktiir. Dolayisiyla SBC ile secgilecek olan modelin, AIC ile secilecek modelden
daha kiiciik veya esit boyutta olmasi beklenir yorumu bilinmektedir. Analiz sonucu
da bunu destekler niteliktedir. AIC ile 19 BF igeren model elde edilirken SBC ile bu
deger 16 olarak elde edilmistir. SBC ile elde edilen modelde ise Enflasyon, Toplam

Sanayi Uretim Endeksi, Déviz Kuru, Ithalat ve Thracat ana etki olarak katki sunan

degiskenlerdir.
SBC kriteri kullanilarak ANOVA tablosunun olusturulmasi icin yazdirilan kodlar:

SBC kriteri i¢in olusturulan regresyon modelli ve standart sapma degeri
hesaplama iglemi AIC kriteri ile benzerdir. SBC degeri hesaplatmada farklilik log(n)

eklenmesinden olusmaktadir.

boyl=1
loglikl=as.numeric(logLik(regSBCX1)[1])
SBC_critl=(-2*loglik1)+boyl1*log(n)

Buradaki boyl degeri ise modele 1. degisken olarak giren enflasyonun BF

sayisidir. Sadece BF3 olarak modele dahil oldugu i¢in boyl=1 olarak kodlanmistir.
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Toplamda 9 adet degisken i¢in ayni islem tekrarlanp ANOVA tablosu

olusturulmustur.

Tablo 7.8: SBC kriteri kullanilarak elde edilen ANOVA ayrisim1

Fonksiyon St.Sapma SBC  #Temel Fonk. #Serbestlik der Degiskenler
1 0.011607 -361.4 1 2.5 Enflasyon
2 0.009101 -382.4 3 7.5 Top. San. En
3 0.011466 -358.8 2 5.0 Déviz Kuru
4 0.011366 -363.9 1 25 Ithalat
5 0.011275 -364.9 1 2.5 Ihracat
6 0.009908 -380.4 1 2.5 Issizlik*Faiz
7 0.007779 -405.3 2 5.0 Issizlik*Top. San. En.
8 0.008928 -388.8 2 5.0 [ssizlik*Doviz
9 0.006905 -415.5 3 7.5 Issizlik*[hracat

MARS regresyonun SBC kriterine bagli olarak elde edilmis anlaml
degiskenlerinin ANOVA ayristimi  sonuglari elde edilmistir. Standart sapma
degerlerine bakildiginda sirasiyla 1 ve 2 temel fonksiyonla modele dahil olmus
Enflasyon ve Doviz kuru degiskenlerinin bagimli degisken iizerinde daha fazla
etkilerinin oldugu goriilmektedir. Enflasyon ve Doviz Kuru degiskenlerinin SBC
degerlerinin diger degisken degerlerine kiyasla daha biiylik olmasi (D6viz Kuru
SBC: -358.8; Enflasyon SBC: -361.4) bu degiskenlerin modelden cikarildiklarinda
modeldeki kaybin da biiyiik olacag: seklinde yorumlanur.

7.4 MARS_ICOMP(IFIM)_PEU Model Secimi

ICOMP(IFIM)pgy kriterinin RStudio programina yazdirddmast islemi:
Programda kriterin  hazir bulunmamasi sebebiyle ilk olarak formiil
kodlanmastir.
crittiCOMP <- function(loglik,k,n,Xm)
{
rss=(exp(loglik*(-2/n))*n)
sigma2hat=rss/n

covmatll=sigma2hat*ginv(t(Xm)%*%Xm)
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boy=ncol(Xm)
covmat22=2*(sigma2hat"2)/n
covmat12=matrix(0,boy,1)
covmat21=matrix(0,1,boy)
IFIM1=cbhind(covmat11,covmat12)
IFIM2=chind(covmat21,covmat22)
IFIM=rbind(IFIM1,IFIM2)

Cl=(boy+1)*log((sum(diag(covmatl1))+(2*sigma2hat*2)/n)/(boy+1))-log(abs(det(covmat11l)))-
log((2*sigma2hat”2)/n)

