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Ayn1 birimlerin zaman boyunca takip edilerek dl¢limlerin tekrarli olarak alinmasi ile elde
edilen veriler “uzun siireli veriler” (boylamsal veriler) olarak adlandirilmaktadir. Tip,
psikoloji, sosyoloji, ¢evre bilimi vb. alanlarda toplanan uzun siireli veriler, zaman serileri ve
klasik regresyon analizlerinden ziyade karma etkiler modelleri gibi 6zel istatistiksel

yontemlerle analiz edilmektedir.

Son yillarda popiilerligi giderek artan makine 6grenmesi algoritmalart uzun siireli veri
kiimeleri i¢in de kullanilabilir hale gelmistir. Bu noktada bilgi teknolojilerinin de etkisiyle
R ve Python gibi yazilimlar kullanilarak bu algoritmalar paketler halinde
kullanilabilmektedir. Uzun siireli verilerin analizinde basvurulan makine Ogrenmesi
algoritmalar1 karma etkiler modellerinin sabit etki parametrelerinin tahmin edilmesi icin
yararlanilmakta olup bu yontemler nitel veya nicel sonuglar ve hayatta kalma siireleri gibi
farkli cevaplar1 ele alabilmektedir. Ayrica, bu ydntemler herhangi bir varsayim
gereksinimini cesitli olgeklerdeki veya dagilimlardaki degiskenlerle c¢aligabilmekte ve
aciklayici degisken sayisinin gézlem sayisindan daha fazla oldugu ¢ok boyutlu veri kiimeleri

icin de uygundur.



Bu tez ¢alismasinda, Tiirkiye’de trafige kayithi olan motorlu tagitlara iliskin ara¢ muayene
istasyonlarinda derlenen idari kayit verileri kullanilarak 2013-2023 yillar1 arasinda her iki
yilda bir diizenli olarak muayeneye gelen 1569 adet araca iliskin 5 farkli zaman noktasinda
Olgtimler iceren dengeli bir uzun siireli veri kiimesi istatistiksel model olarak karma etkiler
modelleri ve yapay zeka dallarindan biri olan makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile
incelenmistir. Saga carpik bir dagilim gosteren Olglimlere sahip olan araglarin yillara gore
katettikleri mesafeler iizerinde yil, ara¢ cinsi, aracglarin yakit tiiri ve kullanim amaci
aciklayici degiskenlerinin etkileri istatistiksel ve makine 6grenmesi yontemleri ile karma
etkili modeller olusturularak incelenmistir. Istatistiksel yontemlerden Genellestirilmis
Dogrusal Karma Etki Modelleri (GDKEM) ile makine 6grenmesi yontemlerinden Karma
Etkili Rastgele Aga¢/Orman, Rastgele Etki Beklenti Maksimizasyonu Agaci/Ormani,
GDKEM Agaci ve Gauss Siireci Gli¢lendirmesi yontemleri uzun siireli veri kiimesi iizerinde
farkl1 bag fonksiyonlar1 ve kovaryans yapilar1 disiiniilerek uygulanmis ve modeller
performans degerlendirme oOlgiitlerine gore karsilastirilmistir. Calisma sonucunda, AR(1)
varyans-kovaryans yapisina sahip Karma Etkili Rastgele Orman algoritmasinin tiim
istatistiksel ve makine 6grenmesi modelleri i¢erisinde HKO, HKOK ve OMH model
performans degerlendirme Olglitlerine gére en iyi sonu¢ veren model oldugu sonucuna

ulasilmistir.

Anahtar Kelimeler: Hibrit yontemler, Karma etkiler modelleri, Makine 6grenmesi, Uzun

sureli veriler.
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Data obtained by tracking the same units over time and taking measurements repeatedly are
called "longitudinal data”. Longitudinal data collected in fields such as medicine,
psychology, sociology, environmental science, etc. are analysed with special statistical
methods such as Mixed Effects Models rather than time series and classical regression

analyses.

Machine learning algorithms, which have become increasingly popular in recent years, have
become available for longitudinal datasets. At this point, with the effect of information
technologies, these algorithms can be used as packages using software such as R and Python.
Machine learning algorithms utilized in the analysis of longitudinal data are used to estimate
the fixed effect parameters of Mixed Effects Models, and these methods can handle different
responses such as categorical or quantitative results and survival times. Furthermore, these
methods can work with variables of various scales or distributions without any assumption
requirements and are also suitable for multidimensional datasets where the number of

explanatory variables is greater than the number of observations.



In this thesis, a balanced longitudinal dataset containing measurements at 5 different time
points for 1569 vehicles that regularly come for inspection every two years between 2013
and 2023 using administrative records compiled at vehicle inspection stations for motor
vehicles registered to traffic in Tiirkiye is analysed with Mixed Effects Models as statistical
models and machine learning algorithms, one of the branches of artificial intelligence. The
effects of the explanatory variables of year, vehicle type, fuel type and purpose of use on the
distances travelled by the vehicles according to years, which have measurements showing a
right-skewed distribution, are examined by creating Mixed Effects Models with statistical
and machine learning methods. Generalized Linear Mixed Effects Models (GLMM) from
statistical methods and Mixed Effects Random Tree/Forest, Random Effects Expectation
Maximisation Tree/Forest, GLMM Tree and Gaussian Process Boosting methods from
machine learning methods were applied on the longitudinal dataset considering different link
functions and covariance structures and the models were compared according to
performance evaluation criteria. As a result of this study, it is concluded that the Mixed
Effect Random Forest algorithm with AR(1) variance-covariance structure is the best model
among all statistical and machine learning models according to the MSE, RMSE and MAE

model performance evaluation criteria.

Keywords: Hybrid methods, Longitudinal data, Machine learning, Mixed effect models.
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1. GIRIS

Uzun siireli veriler, zaman boyunca ayni deney/gozlem birimlerinin tekrarli olarak 6l¢iilmesi
ile elde edilmektedir. Uzun siireli ¢alismalar deneklerden yalnizca bir kez 6l¢tim alinarak
yiriitiilen kesitsel verilere dayali ¢aligmalardan farklilik gostermektedir [1]. Uzun siireli
veriler, Ozellikle klinik deney c¢alismalari, tip bilimi ve ekonomi alanlarinda yiiriitiilen
arastirmalarin artmasi sonucu son yillarda giderek popiiler hale gelmistir [1], [2]. Uzun siireli
veri diizeni, her bir birim i¢in birden fazla zaman noktasinda Olgiilen 6l¢iimlerin mevcut

oldugu durum olup tekrarli 6lgiimlii veri diizeninin 6zel bir halidir.

Uzun siireli calismalarin birgok avantajlari vardir. Uzun siireli veri diizeni, bireysel
degisimin Olgiilebilmesine olanak saglayan tek tasarimdir. Benzer oOzelliklere sahip
deneklerin zaman boyunca farkli davranabildigi dikkate alinmaktadir. Zamanla degisen
aciklayici degiskenlerin cevap degiskeni iizerindeki etkisi incelenebilmektedir. Olgiimler
arasindaki degisime neden olan faktdrler kontrol edilebilmektedir. Buna karsin, uzun siireli
calismalarda bazi dezavantajlar da s6z konusudur. Zaman noktasi sayist cogunlukla {i¢ veya
ticten fazla oldugu i¢in bu ¢alismalar kesitsel ¢alismalara gore daha fazla emek, maliyet ve
zaman gerektirir. Uzun stireli ¢caligmalarin 6zelliginden dolay1 her bir denekteki dl¢timler
arasinda korelasyon s6z konusudur. Bu korelasyon varliginin analizlerde dikkate alinmasi
gerekir. Bu korelasyon ihmal edildiginde, regresyon parametreleri yanlig tahmin edilmekte
ve Olglimlerdeki zaman boyunca degisimin dogru ve etkin bir sekilde tespit edilebilmesi
zorlasmaktadir. Bir diger dezavantaj ise; kayip verilerin varligidir. Olgiim sayilari her bir
denek icin farklilik gosterebilmekte ve bu durum daha karmasik analizlerin kullanilmasin
gerektiren dengeli olmayan uzun siireli veri kiimesine neden olmaktadir. Sonug olarak; uzun
stireli veri analizinde, avantajlar ve dezavantajlar diisiiniilerek uygun analiz yontemlerine

bagvurulmasi gerekmektedir [3].

Uzun siireli veriler birim-yatay (person-level) veya birim-donem (person-period) veri
diizenine gore iki farkli sekilde diizenlenmektedir [4]. Cizelge 1.1°de gosterilen birim-
dénem uzun siireli veri diizeninde zaman noktalari, cevap ve acgiklayici degiskenler siitun

olarak yer aldig1 i¢in Ol¢iimlerin zaman boyunca nasil degistigi detayli incelenebilmektedir.

Bu nedenle, birim-donem veri diizeni en sik tercih edilen uzun siireli veri diizenidir.



Cizelge 1.1. Birim-donem uzun siireli veri diizeni

o Cevap
Birim Zaman ' ) ' L '
Degiskeni | Agiklayict Degiskenlerin Olglimleri
Numarasi | Noktalari . _
Ol¢iimleri
1 1 Yiu X1 oo Xllp
1 2 Yio X1 e Xi2 p
1 n Yin X Kinp
m 1 yml Xm11 ces Xml p
m 2 Y2 Xin21 e X2 p
m n ymn anl ves anp

Cizelge 1.1°de, her bir birim i¢in 6l¢lim zamanlarinin ayni oldugu disiintildigiinde Y;
(i=1..,mve j=1...,n olmakiizere), i.birimin j.zaman noktasindaki dl¢iim degerini,
m birim sayisini, N zaman noktasi sayisin1 gostermektedir. Ag¢iklayict degisken sayist P

olmak iizere, X, I. birimin j. zaman noktasindaki k. agiklayic1 degiskene ait Glgtimii

gostermektedir.

Avantajlar ve dezavantajlar dikkate alinarak uzun siireli verilerin analizlerine iligkin son
yillarda yeni yontemler gelistirilmistir. Bu yOntemler popiilerligi giderek artan makine
Ogrenmesi algoritmalarinin ve istatistiksel analiz yontemlerinin birlikte kullanildig: hibrit

(melez) yontemlerdir.



1.1. Uzun Siireli Veriler icin Istatistiksel Yontemler
Uzun siireli verilerin analizi i¢in marjinal (marginal), gecis (transition) ve rastgele etkiler

(random effects) modellerinden yararlanilmaktadir [5], [6].

Marjinal modeller kitle ortalamasina dayanmaktadir. Kitle ortalamali parametreler,
aciklayic1 degiskenlerin kitle ortalamasi iizerindeki etkilerini ifade etmektedir. Birim igi
korelasyonun yapisi regresyon katsayilarinin yorumlarini degistirmemektedir. Buna karsin,
gecis ve rastgele etkiler modellerinde regresyon parametreleri tahmin edilirken birim igi

korelasyonlar hesaba katilmaktadir [3].

Gegcis modellerinde, bir zaman noktasindan digerine cevaplara ne oldugu ile ilgilenilir ve

cevap degiskeninin stokastik bir siireci takip ettigi varsayilmaktadir [3].

Karma modelin 6zel bir durumu olan rastgele etkiler modelleri, zaman boyunca elde edilen
cevaplar arasindaki korelasyon ve birimler arasindaki heterojenligi ifade eden rastgele

etkileri birlikte ele alabilmektedir [3].

Korelasyonlu uzun siireli cevaplar i¢in, yari-olabilirlik yontemin uzantist ve bir marjinal
model yontemi olan Genellestirilmis Tahmin Denklemleri (GTD) yontemi kullanilmaktadir
[7]. Bu yontemin avantaji, korelasyon yapisi dogru belirlenmediginde bile tutarli ve
asimptotik olarak normal tahminlerin elde edilebilmesidir. Varyans-kovaryans veya
korelasyon yapis1 “sandvi¢ (sandwich)” veya “saglam (robust)” tahmin edicisi ile tahmin
edilmektedir. GTD tahminleri, iteratif bir yari puanlama algoritmas:1 kullanilarak elde
edilmektedir. GTD, farkli yapilar1 barindirabilen esnek bir modeldir. Yaygin olarak
kullanilan korelasyon yapilar1 arasinda birinci-dereceden otoregresif (AR(1)), yapisal
olmayan (unstructured), bilesik simetri (compound symmetry) ve toeplitz yapilart yer

almaktadir [8].

Uzun siireli verilerin dagilim varsayimlarma gore farkli istatistiksel analizler
yapilabilmektedir. Hem sabit etkileri hem de rastgele etkileri iceren Karma Etki Modelleri
(KEM) (Mixed Effects Models) uzun siireli veriler arasindaki korelasyonu ele alabildiginden
popiiler bir analiz yontemidir [9]. Dogrusal Karma Etkiler Modelleri (DKEM) (Linear

Mixed Effects Models, LMM), ayni1 birimin 6l¢iimleri arasindaki korelasyonun yani sira her



bir birime ait rastgele etkilerin de hesaba katilmasi ile olusan basit dogrusal modelin bir

uzantisidir [9].

DKEM’de normal dagilimli siirekli cevap degiskeni analiz edilmektedir. Ancak uzun siireli
verilerin dogas1 geregi her zaman bu varsayimlar saglanmayabilir. Cevap degiskeninin
normal dagilmadigi, kesikli veya kategorik oldugu durumlar ile karsilasilabilir. Bu durumda
DKEM, cevap degiskenini agiklamada yeterli olmamaktadir. DKEM’nin kisitlayici1 bir
varsayimi olan cevaplarin normal dagilim gostermesi varsayimini gerektirmeyen
Genellestirilmis Dogrusal Karma Etkiler Modelleri (GDKEM) (Generalized Linear Mixed
Effects Models, GLMM) gelistirilmistir [10]. Ozellikle tip, eczacilik, ekonomi ve ¢evrebilim
alanlarinda sik rastlanan dengesiz uzun siireli veriler i¢in sundugu analiz kabiliyetinden

dolay1 GDKEM sik tercih edilmektedir [11].

Uzun siireli veriler i¢in KEM’de En Cok Olabilirlik (ECO) veya Kisitli En Cok Olabilirlik
(KECO) tahmini i¢in beklenti maksimizasyonu (expectation maximization, EM) algoritmasi
veya Newton-Raphson algoritmasi kullanilmaktadir. Newton-Raphson algoritmasinin daha

tutarli tahminler verdigi bulunmustur [12].

1.2. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Makine 6grenmesi (machine learning), siniflandirma ve regresyon agaclari, destek-vektor
makineleri ve yapay sinir aglar1 gibi bircok yontemi kapsamaktadir. Makine dgrenmesinde
veriler arasindaki karmasik yapilari anlamak ve bir tahmin elde etmek hedeflenmektedir.
Denetimli makine 6grenmesi (supervised machine learning), tahmin i¢in bir model
olusturmay1 amaglar. Denetimsiz makine 6grenmesinde (unsupervised machine learning) ise
girdiler vardir ancak ¢iktilar yoktur. En basit ve popiiler yontem, nicel degerleri tahmin
etmek i¢in kullanilan dogrusal regresyondur. Dogrusal diskriminant ve lojistik regresyon

analizleri nitel 6lgtimleri tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir [13], [14].

Agac tabanli makine &grenmesi yontemleri, en yaygin kullanilan denetimli makine
ogrenmesi yontemleri arasindadir. Burada agaci olusturan iki 6zellik dallar ve diigiimlerdir.
Agaclarin 6zelligi verilerin grafiksel olarak kolay bir sekilde anlasilabilmelerini ve
yorumlanabilmelerini saglamaktir. Aga¢ tabanli makine 6grenmesi yontemleri, bir veri
kiimesini 6zyinelemeli (recursion) olarak en etkili sekilde farkli 6zelliklere gore boler.

Bolme islemi, veri setinden ¢ikarilan basit karar kurallarinin 6grenilmesine dayanir. Karar
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Agaglar1 (Decision Trees), Torbalama (Bagging), Rastgele Orman (RO) (Random Forest,
RF) ve Giiglendirme (Boosting) yontemleri aga¢ tabanli yontemlerdir [15], [16], [17].
Siniflandirma ve Regresyon Agaci algoritmasi (Classification and Regression Tree, CART)
oldukga sik kullanilmaktadir [15].

Agac tabanli yontemlerin bir¢ok avantaji vardir: Fazla sayida agiklayic1 degisken iceren
bliyiik veri kiimelerini, ¢oklu baglanti sorunlarini dikkate alma zorunlulugu olmadan analiz
edebilmektedir. Ayrica, agiklayicit degiskenler ile cevap degiskeni arasindaki dogrusal

olmayan iligkileri herhangi bir dagilim varsayimina dayali olmadan da ele alabilmektedir.

Torbalama yontemi, regresyon ya da siniflama problemlerinde ¢ok sayida bootstrap
orneklemlerinin bir araya gelmesiyle olusan bir topluluk 6grenmesi yontemidir. Torbalama

yontemi, karar agaclarinda tahmin varyansini diisiirme 6zelligine sahiptir [16].

RO, ¢ok sayida agactan olusan toplulugun torbalama temeline dayanarak bunlarin

ortalamasini alan popiiler bir aga¢ tabanli topluluk 6grenmesi yontemidir [17].

Destek-vektor Makineleri (DVM) (Support Vector Machine, SVM) denetimli bir makine
O0grenmesi yOntemi olup, siniflandirma ve regresyon problemlerini ¢6zmek igin
kullanilmaktadir [18]. Bir siniflandirma ve regresyon tahmin yontemi olan DVM, en dogru

sekilde tahmin yapmak i¢in makine 6grenmesi teorisine dayalidir [18].

Yukarida anlatilan makine 6grenmesi yontemleri, ayni birimlere ait dl¢iimlerin iligkili ve
farkli birimlerin bagimsiz oldugu varsayimina dayanan yalnizca uzun siireli verileri analiz
etmek icin tasarlanmamistir. Uzun siireli verilerdeki korelasyonlar1 ve kayip 6l¢iimleri ele
almak i¢in karma etkili hibrit makine 6grenmesi (hybrid mixed effect machine learning)
modelleri ortaya ¢ikmistir. Karma etkili makine 6grenmesinin ana fikri, sabit etkileri makine

O0grenmesi algoritmalariyla herhangi bir kisitlayici model varsayimi olmaksizin tahmin

etmektir [19], [20], [21], [22], [23], [24].



