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OZET

Yilksek Lisans Tezi

COK DEGISKENLI BERNOULLI LOJISTIK MODELLERDE LASSO
TAHMINCILERIYLE MODEL SECIMI

Asli Yaman

Ondokuz Mayis Universitesi
Fen Bilimleri Enstitusu
Istatistik Anabilim Dali

Danigman: Prof. Dr. Mehmet Ali Cengiz

Bu ¢alismada, ¢ok degiskenli Bernoulli lojistik modellerde LASSO tahmincilerinin
incelenmesi ve model se¢iminde kullanilan Akaike Bilgi Kriteri (AIC), Bayesci Bilgi
Kriteri (BIC), Genellestirilmis ¢apraz dogrulama yaklasim kriteri (GACV) ve
Bayesci genellestirilmis ¢apraz dogrulama yaklasim kriteri (BGACYV) ile elde edilen
tahmin modellerinin karsilastirilmasi amaglanmistir.

Calismada ilk olarak LASSO tahmincileri ve ¢ok degiskenli Bernoulli lojistik
modelleri hakkinda bilgi verilmistir. Daha sonra R programinda MVB paketi
kullanilarak, tarafimizdan belirlenen baslangi¢ beta degerleri igin model seciminde
kullanilan dort farkli bilgi kriteri ile LASSO tahmin degerleri elde edilmistir. Farkli
gbzlem degerleri ve farkli bagimli degisken sayilari i¢in simiilasyonlar yapilmstir.
Simiilasyon sonuglari Kriterlere gore karsilagtirilmistir.

Haziran 2017, 45 sayfa

Anahtar Kelimeler: LASSO, Bernoulli dagilimi, lojistik model, Genellestirilmis
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ABSTRACT

Master’s Thesis

LASSO FEATURE SELECTION IN MULTIVARIATE BERNOULLI LOGISTIC
MODELS

Asli Yaman
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Graduate School of Science
Department of Statistics

Supervisor: Prof. Dr. Mehmet Ali Cengiz

In study, it is purpose of examine the LASSO estimators in multivariate Bernoulli
logistic models and compare the estimation models obtained with Akaike
Information Criterion (AIC) and Bayesian Information Criterion (BIC), Generalized
approximate cross validation (GACV) and Bayesian generalized approximate cross
validation (BGACV) used in model selection.

Firstly, LASSO estimators and multivariate Bernoulli logistic models were
given. Then, using the MVB package in the R program, LASSO estimates were
obtained with four different information criterions used in the model selection for the
initial beta values determined by us. Simulations have been done for different
observation values and different dependent variable numbers. Simulation results are
compared according to the criteria.
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1. GIRIS

Istatistik farkl1 bircok tanimi olmasi ile birlikte; farkl1 bilim dallarinda veya alanlarda
ortaya ¢ikan/ cikabilecek sorunlarda ya da arastirmalarda yol gosterecek verilerin
dogru bir sekilde toplanarak yorumlanmasini yani analiz edilerek anlamli bilgilere
ulasilmasini saglayan bir bilimdir. Toplanan verilerin analiz edilmesi i¢in bir¢ok
yontem bulunmaktadur. Istatistiksel yontemlerden regresyon analizi ile iki ya da daha
fazla degisken arasindaki iliski agiklanabilmektedir. Bu iliskiyi gosterebilmek ve
formilize edebilmek igin degiskenler ic¢in en uygun modeli belirlemek
amaglanmaktadir. Model belirlenirken, olusturulan modelin veriyi en dogru sekilde
yansitmast beklenmektedir. Yani olusturulan modele gore elde edilen tahmin
degerleri olasi gergek degerlere yakin olmalidir. Bunun igin, veri setlerinden ¢ikarim
yapmayl saglamak ve tahmin modelleri olusturabilmek icin farkli ydntemler
gelistirilmistir. Yaygin olarak kullanilan tahmin yontemlerinden biri de en kugik
kareler yontemidir (EKK).

En kicuk kareler yontemi ile hata kareler toplami1 minimize edilmektedir ve bu
yontemin bazi varsayimlari bulunmaktadir. Bunlar; hata terimleri sifir ortalamali ve
sabit varyansli olmali, hata terimleri arasinda ig¢sel baglanti sorunu olmamali ve
bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal iliski olmamali seklinde Ozetlenebilir.
Varsayimlarinin saglanmasi durumunda EKK tahmincileri yansiz ve minimum
varyansli tahminci olarak kabul edilmektedir. Bagimsiz degiskenler arasinda iligki

olmasi durumuna ise ¢oklu dogrusal baglanti sorunu (CDB) denilmektedir.

