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OZET

Belirli bir zaman, alan veya hacim basina meydana gelen olaylarin sayimina bagli olarak
elde edilen veriler sayma verisi olarak tanimlanmaktadir. Regresyon modelleri de bagimli
degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi aciklamaktadir. Bu ¢alismada sayima
dayali verilerin bagimli degisken oldugu regresyon modellerinden bazilar1 incelenmistir.
Buna ek olarak heterojen bir popiilasyonu daha homojen alt popiilasyonlara ayirabilen agag
tabanli yontemlerden, diigiim modelinde Poisson regresyon yontemini kullanan, CART,
GUIDE ve MOB regresyon agaci algoritmalar1 incelenmistir. Algoritmalarin degisken
secim yanliligi, tip 1 hatalar1 ve giigleri simiilasyon c¢alismalari ile karsilastirilmistir.
Ayrica 2017-2022 yillar1 Ankara ilinde gergeklesen trafik kaza sayilart ve doktora
ogrencileri makale sayilar1 veri setleri ile bu aga¢ modellerinin uygulamalar1 yapilmistir.
Bu veri setlerinden yola c¢ikarak bir simiilasyon c¢alismasi daha gerceklestirilmis ve
algoritmalarin tahmin hatalar1 karsilagtirilmistir. Simiilasyon ¢alismalart sonucunda
degiskenlerin yansiz olarak se¢me, tip 1 hata ve glic bakimindan karsilagtirilan ii¢
algoritma arasinda en iyi sonu¢ GUIDE algoritmasi ile elde edilmistir CART
algoritmasinin tip 1 hatasi, tahmin performansi ve giicii yliksek elde edilmistir MOB
algoritmasinin tip 1 hatasi ve tahmin performansi iyi olmasina ragmen giicii diisiik elde
edilmistir.
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ABSTRACT

Count data is defined as data obtained based on a count of events occurring per specific
time, area, or volume. Regression models explain the relationship between dependent and
independent variables. In this study, some of the regression models where count data was
the dependent variable were examined. In addition, CART, GUIDE, and MOB regression
tree algorithms, which utilize the Poisson regression method in the node model, among
tree-based methods that can segment a heterogeneous population into more homogeneous
subpopulations, were examined. Variable selection bias, type 1 error, and power of the
algorithms were compared using simulation studies. These tree models were also applied to
the data sets of traffic accident numbers in Ankara, which occurred between 2017 and
2022, and the number of articles written by PhD students. Based on these data sets, another
simulation study was conducted, and the prediction errors of the algorithms were
compared. As a result of the simulation studies, the best result among the three compared
algorithms in terms of unbiased selection of variables, type 1 error, and power was
obtained with the GUIDE algorithm. The CART algorithm's type 1 error prediction
performance and power were high. Although the MOB algorithm’s type 1 error and
prediction performance were good, its power was low.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu c¢alismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.
Simgeler Aciklamalar
Ortalama
B Regresyon katsayilar
Kisaltmalar Aciklamalar
AIC Akaike bilgi kriteri
AID Otomatik etkilesim tespiti
CART Smiflandirma ve regresyon agaclari
CORE Sayma regresyon agaclari
GUIDE Genellestirilmis yansiz etkilesim tespiti ve tahmini
LASSO En az mutlak kiigiiltme ve secim operatorii
MOB Model tabanli 6zyinelemeli boliimleme
SUPPORT Diizlestirilmis ve diizlestirilmemis pargali polinom regresyon agaclari
YAEKK Yeniden agirliklandirilmis en kiigiik kareler
ZIP Sifir yigilmali Poisson
ZNB Sifir yigilmali negatif binom

ZTP Sifir kesikli Poisson



1. GIRIS

Sayma verileri, bir olayin meydana gelme sayisini ve negatif olmayan tamsay1 degerlerine
sahip gozlemleri ifade eder. Bir olasilik dagilimi varsayimi altinda, regresyon analizi,
bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki iliskiyi belirlemek ve bu iliskiyi
Ozetleyen bir model olusturmak i¢in kullanilmaktadir. Bagimli degisken sayma verisi
oldugunda genellikle Poisson veya negatif binom regresyon modelleri kullanilmaktadir.
Ancak, veride ¢ok fazla bagimsiz degiskenin bulunmasi veya genis bir gozlem birimi
yelpazesinden alinan verilerde, tim gozlemlere uygulanan tek bir tahmin modeli bagimli
ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi yeterli derecede agiklayamayabilir. Bu

durumlarda, agag yapisina sahip modellerin kullanim1 6nerilmektedir (Yang, 1993).

Karar agaclari, degiskenler arasindaki iligkiyi tanimlamak i¢in tek bir model yeterli
oluncaya kadar veriyi yinelemeli olarak boliimleyen yontemlerdir. Karar agaglar akis
semasina benzer bir yapidadir ve siklikla kullanilan 6grenme modellerinden biridir. Bu
modellerde her gruba diigiim ad1 verilmektedir ve her diiglim evet veya hayir cevabi igeren
bir mantik sorusu ile alt diiglimlere ayrilmaktadir. Her gézlem kok diiglimde baslayan
yaprak diiglimde sonlanan bir yol izler. Agac tabanli modellerin karisik veri tipleri ve eksik
veriler ile calisabilmesi, ilgisiz degiskenlerle bas edebilme 6zelligi, biiylik veri setlerine
uygulanabilmesi, kolay anlasilir ve kolay yorumlanabilir olmasi gibi bircok avantaji
bulunmaktadir (Greenwell, 2022: 10-12). Karar agaclar1 olusturulurken temelde
Ozyinelemeli boliimleme yolunu izlemektedir ancak ayirma degiskenini se¢im yaklagimi,
agacin boyutunu belirleme yontemleri ve diiglimlere uydurulan modeller agisindan farklilik
gostermektedir (Murthy, 1998; Loh, 2014; Costa ve Pedreira, 2023). Bagimli degiskenin

say1sal olmast durumunda agaglar regresyon agaci olarak adlandirilmaktadir.

Regresyon agaci algoritmalarinin, anket verilerini analiz ederken degiskenler arasindaki
etkilesimi ortaya ¢ikarmayi amaglayan ve bagimli degiskeni tahmin etme yetenegini en {ist
diizeye cikarmak i¢in veriyi alt gruplara ayiran Otomatik Etkilesim Tespiti (Automatic
Interaction Detection- AID) algoritmasi ile basladigi bilinmektedir (Morgan ve Sonquist,
1963).

Breiman, Friedman, Olshen ve Stone (1984) Simiflandirma ve Regresyon Agaglari

(Classification and Regression Trees- CART) algoritmasint gelistirmistir. ~ AID



algoritmasinda oldugu gibi diigiim safsizlik kriteri olarak diigiime ait tahmin edilen bagimli
degiskenin degerleri ile gercek bagimli degiskenin degerleri arasindaki farklarin kareleri
toplamin1 almaktadir. Safsizlik, agacin bir diiglimiindeki bagimli degiskenin homojenligini
O0lemek i¢in kullanilmaktadir. Algoritmalarin amaci safsizligr en aza indirmektir. CART
algoritmasi iki alt diigiimiin safsizlik toplamini en kiiciik yapan ayirmayi se¢cmektedir.
Ciampi (1991) diigiim modellerini genellestirilmis lineer modellere uyarlayarak CART
algoritmasini genisletmis, Poisson regresyon agaclari i¢in safsizlik kriteri olarak sapmayi1

(deviance) kullanmustir.

Chaudhuri, Huang, Loh ve Yao (1994) Diizlestirilmis ve Diizlestirilmemis Parcali Polinom
Regresyon Agaglar1 (Smoothed and Unsmoothed Piecewise-Polynomial Regression Trees-
SUPPORT) algoritmasint gelistirmistir. Bu algoritma Oncekilerden farkli olarak ayirma
degiskenini artiklarin dagilimini analiz ederek se¢mektedir. Ayirma noktasi olarak ayirma
degiskeninin ortalamasini alan algoritma, diigiimlere sabit bir deger atamak yerine bir
lineer model uydurmakta ve budama yaparken ¢apraz dogrulamali ¢ok adimli ileriye doniik

durdurma kurali uygulamaktadir.

Chaudhuri, Lo, Loh ve Yang (1995) SUPPORT algoritmasin1 Poisson regresyon agaglarina
uyacak sekilde genisletmistir. Diiglimlere uydurulan Poisson modeli ile diizeltilmis
Anscombe artiklarinin isaretleri kullanilarak gézlemler iki gruba ayrilmakta ortalama ve

varyans farkliliklarina gore ayirma degiskeni se¢ilmektedir.

Loh (2002) Genellestirilmis, Yansiz Etkilesim Tespiti ve Tahmini (Generalized, Unbiased
Interaction Detection and Estimation- GUIDE) algoritmasint gelistirmistir. Her bir
bagimsiz degisken ve degiskenlerin ikili kombinasyonu i¢in regresyon modelinde
belirlenen artiklarin isaretlerine gore olusturulan ¢apraz tablolar ile y? dagilimina gore
hesaplanan en kiiciik p degerine sahip degisken ayirma degiskeni olarak se¢ilmektedir. Alt
diiglimlere uydurulan regresyon modellerinde toplam hata kareler toplamini1 veya artik
isaretlerine gore gruplandirildiginda iki alt diigiimdeki varyanslarin toplamimi en aza
indiren ayirma degiskeninin degeri de ayirma noktasi olarak secilmektedir. Degisken secim
yanliligin1 kontrol etmek i¢in bootstrap kalibrasyonu yapmaktadir. Loh (2006) GUIDE
algoritmasin1 Poisson regresyon agaci i¢in genisletmistir. SUPPORT algoritmasinda oldugu
gibi diigiimlere uydurulan Poisson modelinin Anscombe artiklarini ayirma degiskeni

se¢iminde kullanmaktadir.



Sayma verilerinde asir1 yayilim durumlari ile bas edebilmek i¢in Choi, Ahn ve Chen (2005)
GUIDE ve SUPPORT metodolojisini kullanarak yari en ¢ok olabilirlik yaklagimi ile
diigiimlere ekstra Poisson modelinin uyduruldugu, ayirma Kkriteri olarak sapma
fonksiyonunun kullanildig1 ve ¢ok adimli ileriye doniik durdurma kuralinin uygulandigi bir

prosediir Onermistir.

Lee ve Jin (2006) sifir yigilmali Poisson (Zero-Inflated Poisson- ZIP) i¢in CART
algoritmasi ile digiim safsizlik kriteri olarak ZIP regresyon olabilirligini kullanan Sifir
yigilmali Poisson agaclari (ZIP tree) metodunu Onermistir. Model karmagikligini

belirlemek i¢in 6n budama yapmaktadir.

Zeileis, Horthorn ve Hornik (2008a) diigiimlere parametrik bir model uydurarak
olusturulan Model Tabanli Ozyinelemeli Béliimleme (Model-based Recursive Partition-
MOB) algoritmasini gelistirmistir. Diigtimlere Poisson, yari-Poisson ve negatif binom da
dahil olmak ftizere bircok genellestirilmis lineer model uydurulabilmektedir (Rusch ve
Zeileis, 2013). Ayirma degiskenini parametre kararsizligi testi ile belirlemektedir. Hata
kareler ortalamasini veya negatif log olabilirligi yerel olarak optimize eden ayirma noktasi
secilmektedir. Anlaml1 bir kararsizlik tespit edilmeyinceye kadar prosediir tekrarlanmakta

ve son budama islemi yapilmamaktadir.

Cao (2019), GUIDE algoritmasinin ayirma kuralin1 kullanarak sifir yigilmal ve asirt
yayilmis Poisson modelleri i¢in CounTree algoritmasini onermistir. Diiglim modelinde
LASSO diizenlemesini kullanmaktadir. Ayirma degiskeni seciminde, diigiim modeli
Poisson veya negatif binom ise diizeltilmis Anscombe artiklarinin isaretlerini; ZIP ise,
Pearson artiklarimin isaretlerini kullanmaktadir. Ayrica GUIDE algoritmasindan farkli
olarak belirli bir esigin lizerindeki test istatistigine sahip degiskenleri 6nem sirasina dizerek

en biiytik istatistige sahip degiskeni segmektedir.

Liu, Lin ve Shih (2020) diigiimlere Poisson, negatif binom, engel (hurdle) veya ZIP
regresyon modelinin uyduruldugu Sayma Regresyon Agacglart (Count Regression Tree-
CORE) metodunu o6nermisti. CORE metodu ayirma degisken seciminde GUIDE

algoritmasini temel almaktadir.



Agac¢ tabanli yontemler siklikla kullanilan makine Ogrenmesi yontemlerinden biridir.
Regresyon agaclart da diigiimlere istatistiksel modellerin uydurulmasiin miimkiin oldugu
agac tabanli yontemlerdir. Sayma verileri i¢in regresyon agaglarinda diigiimlere Poisson
modelinin uydurulmasi uygun olmaktadir. Degisken se¢im yanlilig1 bir agag algoritmasinin
modelde bulunan herhangi bir degiskeni yansiz olarak se¢mesi ile ifade edilmektedir.
Secim yanlilig1 hatali ¢ikarimlara yol agabilmektedir. Bir agacin bolinmemesi gerekirken
boliinmesi tip 1 hata, boliinmesi gerekirken boliinmemesi ise gii¢ olarak tanimlanabilir. Bu
caligmada, Poisson regresyon modeli kullanan aga¢ tabanli yontemlerden ii¢ algoritmanin
(CART, GUIDE ve MOB) performanslarin1 degerlendirmek ve karsilastirmak amaciyla
simiilasyon verileri iizerinden degisken se¢im yanliligi, tip 1 hata ve giigleri incelenmistir.
Gergek veriler iizerinden sayma verilerine uygun olan regresyon modellerinin ve regresyon
agaclarinin uygulanmasi yapilmistir. Ayrica gercek veriler temel alinarak bir simiilasyon
calismasi daha gergeklestirilmis, benzer bir gruptan alinan yeni verilere ne kadar uyum
sagladigimi  gormek adina (¢ algoritmanin tahmin performanslart ve giigleri

karsilastirilmistir.



2. SAYMA VERiSi

Sayma verisi, bir olayin belirli bir siire igerisinde kag¢ kez gerceklestigini ifade eder. Sayma
verilerine; ucak kazalarinin sayisi, bir miisterinin polige talep sayisi, 6denmemis kredi
taksitlerinin sayisi, epilepsi nobeti sayisi, iki dakikalik konusma sirasindaki duraklamalarin
sayis1 gibi ornekler verilebilir. Olay sayisi, negatif olmayan tam say1 degerli bir rastgele

degiskendir (Cameron ve Trivedi, 1998: 1).

Sayma verileri i¢in temel model Poisson dagilimidir. Temel Poisson modelinin

varsayimlari agagidaki gibi siralanmaktadir.

1. Dagilim, ortalamas1 u ile gosterilen tek bir parametreye sahip kesikli bir olasilik
dagilimidir. Bu parametre her bir zaman, alan veya hacim birimi basina meydana
gelmesi beklenen olay sayisidir.

2. Bagimli degisken Y negatif olmayan tam say1 degerlerini alir.

3. Gozlemler birbirinden bagimsizdir.

4. Modelin ortalamas1 ve varyanst tam olarak veya hemen hemen aynidir.
E(Y)=V (Y) = st
Burada t, olaylarin meydana geldigi siire, alan veya hacim birimini belirtmektedir.

5. Gozlenen degerlerin hi¢ birisi dagilimin parametresine bagli olarak beklenenden
onemli Ol¢lide daha fazla ya da daha az degildir.

6. Gozlenen varyans ve tahmin edilen varyans ile Pearson y? yayilim istatistigi 1’e yakin

bir degere sahiptir (Hilbe, 2014: 37).

Kesikli rastgele Y degiskeni u parametresi ile Poisson dagildiginda Y degiskeninin olasilik

fonksiyonu

- y
P(Y :y):elﬂ%, y=012,.. @.1)

ile gosterilmektedir.

Periyot uzunlugu t, 1’e esit oldugunda Y degiskeninin olasilik fonksiyonu



-u
P(Y =y)=2 y"‘ L y=012.. 2.2)

seklinde elde edilmektedir.
2.1. Asir1 Yayihm

Poisson dagiliminin ortalama ve varyansmin esit olma Ozelligi esit yayilim olarak
adlandirilmaktadir. Ancak gercek hayat verilerinde siklikla bu 6zellik gézlenmemektedir.
Varyans ortalamay1 astiginda asir1 yayilim, varyansin ortalamadan daha az oldugu durumda

ise az yayilim goriilmektedir.

Pearson artiklarinin karesinin toplaminin serbestlik derecesine bdliinmesiyle elde edilen
deger Pearson yayilim istatistigi olarak adlandirilir. G6zlenen ve tahmin edilen varyanslar
esit oldugunda yayilim istatistigi 1’e yakin bir deger alir. Pearson yayilim istatistigi 1’den
kiigiikse az yayilim, 1’den biiyiikse asir1 yayilim oldugu ifade edilebilir. Ancak asiri
yayilim oldugunu belirtmek i¢in 1’in ne kadar {izerinde olmasi gerektigine dair bir kriter
bulunmamaktadir. Gozlem sayisinin biiyiikliigiine gére yayilim istatistiginin aldig1 degerler
farkli yorumlanabilir. Asir1 yayilim; bagimli degiskenler arasindaki korelasyondan, bagimli
degigkenlerin olasiliklar1 veya sayilari arasindaki asir1 varyasyondan veya gozlemlerin
bagimsizlik varsayimimin ihlalinden kaynaklanabilir. Asir1 yayilim, standart hatalarin

beklenenden daha diisiik tahmin edilmesine sebep olabilir.