1.3. Uzun Siireli Veriler icin Hibrit Yontemler

Hibrit yontemler, KEM ve makine Ogrenmesi yoOntemlerinin birlikte kullanildigi
yontemlerdir. Hibrit yontemlere iliskin yeni ¢alismalar yiiriitilmektedir. Uzun siireli veriler
icin yapilan analizlerde, KEM veya makine 6grenmesinin birlikte kullanilmasinin tek bagina
kullanilmalarindan daha iyi sonuglar verdigi kanitlanmistir. Temel olarak, sabit etkileri
tahmin etmek i¢in makine 6grenmesi yontemleri ve modelin rastgele etkilerini tahmin etmek
igin ise istatistiksel yontemler kullanilmaktadir. Hem makine 6grenmesi hem de istatistiksel
yontemlerin avantajlari birlestirilerek tahmin ve siniflandirma performansinin iyilestirildigi

gosterilmistir [25], [26], [23], [27], [21], [28].

Uzun siireli verilerin analizinde hibrit makine 6grenmesi yontemlerinin, dl¢lim sayisindan
daha fazla sayida agiklayici degiskenin modelde yer almasi veya agiklayict degiskenlerin
cok diizeyli kategorik veri yapisina sahip olmas1 durumunda klasik istatistiksel yontemlere
gore daha iyi sonug verdigi goriilmistiir [28]. Ayrica, kayip verilerin olmasi durumunda da
bazi hibrit yontemler kayip verilerden etkilenmeden yiiksek performansta tahminler

gergeklestirebilmektedirler [29].

Uzun siireli verilerin hibrit yontemler ile analizinde birgok algoritma kullanilmaktadir:
Karma Etkili Makine Ogrenmesi (Mixed Effect Machine Learning, MEML) [26], Rastgele
Etki Beklenti Maksimizasyonu Agaclari (RE-EM Agaclar1) (Random Effects Expectation
Maximization Trees, RE-EM Trees) [25], Karma Etkili En Kii¢iik Kareler Destek Vektor
Makinesi (Mixed Effect Least Squared Support Vector Machine, ME-LS-SVM) [20],
Karma Etkili Regresyon Agaci (Mixed Effect Regression Tree, MERT) [27], Karma Etkili
Rastgele Orman (Mixed Effect Random Forest, MERF) [21], Genellestirilmis Karma Etkili
Regresyon Agaglari (Generalized Mixed Effect Regression Trees, GMERT) [30], Stokastik
Karma Etkili Rastgele Ormanlar (Stokastic Mixed Effect Random Forest, SMERF),
Stokastik Karma Etkili Regresyon Agact (Stokastic Mixed Effect Regression Tree,
SMERT), Stokastik Rastgele Etkili Beklenti Maksimizasyon Agaglar1 (Stokastic Random
Effect Expectation Maximization Trees, SREEM Trees), Stokastik Rastgele Etkili Beklenti
Maksimizasyon Ormani (Stokastic Random Effect Expectation Maximization Forest,
SREEM Forest) [28], Genellestirilmis Dogrusal Karma Etki Modeli Agact (GDKEM Agaci)
(Generalized Linear Mixed Effect Model Tree, GLMM Tree) [31] ve Gauss Siireci
Giiglendirmesi (Gauss Process Boosting, GP Boosting) [29].



1.4. Literatiir Taramasi

Regresyon agaglar1 uzun siireli veriler i¢in ilk kez Segal [24] tarafindan uygulanmistir. Segal
[24], uzun siireli verilerde karsilasilan korelasyon yapilarini ele alarak, kayip veriler ve
zamanla degisen aciklayic1 degiskenler s6z konusu oldugunda uygun aga¢ boyutunun

belirlenmesi gibi veri analitigi konularini incelemistir.

Cho [20], uzun siireli veriler igin ME-LS-SVM yo6ntemini gelistirmis ve Luts ve ark. [23],

karma etkili DVM siniflandiricist yontemini tanitmustir.

Hajjem ve ark. [27], regresyon agaglarini kayip verilerin s6z konusu oldugu uzun siireli
calismalar icin kullanmislar ve regresyon agaci yonteminde EM algoritmasini uyarlamislar
ve standart regresyon agaclar1 (CART) yontemlerinin kapsamli bir versiyonu olan MERT
yontemini tanitmiglardir. MERT algoritmasiin arkasindaki temel mantik, sabit etkiyi
tahmin etmek i¢in standart regresyon agaclarin1 kullanmak ve EM algoritmasini kullanarak
rastgele etkiyi tahmin etmek amaciyla agacin her bir diigiimii i¢in DKEM kullanmaktir.
Boylece, DKEM’yi ve makine 6grenmesi yaklagimini birlestirmiglerdir. MERT algoritmasi,
rastgele etki goz ardi edilemediginde diger yaklasimlardan 6nemli Slgiide daha iyi bir

performans gostermistir.

Sela ve Simonoff [25] korelasyonlu uzun siireli verilerde RE-EM Agaci algoritmasini
gelistirmislerdir. Ortalama fonksiyonunu tahmin etmek i¢in bir aga¢ yapisi kullanmislar ve

modele birimlerin rastgele etkilerini dahil etmislerdir.

Hajjem ve ark. [21], MERT algoritmasini rastgele agaclar yerine RO yontemini uyarlayarak
gelistirmisler ve buna MERF adin1 vermislerdir. RO, bootstrap 6rnekleri araciligiyla
olusturulmaktadir. MERF algoritmasi, yakinsayana kadar farkli algoritmalar kullanarak

sabit ve rastgele etkileri tahmin eden MERF algoritmasi ile ayni fikre sahiptir.

Hajjem ve ark. [30], iki diizeyli veya sayilarak elde edilen verileri tahmin etmek igin
GMERT yontemini gelistirmistir. Tasarlanan algoritma kayip veriler ic¢in de
calisabilmektedir. GMERT, RO ve GDKEM gibi diger modellere goére daha iistlin bir

performans gostermistir.



Fokkema ve ark. [31], uzun siireli verilerin analizi i¢in modele dayali 6zyinelemeli
ayristirma (model based recursive partitioning) (MOB) ile GDKEM yoéntemlerini birlikte
barindiran bir tir GMERT yontemi oOnermislerdir. Yapilan benzetim calismasinda
onerdikleri GMERT yonteminin klasik GDKEM’ye gore daha iyi performans gosterdigi

goriilmiistiir.

Ngufor ve ark. [26], MEML yontemini onermistir. MEML kullanilarak tip-2 diyabetli
yetigkinlerin glisemik endeksindeki zaman boyunca degisim OSlgiilmiistiir. Bu ydntem,
modeldeki sabit etkiler i¢in aga¢ yapilarini ve rastgele etkiler i¢in yakinsama olana kadar
veya maksimum iterasyon sayisina ulagsana kadar GDKEM yaklagimini kullanmay1 temel
almaktadir. GDKEM nin rastgele etki yapisini hesaba katabilen karma etkili makine
ogrenmesi algoritmasint (MEML) kullanmislardir. MEMLnin klasik GDKEM yontemi ve

diger makine 6grenmesi algoritmalarindan daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.

Sigrist [29], uzun siireli verilerde KEM ile Gauss Siireci Gliglendirme, diger adiyla GS
Giiglendirmesi (Gauss Process Boosting, GP Boosting) ydntemini birlestirerek yeni bir
model Onermistir. Onerilen bu model ayrica yiiksek diizeyli kategorik verileri de
inceleyebilmektedir. Benzetim c¢alismalarinda ve gergek veriler flzerinde yapilan
uygulamalarda bu modelin mevcut modellere goére daha iyi performans gosterdigi

goriilmiistiir.

Capitaine ve ark. [28], stokastik etkiler igeren uzun siireli veriler i¢in gelistirdikleri RO
algoritmalarini tanitmig ve simiilasyon ¢alismalarini yapmglardir. Hajjem ve ark. [27], [21]
tarafindan onerilen MERT ve MERF algoritmalar1 ile Sela ve Simonoff [25] tarafindan
onerilen RE-EM Agac1 algoritmalarina stokastik etkileri de ilave etmis ve ayrica stokastik
etkileri de barindirabilen yeni bir algoritma olan RE-EM Ormani algoritmasini

gelistirmislerdir.

Vuuren ve ark. [32], intihar 6ykiisii olan 6grencilerin gelecekteki intihar egilimlerini tahmin
edebilmek amaciyla RO ve Lasso Regresyon modellerini kullanmislardir. Calisma sonunda
RO algoritmasinin s6z konusu veriler iizerinde daha i1yi performans gosterdigi goriilmiis ve

ilk kez bu alanda makine 6grenmesi modellerinden yararlanildigi vurgulanmistir.



Cao [33], GDKEM ve makine 6grenmesi modellerini beraber kullanmistir. GDKEM, RO ve
gradyan artirtlmis karar agaci (Gradient Boosting Decision Tree, GBDT) modellerini
uygulamis ve makine O0grenmesi modellerinin klasik GDKEM’ye gore daha iyi sonug

verdigini gostermistir.

Mens ve ark. [34], zaman boyunca takip edilen psikiyatrik risk verilerinin analizi i¢in lojistik
regresyon, K-en yakin komsu (K-Nearest Neigbourhood), siniflandirma agaci, RO, gradyan
artirma (gradiant boosting) ve DVM algoritmalarindan yararlanmiglardir. Tiim modellerin
benzer Ol¢lide performans gosterdigi ancak RO algoritmasimin en uygun performans

Olciitlerine sahip oldugu sonucuna varmislardir.

Hu [3], DKEM ile agaca dayali yontemlerden, RO, torbalama, giiclendirme, DVM ve YSA
gibi makine 6grenmesi yontemlerini uzun siireli verilere uygulamistir. Modellerin ortalama
fonksiyonu dogru belirlendiginde klasik istatistiksel yoOntemlerin makine Ogrenmesi

yontemlerine gore daha iyi sonug verdigini géstermistir.

Erduran [35], iki farkli uzun siireli veri kiimesine DKEM ve hibrit makine 6grenmesi
yontemlerini birlikte uygulamig ve hibrit yontemlerin klasik yontemlere gore daha iyi sonug

verdigini gostermistir.

Cakar [36], biligsel veriler lizerinde farkli istatistiksel ve makine 6grenmesi yontemlerinden
olan DKEM, GDKEM Agaci, RE-EM Agaci, yansiz RE-EM Agaci, LongCART ve GP
Boosting algoritmalarini uygulamis ve model sonuglarini karsilastirmistir. GDKEM Agaci
yonteminin en iyi sonu¢ verdigi ve hesaplama hizinin diger yontemlere gore daha diisiik

oldugu goriilmiistiir.

Erdogan [37], Tiirkiye’deki tiim illere iliskin 2012-2019 yillarim1 kapsayan uzun siireli
verileri kullanarak intihar oranlarina etki edebilecek sosyal ve ekonomik faktorleri sabit etki,
rastgele etki ve gegis modelleri gibi klasik istatistikler yontemler ile MERT, MERF ve RE-
EM Agact gibi hibrit yontemleri kullanarak incelemistir. Calisma sonucunda hibrit

modellerin klasik yontemlerden daha i1yi sonug verdigi goriilmiistiir.



1.5. Tezin Amaci

Bu tez ¢caligmasinin amaci, uzun siireli veriler iizerinde son yillarda birgok alanda popiilerligi
giderek artan karma etkili makine 6grenmesi algoritmalar1 ile uzun yillardir literatiirde yer
alan klasik istatistiksel yontemlerin detayli olarak tanitilmasi ve bu yontemlerin gergek
hayata iligkin bir uzun siireli veri kiimesi lizerinde uygulamasinin yapilarak makine
O0grenmesi algoritmalarinin klasik istatistiksel yontemlere gore sahip oldugu avantajlarinin

gosterilmesidir.

Calismanin ikinci bolimiinde, uzun siireli veriler i¢in kullanilan klasik istatistiksel
yontemlere iliskin bilgiler verilmis ve liglincii boliimde ise karma etkili makine 6grenmesi
algoritmalar1 tanitilmistir. Dordiincii boliimde, uzun siireli veriler i¢in kullanilan klasik
istatistiksel yontemler ve karma etkili makine 6grenmesi algoritmalar1 gergek bir uzun siireli
veri kiimesi lizerinde uygulanmis ve besinci boliimde elde edilen sonuglar yorumlanmuistir.

En iyi model ¢esitli performans 6lglitlerine gore se¢ilmistir.
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2. UZUN SURELI VERILERIN ANALIiZi ICIN iISTATISTIKSEL
YONTEMLER

2.1. Dogrusal Karma Etki Modelleri (DKEM)

DKEM, uzun siireli veriler i¢in gelistirilmis bir dogrusal regresyon modelidir. DKEM,
sadece sabit etkileri iceren ve bagimsiz hatalar varsayimimi gerektiren klasik dogrusal
regresyon modellerinin aksine korelasyonlu verileri ele alabilen ve hem rastgele hem de sabit

etkileri i¢eren bir modeldir [9].

DKEM, Esitlik (2.1)’deki gibi ifade edilir [9]:

Yi=XPB+Zpb; +g. (2.1)
Esitlik (2.1)’de n,, i. birimin 6l¢iimlerinin alindig1 zaman noktas1 sayist ve p agiklayici
degisken sayis1 olmak tizere; Y;, 1. birim i¢in n, x1 boyutlu cevap degiskeni vektoriini,

X;, n.x(p+1) boyutlu agiklayict degisken matrisini, B, her bir birim i¢in ayni oldugu
varsayilan (p+1)x1 boyutlu bilinmeyen kitle parametreleri vektoriinii, Z,, n, xq boyutlu
rastgele etkiler matrisini, b,, g sayida bilinmeyen rastgele etki parametre vektoriinii ve ¢;

n; x1 boyutlu birim i¢i hata terimini ifade etmektedir.

DKEM’de hatalar ve rastgele etkiler birbirinden bagimsizdir ve &, ~ N(0,R.), b, ~ N(0,D)
oldugu varsayilmaktadir. Hatalarin 0 ortalamali ve R, varyans-kovaryans yapisina sahip
normal dagilim gosterdigi kabul edilir. Caligmada rastgele etkilerin (b,), 0 ortalama ve
modelde korelasyonlu iki adet rastgele etkili agiklayict degisken olmasi durumunda,

2
Op, Opyb, . . . < . oy
D= 2 varyans-kovaryans matrisi ile normal dagilim gosterdigi

Ob, b, Op,

varsayilmaktadir.

b, rastgele etkilerin ve ¢, hatalarin bagimsiz oldugu, normal dagildigi ve DKEM’de dogrusal

oldugu varsayimi altinda cevap degiskeni vektorii Y, ’nin DKEM igin,
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Y, ~ N(X,B,V,) (2.2)
seklinde X,p ortalamali ve

V,=Z.DZ +R, (2.3)
varyans-kovaryans matrisli normal dagilimdan geldigi varsayilir.

ECO tahmini ve KECO yontemleri, sabit etki parametrelerini (f) tahmin etmek igin

kullanilir. Varyans-kovaryans matrislerindeki parametreler 0 ile gosterilmistir [38].

Cok degiskenli normal dagiliml Y, cevap degiskeninin marjinal fonksiyonu Esitlik (2.4)’te,

f (Yi |B,0) = (2”)_ni/2 de'[(Vi)_l/2 exp(-0, 5(Y| - XiB)T Vi_l(Yi - Xiﬂ)) (2.4)

olarak ifade edilir. Esitlik (2.4)’te, 8 parametresi, D ve R, matrislerinde yer alan varyans-

kovaryans parametrelerini igermektedir.

Esitlik (2.4)’tin olabilirlik fonksiyonu Esitlik (2.5)’te verilmistir:

L (B,0) = (27)™"" det(vi)_ll2 exp(-0,5(y, - X;B)" V, (v, - X;B)) . (2.5)

Tim m sayida birim dikkate alindiginda, ortaya ¢ikan olabilirlik fonksiyonu her bir birimin

(i=1,....,m) katkisini igeren ¢arpim fonksiyonu Esitlik (2.6)’daki gibi olusturulur:
L(B,0) =1IT; L;(B,0) =11, [(271')_ni/2 det(vi)_ll2 exp(=0,5(y; — XiB)T Vi_l(yi - XiB)I. (2.6)

Esitlik (2.6)’nin logaritmasi alindiginda ve n = Z n. toplam gézlem sayisim gosterdiginde
i=1

log-olabilirlik fonksiyonu Esitlik (2.7)’deki gibi olur [38]:
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1(8.0)=In L(B.0) =TT, L (B.0) = - Znin(@r) 2 S In(eet(V)) 2 Xy - X'V *(v,-Xp)-  @7)

DKEM’de ECO tahmini i¢in iteratif bir algoritma olan EM algoritmasi kullanilir [39]. EM
algoritmasi “Beklenti” (Expectation) ve “Maksimizasyon” (Maximization) olmak iizere iki
adimdan olusur. E adiminda algoritma, mevcut parametre tahminlerini goz Oniinde
bulundurarak tiim verilerin logaritmik olasiliklarinin kosullu beklenen degerini hesaplar. M
adimi, gilincellenmis parametre tahminlerini elde etmek i¢in E adiminda tiiretilen kosullu
beklentinin maksimize edilmesine dayanir. Algoritma bilinmeyen parametreler icin
baslangi¢ degerleri ile baslar. E ve M adimlarindaki iterasyonlar yakinsama saglanana kadar
devam eder. Sonu¢ olarak, EM algoritmas: iterasyonlar sona erdiginde, bilinmeyen

parametreler i¢in elde edilen degerlerin olabilirlik fonksiyonunu maksimize ettigi varsayilir
[40].

r, r=0,1,... iterasyon sayisin1 ve n=(p,0), DKEM’deki tiim bilinmeyen parametreleri

igeren bir matris olarak tanimlansin. EM algoritmasinin E adiminin r. iterasyonunda

hesaplanan degeri Esitlik (2.8)’de verilen fonksiyon ile hesaplanir:

n

Q(n|n"”)=E(logL(n|y,b)|y,n") = E[ﬂlog(f(yi |b,,B.R;)+log f (b, | D)| yi,nm]) (2.8)

i=1

Esitlik (2.8)’de kosullu beklenen deger f (b, |y,;,n") kosullu dagilim fonksiyonundan elde
edilir. E adiminda DKEM’deki D ve R, varyans-kovaryans matrislerindeki parametreler

icin yeterli istatistikler sirasiyla Esitlik (2.9) ve Esitlik (2.10) ile hesaplanir:

Y E(ee |y, A7) =Y [&7TE" +iz(Cov(e |y, i) ], (2.9)
i=1 i=1

> E(ob |y, 8”) =D BB +iz(Cov(by |y, 7)) |- (2.10)
i=1 i=1

Esitlik (2.9) ve Esitlik (2.10)’da,
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éim =y, — Xiﬁ(r) _ Zif)i(r) ,

b =DA™)Z] Vi A7)y, - XB”) ve
V@) =ZD®")Z] +R, (/")

olarak ifade edilir.

