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SEMIPARAMETRIK TOPLAMSAL REGRESYON MODELI ILE TAHMIN ESKISEHIR’DEKI
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Caligmada Eskigehir merkezde yer alan evlerin kira fiyatlari ile evlerin 6zelikleri arasindaki iligkilerin ince-
lenmesinde farkli regresyon modelleri ele alinmustir. Yapilan istatistiksel analizler sonucunda, evlerin kira fiyatlar
tizerinde etkili olan bagimsiz degiskenlerin bir kisminin fiyatlar1 dogrusal, bir kisminin da dogrusal olmayarak etki-
ledigi goriilmiistiir. Boylece model, parametrik dogrusal bilesenlere ilaveten birka¢ nonparametrik bileseni de bu-
lunduran semiparametrik toplamsal regresyon modeli seklinde olusturulmustur. Elde edilen uygun semiparametrik
toplamsal regresyon modelin istatistiksel agidan anlamli oldugu, hem parametrik dogrusal hem de semiparametrik
modellerden daha iyi sonuglar verdigi gézlenmistir.

Anahtar Kelimeler : Toplamsal model, Semiparametrik toplamsal model, Semiparametrik model, Splayn dii-
zeltme

ESTIMATION WITH SEMIPARAMETRIC ADITTIVE REGRESSION MODEL: ANALYSIS
OF RELATIONSHIPS AMONG HOUSE RENTS AND TRAIT VARIABLES IN ESKISEHIR

ABSTRACT

In this paper, different regression models have been discussed for investigation of the relationships among
house rents and trait variables in Eskisehir. According to statistical analysis, it is concluded that some of the expla-
natory variables have had linear and some of them have had nonparametric effect on house rents. Thus, the model
has obtained as semiparametric adittive regression model that contain a few nonparametric components in additon
to parametric linear components. It is observed that suitable semiparametric adittive regression model is significant,
and given better results than parametric linear and semiparmetric models.
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1. GIRiS

Caligmada parametrik ve nonparametrik bilesenle-
ri iceren semiparametrik (kismi parametrik) toplamsal
(adittive) regresyon modeli ele alinmistir. Boyle bir
modelin kestirimi i¢in splayn diizeltme yontemi uygu-
lanmistir. Incelenen problemde, uygun diizeltme para-
metrelerinin secilmesi ve diizeltme matrislerinin yar-
dimiyla splayn diizeltme kestiricilerinin tahmin edil-
mesi, toplamsal modellerin kestirimi i¢in temel olus-
turmaktadir. Verilen diizeltme parametreleri igin bu
kestiriciler, yaygin kullanilan backfitting algoritmasi
ile elde edilebilir (Green ve Silverman, 1994; Hastie ve
Tibshirani, 1999). Diizeltme parametresinin se¢imi igin
ise otomatik bir se¢im yontemi olan Genellestirilmis
Capraz Gegerlilik (GCV) kullanilir. Fakat toplamsal
modellerde, birden ¢ok fonksiyonu es zamanli olarak
minimum yapmak ¢ok zor oldugundan, diizeltme pa-
rametresinin se¢imi, serbestlik derecesi miktari belirle-
nerek yapilabilir.

Bir x agiklayict ve bir y bagimh degiskenin
X, Y, in:1 gbozlem degerlerinin yer aldigi, nonpa-

rametrik regresyon modeli asagidaki sekilde tanimla-
nir:

yi = fOG) +&, a<x<..<x,<h &~ N(O,az) (1.1)
Burada, f e C?[a,b], bilinmeyen piiriizsiiz fonk-
siyon ve g rassal hata terimleridir. Nonparametrik
regresyonda temel amag (1.1) modelindeki bilinmeyen
f e C*[a,b] fonksiyonunun tahminidir. Belirli bir

A >0 igin (1.1) modelinin splayn diizeltmeye dayali
coziimii,

S() =X y-f(x) " +2[ /') "ax (12

esitligi ile belirtilen S(f) cezali hata kareler toplami-

ni minimum yapan bir fe C*[a,b] fonksiyonu olarak
tanimlanir (Wahba, 1990; Greeen ve Silverman, 1994).

