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OZET

GENELLESTIRILMIS TOPLAMSAL MODELLERIN ZOOTEKNIDE
KULLANIMI
Nursen KURDAL
Ondokuz May1s Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Zootekni Ana Bilim Dali
Yiiksek Lisans, Ocak/2022
Danisman: Prof. Dr. Hasan ONDER

Regresyon analizi pek ¢ok bilim dalinda oldugu gibi zootekni alaninda da en sik
kullanilan istatistik yontemlerden birisidir. Ancak pek c¢ok biyolojik calisma igin
dogrusal regresyon varsayimlarinin saglanmasi miimkiin olmamaktadir. Ozellikle
kesikli verilerin aciklayici degisken olarak kullanilmasi gereken durumlarda dogrusal
regresyon kullanilarak elde edilen modellerin istatistiksel olarak hatali sonuglar
tiretebilecegi bilinmektedir. Bu gibi durumlar i¢in dogrusal regresyon yerine
parametrik olmayan ya da yar1 parametrik yontemlerin kullanilmasi dnerilmektedir.
Bu calismada, kesikli aciklayici degisken varliginda Onerilen genellestirilmis
toplamsal modellerin zootekni alanindan elde edilmis bir veri kiimesi kullanilarak
tanitilmas1 amaglanmistir. Sonu¢ degiskeni olarak siit kegilerinden alinan laktasyon
stit verimi kullanilirken agiklayict degiskenler olarak laktasyon siiresi ve ana yasi
kullanilmistir (n=166). Laktasyon siit verimi, laktasyon siiresi ve ana yasi
degiskenlerinin normal dagilis gostermedigi belirlenmistir. Elde edilen dogrusal
regresyon modelinin istatistiksel olarak anlamli oldugu (P<0,001), Hata Kareler
Ortalamasmin (HKO) 5826,039 ve belirtme katsayisinin (R?) 0,16 oldugu
belirlenmistir. Diisiik bir belirtme katsayisina ragmen modelin anlamli olmasinin
ornek biiyiikligline bagli olabilecegi yorumlanmistir. Elde edilen genellestirilmis
toplamsal model i¢in Ana yasi1 degiskeninin laktasyon siiresi degiskenine gore daha
basaril1 diizlestirme degerine sahip oldugu belirlenmistir. Dogrusal regresyon ve
genellestirilmis toplamsal modelleri karsilastirabilmek adina Root Mean Square Error
(RMSE), Relative Root Mean Square Error (rRMSE) ve ortalama mutlak sapma
(MAD) degerleri hesaplanmistir. Elde edilen bulgulara gore dogrusal regresyon
analizinin tahmin bagarisinin daha yiiksek oldugu anlagilmaktadir. Ancak agiklayici
degiskenler arasinda ¢oklu baglant1 problemi olmamasina (VIF=1.000) ve sapmalarin
normal dagilisa sahip olmasia (P>0,05) ragmen degiskenlerin normal dagilmadigi
bilinmektedir. Bu durumda genellestirilmis toplamsal modellerin kullanilmasinin
Onerilebilecegi sOylenebilir. Sonug olarak zootekni ¢alismalarinda kesikli degiskenler
ile model olusturmak gerektiginde dogrusal modeller yerine genellestirilmis toplamsal
modellerin kullanilmasmin elde edilecek modelin giivenilirligini artiracagi igin
Onerilebilecegi belirlenmistir.

Anahtar Sézciikler: Genellestirilmis toplamsal modeller, Regresyon, Kesikli veri,
Zootekni
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ABSTRACT

USE OF GENERALIZED ADDITIVE MODELS IN ANIMAL SCIENCE
Nursen KURDAL
Ondokuz Mayis University
Institute of Graduate Studies
Department of Animal Science
Master, January/2022
Supervisor: Prof. Dr. Hasan ONDER

Regression analysis is one of the most frequently used statistical methods in the
field of animal science, as it is in many branches of science. However, it is not possible
to provide linear regression assumptions for many biological studies. It is known that
especially in cases where discrete data should be used as explanatory variables, the
models obtained using linear regression can produce statistically incorrect results. For
such cases, it is recommended to use non-parametric or semi-parametric methods
instead of linear regression. In this study, it is aimed to introduce the generalized
additive models proposed in the presence of discrete explanatory variables, using a
dataset obtained from the field of animal science (n=166). While lactation milk yield
was used as the outcome variable, lactation period and maternal age taken from dairy
goat were used as explanatory variables. It was determined that the variables of
lactation milk yield, lactation period and maternal age did not show normal
distribution. It was determined that the obtained linear regression model was
statistically significant (P<0.001), the Mean Square Error (MSE) was 5826.039 and
the coefficient of determination (R?) was 0.16. It has been interpreted that the
significance of the model, despite a low coefficient of determination, may depend on
the sample size. For the generalized additive model obtained, it was determined that
the maternal age variable had a more successful smoothing value than the lactation
period variable. Root Mean Square Error (RMSE), Relative Root Mean Square Error
(rRMSE) and mean absolute deviation (MAD) values were calculated to compare
linear regression and generalized additive models. According to the findings obtained,
it was understood that the estimation success of the linear regression analysis was
higher. However, it was known that although there was no multicollinearity problem
between the explanatory variables (VIF=1.000) and the deviations had a normal
distribution (P>0.05), the variables were not normally distributed. In this case, it can
be said to recommend to use of generalized additive models. As a result, it has been
determined that when it is necessary to create a model with discrete variables in animal
science studies, using generalized additive models instead of linear models can be
recommended as it will increase the reliability of the model to be obtained.