Esitlik (2.11)’de B, Esitlik (2.12)’de o ve Esitlik (2.13)’te D matrisi tahminleri

verilmektedir:
n 1.

B {ZXT\Z*(n(”)Xi} 2 XV )y, (2.11)
i=1 i=1

Z E(eie |y, q")

=12 : (2.12)
2N
i=1

A 2 E(@b] [ya®™)

DY = =L ,r=01,... (2.13)

n

Yukarida belirtilen matematiksel iterasyonlar yakinsama saglanana kadar devam eder ve

yakinsama gergeklestiginde n’nin ECO’su elde edilmis olur [40]. Veri kiimesi elde

edildikten sonra, Esitlik (2.14)te belirtilen ampirik Bayes tahminleri rastgele etkilerin

tahminlerini elde etmek i¢in kullanilir:

b, =E(B; |y, 1) =D@)Z] V," Ry, — XB). (2.14)

Esitlik (2.14)’te verilen formiille elde edilen rastgele etkilerin tahminlerini kullanarak
konuya 6zgii ¢ikarimlar yapmak miimkiindiir. Ornegin, i. birimin cevap tahmini Esitlik
(2.15) ile elde edilir [40]:
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Vi=XB+Zb,. (2.15)

2.2. Genellestirilmis Dogrusal Karma Etki Modelleri (GDKEM)
DKEM’de siirekli cevap degiskeninin normal dagilima sahip oldugu varsayilmaktadir.
Ancak, uzun siireli verilerde bu varsayim her zaman saglanamaz. Cevap degiskeninin kesikli
veya normal dagilim gostermeyen siirekli oldugu durumlarda DKEM cevap degiskenini
aciklamada yeterli olmamaktadir. GDKEM, DKEM’nin gelistirilmis hali olarak ortaya
cikmustir [10]. GDKEM, genel olarak Esitlik (2.16)’daki gibi verilir:

h™ ={E(Y,|b;, X;,Z))} = X;B+ZD;. (2.16)

Esitlik (2.16)’da, h™, vektorel bir bag fonksiyonunu gdstermektedir. Esitlik (2.16)’da yer
alan degiskenler ise DKEM’dekiyle aynidir. DKEM, rastgele etkilerin ¢ok degiskenli normal
dagilimdan geldigini varsaymaktadir. Cevap degiskeni i¢in kosullu bagimsizlik varsayimi
sO6z konusudur. Cevap degiskeninin Esitlik (2.17)’deki tistel dagilim ailesinden oldugu

varsayilmaktadir:

Fy 10 %5.2,) =exp| 47y 0 w0} +c(y;.9) | (2.17)

Esitlik (2.17)’de, ¢ dagilim parametresini ve 0, Esitlik (2.18) ile verilen m; nin
fonksiyonun kanonik ya da dogal parametresini ifade eder. w(.) ve c(.) ise bilinen birer

fonksiyondur.

N = XijB+Zijbi . (2.18)

Buna gore, kosullu ortalama Esitlik (2.19)’da, y'(8;) nin birinci tiirevi ve kosullu varyans

Esitlik (2.20) ile verilmistir:

a‘//((')ij)
o(6;)

B = h(Tlij) = l//’(eij) =
, (2.19)
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Var(Y; [n;) =4w"(0;) = &V (n;) (2.20)

Esitlik (2.20)’de V (p;;) varyans fonksiyonunu ifade etmektedir [41].

GDKEM, cevap degiskeninin yapisina gore degismektedir. Cevap degiskeninin siirekli ve
normal dagilimli oldugu diistiniildiigiinde, GDKEM, DKEM ile ayn1 yapiya sahiptir. Bu
modellerde agiklayict degiskenler ile cevap degiskeni arasinda logaritmik bag fonksiyonu
kullanilir [42].

Sabit ve rastgele etkilerin ayr1 olarak tahmin edildigi GDKEM’de ECO tahmin yontemi en

sik kullanilan tahmin yontemidir.

2.2.1. Sabit Etkilerin En Cok Olabilirlik Tahmini
GDKEM’de marjinal logaritmik olabilirlik fonksiyonu Esitlik (2.21) ile verilmistir:

18.G) =T [¢b:0.O)] ] (v, b,)db. (2.21)

Esitlik (2.21)’de, ¢(b;,0,G), 0 ortalama ve G kovaryans matrisi ile ¢ok degiskenli normal

dagilimin yogunluk fonksiyonudur. Degiskenler i¢in standart normal dagilimli rastgele

etkiler v, kullanildiginda integral isleminin kolay hesaplanmasi s6z konusu olacaktir. Bunun
icin G kovaryans matrisinin Cholesky ayrisimi (Q) kullanilir ve b, =Qv, olarak ifade

edilir. Logaritmik olasilik fonksiyonu Esitlik (2.22) ile yeniden diizenlenir:

18.6) =[] | #v)--| [ o[ T, |vi)dvu}---dviq - (2.22)

-1 %

Esitlik (2.22)’de ¢(.) tek degiskenli standart normal yogunluk fonksiyonudur ve Esitlik
(2.22)’deki integral islemi Esitlik (2.23)teki gibidir [41]:
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J AT 1 1w =B T 10 @b ). (2.23)

Esitlik (2.23)’te </ p, Ve a, /~/2 ifadeleri agirliklar ve (2R —2) dereceden Gauss-Hermite

tiimlev kuralinin konumlarini ifade eder. Gauss-Hermite tiimlevi diisiik dereceli polinomlar
icin iyi calismaktadir. Korelasyon yiiksek, cevap degiskeni Normal ya da Poisson

dagilimmdan ya da n, biiylk oldugu durumlarda, yiiksek tiimlev noktalarna ihtiyag

duyulmaktadir. Bu problemin ortadan kaldirilmasi i¢in uyarlanabilir tiimlev (adaptive
quadrature) kullanilmaktadir [41]. Esitlik (2.23)’e uyarlanabilir tiimlev kurali uygulanmasi
sonucunda Esitlik (2.24)’teki integral islemi elde edilir:

ST £y 1v)

_J;¢(V|)g f(yij |v;)dv, = _J;(P(Vi;ui’fi ) (D(i/zi;lliafiz) dv; . (2.24)

Esitlik (2.24)’te, o(V;; 14,77), p; ortalamave 7/ varyansi ile normal olasilik fonksiyonunu

ifade etmektedir. Yaklastirma islemi Esitlik (2.25)’teki gibi gosterilmektedir:

[ ST T Ty, Ivdy =Y p, T 11, 12,)
) i1 =1 _ (2.25)

Esitlik (2.25)’te, a, =ra + [, ifadesi, birim-6zel konumu ve

p, =277, exp(a’ /1 2)¢(z,a, + 1) p, ifadesi ise agirliklar: ifade etmektedir.

Uyarlanmis tiimlevin kullanildigit GDKEM i¢in ECO tahmin yontemi kullanilabilmektedir.
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2.2.2. Rastgele Etkilerin Tahmini
Rastgele etkiler i¢cin ECO tahmini, cevap degiskeninin birlesik dagilimmin Esitlik
(2.26)’daki gibi maksimize edilmesiyle elde edilir:

[T, Ib.x;.2;:B.G). (2.26)
j=1
DKEM igin ECO tahmini Esitlik (2.27) ile verilir:

Bi = (Z;Zi)ilzi,(yi _Xiﬁ) . (2.27)

Esitlik (2.27) en kiiciik kareler (EKK) tahminidir. ECO tahmini ise Esitlik (2.28) ile
verilmektedir:

R .

b, = n_Z(yij _Xi'jB)

N . (2.28)

Rastgele etkiler ampirik Bayes yontemiyle de tahmin edilmektedir. B, ¢ ve G

parametrelerinin ECO tahminleri verildiginde, Esitlik (2.29)’daki gibi rastgele etkiler tahmin

edilir:
b, =E(b;|Y,.$.4.G). (2.29)
b;’nin ampirik Bayes tahmini, Y, B ve G verildiginde i.birim (i= 1, ..., m)igin tahmin

edilen rastgele etkilerdir. Bayes tahmini rastgele etkilerin en iyi dogrusal yansiz tahminidir
[42].
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2.3. Uzun Siireli Verilerde Varyans-Kovaryans Yapilari
Dengeli uzun siireli verilerde, Y; cevap vektorii ve R, varyans-kovaryans matrisi tiim i ’ler
i¢in ayni boyuttadir. Tiim i ’ler igin ayn1 varyans-kovaryans matrisi R; i¢in yapisal olmayan,

AR(1) ve Toeplitz kovaryans yapilar1 6rnek verilebilir [43], [4], [44].

2.3.1. Yapisal Olmayan Varyans-Kovaryans Yapisi
Varyanslarin ve kovaryanslarin biribirine esit olmadigi yapisal olmayan (unstructured)
varyans-kovaryans matrisinde, her bir zaman noktasi i¢in bir tane olmak iizere n tane farkli

varyans ve her bir zaman ¢ifti i¢in farkli kovaryanslar s6z konusudur. Toplam

n+n(n-1)/2=n(n+1)/2 adet varyans-kovaryans parametresi s6z konusudur:

0117 012 013 .« O1
021 Oz2 023 @ Ozp
R; =031 03, 033 i O3
lO-nl On2 On3 : O-nnJ

2.3.2. AR(1) Varyans-Kovaryans Yapisi
Gozlem zamanlarinin esit araliklt oldugu uzun siireli veri kiimesinde AR(1) yapist sik
karsilasilan bir varyans-kovaryans yapisidir. AR(1) korelasyon yapisinda zaman boyunca

Olgtimler arasindaki korelasyonun (p (-1< p < 1)) azaldig: ifade edilir. n tane zaman

noktasi i¢in korelasyon matrisi asagidaki gibi verilir:

1 p ,02 pn—l
r=| » 1 p p"?
pn—l pn—Z p 1

Uzun siireli verilerde, zaman noktalar1 arasindaki siire arttikca korelasyonlarin azalmasi

beklendiginden, AR(1) en iyi uyan varyans-kovaryans yapisidir [45].

Heterojen AR(1) varyans-kovaryans matrisi, her bir zaman noktasinda varyanslarin farkli

olabildigi durum igin tercih edilir:
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01 poio, pPoyoz ployo,  ptoyos]
p0o103 o3 poy05  p?0,05 pioy0s
R; =|p®ci035 po,0; o3 po30,  p*o30s
p’oi0, p?0,0, po30, ai pP040s
ptoyos  po,05 pPozos  pouos ad

2.3.3. Toeplitz Varyans-Kovaryans Yapisi
Bu varyans-kovaryans yapisinda sadece art arda gelen Olgiimlerin iliskili oldugu

belirtilmektedir. Art arda gelen herhangi iki 6lgiim arasindaki korelasyon —1< p <1 ve her
zaman noktasinda varyans aymdir (o} = o). Art arda gelen cevaplar i¢in bagimlilik ihmal

edilmediginden, Toeplitz yapisi, bir-bagimli (one dependent) korelasyon yapisi veya
smirlandirilmis (banded) Toeplitz matrisi olarak da adlandirilmaktadir. n=5 igin bir-

bagimli korelasyon matrisi asagidaki gibi verilir:

[1 p 0 O O]
p 1 p 0 O
r=|0 p 1 p 0|
lO 0 p 1 pj
0 0 0 p 1

Toeplitz yapisi, esit aralikli zaman noktalar1 i¢in anlamlidir. Her bir zaman noktasi igin

varyanslarm ayni (o} =o?) oldugu durumda, bir-bagimli korelasyon matrisine karsilik

gelen varyans-kovaryans matrisi agsagida verilmistir:

20



3. UZUN SURELI VERI ANALIZI iCIN HIBRIT MAKINE
OGRENMESi YONTEMLERI

3.1. Karma Etkili Regresyon Agaci (MERT)

Hajjem ve ark. [27] tarafindan gelistirilen MERT algoritmasinin temel mantig1 sabit etkileri
rastgele etkilerden ayirmaktir. Bu algoritmada sabit etkileri modellemek i¢in standart bir
regresyon agaci (CART) [15] ve rastgele etkileri modellemek igin agacin her bir terminal
diiglimiinde diigimle degismeyen dogrusal bir yap1 kullanilmaktadir. Yontem, beklenti
maksimizasyonu (EM) [39], [46] algoritmasi ger¢evesinde standart bir aga¢ algoritmasi
kullanilarak uygulanmaktadir. Bir diger ifadeyle, DKEM’deki [47], [9] sabit etki bileseninin

dogrusal tahmini, standart bir regresyon agaci algoritmasi ile gelistirilmistir.

MERT igin model denklemi Esitlik (3.1) ile verilmistir:
y,=f(X))+Zb, +¢.i=1..,m. (3.1)

Esitlik (3.1)’de, 'y, =[Yy,..... ¥;, ]' ifadesi i. birimin N x1boyutlu cevap degiskeni
vektoriinii, f(X;) standart aga¢ algoritmasi ile tahmin edilen sabit etki fonksiyonunu,
X, :[Xil,....,xmi]T ifadesi N, x P boyutlu sabit etkili aciklayici degisken matrisini,

Z :[Zil,....,zini]T ifadesi N, xQ boyutlu rastgele etkili aciklayici degisken matrisini,

g =[&y, 6,1, Ny x1 boyutlu hata vektoriinii ve b; = (b, ....,b,)" i.birimin gx1 boyutlu
bilinmeyen rastgele etkiler vektoriinii belirtmektedir. Toplam gozlem sayist ise N = Zni
i=1

olarak ifade edilmektedir. b; ~ N, (0,D) ve & ~ N, (0,R;) oldugu varsayilmaktadir.

MERT algoritmasinin adimlari, r (r=0,1,2,...) iterasyon sayisi olmak iizere asagida

verilmistir:
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0. Adim: r=0, b

— A2 N
i(0) _O’ G(O) —1; D(O) = IqOISun.

A

1. Adm: r=r+1, y; ., f(X),, E)i(r) olacak sekilde giincellenir:

) Viey =i _ZiBi(r—l) yi=1...m (3.2)

i) f(Xi) o F(X;) nin standart agag algoritmasindan elde edilen tahmini olsun. Bu adimda,

y:(r) cevap degiskenini, X, ise agiklayici degiskenleri gostermektedir.

I“) b|(r) - D(r 1)Z|T |(r -1) (y| f(xi)(r)) ’ | :11----1m (33)
Esitlik (3.3)’te,

Vigy =ZDyZ +6i 41, , i=1...m

olarak ifade edilir.

2. Adim: &fr) ve f)(r) terimleri sirasiyla Esitlik (3.4), Esitlik (3.5) ve Esitlik (3.6)’daki gibi

giincellenir:
St =N 1i{ 00+ 66 1)[” — 6 iz (Vi 1))]} (3.4)
:mlg{b,(r)bf(r) Dy ~ByZIV 2Dy |} (3.5)
Gy =¥i~ F (X)) ~Zbyg, (3.6)

3.Adim: Yakinsama ger¢eklesene kadar 1.Adim ve 2. Adim tekrarlanir.
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MERT algoritmasi 0. Adimda Bi , 6% ve D igin varsayilan baslangi¢ degerleriyle baslar. 1.
Adimda, ilk olarak y; cevap degiskeninin sabit etki kismi rastgele etki kismmin etkisi
katilmadan hesaplanir. Ardindan, sabit etkili bilesen olan f(Xi) standart agag¢ algoritmasi

kullanilarak yi* cevaplari, X; agiklayict degiskenler ile tahmin edilir. Daha sonra, Bi
parametresi giincellenir. 2.Adimda, bir dnceki adimda tahmin edilen sabit etki bileseni
f(Xi) ham veriden (y;) cikarildiktan sonra 62 ve D varyans bilesenleri hatalar goz

oniinde bulundurularak gilincellenir. Yakinsama gergeklesene kadar iterasyonlar 1. ve

2.Adimda devam eder.

MERT algoritmasinin yakinsamasi, her iterasyonda Esitlik (3.7)’deki genellestirilmis log-
olabilirlik (GLL) fonksiyonu ile hesaplanarak takip edilir:

GLL(f,b, |y) =i{[yi - £(X,)-2Zb,] Ri*[y, - f(X,)-Zb,]+b Db, +log| D| +log| R, |}. (3.7)

3.2. Karma Etkili Rastgele Orman (MERF)
Hajjem ve ark. [21] gelistirdikleri MERT algoritmasinin her iterasyonundaki standart agac
regresyon algoritmasi yerine rastgele orman yaklasimini [17], [16] kullanarak Karma Etkili

Rastgele Orman (MERF) algoritmasini gelistirmislerdir.