Esitlik (1.2) ile verilen minimum probleminin
splayn diizeltmeye dayali ¢oziimii, X ,...,X, diigiimleri
ile bir “dogal kiibik splayn” olarak bilinir (Green ve
Silverman, 1994). y =(y,,..,v,)"
degerleri vektori olsun. (1.2) denkleminin ¢6ziimiiniin
bir kiibik splayn oldugu gercegini ve X, diigiim nokta-
larinda f(x)

f=(f,...FT) =(f(x)., f(x))" oldugunu kulla-
narak, (1.2) denklemi agagidaki sekilde ifade edilebilir:

verilen gdzlem

degerler vektoriiniin

(y-f) (y-f)+ af "TKF (1.3)
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Burada K, belli bir karesel ceza matrisidir. (1.3)
denkleminin ¢6zimii,

f=(1+AK)'y=Syy (1.4)

seklinde ifade edilen vektordiir. Burada S, , verilen bir

A>0 diizeltme parametresi ve X,...,X, diigiim nokta-

lar1 olarak bilinen nonparametrik bir kestirici degiske-
nin gozlem degerleri yardimiyla hesaplanan bir dii-

zeltme matrisidir. (1.4)’deki f tahmin vektori, (1.2)
esitligini minimum yapan fe C’[a,b] fonksiyonun
X, noktalarinda aldig1 degerler vektoriidiir (Wahba,
1990; Greeen ve Silverman, 1994 ).

Semiparametrik regresyon modelleri, bagimli de-
giskenin bazi aciklayicit degiskenlerle dogrusal, diger
aciklayict degiskenlerle ise dogrusal olmayan iliski
igerisinde oldugu regresyon modellerdir ve bu model-
ler genel olarak asagidaki gibi ifade edilebilir.

y,=z,B+ f(x)+e, i=12,..,n veya
y=2Zp+f+e. (1.5)

Burada z,, parametrik kisma karsilik gelen ba-

gimsiz degiskenlerin kK boyutlu i.gézlemler vektori;
B, k boyutlu regresyon katsayilari vektoriidiir.

Esitlik (1.5) ile verilen semiparametrik modelin
uyumunu elde etmek i¢in, B parametre vektoriinii,

feC? a,b fonksiyonu ve p=xB+f ortalama

vekioriinii tahmin etmek gerekir. Bunun igin farkli dii-
zeltme tekniklerine dayali birkac¢ yaklagim onerilmis-
tir. Bu yaklasimlardan biri de splayn diizeltme yontem-
dir (Engle vd, 1986; Wahba, 1990; Greeen ve
Silverman, 1994; Green vd, 1985).

2. TOPLAMSAL REGRESYON MODELLE-
RININ TAHMIN DENKLEMLERI

Bir toplamsal regresyon modeli,
P
Y=Y f.(x;)+&,i=1..n, & ~N(00c%) veya

yzzp:fj +¢€ (2.1)

bigiminde tanimlanir (Hastie ve Tibshirani, 1999).
Esitlik (2.1)’de f, ’ler bilinmeyen tek degiskenli fonk-

siyonlardir, f; =(f,(x;,),..., fj(Xjn))T, j=12,..,p
ise f; fonksiyonunun diigiim noktalarindaki degerleri
vektoriidiir.
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p tane nonparametrik bilesene sahip olan,

semiparametrik toplamsal regresyon modeli ise asagi-
daki gibi tanimlanir:

Y, =z, B+ f0¢) +.+ f (X)) +&,1=12,..,n

P
veyay=ZBp+> f +¢ (2.2)

j=1

Esitlik (2.1) toplamsal regresyon modelinin tah-

mini i¢in splayn diizeltme yaklasimi uygulandiginda,
ikinci mertebeden siirekli tiirevi olan tim f ¥
j=1,2,...,p fonksiyonlar uzayinda, asagidaki genel-

lestirilmis cezall hata  kareler  toplaminin
minimizasyonu problemi ele alinir:

Z{ MRS } 24 10 ey

i=1 j=1

(2.3) ifadesinin ceza kismindaki her fonksiyon,
segilen bir A j diizeltme parametresine baghdir. Bu

parametre, uygun fonksiyonun ¢6ziimdeki diizeltme
katkisin1 belirtir.