Temel Poisson dagilim varsayimlar1 ihlali agikca goziikmemesine ragmen yayilim
istatistigi 1’den onemli Olciide farkli ise model goriiniirde asir1 yayilim gosteriyor olabilir.
Regresyon modeli 6nemli bagimsiz degiskenleri veya yeterli etkilesim terimini igermedigi
ya da aykir1 degerleri igerdigi zaman goriiniirde asir1 yayilim meydana gelebilir. Goriiniirde
asir1 yayillim bir bagimsiz degiskenin farkli bir 6l¢ekle doniistiiriilmesi gerektigi, toplanan
verinin yetersiz oldugu veya eksik degerlerin rastgele dagilmadigi durumlarda da ortaya
¢ikmaktadir. Goriiniirde asir1 yayilim gesitli yollarla telafi edilebilir. Ancak gergek asir
yayilim hem model parametre tahminlerinin hem de genel uyumun giivenilirligini

etkileyen bir sorundur (Hilbe, 2011: 141-158).



Poisson modelinde bagimli degiskenin ortalama ve varyansin yaklasik ayni degerde oldugu
varsayllmaktadir. Bu durum es yayilim olarak adlandirilmaktadir. Bunun tersi ise asiri
yayilim olarak adlandirilmaktadir. Asir1 yayilimin tespiti i¢in Pearson yayilim istatistiginin

yani sira skor ve Lagrange ¢arpani testi de kullanilabilir. Lagrange garpani testi

2]

M =2 2.3)
ZZM
=
1 serbestlik dereceli Ki-kare testidir (Hilbe, 2014: 84-87).
g(.) bir fonksiyon ve V(Y )= u+ag(x) olmak iizere; ortalama ve varyans esitligi,
Hy:a=0
(2.4)
Hy:a#0

hipotezleri altinda asir1 yayilim i¢gin ¢ =0 olup olmadig: test edilir. Student t dagilimina

uygun oldugu varsayilan skor testi

(y-u)'-y
u

= (2.5)

ile tanimlanmaktadir (Cameron ve Trivedi, 1990). Uygulama béliimiinde uygulanan test, R
programi (R Development Core Team, 2023) “AER” paketinde (Kleiber ve Zeileis, 2022;
Kleiber ve Zeileis, 2008) bulunan asir1 yayilim testi, Es. 2.5’ teki formiilii kullanmaktadir.

2.2, Sifir Yigilma

Verilerde gozlenen sifir degerleri beklenen sifir degerlerinden fazla oldugunda sifir yigilma
durumu ortaya c¢ikmaktadir. Poisson dagiliminin 6zelliklerinden biri olan, bir olayin ¢ok
saylida denemenin herhangi birinde gerceklesme olasiligimin kiigiik oldugu nadir olaylar
yasasi nedeniyle sifir olay sayisinin baskin oldugu durumlar siklikla gozlenmektedir

(Cameron ve Trivedi, 1998: 97).



Veride, elde edilmesi miimkiin olmayan durumlarda da sifir degerleri gozlemlenmektedir.
Bu durumda gozlem degerinin aldig1 sifir yapisal sifir olarak adlandirilir. Ornegin bir alkol
arastirmasinda bir hafta boyunca alkol kullanilan giinler ele alindiginda igki igcmekten
kacinan alt gruptan gelen sifir yapisal sifir; diger gozlem birimlerinden gelen sifir
ornekleme varyasyonu sonucu elde edilen sifirlar1 temsil eder. Yapisal sifirlari, rastgele
ortaya ¢ikan ornekleme sifirlarindan ayirt etmek psikososyal ¢alismalarda 6nemli bir yere

sahiptir (He, Tang, Wang ve Crits-Christoph, 2014).

ZIP i¢in skor testi, p sifir yigilmanin olasiligini géstermek iizere

Hy:p=0

o-P (2.6)
H,:p=0
hipotezleri altinda gerceklestirilmektedir. Skor istatistigi

\2
(o —ne?)
LB @7)

ne” (1—e” )—ny(e”)

ile bulunmaktadir. Burada n goézlem sayisi, n, ise sifir olan gozlem sayisidir. ZIP i¢in elde
edilen skor istatistigi y? dagilimma uymaktadir (Broek, 1995; Yang, Hardin ve Addy,
2010).



3. REGRESYON MODELLERI VE KARAR AGACLARI

Bu c¢alismada, ylriitiilen simiilasyon caligmalari i¢in sayma verilerine uygun olan
regresyon agaclar1 ve ilgili algoritmalar; uygulama boliimiinde sayma verilerinde

kullanilan regresyon modelleri ve karar agaci algoritmalar1 kullanilmistir.
3.1. Sayma Verisi I¢in Regresyon Modelleri

Aktiierya, biyoistatistik, ekonomi, demografi ve sosyal bilimler gibi ¢esitli alanlarda sayma

verileri regresyon modelleri kullanilmaktadir.

Veriler, Poisson dagiliminin varsayimlar1 karsilaniyorsa standart Poisson modeli ile
modellenebilir. Karsilanmiyorsa, ihlal edilen varsayim tiirline gore secilen alternatif bir

sayim modeli kullanilmaktadir.
3.1.1. Poisson regresyon modeli

Sayma verileri i¢in standart olarak dogrusal olmayan regresyon modeli olan Poisson
regresyon modeli kullanilmaktadir ve standart olarak kesitsel verilere uygulandigi
bilinmektedir. X degiskenleri verilmisken Poisson dagilimma uyan Y degiskeninin

dagilimi

u
f(Y=y)=1 y’!‘ . y=012,.. 3.1)

ile gosterilmektedir.

Bagimli degisken y, ilgilenilen olaymn olusum sayisini; X, y’yi belirledigi diisiiniilen
dogrusal bagimsiz degiskenlerin vektoriinii belirtmektedir. Log-lineer model i¢in ortalama

parametresi u =exp(X'B) iistel ortalama fonksiyonu olarak adlandirilmaktadur.

Vi,..., Yn bagimsiz rastgele degiskenler olmak iizere her y; nin dagilimi Es. 3.1°de verilen,
ortalamast 44 (i=1...,n) olan Poisson dagilimma sahip olsun. Bagimsiz gozlemler

verilmisken, parametre degerlerini elde etmek i¢in kullanilan log- olabilirlik fonksiyonu
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n

InL(B) = {y:Xip—exp(Xip)-Iny,!} (32)

i=1

ile gosterilmektedir. Log-olabilirlik fonksiyonunun katsayilara gore birinci dereceden

kismi tiirevi skor fonksiyonunu

Sy -exp ) (3)

vermektedir (Cameron ve Trivedi, 1998: 61-62). Poisson maksimum olabilirlik tahmin

edicisi B, skor fonksiyonunun sifira esitlenip ¢dziilmesi ile elde edilmektedir.

n

> (vi—exp(XiB))X; =0 (3.4)

i=1
Log-olabilirlik fonksiyonunun ikinci tiirevi Hessian matrisini

3 GZL([i) :_Zn:(exp(xgﬁ))xixg (3.5)

H=
opop’ i3

vermektedir. Modeldeki parametrelerin standart hatalarr, Hessian matrisi tersinin negatif

isaretlisinin (—H™) kosegenlerinin karekokii ile elde edilmektedir.

Sayma verisi modellerini tahmin etmek i¢in Fisher puanlama yontemine dayali, yinelemeli
olarak yeniden agirliklandirilmis en kiigiik kareler (lteratively reweighted least squares
(IRLS)- YAEKK) yontemi ve Newton-Raphson tipi maksimum olabilirlik yontemi olmak
iizere iki yontem kullanilmaktadir. YAEKK maksimum olabilirligin bir alt tiiridir. p

katsay1 tahminlerinin hesaplanmasi i¢in standart metot Newton-Raphson yontemidir.

g=0InL/op olmak iizere s+1. iterasyon

ﬁs+l = ﬁs _Hglgs (3.6)

ile hesaplanmaktadir (Cameron ve Trivedi, 1998: 62, 94).
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Newton-Raphson metodu ile maksimum olabilirlik tahmini algoritmasi

Poisson regresyon modelinin Newton-Raphson metoduna gore tahmin algoritmasinin

adimlar1 asagida verilmistir.

1. Tahmin i¢in B katsayilarinin baglangi¢ degerleri belirlenir. Baslangi¢ degerleri, lineer
regresyon modeli uydurularak elde edilebilir.

2. Gradient, log-olabilirlik fonksiyonunun p katsayilarina gore birinci tiirevi, (Es. 3.3) ve
Hessian matrisi (Es. 3.5) hesaplanir.

3. Es. 3.6 ile yeni katsayilar elde edilir.

4. Elde edilen yeni katsayilar ile eski katsayilar arasindaki uzaklik oSlgtliir. Uzaklik
onceden belirlenen bir tolerans degerinin iizerinde ya da iterasyon sayis1 belirlenen bir
degerin altinda ise yeni katsay1 degerleri ile algoritmanin 2. adimina doniiliir.

5. Katsayilar arasindaki fark belirlenen degerden kiigiik oldugunda algoritma durur. Elde

edilen son degerler modelin katsay1 tahminini vermektedir.

Fisher puanlama Newton Raphson metodunun bir formudur. Log olabilirlik fonksiyonunun
katsayilara gore ikinci tlirevinin gézlenen degeri yerine beklenen degeri olan Fisher bilgi

matrisi kullanilmaktadir.

Newton-Raphson ve Fisher puanlama metoduna gore Poisson modeli maksimum olabilirlik
tahmini i¢cin R programi1 (R Development Core Team, 2023) ile iki farkli fonksiyon

olusturulmustur. Fonksiyonlarin kodlar1 EK-1"de verilmistir.

Yazilan kodlar ve Poisson regresyonu i¢in kullanilan, R programinda (R Development
Core Team, 2023) bulunan “glm” fonksiyonu drnek bir veri setine uygulanmistir. Ornek
veri seti olarak uygulama boliiminde de kullanilan doktora makale sayisi verisi
kullanilmistir. Baglangi¢ B degerleri /3, i¢in bagimli degiskenin ortalamasi, £ i=1,...,5
katsayilar1 i¢in 0 olarak alinmistir. Fonksiyonlarin ¢iktilart Cizelge 3.1, Cizelge 3.2 ve

Cizelge 3.3’te verilmistir.
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Cizelge 3.1. Fonksiyonlarin katsay1 tahminleri ve standart hatalari

. Newton-Raphson Fisher puanlama
glm fonksiyonu : .
fonksiyonu fonksiyonu
Katsayilar Standart Standart Standart
) andar . andar . andar
Tahmin Hata Tahmin Hata Tahmin Hata
sabit terim 0,2656 0,0996 0,2656 0,0996 0,2656 0,0996
kadin -0,2244 | 0,0546 -0,2244 | 0,0546 -0,2244 | 0,0546
evli 0,1573 0,0613 0,1573 0,0613 0,1573 0,0613
cocuk sayist -0,1849 | 0,0401 -0,1849 | 0,0401 -0,1849 | 0,0401
prestij 0,0254 0,0253 0,0254 0,0253 0,0254 0,0253
danigman yayin sayisi 0,0252 0,0020 0,0252 0,0020 0,0252 0,0020

Cizelge 3.2. Newton-Raphson algoritmasi iterasyonlarina gére f katsayilar

Iterasyon B, B B, B B Bs
Baglangic 0,5264408 |0 0 0 0 0

1 0,2685318 | -0,2243426 | 0,1579373 | -0,1721126 | 0,0086444 | 0,0358844
2 0,2638107 | -0,2244702 | 0,1583320 | -0,1820726 | 0,0200037 | 0,0275850
3 0,2655905 | -0,2244245 | 0,1573241 | -0,1847977 | 0,0251234 | 0,0253357
4 0,2656246 | -0,2244247 | 0,1573241 | -0,1849141 | 0,0253771 | 0,0252309
5 0,2656247 | -0,2244247 | 0,1573240 | -0,1849143 | 0,0253776 | 0,0252307

Cizelge 3.3. Fisher puanlama algoritmas iterasyonlarina gore B katsayilari

Iterasyon B, B, B, B B Bs
Baslangic 0,5264408 |0 0 0 0 0

1 0,3459045 | -0,1570398 | 0,1105561 | -0,1204789 | 0,0060511 | 0,0251191
2 0,2613806 | -0,2280589 | 0,1600519 | -0,1877043 | 0,0264372 | 0,0252268
3 0,2656339 | -0,2244179 | 0,1573195 | -0,1849090 | 0,0253757 | 0,0252307
4 0,2656247 | -0,2244247 | 0,1573240 | -0,1849143 | 0,0253776 | 0,0252307

Regresyon modelinin veriye uyumunu degerlendirmek igin ¢esitli testler kullanilmaktadir.
Poisson regresyonu ile kullanilan uyum iyiligi testlerinden sapma uyum iyiligi testinin
temelinde YAEKK yontemi yakinsamasi i¢in kullanilan sapma istatistigi vardir. Sapma,
log-olabilirlik fonksiyonunda u yerine y degerinin konulmasiyla elde edilen doymus log-
olabilirlik ile tam model log-olabilirlik arasindaki fark
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D=2)y, In[ﬁj—(yi ) (37)

i=1 [
olarak tanimlanmaktadir (Hilbe, 2014: 75).

Sapma uyum 1iyiligi testi, sapma istatistigi ve gozlem sayisindan parametre sayisinin
¢ikarilmasiyla elde edilen artik serbestlik derecesi ile y? dagilmaktadir. Hesaplanan y?

istatistiginin p degeri 0,05’ten kii¢lik ise modelin iyi uydugu sdylenebilir.

Sapma uyum iyiligi istatistigi yerine Pearson y? istatistigi de kullanilmaktadir. Pearson

uyum 1yiligi testi, sapma uyum iyiligi testi gibi
2
n . — A

bigimindedir (Hilbe, 2014: 78).

Modelin uygunlugu i¢in kullanilan bir diger 6l¢iit Akaike Bilgi Kriteri (AIC)’dir (Akaike,
1973).

AIC =-2L +2k (3.9)

L maksimum log-olabilirligi, k ise modeldeki parametre sayisini temsil etmektedir. Daha

kii¢iik AIC degerine sahip modelin daha uygun bir model oldugu sdylenebilir.
Poisson dagiliminin ihlal edilen varsayimina gore:

I.  Veride sifir olma olasilig1 olmadig1 durumlarda sifir kesikli Poisson (Zero-Truncated
Poisson- ZTP) modeli;

ii.  Sifir yigilma durumunda ZIP modeli;

iii. Belirli bir ortalama ile Poisson olasilik yogunluk fonksiyonuna gore beklenenden

daha ¢ok veya daha az sifir olmasit durumunda engel (hurdle) model kullanilir.
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Sayma degerleri sayim araligi iginde olmasi miimkiin degilse kesikli Poisson modeli,
herhangi bir nedenle sayim aralig1 i¢inde degilse sansiirlii Poisson modeli ya da 6nceki

¢ozlimlerin negatif binom versiyonlar1 kullanilmaktadir (Hilbe, 2014: 40).

Sifir yigilmali Poisson modeli

Sifir yigilmali modellerde sayilarin tahmin edilme mantigi, sifirlarin oldugu durum ve
sayilarin rastgele oldugu durum olmak tizere iki ayri durum gibi diisiinmektir. (Hilbe,
2014: 198).

Beklenenden daha fazla sifir sayisinin goézlendigi sifir yigilmali sayma verilerini
modellemek i¢in Lambert (1992), baskili devre kartlarindaki lehim kusurlarinin sayisini
modelledigi galismasinda ZIP modelini gelistirmistir. iki bilesenden olusan modelin ilk
bilesenini kusurlarin nadir oldugu miikemmel bir durum (sifir durumu), digerini kusurlarin

miimkiin oldugu bir durum olarak tanimlamaktadir.