MERF modeli Esitlik (3.8)’deki gibi tanimlansin:

y, = f(X\)+Zb, +g, i=1..m. (3.8)

Esitlik (3.8)’de, y; =[Yy,..... ¥, ] ifadesi i. birimin n;x1 boyutlu cevap degiskeni
vektoriinii, f(X;) standart regresyon agaglart ormani algoritmasi ile tahmin edilen
fonksiyonu, X, =[X;,.... X, ]"ifadesi N;xp boyutlu sabit etkili aciklayici degisken

matrisini, Z, =[z,,....,z,]" ifadesi n,xq boyutlu rastgele etkili agiklayici degisken

ay ini

T

matrisini, € =[s,,.... &, ]' ifadesi N, x1 boyutlu hata vektériinii ve b; = (b,,.....b,)" ifadesi

I. birime iliskin qx1 boyutlu rastgele etki katsayilar1 vektoriinii belirtmektedir. Toplam
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gozlem sayist N :Zni olarak ifade edilmektedir. b; ~ N, (0,D) ve g ~ N, (0,R;) oldugu

i=1
varsayllmaktadir. Modelin rastgele etkili kismi olan Z;b,’nin dogrusal oldugu

varsayllmaktadir. Ayrica b, ve ¢ terimlerinin birbirinden bagimsiz olacak sekilde normal
dagilim gosterdigi ve birimler arasi olgiimlerin de bagimsiz oldugu varsayilmaktadir. 1.

birimin Y, cevap degiskeni vektoriiniin kovaryans matrisi Esitlik (3.9)’da verilmistir:

V, =Cov(y,)=Z,DZ/ +R,. (3.9)

Esitlik (3.9)’da, V =Cov(y)=diag(V,,..,V,) ve y=[y,",...y!] olarak ifade

edilmektedir.

MERF algoritmasi temel olarak MERT algoritmasindaki modelin sabit etkilerinin standart
rastgele orman algoritmasi kullanilarak tahmin edildigi bir algoritmadir. MERF

algoritmasinin adimlar asagida verilmistir:

0. Adim: r=0, Bi(o) =0, 64, =1, b(o) =1, olsun.

L. Adm: r=r+1, vy, f(X )iy Al(r) olarak giincellenir.

D) Vi =Yi=Zbiyy, i=1.m (3.10)
i) f(Xi)(r), Y nin cevap degiskeni oldugu durumda f (X;) nin standart rastgele orman
algoritmasindan elde edilen torba dis1 (out of bag) tahmini olsun. X; aciklayic1 degiskenleri

gostermekte olup, (i =1,...,m), (yf(,) , X;) ikilileri bootstrap yontemi ile istenen sayida gekilen

orneklemlerle modele girdi saglanir.

I“) b|(r) D(r 1)Z|T |(r -1) (y| f(xi)(r))v I :11""1m (311)
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Esitlik (3.11)°de,

\"/—1

oy =ZD, yZ! +6% 4y, , i=1,...,m olarak ifade edilmektedir.

2. Adim: 6'(2r) ve If)(r) Esitlik (3.12) ve Esitlik (3.13)’teki gibi giincellenir:

m

2 AN AT ~2 22 i
on =N {8i(r)8i(r) T 0y |:ni _O-(r—l)lz(\]i(r—l)):|} , (3.12)

i=1

Ii\)(r) = m_lZ{Bi(r)B;r(r) +|:If)(r—1) - Ii\)(r—l)Z-ir\/_li(r—l)zilf)(r—l) :|} : (313)

i=1

Esitlik (3.12)’de,
& =Y~ 1€(Xi )iy~ Zif)i(r) olarak ifade edilir.
3. Adim: Yakinsama gergeklesene kadar 1.Adim ve 2. Adim tekrarlanir.

MERF algoritmasinin ¢alisma adimlart su sekildedir: Algoritma ilk olarak baslangi¢
adiminda Bi , 62 ve D igin varsayilan baslangi¢ degerleriyle baslar. 1. Adimda ilk olarak
cevap degiskeninin sabit etkili kismi rastgele kismin etkisi katilmadan hesaplanir. Daha

sonra bootstrap ile ¢ekilen (y,,,,X;) Orneklemleri ile rastgele ormanlar olusturulur. Asiri

i(r)
ogrenme (overfitting) riskini azaltmak icin i. birimdeki j. dl¢iimiin sabit etkisinin tahmini

bu gdzlemin yer almadig1 bootstrap ornekleri ile olusturulan ormanlarda yer alan agag

topluluklarindan elde edilir. Bu yontem out-0f-bag (torba disi, OOB) tahmin yontemi olarak
adlandirilir. Ardindan Bi giincellenir. 2.Adimda, tahmin edilen sabit etki bileseni f(Xi)
ham veriden (Y,) cikarildiktan sonra 6° ve D varyans bilesenleri hatalar goz dniinde

bulundurularak giincellenir. 1. ve 2.Adimdaki iterasyonlar yakinsama gerceklesene kadar

devam eder.
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Algoritmanin yakinsamasi, her iterasyonda Esitlik (3.14)’te verilen genellestirilmis log-

olabilirlik (GLL) fonksiyonu ile hesaplanarak takip edilir:

GLL(f,b, |y):Zm:{[yi —f(X)-Zb] R[y, - F(X)-2p,]+b[ Db, +log| D| +log| R, |} - (3.14)

3.3. Rastgele Beklenti Maksimizasyonu Agaci (RE-EM Agaci)

RE-EM Agaci algoritmasi Sela ve Simonoff [25] tarafindan gelistirilmistir. En genel DKEM
formu, sabit etki terimleri ve cevaplar arasindaki iliski igin fonksiyonel bir baglanti kurar.
Hata terimi ve rastgele etkiler iizerindeki dagilim varsayimlariyla birlikte temel model
Esitlik (3.15) ile ifade edilir:

Vi = Zibi + f (X oo Xig ) + &, - (3.15)

Esitlik (3.15)’te, i, uzun siireli veri kiimesindeki birimleri (i=1,2,...,m) belirtirken, t,

(t=1,2,..,T,) zaman boyunca alian dl¢iimleri temsil eder. f fonksiyonu, sabit etkiler ve
sayisal cevap degiskeni arasindaki iliskinin bir fonksiyonudur. Z,, rastgele etki
degiskenlerine karsilik gelen tasarim matrisini ve D,, birime 6zgii etkileri temsil eden

bilinmeyen rastgele etki katsay1 vektoriinii belirtmekte olup €, ~ N(0,R;) ve b; ~ N(0,D)

oldugu varsayilmaktadir.

RE-EM Agact modeli i¢in EM algoritmasi ile ECO yontemi kullanilabilmektedir. Ancak,
analiz edilecek uzun siireli veri kiimesinin yapisina ve ozelliklerine gore, bu geleneksel

yontemleri kullanmak bazi sorunlara yol agabilmektedir. Ornegin, DKEM, f fonksiyonu
icin parametrik bir form varsayar ( f = Xp). Ancak, f genellikle bilinmedigi i¢in bu
varsayim kisitlayict olabilir ve verilere dogrusal bir model uydurmak en iyi se¢im

olmayabilir. Sela ve Simonoff [25] tarafindan uzun siireli verilerin analizi i¢in gelistirilen
RE-EM Agaci algoritmasinda, EM algoritmasindan esinlenilmis ve rastgele etkiler (b;)
modele dahil edilerek f degeri tahmin edilebilmektedir. Bu yontemde, ayni birime karsilik

gelen farkli gozlemsel birimler farkli diigiimlere dahil edilir. RE-EM Agacinin avantaji,
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geleneksel DKEM yaklasimina kiyasla sabit etkiler i¢in esnek bir yapiya sahip olmasidir
[25].

RE-EM Agac1 algoritmasinin adimlar1 asagida verilmistir:

0. Adim: b, =0 olsun.

1.Adim: Rastgele etki tahminleri yakinsayana kadar asagida yer alan a ve b adimlari
tekrarlanir. Bu adimda yakinsama islemi belirlenen tolerans degerinden daha kiiciik bir

degere ulasacak ECO ya da KECO’daki degisime gore izlenir.

a) Cevap degiskeninin y;, — ZitBi oldugu ve agiklayici degiskenlerin (i=1,2,....m) ve t (
t=12,..,T) i¢in X; = (X, - .., X )olarak ifade edildigi goz oniine alindiginda, f

fonksiyonuna yaklasan bir regresyon agaci tahmin edilir. Tahmin edilen regresyon agacini

kullanarak g, 'nin tiim terminal diigiimleri arasinda degistigi bir gosterge degiskenleri

kiimesi | (X, € g,) elde edilir.

b) i =Zyb; +1(X;; € 9,)n, +¢&; karma etki modeli tahmin edilir ve b, elde edilir.

2.Adim: Tahmin edilen agacin her bir terminal diiglimiindeki tahmin edilen cevap degeri

Adim 1b'deki karma etkili modelden elde edilen tahmini ortalama p, ile degistirilir.

3.4. Yar Parametrik Stokastik Karma Etki Modelleri

Capitaine [28], karma etkili uzun siireli veriler i¢in Hajjem [27], [21] tarafindan gelistirilen
MERT ve MERF algoritmasi ile Sela ve Simenoff [25] tarafindan gelistirilen RE-EM Agaci
algoritmalarina stokastik siire¢ parametresini ekleyerek mevcut yontemler olan MERT,

MERF ve RE-EM Agac1 algoritmalarini gelistirmistir.

I birimin n; sayida 6lgiime sahip oldugu N sayida gozlem biriminden olusan t;zaman
noktasindaki cevap ol¢lim degeri y; (i=1,...,m ve J=1...,n,) oldugu uzun siireli veri

modeli Esitlik (3.15)’te verilmistir:
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Yi = f(xij)+zijbi +\Ni(tij)+8ij . (3.15)

Esitlik (3.15)’te, X;; px1boyutlu agiklayici degisken vektoriinii, f R” — R bilinmeyen
ortalama fonksiyonunu, b, 1xq boyutlu Z; rastgele etki agiklayict degiskenlerin gx1
boyutlu katsay1 vektodriinii, W, (t) seri korelasyonlarin modellenmesinde kullanilan stokastik
siireg parametresini ve &; hata terimini belirtmektedir. b;, w(t) ve g; terimlerinin
bagimsiz oldugu varsayilmaktadir. Ayrica, b, ~N(0,B) oldugu ve W (t) merkezi Gauss

siireci T (s,t;7°) = cov(w; (t), w. (s)) ve g; ~ N(0,0°) oldugu varsayilmaktadur.

Parametre tahmini i¢in Esitlik (3.15) vektorel olarak Esitlik (3.16)’daki gibi yazilabilir:

Y, =f+Zb,+w,+g,i=1..m. (3.16)

Esitlik  (3.16)°da = (f (X)os FOX N0 Yy = (Yo Yo ) o Zy =[Zi0en Z0 T

i irreee Tin i

w; = (W(t,), ... w(t,, )" ve g =(g,...g,) olarak belirtilmektedir.  Ayrica,

(Tt b 7 Nicjuen, = 7Kt 1) - Ko (<) l<n, i=1,..,m) yalmzca zamana bagh

Ol¢timlere iligkin pozitif tanimli matrisi gostermektedir.

Parametre tahmini i¢in Hajjem [21] tarafindan yapilan ¢alismada izlenen yontemdeki gibi

bir EM algoritmasi kullanilmakta olup algoritma adimlar1 asagida verilmistir:

A A

0. Adm:r=0, b,,, =0,, W,,, =0, , B, =1, 7> =1ve 6, =1 olsun.
1. Adim: r =r+1. f Esitlik (3.17)’de gostertildigi gibi standart regresyon ile elde edilir:

Yij(r—l) = f(Xij)+£ij - (3.17)

Esitlik (3.17)’de,
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iy =Yy =<

iDir-n — Wi,y Olarak ifade edilmektedir.

Daha sonra b;,, ve W, , parametreleri, verilen B, ,,, ?fH) ve C}(ZPD ile tahmin edilir.

. - ) A2 . .2 " A . . .
2. Addim: B, ¥, Ve &, terimleri f, b, ,, W,, ile giincellenir.

3. Adim: Yakinsama ger¢eklesene kadar dnceki adimlar tekrarlanir.

Algoritmanin 1.Adiminda, bilinen ve onceki iterasyonun tahminleriyle verilen varyans

parametreleri dikkate alinmaktadir. Ortalama fonksiyonu f, herhangi bir regresyon yontemi
ile tahmin edilebilir. f, CART ile tahmin edildiginde, Hajjem ve ark. [27] tarafindan

gelistirilen MERT algoritmasina atifta bulunur. CART [15], tahmin i¢in en iyi boliimii elde
etmek tlizere agiklayici degisken uzaymin 6zyinelemeli bir sekilde boliimlenmesinden
olusur. Béliimlemenin her adiminda, uzay iki alt parcaya ayrilir. Dolayisiyla, elde edilen
bolim CART Agaci olarak adlandirilan ikili bir agacla iliskilendirilir. Ayrica, her bir
bolinme tiim agiklayici degiskenler arasinda optimize edilir ve CART algoritmast iki
adimda ¢aligir. Bu adimlar, tahmin hatasi agisindan en iyi tahmin ediciyi vermek i¢cin budama

adim1 ve maksimum agac¢ olusturma adimidir.

Hajjem ve ark. [21] tarafindan gelistirilen algoritmada f , RO ile tahmin edildiginde MERF'e

atifta bulunmaktadir. RO, birden fazla rastgele CART agacinin bir araya getirilmesinden
olusur. Burada, bir araya getirme islemi, bireysel aga¢ tahminlerinin ortalamasinin
birlestirilmesi anlamina gelir. ilk olarak, 6grenme kiimesinin bir bootstrap érnegi iizerine
inga edilir ve ikinci olarak, béliimlemenin her adiminda, en 1yi béliinme, rastgele ¢ekilmis
bir acgiklayici degisken alt kiimesi arasinda optimize edilir. Genellikle “mtry” olarak
adlandirilan degisken alt kiimesinin boyutu, yontemin en 6nemli parametresidir. RO dogal
olarak tahmin hatasin1 Torba Dis1 (Out of Bag, OOB) hata ile tahmin eder. Cevap tahmini
i¢in 6grenme kiimesinin belirli bir 6l¢tiim degeri icin, yalnizca bootstrap 6rnekleri {izerine
insa edilmis agaclar bu gozlemi igeren veriler toplanir. Ayrica, OOB 6rnekleri (gdzlemlerden
olusan bootstrap drneklerinde se¢ilmeyen) bir degisken 6nem skorunu (variable importance,
VI) hesaplamak i¢in de kullanilir. Sabit etkili bir degisken i¢in, degisken 6nem skoru ilgili

agactaki ortalama OOB hatalarinin artis1 olarak tanimlanir.

29



Bu bilgiler 1s1g1nda; MERF modeline stokastik siire¢ parametresi eklendiginde SMERF
modeli olarak adlandirilmaktadir [28].

Ortalama fonksiyonu bir CART agact T ile tahmin edildiginde, Sela ve Simonoff [25],

ayirma islemini DKEM ile uygulamay1 6nermislerdir.

@' *nin, (I)ij'I = I{xijegl}olarak ifade edildigi ve §,’nin T agacinin |. yapragini belirttigi model

Esitlik (3.18) ile verilmistir:

Y, =®'u, +Zb, +w, +¢, . (3.18)

1. Adimda T agacinin yapraklarina iliskin z4 degerlerinin tahmini Esitlik (3.19)’da

verilmistir:
= (Y @) V) (Y (@) VYY), (3.19)
1<i<N 1<i<N

Esitlik (3.19)’da,

V, =Var(Y,)=ZBZ{ +y°K, +o’l, , i=1,...,m olarak ifade edilir.

Bu yontemle, T 'nin yapraklariyla iligkili degerleri, yapraktaki degerlerin basit ortalamasini

dikkate almak yerine birim igi kovaryans matrisi olan V, dikkate alinarak hesaplanir.

Modellenen aga¢ olan fi =®'p, RE-EM Agaci olarak adlandirilir.

3.5. Rastgele Etki Beklenti Maksimizasyonu Ormani (RE-EM Ormani)
Capitaine [28], Hajjem [27], [21] ile Sela ve Simonoff [25] tarafindan gelistirilen mevcut
algoritmalara stokastik siire¢ parametrelerini dahil ettikten sonra, bir dizi RE-EM Agaci

toplulugundan olusan RE-EM Ormani algoritmasini gelistirmistir.

RE-EM Ormani1 modeli Esitlik (3.20)’de verilmistir:
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Y, = (I>i"uTI +Zb,+w, +¢,. (3.20)

Esitlik (3.20)’de; L rastgele agaclar T,,...., T, ®"|. rastgele agacin T,’nin géstergeler

matrisi, i, DKEM ile tahmin edilen T, ’nin yapraklarini ifade etmektedir.