ICOMP_crit=(-2*loglik)+boy*(1+log(n))+2*C1
return(ICOMP_crit)
}
Hatirlanacagi tizere ICOMP(IFIM) pgy = —210gL(Q) + k(1 + log(n)) +

) ~4
wa?(8'B) 1 +2-

~2 0 BY— 26*
— —1log6?(B B) ™! — log%,

2 (F Y (FYHY)y=M+ 1)log[

62(BB)!1 0
Cov(B,8%) =F1= [ 0 26| esitliginden olusuyordu. Bakildiginda C;

n
esitligindeki tr6%(B'B)~! +2;i4 ifadesinin covaryans matrisinin izine esit oldugu
gorilecektir (covmatll). ‘boy’ ifadesi ise modeldeki BF’lerin sayis1 olarak
tanimlanmigtir. Onceki kriterlerde ifade edilen M degerine esittir. C1 hesaplamasinda
yazdirilan ‘abs’ ise mutlak deger olup determinant igerisindeki ifadenin negatif
¢ikmast durumunda logaritmanin hesaplanamamasi sorununa ¢oziim icin
getirilmistir. Son olarak da ileriye dogru secim ve geriye dogru eleme islemleri

yaptirilmistir.
fast_forward(databig, crit=aic,maxf = limit)%>%

multi_backward(crit=crittCOMP)->mmICOMP

ICOMP(IFIM)_PEU Kkriteri ile elde edilen MARS modeli

Y = 0.0003294 - 0.0001451*BF4 - 0.0001128*BF5 + 0.0003227*BF6 -
0.0000537*BF18 + 0.0002261*BF21 - 0.0002504*BF1*BF4 +
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0.0001778*BF1*BF5 + 0.0002267*BF1*BF7 - 0.000201*BF1*BF17 -
0.0000099*BF1*BF21

[1] "BF4=FAIZ_ORANLARI-8.5392"

[2] "BF5=TOPLAM SANAYI_URETIM_ENDEKSI-82.9933"

[3] "BF6=TOPLAM SANAYI_URETIM_ENDEKSI-53.3"

[4] "BF18=53.3-TOPLAM SANAYI_URETIM_ENDEKSI"

[5] "BF21=16.71-InIHRACAT"

[6] "BF1*BF4=ISSIZLIK_ORANI-7.3*FAIZ_ORANLARI-8.5392"
[7]"BF1*BF5=ISSIZLIK_ORANI-7.3*TOPLAM SANAYI|_URETIM_ENDEKSI-82.9933"
[8] "BF1*BF7=ISSIZLIK_ORANI-7.3*DOVIZ_KURU-1.2"

[9] "BF1*BF17=ISSIZLIK_ORANI-7.3*82.9933-TOPLAM SANAYI_URETIM_ENDEKSI"
[10] "BF1*BF21=ISSIZLIK_ORANI-7.3*16.71-InIHRACAT"

Amact bir modelin karmagiklig1 ile uyum iyiligi arasindaki en uygun dengeyi
saglayarak en dogru modeli en yalin sekilde ifade etmek olan ICOMP(IFIM)_PEU
kriteri bu amac1 dogrultusunda daha siki bir cezalandirma metodu uygulamaktadir.
Diger kriterlerdeki serbest parametre sayisini cezalandirmak yerine kovaryans
karmagikligini cezalandirmay1 tercih etmektedir. Dolayisiyla diger bilgi kriterlerine
kiyasla daha az BF igeren bir model olusturmasi beklenmektedir. ICOMP(IFIM)pgy
ile elde edilen Faiz Oran1, Toplam Sanayi Uretim Endeksi ve Thracat degiskenleri ana
etki olarak katki sunmaktadirlar. Ayrica modele dahil ettigi etkilesimli degiskenler
incelendiginde faiz oranlariyla issizlik arasinda bir iligki tespit edip bu iligkiyi
modele yeni bir degisken olarak dahil etmistir. Diger etkilesimli degiskenler arasinda
da benzer iligskilerden s6z edilebilir. ICOMP(IFIM) PEU kriteri 10 BF i¢ermesiyle
ve icerdigi degiskenlerin modele katkisi olan degiskenlerden olusmasi sebebiyle,

ICOMP(IFIM) PEU’nun model se¢iminde en basarili kriter oldugunu sdyleyebiliriz.