Keywords: Generalized additive models, Regression, Discrete data, Animal science
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1. GIRIS

Regresyon analizi, aralarinda sebep sonuc¢ iliskisi bulunan degiskenler
arasindaki iligkiyi incelemek, tespit etmek, modellemek ve bu modeli kullanarak ilgili
konu tizerinde tahminler (estimation) ya da kestirimler (prediction) yapabilmek
amaciyla kullanilan istatistiksel yontemlerden birisidir (Ar1 ve Onder, 2013).
Regresyon analizi, hemen hemen tiim bilim dallarinda en ¢ok kullanilan yontemlerden
birisidir. Regresyon analizinin metodolojisi, sebep degiskenlerin sonu¢ degisken
tizerindeki etkisini ve katkisin1 degerlendirerek sonug¢ degiskeni ve agiklayici
degiskenler arasindaki iliskiyi ortaya koymak ve modellemektir (Durmus, 2018).
Birgok biyolojik olayda sebep sonug iliskisine rastlamak miimkiindiir. Ornegin; yem
miktariin (sebep), siit miktarma (sonug) etkisi bir 6rnek olarak verilebilir. Bu analiz
tekniginde iki (basit dogrusal regresyon) veya daha fazla degisken (coklu dogrusal
regresyon) arasindaki iliskiyi agiklamak i¢in matematiksel bir model kullanilir.
Zootekni alaninda da verilerin degerlendirilmesi isleminde degiskenler arasi iliskilerin
incelenmesi amaciyla en ¢ok kullanilan istatistiksel yontemlerden birisi ¢oklu dogrusal

regresyon analizidir.

Coklu regresyon analizi, bagimli degiskenle iligkili olan iki ya da daha fazla
aciklayict degiskene dayali olarak, bagimli degiskenin tahmin edilmesine yonelik bir
analiz yontemidir. Aciklayici1 degiskenler tarafindan sonug¢ degiskenide agiklanan
toplam varyansin yorumlanmasina ve aciklayict degiskenlerle sonug¢ degiskeni
arasindaki iliskinin yoniine ve miktaria dair yorum yapma imkani verir. (Kanit ve

Baykan, 2004).

Dogrusal regresyon modelleri i¢in agiklayict degiskenlerin birbirlerinden
bagimsiz oldugu ve benzer dagilima sahip olduklar1 varsayimi kabullenilmektedir.
Parametrik regresyon analizinin bir diger varsayimi ise; regresyon katsayisinin test
edilmek istenmesi durumunda hata terimlerinin normal dagilima sahip olmasidir. Bu
varsayimlar altinda regresyon katsayisinin En Kiigiik Kareler (EKK) tahmin edicisi n-
k serbestlik dereceli t dagilimina sahiptir (burada, n ve k sirasiyla 6rnek biiyiikliigii ve
aciklayic1 degisken sayisini gostermektedir). Ayrica, merkezi limit teoreminden
bilindigi gibi regresyon katsayisi optimum o6rnek biiyiikliigiine ulasildiginda normal
dagilima sahip olmaktadir. Ancak, hata terimlerinin normal dagilima sahip olmadig
ve Ornek biiyiikliigiiniin yeterli diizeye ulasamadigi durumlarda, EKK tahmin edicisi

hatali sonuglar iiretebilmektedir (Onder, 2007). Yukarida bahsi gecen dzelliklere ek
1



olarak, coklu dogrusal regresyon analizi i¢in temel bir varsayim olan, agiklayici
degiskenle sonu¢ degiskeni arasindaki iligkilerin dogrusal, karesel veya kiiresel gibi
taniml1 bir matematiksel fonksiyon olmasi varsayiminin da saglanmasi gerekir. Bu
varsayimlar saglandiginda, dogrusal regresyon analizi oldukca gii¢lii bir parametrik
yontemdir. Ancak biyolojik c¢alismalarda elde edilen orneklere matematiksel
fonksiyon tanimlamak ¢ok zor olmakta hatta baz1 durumlarda miimkiin olmamaktadir.
Bu cercevede sonug¢ degiskeni ve acgiklayict degiskenler arasindaki iliskinin
fonksiyonel sekli biliniyorsa parametrik regresyon modelleri, bilinmiyorsa parametrik
olmayan regresyon modelleri kullanilir (Durmus, 2018). Ancak, veri yapisina uygun
olmayan regresyon yontemlerinin kullanilmasi yaniltict sonuglarin elde edilmesine
neden olabilmektedir. Regresyon analizinde iizerinde ¢alisilan degiskenler siirekli ya
da kesikli yapida olabilmektedir. Bu durumda, veri yapisina baglh olarak farklh

regresyon modelleri kullanilabilmektedir (Ar1 ve Onder, 2013).

Sonu¢  degigskenin  siirekli olmadigi  durumlarda regresyon analizi
uygulayabilmek icin de genellestirilmis modellerde bulunmaktadir. Degiskenlerin
siirekli oldugu ancak normal dagilim gostermedigi durumlarda veri analizi i¢in
gelistirilen Genellestirilmis Dogrusal Modeller (GDM) kullanilmaktadir (Savas ve
Cengiz, 2009). Senel, vd. (2009)’nin bildirdigine gore; GDM, ilk kez Nelder ve
Wedderburn (1997) tarafindan ileri siiriilmiistiir. Cok genis uygulama alanlarinda
kullanilmistir. Bu alandaki ilk detayli kitaplar McCullagh ve Nelder (1989), Aitkin,
vd. (1989) ve Dobson(1990) tarafindan yazilmistir. Cengiz ve Percy (2001)

genellestirilmis dogrusal modellerin genel bir 6zetini vermektedir.