RE-EM Ormani tahmin edicisi L sayida modellenen RE-EM Agaglarinin ortalamasi olacak
sekilde Esitlik (3.21)’de verilmistir:

/\
I

1 L
X (3.21)

Esitlik (3.21)’de, fi hesaplandiktan sonra b, rastgele etki tahnminleri ve W, stokastik siirec

degerleri B, y ? ve & bilinen parametreler ile sirasiyla Esitlik (3.22) ve Esitlik (3.23) ile

tahmin edilir:
tA)i = BZiTVi_l(Yi _fi) ' (3.22)
W, = 7’ K V. (Y, —f ). (3.23)

3.6. Genellestirilmis Dogrusal Karma Etki Modeli Agac1 (GDKEM Agaci)

GDKEM Agaci yontemi Fokkema ve ark. [31] tarafindan gruplanmis verilerde tedavi alt
gruplar1 arasindaki etkilesimleri tespit edebilmek icin gelistirilmistir. Bu model global ve
yerel olmak iizere iki kisimdan olusmaktadir. GDKEM'nin global kismi, tiim gbézlemlerle
birlikte rastgele etki terimlerini igerir. Yerel kisim ise sabit etkilerden olusur. Algoritma veri
kiimesini ayirma degiskenleri olarak bilinen ek degiskenlere gore boliimlere ayirir.
Ardindan, boliimlere ayrilan her bir ayri veri kiimesinde sabit etkiler tahmin edilir. GDKEM
Agaci algoritmasi alt gruplan tespit etme esnekligine sahiptir ¢linkii Zeileis ve ark. [48]
tarafindan Onerilen modele dayali Gzyinelemeli ayristirma (model-based recursive
partitioning, MOB) yontemine dayali olarak ¢aligmaktadir. MOB, Genellestirilmis Dogrusal
Modeller (GDM) gibi tek bir modelin uzun siireli veri kiimesini tam anlamiyla

aciklayamayacagin varsayar.
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3.6.1. Modele Dayalh Ozyinelemeli Ayristirma (MOB)

MOB’nin temel mantigi, verilerin bazi durumlarda GDM gibi tek bir global model tarafindan
1yi tanimlanamayabilecegi ve verilerin diger ek degiskenlerle boliimlendirilebilecegidir. Bu
gibi durumlarda, veriler i¢in her bir boliimde daha iyi uyumlar bulmak miimkiin olabilir.
Ornegin, cevap iizerindeki tedavi etkisini incelemek icin global bir GDM olusturulabilir,
ancak bu model sabit etkili degiskeninin cevap degiskeni tizerindeki etkisi tespit edilmek
istendiginde bu sabit etkinin katsayis1 ayni katsayiyr gosterebileceginden bu etki tiim
gozlemler i¢in ayni olacaktir. Diger yandan, farkli birimlerin farkli 6zellikler gostermesi
durumunda, verideki farkli gozlem kiimeleri ile veri bdliimlemesi diger agiklayici

degiskenlerle birlikte ayristirilmas: gerekebilir.

X; agiklayict degisken matrisi olmak tizere, beklenen cevap Y, ’yi modelleyebilecek tek bir

global GDM Esitlik (3.24)’teki gibi bir bag fonksiyonu araciligiyla verilmektedir:

o(n)=xp. (3.24)

Esitlik (3.24)’te, X;, i. birimin agiklayic1 degiskenler matrisini, B, sabit etki regresyon
katsayilar1 vektoriinii, p;, g() bag fonksiyonu vasitasiyla X, ile dogrusal olarak

modellenen beklenen cevaplari gostermektedir.

En iy1 uyum, 6zellikle boliimleme degiskenleri mevcut oldugunda, Esitlik (3.24)’teki gibi
tek bir modelle elde edilemeyebilir. Bu model, tiim veri noktalar i¢in cevaplar lizerinde ayni
etkiyi/katsayiy1 dikkate aldigindan, potansiyel boliimleme degiskenlerinin mevcut olmasi
durumunda verilere iyi uyum saglayamaz. MOB algoritmast, veri boliimlerini bulurken diger
aciklayict degiskenleri de hesaba katabilir ve daha iyi yerel modellere uyum saglayabilir.
MOB algoritmasi bunu basarmak i¢in bir dizi béliimleme degiskeni iizerinde parametre

kararlilik testlerini kullanir.

3.6.2. Rastgele Etkilerin Modele Katilmasi
Uzun siireli veri yapisinin analizi i¢in karma etki modelinin kullanilmasi daha uygundur. Bu
tir verilerin analizi i¢in Esitlik (3.24)'ten genisletilen GDM Esitlik (3.25)’teki gibi

verilebilir:
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o) =x/B+Zb. (3.25)

Eger model yalnizca rastgele bir kesisimden (random intercept) olusuyorsa, Z; M elemanli
bir birim vektoriini belirtir ve bunun m . girisi (m =1,...., M ) 1 iken diger girisleri 0 degerini
alir. m, | birimin kiimesini temsil eder. Ayrica, b, M boyutlu rastgele etki vektoriinii

belirtir. Burada, m . kiime i¢in her bir m . elemanin rastgele kesisimi yer alir.

Esitlik (3.25)’te verilerin kiimelenmis yapisi rastgele kisim tarafindan agiklanabilse de,
global sabit etkiler kismi XiTB verilere 1yl uyum saglayamayabilir. Karma etki modelinin bu

sinirlamasint g6z Oniinde bulunduran Fokkema ve ark. [31] GDKEM Agaci1 yontemini
gelistirmislerdir. Onerdikleri yontemde, sabit etkili katsayilar da verileri bolebilmekte olup

model denklemi Esitlik (3.26) ile verilmistir:
9(m;) = XiTBj +Zb. (3.26)

Esitlik (3.26)’da, sabit etki katsayilar1 ; yerel kisimdir ve bu terimlerin degerleri j terminal

diigiimiine bagliyken rastgele etkiler (b ) algoritmanin global kismina karsilik gelir.

Esitlik (3.26)’nin tahmin edilmesine yonelik GDKEM Agaci algoritma adimlar1 asagida

verilmistir:

0. Adim: r=0, B(r) =0 olsun.
1. Adim: r =r+1, ZiTB(r_l) kullanarak GDM Agac1 modeli olusturulur.

2. Adim: g(p;)=x{B;+Zb karma etki modeli j(r) terminal diigiimii ile 1.Adimdaki

GDM Agaci ile tahmin edilir.
3. Adim: Yakinsama ger¢eklesene kadar 1. ve 2. Adimi tekrarlanir.

Rastgele etkiler baglangigta bilinmediginden, algoritma bunlar1 0'a esitleyerek baslar. Her

iterasyonda, algoritma GDM Agacini 1. Adimda 6zyinelemeli olarak uyarlar, boylece sabit
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ve rastgele etkiler 2. Adimda yeniden tahmin edilir. Rastgele etkiler {izerinde herhangi bir
boliimleme yoktur, ancak bunlar global olarak tahmin edilir. Ote yandan, algoritma sabit

etkileri her bir boliim hiicresinde yerel olarak tahmin eder.

3.7. Gauss Siireci Giiclendirmesi (GP Boosting)

Giiglendirme (Boosting) [49], bir makine Ogrenmesi algoritmasinin tahmin yetenegini
gelistirebilen genel bir tekniktir. Algoritmanin tahmin performansini artirmanin yani sira,
temel Ogreniciler olarak agaclar1 kullanan boosting, ¢oklu baglanti, dogrusal olmama
durumu, kesikli veri durumu ve yiiksek dereceli etkilesimlerle basa gikabilmektedir. Ayrica,
giiclendirme yontemi, veri kiimesinde kayip gozlemlerin ve aykiri degerlerin olmasi
durumunda herhangi bir bilgi kayb1 olmadan performans gésterebilir [29]. Ote yandan, farkl:
veri noktalarinda birimler aras1 bagimsizlik varsayimi gibi bazi sinirlamalar vardir. Hatalar
bir korelasyon sergilediginde algoritma dogru bir sekilde ¢calisamaz. Uzun siireli verilerdeki
korelasyon yapisinin yani sira, giiclendirme c¢ok diizeyli kategorik degiskenlerde zorluk

yasamaktadir.

Rasmussen [50] Gauss Siirecini "herhangi bir sonlu sayida (tutarli) ortak Gauss dagilimina
sahip rastgele degiskenler toplulugu" olarak tanimlamaktadir. Bu siiregler, esnek parametrik
olmayan modellerin iistiin tahmin dogrulugu saglamasina ve olasiliksal tahminler yapmasina

olanak tanimaktadir.

Karma etki modelleri uzun siireli veriler i¢in yaygin olarak kullanilan tekniklere sahiptir. Bu
tiir veri kiimelerinin gruplama yapist nedeniyle oOl¢iimler korelasyon sergileyebilir. Bu

modeller yiiksek diizeylere sahip kategorik degiskenleri de ele alabilmektedir.

Gauss stireci ve karma etkiler regresyon modellerinde ortalamanin ya sifir ya da verilen
aciklayict degiskenlerin dogrusal bir fonksiyonu oldugu varsayilir. Yapilandirilmis hata
varyansi, sifir ortalamali bir Gauss siireci ve bir karma etki modeli kullanilarak
modellenebilir. Ancak hem sifir ortalama hem de dogrusallik varsayimi genellikle gercekei
degildir ve yiiksek tahmin performansi elde etmek i¢in bu varsayimlarin gevsetilmesi

gerekebilir [29].
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Sigrist [29], agac gliglendirmeyi (tree boosting) Gauss siireci ve karma etki modeli ile
birlestirebilen bir yontem gelistirmistir. Sabit etkiler ve cevaplar arasindaki iliskiyi temsil

etmek i¢in esnek bir fonksiyonel forma sahip karma etki modeli Esitlik (3.27) ile verilmistir:
y=F(X)+Zb+s¢. (3.27)

Esitlik (3.27)’de, Y =(Y,,...Y,) €R" cevap degiskenini, F(X)eR" sabit etkileri,
beR"™ Y eR™™ kovaryans matrisli rastgele etkileri ve € = (g,,....,¢,)" € R" hata terimini
belirtmektedir. n gozlem sayisini, m rastgele etki boyutunu, P sabit etki sayisini

gostermektedir. Gruplandirilmis rastgele etkiler durumunda, Esitlik (3.27)'deki Z matrisi bir

nxm

insidans matrisi Z < {0,1} ve bu matris birim diizeyindeki rastgele etkileri veri

noktalarini ifade eder. Ayrica b~ N(0,Y) ve €~ N(0,6°I ) oldugu varsayilmaktadr.

Esitlik (3.27)’de verilen model i¢in risk fonksiyonu olarak da bilinen olabilirlik fonksiyonu

Esitlik (3.28) ile verilmistir:
p(y|F.0) =[ p(y|b,F,0)p(b|0)db. (3.28)
Esitlik (3.28)"de,

1
p(b|0) = exp(—EbT Z_le |22 (22)™ olarak belirtilir. F = F(X) ve 8 ¢ ®  R%tiim

varyans ve kovaryans parametrelerini belirtmektedir. F(.) fonksiyonu, X'te

degerlendirilen F fonksiyonunu belirtir. Ayrica, 6, 0 "nin ilk elemani olup o* varyansina

esittir [29].

Cevap degiskeninin marjinal dagilimi1 Esitlik (3.29)’da verilmistir:

y~N(F(X),¥), Y=ZXZ" +5°I,. (3.29)
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Bu modelin negatif log en ¢ok olabilirlik fonksiyonu Esitlik (3.30) ile verilmistir:

L(y,F,6) 2%(y _F) ¥ (y—F) +%Iog det(¥) +2Iog(27z) | (3.30)
Esitlik (3.31)’de W' = W /o’ olacak sekilde yeniden diizenleme yapilmistir:

y~N(F(X),c’¥"), =" =% /0. (3.31)

Amag, verilen bu negatif log-olabilirlik i¢in risk fonksiyonunu L(y;F;#)’yi minimize

etmektir:
R(F()!e) : (F()le) _) L(y! F!O)F=F(X)
F(.), X'te bir fonksiyondur ve fonksiyon uzayr H ile ifade edilebilir. Sigrist [29]

tarafindan gelistirilen algoritmaya gore, Esitlik (3.32) ve Esitlik (3.33)’teki ortak en
kiigiikleyen deger, Gauss siirecini DKEM ile birlestirerek elde edilebilir:

(F(.),0)=arg MIN e . 0yen.0) R(F(),0) (3.32)

p(y|b,F,0)= exp[—?iz(y ~F-2Zb)' (y-F —Zb)j(Zﬂaz)‘”’z. (3.33)

0 sabit oldugunda giiclendirme: Sabit varyans-kovaryans matrisi 0 verildiginde,
giiclendirme algoritmas1 Esitlik (3.34)’teki gibi F, ;(.) 'nin son degerine f (.) degeri

eklenip giincellenmesiyle elde edilir:
F.O)=F_,O+f (), f,.eS, m=1..,M. (3.34)

Gradyan giiclendirme yonteminde f (), Esitlik (3.35)te verilen en kiiciik kareler
yakinsamasiyla (Least Squared Approximiation) elde edilir:
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fn()=arg minf(.)es ¥~ (y - Foa—f 17 (3.35)

Esitlik (3.35)’te, f = (f(X),...., f(X,,))" olarak ifade edilir.

Sabit bir 0 icin, Newton giiclendirme ydntemi Esitlik (3.36)’da belirtildigi gibi ikinci

dereceden Taylor fonksiyonu yakinsamasinin en kiigiikleyenini bulmaktadir:

fo()=argmin , (y—F,,—f) ¥ (y-F,  —f). (3.36)

Bu iki yontemi birlestiren hibrit bir gradyan Newton giiclendirme yontemi de bulunmaktadir.

Bu durumda, temel 6grenicilerin Esitlik (3.37)’deki gibi oldugu varsayilir:

f()=h(;a)' Y, h(;a), YeR", acR®. (3.37)

Esitlik (3.37)’de, « ve I temel 6grenici parametrelerini, h(;;a):R” — R" belirtmektedir.
h(.;a), tahmin edicileri agacin terminal diiglimleriyle esleyen bir fonksiyonu ifade eder.
Boyle bir durumda, bu giiclendirme yontemi baslangicta a,,'yi Esitlik (3.35)'te tanimlanan
gradyan giiclendirme kullanarak 6grenir ve daha sonra Esitlik (3.36)'da tanimlanan Newton

gliglendirme adimini kullanarak Y 'yi 6grenir.

Genellestirilmis en kii¢lik kareler ¢6ziimii Esitlik (3.38) ile verilmistir:

Y, = ¥ "h )'h ¥ (y-F,,). (3.38)
Esitlik (3.38)’de, h, eR™ (h, ), =(h(Xi;2,)),, i=1..,m, I=1..L elemanl bir
matristir.

Esitlik (3.34)'teki giincelleme, daha yiiksek tahmin performansi elde etmek i¢in bir v faktorii
ile degistirilerek Esitlik (3.39) ile verilebilir:
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F.()=F,()+vf. (), v>0. (3.39)

Esitlik (3.39)’da v, 6grenme oranini ifade eder.

3.8. Model Performans Olgiitleri
Farkli makine 6grenmesi algoritmalarinin cevap degiskeni siirekli olan bir uzun siireli veri
kiimesi iizerinde uygulanmasinin ardindan en iyi modelin secilebilmesi i¢in bazi model

performans 6l¢iitlerinin hesaplanmasi gerekmektedir.

Bu kapsamda ii¢ adet model performans 6l¢iitii olan Hata Kareler Ortalamas1 (HKO) (Mean
Squared Error, MSE), HKO Kare Kokii (HKOK) (Root Mean Squared Error, RMSE) ve
Ortalama Mutlak Hata (OMH) (Mean Absolute Error, MAE) sirasiyla Esitlik (3.40), Esitlik
(3.41) ve Esitlik (3.42)’de verilmistir:

1& . )
HKO=EZ(yi—yi) , (3.40)

i=1

HKOK = (3.41)

1&, .
OMH =) |9, -V,| (3.42)
i=1

Yukaridaki esitliklerde Y, ve ¥; sirastyla n birim iizerinden gozlenen ve tahmin edilen

cevap degerlerini gostermektedir.

HKO gozlenen ve tahmin edilen cevap degerleri arasindaki ortalama hata karelerini
gosterirken, HKOK ise ortalama sapmalar1 gostermektedir. HKOK degeri cevap degeri 6l¢ii
birimi ile ayn1 birime sahip oldugundan HKO’ya gore daha karsilastirilabilirdir. OMH ise
hatalarin mutlak deger ortalamalarii belirtir ve veri kiimesinde aykir1 degerlerin olmasi

durumunda diger yontemlere gore daha saglamdir.
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4. UYGULAMA

Bu ¢alismada, saga ¢arpik bir dagilima sahip siirekli yapidaki uzun siireli veri yapisi igin
hem klasik bir istatistiksel yontem olan GDKEM’yi hem de modern analiz yontemlerinden
makine dgrenmesi algoritmalarinin incelenmesi amaglanmustir. Tiirkiye Istatistik Kurumu
(TUIK)’ndan temin edilen Tiirkiye’de trafige kayith motorlu araclara iliskin 2013-2023 yil
araligini kapsayan ara¢ muayene verileri kullanilmistir. Tiirkiye’de trafige kayithh motorlu
araclarin yillara gore katettikleri mesafelere etki eden faktorlerin arastirilmasina iliskin
hazirlanmis uzun siireli veriler, istatistiksel bir yontem olan GDKEM ve makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak analiz edilmis ve performans Ol¢iitlerine gore en iyi sonug veren

model secilmistir.

Bu ¢alisma, uzun siireli veri analizi literatlirlinde saga carpik uzun siireli verilerin makine
Ogrenmesi algoritmalar1 ile incelendigi ve bu algoritmalarin klasik bir istatistiksel yontem

olan GDKEM ile karsilastirmalarinin yapildigi ilk ¢aligma olma 6zelligine sahiptir.

Calismada sonuglar, R programinin “glmmTMB” [51], “LongituRF "~ [52], “gpboost” [53]

ve “glmertree” [54] paketlerinden yararlanilarak elde edilmistir.