Lambert (1992), ZIP dagilimini

0, p olasiligi ile
~ Poisson(u), (1- p) olasiligr ile

olarak ifade etmektedir. Buradan, u standart Poisson dagiliminin ortalamasi olmak iizere

P(Y=0)=p+(1-p)e”

(1-p)e ™y’ (3.10)

P(Y=y)= i y=12,..

elde edilmektedir. Ortalamasi ve varyansi

E(Y)=(-p)u

(3.11)
V(Y)=(1-p)u(l+up)

olarak verilen ZIP regresyon modelinin log-olabilirlik fonksiyonu
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Zlog( +(1-py)exp(—4)), y. =0

i=1

L(u p;y)= (3.12)

n

> (log(1—p;)— 24+ Y; log (24 ) —log(y; 1)), y, >0

i=1
ile belirtilmektedir (Feng, 2021).
3.1.2. Negatif binom regresyon modeli

Negatif binom modeli, asir1 yayilmig verilerin modellenmesinde tek parametreli Poisson
modelinden daha fazla esneklik saglamaktadir. Negatif binom regresyon modeli, ortalama

(v) ve yayilhim (a) parametrelerine sahiptir. Ortalama ve varyansi

E(Y)=
(Y)=u (3.13)
V(Y)=pu(l+ap)
ile tanimlanan negatif binom regresyon modelinin olasilik fonksiyonu
y+£—l 1 7 ou !
f(y;ma)=| ¢ ’ 3.14
(vima) 1 (Mﬂ) (Mﬂj (3.14)
o
ile belirtilmektedir ve log-olabilirlik fonksiyonu
1 1
L(y;ua Zy, Iog( j——log(1+ayi)+logl"(yi+—]
1+05,uI a a
(3.15)
—IogF(yi+1)—IogF(£j
a

ile gosterilmektedir (Hilbe, 2014: 129, 130). a parametresi sifira yaklastikga model Poisson

modeline yaklagsmaktadir.

Geleneksel negatif binom modeli, ikinci parametreye sahip olmasi haricinde Poisson

dagilim varsayimlarina sahiptir. Negatif binom modeli, Poisson modelinden ¢ok daha genis
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bir degiskenlik araliginin modellenmesine izin verir. Asir1 yayilmis Poisson verilerinin

parametrelerini tahmin etmek i¢in ¢gogunlukla negatif binom modeli kullanilmaktadir.

Sifir yigilmali negatif binom (ZNB) modeli

Ortalama u olarak alindiginda, tahmin edilen modelin varyansmin negatif binom
varyansini astig1 durumlar negatif binom asir1 yayilimi olarak tanimlanmaktadir (Hilbe,

2011: 180). Ortalamas1 ve varyansi

E(Y)=(1-p)u (3.16)
V(Y)=u(l-p)(1+u(p+a)) '

olan ZNB dagilimi

P(Y=y)= (3.17)

(1_p)r(y+1/a)[ u N Y j”“, Y

u+la ) u+la

ile verilmistir.

Negatif binom modelinde oldugu gibi ZNB modelinin yayilim parametresi a sifira

yaklastikca model, ZIP modeline yakinsar. ZNB regresyon modelinin log olabilirlik

fonksiyonu
%l'”( i)+ (1~ pi)[l+2ﬂi j/] y; =0
L(sy,a)= i In(pi)+lnr($+yij—lnr(yi+1)_ (3.18)
Z : i >0
i=1 mr(§)+(éjm{l+;Mj+yﬂn@rl+iMJ y

ile gosterilmektedir.
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3.2. Karar Agaclar

Karar agaglari, bir dizi karar kurali ve talimat ile verileri yinelemeli olarak boliimleyen
hiyerarsik yapidaki denetimli 6grenme modellerine verilen addir. Denetimli 6grenme hem
bagimsiz hem de bagimli degisken degerlerini igeren 6rnek veriler iizerinden girdi ile ¢ikti
arasindaki fonksiyonu 6grenen herhangi bir makine 6grenimi siirecini ifade eder (Sammut

ve Webb, 2017).

Bir karar agaci; veri arastirmasi i¢in verinin temel 6zelliklerini koruyarak 6zet saglama,
anlamli olarak yorumlanabilecek siniflara ayirma ve bagimli degiskenin gelecekteki
degerlerini tahmin etme amaciyla genelleme yapma yollarindan bir veya daha fazlasiyla

kullanilabilir (Murthy, 1998).

Veri setinin tamamini model uydurmak i¢in kullanmak asir1 uyuma neden olabilir bu da
gelecek yeni veriler i¢in kotii tahminler elde edilmesine sebebiyet verebilir. Veri
madenciligi ve makine O6grenmesi modellerinin performanslarmi ve segilen modelin
kalitesini degerlendirmek i¢in yaygin olarak veri seti, egitim ve test seti olmak tizere ikiye
ayrilmaktadir. Model se¢mek ve secilen modelin tahmin hatasini  elde etmek
hedeflenmektedir. Egitim seti, veriye uygun model kurma ve model parametrelerini tahmin
etmek i¢in kullanilmaktadir. Test seti ise secilen modelin tahmin hatasinin
degerlendirilmesi amaciyla kullanilmaktadir (Hastie, Tibshirani ve Friedman, 2009: 219-
223).

Egitim ve test setlerinin nasil segilecegi ve se¢gme oranlarina iligkin genel bir kural
olmamakla birlikte en kolay ve en yaygin kullanim ydntemi rastgele se¢im ydntemidir.
Rastgele secim stratejisinin yani sira elde edilen setlerin veriyi daha iyi kapsamasini
amaglayan deterministik secme stratejileri de bulunmaktadir (Joseph ve Vakayil, 2022).
Egitim seti tiim veri setinin %50-%80’1 araliginda olacak sekilde degisen bir oran
kullanilmaktadir. Siklikla egitim seti veri setinin %80°1, test seti %20°si olacak sekilde
secim yapilmaktadir. Dobbin ve Simmon (2011) degisken sayisinin gozlem sayisindan
biiyiik oldugu durumlari ele aldigi ¢alismasinda veri setinin 2/3’{intin egitim, 1/3 *{iniin
test seti olmasimi Onerirken Joseph (2022) parametre sayisiyla iligkili bir oran

(egitim | test = {p /1) onermektedir.
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Karar agaclart hiyerarsik bir yap1 olusturmaktadir. Egitim verisinin tamamini igeren ilk
diigiime kok diiglim, kendisinden sonra boliinme olusturmayan en alt siradaki diigiimlere
uc¢ veya yaprak diigiim, kok digim ile yaprak diigiimler arasindaki diiglimlere de ara

diiglim ad1 verilmektedir.

Bir karar agaci, bagimsiz ve bagimli degiskenleri iceren gozlemlerden olusan egitim setini
kok diiglimden itibaren istenilen kriterler saglanincaya kadar ayni ayirma prosediiriinii
uygulayarak bélmeye devam eder. Temelde, biitliin u¢ diiglimlerin saf olmasi (regresyon
agaclart icin diiglimdeki biitiin bagimhi degisken degerlerinin ayni1 olmasi), belirlenen
maksimum agag¢ derinligine ulasilmasi, bir diigiimde bulunmasi gereken minimum goézlem
sayisina ulasilmasi veya baska herhangi bir boliinmenin genel uyumu belirli bir faktor

kadar iyilestirememesi gibi kriterlerden en az biri karsilanirsa boliinme durur (Greenwell,

2022: 69).

Cok kati durdurma kurallar1 kiigiik ve yetersiz agaclar olustururken gevsek durdurma
kurallar1 veriye fazla uyan ¢ok biiylik agaclar iiretilmesiyle sonug¢lanir. Uygun agag
boyutunu belirlemek tahmin hatasi performansi agisindan 6nemlidir. Cok biiyiik agag asiri
uyuma, ¢ok kii¢iik agac eksik uyuma sebep olmaktadir. Bu durumda yeterince dogru
sonuglar1 veren yeterli bityiikliikteki agaclar1 elde etmek icin budama yapilmaktadir. Iki tiir
budama stratejisi bulunmaktadir. Birincisi, egitim setine tam uyumlu bir aga¢ olusturulup
daha sonra uygun agag¢ boyutuna kiiciiltiilmesiyle yapilan son budama yontemi; ikincisi,
agac olusturulurken modele yeterli katkiy1 saglamayan dallarin modelden ¢ikarilmasi ile
yapilan 6n budama yontemidir. Karar agaglarinin budanmasi igin c¢esitli yontemler

bulunmaktadir (Rokach ve Maimon, 2015: 69-75).

Agac tabanli yontemler, 6zellik uzaymi bir dizi dikdortgene ayiran ve her birine bir model
ya da bir sabit yerlestiren basit ama gii¢lii yontemlerdir. Her diigiim iki gruba ya da ikiden
fazla gruba ayirilabilir. Ancak ikiden fazla diigiime ayirmak, verileri hizli bir sekilde
kiigiilterek alt diiglimlere yetersiz veri birakacagi i¢in 1iyi bir strateji olarak
goriilmemektedir. Coklu bolmeler ikili bolme ile de elde edilebileceginden ikili ayirma

stratejisi tercih edilmektedir (Hastie ve digerleri, 2009: 311).

Karar agaglari, ele aliman problem siniflandirma ise siniflandirma agaglari, regresyon ise

regresyon agaclari olarak adlandirilmaktadir.
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Ilk agac tabanli regresyon modeli, bagimli degiskeni tahmin etmedeki hatayr miimkiin
oldugu kadar azaltacak en iyi alt grup kiimesini tanimlamak ve ayirmak icin olusturulan

AID algoritmasi ile tanitilmistir (Morgan ve Sonquist, 1963).

Geleneksel karar agaclarinin basit bir gosterimi i¢in X; ve X,’nin bagimsiz, Y ’nin
bagimli degisken oldugu bir regresyon problemi ele alinirsa bagimsiz degiskenlerin
uzaymnin koordinat eksenlerine paralel ¢izgilerle boliimlenmesi Sekil 3.1°in solunda
gosterilmektedir. Sekil 3.1’in saginda ise ikili yinelemeli bolimleme modeli grafik olarak
gosterilmektedir. Ilk olarak veri, ayirma degiskeni X, ile iki bdlgeye ayrilir ve en az
hatay1/ en iyi uyumu elde eden deger ayirma noktasi olarak secilir. Daha sonra ayrilan bu
bolgeler de ayni prosediir ile boliiniir ve bu islem durdurma kurali uygulanincaya kadar

devam eder. Bagimli degisken, her yaprak diigimdeki (R, R,,...,Rs) bagimli degiskenin

ortalamasina gore ayarlanip modellenir (Hastie ve digerleri, 2009: 305).

Xo <2 X1 <ta

X

B3

Xo <ty

t1 i3
X, Ry R

Sekil 3.1. Ikili yinelemeli boliimleme

Ikiden daha fazla bagimsiz degisken oldugunda da agaclar benzer sekilde
olusturulmaktadir. Bagimsiz degisken uzaymi farkli bolgelere ayirarak olusturulan
regresyon modellerinin pargali sabit ve parcali lineer olmak {izere iki tiirii vardir. Ikisinin
arasindaki temel fark bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiye
yaklagimdadir. Parcali sabit modelde, her boliimde tahmin edilen ¢ikt1 degerinde degisim

olmamakta ayn1 kalmaktadir. Pargali lineer modelde ise her boliimde ¢ikt1 olarak sabit bir
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deger kullanmak yerine tahmin edilen ¢ikti degeri ile bagimsiz degiskenler arasinda

dogrusal bir iligki takip edilmektedir.

Pargal1 sabit modeller her bdliime sabit bir deger atadigi i¢in genellikle daha az diizdiir.
Diger taraftan pargali lineer modeller her béliimde dogrusal bir iliski ile deger belirledigi
icin boliimler arast daha piiriizsiiz bir ge¢is saglamaktadir. Parcali sabit modeller
yorumlama agisindan daha kolay ve sadedir ancak daha az esnektir, kiiglik farkliliklar:
yakalayamayabilirler. Pargali lineer modeller ise daha karmasiktir ancak girdi ile ¢ikti
arasindaki dogrusal degisikliklere izin verdigi i¢in daha esnektir (Yang, Liu, Tsoka ve

Papageorgiou, 2015).

Karar agaglar1 ve parcali regresyonun ikisi de bagimsiz degisken uzaymi bolimlendirerek
verideki dogrusal olmayan iliskileri yakalamay1 amaglar. Karar agaclar1 aga¢ gibi bir yap1
kullanirken parcali regresyon, bagimsiz degisken uzaymi segmentlere ayirir. Karar
agacimin her yaprak diglimii bir sabit ile bir segmenti temsil eder. Pargali regresyon,
pargali lineer karar agaglarina benzer sekilde stirekli, pargali dogrusal iliskileri temsil
etmek icin kullamilabilir. Karar agaclarini pargali regresyon teknikleriyle birlestirmek,
verilerdeki hem pargali sabit hem de parcali dogrusal iligkileri yakalayan daha giiclii

modellere yol agabilir.

AID algoritmasinin ortaya ¢ikisindan bu yana sirali en kiiclik kareler veya diger kayip
fonksiyonlar1 ile bircok pargali sabit ya da parcali lineer regresyon agact modeli
gelistirilmistir. Regresyon agaclarinin en kiiciik kareler, Poisson, lojistik, kuantil ve
sansiirlii regresyon modelleri ile kullanildig1 bilinmektedir (Loh, 2014). Bu c¢aligmada
regresyon agaci algoritmalarindan iicii; geleneksel olan ve hala popiilerligini yitirmeyen
CART (Breiman ve digerleri, 1984), ayirma degisken se¢iminde yanlilig1 en aza indirmeyi
hedefleyen GUIDE (Loh, 2002) ve her diigiime parametrik model uydurarak olusturulan

MOB (Zeileis ve digerleri, 2008a) algoritmalar incelenecektir.

CART algoritmas1 pargali sabit, GUIDE algoritmasi hem pargali sabit hem parcali lineer,
MOB algoritmasi ise parcali lineer regresyon agaglart iiretmektedir. Calismada GUIDE

algoritmasi i¢in yorumlamasi daha kolay olan parcali sabit regresyon agaci se¢ilmistir.
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3.2.1. CART algoritmasi

Yaprak diigiimlerdeki bagimli degiskenin degerlerinin ortalamasin1 tahmin edilen deger
olarak alan ve diigiim safsizlik fonksiyonu sapma kareler toplami olan pargali sabit
regresyon agaclari liretmektedir. Tahmin degerleri her yaprak diigiimde sabit oldugundan
agag, regresyon yiizeyinin bir histogram tahmini olarak diisiiniilebilir. (Bkz. Sekil 3.2;

Hastie ve digerleri, 2009)

Sekil 3.2. Pargal1 sabit ikili regresyon agacinin ii¢ boyutlu gosterimi
Bir agag tabanli tahmin ediciyi belirlemek i¢in ii¢ element gereklidir:

1. Her ara diigiimde bir ayirma noktas1 segmenin bir yolu
2. Bir diigiimiin yaprak diigim oldugunu belirlemek i¢in bir kural

3. Her yaprak diigiime bir deger atamak i¢in bir kural (Breiman ve digerleri, 1984: 220)

Egitim verisinin p bagimsiz degisken ve bir bagimli degisken ile N gézlem sayisina sahip
oldugunu, algoritmanin M diigiime ayirdigin1 ve her diiglime sabit bir deger c,, atadigini

varsayarsak model

f(X)=> cnl(xeRy) (3.19)

olmaktadir.
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En kiigtik kareler toplam1 > (y; — f (X ))2 kriter olarak alindiginda, yaprak diigiimiin en iyi

tahmini
Cn =0rt(Y;[X €R,) (3.20)

olmaktadir.

Ayirma noktasi i¢in ayirma degiskeninin tiim farkli degerleri ele alinarak uygulanan tam
kapsamli arama yontemi kullanilmaktadir. Ayirma degiskeni olarak j. ayirma degiskenini

ve s ayirma noktasini diisiiniirsek alt digiimler

olarak tanimlanir. Bir sonraki adimda

Roo (1:8)={X|X; <
R

s (1:5) {X‘Xj>s}

minfmin > (y;-cy) +min > (yi—csag)2 (3.21)

Js ! XiER 2 XiER

sol( ) sag(/.s)

¢Ozlimiinii saglayan s ayirma noktasi aranir.

En iyi boliinme tespitinden sonra veriler iki bolgeye ayirilir ve ayirma islemi ortaya ¢ikan
tim diiglimlerde tekrarlanir. Cok biiyiik bir aga¢ yetistirilip maliyet karmagiklig1 budama
stratejisi kullanilarak aga¢ budanmaktadir. Sonrasinda tahmin hatasi tahminine gore
budanmis son aga¢ segcilir. Yetistirilen biiyiik agacin ara diigimlerinin daraltilmasiyla
olusan yeni aga¢ T, bu agacin yaprak diigiimlerinin sayist |T| ile gosterilsin ve yaprak

diigtimleri m ile indekslensin.

N, =#{% R}
1 3.22
Crn :N_ Z Yi ( )
m xR
]

Qu(T)= > (¥i—Cn) (3.23)
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olmak {izere, maliyet karmasiklig1
C,(T)=Qu(T)+alT| (3.24)
ile tanimlanmaktadir.

Burada her karmasiklik parametresi « i¢in Es. 3.23’i en aza indiren agaci bulmak
amaglanmaktadir. Ayarlama parametresi (o >0), biiylidiikge daha kiiciik agac, kiiciildiikce
daha biiyiik agac tretilmektedir. ¢ =0 olmast durumunda budama olmayacak yani tam
agac olacaktir. Tam agactan kok diigiime kadar diigiim basma Es. 3.23'teki en kiiciik artis
saglayan ara diigim budanarak en uygun aga¢ bulunmaktadir. « 'nin tahmini, ¢apraz
dogrulama ile elde edilmekte ve son aga¢ bulunmaktadir (Breiman ve digerleri, 1984: 224-
229; Hastie ve digerleri, 2009: 307, 308).