Esitlik (1.3) ile verilen tek bir kestirici f fonksi-

yonunun oldugu duruma benzer olarak, (2.3) problemi
asagidaki sekilde yazilabilir:

p T p p
(y—ijj (y—Zfi J+ijf;r<jfj (2.4)
=1 =1 j=t

Burada K, uygun kestiricinin ceza matrisidir ve

tek bir kestirici durumundaki K matrisine benzer ola-
rak tanimlanir. (2.4) ifadesi, fl. , 1=1,2,..., p vektorle-

rine gore bir kare formdur. Bu ifadenin f,’lere gore
tiirevini sifira esitleyerek,

24K f —2(y-> f)=0 (2.5)
i

denklemler sistemi elde edilir. (2.5) esitligi, tahmin
denklemleri olarak adlandirilan asagidaki gibi bir
np x np sistemi seklinde yazilabilir:

| s, s, - S \(f) (Sy
AR [ 2.6)
s, s, s, - 1 )5 ) sy

Burada S, :ij = 1+21,K, B uygun diizeltme

matrisidir. (2.6) sistemi kisaca Pf = Qy olarak yazila-
bilir.
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Esitlik (2.5)’ten gorilityor ki, (2.3)’lin ¢6ziimiin-
den elde edilen her bir fk tahmin fonksiyonu,

f =S (y—Zﬂj,k:l,Z,...,p 2.7)

j#k

dogrusal diizeltici (splayn diizeltme) yardimiyla hesap-
lanan bir kiibik splayndir. (2.7) ve (2.6) sistemleri denk
sistemlerdir. (2.7) formiild, backfitting algoritmasmin
uygulanmasi i¢in (2.6) sisteminin uygun bir seklidir.

Ilgilenilen &rnek uygulama probleminde sadece iki
nonparametrik aciklayici degiskenin kullanilmasi ne-
deniyle, bu ¢alismada 6zel olarak iki lineer diizeltici
iceren toplamsal model icin backfitting algoritmasi
incelenmigtir. Bu durumda (2.6) veya (2.7) sistemi
asagidaki gibi yazilabilir:

f1 :Sl(y_fz)
fz :SZ(y_fl)

Backfitting algoritmasinin m. adimindaki tahmin-

(2.8)

leri f" ve f," olsun. Baslangic adim icin f’ ve f,’
tanimlanir. Backfitting, (2.6) sisteminin ¢Oziimiinii

bulmak i¢in Gaus-Seidel prosediirii ile asagidaki tek-
rarlama (recursion) seklinde gercgeklestirilir:

flm — Sl(y _fszl )

(2.9)
fzm = Sz(y_flm )

f" ve f,"’nin yakinsamasi igin |S;S,|, normu
1’den kiigiik olmalidir: || S;S, ||2 <1 [5]. Bu durumda
(2.9)’un ¢6zimii

f = 1-(1-SS,)"(1-S

1 (1-SS,) (1-S,) y (2.10)
f," =S,(1-SS,)"'y= 1-(1-S,5)'(1-S,) y

olur ve

y=f"+f" = 1-(1-S,)(1-SS,)"(1-S,) y (2.11)

elde edilir. (2.11) esitligi S, ve S,'ye gore simetrik
olup kolaylikla hesaplanabilir. Eger | 8182”2 <1 ise