ICOMP(IFIM)_PEU kriteri kullanilarak ANOVA tablosunun olusturulmas igin
yazdirilan kodlar:

regICOMPX1=Im(y~BF4) ile modele sadece BF4 degiskeniyle dahil olan
Faiz Orani i¢in regresyon modeli olusturulmustur. Diger degiskenler i¢in de benzer

sekilde regresyon modelleri elde edilmistir.

regl COMPX2=Im(y~BF5+BF6+BF18)
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reglCOMPX3=Im(y~BF21)
reglCOMPX4=Im(y~BF1*BF4)
reglCOMPX5=Im(y~BF1*BF4+BF1*BF17)
reglCOMPX6=Im(y~BF1*BF7)
reglCOMPX7=Im(y~BF1*BF21)

ICOMPanoval=sqrt(sum(reglCOMPX1$residuals"2)/(n-1))  koduyla da
standart sapma degeri hesaplatilmistir. Bu islem modeldeki tiim degiskenler i¢in

tekrarlanmistir.

ICOMPanova2=sqrt(sum(regl COMPX2$residuals"2)/(n-1))
ICOMPanova3=sqrt(sum(regl COMPX3$residuals"2)/(n-1))
ICOMPanovad=sgrt(sum(regICOMPX4$residuals~2)/(n-1))
ICOMPanova5=sgrt(sum(regICOMPX5$residuals”~2)/(n-1))
ICOMPanova6=sqrt(sum(regl COMPX6$residuals"2)/(n-1))
ICOMPanova7=sqrt(sum(regl COMPX7$residuals"2)/(n-1))

Modele BF4 olarak katilan Faiz Orani degiskeni i¢in asagidaki kod ile
ICOMP(IFIM)_PEU degeri hesaplatilmistir.

sigma2hat1=sum(reglCOMPX1$residuals"2)/n
covmatll=sigmazhatl*ginv(t(BF4)%*%BF4)
boy=ncol(as.matrix(BF4))

covmat22=2*(sigma2hat1°2)/n
loglikl=as.numeric(logLik(regICOMPX1)[1])
Cl=(boy+1)*log((sum(diag(covmatll))+(2*sigma2hat1”2)/n)/(boy+1))-
log(abs(det(covmatl1)))-log((2*sigma2hat1”2)/n)
ICOMP_critl=(-2*loglik1)+boy*(1+log(n))+2*C1

Ug farkli temel fonksiyon (BFS5,BF6,BF18) ile modele dahil olan Toplam
Sanayi Uretim Endeksi icin ise ICOMP(IFIM)_PEU degeri hesabi asagidaki gibi
yaptirilmistir.

XM2=chind(BF5,BF6,BF18)
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sigma2hat2=sum(reglCOMPX2$residuals"2)/n
covmatll=sigma2hat2*ginv(t(XM2)%*%XM2)
boy=ncol(as.matrix(XM2))
covmat22=2*(sigmazhat22)/n
loglik2=as.numeric(logLik(regICOMPX2)[1])

Cl1=(boy+1)*log((sum(diag(covmatll))+(2*sigma2hat2~2)/n)/(boy+1))-
log(abs(det(covmat11)))-log((2*sigma2hat2/2)/n)

ICOMP_crit2=(-2*loglik2)+boy*(1+log(n))+2*C1

Modele ikili etkilesim seklinde dahil olan Issizlik Orani ve Faiz Oram
degiskenleri i¢in ise ICOMP(IFIM) PEU degeri agsagidaki gibi hesaplatilmistir.