CART algoritmasin1 Poisson modellere Ciampi (1991) uyarlamistir. Alt diigtimlerdeki
sapmalarin toplamimi en ¢ok azaltan digiimler segilir ve AIC degerlerine gére budama

yapilir.

CART algoritmasinin R programinda (R Development Core Team, 2023) uygulanmasi
“rpart” paketi ile olmaktadir (Thernau ve Atkinson, 2023). Poisson regresyonu i¢in ayirma

yapilirken hata kareleri toplami yerine diiglim i¢i sapma istatistigi

oz

olay sayis1 Z 4G
toplam zaman Z .
i=1

(3.25)

fi=

kullanilmaktadir. Burada ¢; i. gdzlem igin gozlenen olay sayisini ve t; i. gézlem siiresini

ifade etmektedir.

Alt diigtimlerin sapmalarmin toplaminin en kii¢iik olmasi,

maks |: Debeveyn - ( Dsol + Dsag ):| (3.26)
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¢Oziimii, ayirma kriteri olarak alinmaktadir.

3.2.2. GUIDE algoritmasi

Ayirma degiskeninin se¢iminde yanlilik ve yerel etkilesimlere duyarsizlik sorunlarini
¢ozmeyi hedefleyen, pargali lineer ve parcali sabit regresyon modelleri olusturan bir karar
agact algoritmasidir. Se¢im yanliligini ¢ok kiiclik tutmasi, degiskenler arasi etkilesimlere
yer vermesi ve her tiirli kategorik bagimsiz degiskenleri kapsamast GUIDE algoritmasinin
Ozellikleri arasinda yer almaktadir. Her bir bagimsiz degisken ve degiskenlerin ikili
kombinasyonu icin regresyon modelinde belirlenen artiklarin isaretlerine gore capraz
tablolar olusturularak y? ve p degerleri hesaplanir. En kiigiik p degerine sahip degisken
ayirma degiskeni olarak secilir. Ayirmadan sonra olusan alt diiglimlere uydurulan
regresyon modellerinde toplam hata kareler toplamimi veya artik isaretlerine gore
gruplandirildiginda iki alt diiglimdeki varyanslarin toplamini en aza indiren ayirma
degiskeninin degeri veya degerler kiimesi ayirma noktasi olarak segilir. Cok biiyiik bir aga¢
yetistirilir ve V-katli c¢apraz dogrulama ile CART algoritmasinda kullanilan maliyet

karmasiklig1 budama yontemi ile aga¢ budanir (Loh, 2002).

Capraz dogrulama, model tahmininin asir1 uyumunu 6nlemek i¢in kullanilan bir yeniden
ornekleme yontemidir. V-kath c¢apraz dogrulamada egitim verisi, yaklasik olarak esit
boyutlu, yerine koymadan rastgele segilen V tane ayrik alt kiimeye boliiniir. V —1 alt kiime
ile model egitilir. Dogrulama kiimesi olarak adlandirilan kalan 1 kiimeye model uygulanir
ve performans oOlgiiliir. Uygulama, V alt kiimenin her biri dogrulama kiimesi olana kadar
tekrarlanir. V capraz dogrulama kiimesinden elde edilen Ol¢iimlerin ortalamasi capraz

dogrulanan performanstir (Berrar, 2018).

Loh (2006) GUIDE algoritmasini Poisson regresyonu ig¢in genisletmistir. Poisson

regresyon modelinde Anscombe artiklar1 kullanilmaktadir (Cao, 2019).

Loh (2002, 2008: 453-455) GUIDE algoritmasi pargal1 sabit regresyon agacinin adimlarini
aciklamaktadir:

1. Ele alinan diiglimdeki her ayirma degiskeni i¢in bir regresyon modeli uydurulur. En

kiigiik artik hata kareler ortalamasim saglayan degisken secilir. Modelde R? > 0,99 ise
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ya da gozlem sayist onceden belirlenen, diigiimde bulunmasi gereken minimum
gbzlem sayisinin iki katindan az ise algoritma durur. Aksi takdirde boliinme devam
eder.

Modelin artiklarinin isaretine gore gozlemler (pozitif ve pozitif olmayan olarak) iki
gruba ayrilir.

Ayirma degisken secimi iki ayr1 teste gore degerlendirilir:

Egrilik testi: Sayisal siirekli degiskenler i¢in ¢eyreklikler siitunda, artik gruplari satirda
olmak iizere 2x4 boyutlu capraz tablo olusturulur. Kategorik degiskenler igin
kategori sayisi k siitunda olmak tiizere 2xk boyutlu ¢apraz tablo olusturulur ve
toplami1 O olan siitunlar dahil edilmez. Her bir degisken i¢in ¢apraz tablolar
kullanilarak y? istatistigi ve p degeri hesaplanir.

Etkilesim testi: Degiskenlerin ikili kombinasyonlar1 ile ¢apraz tablolar olusturulur.
Sayisal degerli degisken ciftleri i¢in degiskenler siitunda dort grup, satirda artik
isaretleri 2 grup olacak sekilde 2x4 boyutlu ¢apraz tablolar olusturulur. Kategorik
degisken ciftleri i¢in birinci degiskenin diizey sayis1 k;, ikinci degiskenin diizey sayisi
k, olmak iizere degiskenlerin diizey sayisinin ¢arpimi kadar siituna ayrilarak 2xk;ks
boyutlu ¢apraz tablolar olusturulur. Sayisal-kategorik degisken ciftleri icin sayisal
degiskenler ikiye, kategorik degiskenler diizey sayisina gore gruplara ayrilarak
situnda 2k, satirda artik isaretlerinin 2 grubu olmak iizere 2x2k boyutlu capraz
tablolar olusturulur. Her bir degisken gifti icin y? istatistigi ve p degeri hesaplanr.
Capraz tablolardan elde edilen en kiigiik p degeri egrilik testinden geliyorsa o p
degerine ait degisken ayirma degiskeni olarak secilir. Aksi takdirde sayisal degisken
ciftlerinden geliyorsa her degiskenin ortalamasina boliinerek elde edilen alt
diiglimlerden en kiigiik toplam hata kareler ortalamasini veren degisken, en az biri
kategorik olan degisken ¢iftlerinden geliyorsa en kii¢iik p degerine sahip olan degisken
ayirma degiskeni olarak segilir.

Secilen ayirma degiskeni sirali ise X; <'s, kategorik ise X; € A olan s veya A degeri

ayirma noktast olarak belirlenir. A, ayirma degiskeni X; ’nin aldig1 degerlerin bir alt

kiimesidir.

Ayirma degigkeni sirali ise iki alt diigiimde de belirlenen minimum gdzlem sayisina
sahip her s degeri i¢in elde edilen alt diiglimlere ayr1 ayri regresyon modeli uydurulur.
Modellerin artik kareler toplamini en kiiciik yapan deger ayirma noktasi olarak

belirlenir.
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b. Ayirma degiskeni kategorik ise siniflandirma problemi gibi diisiiniiliir. Alt diigiimlerde
minimum gozlem sayisini saglayan her A kiimesi i¢in alt diiglimlerin 6rneklem
boyutuna gore agirliklandirilan toplam artik varyansini en kiigiik yapan kiime ayirma
noktasi olarak belirlenir.

6. Her alt diiglime 1. adimdan baglanarak algoritma uygulanmaya devam eder.

7. Tam agac olustuktan sonra CART algoritmasinda uygulanan V-kath ¢apraz dogrulama
kullanilarak aga¢ budanir. Tahmin hata kareler ortalamasmin en kiiclik capraz
dogrulama tahmininin standart hatasinin bir « kati dahilinde olan en kiiciik alt agac

secilir. Varsayilan deger olarak V =10, « =0,5 alinmaktadir ve buna yarim SE kurali

denilmektedir.
3.2.3. MOB algoritmasi

Karar agaglarindaki yinelemeli boliimleme kavramini istatistiksel modellerle birlestiren
modeller sunar. Temel fikir, her diigiimiin tek bir modelle iligkili olmasidir. Her bir
yapragin uygun bir modelle iliskilendirildigi bir aga¢ hesaplanarak, bir parcali parametrik
model uydurulur. Modelin amag¢ fonksiyonu, parametre tahmini ve bdoliimleme igin

kullanilir.

Gozlemleri baz1 bagimsiz degiskenlere gore boliimlendirerek her boliime uygun bir model
bulmak, tiim gozlemlere uydurulan tek bir modelden daha iyi uyum saglamaktadir. Ayirma

degiskenleri Z uzaymin bir boliimiine ait parametre £ ise boliimlendirilmis model
Mg ((X.Y).{5:}) (3.27)

ile gosterilmektedir.

Algoritma 3 adimdan olusmaktadir:

1. f3’y1 tahmin ederek gegerli diigiimdeki gézlemlere modeli uydurma

2. Her ayirma degiskeni Z’ye gore parametre tahminlerinin kararliligini degerlendirilerek

en yiksek parametre kararsizliiyla iliskili Z; degiskenini ayirma degiskeni olarak

segme
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3. Amag fonksiyonu ¥’yi yerel olarak optimize eden ayirma noktasini bulma ve diigiimii

alt diiglimlere ayirma

2. adimda istikrarsizlik yoksa boliimlenme durmaktadir. Aksi takdirde ayni prosediir alt

diigiimlerde de uygulanarak tekrar edilmektedir. Algoritmada 6n budama yapilmaktadir.

Sirali en kiigiik kareler tahmin edicisi yontemi i¢in amag¢ fonksiyonu W, hata kareler

toplami1 iken maksimum olabilirlik tahmin edicisi i¢in negatif log-olabilirlik olmaktadir.

N gozleme sahip B parametreli bir M ((X,Y),,B) modelinde parametre tahmini, amag

fonksiyonunun en kiigiik degerini verecek sekilde hesaplanmaktadir.

n N
B =argmin Z‘P((x y), ,,B) (3.28)

B i=1

Es. 3.28 ile tanimlanan £ birinci dereceden kosullar ile hesaplanabilir.
=t (3.29)

Burada l//((x,y),ﬂ), ‘P((X,y),ﬂ)’ye karsilik gelen skor fonksiyonu veya tahmin

fonksiyonudur.

Boliimleme isleminin ikinci adiminda genellestirilmis bir M dalgalanma testi (Zeileis ve

Hornik, 2007) kullanilarak secilen ayirma degiskenleri Z; {izerinden katsay1 kararlilig: test

edilir. Sayisal ve kategorik ayirma degiskenlerini degerlendirmek igin iki farkli test

istatistigi kullanilir.

Z; degiskenine goére ayrilmus iki rakip boliim, boliimlerdeki amag fonksiyonlar: ile

karsilastirilabilir. Ayirma noktalari, maksimum olabilirlik fonksiyonunu yerel olarak

optimize eden noktalar olarak hesaplanmaktadir (Zeileis ve digerleri, 2008a).
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4. UYGULAMA VE SIMULASYON

Gergek veri setlerine regresyon agaci algoritmalar1 ve regresyon modelleri uygulanmistir.

Ayrica regresyon agaclari ile simiilasyon ¢alismalar1 gergeklestirilmistir.
4.1. Gergek Veri Setleri

Iki farkl1 gercek veri seti ile regresyon agaglar1 olusturulmustur. Segilen ii¢ regresyon agaci
algoritmast ve uygun regresyon modelleri doktora 6grencilerinin makale sayisi verisi ve

kaza sayilar1 verisine uygulanmistir.
4.1.1. Makale sayis1 verisi

Uygulamada kullanilan veri biyokimya alaninda doktora yapan 6grencilerin liretkenligine
iliskin yapilan bir ¢alismadan alinmistir (Long, 1990). alt1 degisken 915 gbzlemden olusan
veri seti R programi (R Development Core Team, 2023) “vcdExtra” paketinde
bulunmaktadir (Friendly, 2023). Bagimli degisken 6grencilerin doktora egitiminin son {i¢
yilinda yayimladigi makale sayisi; bagimsiz degiskenler ise cinsiyet, medeni hal, kii¢iik
cocuklarinin sayisi, doktora boliimiiniin itibar1 ve 6grenci danigmanlarinin yayin sayisidir.

Degiskenlerin tanimlar1 Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1. Makale sayis1 veri setinin degiskenleri

Degisken Aciklama Degerleri
makale say1si Ogrencilerin makale sayisi Min: 0 Maks: 19
. 0: Hayir
kadin Ogrencinin kadin olmasi
1: Evet
. . 0: Hayir
evli Ogrencinin evli olmast
1: Evet
cocuk sayist 5 yasindan kiiglik cocuklarinin sayisi Min: 0 Maks: 3
prestij Doktora boliimiiniin prestiji Min: 1 Maks: 5
danigsman yayin sayisi Danigmanlarmin yayin sayisi Min: 0 Maks: 77
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Veride kadin Ogrencilerin sayis1 421 ile toplam Ogrencilerin %46’sin1, evli olan
ogrencilerin sayisi 606 ile toplamin %66’sin1 olusturmaktadir. Kiiglik ¢ocuk sayisinin
ortalamasi 0,5; standart sapmasi 0,76; bolimiin prestij puan ortalamasi 3,14; standart
sapmast 1,04; danigmanlarin ortalama yayin sayisinin ortalamasi 8,77; standart sapmasi
9,48°dir. Bagimli degisken makale sayisinin ortalamasi 1,69; standart sapmasi 1,93;

varyansi 3,71°dir.

Poisson regresyonu

In(1) = Bo+ BiXi+ BoXy+ BsXg+ ByXy+ P Xs 4.2)

ile model kurulmustur. Poisson regresyon modelinin katsay1 tahminleri Cizelge 4.2°de

verilmistir.

Cizelge 4.2. Makale sayis1 Poisson modeli katsayilart

Katsayilar Tahmin Szggﬁgri Standart hata p degeri
Sabit 0,2656 1,3042 0,0996 0,0077
kadin -0,2244 0,7990 0,0546 <0,0001
evli 0,1573 1,1704 0,0613 0,0102
gocuk sayist -0,1849 0,8312 0,0401 <0,0001
prestij 0,0254 1,0257 0,0253 0,3153
danigman yayin sayist 0,0252 1,0256 0,0020 < 0,0001

Kurulan Poisson modeline gore diger degiskenler sabitken kadin 6grencilerin makale sayisi
erkek ogrencilerin makale sayisindan %20 azdir. Evli olanlarin makale sayisi evli
olmayanlarinkinden %17 daha fazladir. Kiiglik c¢ocuk sayisindaki her bir artisin
ogrencilerin makale sayisinda yaklasik %17°lik bir azalisa ve danismanin yayin sayisindaki

her bir artigin 6grenci makalelerinde %3’liik bir artigsa sebep oldugu elde edilmistir.

Makale sayis1 ortalamasinin varyansindan kiiciik oldugu goriilmektedir. Poisson
varsayimlarindan biri olan ortalama-varyans esitliginin saglanamadig1 sdylenebilir. Asir
yayllim test edildiginde yayilim parametresi tahmininin 1’den biiylik oldugu (1,826)
gbzlenmistir. Asir1 yayilimin varligi reddedilememistir. Asir1 yayilim durumunda kullanilan

modellerden negatif binom regresyon modeli R programinda (R Development Core Team,
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2023) “MASS” paketi (Ripley ve digerleri, 2023; Venables ve Ripley, 2002) kullanilarak

analiz sonuglar1 elde edilmistir. Modelin katsay1 tahminleri Cizelge 4.3’te verilmistir.

Cizelge 4.3. Makale sayis1 negatif binom modeli katsayilari

Katsayilar Tahmin Z:ge(rﬁlgri Standart hata p degeri
Sabit 0,2129 1,2373 0,133 0,109
kadin -0,2163 0,8055 0,073 0,003
evli 0,1528 1,1651 0,082 0,062
gocuk sayist -0,1763 0,8383 0,053 0,001
prestij 0,0293 1,0298 0,034 0,392
danigman yayin sayisi 0,0287 1,0291 0,003 < 0,001

Negatif binom modeline gore doktora dgrencileri tarafindan yayinlanan makalelerin sayis1
en ¢ok danismanlarinin yayin sayisindan etkilenmektedir. Danisman yayin sayist arttikca
makale sayis1 artmaktadir. Kadinlarin makale sayisi erkeklerin makale sayisindan daha
azdir. Kiiglik ¢ocuklarinin sayisi arttikga makale sayisiin azaldigi goriilmektedir.
Ogrencilerin medeni durumu ve doktora béliimiiniin prestijinin marjinal etkisi istatistiksel

olarak anlamsiz bulunmustur.

Veri setinde makale sayis1 degiskeninin 275 gozlemde 0 degerini aldigi, O degerine sahip
gozlemlerin toplam goézlem sayisinin %30’u oldugu goriilmektedir. Sifir yigilma
durumunda kullanilan ZIP ile ZNB modelleri de R programi (R Development Core Team,
2023) “pscl” paketi (Jackman, 2023; Zeileis, Kleiber ve Jackman, 2008b) ile kurularak
modellerin istatistikleri karsilagtirilmistir. Modellerin karsilastirilmas1 Cizelge 4.4’te

verilmistir.