Tiirkiye’de trafige kayitli motorlu araglara iliskin zorunlu ara¢ muayene siirecinde araclara
iliskin su veriler toplanabilmektedir: araglarin cinsi, kullandiklar1 yakat tiirii, kullanim amaci,
model yil1 gibi teknik bilgiler ile muayene esnasinda 6l¢iilen km saati degeri (odometre
degeri) ve muayene tarihleri. Her bir ara¢ cinsi i¢in T.C. Ulastirma ve Altyap1 Bakanlig
tarafindan belirlenen zorunlu muayene periyotlari bulunmakta ve araglarin bu periyotlara
uyacak sekilde muayene istasyonlarina gelerek zorunlu muayenelerini yaptirmalari
beklenmektedir. Cizelge 4.1°de arag cinslerine gore zorunlu muayene periyotlari verilmistir

[55]:
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Cizelge 4.1. Araglarin zorunlu muayene periyotlari

Arag cinsi Muayene periyodu

Hususi/Resmi otomobiller ve her tiirlii romorklar |11k ii¢ yas ve sonrasi her iki yilda bir

Taksi, kamyon, otobiis, kamyonet vb. ticari araclar | Ilk bir yas ve sonras1 her yil

Iki veya iic tekerlekli araclar ve her tiirlii|
Ik ii¢ yas ve sonras1 her iki yilda bir
romorklari

Cizelge 4.1°de verilen bilgiler dogrultusunda uzun siireli verilerin hazirlanmasinda tiim
hedef ara¢ gruplarmin analizde temsil edilebilmesi i¢in iki yillik zaman aralifina gore
Olgtimlerin olusturulmasina karar verilmis ve araglarin 2013, 2015, 2017, 2019, 2021 ve
2023 yillarindaki 6l¢iim degerleri dikkate alinmustir. Araclarin belirtilen bu yillarda
muayeneye gelis tarihleri yilin geneline yayilmakta, dolayisiyla farklilik gostermektedir.
Ornegin, bir arag 21 Subat 2023 tarihinde muayeneye girebilecegi gibi bir diger ara¢ 20
Aralik 2023 tarihinde muayeneye girebilmektedir. Bununla birlikte, spesifik bir arag zaman
boyunca takip edildiginde aracin ikinci ve daha sonraki muayene tarihleri genel olarak ilk
muayene tarihlerine benzerdir. Bunun temel nedenlerinden birisi maddi kaygidir. Araglar
belirtilen muayene periyotlarinin disina ¢iktig1 zaman gecikilen giin sayisi iizerinden cezai
yaptirima tabi tutulmaktadir. Tam tersi diisiiniildiigiinde, bir ara¢ bir sonraki donemde
gerceklesmesi gereken muayene tarihinden daha 6nce bir tarihte muayeneye maruz kalirsa

bu durumda 6denen muayene iicretinin bir kismi 6nemsiz bir hale gelmis olacaktir.

Tiim bu bilgiler géz 6niinde bulundurularak hazirlanan uzun siireli veri kiimesinde saglikli
analizlerin yapilabilmesi i¢in araglarin muayene tarihlerinin standart bir zaman aralifinda
olmas1 gerekir. Sekil 4.1°de araglarim bu gereksinime uygun sekilde nasil segildigi

gosterilmistir:
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Sekil 4.1. Araglarin se¢imi

Sekil 4.1°de, her iki muayene arasinda yaklasik 730 giin (iki takvim y1l1) olan ve bu kosulu
2013 yilindan 2023 yilina kadar saglayan araclar tespit edilerek dengeli bir uzun stireli veri

kiimesi olusturulmustur.

Her bir aracin zaman boyunca katettigi mesafe bilgisi ardisik iki muayenede kaydedilen km
saati degerlerinin farki alinarak hesaplanabilir. Hesaplamalarda cevap degiskeni olarak
kullanilacak olan bu degisken standart bir Ol¢ege sahip olarak ylizde fark seklinde

hesaplanmuistir.

Analizde kullanilan uzun siireli verilerin kaynag idari kayitlardir ve idari kayitlar, veri girig
hatalar1 veya bazi diger nedenlerden dolay1 aykir1 degerler barindirabilmektedir. Calismada
aykir1 degerlere sahip olan araclar veri kiimesinden ¢ikarilmistir. Elde edilen veri kiimesi
1569 adet farkli aracin 5 farkli donemde (2013-2015, 2015-2017, 2017-2019, 2019-2021,
2021-2023) olgtimlerini igeren dengeli bir uzun siireli veri kiimesidir ve toplam 7845 adet
Olctimii icermektedir. Cizelge 4.2°de, ¢alismada kullanilan uzun siireli veri kiimesinde yer

alan degiskenlere ait tanimlar verilmistir:
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Cizelge 4.2. Modelde kullanilan degisken tanimlar1

Degisken Degisken aciklamasi

Cevap degiskeni: Araglarin bir onceki yila gore katettigi
kmFark

mesafenin yiizde (%) artisi
yil Aciklayici degisken: Olgiim yapilan yil (0, 2, 4, 6, 8)

Aciklayic1 degisken: Araglarin cinsi (Diizeyler: Otomobil,
cinsi Minibiis, Otobiis, Kamyonet, Kamyon, Motosiklet, Ozel amagli)

Referans diizey: Kamyon

Aciklayict  degisken: Araglarin  kullandiklart  yakit  tiirti
yakit_turu (Diizeyler: Benzinli, Dizel, Lpg)

Referans diizey: Benzinli

Aciklayicl degisken: Araglarin kullanim amaglari (Diizeyler:
kullanim_amaci Hususi, Resmi, Ticari)

Referans diizey: Hususi

Calismada kullanilan uzun siireli veri kiimesinde yer alan araglarin sayis1 5 farkli zaman
noktasi i¢in araglarin cinsi Cizelge 4.3’te, yakit tiirii Cizelge 4.4 ‘te ve kullanim amacina
gore, Cizelge 4.5’te verilmistir. Veri kiimesinde toplam 1569 adet farkli araca ait 5 farkh

zaman noktasinda dengeli olacak sekilde toplam 7845 adet gozlem bulunmaktadir.

Cizelge 4.3. Arag cinsi ve zaman noktalarina gore arag sayilari

Yil
Arag cinsi 5 5 1 ; 5 Toplam
Kamyon 220 221 220 219 219 1099
Kamyonet 310 310 310 310 310 1550
Minibiis 146 148 149 151 152 746
Motosiklet 177 177 177 177 177 885
Otobiis 46 44 42 39 38 209
Otomobil 644 644 644 644 644 3220
Ozel Amach 26 25 27 29 29 136
Toplam 1569 1569 1569 1569 1569 7845
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Cizelge 4.4. Yakat tiiri ve zaman noktalarina gore arag sayilari

Y1l
Yakat tiirii Toplam
0 2 4 6 8
Benzinli 314 303 295 289 282 1483
Dizel 949 952 952 952 951 4756
Lpg 306 314 322 328 336 1606
Toplam 1569 1569 1569 1569 1569 7845

Cizelge 4.5. Kullanim amaci ve zaman noktalarina gore arag sayilari

Yil
Kullanim amaci Toplam
0 2 4 6 8
Hususi 1048 1051 1054 1056 1069 5278
Resmi 134 135 135 134 132 670
Ticari 387 383 380 379 368 1897
Toplam 1569 1569 1569 1569 1569 7845

Cizelge 4.6’da kmFark cevap degiskenine iliskin tanimlayici istatistikler her bir farkli zaman

noktasi i¢in verilmis ve Sekil 4.2°de kmFark degiskeninin zaman noktalar1 i¢in dagilim

grafigi gosterilmistir:

Cizelge 4.6. kmFark degiskenine iliskin tanimlayici istatistikler

. Yil
Istatistik

0 2 4 6 8
Minimum dl¢iim degeri |0,000018 | 0,003181 | 0,000540| 0,000808 |0,000014
1. ceyrek degeri 0,127002 | 0,106366 | 0,088845| 0,069418|0,063632
Ortanca 0,210478|0,175041| 0,142372| 0,109626 |0,101831
Ortalama 0,264081|0,195978| 0,156880| 0,125086 |0,117272
3. ¢ceyrek degeri 0,353216 | 0,260057 | 0,205632| 0,162794|0,151779
Maksimum ol¢iim degeri | 1,494547 | 0,942628 | 0,854299 | 0,799856 |0,600931
Varyans 0,037408 | 0,014273| 0,008934| 0,006566 |0,005931
Standart sapma 0,193413|0,119471| 0,094521| 0,081028|0,077013
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Sekil 4.2. kmFark degiskeninin farkli zaman noktalarindaki dagilim grafigi

Sekil 4.2°de, kmFark degiskeninin her bir zaman noktasinda simetrik bir dagilima sahip

olmay1p saga carpik bir dagilima sahip oldugu goriilmektedir.

kmFark degiskenin her bir zaman noktasindaki box-plot grafigi Sekil 4.3’te gosterilmistir:

kmFark

*

+
. *
.

0.51 i i

LLliL

0.01 | |

[
0 2 4 5
yil

Sekil 4.3. kmFark degiskeninin zaman noktalarina gore box-plot grafigi

Sekil 4.4’te ve Sekil 4.5’te uzun siireli veri kiimesinden rastgele segilen 50 araca iliskin
kmFark degiskenlerinin zamana bagli olarak degisimi gosterilmistir. kmFark degerlerinin
genel olarak zaman boyunca azalan bir trende sahip oldugu Sekil 4.4 te goriilmektedir. Sekil
4.5’teki spagetti grafiginde mavi kalin ¢izgi rastgele secilen 50 aracin 5 farkli zaman
noktasindaki ortalama kmFark degerlerinin zamana gore degisimini belirtmektedir. Burada

araclarin kmFark degerlerinin zaman boyunca azaldig1 goriilmektedir.
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4.1. Istatistiksel ve Makine Ogrenmesi Yontemlerinin Uygulanmasi

Bu boliimde olusturulan uzun siireli veri kiimesi iizerinde karma etkili istatistiksel ve makine
O0grenmesi yontemleri uygulanmistir. Analizlerde kmFark degiskeni cevap degiskeni, yil,
cinsi, yakit_turu ve kullanim_amaci degiskenleri agiklayict degiskenlerdir. Analizler “12th
Gen Intel(R) Core(TM) i7-12700 2.10 GHz” islemcili ve 16 Gb gegici bellekli masatistii
bilgisayarda R programi kullanilarak yapilmustir.

4.1.1. GDKEM’ye Gore Analiz Sonuclari

kmFark cevap degiskeni saga carpik bir dagilima sahip oldugu i¢in Esitlik (4.1)’deki
GDKEM kullanilmis ve analizler R programinda “glmmTMB” [51] paketi kullanilarak
yapilmistir.

h{E(Y; b, X;,Z,)} = B, + B, x yil + 3, x cinsiKamyonet + 3, x cinsiMinibiis
+ /3, xcinsiMotosiklet + A, x cinsiOtobus + 3, x cinsiOtomobil + 3, x cinsiOzel Amagl:

(4.2)
+ [, x yakit _turuDizel + g, x yakit _turuLpg + g, x kullanim _amaciResmi

+ 4, xkullanim _ amaciTicari + by, +b,; x yil

Esitlik (4.1)’de; h, logaritmik bag fonksiyonu, S, sabit etki, g, yil degiskeni igin sabit etki,
B, B, cinsi degiskeninin diizeyleri i¢in sabit etki S, ve S, yakit_turu degiskeni i¢in sabit
etki B, ve B, ise kullanim amaci degiskeni diizeyleri i¢in sabit etkilerdir. b, ve by, i.

birime ait rastgele etkilerdir.

Esitlik (4.1)’deki GDKEM’de cinsi degiskeni i¢in “Kamyon”, yakit turu degiskeni igin

“Benzinli” ve kullanim_amaci degiskeni i¢in “Hususi” diizeyleri referans diizeylerdir.

GDKEM’de zaman noktalar1 arasinda yapisal olmayan, AR(1), Toeplitz ve Gauss varyans-
kovaryans yapilar1 ayr1 ayri hesaba katilmistir. Yapisal olmayan, AR(1), Toeplitz ve Gauss
varyans-kovaryans yapilar1 kullanilarak elde edilen model sonuglar1 ve parametre tahminleri

sirastyla Cizelge 4.7, Cizelge 4.8, Cizelge 4.9 ve Cizelge 4.10°da verilmistir:
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Cizelge 4.7. Yapisal olmayan varyans-kovaryans yapisi kullanilarak elde edilen GDKEM

sonugclari
Rastgele etkiler:
Parametre Sabit terim yil  Hata terimi
Varyans 0,3946 0,0060 0,1423
Standart sapma 0,6282 0,0776 0,3773
Korelasyon -0,53
Sabit etkiler:

Parametre Standart

Parametre tahmini hata Z degeri  p degeri
Sabit terim -2,2042 0,0731 -30,17 <0,001
yil -0,0991 0,0025 -39,93 <0,001
cinsiKamyonet 0,3857 0,0573 6,73 <0,001
cinsiMinibiis 0,0242 0,0601 0,40 0,687
cinsiMotosiklet 0,5618 0,0839 6,69 <0,001
cinsiOtobiis 0,1206 0,0878 1,37 0,169
cinsiOtomobil 0,2975 0,0564 5,27 <0,001
cinsiOzelAmach 0,1877 0,1028 1,83 0,068
cinsiOtomobil 0
yakit_turuDizel 0,2600 0,0586 4,44 <0,001
yakit_turuLpg 0,3228 0,0513 6,29 <0,001
yakit_turuBenzinli 0
kullanim_amaciResmi 0,3594 0,0560 6,42 <0,001
kullanim_amaciTicari 0,4615 0,0387 11,93 <0,001
kullanim_amaciHususi 0
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Cizelge 4.8. AR(1) varyans-kovaryans yapisi kullanilarak elde edilen GDKEM sonuglari

Rastgele etkiler:
Parametre yil Hata terimi
Varyans 0,3567 0,1287
Standart sapma 0,5972 0,3587
Korelasyon 0,90
Sabit etkiler:

Parametre Standart
Parametre tahmini hata Z degeri  p degeri
Sabit terim -2,2257 0,0741 -30,05 <0,001
yil -0,0986 0,0022 -45,46 <0,001
cinsiKamyonet 0,3968 0,0584 6,80 <0,001
cinsiMinibiis 0,0338 0,0612 0,55 0,580
cinsiMotosiklet 0,5787 0,0853 6,78 <0,001
cinsiOtobiis 0,1356 0,0888 1,53 0,127
cinsiOtomobil 0,3007 0,0575 5,23 <0,001
cinsiOzelAmach 0,1816 0,1046 1,74 0,083
cinsiOtomobil 0
yakit_turuDizel 0,2706 0,0596 4,54 <0,001
yakit_turuLpg 0,3364 0,0518 6,49 <0,001
yakit_turuBenzinli 0
kullanim_amaciResmi 0,3837 0,0568 6,75 <0,001
kullanim_amaciTicari 0,4834 0,0390 12,41 <0,001
kullanim_amaciHususi 0
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Cizelge 4.9. Toeplitz varyans-kovaryans yapisi kullanilarak elde edilen GDKEM sonuglari

Rastgele etkiler:
Parametre Sabit terim yil  Hata terimi
Varyans 0,3946 0,0060 0,1423
Standart sapma 0,6282 0,0776 0,3773
Korelasyon -0,53
Sabit etkiler:

Parametre Standart
Parametre tahmini hata Z degeri  p degeri
Sabit terim -2,2042 0,0731 -30,17 <0,001
yil -0,0991 0,0025 -39,93 <0,001
cinsiKamyonet 0,3857 0,0573 6,73 <0,001
cinsiMinibiis 0,0242 0,0601 0,40 0,687
cinsiMotosiklet 0,5618 0,0839 6,69 <0,001
cinsiOtobiis 0,1206 0,0878 1,37 0,169
cinsiOtomobil 0,2975 0,0564 5,27 <0,001
cinsiOzelAmach 0,1877 0,1028 1,83 0,068
cinsiOtomobil 0
yakit_turuDizel 0,2600 0,0586 4,44 <0,001
yakit_turuLpg 0,3228 0,0513 6,29 <0,001
yakit_turuBenzinli 0
kullanim_amaciResmi 0,3594 0,0560 6,42 <0,001
kullanim_amaciTicari 0,4615 0,0387 11,93 <0,001
kullanim_amaciHususi 0
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Cizelge 4.10. Gauss varyans-kovaryans yapisi kullanilarak elde edilen GDKEM sonuglari

Rastgele etkiler:
Parametre yil  Hata terimi
Varyans 0,3474 0,1374
Standart sapma 0,5894 0,3707
Korelasyon 0,96
Sabit etkiler:

Parametre Standart
Parametre tahmini hata Z degeri p degeri
Sabit terim -2,1898 0,0730 -30,00 <0,001
yil -0,0986 0,0024 -40,33 <0,001
cinsikKamyonet 0,3942 0,0573 6,88 <0,001
cinsiMinibiis 0,0407 0,0601 0,68 0,498
cinsiMotosiklet 0,5600 0,0838 6,68 <0,001
cinsiOtobiis 0,1298 0,0876 1,48 0,139
cinsiOtomobil 0,2900 0,0564 5,15 <0,001
cinsiOzelAmach 0,1710 0,1029 1,66 0,097
cinsiOtomobil 0
yakit_turuDizel 0,2473 0,0587 4,21 <0,001
yakit_turuLpg 0,3156 0,0516 6,12 <0,001
yakit_turuBenzinli 0
kullanim_amaciResmi 0,4050 0,0558 7,26 <0,001
kullanim_amaciTicari 0,5002 0,0386 12,97 <0,001
kullanim_amaciHususi 0

Cizelge 4.11°de farkli varyans-kovaryans yapilarina gore uygulanan GDKEM’lere iligkin

model performans degerlendirme 6l¢iileri verilmistir:
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Cizelge 4.11. Farkli varyans-kovaryans yapilarina gére uygulanan GDKEM’ler i¢in model
performans degerlendirme ol¢iileri

Model performans gostergeleri
Kovaryans yapilari
AlC BIC HKO| HKOK OMH
Yapisal olmayan -19273,2| -19161,8| 0,00307| 0,05542| 0,03460
AR(1) -19059,6 | -18955,1| 0,00242| 0,04923| 0,02947
Toeplitz -19273,2| -19161,8| 0,00307| 0,05542| 0,03460
Gauss -19269,3 | -19164,8| 0,00298 | 0,05458| 0,03345

Cizelge 4.11°de, AR(1) varyans-kovaryans yapisina sahip GDKEM’nin diger GDKEM’lere
gore daha diisiik HKO, HKOK ve OMH degerlerine sahip oldugu goriilmektedir. Incelenen
GDKEM’ler arasinda, AR(1) varyans-kovaryans yapisina sahip GDKEM HKO, HKOK ve
OMH model performans degerlendirme 6l¢iitlerine gére en iyi modeldir. Bu modelde yil,
cinsiKamyonet, cinsiMotosiklet, cinsiOtomobil, yakit turuDizel, yakit turuLpg,
kullanim_amaciResmi ve kullanim amaciTicari degiskenleri 0,05 anlamlilik diizeyinde
istatistiksel olarak anlamli bulunmus, cinsiMinibiis, cinsiOtobiis ve cinsiOzelAmagh
degiskenleri ise istatistiksel olarak anlamli bulunmamustir. Cizelge 4.8’de verilen parametre
tahminlerine gore yil degiskeni i¢in B1 =-0,0986 (p<0,001)’dir. Buna gore zaman ilerledikce

kmFark azalmaktadir.