(2.6) tahmin denklemi tutarlidir, ¢6ziim tektir ve (2.9)
backfitting algoritmas1 ¢dziime yakinsamaktadir
(Hastie ve Tibshirani, 1999). S, ve S, simetrik matris-
lerinin 6z degerleri (-1,1] aralifina ise, (2.6) tahmin
denklemi en az bir ¢oziime sahip olur ve (2.9)
backfitting algoritmasi bu ¢oziimlerden birine yakin-

sar. Bu durumda ¢6ziim, baslangig fzO durumuna ba-
gimli olur.
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Iki nonparametrik bilesene sahip semiparametrik
bir model ele alindiginda, bu model asagidaki gibi ifa-
de edilecektir:

y, =2, B+ f(x,)+ f, (%) +¢ , i=1,2,...,n

veya y=Zp+f +f, +¢ (2.12)

Burada y,f ,f, ve & n-boyutlu siitun vektorleri,
Z nxk boyutlu matris ve B k -boyutlu katsay1 vek-

toriidiir. (2.1) regresyon problemine splayn diizeltme
yontemi uygulandiginda, (2.7) denklemler sistemi asa-
gidaki sekilde yazilabilir:

fo :So(y—fl —fz)
f1 :Sl(y_fo _fz)
fz :Sz(y_fl _fo)

(2.13)

Burada S, =2(Z'Z)"Z" matrisi dogrusal para-
metrik kismin diizeltici matrisidir ve f, =Zf, para-
metrik terimin kestiricisidir. (2.13) denklemlerine uy-

gun backfitting algoritmas1 asagidaki gibi elde edilir:
fom — SO ( y _ flmfl _ fszl )
flm =S,(y- 1:om - fzm )
fzm = Sz(y_flm _fom )

(2.14)

3. TOPLAMSAL REGRESYON
MODELLERI iCIN CIKARSAMALAR

Esitlik (1.7) ile verilen modeli degerlendirebilmek
icin hem parametrik bilesenler hem de nonparametrik
bilesenler iizerinde testler yapmak gerekir. Bu amagla,
izleyen alt bagliklarda semiparametrik toplamsal mo-
delin degerlendirmesinde kullanilan bazi temel kav-
ramlarin tanitilmasina yer verilmistir.

3.1 Sapma

[lgilenilen modelin uyum iyiliginin (goodness of
fit) testi ve modelleri karsilastirmanin bir yolu, tahmin
edilebilecek maksimum parametreyi iceren doymus
(saturated) modelle, ilgilenilen modeli karsilastirmak-
tadir. Illgilenilen model ile doymus modelin maksimize
edilmis log-olabilirlik degerlerinin oranmna dayanan
sapma (deviance) degeri,

D(y;b) =2 I(b,,.;y) - 1(b;y) (3.1)

olarak tanimlamir. Burada, b doymus model icin
parametre vektorii B 't maksimum olabilirlik tah-
mincisi, I(b, . ,y) doymus modelin olabilirlik fonksi-

yonu ve (b, y) ilgilenilen model i¢in olabilirlik
fonksiyonunun maksimum degerini gosterir.
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Esitlik (3.1) ile verilen sapma degeri yaklasik bir
v° dagilimi gosterir. Sapma degeri en kiigiik olan mo-

del, verileri en iyi agiklayan model olarak secilmekte-
dir. Nonparametrik ve toplamsal modeller i¢in sapma,
modelleri ve bu modellerin farklarini1 degerlendirmek
icin kullanilir. Fakat farklarin dagilim teorisi gelisti-

rilmemis olmasina karsm, y° dagilimi, modelleri kar-

silagtirmak i¢in bir referans dagilim olarak kullanilir
(Hastie ve Tibshirani, 1999).