sigma2hat4=sum(reglCOMPX4$residuals™2)/n
covmatll=sigma2hat4*ginv(t(BF1*BF4)%*%(BF1*BF4))
boy=ncol(as.matrix(BF1*BF4))

covmat22=2*(sigmazhat4”2)/n
loglik4=as.numeric(logLik(regICOMPX4)[1])
Cl1=(boy+1)*log((sum(diag(covmatl1))+(2*sigma2hat4~2)/n)/(boy+1))
log(abs(det(covmatl11)))-log((2*sigma2hat4”2)/n)
ICOMP_critd=(-2*loglik4)+boy*(1+log(n))+2*C1

Yukarida modele dahil olma sekli farklilik gostermis (tek degisken,
etkilesimli ~ degisken, vb.) degiskenlerin ICOMP(IFIM)_PEU degerlerinin
hesaplatilmasi bilgisi 1s18inda tiim fonksiyonlar i¢in benzer islemler gerceklestirilip,
ICOMP(IFIM)_PEU i¢in ANOVA tablosu olusturulmustur.

Tablo 7.9: ICOMP(IFIM) PEU kriteri kullanilarak elde edilen ANOVA ayrisimu

Fonksiyon St.Sapma [ICOMP #Temel Fonk. #Serbestlik der Degiskenler
1 0.011331  -358.1 1 2.5 Faiz Oram
2 0.009101 -371.4 3 7.5 Top. San. En
3 0.011275 -361.0 1 2.5 Thracat
4 0.009908 -378.6 1 2.5 Issizlik*Faiz
5 0.007626  -404.3 2 5.0 Issizlik*Top. San. En.
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6 0.009290 -381.3 1 2.5 Issizlik*Déviz

7 0.010856  -368.4 1 2.5 Issizlik*Thracat

MARS regresyonun ICOMP(IFIM)_PEU kriterine bagli olarak elde edilmis
anlamli degiskenlerinin ANOVA ayrisimi sonuglart elde edilmistir. Standart sapma
degerlerine bakildiginda birer temel fonksiyon ile modele dahil olan Faiz Oran1 ve
Thracat degiskenlerinin bagimli degisken iizerinde daha fazla etkilerinin oldugunu
goriiyoruz. Faiz Oram ve Thracat degiskenlerinin ICOMP degerlerinin diger degisken
degerlerine kiyasla daha biiyiik olmasi (Faiz Orani ICOMP: -358.1; fhracat ICOMP: -
361.0) bu degiskenlerin modelden ¢ikarildiklarinda meydana gelecek kaybin biiyiik

olacagi anlamini tasimaktadir.
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8. SONUC

Cok Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon Egrileri (MARS) teknigi bagimsiz
degiskenlerin ve bu degiskenlerin etkilesimlerinin bagimli degisken ile olan iliskisini
ortaya koymaktadir. Olast iligkiyi belirlemede ise diizlestirme uzanimlarin
kullanmaktadir. MARS teknigi bu islemleri iki adimda gergeklestirmektedir. Ileriye
dogru secim ve geriye dogru eleme adimlarindan olusan bu siirecin ilk agsamasinda
eldeki degiskenlerle ve/veya degisken etkilesimleriyle miimkiin olan en karmasik
model olusturulur. Eleme adiminda ise olusan bu modele gerekli budama islemi
yapilarak modelin karmasiklig1 azaltilir. Buradaki amag¢ bagimli degiskeni agiklayan
en dogru ve en sade modeli olusturabilmektir. Ileriye dogru se¢im adiminda model
olusturmada kullanilan farkli kriterler mevcuttur. Modelin uyum eksikliginin
degerlendirilmesi ve parametre sayisinin cezalandirilmasi esasina dayali bir kriter
olan AIC, sahip oldugu uyum hassasiyeti ile 6zellikle fazla sayida bagimsiz degisken
iceren modellerde genis bir kullanima sahiptir. Biz de ¢alismamizin bu adiminda
AIC kriterini tercih ettik. Eleme adiminda ise MARS yontemi GCV kriterini
kullanmaktadir. GCV kriterinin formiiliinde kullanilan diizlestirme parametresi i¢in
keyfi deger secilmesi ayrica yiiksek boyutlu modeller elde edilmesi elestirilen
yonleriydi. Elestirilerden yola ¢ikarak geriye dogru eleme asamasinda kullanilan
GCV kriteri yerine AIC, SBC ve ICOMP(IFIM)_PEU gibi alternatif bilgi kriterleri
kullanarak, hem MARS teknigi i¢in keyfi se¢im elestirisini ortadan kaldirmayr en