Dogrusal modeller de her bir tahmin edicide sonug¢ degiskenini dogrusal kabul
ederken toplamsal modeller de ise sadece diiz bir sekilde bagimli degiskenin her bir
tahmin edici tarafindan etkiledigini varsayilmaktadir. Genellestirismis Toplamsal
Modeller (GTM), tahmin ediciler ve bagimli degiskenler arasindaki esnek toplamsal
olmayan iligkileri modelleyen, dogrusal modeller ve GDM’in genisletilmis bir
ifadesidir (Savas ve Cengiz, 2009). Dogrusal regresyon modellerinin genellestirilmis
dogrusal modellerin uzantis1 olmasi gibi genellestirilmis toplamsal modeller de
toplamsal modellerin bir uzantisidir. Bu tiir modellerin veriye uyumu i¢in kullanilan
degisik yaklasimlardan biri olan diizlestirme, model matrisinde ¢esitli diizlestirme

fonksiyonlarinin kullanildig1 yaklagimlardandir (Astha, 2017).
Agirlikli en kiigiik kareler kullanilarak olusturulan ve kesin bir ¢oziime sahip

2



olan dogrusal regresyon modellerinin aksine, bir GTM (veya bir GDM) i¢in tahmin
yontemi, optimal tahminleri bulmak i¢in yinelemeli (iteratif) yaklasimlar gerektirir.
GTM'de tahmin, yerel puanlama (local scoring) algoritmasi ile geriye uydurma
(backfitting) algoritmasinin bir bilesimine dayanir. Yerel puanlama algoritmasi,
GDM'de maksimum olabilirlik tahminlerini bulmak i¢in Fisher puanlama
prosediiriiniin bir genellemesidir. Geri uydurma algoritmasi, herhangi bir toplamsal
modeline uydurmak i¢in uygundur ve GTM'de, modele birkag diizgiin fonksiyon dahil
edildiginde yerel puanlama yinelemesinde kullanilir. GTM, mevsimsellik, egilimler
ve hava degiskenlerinin dogrusal olmayan karistirict etkileri i¢in parametrik olmayan
diizeltmelere izin verdigi i¢in en yaygin olarak uygulanan yontem olmustur ve
parametrik alternatiflere gore daha esnek bir yaklasimdir. GTM, bir¢cok zaman serisi

analizinde yaygin olarak kullanilmaktadir (Dominici, vd., 2002).
Literatiir incelendiginde;

Omay (2007)’1n ¢alismasinda Los Angeles’daki hava kirliligi ile kaydedilen
Oliim oranlar1 arasindaki iliski incelenmistir. Gozlenen 6liim oranlarina karsilik gelen
ozon seviyeleri, karbon monoksit seviyeleri, partikiil seviyeleri, ortalama sicaklik ve
zaman Oliim iizerine etkili agiklayic1 degisken olarak belirlenmistir. Hava kirliliginin
Oliim oranini nasil etkiledigini test etmek i¢in farkli regresyon modelleri kullanilmas.
Modeller sirasiyla dogrusal model, GDM, toplamsal model, GTM ve ince tabakali
splayn ile GTM’dir. Elde edilen sonuclar incelendiginde genellestirilmis toplamsal
modelin istatiksel olarak daha anlamli sonuclar verdigi ve semiparametrik toplamsal

modele gore daha agiklayict oldugu goriilmiistiir.

Savas ve Cengiz (2009) calismalarinda zeka testleri yapilan bir merkezde 118
kisiye yapilan anket calismasinda kiginin hayat memnuniyet derecesi iizerine etkisini
incelemek i¢in yas, zeka testi, egitim, aylik gelir, agirlik gibi degiskenlere ikili lojistik
regresyon uygulamislar ve sonucunda yasin anlamli olmadig1 goriilmiistiir. Bu iliskiyi
daha az smirli hale getirmek i¢in GTM kullanilmis ve Ki-kare test degerine
bakildiginda %35 anlamlilik seviyesinde gelirin etkisi anlamsiz ¢ikmistir. Yapilan
analizlerden elde edilen sonucta zeka, agirlik ve yas etkileri kuadratik alinirken gelirin
etkisi dogrusal olarak tekrar test edilmis ve parametreler %5 anlamlilik seviyesinde

anlamli bulunmustur.

Ma ve Yan (2014)’mn calismasinda, dogrusal model durumunda anlaml



bulunmayan siiriicii yas1 degiskeninin trafik kazalarinda ¢arpan ya da carpilan taraf
olma iizerine etkisinin olup olmadig1 durumu, kiibik splayn diizeltmesi kullanilarak
toplamsal logistik regresyon model ile incelemislerdir. Inceleme sirasinda siiriicii yasi
degiskeni anlamli bir etkiye sahip olup, siiriicii yas1 kiiciildiik¢e carpan (hatali) taraf

olma olasiliginin artti1 gdzlemlenmistir.

Kan Kiling ve Cavus (2017) yapmis olduklar1 ¢aligmada, ¢oklu baglantinin
varhiginda, genellestirilmis dogrusal model, toplamsal lojistik regresyon model ve
siniflandirma agaclarinin bir benzetim ¢aligmasi ile kiiciik, orta ve biiyiik veri kiimeleri
icin modellerin yeterliligini, bahsedilen ydntemler yardimiyla ortaya koymayi
amagclamislardir. Sonug olarak toplamsal modellerden elde edilen sonuglarin CART
modellerinde diizeltme fonksiyonlarinin etkisiyle basarili sonuglar elde etmis

olduklarini bildirmislerdir.

Kovalchik ve Varadhan (2013) c¢alismasinda toplamsal lojistik modellerin
genisletilmis bir hali olan toplamsal binom modellerini kullanarak mesane kanseri
lizerine bir veri seti kullanarak R istatistik programinin “blm” paketinin kullanimin1

gostermislerdir.

Omay (2014)’n  c¢alismasinda Diinya Bankasi, Diinya Kalkinma
Gostergeleri’nden alman verilerle ¢evresel gostergeler olarak CO2 ve PMio
emilsiyonlari, ekonomik gostergeler olarak kisi basina diisen GSYH (Gayri safi yillik
hasila) ve enerji kullanimi, saglik gostergesi olarak ise kadinlar ve erkeklere iligskin
Olim oranlar1 alinmistir. Bu degiskenler dikkate alinarak regresyon modelleri
olusturulmus ve OECD (Ekonomik Kalkinma ve Isbirligi Orgiitii)’ye iiye iilkeler
kullanilmistir. Yapilan calismada OECD iilkeleri i¢in PMio, CO> c¢evresel
gostergelerin ve enerji kullanimi, GSYH ekonomik gdstergelerin saglik lizerindeki
etkisi modellenmis ve farkli varyanslilik problemi gézlenmis bu ortadan kaldirmak
icin panel genellestirilmis toplamsal model (PGAM) kullanilarak problemin asildig:

goriilmiistiir.