AR(1) varyans-kovaryans yapisina sahip GDKEM ile cinsi, yakit turu ve kullanim_amaci

degiskenlerinin diizeyleri i¢in hesaplanan odds oranlar Cizelge 4.12°de verilmistir:

Cizelge 4.12. AR(1) varyans-kovaryans yapisina sahip GDKEM i¢in odds oranlari

Odds Standart

Karsilastirma orani hata Z degeri p degeri
cinsi

Kamyon / Kamyonet 0,672 0,039 -6,80 <0,001
Kamyon / Minibiis 0,967 0,059 -0,55 0,998
Kamyon / Motosiklet 0,561 0,048 -6,79  <0,001
Kamyon / Otobiis 0,873 0,078 -1,53 0,729
Kamyon / Otomobil 0,740 0,043 -5,23  <0,001
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Cizelge 4.12. AR(1) varyans-kovaryans yapisina sahip GDKEM i¢in odds oranlari (devami)

Odds Standart

Karsilastirma orani hata Z degeri p degeri
Kamyon / OzelAmach 0,834 0,087 -1,74 0,592
Kamyonet / Minibiis 1,438 0,083 6,28 <0,001
Kamyonet / Motosiklet 0,834 0,067 -2,28 0,256
Kamyonet / Otobiis 1,299 0,119 2,85 0,066
Kamyonet / Otomobil 1,101 0,058 1,83 0,531
Kamyonet / OzelAmach 1,240 0,133 2,01 0,407
Minibiis / Motosiklet 0,580 0,050 -6,32 <0,001
Minibiis / Otobiis 0,903 0,081 -1,13 0,920
Minibiis / Otomobil 0,766 0,046 -4,42 <0,001
Minibiis / Ozel Amaglh 0,863 0,093 -1,37 0,819
Motosiklet / Otobiis 1,558 0,173 400 <0,001
Motosiklet / Otomobil 1,320 0,084 4,39 <0,001
Motosiklet / OzelAmagclt 1,488 0,185 3,20 0,024
Otobiis / Otomobil 0,848 0,077 -1,82 0,537
Otobiis / OzelAmagch 0,955 0,119 -0,37 0,998
Otomobil / OzelAmacgh 1,127 0,119 1,13 0,920
yakit_turu

Benzinli / Dizel 0,763 0,045 -454 <0,001
Benzinli / Lpg 0,714 0,037 -6,49 <0,001
Dizel / Lpg 0,936 0,048 -1,29 0,399
kullanim_amaci

Hususi / Resmi 0,681 0,039 -6,75 <0,001
Hususi / Ticari 0,617 0,024 -12,41  <0,001
Resmi / Ticari 0,905 0,053 -1,70 0,205

Cizelge 4.12°ye gore; motosikletlerin kamyonlara gore kmFark degerleri 1,8 (p<0,001),
minibiislerin motosikletlere gore 1,7 (p<0,001) ve kamyonetlerin minibiislere gore 1,4
(p<0,001) kat daha fazladir. Ayrica, Lpg yakitli arag¢larin benzin yakitli araglara gore kmFark
degerleri 1,4 kat ve Ticari araglarin Hususi araglara gore kmFark degerleri 1,6 (p<0,001) kat
daha fazladir.
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Sekil 4.6’da, AR(1) varyans-kovaryans yapisina sahip GDKEM ile elde edilen tahmin
degerleri ve gozlem degerlerine iliskin sacilim grafigi verilmistir. Sekil 4.6’da AR(1)
kovaryans yapisi kullanilan GDKEM ile elde edilen tahmin degerlerinin, gézlem degerleri

ile bliytik ol¢iide paralel oldugu goriilmektedir.

Gézlem degerleri

0.50
Tahrmin degerleri

Sekil 4.6. AR(1) varyans-kovaryans yapisina sahip GDKEM ile elde edilen tahmin degerleri
ve gozlem degerlerine iliskin sagilim grafigi

4.1.2. Karma Etkili Regresyon Agaclar1 ve Rastgele Orman Algoritmalarina Gore
Analiz Sonuglari

Calismada uzun stireli veri kiimesi i¢in karma etkili (SYMERT, (S)MERF, (S)RE-EM Agac1
ve (S)RE-EM Ormani makine 6grenmesi algoritmalar1 uygulanmigtir. Analizlerde yapisal
olmayan ve AR(1) varyans-kovaryans yapilar1 diisiiniilmiistiir. Analizler R programinda

“LongituRF” [52] paketi kullanilarak yapilmistir.

4.1.2.1. MERT ve (SYMERT Algoritmalar1 Kullanilarak Elde Edilen Analiz Sonug¢lari
MERT algoritmast AR(1) varyans-kovaryans yapis1 dikkate alinarak “(S)MERT” ve
herhangi 6zel bir kovaryans yapisi dikkate alinmadan “MERT” seklinde adlandirilarak iki
farkl sekilde uygulanmstir.

Sekil 4.7°de MERT ve (S)MERT modellerinde agiklayici degiskenlerin 6nem diizeyleri her

iki model i¢in verilmistir. Sekil 4.7’de MERT ve (S)MERF modellerinde yil degiskeninin

en yiiksek 6neme sahip oldugu goriilmektedir.
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MERT (S)MERT-AR(1)
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Onem diizeyi Onem diizeyi

Sekil 4.7. MERT ve (S)MERT modelleri i¢in agiklayict degisken dnem diizeyleri

Sekil 4.8’de MERT ve (S)MERT modelleri i¢in tahmin ve gdzlem degerlerine iliskin sagilim
grafikleri verilmistir. Sekil 4.8°de hem MERT hem de (S)MERT modellerinin tahmin

performanslarinin her iki model i¢in de benzer oldugu goriilmektedir.

MERT (S)MERT-AR(1)

Gozlem degerleri
Gozlem dederleri

050 175 00 0.00 0.2 050
Tahmin degerleri Tahmin degerleri

Sekil 4.8. MERT ve (S)MERT modelleri igin tahmin edilen ve gozlem degerlerine iliskin
sacilim grafikleri

Sekil 4.9°da MERT ve (S)MERT modellerine gore artiklarin yillar bakimindan box-plot

grafikleri verilmistir:
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Sekil 4.9. MERT ve (S)MERT modellerine gore artiklarin yillar bakimindan box-plot
grafikleri

Sekil 4.9’da iki model ile ortaya ¢ikan artiklarin farkli zaman noktalarinda benzer

dagilimlara sahip oldugu goriilmektedir.

MERT ve (S)MERT modellerine iliskin model performans degerlendirme 6lgiitleri Cizelge

4.13’te verilmistir:

Cizelge 4.13. MERT ve (S)MERT modellerine iliskin performans degerlendirme olgiileri

Performans ol¢iitii / Model MERT (SYMERT
HKO 0,00348 0,00363
HKOK 0,05900 0,06024
OMH 0,04029 0,04101

Cizelge 4.13’te MERT ve (S)MERT modelleri i¢in verilen performans degerlendirme
Olgiileri incelendiginde, yapisal olmayan varyans-kovaryans yapisina sahip MERT
modelinin AR(1) varyans-kovaryans yapisina sahip (S)MERT modeline gore daha kiigiik
HKO, HKOK ve OMH degerlerine sahip oldugu goriilmektedir. MERT modelinin (S)YMERT

modeline gore daha iyi oldugu sdylenebilir.
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4.1.2.2. MERF ve (S)MERF Algoritmalar1 Kullanilarak Elde Edilen Analiz Sonuclari
Calismada MERF algoritmas1 AR(1) varyans-kovaryans yapisi dikkate alinarak “(S)MERF”
ve herhangi 6zel bir varyans-kovaryans dikkate alinmadan “MERF” seklinde adlandirilarak

iki sekilde uygulanmistir.

Sekil 4.10°da agiklayict degiskenlerin 6nem diizeyleri her iki model i¢in verilmistir. Sekil
4.10’da hem MERF hem de (S)MERF modellerinde yil agiklayict degiskeninin en yliksek

Oonem diizeyine sahip oldugu goriilmektedir.

MERF (S)MERF-AR(1)

' ;;uguu :

Onem dizeyi

Sekil 4.10. MERF ve (S)MERF modelleri i¢in agiklayict degisken 6nem diizeyleri

MERF ve (S)MERF modelleri ile elde edilen tahmin degerleri ve gézlem degerlerine iligkin
sacilim grafigi Sekil 4.11°de verilmistir:

MERF (S)MERF-AR(1)

Gozlem degerler
Gozlem degerler

Sekil 4.11. MERF ve (S)MERF modelleri i¢in tahmin ve gozlem degerlerine iliskin sacilim
grafikleri
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Sekil 4.11°de, (S)MERF modelinin MERF modeline gore tahmin performansinin daha iyi

oldugu goriilmektedir.

Sekil 4.12°de MERF ve (S)MERF i¢in artiklarin yillara gére box-plot grafikleri verilmistir:

MERF (S)MERF-AR(1)
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Sekil 4.12. MERF ve (S)MERF modelleri ile ortaya ¢ikan artiklarin yillara gére box-plot
grafikleri

Sekil 4.12’ye gore, her iki model igin de artiklar benzer bir trende sahiptir.

MERF ve (S)MERF modellerine iligkin model performans Odlgiitleri Cizelge 4.14’te

verilmistir:

Cizelge 4.14. MERF ve (S)MERF modellerine iliskin performans degerlendirme Sl¢iileri

Performans olciitii / Model MERF (SYMERF
HKO 0,00268 0,00169
HKOK 0,05175 0,04112
OMH 0,03542 0,02681

Cizelge 4.14’te MERF ve (S)MERF i¢in elde edilen performans degerlendirme olgiileri
incelendiginde, (SYMMERF modelinin MERF modeline gore daha diisik HKO, HKOK ve
OMH degerlerine sahip oldugu goriilmektedir. Buna gére (S)MERF modeli MERF modeline

gore daha 1yi bir modeldir.
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4.1.2.3. RE-EM ve (S)RE-EM Agac1 Algoritmalar1 Kullanilarak Elde Edilen Analiz
Sonuclari

RE-EM Agaci algoritmas1 AR(1) varyans-kovaryans yapisi dikkate alinarak “(S)RE-EM
Agact” ve herhangi 6zel bir varyans-kovaryans yapisi dikkate alinmadan “RE-EM Agac1”
seklinde adlandirilarak iki sekilde uygulanmistir.

Sekil 4.13’te RE-EM Agaci ve (S)RE-EM Agaci modellerinde yer alan agiklayici

degiskenlerin 6nem diizeyleri verilmistir:

RE-EM Tree (S)RE-EM Tree-AR(1)

.

Onem duzeyi Onem dozeyi

Sekil 4.13. RE-EM Agaci ve (S)RE-EM Agaci1 modelleri i¢in agiklayict degisken 6nem
diizeyleri

Sekil 4.13’te, RE-EM Agaci modelinde kullanim_amaci agiklayici degiskeninin “Ticari”
diizeyinin en yiiksek 6neme sahip oldugu goriiliirken, (S)RE-EM Agact modelinde ise yil

degiskeninin en yiiksek 6neme sahip oldugu goriilmektedir.
Sekil 4.14°te RE-EM Agaci ve (S)RE-EM Agaci i¢in tahmin ve gozlem degerlerine iliskin

sagilim grafikleri verilmistir. (S)RE-EM Agaci modelinin RE-EM Agaci modeline gore

tahmin performansi agisindan daha iyi sonug verdigi goriilmektedir.

58



RE-EM Tree (S)RE-EM Tree-AR(1)
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Sekil 4.14. RE-EM Agaci ve (S)RE-EM Agaci modelleri i¢in tahmin edilen ve gozlem
degerlerine iliskin sa¢ilim grafikleri

Sekil 4.15’te RE-EM Agaci ve (S)RE-EM Agaci modellerine gore artiklarin yillara gore

box-plot grafikleri verilmistir:
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Sekil 4.15. RE-EM Agaci ve (S)RE-EM Agaci modelleri ile ortaya ¢ikan artiklarin yillara
gore box-plot grafikleri

Sekil 4.15’te RE-EM Agact ve (S)RE-EM Agact modelleri ile elde edilen tahmin
degerlerinden kaynaklanan artiklarin yillara gore dagilimi incelendiginde her iki modelin
benzer sonuglar verdigi goriilmektedir. Her iki modelde de 4 numarali zaman noktasinda

ortaya cikan artiklarin diger zaman noktalarindan farklilik gosterdigi gortilmektedir.

RE-EM Agaci ve (S)RE-EM Agact modellerine iligkin elde edilen model performans

Olctitleri Cizelge 4.15’te verilmistir:
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Cizelge 4.15. RE-EM Agac1 ve (S)RE-EM Agact modellerine iliskin performans degerleri

Performans olciitii / Model RE-EM Agaci (S)RE-EM Agac1
HKO 0,00351 0,00240
HKOK 0,05926 0,04896
OMH 0,04099 0,03246

Cizelge 4.15°’te RE-EM Agact ve (S)RE-EM Agaci modelleri i¢in verilen performans
degerlendirme o6lgiileri incelendiginde (S)RE-EM Agaci modeli RE-EM Agacit modeline
gore daha diisik HKO, HKOK ve OMH degerlerine sahiptir. Buna gore (S)RE-EM Agaci
modeli, RE-EM Agaci modeline gore daha iyi modeldir.

4.1.2.4. RE-EM ve (S)RE-EM Ormani Algoritmalar1 Kullanilarak Elde Edilen Analiz
Sonuclan

RE-EM Ormani algoritmast AR(1) varyans-kovaryans yapist dikkate alinarak “(S)RE-EM
Orman1” ve herhangi 6zel bir varyans-kovaryans dikkate alinmadan “RE-EM Ormani”

seklinde adlandirilarak iki sekilde uygulanmistir.

Sekil 4.16’da RE-EM Ormani ve (S)RE-EM Ormani modellerinde yer alan agiklayici

degiskenlerin 6nem diizeyleri verilmistir:

RE-EM Forest (S)RE-EM Forest-AR(1)
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Sekil 4.16. RE-EM Ormani ve (S)RE-EM Ormani modelleri igin agiklayict degisken 6nem
diizeyleri
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Sekil 4.16°da yil degiskeninin hem RE-EM Ormani hem de (S)RE-EM Ormani1 modelinde

en yiiksek dneme sahip oldugu goriilmektedir.

Sekil 4.17°de RE-EM Ormani ve (S)RE-EM Ormani modelleri i¢in tahmin edilen ve gézlem

degerlerine iliskin sa¢ilim grafikleri verilmistir:

RE-EM Forest (S)RE-EM Forest-AR(1)

Gozlem degerler:

Tahmin degerleri

Tahmin degerieri

Sekil 4.17. RE-EM Ormani1 ve (S)RE-EM Ormani modelleri i¢in tahmin edilen ve gézlem
degerlerine iliskin sagilim grafikleri

Sekil 4.17°de (S)RE-EM Ormani modelinin RE-EM Ormani modeline gére daha iyi tahmin

performansina sahip oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.18. RE-EM Ormani ve (S)RE-EM Ormani modelleri i¢in artiklarin yillara gére box-
plot grafikleri

Sekil 4.18’de RE-EM Ormani ve (S)RE-EM Ormani modelleri ile elde edilen tahmin
degerlerinden kaynaklanan artiklarin zaman noktalarina gére dagilimi incelendiginde, her

iki modelde de artiklarin benzer bir trende sahip oldugu goriilmektedir.
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RE-EM Ormani ve (S)RE-EM Ormani modellerine iligkin model performans olgiitleri
Cizelge 4.16°da verilmistir:

Cizelge 4.16. RE-EM Ormani ve (S)RE-EM Ormani modellerine iligkin performans

degerleri
Performans olgiitii / Model RE-EM Ormam (S)RE-EM Ormani
HKO 0,00280 0,00177
HKOK 0,05273 0,04205
OMH 0,03605 0,02729

Cizelge 4.16’da RE-EM Ormani ve (S)RE-EM Ormani modelleri igin verilen performans
degerlendirme o6lgiileri dikkate alindiginda, (S)RE-EM Ormani1 modelinin RE-EM Ormani

modeline gore daha iyi oldugu goriilmektedir.

4.1.3. Gauss Siireci Giiglendirme (GP Boosting) Algoritmasina Gore Analiz Sonugclari
Bu boliimde uzun siireli veriler lizerinde GP Boosting algoritmalar1 uygulanmistir. Analizler
R programinda “gpboost ” [53] paketi kullanilarak yapilmigtir. Analizlerde, Gauss ve AR(1)

varyans-kovaryans yapilari diigiiniilmiis ve gamma dagilim fonksiyonu kullanilmigtir.