¢ok da dogru ve daha sade bir model elde etmeyi amagladik.
Analizlerimiz sonucunda mevcut olan 300 BF arasindan;
*GCV kriteri ile 25 temel fonksiyon (BF) igeren bir MARS modeli elde edildi.
*AIC kriteri kullanilarak elde edilen MARS modeli 19 BF,
*SBC kriteri ile elde edilen MARS modeli ise 16 BF i¢ermektedir.
* ICOMP (IFIM)_PEU kriteri ile 10 BF igeren MARS modeli olusturulmustur.
Modellere secilen degiskenler bakimindan kriterlere bakildiginda,

-GCV kriteri ile Issizlik Oranmi, Enflasyon, Faiz Oranini, Toplam Sanayi Uretim
Endeksi, Déviz Kuru, ithalat ve Thracat degiskenlerini ana etki olarak igeren bir final

modeli elde edilmistir.
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-AIC kriteri ile elde edilen modele Issizlik, Enflasyon, Toplam Sanayi Uretim

Endeksi, Déviz Kuru, Ithalat ve Thracat ana etki olarak dahil olmustur.

-SBC kriteri ile elde edilen modele Enflasyon, Toplam Sanayi Uretim Endeksi,

Déviz Kuru, Ithalat ve Thracat ana etki olarak katk1 sunan degiskenlerdir.

-ICOMP(IFIM)_PEU kriteri ile elde edilen MARS modeli ana etki olarak Faiz Orani,
Toplam Sanayi Uretim Endeksi ve fhracat degiskenlerini se¢mistir. Ayrica Issizlik ile
Faiz Orani; Issizlik ile Toplam Sanayi Uretim Endeksi; Issizlik ile Déviz Kuru ve
Issizlik ile Thracat arasindaki etkilesimlerin de ICOMP(IFIM)_PEU Kkriteri ile elde
edilen MARS modeliyle Takibe Doniis Oranini etkiledigi goriilmustiir.

Sonug olarak, hem yapilan simiilasyon calismasi hem de gergek veri seti
tizerinden elde edilen ¢iktilar gostermektedir ki: Degiskenler arasindaki olasi iligkiyi
belirlemekte kullandigi, diizlestirme uzanimlar teknigi sayesinde, hem yenilik hem
de biiyiik bir kolaylik saglayan MARS yontemi algoritmasinda; ICOMP(IFIM)_PEU,
daha az sayidaki BF ile dogru modelin se¢iminde giicli bir kriter olarak

kullanilabilir.

Mevcut calisma kod yazilarak gergeklestirilmistir. Analizin daha pratik
gerceklestirilebilmesi adina ileriki ¢aligmalarda kodlar bir program haline getirilerek
gerekli regresyon denklemi sadece veri girisi saglanarak elde edilebilir. Bu sekilde
alternatif kriterler ile MARS yonteminin kullanimi daha yaygin ve kolay bir nitelik

kazanacaktir.
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60.618.424,37
61.082.515,71
60.008.683,51
60.807.202,91
55.117.476,90
53.049.625,45
50.451.581,42
48.381.281,87
48.450.877,07
50.211.892,34
49.867.810,66
50.024.107,07
51.649.351,64
57.234.284,58
61.458.594,06
61.841.625,58
63.833.440,74
60.055.096,54
52.506.712,88
46.705.969,01
50.924.472,61
49.569.257,75
50.534.605,13
52.105.678,02
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