3.2 Serbestlik derecesi

Farkli diizelticileri veya modelleri karsilastirabil-
mek i¢in etkin parametre sayisi ya da serbestlik dere-
cesi (degrees of freedom—df ) kullanilabilir. Gergekte,

bir diizeltici i¢in serbestlik derecesini (df ) belirleye-

rek basit olarak diizeltme parametresinin degerini seg-
mek miimkiindiir (Hastie ve Tibshirani, 1999). Bir de-
giskenli nonparametrik bilesen i¢in serbestlik derecesi,
A diizeltme parametresine bagli olarak hesaplanan bir

S, dizeltme matrisinin izidir: df =tr(S,). Birden

cok diizeltme gerektiren nonparametrik kestirici degis-
ken olmasi durumunda, model i¢cin toplam serbestlik
derecesi,

df =tr(R,)

A

bi¢iminde tanimlanir. Burada yer alan R, f =Ry
tahmin vektorleri toplamini ( ﬁ = Zp:fij ) ireten bir
diizeltme matrisidir. "

3.3 Diizeltme parametresinin secimi

Teoride, bir degiskenli fonksiyon i¢in gecerli olan
secim teknikleri, (genellestirilmis capraz gegerlilik
(GCV), Akaike bilgi kriteri (AIC) gibi) diizeltme pa-
rametresinin se¢imi i¢in toplamsal modeller ortamina
genigletilir. Ozellikle GCV ve AIC gibi klasik model

secme Kkriterleri /'Lj, j=1.., p dizeltme parametrele-
rinin se¢imi i¢in tasarlanabilir (Wood, 2000). p —te-
rimli bir toplamsal modelde, p tane 4, diizeltme pa-

rametresi GCV gibi bir kriteri optimum yapan deger
olarak diistiniilebilir.

Bir toplamsal model i¢in GCV kriteri,

n

Z{yi _i fzj (Xij)}

i=1

GCV (4., 4,) = (3.3)

n 1-trR(4,...,4,)/n ’

olarak tanimlanir. Burada R(A,..., /1p) , verilen di-
zeltme parametrelerinin degerleri igin toplamsal uyum
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A

operatoriinii ve f, terimleri uyum fonksiyonlarini

4
gosterir.

Toplamsal modellerde birden ¢ok diizeltme para-
metresinin optimum se¢im probleminin zor olmasi ve
bu parametrelerin serbestlik derecesiyle dogrudan ilig-
kili olmas1 nedeniyle, uygulamada serbestlik derecesi
degistirilerek uygun bir model segilebilir. S-Plus gam()
toplamsal model fonksiyonu her bir toplamsal bilesen
icin basglangicta serbestlik derecesinin degerini 3 olarak
kabul eder. Bu bir makul baslangi¢ noktasidir ancak,
bu serbestlik derecesi her zaman kullanilan diizeltme
miktar1 olmayabilir (Ruppert, 2003)

4. UYGULAMA

Uygulamada, Eskisehir merkezde bulunan evlerin
kira fiyatlarin1 etkileyen ve bagimsiz degiskenler ola-
rak dikkate alinan evlerin 6zelliklerinin fiyatlar tizerin-
deki etkileri incelenmistir. Degiskenlerden bazilarinin
fiyat ile (dogrusal veya dogrusal olmayan) iliskisinin
sekli onceden bilinmeyebilir. Calismanin bu boliimiin-
de, bdyle bir iliski sekli incelenerek ve diger regresyon
modelleri ile karsilagtirilarak, uygun bir semipa-
rametrik toplamsal regresyon modeli belirlenmistir.
Yapilan istatistiksel analizlerle onun anlamlilig1 deger-
lendirilmistir.

Caligmada kullanilan veriler, Eskisehir merkezde
ikiden c¢ok katli binalarda yer alan kiralik evlerden ta-
rafimizca elde edilmistir. Ele alinan veriler, 2006 ma-
y1s ay1 icersinde 108 kiralik evin kira fiyatlar1 ve ka-
rakteristiklerini gosteren degiskenlere iliskin gozlem
degerlerinden olusmaktadir. S6z konusu degiskenler
asagidaki gibi tanimlanir:
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Fiyat: Evlerin kira fiyatlar1 (YTL)
Odas: Evlerde bulanan oda sayilari
Dakat: Bina igerisinde evlerin kaginci katta yer aldigi

Katsay: Evlerin bulundugu binadaki kat sayisi
Kombi: Evlerde kombi sistemi olup olmadigint gétse
ren dummy degisken
Depozito: Evlerin kiralanmasi durumunda kiracidan
alman depozito (YTL)

Yas:  Evlerinin yast

Ifade edilen bu degiskenlerden, Fiyat, Depozito ve
Yas degiskenleri stirekli degiskenler, Odas, Dkat ve
Katsay degiskenleri kesikli degiskenlerdir. Kombi de-
giskeni ise evlerde kombi sistemi olup olmadigini gos-
teren dummy degiskendir.