Cizelge 4.4. Makale sayis1 verisi regresyon modellerinin karsilagtirmasi

Modeller AIC BIC LR Ki-kare Ki-kare p degeri
Poisson 3313,3 3342,3 3301,3 < 0,001
Negatif binom 3135,4 3169,1 3121,4 < 0,001
ZIP 32335 3291,3 3209,5 < 0,001
ZNB 3125,8 3188,4 3099,8 < 0,001
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Kullanilan modeller karsilagtirildiginda AIC degerine gore en uygun modelin ZNB modeli
oldugu goriilmektedir. Onu negatif binom modeli izlemektedir. ZNB modelinin katsayilar

Cizelge 4.5°te verilmistir.

Cizelge 4.5. Makale sayisi1 verisi ZNB modeli katsayilar

Sayma modeli katsayilar (log link ile negatif binom)

Katsayilar Tahmin Z:ge(rﬁlgri Standart hata p degeri
Sabit 0,3655 1,4412 0,140 0,009
kadin -0,1946 0,8232 0,076 0,010
evli 0,1015 1,1068 0,084 0,229
cocuk sayist -0,1516 0,8593 0,054 0,005
prestij 0,0156 1,0157 0,035 0,651
danigman yayin sayisi 0,0244 1,0247 0,003 < 0,001
Sifir yigilma modeli katsayilar1 (logit link ile binom)

Katsayilar Tahmin Szggﬁgri Standart hata p degeri
Sabit -0,2943 0,7451 1,283 0,819
kadin 0,6580 1,9309 0,856 0,442
evli -1,4741 0,2290 0,918 0,108
gocuk sayist 0,6241 1,8667 0,441 0,157
prestij -0,0113 0,9888 0,289 0,969
danigman yayin sayist -0,8765 0,4162 0,315 0,005

Negatif binom regresyon modeli kisminda danigman yayin sayisi, 6grencinin cinsiyeti ve
cocuk say1s1 degiskenlerinin istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir. Asir1 sifirlart
tahmin eden logit model kisminda danigsman yayin sayisi de8iskeni istatistiksel olarak
anlamli bulunmustur. Modele gore diger degiskenler sabit tutuldugunda kadin 6grencilerin
ortalama makale sayis1 erkek Ogrencilerin ortalama makale sayisindan %18 daha azdir.
Ogrencilerin ¢ocuk sayisindaki her bir birimlik artis makale sayisinda ortalama %14
azalmaya neden olmaktadir. Danigman yayin sayisi bir birim arttiginda 6grencilerin makale
sayisinda ortalama %2 artmaktadir. Theta (6=1/«a) modelin yayilim parametresini
gostermektedir. Theta degeri 2,6553 bulunmustur. Sifir yigilma modeline gére danisman
yayin sayisindaki bir birimlik artts makale sayisinin sifir olma ihtimalini %358

azaltmaktadir.



33

Kullanilan modellerden ¢ikan sonuglara gore 6grencilerin makale sayisini en ¢ok etkileyen

degiskenin danigmanlarinin yayin sayisinin oldugu goriilmektedir.

Makale savisi verisi ile regresyon agaclari

Veri seti, 0,7°si egitim seti, 0,370 test seti olarak ayrilmistir. Egitim setine CART, GUIDE
ve MOB regresyon agaclar1 algoritmalar1 uygulanmis, sonrasinda test seti ile modellerin

hata kareler ortalamalar1 incelenmistir.

Poisson modeline bagli olarak olusturulan regresyon agaglarindan elde edilen grafikler
Sekil 4.1, Sekil 4.2 ve Sekil 4.3’te verilmistir. Grafiklerde diigiimlerin altindaki kosulu
saglayan gozlemler sola, saglamayan goézlemler saga ayrilmaktadir. CART ve GUIDE
karar agaclarinda yaprak digimlerin degerlerinin genel ortalamanin {stiinde olup
olmamasina gore renkleri degismektedir. Bu durumda, yaprak diigiim ortalamasi 1,69’a
esit veya ustiinde olan diigiimler CART i¢in koyu mavi, GUIDE ig¢in turuncu renk ile
belirtilmektedir. CART ve GUIDE karar agacina gore kok digiimii bolen en Onemli

degisken danigmanin yayn sayisi iken MOB karar agacina gore 6grencinin cinsiyetidir.

1.7
1084 /641
100%

danisman_yayin_sayi < 15{no ——

14 28
7597526 3257115
82% 18%
danisman_yayin_sayi <4 danisman_yayin_sayi < 35

1
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Sekil 4.1. CART algoritmasi ile makale sayis1 regresyon agaci
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CART ile olusturulan agagta, diiglimiin {stiinde diigiimiin ¢ikt1 ortalamasi, ortasinda
diigiime ait toplam makale sayisina gézlem sayisi orani ve en altinda diigiimdeki gézlem

sayisinin toplam gozlem sayisina gore ylizdesi yazmaktadir.

CART algoritmasina gore kok diigiimde makale sayisina etki eden en énemli degiskenler
sirast ile danigman yayin sayist ve prestij degiskenleridir. Sekil 4.1’de danigsman yayin
sayist degiskeninin &grencilerin makale sayisini etkileyen en Onemli degisken oldugu
goriilmektedir. Danisman yayin sayis1 35 ve iizerinde olan alt grup, en fazla makale sayis1
ortalamasina (4,5) sahiptir. En az makale sayis1 ortalamasina sahip olan alt grup da yine
danigsmanin yayin sayisi ile belirlenmektedir ve danismaninin yayin sayisi 4’iin altinda olan

ogrenciler ortalama makale sayis1 1°dir.

CART algoritmasina gore kok diiglimiin ortalamasi 1,69; ortalama sapmasi 1,9974°tiir. 526
gbzlemin bulundugu ikinci ara diiglimiin ortalamasi 1,44; ortalama sapmas1 1,7832°dir. 115
gdzlemin bulundugu ara diigiimiin ortalamasi 2,82; ortalama sapmasi1 2,1695’tir. ikinci ara
diigiimden ¢ikan danigman yayin sayist degiskeninin 4’ten kiigiik degerlerini iceren, 201
gbzleme sahip olan yaprak diigiimiin ortalamasi1 1,03; ortalama sapmast 1,5621 dir.
Danigman yayin sayist degiskeninin 4’ten biiyiik degerlerini igeren, 325 goézleme sahip
olan yaprak diigiimiin ortalamasi 1,70; ortalama sapmasi 1,7959’dur. Danisman yayin
sayist degiskeninin 35’ten kiicliik degerlerini iceren, 95 gbzleme sahip yaprak diigiimiin
ortalamasi 2,45; ortalama sapmas1 1,6445°tir. Danisman yayin sayist degiskeninin 35’ten
biiyiik degerlerini igeren, 20 gozleme sahip yaprak diigiimiin ise ortalamasi 4,52; ortalama

sapmasi 3,4849’dur.
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Sekil 4.2. GUIDE algoritmasi ile makale sayis1 regresyon agaci

GUIDE ile olusturulan agagta yaprak diigiimlerin altinda digtimdeki gozlem sayis1 ve
diigiimiin ¢ikt1 ortalamasi yer almaktadir. Yaprak diigiimlerin turuncu olmasi diigiim
ortalamasinin genel ortalamadan daha biiyiik oldugu; mavi olmast diigiim ortalamasinin
genel ortalamadan kiigilk oldugu anlamma gelmektedir. Diigiimiin yaninda belirtilen

kosulu saglayan gozlemler sol alt diiglime, saglamayanlar sag alt diiglime ayrilmaktadir.

GUIDE algoritmasima gore kok diiglimde bagimli degisken makale sayisini etkileyen en
onemli degisken danisman yayin sayisidir. Kok diigiimii ayiracak ikinci 6nemli degisken
ise doktora bollimiiniin prestijini belirten prestij degiskenidir. Makale sayisina ait en
yiiksek ortalamanin, damisman yaymn sayismin 14,5’ten daha biiyiik oldugu alt gruba
diistiigii Sekil 4.2°de goriilmektedir. Benzer sekilde en kiiclik makale sayis1 ortalamasina
sahip alt grup, danmisman yayin sayisinin 3,5’tan daha kiigiik oldugu gruptur. Danigsman
yayin sayisi 3,5 ile 14,5 arasinda olan alt grubun ortalamasi ise genel ortalama 1,69’a ¢ok

yakin elde edilmistir.

GUIDE algoritmasina gore olusturulan agacin kok diigiimiinde 641 gozlem bulunmaktadir
ve diigiim ortalamasi 1,69; diiglim sapmasi1 2,001°dir. 526 gozlemin bulundugu 2 numarali
ara diiglimde diiglimiin sapma degeri 1,787’dir. 115 gbzlemi iceren 3 numarali yaprak
diiglimiin makale say1s1 ortalamasi 2,83; diiglimiin sapmasi 2,188’dir. 201 gozlemi igeren 4
numarali yaprak diigiimiin makale sayis1 ortalamasi 1,03; diiglimiin sapmas1 1,570’tir. 325
gozlemi iceren 5 numarali yaprak diigiimiin makale sayist ortalamasi 1,70; diiglimiin

sapmast 1,801 dir.
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Sekil 4.3. MOB algoritmas1 ile makale sayis1 regresyon agaci

MOB algoritmasi ile olusturulan modelin grafigi R programi (R Development Core Team,
2023) “ggparty” paketi (Borkovec ve digerleri, 2022) kullanilarak olusturulmustur.

Grafigin yapraklarinda diigtimlere ait makale sayisinin ¢ubuk grafigi ¢izdirilmistir.

MOB regresyon agaci algoritmasinda yaprak diigimlerde bagimsiz degisken i¢in tek bir
sabit deger bulunmamakta, bunun yerine her yaprak diigiime uydurulan bir regresyon
modeli bulunmaktadir. Doktora makale sayisi verisi egitim seti ile olusturulan agag
ciktisinda evli olmayan erkekleri iceren gozlemlerin bulundugu 3 numarali yaprak
diigimdeki modelde danisman yayin sayisi degiskeni istatistiksel olarak anlamli
bulunmustur. Bu diiglimde bulunan goézlemler i¢in diger degiskenler sabitken danigsman
yayin sayisindaki her bir birimlik artis 6grencilerin makale sayilarinda ortalama %2,31°1ik
bir artisa neden olmaktadir. 5, 7, 8 ve 9 numaral yaprak diigiilerde bulunan modellere gore
de danmisman yaymn sayist degiskeni istatistiksel olarak anlamli bulunmustur ve bu
digtimler i¢in diger degiskenler sabitken danigman yayin sayisindaki her bir birimlik artig
Ogrenci makale sayilarinda sirastyla %4,08; %2,06; %2,31 ve %2,61°lik bir artisa neden
olmaktadir. Ayrica kadin 6grencilerin oldugu 9 numarali yaprak diigiimde bulunan model
icin ¢ocuk sayisi degiskeni de istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. 9 numarali yaprak
diiglimde bulunan gézlemler i¢in 6grencilerin 5 yasindan kiiclik ¢ocuklarinin sayisindaki

her bir artis makale sayisinda %20’lik bir azalmaya sebep olmaktadir.
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MOB algoritmasi ile olusturulan agacin 6grencilerin kadin oldugu 296 gézleme sahip Sekil
4.3’te en sagda bulunan 9 numarali alt diiglimiin amag¢ fonksiyonunun degeri 492,45; artik
sapma degeri 481,41°dir. Evli olmayan erkek o6grencileri igeren en solda bulunan 3
numaral1 yaprak diigiimiin artik sapma degeri 149,98; amag fonksiyonu 151,79’dur. Evli
olan erkeklerden 5 yasindan kii¢iik cocugu bulunmayan 100 gézlemden olusan 5 numarali
yaprak diiglimiin artik sapma degeri 172,03; amag fonksiyonu 190,58°dir. Evli olan ve 5
yasindan kii¢iik bir cocugu bulunan erkeklerin olusturdugu 98 gézlem bulunan 7 numarali
yaprak diiglimiin yaprak diiglimiin artik sapma degeri 199,84; amag fonksiyonu 187,62dir.
Evli olan ve 5 yasindan kiigiik birden fazla ¢ocugu bulunan erkeklerin bulundugu 67
gbozlemden olusan 8 numarali yaprak diigiimiin ama¢ fonksiyonu 124,58; artik sapma

degeri 126,24°tiir. Agacin kok diiglimiiniin amag fonksiyon degeri 1147,02 dir.

Modellerin performanslarii karsilastirmak ve tahmin hatasin1 degerlendirmek igin test
verisindeki gercek bagimli degiskenin degerleri ile kurulan aga¢ modelleri araciligiyla

tahmin edilen bagimli degiskenin degerleri arasindaki farkin karelerinin ortalamasi

~
MSE = M (4.2)
274

hesaplanmustir. Es. 4.2 ile hesaplanan degerler Cizelge 4.6’da verilmistir.

Cizelge 4.6. Makale sayisi regresyon agaglarinin hata kareler ortalamasi

CART GUIDE MOB

MSE 3,5194 3,8822 39,6423

Tahmin hatas1 en kiiclik olan CART algoritmasi iken en biiyiik olan MOB algoritmasi
oldugu goriilmiisti. GUIDE algoritmas1 ile elde edilen tahmin hatasi, CART

algoritmasindakine yakin olarak elde edilmistir.

Ayni1 egitim ve test verisi ile Poisson, negatif binom, ZIP ve ZNB regresyonu da kurulmus
ve ayni formil ile hata kareler ortalamasina bakilmistir. Test verisi ile hesaplanan hata
kareler ortalamasi en kii¢iikk ZIP regresyon modeli ile elde edilmistir. Modellerin hata

kareler ortalamasi1 Cizelge 4.7°de verilmistir.
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Cizelge 4.7. Makale sayis1 regresyon modellerinin hata kareler ortalamasi

MSE

Poisson

Negatif Binom

ZIP

ZNB

4,7607

4,7528

3,1567

3,1937

4.1.2. Kaza sayis1 verisi

Kaza sayisi verisinde Ankara ilinde 2017-2022 yillart arasinda gergeklesen, 6lim ya da

yaralanma ile sonuglanan kaza bilgileri bulunmaktadir. Kullanilan veri Ankara Emniyet

Miidiirliigii Trafik Sube Bagkanligi’ndan alinmistir. Kazanin oldugu yolun fiziki 6zellikleri,

cevre durumu ve hiz limiti gibi kazaya sebep olabilecek unsurlarin yer aldig1 veri setinde

4108 gozlem yer almaktadir. Bagimsiz degiskenlere ait bilgiler Cizelge 4.8’de verilmistir.

Cizelge 4.8. Kaza sayis1 verisinin bagimsiz degiskenleri

Degisken

Degisken tipi

Degerleri

Yolun tipi

Hiz limiti

Serit sayisi

Gin durumu

Yolun yiizeyi

Yol genisligi

Kategorik

Sayisal

Sayisal

Kategorik

Kategorik

Kategorik

4-Diger

3-Gece

1-Kuru
2-Buzlu

3-[900 +]

1-Giindiiz
2-Alacakaranlik

1-Tek yonlii
2-Boliinmiis

3-Iki yonlii

Min: 20 Maks: 130

Min: 0 Maks: 8

3-Islak /Nemli

1-[300-500]
2-[600-800]

4-Karh
5-Sel /Su birikintili
6-Diger kaygan yiizey
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Bagimli degisken kaza sayisinin minimum degeri 1, maksimum degeri 19°dur. Kaza sayis1

degiskeninin ¢ubuk grafigi Sekil 4.4’te verilmistir.

Kaza Sayisi Cubuk Grafigi

3000 -

2000 -

Frekans

1000 -

Al
0 5 10 15 20
Kaza sayisi

Sekil 4.4. Kaza sayis1 degiskenine ait cubuk grafigi

Hiz limiti degiskeninin minimum degeri 20, maksimum degeri 130°dur. Hiz limiti
degiskeninin histogrami Sekil 4.5’in solunda verilmistir. Yol genisligi degiskeninin [300-
500], [600-800] ve [900+] olmak iizere {i¢ seviyesi bulunmaktadir. Yol genisligine ait
cubuk grafigi Sekil 4.5’in saginda verilmistir.

Yolun Yasal Hiz Limiti Histogrami Yol Genigligi Bar Grafigi

1500-

3000~

1000~
2000~

Frekans
Frekans

500~
1000 -

[soo‘—soo] [6001800] [9ob+]
Yolun Genisligi

0-

] ] ] ] ] ] ] ] ) ! ) )
20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130
Yolun Yasal Hiz Limiti

Sekil 4.5. Hiz limiti ve yol genisligi degiskenlerine ait frekans grafikleri
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Glin durumu degiskeninin giindiiz, alacakaranlik ve gece olmak iizere {li¢ seviyesi
bulunmaktadir. Giin durumu degiskeninin ¢ubuk grafigi Sekil4.6’nin solunda verilmistir.
Yolun tipi degiskeninin tek yonlii, iki yonlii, boliinmiis ve diger olmak iizere dort seviyesi

bulunmaktadir. Yolun tipi degiskeninin ¢ubuk grafigi Sekil 4.6’nin saginda verilmistir.