Senel vd. (2009)’1n Samsun il merkezinde hava kirliligine neden olan SO»
Olctimlerindeki degisimin nispi nem, ortalama rlizgar hizi, ortalama sicaklik, diisen
yagis miktar1 gibi degiskenler ile iliskisini ortaya koymak i¢in c¢oklu dogrusal
regresyon modeli ve GAM karsilagtinnllmistir. Coklu dogrusal regresyon modelinde

SO2’yi agiklamada ortalama nispi nem ve aylik yagis miktar1 anlamsiz oldugu



goriilmiistiir. GAM kullanilarak agiklayici degiskenler arasindaki iligkinin ortalama
rlizgar hiz1 ve ortalama sicakligin dogrusal, ortalama nispi nem ve aylik yagisin
kuadratik oldugu ve %35 anlamlilik seviyesinde tiim aciklayicilarin istatistiksel olarak

anlaml oldugu belirlenmistir.

Dominici vd. (2002) hava kirliligi ve saglik iliskisini inceledikleri ¢alisma
soncunda analiz bulgularinin, epidemiyolojik veya diger aragtirmalarda GTM ve diger
parametrik olmayan regresyon tekniklerinin faydasini ortaya koymustur.
Calismalarinda tanimlanan sorunlara karst 6nlem almak icin, yakinsama kriterleri,
onemli Olclide daha giivenilir hale getirilmesi gerektigini bildirmiglerdir. Analizleri
gerceklestirmek icin  S-Plus yaziliminda “gam” fonksiyonunu kullandiklarini

belirtmislerdir.

Bu calismada genellestirilmis toplamsal modellerin tanitilmast ve zootekni

alaninda bir 6rnek ile dogrusal regresyon analizi ile karsilagtirilmas1 amaglanmastir.



2. MATERYAL VE METOT

2.1. Materyal
Bu calismada veri olarak 2014 yilinda tamamlanan bir doktora tezi i¢in alinan
veriler (Tozlu Celik, 2014) danisman onay1 alinarak kullanilmistir. Sonu¢ degiskeni
olarak siit kegilerinden alinan laktasyon siit verimi (kg) alinirken agiklayici degiskenler
olarak laktasyon siiresi (giin) ve ana yas1 (y1l) kullanilmistir. Verilerin analizinde SAS
yazilimi kullanilmagtir.
2.2. Metot
Regresyon analizi genig bir tanim yapildiginda degiskenler arasinda sebep sonug
iliskisinin arastirildig1 bir istatistiksel yontemdir (Ar1 ve Onder, 2013; Bagdatl1, 2010).
Temel amaglar ise en genel bicimde, sonu¢ degiskenindeki degisimi agiklama,
herhangi bir gozleme karsilik gelen ortalama y degerini bulma, noktalar i¢in en iyi
egriyi uydurma olarak siralanabilir (Bagdatli, 2010).

Geleneksel ¢oklu dogrusal model,

EY|X1,Xo, ... X)=Po+Bi1Xi+p2 Xo+... +piXi

olarak gosterilebilir (Ar1 ve Onder, 2013; Kan Kiling ve Cavus, 2017). Bu model
oldukca basit olmasina ragmen, varsayimlarinin saglanmasi durumunda ¢ok giivenilir
bir yontemdir. Dogrusal regresyon modelleri ic¢in agiklayic1 degiskenlerin
birbirlerinden bagimsiz oldugu ve benzer dagilima sahip olduklar1 varsayimi
kabullenilmektedir. Parametrik regresyon analizinin bir diger varsayimi ise; regresyon
katsayisinin test edilmek istenmesi durumunda hata terimlerinin normal dagilima sahip
olmasidir. Bu varsayimlar altinda regresyon katsayisinin En Kiigiik Kareler (EKK)
tahmin edicisi n-k serbestlik dereceli ¢ dagilimina sahiptir (burada, n ve k sirasiyla
ornek biiyiikliigi ve aciklayici degisken sayisini gostermektedir). Ayrica, merkezi
limit teoreminden bilindigi gibi regresyon katsayisi optimum 6rnek biiyiikliigiine
ulasildiginda normal dagilima sahip olmaktadir. Ancak, hata terimlerinin normal
dagilima sahip olmadigi ve Ornek biiyiikliigiiniin yeterli diizeye ulasamadigi
durumlarda, EKK tahmin edicisi hatali sonuglar iiretebilmektedir (Onder, 2007).
Biyolojik 6rneklerin genellikle dogrusal olmamasi nedeniyle, daha esnek bir yaklagim
olan istatistiksel yontemlerden parametrik olmayan yontemler ve genellestirilmis

toplamsal modeller alternatif olarak kullanilabilir (Hastie ve Tibshirani, 1990; Kan
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Kiling ve Cavus, 2017). Parametrik olmayan ¢oklu regresyon modellerinin tahmininde
cok boyutlulugun yarattig1 giigliikkler (curse of dimensionality) nedeniyle zorluklar
yasanabilmektedir. Bu sorunun ¢oziimii i¢in toplamsal modeller kullanilabilir (Savas
ve Cengiz, 2009).

Genellestirilmis toplamsal modeller (GTM) su sekilde gosterilir (Hastie ve
Tibshirani, 1990; Savas ve Cengiz, 2009);

E(YX1,Xs,... . Xi)= filXi)+.. /i Xi)

e X;: Bagimsiz degisken

e Y: Bagimli degisken

e fi: Diizlestirici fonksiyonlar (parametrik olmayan) gosterir.