Uygulamada ele alinan modeli degerlendirmek
icin, olusturulan uygun semiparametrik toplamsal mo-
delle yapilan tahmin sonuglari, degiskenlerin tamami-
nin dogrusal olarak yer aldig1 ¢ok degiskenli paramet-
rik dogrusal regresyon modeli ve hem parametrik (di-
zeltme gerektirmeyen dummy degisken parametrik
kisimda yer alir (Bkz. Omay, Aydin, ve Mammadov,
2006) hem de nonparametrik degiskenleri iceren
semiparametrik regresyon modeli ile yapilan tahmin
sonuglartyla karsilastirilmigtir.  Yapilan istatistiksel
degerlendirmelerde R ve S-Plus paket programlarin-
dan yararlanilmig ve semiparametrik toplamsal mode-
lin kestirimlerine iligkin bazi ¢gikarsamalara yer veril-
mistir.

Semiparametrik toplamsal regresyon modeli-
nin ayrintilari: Uygun semiparametrik toplamsal mo-
deli belirlemek amactyla, dummy ve kesikli degisken-
lerin disinda kalan mevcut bagimsiz degiskenlerden
bazilar1 nonparametrik, bazilar1 ise parametrik olarak
ele alinarak, yukarida adi gegen ii¢ regresyon modeli
olusturulmustur. Elde edilen bu modeller arasindan
segilen en iyi modelle diger bir ifadeyle uygun modelle
yapilan tahmin sonuglar1 Tablo1’de verilmistir.

Tablo1. Semiparametrik toplamsal regresyon sonuglari

Nonparametrik Kisim

Sd Sd

Npar | Npar F Prf)
Odas 1
Dakat 1
Katsay 1
Kombi 1
S(Depozito) 1 17.3 327.12 | 2.2e-16
S(Yas) 1 34 216.51 | 2.2e-16

Bagimli degisken: log (Fiyat )

R*=0.7718312

Parametrik Kisim

Katsayilar | St. Hata t-ist. Pr(> |t| )
0.2602 0.0291 8.948067 1.26e-12
-0.0288 0.0166 -1.730918 5.86e-02
0.0772 0.0162 4.742307 1.35e-05
0.1032 0.0505 2.046119 4.52e-02

Deviance (sapma) = 4.0313
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Sekil 1: (a) Evlerin kira fiyatlarinin depozitolarina gore degisimi ve %95 giiven araliklar
(b) Evlerin kira fiyatlarinin yaglarina gére degisimi ve %95 giiven araliklari

Uygun modelde (s(Depozito) , s(Yas) degisken-
lerine bagli ) iki nonparametrik bilesen bulunmakta-
dir. Tablol incelendiginde, hem parametrik ve hem
de nonparametrik degiskenlerin istatistiksel olarak
anlaml olduklar1 goriilmektedir. Bu modelde evlerin
bulundugu katlardaki bir birimlik bir artig, evlerin
kira fiyatlarinda 0.0288 birimlik bir azalmaya sebep
olmaktadir. Diger bir ifadeyle, binalarin iist katlarin-
da kira fiyatlarin azda olsa diistiigii sdylenebilir. Bu-
na karsilik diger degiskenlerin tiimii ile evlerin kira
fiyatlar1 arasinda aynmi yonli iliski mevcuttur. Diger
bir deyisle, Odas, Katsay ve Kombi degiskenlerinde-
ki bir birimlik artig kira fiyatlarina artmasina yol ac-
maktadir. Ancak Katsay degiskenin kira fiyatlariin
iizerinde etkisinin cok diisiikk oldugu goriilmektedir
(bak. Tablo 1). Ayrica, uygun model tarafindan evle-
rin kira fiyatlarindaki degismelerin %77’sini agikla-
nabildigi gozlemlenmistir.