Gin Durumu Bar Grafigi Yolun Tipi Bar Grafigi

2500~ 4000 -

2000 -
3000~

1500~

1%} %)
g g
g 8 2000~
[3} (3]
bt 2
[ [
1000 -
1000 -
500~
] e —
0- 0-
I I I 1 1 ! U
Glinduz Alacakaranlik Gece Tek yonlu Bolinmis Diger iki yonla
Gun durumu Yolun Tipi

Sekil 4.6. Giin durumu ve yol tipi degiskenlerinin frekans grafikleri

Bagimli degisken kaza sayisinin ortalamasi 1,355; varyansi 1,127°dir. Bagimli degiskenin
varyans ve ortalamasi birbirine yakin bir degerde oldugu i¢in Poisson modeline uygun
oldugu belirtilebilir. Yapilan asir1 yayilim testi ile de asir1 yayilimin olmadig1 goriilmiistiir.

Poisson regresyon modeli

In (#i ) = Bo+ BuXian + BraXiaz + PiaXius + BoXia + BaXiz + BurXiar + BaxXiaz + PsiXisy (4.3)

+ PsaXisa + PsaXisa + PoaXisa + PesXiss + BoerXier + Po2Xie2
uygulanmistir.

Uygulanan Poisson regresyon modelinden elde edilen katsayilar Cizelge 4.9°da verilmistir.
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Cizelge 4.9. Kaza sayisi1 verisi Poisson regresyon modeli katsayilari

Katsayilar Tahmin ;e);zgﬁ 3i St;\g:i;rt Z p degeri
Sabit -0,6062 0,5454 0,1422 -4,265 <0,0001
Yol tipi - Bolinmiis 0,2872 1,3327 0,0889 3,233 0,0012
Yol tipi - Iki yonlii 0,0736 1,0763 0,1283 0,573 0,5665
Yol tipi - Diger -0,0953 0,9091 0,4561 -0,209 0,8345
Hiz limiti 0,0046 1,0046 0,0006 7,777 <0,0001
Serit sayisi 0,0142 1,0143 0,0168 0,847 0,3973
Giin durumu- Alacakaranlik -0,3484 0,7058 0,0780 -4,466 < 0,0001
Giin durumu- Gece -0,1368 0,8722 0,0285 -4,797 < 0,0001
Yol yiizeyi- Buzlu -0,3380 0,7132 0,2302 -1,468 0,1421
Yol yiizeyi- Islak / Nemli -0,1357 0,8731 0,0333 -4,072 < 0,0001
Yol yiizeyi- Karli -0,3076 0,7352 0,1223 -2,516 0,0119
Yol yiizeyi- Sel / Su birikintili -0,4327 0,6488 0,2243 -1,929 0,0537
Yol yiizeyi- Diger kaygan yiizey | -0,3161 0,7290 0,4088 -0,773 0,4394
Yol genisligi- [600-800] 0,1056 1,1114 0,1025 1,030 0,3030
Yol genigligi- [900 +] 0,3148 1,3700 0,0896 3,512 0,0004

Poisson regresyon modeline gore kaza sayisindaki degisimi aciklayan en Onemli
degiskenin en kiiciik p degerine sahip olan hiz limiti degiskeni oldugu goriilmektedir.
Modelden elde edilen katsayilara gore hiz limitindeki her bir birimlik artis kaza sayisinda
ortalama %0,46’lik bir artisa sebep olmaktadir. Yol tipi kategorik degiskeninin referans
seviyesi tek yonlii olarak alinmistir. Boliinmiis yolda gerceklesen kaza sayisi, tek yonli
yoldaki kaza sayisindan %33 daha fazladir. Giin durumu kategorik degiskeninin referans
seviyesi giindiiz olarak alinmistir. Giindiize gore alacakaranlikta %30, gece %13 daha az
kaza gerceklesmektedir. Yol ylizeyi kategorik degiskeninin referans seviyesi kuru yiizey
olarak alinmustir. Yol ylizeyi 1slak veya nemli olan yollarda kuru zemindekilere gore %13,
karli yollarda kuru zeminli yollara gore %17 daha az kaza meydana gelmektedir. Yol
genisligi kategorik degiskeninin referans seviyesi [300-500] olarak alinmistir. Yol genisligi
900’iin iizerinde olan yollarda gergeklesen kaza sayisi [300-500] arasi olan yollarda

gerceklesen kaza sayisindan %37 daha fazladir.
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Kaza sayisi verisi ile regresyon agaclari

Kaza sayis1 veri seti, 0,8’1 egitim seti, 0,2’si test seti olarak ayrilmistir. 3286 gbzlem
bulunan egitim setine CART, GUIDE ve MOB regresyon agaglar1 algoritmalar
uygulanmis sonrasinda 822 gbzlem bulunan test seti ile modellerin hata kareler ortalamasi

incelenmistir.

Poisson modeli ile kurulan regresyon agaglarindan elde edilen grafikler Sekil 4.7, Sekil 4.8
ve Sekil 4.9°da verilmistir. Grafiklerde diiglimlerin altindaki kosulu saglayan goézlemler
sola, saglamayan gozlemler saga ayrilmaktadir. CART ve GUIDE karar agaglari igin
yaprak diigimlerin degerlerinin genel ortalamanin iistiinde olup olmamasina gore renkleri
degismektedir. Bu durumda, yaprak diigiim ortalamasit 1,35’e¢ esit veya lstlinde olan
diigtimler CART i¢in koyu mavi, GUIDE i¢in turuncu renk ile belirtilmektedir. CART,
GUIDE ve MOB karar agaclarma gore kok diigiimii bolen en 6nemli degisken yolun yasal

hiz limitidir.

1.4
4443 | 3286
100%
hiz_limiti < 105 16
2241 / 1403

43%

yol_genisligi = [300-500],[600-800] 1.7
2113/1280
39%
gundurumu = alacakaranlik,gece 18

1327 /727
22%

21
560 / 265
8%

serit_sayisi <3

serit_sayisi >= 4

12 1 14 17 22
2202 /1883 128 /123 786 / 553 767/ 462 525 /235
57% 4% 17% 14% 7%

Sekil 4.7. CART algoritmasi ile kaza sayis1 regresyon agaci

CART ile olusturulan agagta diiglimiin igerisinde en iistte diiglimiin ¢ikt1 ortalamasi,

ortasinda diigiime ait toplam kaza sayisina gézlem sayisi orani en altta diigiimdeki gézlem
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sayisinin toplam gozlem sayisina gore yiizdesi yazmaktadir. Gozlemler diiglimlerin sol alt

dalinda belirtilen kosulu saglarsa sol alt diiglime, saglanmazsa sag alt diigiime ayrilir.

Egitim veri setine uygulanan CART algoritmasinin sonuglarina gore, kaza sayisini
etkileyen degiskenler 6nem sirasina gore hiz limiti, serit sayisi, giin durumu, yol genisligi
ve yolun yiizeyidir. Kaza sayisini etkileyen en 6nemli degisken yolun yasal hiz limitidir.
Hiz limiti 105’in altinda olan yollarda gerceklesen kaza sayilari iceren Sekil 4.7°de en
solda 1883 gozlem bulunan yaprak diigiimiin kaza sayis1 ortalamasi 1,17; sapma ortalamasi
0,1992°dir. Hiz limiti 105’in istiinde ve yol genisligi 900’in altinda olan yollarda
gerceklesen ortalama kaza sayisi 1,04 ile en kiigiik ortalamaya sahip yaprak digiimi
olusturmaktadir. 123 gbzlem igeren bu yaprak diiglimiin sapma ortalamasi 0,0383’tiir. Hiz
limiti 105’in, yol genisligi 900’iin {stiinde olan yollarda alacakaranlik veya gece
gerceklesen ortalama kaza sayis1 1,42; diiglimiin sapma ortalamasi 0,4674’tlir. Hiz limiti
105’in, yol genisligi 900’lin istiinde olan serit sayisinin 2,5’ten az oldugu yollarda
gerceklesen kazalarin bulundugu 462 gozlem iceren yaprak diiglimiin sapma ortalamasi
0,6665; kaza sayis1 ortalamasi 1,66’dir ve genel ortalamadan daha fazladir. Hiz limiti
105’in, yol genisligi 900’iin iistiinde olan serit sayisinin 3,5’ten fazla oldugu yaprak
diiglimiin ortalamas1 1,17; ortalama sapmasi 0,1373’tiir. Serit sayis1 3 olan yollar1 i¢eren
Sekil 4.7’nin en saginda bulunan alt diigiimiin sapma ortalamasi1 1,5806; kaza sayisi
ortalamasi ise 2,23’tiir ve en biiylik ortalamaya sahip diiglimdiir. Yolun yasal hiz limiti,

serit sayis1 ve yol genisligi arttiginda kaza sayis1 ortalamasinin da artti1 goriilmektedir.
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hiz_limiti
hiz_limiti 15
286 =[900+] o
Vi gundurumu
w3 @ n(n) @
365 123
1.04 1.04
yol_yuzey gundurums
® ® "i@
1274 244
1.23 1.05
hiz_limiti V4 hiz_limiti
IE esm @ N
58
1.05
V3 Vs
=50 @ @ @ =0 @
42 116 78 33
1.12 1.29 1.79 1.03
321 170 276 186
1.84 2.35 1.35 1.71

Sekil 4.8. GUIDE algoritmasi ile kaza sayis1 regresyon agaci

Sekil 4.8’de V1 ve V2 yolun genisligini, V3, V4 ve V5 serit sayisint ve S1 giin durumu
degiskeninin alacakaranlik seviyesini belirtmektedir. Diigiimlerin altinda italik olarak
yazilan sayilar diigiimiin 6rneklem biiyiikliiglinii ve onun altinda yazan sayilar diiglimiin
ortalamasimi ifade etmektedir. Kok diigimii bolebilecek ikinci en 6nemli degisken yol
genisligi degiskenidir. GUIDE regresyon agacinda egitim verisine ait kaza sayisinin
ortalamast 1,35’in lizerinde ortalamaya sahip yaprak diiglimler turuncu renk ile 1,35’in

altinda ortalamaya sahip yaprak diiglimler ise mavi renk ile temsil edilmektedir.

GUIDE algoritmasi ile olusturulan agacin diiglimlerinin kaza say1 ortalamasi ve diigiim igi

ortalama artik sapmasi Cizelge 4.10’da verilmistir.



Cizelge 4.10. Kaza sayis1 verisi ile GUIDE algoritmasi1 agacinin diigiimleri
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Diigiim etiketi

Toplam goézlem

Diigiim ortalamasi

Diiglim sapmasi

1
2
4
8T
oT
5T
3
6
12
24
48
96T
97T
49T
25
50T
51T
13
26T
27
54
108T
109T
55T
7T

3286
1883
1518
1274
244
365
1403
1280
727
533
491
321
170
42
194
116
78
553
58
495
462
276
186
33
123

1,352
1,169
1,202
1,231
1,049
1,036
1,597
1,651
1,825
1,946
2,016
1,841
2,347
1,119
1,495
1,293
1,795
1,421
1,052
1,465
1,496
1,351
1,710
1,030
1,041

0,4645
0,1993
0,2362
0,2671
0,0515
0,0263
0,7439
0,7887
0,9901
1,0330
1,0720
0,7797
1,5490
0,1479
0,7902
0,3014
1,4300
0,4682
0,0380
0,5051
0,5287
0,3364
0,7665
0,0232
0,0386

GUIDE algoritmas: ile olusturulan regresyon agacina gore hiz limiti 86 ile 105 arasinda

olan yollarda gerceklesen kaza sayisi ortalamasi 1,04 ile genel kaza sayis1 ortalamasindan

kiigtiktiir. Yasal hiz limiti 86’nin altinda, yol genisligi 900’{in lizerinde olan yollarda kaza

sayist ortalamasi 1,23 iken 900’iin altinda yol genisligine sahip yollarda 1,05’tir. Yasal hiz

limiti 105’in altinda olan yollarda gerceklesen kaza sayisi ortalamasi genel kaza sayisi

ortalamasindan daha kiigiik oldugu goriilmektedir. Yasal hiz limiti 115’in lizerinde ve

genisligi 900’1in lizerinde olan yollarda gece gerceklesen ve hiz limiti 105’in lizerinde olan

yollarda gece gerceklesen ortalama kaza sayilar1 da 1,03 ve 1,05 ile genel ortalamanin
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altinda yer almaktadir. Kaza say1 ortalamasi 2,35 ile en biiyiik olan yaprak diigiim, hiz
limiti 115’in {izerinde, 900’den genis, serit sayis1 2,5’ten fazla olan kuru yollarda giindiiz
gergeklesen kazalar1 icermektedir. Hiz limiti ile birlikte yol genisligi ve serit sayisinin

artmas1 gergeklesen ortalama kaza sayisini arttirdigr goriilmektedir.

Node 1, N = 3286

< 100 > 100

Node 2, N = 1333

Node 7, N = 1403

> 70

count
count

E
=1
o
o

count
count

0- H-_ o- Hm 0- I-__ 0- II-__ 0- | [T —
0 5 10 0 5 10 0 5 10 ] 5 10 0 5 10 15
kaza_sayi kaza_sayi kaza_sayi kaza_sayi kaza_sayi

Sekil 4.9. MOB algoritmasi ile kaza sayis1 regresyon agaci

MOB regresyon agacinin yapraklarinda diiglimlere ait kaza sayisinin c¢ubuk grafigi
cizdirilmisti. MOB agacinda sadece iki degiskene, yolun yasal hiz limiti ve serit sayisi

degiskenlerine gore alt diiglimlere ayrildig1 goriilmektedir.

MOB regresyon agaci ¢iktisinda parcali lineer modeller tiretmektedir. Her yaprak diigiime
bir regresyon modeli uydurmaktadir. Kaza sayis1 verisi egitim seti ile elde edilen MOB
regresyon agacinda 3, 5 ve 6 numarali yaprak diigiimlerde bulunan goézlemler icin
olusturulan regresyon modellerine gore istatistiksel olarak anlamli degisken
bulunamamustir. Yasal hiz limiti 100’{in iizerinde ve 2 veya daha az seridi olan yollara ait
gozlemlerin bulundugu 8 numarali yaprak diigiim i¢in olusturulan modelde hiz limiti, glin
durumu- alacakaranlik, giin durumu- gece ve yol ylizeyi- 1slak degiskenleri anlamli
bulunmustur. Yolun yasal hiz limitindeki her bir birimlik artig diger degiskenler sabitken
meydana gelen kaza sayisinda ortalama %@4’liik bir azalmaya neden olmaktadir. Giin

durumu alacakaranlik iken referans deger giindiize gore %34; gece iken giindiize gore %20
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daha az kaza ger¢eklesmektedir. Yol yiizeyi 1slak olmast durumunda gerceklesen kaza
sayis1 referans deger olan kuru yiizeyde gergeklesen kaza sayisina gore %24 daha azdir.
Hiz limiti 100’{in {izerinde olan ve 2’den fazla seridi bulunan yollar1 iceren 9 numarali
yaprak diigiimdeki modele gore ise boliinmiis yollarda gerceklesen kaza sayisinin tek
yonlii yollarda gergeklesen kaza sayisina gore %93 daha fazla oldugu goriilmektedir.
Gilindiiz gerceklesen kaza sayisina gore alacakaranlikta gergeklesen kaza sayist %50, gece
gerceklesen kaza sayis1 %22 daha azdir. Islak, karli ve su birikintili yollarda referans diizey
kuru yollara gore sirasiyla %22, %38 ve %56 daha az kaza ger¢eklesmektedir. Yol genisligi
900’iin tlizerinde olan yollarda gerceklesen kaza sayisi, referans alinan [300-500] arasinda

olan yollarda ger¢eklesen kaza sayisina gore %87 daha fazladir.

Egitim verisine uygulanan MOB algoritmasina gore yolun yasal hiz limiti 70’in altinda
olan yollar1 igeren, 980 gozlem bulunan yaprak diigiimiin artik sapmasi 226,92 ve amag
fonksiyon degeri 1143,657 dir. Hiz limiti 70 ile 100 arasinda, 3 veya daha az seritli yollar
icin olusturulan yaprak diigiimde 640 gozlem bulunmakta ve artik sapmasi 48,458°dir. Hiz
limiti 70 ile 100 arasinda, serit sayis1 3’lin iistiinde yollar i¢in olusturulan yaprak diiglimde
263 gozlem bulunmakta ve artik sapmasi 68,980’dir. Hiz limiti 100’{in {izerinde olan yollar
ise serit sayisina gore alt gruplara ayrilmaktadir. 2 veya daha az seritli yollarla olusturulan
876 gozlem bulunan alt grubun artik sapmasi 376,67’dir. 2’den fazla seritli alt grupta 527

gozlem bulunmakta ve diiglimiin artik sapmasi 474,40 tir.

MOB algoritmas1 ile olusturulan regresyon agacinin diiglimlerinin amag¢ fonksiyon
degerleri 1 numarali diiglimden 9 numarali diigiime kadar sirasiyla 4145,978; 2135,43,;
1143,657; 991,773; 677,578; 314,195, 2010,548; 1160,759 ve 849,789 dur.