Burada X;’nin rastgele secilen fonksiyon i¢in terimler fi(Xi), dogrusal
denklemdeki B:X; terimlerine karsilik gellmektedir. Buradaki yaklagimin farkliligi, her
fonksiyona serpilme diyagrami diizlestiricisinin uydurulmasi ve bu sekilde her f;
fonksiyonunu tahmin edilmesini saglamaktir (Bagdatli, 2010). Bu modeller, bagiml
degiskenin ortalamasinin, dogrusal olmayan bir baglant1 islevi araciligiyla toplamsal
bir tahmin ediciye bagli oldugunu varsayar. Genellestirilmis toplamsal modeller
GTM’1 dogrusal 2;X;f; ifadesini 2ifj(X;) ile ikame ederek genisletir. GTM'deki lineer
regresyon adimi, verilerin uygun diizgiin fonksiyonu f belirlemek ic¢in kullanildigi,
parametrik olmayan bir eklemeli regresyon adimi ile degistirilir. Bu, yinelemeli
(iteratif) diizlestirme islemleri araciligiyla yapilir ve agiklayic1 degiskenlerin gesitli
dogrusal olmayan etkilerine izin verir (Berg, 2007).

Geleneksel baglanti fonksiyonlar1 ve ilgili genellestirilmis toplamsal modeller
su sekildedir.

e g(u)=p=Y; fj (x;), geleneksel dogrusal modelin toplamsal genislemesi

e g(u)=log(n)=x; fj (x;), poisson i¢in logaritmik toplamsal model

o log[ﬁ]zwrﬁxﬁr. .. Hp(xp) toplamsal logistik regresyon modeli

Yukarida verilen ifadeler negatif binom ve gamma dagilimim igeren iissel
ailesinden 6rnek modellerinden olusturulabilir. Bunlar genellestirilmis toplamsal
modeller ile uyumlu sekilde genisletilmis dogrusal modeller olarak bilinen sinifi
olustururlar (McCullagh ve Nelder, 1989).

f; fonksiyonlar1 bir algoritma i¢in temel yap1 bloklarint meydana getiren serpilme
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diyagramimi kullanarak daha esnek bir sekilde tahmin edilebilir. x;’nin etkisinde
tahmin edilen fj(x;) fonksiyonu genellikle dogrusal olmayan durumlar ortaya
koyabilir. Burada siirekli ve baz1 degiskenlerin kesikli oldugu durumlar i¢in diger
parametrik durumlarda da kolaylikla kiyaslanabilir oldugunu gostermeyi
amacglamaktadir. Dogrusal olmayan ifadeler ana etkilerle smiflandirilamamaktadir. Tki
ya da daha fazla degisken icin dogrusal olmayan bilesenler mevcut olabilir ya da
kesikli faktoriin her seviye diizeyinde egrilerin kategorize edilebilir 6zellikte olabilir.
Sonug olarak siniflandirma amaciyla asagida verilenlerden biri kullanilabilir;

e g(W)=XPtoxtf(z): Semi-parametrik bir model; burada X dogrusal olarak
modellenirken tahmin ediciler igin bir faktor olan, ax, kesikli bir faktoriin £’ nc1
derecesi icin etki ve tahmin edici Z’nin etkisi non-parametrik sekilde
modellenir.

o g(n)=f(x)+gk(z) : Burada, k bir faktorii i¢in seviye sayisi ve sonugta k ve Z’nin
bir etkisi i¢in bir etkilesim ifadesini ortaya koyar.

o g(n=fix)+g(z,w): Burada g iki degisken i¢in non-parametrik bir fonksiyon
olarak tanimlanabilir.

Genel dogrusal olmayan modeller su sekilde gosterilir.
Y=(X1,X,....Xp) e

o X1,X0,....Xp: Aciklayici degisken
e ¢ rastgele hata

e f: RP—R keyfi segilen diizgiin bir fonksiyon

Ancak P>2 oldugu durumlarda dogrusal olmayan model i¢in uyumsuzluk
gosterir. Ayrica aciklayici degisken sayisinin fazla olmasit dogrusal olmayan
regresyonu yorumlamayi zorlastirir. Toplamsal modelde; fi’yi tahmin etmek i¢in
kullanilan X;’ nin rastgele segilen fonksiyonuna ait terimler olan fi(Xj) dogrusal

denklemdeki B;X;’ nin yer degistirmesidir.
Y=a+2?=1 fiXpre

Bagimli degisken Y, bagimsiz degiskenleri X1,X2,...X,’ye kadar olan toplamsal



model, yukaridaki forma sahiptir. Hatalar burada Xj’den bagimsiz, E(e)=0 ve
Var(e)=02dir.

EY|X1,X, ...,XIU)Z?zl fi&X)

E(Y) lizerinde Xj’nin etkisi diger agiklayici degiskenlerin her degeri i¢in
benzerdir. Y bir bagimli degisken olsun ve X1,X>,...,X; acgiklayic1 degiskenler olarak

tanimlandiginda standart dogrusal regresyon modeli su sekilde;

EY\Xy, ... X)=PotpiXi+... Xy

kosullu beklentisi i¢in dogrusal bir form Onerir. B1,f2,...,0p’nin tahminleri EKK

yontemi ile elde edilir. Toplamsal modeller;
E(Y|X1,...,.Xp)=s0+s1(X1)+... +5p(Xp)

de verilen kosullu beklenen degerin modellemesi ile dogrusal modelleri genellestirir.
Burada i=1,...,p olmak iizere si(Xi) diizlestirme fonksiyonlaridir. Diizlestirme

fonksiyonlar1 si’lerin Esj(Xj)=0 standartlagtirilmis kosullar1 saglamasi gerekir.