Tablo1’de nonparamtrik kisimda yer alan degis-
kenlere iliskin katsayilar, parametrik olarak ifade
edilemediginden onlar ancak grafiksel olarak goriin-
tillenmistir. S6z konusu egriler (2.7) formiilii kullani-
larak, sirastyla depozito ve yas degiskenlerinin goz-
lem degerlerinden olusan diigiim noktalarindaki kira
fiyatlarii veren tahmin vektorlerinden elde edilmis-
lerdir. Ad1 gecen bu nonparametrik degiskenlerin ev-
lerin kira fiyatlar tizerindeki etkileri Sekil 1’de gorii

len egriler seklinde ortaya ¢ikmistir. Tablo 1°de
goriildiigii gibi egrilerin fiyatlar iizerinde etkileri ista-
tistiksel agidan anlamlidir.

Tablo2’de uygun semi parametrik toplamsal mo-
delin elde edilmesi i¢in incelenen diger modellerin de
performanslar1 verilmistir. Buna gore dogrusal reg-
resyon modeli, evlerin kira fiyatlarindaki degismele-
rin %69’unu agiklarken, uygun modelle kiyaslanma-
yacak Olclide sapma igermektedir. Semiparametrik
model fiyatlardaki degisimlerin %62 gibi 6nemli bir
kismimi agiklamasina ragmen, uygun modelle kiyas-
landiginda, icerdigi hatanin oldukca yiiksek oldugu
goriilmektedir. Olusturulan uygun semiparametrik
toplamsal model fiyatlardaki degismelerin %77 sini
aciklarken, icerdigi hata diger modellerle kiyaslan-
mayacak Olgiide diisiiktiir. Modeller i¢in hesaplanan
AIC degerleri incelendiginde en kiigiikk AIC degerine
sahip olan model uygun semiparametrik toplamsal
modeldir. Bu durumda, uygun model en iyi perfor-
mans gostergeleriyle diger modellerden ¢ok daha iyi
oldugu soylenebilir.

Tablo2. Modellerin Belirlilik Katsayilar1 ve Sapmalari

Modeller R’
Parametrik Dogrusal Model 0.6921826
Semiparametrik Model 0.6207759

Semiparametrik Toplamsal Model 0.7718312

Sapma AlIC

29.0474 178.6649

17.3936 174.3281
4.0313 49.98315
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5. SONUC

Calismada, Eskisehir merkezde bulunan 105 evin
kira fiyatlar1 ile evlerin 6zellikleri arasindaki iligkiler,
parametrik dogrusal, semiparametrik ve
semiparametrik toplamsal regresyon modelleri ile
analiz edilmistir. Bilinen geleneksel dogrusal regres-
yondan farkli olarak, bazi degiskenlerin kira fiyatini
dogrusal etkilemedigi gozlenmistir. Bu durum, 6rne-
gin, splayn diizeltme yontemine dayali olan tahminle-
rin geleneksel (parametrik regresyon) yontemlerden
daha iyi oldugunun bir gdstergesidir. Yapilan analiz-
de, hem parametrik dogrusal bilesenleri hem de
nonparametrik bilesenleri bulunduran uygun bir
semiparametrik toplamsal regresyon modeli ile evle-
rin kira fiyatlarina iliskin yapilan tahmin sonuglarinin
diger modellerden ¢ok daha {istiin oldugu goriilmiis-
tir. Boylelikle regresyon modellerinde bagimli de-
giskeni etkileyen aciklayic1 degiskenlerin dogasini
(dogrusal oldugunu veya dogrusal olmadigini) belir-
leyerek uygun bir semiparametrik toplamsal modelin
bulunmasi ¢ok 6nemlidir ve bu durumlarda splayin
diizeltme yaklagimi ¢ok iyi sonuglar verir.
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