Modellerin performanslarini karsilastirmak ve tahmin hatasin1 degerlendirmek igin test

verisinde bulunan gercek y degerleri ile agac modelleri ile tahmin edilen § degerleri

arasindaki farkin karelerinin ortalamasi

A \2
MSE = M (4.4)
822

hesaplanmistir. Es. 4.4 ile hesaplanan degerler Cizelge 4.11°de verilmistir.
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Cizelge 4.11. Kaza sayis1 regresyon agaglarinin hata kareler ortalamast

CART GUIDE MOB

MSE 1,2748 1,2434 26,3358

En kii¢iik tahmin hatasina sahip olan GUIDE algoritmas1 iken en biiyiik tahmin hatasina
sahip olan MOB algoritmasidir. Ayn1 egitim ve test verisi ile Poisson regresyonu da
kurulmustur ve ayni formiil ile hata kareler ortalamasma bakildiginda sonug¢ 2,4908

cikmustir.

4.2. Simiilasyon

Simiilasyon ¢alismasi dort asamada gerceklestirilmistir. Ilk olarak, algoritmalarin ayirma
degiskenini se¢cmedeki yanlhiligi incelenmistir. ikinci olarak, algoritmalarin degisken
secimindeki tip 1 hatasi ve giicii degerlendirilmistir. Gozlem ve tekrar sayisi 1000 olan
simiilasyon caligmalar1 yiriitiilmustiir. Son olarak, uygulama boliimiinde kullanilan veri
setlerindeki degiskenler temel alinarak veri setleri iiretilmis modellerin performanslari,
algoritmalarin  kok diigiimii bolmek icin segtikleri ayirma degiskenleri ve giicii

incelenmistir.

Simiilasyon ¢aligmalarinda veri liretimi ve aga¢ olusturma R programi (R Development
Core Team, 2023) ile yapilmistir. CART algoritmast i¢in “rpart” paketi (Therneau ve
Atkinson, 2023), MOB algoritmasi i¢in “partykit” paketi (Hothorn ve Zeileis, 2015) ve
GUIDE algoritmasi igin GUIDE programi 41.2 versiyonu (Loh, 2023) kullanilmistir.
GUIDE simiilasyonlarin1 olusturmak i¢in GUIDE programu ile baglanti kuran fonksiyonlar
R programinda (R Development Core Team, 2023) yazilmis ve sonuglar elde edilmistir.
Kullanilan algoritmalarla regresyon agaclari {iiretilirken Poisson dagilimi se¢ilmis geri

kalan ince ayarlar i¢in algoritmalarin varsayilan ayarlar1 kullanilmistir.

4.2.1. Degisken secim yanhihg:

Bagimli degisken Y, bagimsiz degisken X’lerden bagimsiz olarak tretilmistir. X
degiskenleri ve Y degiskeninin birbirinden bagimsiz olmasi durumunda her bagimsiz
degiskenin se¢ilme olasiliginin esit olmasi beklenir. Bu durum degisken seciminde yanlilik

olmadigini géstermektedir.
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Secim yanlilig1 simiilasyonu i¢in kullanilan modeller Loh (2002) ¢aligsmasi 6rnek alinarak
yapilmistir. X degiskenlerinin birbirlerinden bagimsiz, baz1 degiskenlerin zayif bagimli ve
giiclii bagimli oldugu durum olmak {izere ii¢ farkli bagimlilik durumu géz 6niine alinarak
calisma yapilmustir. Ugii sayisal ikisi kategorik bes bagimsiz degiskenin marjinal
dagilimlart Cizelge 4.12°de verilmistir. T, [1,3] araliginda tekdiize dagilimi; W, parametresi
1 olan iistel dagilimi; Z, standart normal dagilimi ve U, [0,1] araliginda tekdiize dagilimi
gostermektedir. Cs, 1’den 5’e kadar esit olasilikla deger alabilen 5 seviyeli kategorik
degiskeni belirtirken Cp, 1’den 10’a kadar esit olasilikla deger alabilen 10 seviyeli
kategorik degiskeni belirtmektedir. [.] islevi igindeki saymin en biiyiik tam say1 degerini
vermektedir. Biitiin degiskenler hem regresyon modeli kurmak i¢in hem de digiimleri

ayirmak i¢in kullanilmistir.

Cizelge 4.12. Bagimsiz degiskenlerin dagilimi

Bagimsiz Zay1f bagimh Giiclii bagiml
X, T T T
X , W W W
X Z T+W+2Z W +0,1Z
3
X, C, [uc,/2]+1 [uc, /2]+1
X Cy 10 o

Bagimsiz degiskenlerin zayif bagiml ve giliclg bagimli oldugu durumlar i¢in ele alinan bir

veri setine ait bagimsiz degiskenlerin korelasyon matrisleri Sekil 4.10°da verilmistir.

Zayif Bagimh Durum i¢in Korelasyon Matrisi

- -0.02  -0.02

-0.03 006 -0.02
01

002 -0

korelasyon

x5

x4

1.0
05

-0.03 001 0

Gicla Bagimh Durum icin Korelasyon Matrisi

-OIOZ -0-03 '0-03 H.

korelasyon
. 1.0
05
0 -0.03

x3 | 0.46 00 x3  -0.03 00
05 05
006 W, x2  0.04 001 003 [ |

-0.03 x1 . -0.04 003 -0.03 -0.02

£ R

Sekil 4.10. Bagimsiz degiskenlerin bagimli olduklar1 durumlar i¢in korelasyon matrisleri
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Burada agag¢ algoritmalarinin her kosulda bolme yapmasi ya da kok diigiimii bolecek en iyi
ayirma degiskeninin bulunmasi istenmektedir. Bunun i¢in CART algoritmasinda
karmagiklik parametresi 0 olarak ayarlanmistir. Bdylece aga¢ budanmamistir. MOB
algoritmasinda ise parametre stabilite testi i¢in anlamlilik diizeyi 1 olarak ayarlanmis
boylece her durumda bélme yapmast saglanmig ve agacin boyutunu miimkiin oldugu kadar
kiicik tutmak icin maksimum aga¢ derinligi de 2 olarak ayarlanmigti. GUIDE
algoritmasinin program c¢iktisinda kok diglimii bolen en anlamli ayirma degiskeni

verilmektedir.

X’lerin birbirinden bagimsiz oldugu ilk durum i¢in bagimli degisken Y’nin =3 ortalama

parametresi ile Poisson dagilmasi durumunda algoritmalarin ayirma degiskenlerini se¢me
say1st Cizelge 4.13’lin sol tarafinda, Y 'nin =3, #=1,5 yayilim parametresi ile negatif
binom dagilmasit durumunda algoritmalarin ayirma degiskenlerini secme sayis1 Cizelge
4.13’lin sag tarafinda verilmistir. X degiskenlerinin birbirinden bagimsiz oldugu durum
icin dagilimlara gore algoritmalarin sectigi degiskenlerin grafikleri Sekil 4.11°de

gosterilmistir.

Cizelge 4.13. Bagimsiz degiskenlerin bagimsiz oldugu durum i¢in algoritmalarin ayirma
degiskenlerini segme sayisi

Y ~ Poisson(3) Y ~ NegatifBinom(3;1,5)
GUIDE CART MOB GUIDE CART MOB
X, 179 189 319 X, 192 189 330
X, 188 187 328 X, 201 185 325
X, 189 183 321 X, 178 206 314
X, 232 66 32 X, 211 47 31
X 212 375 0 X 218 373 0
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Megatif Binom Poisson

300-
Degisken
. x1
| . o
M -
. x4
. x5
100-
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Dediskeni secme sayis|

=}

CART GUIDE MOB CART GUIDE MOB
Algoritma

Sekil 4.11. Bagimsiz durum i¢in algoritmalarin sectigi degiskenlerin grafigi

Baz1 X degiskenlerinin birbirleri ile bagimli oldugu ikinci durum i¢in bagimh degigsken Y
4 =3 ortalama parametresi ile Poisson dagildiginda algoritmalarin ayirma degiskenlerini
secme sayist Cizelge 4.14°lin sol tarafinda; Y, =3 ve =15 yayilim parametresi ile
negatif binom dagilimi ile tretildiginde algoritmalarin ayirma degiskenlerini se¢gme sayisi
Cizelge 4.14’lin sag tarafinda verilmistir. Bazi X degiskenlerinin zayif bagimli oldugu
durum icin dagilimlara gore algoritmalarin sectigi degiskenlerin grafikleri Sekil 4.12°de

gosterilmigtir.

Cizelge 4.14. Bagimsiz degigkenlerin zayif bagimli oldugu durum ig¢in algoritmalarin
ayirma degiskenlerini segme sayisi

Y ~ Poisson(3) Y ~ NegatifBinom(3;1,5)
GUIDE CART MOB GUIDE CART MOB
X, 219 210 315 X, 185 204 263
X, 194 182 265 X, 199 190 284
X3 174 213 288 X 182 198 294
X, 204 19 132 X, 204 13 159
Xs 209 376 0 Xs 230 395 0
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Megatif Binom Poisson
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Sekil 4.12. Zayif bagimli durum i¢in algoritmalarin sectigi degiskenlerin grafigi

Benzer sekilde bazi X degiskenlerinin gii¢lii bagimli oldugu durum i¢in elde edilen

sonuclar Cizelge 4.15 ve Sekil 4.13’te verilmistir.

Cizelge 4.15. Bagimsiz degiskenlerin giicli bagimli oldugu durum igin algoritmalarin
ayirma degiskenlerini se¢gme sayisi

Y ~ Poisson(3) Y ~ NegatifBinom(3;1,5)
GUIDE CART MOB GUIDE CART MOB
X, 238 238 379 X, 258 228 354
X, 165 157 250 X, 159 173 226
X, 164 180 224 X, 163 158 203
X, 235 20 147 X, 195 25 217
Xs 198 405 0 Xs 225 416 0
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Megatif Binom Poisson
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Sekil 4.13. Gii¢lii bagimli durum i¢in algoritmalarin sectigi degiskenlerin grafigi

Bagimli degiskenin bagimsiz degiskenlerden bagimsiz oldugu, bagimsiz degiskenlerin
kendi aralarinda bagimsiz, zayif bagimhi ve giiclii bagimli oldugu ii¢ durum igin 1000
gozlem iceren 1000 agag iiretilmistir. Algoritmalarin kok diigiimii blmeye en uygun olan
ayirma degiskenleri kaydedilmistir. Modellerde bagimli degisken Y, bagimsiz
degiskenlerden bagimsiz {iretildigi icin herhangi bir degiskeni esit olasilikla se¢mesi
algoritmalarin ayirma degiskenini yansiz olarak sectigini gostermektedir. Yansiz degisken
secimi i¢in bes bagimsiz degiskenin bulundugu 1000 tekrarli simiilasyon ¢alismasinda her

degiskenin yaklasik 200 kez se¢ilmesi beklenmektedir.

Kurulan modellere gére GUIDE algoritmasinin degiskenleri yansiz bir sekilde sectigi,
CART algoritmasinin diizey sayis1 az olan kategorik degiskenlerin aleyhine diizey sayisi
fazla olan kategorik degiskenlerin lehine se¢im yaptigi ve MOB algoritmasinin diizey
sayist fazla olan kategorik degiskeni hi¢c se¢medigi goriilmektedir. MOB algoritmasi
ozellikle degiskenler birbirinden bagimsiz oldugunda secimini sayisal degiskenlerden yana

yapmaktadir.
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4.2.2. Tip 1 hata ve gii¢

Regresyon agaclarinda bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenden bagimsiz olmasi
durumunda bdlmenin ger¢eklesmemesi, kok diigliimiin kalmasit beklenir. Agacin
boliinmemesi gerekirken boliinmesi tip 1 hata olarak degerlendirilebilir. Agacin ayirma
degiskeninin varliginda boliinmesi modelin giicii olarak tanimlanabilir. Tip 1 hata ve gii¢
simiilasyonlar1 i¢in kullanilan degiskenler Cao (2019) calismasinda bulunan simiilasyon
ornek aliarak iretilmistir. Bu calismada ikisi kategorik sekizi siirekli sayisal degisken
olmak iizere on bagimsiz degisken ve bir bagimli degisken ile modeller kurulmustur. X,
degiskeni ile X, degiskeni kendi aralarinda 0,5 korelasyon katsayis1 ile bagimli olup diger
degiskenler birbirinden bagimsiz olarak iiretilmistir. Y degiskeni de X; degiskenlerinden
bagimsiz olarak iretilmistir. X; degiskenlerinin marjinal dagilimlar1 Cizelge 4.16°da

verilmistir.

Cizelge 4.16. Tip 1 hata ve gii¢ icin iiretilen bagimsiz degiskenlerin dagilimi

Bagimsiz degiskenler Dagilimlart

X, X, ~ Normal (0;1)

X4 X, ~ Normal (0;1), cor (X,, X,)=0,5
X, Xg ~ Tekdiize(0,1)

X, Xg ~ Ustel (1)

X, ~ Bernoulli(0,5)

X1 ~ Kategorik {1,2,3,4,5,6}

Algoritmalarda Poisson dagilimi se¢ilmis ve varsayilan ayarlar ile agaclar olusturulmustur.
Bagimli degisken Y ortalamasi 3 olan Poisson dagilimindan ve ortalamasi 3, yayilim
parametresi 1,5 olan negatif binom dagilimindan iiretilmistir. 1000 tekrar ile elde edilen tip

1 hata yiizdesi Cizelge 4.17°de verilmistir.



Cizelge 4.17. Algoritmalara gore tip 1 hata oranlar1

Y ~ Poisson(3)

Y ~ NegatifBinom(3;1,5)

GUIDE 0,031 0,029
CART 0,283 0,483
MOB 0,084 0,062

Uretilen 1000 veri seti icin bdliinme gerceklesmemesi beklenmektedir. Boliinme
gergeklesen tekrar sayisinin 1000’e boliinmesi ile elde edilen tip 1 hata oranlarina
bakildiginda CART algoritmasinin en yiiksek orana, GUIDE algoritmasinin en diisiik orana
sahip oldugu goriilmektedir. Bolme olmamasi gerekirken en ¢cok CART algoritmasi veriyi

bolmektedir.

Algoritmalarin  giiciinii  belirlemek i¢in yiiriitilen simiilasyonda bagimli degiskenin
ortalamasini en az bir bagimsiz degisken ile iliskilendirerek 5 model kurulmustur. 1000
gozlem ve 1000 tekrar ile yiriitillen ¢aligmada algoritmalarin bélme yapip yapmadigi
incelenmistir. Bagimsiz degiskenler Cizelge 4.16’da belirtilen dagilimlardan iiretilmistir.
Bagimli degiskenin ortalama parametresi her model i¢in Cizelge 4.18’de belirtildigi gibi
elde edilerek Poisson dagilimi ve yayilim parametresi 1,5 olan negatif binom dagilimidan
iretilmistir. Biitliin degiskenler kullanilarak modeller kurulmus algoritmalardan elde edilen

sonuglar incelenmistir.

Cizelge 4.18. Modellere gore bagimli degiskenlerin ortalama parametreleri

Modeller Ortalama parametresi

M1 p=exp(3(1+ X, )+0.31(X,, ={2,4,6}))

M2 p=exp(3(1+ X,)+0.31(X, <0))

M3 p=exp(3(1+ X, )+0.31(]X,|<0.7))

M4 p=exp(3(1+ X,)+0.3X, (X, =1))

M5 p=exp(3(1+ X, )+0.051( X, =1)(1+ X, + X, ))

Algoritmalarin bu modellerde bolme yapmasi beklenmektedir. Bolme yaptig1 sayinin tekrar

sayisina boliinmesi ile elde edilen sonuglar Cizelge 4.19°da verilmistir.
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Cizelge 4.19. Algoritmalarin modellere gore giicii

Y ~ Poisson( x) Y ~ NegatifBinom( z;1,5)

M1 M2 M3 M4 M5 M1 M2 M3 M4 M5
GUIDE 1,00 1,00 1,00 100 100 |100 1,00 100 1,00 1,00
CART 100 100 100 100 100 |100 1,00 1,00 1,00 1,00
MOB 100 100 100 100 0,363 0,389 0,319 086 030 0,301

Yapilan simiilasyona gore CART ve GUIDE algoritmalar1 bolinme gerceklesmesi
beklenirken veriyi kesin olarak bélmektedir. Bagimli degiskenin Poisson dagilimina uygun
iretildigi M5 modeli ve negatif binom dagilimia gore iretildigi M1, M2, M4, M5

modellerinde MOB algoritmasinin giiciiniin oldukca diisiik oldugu goriilmektedir.

Tip 1 hata ve gii¢ ¢alismalari géz Oniine alindiginda MOB algoritmasinin boliimleme
yapmamaya, CART algoritmasinin ise bdliimleme yapmaya daha yatkin oldugu sonucu

cikarilmustir.