2.3. Diizlestirici Fonksiyonlar
Genellestirilmis toplamsal modellerde diizlestirici fonksiyonlar, bagiml
degiskendeki degiskenligi bagimsiz degiskenin bir fonksiyonuyla aciklar. Diizlestirici
fonksiyonlar splayn olarak da bilinir. Splaynlar sonu¢ degiskeni ile bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskiyi agiklar. Farkli diizlestiriciler vardir burada yaygin
kullanilan diizlestiriciler verilecektir.
2.3.1. Kiibik Splaynlar

Basit gekilde farkli kiibik polinomlardan olusan bir egri olarak tanimlanabilir.

n b
> Gy + 4 [ o' (02 de
i=1 p

A bir sabit ve o<xi<...<xn <b’dir. Ik terim veriye yakinhig1 6lger, ikinci terim



fonksiyondaki egriyi diizeltir. A/(1+4) diizlestirme parametrisidir ve A biiyiidiik¢e
diizlestirme parametrisi 1’e yaklagir ve daha diizgiin egri olusturur. A’nin kiigiik degeri
i¢in diizlestirme parametresi 0’a yaklasir.

2.3.2. Yerel Regresyon

Yerel regresyon Cleveland vd. (1988) tarafindan ortaya konmustur. Yerel
regresyon, bir x aciklayict degiskeninde regresyon fonksiyonu 7(x)’in bir
fonksiyonunun degeriyle hesaplanacagi fikrine dayanir. Boyle bir yerel yaklagim, x
noktasiin secilen bir komsulugu icinde veri noktalarina bir regresyon yiizeyi
diizlestirme ile elde edilir. Agirlikli En Kiigiik Kareler (EKK) algoritmasi agiklayici
degiskenlerin dogrusal fonksiyonlarini diizlestirme igin kullanilir. Yerel regresyon
stireci i¢in diizlestirme parametresi tahmin edilen egrinin diizgiinliigiinii kontrol eder
(Savas ve Cengiz, 2009).

2.3.3. Thin-Plane Zincir (TPSPLAYN) Prosediirii

Thin-Plane Zincir Prosediirii (TPSPLAYN) diizeltilmis EKK metodunu
kullanarak parametrik olmayan regresyon modeli uydurur. Thin-Plane diizlestirme
zincirini kullanir.  Modelin bir parametrik formu i¢in Genellestirilmis Capraz
Gegerlilik (GCV) kullanilir. Regresyon model tanimlanmis ve model parametre sayisi
bilindiginde kolaylikla kullanildig1 gibi model hakkinda bir bilgi yokken, veri sabit
sayida parametreli bir modelle belirtilmiyorsa veriyi modellemek i¢in de kullanilabilir.

Temel ozellikleri;

e Diizeltilmis en kii¢iik kareler tahmincilerini verir.

e Cok boyutlu veri kullanimini saglar.

e Coklu skor ifadelerini verir.

e Hem semiparametrik modelleri hem de non-parametrik modelleri diizlestirir.

e QGenis veri setlerini yonetme de se¢enekler sunar.

e (Coklu baglantili degiskenleri kullanabilir.

e Model serbestlik derecesini veya diizlestirme parametresinin belirlenmesi ile

0zel bir modelin se¢ilmesine imkan saglar.
Farz edelim ki H, m’inci dereceden kismi tiirevleri L»(Es)’de olan

fonksiyonlarin bir uzay1 olsun. Burada £ x’in tanim kiimesidir. Model,

yief(x1(1),...,xd(7))*ei, i=1,...,n dir.
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burada feH n, dir. Sabit bir 4 i¢in
1 n
= 01 FG) = 2i) + Ajm ()
i
ile verilen diizeltilmis en kiiclik kareler fonksiyonunun minimum yapilmasi ile fyi

tahmin etmek miimkiindiir. Burada J,(f)’yi tanimlamak i¢in birkag tane yol vardir. TP

diizlestirme zinciri igin d boyutlu x i¢in Jyu(f),

2
(=" . O n [ omr lXm...dXd

a a
aq!..ag! 6xim6xs

gibi tanimlanir. Burada ); a;=m’dir. d=2 ve m=2 i¢in Ji(f),

03x,0x,

2 2 2
=" f_""oo([;z’;] 2[ o’ ] +[:2f2] )dx1dxz deki gibidir.
X1 X2

Genelde m ve d 2m-d > 0 kosulunu saglamalidir. Kolaylastirmak i¢in m=2 varsayimi
kabul edilir (Wahba 1990, Bates vd., 1987).
2.4. Diizlestirme Parametresinin Secimi
2.4.1. Capraz Gegerlilik (CV) ve Genellestirilmis Capraz Gecerlilik (GCV)
Diizlestirme parametresinin se¢iminde CV kullanilabilir. (x;);) miktalarindan her
seferinde biri disarida tutularak geriye kalan n—1 noktadan x;’deki diizlestirme
fonksiyonu i¢in artik karelerin tahmini elde edilir ve bu artik karelerin toplamini

minimum yapacak diizlestirici segilir. CV fonksiyonu,
1 i
CV)=Eim1 i-ny " (x1)?

olarak kullanilir. Buradaki n;i(x,-), x; deki uyumu gosterir. nCV(4) tahmin kareler
toplam1 olarak da adlandirilir.  GTM prosediirii tarafindan uydurulan biitiin
diizlestiriciler 6rnek bagimli degiskenlerin bir dogrusal kombinasyonu olarak formiile

edilebilir (Allen, 1974).

n(x)=A(1)Y
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burada A(1), A’ ya baglh matristir. 4(4)’ nin diagonal elemanlar1 a;; ile gosterilirse CV

fonksiyonu,

1 i- D%
CV(/’{)ZZ ?zl (y ny(x )))

1-a;;

deki gibi ifade edilebilir. Cogu durumlarda a;;i’yi hesaplamak oldukca zaman alicidir.
Bu hesaplama problemini ¢ézmek icin Wahba (1980, 1990) GCV fonksiyonunu

onermistir. GVC fonksiyonu,

VX, (rimna(x)?
GVC@R) (n—iz(A(A)))?

deki gibi ifade edilebilir. GCV, CV’ nin agirlikli oranidir. Cogu durumlarda GCV, CV’
ye yakindir. Ancak hesaplamasi daha kolaydir (Savas ve Cengiz, 2009).