Cizelge 4.17 ve Cizelge 4.18’de GP Boosting algoritmasi sirasiyla AR(1) ve Gauss varyans-

kovaryans yapilar1 kullanilarak elde edilen parametre tahminleri verilmistir:

Cizelge 4.17. AR(1) varyans-kovaryans yapisina gére GP Boosting parametre tahminleri

Parametre Standart
Parametre tahmini sapma Z degeri p degeri
Sabit terim -2,1975 0,0740 -29,68 <0,001
yil -0,0986 0,0022 -45,48 <0,001
cinsiKamyonet 0,3840 0,0583 6,58 <0,001
cinsiMinibiis 0,0228 0,0612 0,37 0,710
cinsiMotosiklet 0,5475 0,0853 6,42 <0,001
cinsiOtobiis 0,1263 0,0888 1,42 0,155
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Cizelge 4.17. AR(1) varyans-kovaryans yapisina gére GP Boosting parametre tahminleri

(devami)
Parametre Standart
Parametre tahmini sapma Z degeri  p degeri
cinsiOtomobil 0,2816 0,0575 4,90 <0,001
cinsiOzelAmach 0,1726 0,1046 1,65 0,099
cinsiKamyon 0
yakit_turuDizel 0,2544 0,0595 4,27 <0,001
yakit_turuLpg 0,3281 0,0517 6,34 <0,001
yakit_turuBenzinli 0
kullanim_amaciResmi 0,3809 0,0568 6,70 <0,001
kullanim_amaciTicari 0,4789 0,0389 12,31 <0,001
kullanim_amaciHususi 0

Cizelge 4.18. Gauss varyans-kovaryans yapisina gore GP Boosting parametre tahminleri

Parametre Standart

Parametre tahmini sapma Z degeri  p degeri
Sabit terim -2,1614 0,0730 -29,61 <0,001
yil -0,0986 0,0024 -40,35 <0,001
cinsikKamyonet 0,3814 0,0572 6,66 <0,001
cinsiMinibiis 0,0298 0,0600 0,50 0,620
cinsiMotosiklet 0,5286 0,0838 6,31 <0,001
cinsiOtobis 0,1207 0,0876 1,38 0,168
cinsiOtomobil 0,2710 0,0564 4,81 <0,001
cinsiOzelAmach 0,1622 0,1029 1,58 0,115
cinsiKamyon 0

yakit_turuDizel 0,2308 0,0587 3,93 <0,001
yakit_turuLpg 0,3068 0,0515 5,96 <0,001
yakit_turu_Benzinli 0

kullanim_amaciResmi 0,4021 0,0557 7,21 <0,001
kullanim_amaciTicari 0,4958 0,0385 12,89 <0,001
kullanim_amaciHususi 0
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Sekil 4.19°da GP Boosting algoritmasi kapsaminda AR(1) ve Gauss varyans-kovaryans

yapilart kullanilarak elde edilen tahmin degerleri ile gozlem degerlerine iligkin sagilim

grafikleri verilmistir:

GPBoost-AR(1) GPBoost-Gauss

zlem degerler
Gozlem degerler;

Tahmin degerleri Tahmin degerleri

Sekil 4.19. GP Boosting modelleri igin tahmin edilen ve gézlem degerlerine iligskin sagilim
grafikleri

Sekil 4.19°da hem AR(1) hem de Gauss varyans-kovaryans yapilari ile olusturulan

modellerin benzer tahmin performansi gosterdigi goriilmektedir.

Sekil 4.20’de GP Boosting modelleri ile ortaya ¢ikan artiklarin yillara gére box-plot

grafikleri verilmistir:
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Sekil 4.20. GP Boosting modelleri i¢in artiklarin yillara gore box-plot grafikleri

Sekil 4.20°de AR(1) ve Gauss varyans-kovaryans yapilarina sahip modellerden elde edilen

artiklarin dagilimlariin yillara gore benzer oldugu goriilmektedir.
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GP Boosting modellerine iliskin model performans olgiitleri Cizelge 4.19°da verilmistir:

Cizelge 4.19. GP Boosting modellerine iliskin performans degerleri

Performans ol¢iitii / Model | GP Boosting-AR(1) | GP Boosting-Gauss

HKO 0,00229 0,00285
HKOK 0,04780 0,05334
OMH 0,02930 0,03326

Cizelge 4.19°da, AR(1) varyans-kovaryans yapili modelin Gauss varyans-kovaryans
yapisina sahip modele gore daha diisik HKO, HKOK ve OMH degerlerine sahip
oldugundan, AR(1) varyans-kovaryans yapili GP Boosting modelinin daha iyi uyum
sagladig1 goriilmektedir. Ayrica Cizelge 4.17°de goriilecegi ilizere bu modelde yil,
cinsikKamyonet, cinsiMotosiklet, cinsiOtomobil, yakit turuDizel, yakit turuLpg,
kullanim_amaciResmi ve kullanim_amaciTicari degiskenleri 0,05 O6nem diizeyinde
istatistiksel olarak anlamli bulunmus, cinsiMinibiis, cinsiOtobiis ve cinsiOzelAmach

degiskenleri ise istatistiksel olarak anlamli bulunmamistir.

4.1.4. GDKEM Agac1 Algoritmasina Gore Analiz Sonuclar:
Bu béliimde uzun siireli veri lizerinde uygulanan GDKEM Agaci algoritmast ile elde edilen
analiz sonuglart verilmistir. Analizler R programinda “glmertree” [54] paketi kullanilarak

yapilmistir. Analizlerde logaritmik bag fonksiyonu kullanilmistir.

Sekil 4.21’de GDKEM Agaci1 algoritmas1 kullanilarak elde edilen tahmin degerleri ile
gozlem degerlerine iliskin sacilim grafigi, Sekil 4.22’de GDKEM Agaci algoritmasi ile
ortaya c¢ikan artiklarin yillara gore box-plot grafigi ve Sekil 4.23’te GDKEM Agaci
algoritmasi ile elde edilen agac¢ yapist gosterilmisti. GDKEM Agaci algoritmasi igin

performans degerlendirme Olgiileri ise Cizelge 4.20°de verilmistir:
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GLMM Tree

Gozlem degerleri

Tahmin degereri

Sekil 4.21. GDKEM Agact modeli i¢in tahmin edilen ve gézlem degerlerine iliskin sacgilim
grafigi

GLMM Tree

I
|
1
|
I
| ]
|

Yil

Sekil 4.22. GDKEM Agaci algoritmasi i¢in artiklarin yillara gére box-plot grafigi

Sekil 4.23’te verilen GDKEM Agacinda cinsi, yakit turu ve kullanim_amaci degiskenleri
agac dallarinin olusturulmasi i¢in kullanilmistir. Agag¢ ilk olarak kullanim amaci kok
diigiimii ile baglamaktadir. Daha sonra cinsi ve yakit turu diigiimleri ile ikili bir sekilde
dallanarak en son 23 numarali terminal diigiimii ile son bulur. kmFark degiskeninde yillara
gore en fazla farkliligin 18, 19, 22 ve 23 numaral1 terminal diiglimlerindeki tagitlarda oldugu
soylenebilir. Ornegin 23 numarali terminal diigiimiinde 235 adet resmi ve ticari LPG yakith

tasit bulunmakta ve bunlarin zaman boyunca kat ettikleri mesafeler benzer o6zellik

gostermektedir.
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Sekil 4.23. GDKEM Agaci algoritmasi ile olusturulan agag¢ yapisi
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Cizelge 4.20. GDKEM Agac1 modeline iligkin performans degerleri

Performans olgiitii / Model GDKEM Agaci
HKO 0,00320
HKOK 0,05658
OMH 0,03542

4.2. Modellerin Karsilastirilmasi
Bu boliimde, B6liim 4.1°de uygulanan istatistiksel ve makine 6grenmesi yontemlerine iliskin

model performans degerlendirme olgiileri ve algoritmalarin hesaplama siireleri verilerek en

iyi model incelenmis ve sonuglar Cizelge 4.21°de verilmistir:

Cizelge 4.21. Istatistiksel ve makine dgrenmesi modellerinin performans degerleri

Model / Performans Olciitii HKO| HKOK OMH| Siire (dk)
(SMERF - AR(1) 0,00169| 0,04112| 0,02681 1,500
(S)RE-EM Ormani - AR(1) 0,00177| 0,04205| 0,02729| 43,380
GP Boosting - AR(1) 0,00229| 0,04780| 0,02930 7,460
(SRE-EM Agac1 - AR(1) 0,00240| 0,04896| 0,03246 0,078
GDKEM - AR(1) 0,00242| 0,04923| 0,02947 0,057
MERF 0,00268| 0,05175| 0,03542 0,653
GP Boosting - Gauss 0,00285| 0,05334| 0,03326 7,980
RE-EM Ormam 0,00278| 0,05273| 0,03605 28,040
GDKEM - Yapisal olmayan 0,00307 | 0,05542| 0,03460 0,045
GDKEM Agaci 0,00320| 0,05658| 0,03542 1,220
MERT 0,00348| 0,05900| 0,04029 0,037
RE-EM Agaci 0,00351| 0,05926| 0,04099 0,046
(S)MERT - AR(L) 0,00363| 0,06024| 0,04101 0,062
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Cizelge 4.21°de, bu ¢alismada incelenen uzun siireli veri kiimesi i¢in tiim modellere iligkin
HKO, HKOK, OMH degerleri hesaplama siireleri ile birlikte verilmistir. AR(1) varyans-
kovaryans yapisina sahip (S)MERF modelinin HKO, HKOK ve OMH degerlerinin sirasiyla
0,00169, 0.04112 ve 0.02681 oldugu goriilmektedir. AR(1) varyans-kovaryans yapisina
sahip (S)MERF modeli diger modellere gore en diisitk model performans degerlendirme
Olciilerine sahiptir. Bu nedenle, ¢alismada analiz edilen uzun siireli veri kiimesi i¢in
Uygulanan tiim modeller arasinda AR(1) varyans-kovaryans yapisina sahip (S)MERF
modelinin HKO, HKOK ve OMH model performans degerlendirme olgiitlerine gore en iyi

model oldugu sonucuna varilmaktadir.
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5. SONUCLAR VE TARTISMA

Calismada, uzun siireli veriler i¢in gelistirilmis karma etkili makine 6grenmesi algoritmalari
ile klasik istatistiksel yontemler tanitilmig, bu yontemler gercek hayata dair bir uzun siireli
veri kiimesi iizerinde uygulanmis ve s6z konusu veri kiimesi tizerinde model performans

Olclitlerine gore en iyi sonucu veren model secilmistir.

Calismada, klasik istatistiksel yontemlerden GDKEM, uzun siireli veriler i¢in gelistirilen
karma etkili makine 6grenmesi yontemlerinden ise (S)MERT, (S)MERF, (S)RE-EM Agaci,
(S)RE-EM Ormani, GDKEM Agaci ve Gauss Siireci Giiglendirme algoritmalar1 detayli bir

sekilde tanitilarak uzun siireli veri kiimesi i¢in uygulanmastir.

Calismada, Tiirkiye’de trafige kayitli olan motorlu tasitlara iliskin ara¢c muayene
istasyonlarinda derlenen idari kayit verileri kullanilmistir. 2013-2023 yillar arasinda her iki
yilda bir diizenli olarak muayeneye gelen 1569 adet araca iliskin 5 farkli zaman noktasinda
dengeli olarak, ara¢larin katettikleri mesafeler iizerinde y1l, arag cinsi, araglarin yakat tiirii ve
kullanim amaci agiklayict degiskenlerinin etkisini inceleyebilmek amaciyla karma etki

modelleri olusturulmustur.

[Ik olarak, model olusturma siirecinin Oncesinde cevap degiskenin 5 farkli zaman
noktasindaki dagilimi incelenmistir. Yapilan analizlerde kmFark degiskeninin tiim zaman

noktalarinda saga carpik bir dagilima sahip oldugu goriilmiistiir.

Cevap degiskeninin dagilimina karar verildikten sonra olusturulan uzun siireli veri kiimesi
icin yapisal olmayan, AR(1), Toeplitz ve Gauss gibi varyans-kovaryans yapilarini iceren
farkli GDKEM’ler logaritmik bag fonksiyonu kullanilarak uygulanmistir. Uygulanan
GDKEM’ler arasinda AR(1) varyans-kovaryans yapisina sahip modelin diger varyans-
kovaryans yapili modellere gore daha diisik HKO, HKOK ve OMH degerlerine sahip
oldugu ve bu nedenle diger modellere gore tahmin giiciiniin daha yiiksek oldugu sonucuna
ulasiimistir. AR(1) varyans-kovaryans yapisina sahip GDKEM i¢in HKOK degeri 0,04923
ve OMH degeri ise 0,02947 olarak hesaplanmistir. Bu modelde, arag cinslerinden otobiis,
minibiis ve 6zel amach olanlar1 0,05 anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak anlamli

bulunmamistir.
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Elde edilen GDKEM  sonuglarinin ardindan karma etkili makine &grenmesi
algoritmalarindan (S)MERT, (S)MERF, (S)RE-EM Agaci ve (S)RE-EM Ormani
algoritmalar1 ayni uzun siireli veri kiimesi i¢in uygulanmistir. Bu makine 6grenmesi
algoritmalar cevap degiskeninin dagilimi i¢in herhangi bir kosul gerektirmediginden cevap
degiskenin dagilimi i¢in herhangi bir 6n tanimli bilgi modelde yer almamistir. Bununla
birlikte algoritmalar her bir model icin yapisal olmayan ve AR(1) varyans-kovaryans yapist
icerecek sekilde ayr1 ayr1 uygulanmustir. Aciklayici degiskenlerin 6nem diizeyleri
incelendiginde, yapisal olmayan varyans-kovaryans yapili MERT, MERF ve RE-EM
Ormani modelleri ile AR(1) varyans-kovaryans yapili MERT, MERF, RE-EM Agac1 ve RE-
EM Ormani modellerinde yil degiskenin en yiiksek oneme sahip oldugu, yapisal olmayan
varyans-kovaryans yapili RE-EM Agaci modelinde ise ticari kullanim amaci diizeyinin en
yiiksek oneme sahip oldugu goriilmiistiir. Olusturulan modeller icerisinde AR(1) varyans-
kovaryans yapisina sahip MERF modelinin diger modellere gore daha diisik HKOK ve
OMH degerlerine sahip oldugu saptanmis olup, bu degerler sirasiyla 0,04112 ve 0,02681
olarak hesaplanmistir. Bu nedenle AR(1) varyans-kovaryans yapili MERF modelinin s6z
konusu uzun siireli veri kiimesi i¢in tahmin performansinin MERT, RE-EM Agaci ve RE-

EM Ormani modellerinden daha iyi oldugu sonucuna ulagilmistir.

Karma etkili makine 6grenmesi algoritmalarindan bir digeri olan Gauss siireci giiclendirme
algoritmas1 uzun siireli veri kiimesi i¢cin AR(1) ve Gauss varyans-kovaryans yapilarini
icerecek sekilde iki farkli bicimde uygulanmistir. Bu algoritma cevap degiskenin sahip
oldugu dagilim bilgisine modelde yer verebildiginden olusturulan modellerde logaritmik bag
fonksiyonu kullanilmistir. AR(1) varyans-kovaryans yapisina sahip modelin Gauss varyans-
kovaryans yapisina sahip modele gore daha diisik HKOK ve OMH degerlerine sahip
olmasindan dolay1, calismadaki uzun siireli veri kiimesi i¢in tahmin performansi agisindan

daha uygun oldugu goriilmiistiir.

Calismada uzun siireli veri kiimesi i¢in uygulanan karma etkili makine Ogrenmesi
algoritmalarinin sonuncusu ise GDKEM Agac1 algoritmasidir. Bu algoritma ile olusturulan
modelde cevap degiskenin dagilim bilgisine yer verilerek logaritmik bag fonksiyonu
kullanilmis ancak varyans-kovaryans yapisina iligkin bir bilgi modele eklenememistir.
GDKEM Agaci algoritmasi ile elde edilen model performans degerleri ise HKOK ve OMH
icin sirasiyla 0,05658 ve 0,03542 olarak hesaplanmustir.
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Uzun stireli veri kiimesi i¢in olusturulan tiim klasik istatistiksel yontemler ve makine
O0grenmesi yontemleri birlikte diistiniildiigiinde AR(1) varyans-kovaryans yapisina sahip
MERF modelinin en iyi model performans degerlerine sahip oldugu ve kullanilan uzun siireli
i¢in tahmin performansi a¢isindan HKO, HKOK ve OMH degerleri bakimindan en iyi model
oldugu sonucuna varilmistir. Varyans-kovaryans yapisi dikkate alinmadiginda, HKOK ve
OMH degeri ile yine MERF modelinin diger yontemlere gore iistiin performans gosterdigi

gorilmistiir.

Algoritmalarin ¢alisma siireleri incelendiginde, uzun siireli veri kiimesi i¢in en uygun model
olarak belirlenen AR(1) varyans-kovaryans yapisina sahip MERF modelinin ¢alisma
stiresinin 1,5 dk oldugu goriilmiistiir. Bununla birlikte, AR(1) varyans-kovaryans yapisina
sahip RE-EM Ormani1 modelinin 43,9 dk ile en yiiksek ¢alisma siiresine sahip olmasina
ragmen, tiim modeller igerisinde HKO, HKOK ve OMH degerleri bakimindan en iyi ikinci

model oldugu géze ¢arpmustir.

Calismanin sonucunda, rastgele etki parametreleri i¢in 6nceden belirlenmis bir varyans-
kovaryans yapisinin ve cevap degiskeninin sahip oldugu dagilim bilgisinin karma etki
modellerine ilave edilmesi durumunda uzun siireli verilerin analizi i¢in karma etkili makine
O0grenmesi algoritmalarinin klasik istatistiksel yontemlere gore model tahmin performansi
acisindan daha iyi sonug verdigi anlagilmistir. Buna ek olarak, uygulamada HKO, HKOK ve
OMH model performans degerlendirme Olgiitlerine gore en iyi performans gosteren
(S)MERF modelinin sabit etki parametreleri i¢in herhangi dagilimsal bir varsayima ihtiyag
duymamas: da makine Ogrenmesi algoritmalarinin uzun siireli verilerdeki kullanim

esnekligini 6n plana ¢ikarmistir.

Ileriki ¢alismalarda, karma etkili makine dgrenmesi algoritmalarinin sahip oldugu avantajlar
diisiiniilerek, bir¢ok farkli alanda cevap degiskeninin normal dagilima sahip olmadig ve
kayip ol¢timlerin oldugu biiylik hacimli uzun siireli veri kiimelerinde karma etkili makine

Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak gercek hayata iligskin tahminler yapilabilir.
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