4.2.3. Makale sayisi verisi ile simiilasyon

Makale sayisi verisinin degiskenleri temel alinarak bir simiilasyon modeli kurulmustur.
Verideki bagimsiz degiskenlerin negatif binom modelindeki katsayi tahminleri kullanilarak
benzetilen 1000 gozleme sahip 1000 tane veri seti liretilmistir. Bagimsiz degiskenler ( X;)
orijinal verideki siralama ile veri setine eklenmistir. Bagimli degisken, bagimsiz
degiskenler kullanilarak elde edilen ortalama ve 2,267 yayilim parametresi ile negatif
binom dagilimindan iiretilmistir. Uretilen veri setleri 70/30 oraninda egitim ve test seti
olarak ikiye ayrilmistir. Egitim setine uygulanan aga¢ algoritmalarinin sonuglar test seti ile
tahmin hatasinin belirlenmesi amaglanmistir. Simiilasyon verileri ile olusturulan regresyon
agaclarinin ilk bdlmeyi gergeklestirdigi bolme degiskenlerinin sayis1 Cizelge 4.20°de

verilmistir.
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Cizelge 4.20. Makale sayis1 verisi simiilasyonu ile elde edilen ilk ayirma degiskenlerinin

frekanslari

CART GUIDE MOB
Bdlme yok 0 53 880
X1 (kadm) 6 129 16
X, (evli) 2 29 15
X3 (¢ocuk sayist) 10 98 15
X4 (prestij) 1 2 26
X5 (danisman yayin sayisi) 981 689 48

Calismanin temel alindig1 doktora makale sayist verisi ile yapilan uygulamada bagimli
degiskeni en c¢ok etkileyen degisken simiilasyon verisinde danigman yayin sayist ( Xs)
degiskenine denk gelmektedir. Cikan sonuglara bakildiginda CART ve GUIDE
algoritmalar1 degisken sec¢imini yiiksek oranda Xs degiskeninden yana kullandig
goriilmektedir. Boliinme gergeklesmesi beklenen simiilasyon calismasina gére MOB
algoritmasi oldukca diisiik bir giice sahipken en yiiksek gilic tiim tekrarlarda veriyi

boliimleyen CART algoritmasina aittir.

Uretilen 1000 veri seti igin CART, GUIDE ve MOB algoritmalarmin hata kareler
ortalamasinin (MSE) ortalamasi, hata kareler ortalamasinin karekokiiniin (RMSE)
ortalamasi, mutlak hata ortalamasinin (MAE) ortalamasi ve bunlarin standart hatalari

hesaplanmistir. Sonuglar Cizelge 4.21°de verilmistir.

Cizelge 4.21. Makale sayisi simiilasyonu ile elde edilen tahmin hatalar1 ve gii¢

CART GUIDE MOB
MSE Ortalama 3,2077 3,2382 3,8355
Standart hata 0,5115 0,5367 0,9200
Ortalama 1,7856 1,7937 1,9476
RMSE
Standart hata 0,1389 0,1443 0,2062
Ortalama 1,3336 1,3432 1,3127
MAE
Standart hata 0,0665 0,0670 0,1975
GUC 1,00 0,947 0,120
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Tahmin i¢in girilen yeni verilere en iyi uyumu saglayan CART algoritmasidir. MOB
algoritmas1 c¢ikti olarak sabit bir deger yerine bir regresyon modeli vermektedir.
Cogunlukla boliinme gerceklestirmemesi tahmin i¢in ¢ogunlukla tiim veriye uydurdugu

regresyon modelini kullandigin1 géstermektedir.

4.2.4. Kaza sayisi verisi ile simiilasyon

Kaza sayist verisinin degiskenleri temel alinarak bir simiilasyon modeli kurulmustur.
Verideki bagimsiz degiskenlerin degerleri ve Poisson modelinin katsay1 tahminleri
kullanilarak benzetilen 4000 goézleme sahip 1000 tane veri seti iiretilmistir. Bagimsiz
degiskenler ( Xy ) orijinal verideki siralama ile veri setine eklenmistir. Bagimli degisken,
bagimsiz degiskenler kullanilarak elde edilen ortalama ile Poisson dagilimindan
tiretilmistir. Uretilen veri setleri 80/20 oraninda egitim ve test seti olarak ikiye ayrilmus.
Test seti ile egitim setine uygulanan agag¢ algoritmalarinin tahmin hatasinin belirlenmesi
amaclanmigtir. Simiilasyon verileri ile olusturulan regresyon agaglarinin ilk boélmeyi

gerceklestirdigi bolme degiskenlerinin sayis1 Cizelge 4.22°de verilmistir.

Cizelge 4.22. Kaza sayis1 simiilasyonu ile elde edilen ilk ayirma degiskenlerinin frekanslar

CART GUIDE MOB
Bolme yok 219 0 855
X; (yolun tipi) 2 7 77
X, (hiz limiti) 678 667 8
X3 (serit sayisi) 0 0 7
X4 (giin durumu) 57 218 3
Xs (yolun yiizeyi) 14 23 45
Xs (yol genisligi) 30 85 5

Simiilasyonda segilen kok diiglimii bolen en 6nemli degisken incelendiginde CART ve
GUIDE algoritmalarinin en ¢ok orijinal veride yolun hiz limitine denk gelen X,
degiskenini sectigi goriilmektedir. MOB algoritmasi ise ¢ogunlukla bolme yapmamistir.
Orijinal veride ilk ayirma degiskeni olarak segtigi X, degiskenini yalnizca 8 kez se¢mistir.
GUIDE algoritmasmin 1000 veri setinin hepsinde bolme gerceklestirdigi goriillmektedir.

Kaza sayis1 verisi temel alinarak yapilan simiilasyon ¢aligmasi icin CART algoritmasinin
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giicii 0,781; GUIDE algoritmasinin giicii 1; MOB algoritmasinin giicii ise 0,145 olarak elde

edilmisgtir.

Simiilasyonda iiretilen test verileri ile elde edilen tahmin sonuglarina gére MSE ortalamasi,
RMSE ortalamasi, MAE ortalamasi ve bunlarin standart hatalar1 hesaplanmistir. Sonuglar

Cizelge 4.23’te verilmistir.

Cizelge 4.23. Kaza say1s1 simiilasyonu ile elde edilen tahmin hatalar1 ve gii¢

CART GUIDE MOB
MSE Ortalama 1,3963 1,3825 1,7453
Standart hata 0,0687 0,0683 0,9250
Ortalama 1,1813 1,1754 1,3009
RMSE
Standart hata 0,0291 0,0290 0,2300
Ortalama 0,9529 0,9421 0,9604
MAE
Standart hata 0,0216 0,0218 0,2486
GUC 0,781 1,00 0,145

Kaza sayis1 verisi temel alinarak yapilan simiilasyon caligmasinda en iyi performansi

GUIDE algoritmasi en kotii performanst MOB algoritmast gostermistir.
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5. SONUC

Karar agagclar ile ilgili genis bir literatiir bulunmaktadir. Biitiin algoritmalar1 karsilastirmak
oldukca gii¢ oldugu icin bu c¢alisma tek aga¢ iireten ii¢ algoritma ile yapilmistir.
Ozyinelemeli boliimleme ydntemlerinden sayma verilerine uygun oldugu diisiiniilen 3
algoritma ele alimmustir. Literatiirde sayma verileri i¢in bu algoritmalar1 karsilastiran

simiilasyon ¢aligmasina rastlanmamistir ve bu ¢alismanin ilk oldugu diisiiniilmektedir.

Agac tabanli yontemler, parametrik bir forma ihtiya¢ duymamasi, kolay yorumlanmasi,
islem hizi, tahmin dogrulugu, uygulama kolayligi ve kullanilan yazilimlara erisilebilirlik
acisindan tercih edilmektedir. Kullanilan ii¢ algoritmaya da ticari olmayan yazilimlar

ilizerinden erisilebilmektedir.

CART algoritmasi bilinen en eski regresyon agaci algoritmalarindan biridir. Anlasilmasi ve
yorumlamasi kolay grafik ¢iktisi veren algoritma olduk¢a kullanighdir. Degisken se¢im
yanlilig1 g6z oniline alindiginda sayisal tipteki degiskenleri benzer oranlarda sectigi, diizey
sayist az olan kategorik degiskenlerin aleyhine diizey sayis1 fazla olan kategorik
degiskenlerin lehine se¢im yaptig1 goriilmektedir. Tahmin performans: ve giicii ytiksek, tip

1 hatasi karsilastirilan diger iki algoritmaya gore yiiksek elde edilmistir.

MOB algoritmasinin pargali lineer aga¢ modeli kullanmasi tahmin yetenegini artirirken
yorumlamay1 zorlastirmaktadir. Grafik ¢iktisinin anlasilmasi ve yorumlanmasi kullanilan
diger iki modele gore daha zordur. Istenildigi takdirde ayirma degiskenleri ve regresyon
degiskenleri ayr1 ayri girilebilmektedir. Yapisal kirilma testleri ile ayirma degiskeni segerek
yansiz degisken se¢cimine ulastig1 ancak bazi X degiskenleri hem ayirma hem de model
uydurma i¢in kullanildiginda algoritmanin yansiz olmadig1 belirtilmektedir (Loh, 2014).
Yapilan simiilasyonda ayirma degiskeni secimini sayisal degiskenlerin lehine kategorik
degiskenlerin aleyhine yonelik yaptig1r goriilmiistiir. Diiglimlere uydurulabilen regresyon
modellerinin ¢esitli olmas1 bir avantaj gibi goziikmekte ancak pratiklik agisindan engel
teskil etmektedir. Algoritmanin tip 1 hatasinin iyi oldugu fakat giiciiniin ¢ok diisiik oldugu

goriilmektedir. Boliimleme yapmasi gereken veriyi bolmekte iyi olmadig1 anlasilmaktadir.

GUIDE algoritmasinin uygulanmast kendi programi araciligiyla yapilmaktadir. Diger iki

algoritmadan daha ugrastirici goziikse de islem hizi oldukca yiiksektir. Tekli regresyon
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agaclar1 i¢in lineer ve Poisson regresyonun da i¢inde bulundugu yedi farkli regresyon
modeli uygulanabilmektedir. Tip 1 hata, gli¢ ve tahmin agisindan olduk¢a iyi performans
gostermektedir. Poisson ve negatif binom modelleri i¢in ayirma degiskenlerini diger iki
algoritmanin aksine yansiz bir sekilde sectigi goriilmiistiir. Anlagilmasi ve yorumlanmasi

kolay grafik ciktilar1 vermektedir.

Genel olarak bakildiginda degiskenlerin yansiz olarak se¢me, tip 1 hata ve gii¢ bakimindan
karsilagtirilan ii¢ algoritma arasinda en iyi sonu¢ GUIDE algoritmasi ile elde edilmistir.
Gelecek verileri tahmin etme agisindan 6zellikle asir1 yayilimin varlifinda en iyi sonucu
CART algoritmasi vermistir. Gergek veriler ilizerinden yapilan uygulamalarda CART ve
GUIDE algoritmalari ile birbirine yakin degerde tahmin hatalar1 edilmistir. Belirtilen iki
algoritmadan test seti ile elde edilen tahmin hatasi Poisson ve negatif binom regresyon
modellerinden daha iyi sonug¢ vermistir. Sifir yigilmali durumda sifir y1gilmali modeller,
regresyon agaclarina ¢ok yakin olmakla birlikte onlardan daha kiiclik tahmin hatasi
vermisti. MOB algoritmasinin ger¢ek verilerdeki test seti ile olusturulan tahmin hatasi

regresyon modellerinden ve karsilastirilan iki algoritmadan daha yiiksek elde edilmistir.

Sayma verilerinin analizi i¢in standart metot Poisson veya negatif binom regresyon modeli
olsa da agag¢ tabanli yontemlerin de yorumlama ve tahmin i¢in kullanilabilecegi agikca
goriilmektedir. Uygulamada ve se¢im yanliligi disindaki simiilasyonlarda model olarak
Poisson se¢ilmis ve ince ayar yapilmamis algoritmalarin yazilimda bulunan varsayilan
ayarlartyla ¢aligma gerceklestirilmistir. Ele alinan veriye ve probleme gore GUIDE ve
MOB algoritmalarinda ayirma degiskeni belirlenmesi veya MOB algoritmasi i¢in diigiim

modelinin degistirilmesi ile farkli sonuclarin elde edilebilecegi g6z dniine alinmalidir.
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EK-1. Maksimum olabilirlik tahmin fonksiyonlari

loglike_func <- function(y, X, beta){
# Poisson Llog-olabilirlik fonksiyonu
y <- as.matrix(y)
beta <- as.matrix(beta)
X <- as.matrix(X)
xbeta <- X %*% beta
1 <- y * xbeta - exp(xbeta) - log(factorial(y))
return(sum(l))

}

score_func <- function(y, X, beta){
# Poisson regresyonu icin gradient / score fonksiyonu
y <- as.matrix(y)
beta <- as.matrix(beta)
X <- as.matrix(X)
xbeta <- X %*% beta
s <- t(y - exp(xbeta)) %*% X
return(s)

}

hessian_func <- function(X, beta){
# Poisson regresyonu icin Hessian matrisi fonksiyonu
beta <- as.matrix(beta)
X <- as.matrix(X)
h <- matrix(@, nrow = length(beta), ncol = length(beta))
for (i in 1:length(X[,1])){
h <- h - t(exp(X[i,] %*% beta) %*% X[i,]) %*% X[i,]
}
return(h)

}

newton_raphson_func <- function(y, X, betal, maxiter = 50, tol = le-6){
# Poisson regresyonunun beta katsayilarini belirlemek icin
# Newton Raphson metodu fonksiyonu
beta® <- rep(-Inf, length(betal))
# beta degerlerinin arasindaki uzaklik
diff beta <- sqrt(sum((betal - beta®)”2))

ix<-1
while ((i < maxiter) & (diff_beta > tol)){
beta® <- betal
# Hessian matrisi
h <- hessian_func(X = X, beta = beta®)
# skor fonksiyonu
s <- score_func(y, X, beta®)
betal <- beta® - solve(t(h), t(s))
# beta degerlerinin arasindaki uzaklik
diff_beta <- sqrt(sum((betal - betag)”2))
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EK-1. (devam) Maksimum olabilirlik tahmin fonksiyonlari

beta_hist <- rbind(beta_hist, matrix(betal, nrow = 1))
i<-1i+1

}

out <- list()

out$beta hist <- beta hist

out$beta coef <- betal

out$std_error <- sqrt(-diag(solve(hessian_func(X, betal))))

out$iteration <- i-1

return(out)

“fs_func” fonksiyonu, lojistik regresyon i¢in olusturulmus Neton-Raphson algoritmasini

kullanan koddan Poisson modeline uyarlanmistir (Erhardt, bt).

fs_func <- function(X, y, betal, tol = le-6, maxiter = 50){
# Fisher's scoring for estimation of
# Poisson regression model (with line search)
betal <- as.matrix(betal)
X <- as.matrix(X)
# initial beta2
beta2 <- as.matrix(rep(-Inf, length(betal)))
# Euclidean distance between betal and beta2
diff _beta <- sqrt(sum((betal - beta2)”2))

# Log-Llikelihood

1like_1 <- loglike_func(y, X, betal)
1like 2 <- loglike_func(y, X, beta2)

# Llog-Llikelihood difference

diff_like <- abs(llike_1 - 1llike_2)

if (is.nan(diff_like)) {diff_like <- 1e9}

# initial iteration value

i<-1

# Line search step without zero
alpha_step <- seq(-1, 2, by = 0.1)[-11]

# iteration history
NR_history <- data.frame(i, diff_beta, diff_like, 1llike_1, step_size = 1)
# beta history
beta_history <- matrix(betal, nrow = 1)
while ((i <= maxiter) & (diff_beta > tol) & (diff_like > tol)) {
i<- i+l
# update beta values
beta2 <- betal
# variance matrix
v2 <- diag(as.vector(exp(X %*% beta2)))
# score function
score <- score_func(y, X, beta2)
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EK-1. (devam) Maksimum olabilirlik tahmin fonksiyonlari

# increment
increm <- solve(t(X) %*% v2 %*% X, t(score))

# Lline search
1like_alpha_step <- rep(NA, length(alpha_step))
for (i_step in 1l:length(alpha_step)) {
1like_alpha_step[i_step] «<-
loglike_func(y, X, beta2 + alpha_step[i_step]*increm)
}
# step size 1index for maximum log-Llikelihood
ind_max_alpha_step <- which(llike_alpha_step == max(llike_alpha_step))[1]
# update beta values
betal <- beta2 + alpha_step[ind_max_alpha_step] * increm
# Euclidean distance between betal and beta2
diff beta <- sqrt(sum((betal - beta2)”2))

# update Llog-Llikelihood

1like_2 <- 1like_1

1like 1 <- loglike_func(y, X, betal)
diff_like <- abs(llike_1 - 1like_2)

NR_history <- rbind(NR_history, c(i, diff_beta, diff_like, 1llike 1,
alpha_step[ind_max_alpha_step]))
beta_history <- rbind(beta_history, matrix(betal, nrow = 1))
}
# output
out <- list()
out$beta MLE <- betal
out$iteration <- i -1
out$NR_history <- NR_history
out$beta history <- beta_history
vl <- diag(as.vector(exp(X %*% betal)))
linvl <- solve(t(X) %*% v1 %*% X)
out$beta cov <- linvil
out$std_error <- sqrt(diag(linvil))

return(out)
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