Kesikli bagimli degiskenlerin modellenmesi amaciyla normal dagilim uygun
degildir. GTM bahsedilen sorunlarin asilmasi i¢in yardimci olabilecek bir yontemdir.
Pek cok dagilim icin toplamsal modeller uygulanabilir (SAS Instutite Inc., 1999a,
1999b, 1999c, 2004).

GTM ve GDM ayni1 amagla kullanilabilir. Fakat farkli ¢6ziimleme amaglarina
hitap ederler. GDM model parametreleri i¢in tahmine 6nem verirken GTM veriyi non-
parametrik olarak agiklamayi amaclar. GTM agiklayici degiskenler ile sonug degiskeni
arasindaki iliskinin ortaya konulmasinda ve verinin agiklanmasinda daha uygun bir
yontemdir (Savas ve Cengiz, 2009).

2.5. GTM Nasil Yorumlanmah?

GTM i¢in yazilan modelde regresyon parametreleri 3;’lerin bulunmamasi GTM’
m 6nemli o6zelliklerinden birini yansitir. GTM kullanildiginda regresyon parametreleri
kiimesi elde edilemez. Fakat buna ragmen, fj(Xj) olarak yazilan her Xj degeri i¢in
fj(X;) tahminleri vardir. Her f;(X;) i¢in katsayr model olustururken belirlenir ve
dahasi f]-(X i) , Xj ve sonug degiskeni arasindaki iliskiyi gosterir. Cogu uygulamada
standart regresyon uygulamasinda oldugu gibi bazi tahmin edicilerin dogrusal etkileri

oldugu varsayilir.

Grafiksel yontemler GTM’ 1 non-parametrik bilesenlerini yorumlamak ig¢in
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kullanilir. Xj ve f]-(X]-) arasindaki grafik Xj ve sonug degiskeni arasindaki iliskinin
tahmin edilen dogrusal olmayan yapisini1 gosterir. Standart hatalar ve giiven araliklari
fj(X ;) hesaplanabilir ve grafik ¢izilebilir. Boylece Xj’nin yiikselmesi ve azalmasi ya
da dogrusal uyumundan elde edilen fonksiyonun uyumlulugu degerlendirilebilir.
Regresyon katsayilar1 tablosunun incelenmesi f] grafigine gore daha basit goriinse de
bu kullanim kolayligi muhtemel olarak giivenilir olmayan, kisitlayic1 ve gereksiz
dogrusallik varsayimlar karsiliginda elde edilir. Diger yandan eklemelilik GTM’1n
tahmin edicilerinin her birinin etkisinin dogrusal regresyonda oldugu gibi diger tahmin
edicilerin etkileriyle olugan agin yorumlanmasina olanak saglar (Beck ve Jackman,
1998).

2.6. Analiz icin Kullanilan SAS Kodlar
analiz 'tez';
data tez;
input Isv ay Is;
logCP = log(Isv);
datalines;
272.60 2 235
217.60 2 235
231.00 2 231

301.5 5201

179.40 5 195

146.60 5 229

ods graphics on;

proc gam data=tez;

model logCP = spline(ay) spline(ls);

run;
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3. BULGULAR VE TARTISMA

Sonug degiskeni olarak laktasyon siit verimi (kg) alinirken agiklayici degiskenler
olarak laktasyon siiresi (giin) ve ana yas1 (y1l) degiskenleri alinmistir. Bu degiskenlerin
dagilis1 EasyFit yazilimi ile belirlenmis olup Sekil 3.1°de verilmistir.

f(x)
f(x)
f(x).

X X X |
a) Laktasyon siit verimi b) Laktasyon siiresi ¢) Ana yas1

Sekil 3.1. Incelenen degiskenlere ait dagilim grafikleri

Laktasyon siit veriminin 6=0,24582, u=5,7345 ve y=-99,815 parametreleri ile
lognormal (3P) dagilis1 gosterdigi belirlenmistir. Kolmogorov-Smirnov normallik testi
sonucunda LSV degiskeninin normal dagilisa uygun olmadigi (P=0,038)
belirlenmigtir. laktasyon siiresinin o= 0,68651, ax= 0,34817, a=187,0 ve b=235,0
parametreleri ile Beta dagilist gosterdigi belirlenmistir. Kolmogorov-Smirnov
normallik testi sonucunda LSV degiskeninin normal dagilisa uygun olmadigi
(P<0,0001) belirlenmistir. Ana yasinin A=3,5602 parametresi ile Poisson dagilisi
gosterdigi belirlenmistir. AY degiskeninin normal dagilisa uygun olmadigi (P<0,0001)
belirlenmistir (Sekil 3.1).

Dogrusal regresyon analizi ve parametre tahminleri Tablo 3.1°de verilmistir.

Tablo 3.1. Dogrusal regresyon analizi ve parametre tahminleri

Parametreler Parametre Tahmini Standart Hata t Degeri P

Sabit -157,322 84,686 -1,858 0,065
Ana yas1 21,589 5,068 4,26 <0,0001
Laktasyon siiresi 1,364 0,374 3,647 <0,0001

Elde edilen dogrusal regresyon modelinin istatistiksel olarak anlamli oldugu
(P<0,001), Hata Kareler Ortalamas1 (HKO) 5826,039 ve belirtme katsayisinin (R?)

0,16 oldugu belirlenmistir. Diisiik bir belirtme katsayisina ragmen modelin anlaml
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olmasinin 6rnek biiytlikliigline bagl olabilecegi (n=166) diisiiniilmektedir.

Laktasyon siit verimini(kg) tahmin etmek i¢in laktasyon siiresi(giin) ve ana yast
degiskenleri kullanilarak elde edilen genellestirilmis toplamsal model i¢in iterasyon
Ozeti ve uyum istatistikleri; Backfitting Iterasyon sayisi=5, Final Backfitting
Kriteri=2,271223E-10 ve sonu¢ tahminine ait sapma=20,128886164 olarak elde
edilmis olup iterasyon sonucunda uyum saglandigi (convergence) bilgisine
ulastlmistir.

GTM modeli i¢in diizlestirici parametre tahminleri ve bunlara karsilik gelen
genellestirilmis capraz gecerlilik degerleri Tablo 3.2’de ve GTM analiz istatistikleri
Tablo 3.3’de verilmistir.

Tablo 3.2. GTM modeli i¢in diizlestirme bilesenleri ve uyum istatistikleri

Bilesen Diizlestirme Serbestlik GCV Tekil gozlem
Parametresi Derecesi sayist

Spline (ana yast) 0.009901 1.890859  0.001077 4

Spline (laktasyon siiresi) 0.994764 3.000000  0.099842 30

Ana yas1 degiskeninin laktasyon siiresi degiskenine gore daha basarili
diizlestirme degerine sahip oldugu sdylenebilir ¢iinkii sifira yakin degerler diizlestirme
parametresinin bir fonksiyonu olarak GCV'nin basarili bir sekilde en aza indirilmesini

saglamak ve modele uyumu artirmak i¢in oldukc¢a 6nemlidir (Jansen, 2015).

Tablo 3.3. GTM analiz istatistikleri (sapma analizi)

Bilesen Serbestlik Kareler Ki-Kare P
Derecesi Toplam1

Spline (ana yas1) 1.89086 0.750597 5.8958 0.0471

Spline (laktasyon siiresi) 3.00000 1.006934 7.9093 0.0479

GTM sonuglarinin en 6nemli kismi olarak ele alinabilecek olan bilgilere sapma
analizi tablosundan ulasilabilir. Modeldeki diizlestiriciler i¢in tablo tam model ve
ilgilenilen degisken yoklugunda olusturulan model arasindaki sapmay1 karsilagtiran
bir y? test degeri iiretmektedir. Elde edilen sonuglara gére 0,05 énem diizeyinde ana
yas1 ve laktasyon siiresi degiskenlerinin model {izerindeki etkisinin istatistiksel olarak
anlaml oldugu anlagilmstir.
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Spline(ay)

Ana yas1 ve laktasyon siiresine ait diizlestirme grafikleri Sekil 3.2°de verilmistir.

Smoothing Components for logCP
DF=3 P=0.0478

DF=1.891 P=0.0471
i
010 | e

0.05 \, / \\

\ \

\' \

' 0.05 | ‘\

\
/ \

0.00 ] 0.00 ]
f

-
Spline(ls)

-0.05 | |

35
ay

20 25 30
Sekil 3.2. Ana yas1 ve laktasyon siiresine ait diizlestirme grafikleri

Sekil 3.2°de verilen grafikler yorumlandiginda ana yasi ve laktasyon siiresi

degiskenlerinin genellestirilmis toplamsal modellerle degerlendirilmesi gerektigi

anlasilmaktadir.
Dogrusal regresyon ve genellestirilmis toplamsal modelleri karsilastirabilmek
adina Root Mean Square Error (RMSE), Relative Root Mean Square Error (rRMSE)

ve ortalama mutlak sapma (MAD) degerleri hesaplanmis ve Tablo 3.4’de verilmistir.

Tablo 3.4. Modeller i¢in karsilastirma istatistikleri
Model RMSE rRMSE MAD
LR 75,6357 34,4214 58,1024
GTM 79,9291 36,3753 61,9424

Elde edilen bulgulara gore dogrusal regresyon analizinin tahmin bagarisinin daha
yiikksek oldugu Tablo 3.4’deki diisiik karsilastirma degerlerinden anlasilmaktadir.
Ancak aciklayict degigskenler arasinda c¢oklu baglanti problemi olmamasina
(VIF=1.000) ve sapmalarin normal dagilisa sahip olmasma (P>0,05) ragmen
degiskenlerin normal dagilmadigi bilinmektedir. Dogrusal regresyon analizinin
gerekli varsayimlarn saglayamadigindan sonuglarin giivenilir olmadigi bu nedenle

Genellestirilmis Toplamsal Modellerin kullanilmasinin 6nerilebilecegi sdylenebilir.
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4. SONUC

Toplamsal modeller dogrusal regresyon modellerine goére daha kisitsiz
modellerdir ancak parametrik olmayan regresyon modellerinden daha kisith
modellerdir. Toplamsal modeller agiklayici degiskenler arasindaki iligkiyi dikkate
almamaktadir. Bu durum toplamsal modeli parametrik olmayan modellerden daha
fazla kisith duruma getirmektedir. Toplamsal modellerin genel gosteriminde aciklayici
degiskenler arasindaki iliski dikkate alinmaz ancak bu durum aciklayici degiskenler
arasinda iliski olmadig1 seklinde yorumlanmamalidir. Agiklayici degiskenler arasinda
iligki yok ise, her agiklayic1 degiskenin sonu¢ degiskenine kars diizeltilmesiyle elde
edilen fonksiyonlarin toplami toplamsal modelin tahminini olusturur. Aciklayici
degiskenler arasinda iligki oldugu durumda ise modelin tahmininde bu iligkinin de
dikkate alinmasi gerekir. Bu durumda kismi regresyonlar yardimiyla hesaplanan kismi
artiklar kullanilabilir (Caglayan, 2002; Bagdatli, 2010).

Genellestirilmis toplamsal modeller dogrusal regresyon modellerine gore daha
kisitsiz modellerdir ancak parametrik olmayan regresyon modellerinden daha kisitl
modellerdir. Aciklayic1 degiskenlerin normal dagilim gostermedigi durumlarda
genellestirilmis toplamsal modellerin dogrusal modeller yerine kullanilmasinin daha
dogru ve giivenilir sonuglar iiretebilecegi yapilan bu calisma ile literatiirii destekler

nitelikte ortaya konulmustur.
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