Ozellikle bilyik veri setlerinde karsilasilan, coklu dogrusal baglant1 problemi
olmast durumunda EKK yontemi ile gilivenilir tahmin sonuglar1 elde etmek
zorlagabilmektedir. Clinkii CDB problemi oldugu durumlarda EKK tahminleri yansiz
olmakla beraber varyans degerlerindeki artis sonucu EKK tahmini en kigik
varyansli tahmin edici olma o6zelligini kaybetmektedir. Elde edilen tahmin

degerlerinin giivenilirligini artirmak i¢in CDB problemi giderilmelidir.

CDB probleminin giderilmesi igin; bir veya birden fazla degisken modelden
cikarilabilir, gézlem sayis1 artirilabilir, birbiri ile iligkili olan iki degiskenin toplami
alinarak modele dahil edilebilir vb seklinde uygulamalar yapilabilir. Ancak bu
islemler yapilirken de farkli sorunlar ortaya g¢ikabilmektedir. Ornegin, degisken

cikarma islemi yapilmak istendiginde, hangi degiskenin modelden ¢ikarildig

1



Oonemlidir ve ¢ikarilmamasi gereken bir degisken cikarilmasi durumunda sonuglar
etkilenebilmektedir. Bu sebeple CDB problemi durumunda EKK tahmin
dogrulugunu artirmak i¢in alternatif ¢Ozliim ydntemlerine basvurabilir. Bu

yontemlerden biri Shrinkage (daraltici, cezali) yontemidir (Hoerl ve Kennard, 1970).

Daraltici yontemlerden LASSO (En Kiglik Mutlak Daralma ve Segim
Operatoru) tahmincisi ile EKK tahmin denklemine belirli bir ceza kisidi getirilerek
tahmin dogrulugu artinlmak amaglanmaktadir. LASSO tahmincisinde ceza
kisidindan kaynakli tahmin denkleminde bir veya birden fazla parametre sifira
daraltarak ozellikle biiylik veri setlerinde yorumlanmasi kolay modeller elde
edilmesine olanak saglamaktadir. Degisken se¢imi ve parametre tahminini ayni anda
yapilmasina imkan saglayarak islem kolaylig1 saglamasindan dolayr LASSO yaygin

olarak tercih edilen bir tahmincidir.

[lk olarak Tibshirani (1996) tarafindan EKK tahmin dogrulugunu artirmak icin
ortaya atilmistir ve zaman igerisinde kullanim alanlar1 genisletilmistir. GUnimizde
ozellikle saglik alani basta olmak iizere bir¢ok farkli alanda kullanilmaktadir.
Kullanim alanlar1 incelendiginde ¢alismalarin 0zellikle ¢ok blyuk veri setlerinde ve
degisken sayisinin gézlem sayisindan fazla oldugu veri setleri lizerinde yogunlastigi

gorulebilmektedir.

Bu ¢alismada ¢ok degiskenli Bernoulli lojistik modellerde LASSO tahmincileri
incelendi. Ayrica model se¢iminde kullanilan Akaike Bilgi Kriteri (AIC), Bayesci
Bilgi Kriteri (BIC), Genellestirilmis Capraz Dogrulama Yaklasimi (GACV) ve
Bayesci Genellestirilmis Capraz Dogrulama Yaklasimi (BGACV) kriterleri yapilan
farkli simulasyonlar igin karsilastirildi ve LASSO tahminleri igin en giiglii sonuglar

veren kriterler belirlendi.

Bu tez 6 bolimden olugmaktadir. Ik boliimde, LASSO tahminci icin yapilan
caligmalar igin literatir incelendi ve ikinci boélimde parametre tahmin

yontemlerinden EKK ve ECOT yontemleri verildi.

Uclincti  bolimde ¢oklu dogrusal baglanti problemi olmasi durumunda
problemin giderilmesinde alternatif olarak kullanilan daraltici yontemlerden
bahsedildi. Bu yontemlerden Ridge regresyonu ve LASSO tahmincisi hakkinda bilgi
verildi. LASSO tahmicisi i¢in modelde tek tahminci oldugunda ve birden fazla

tahminci olmasi durumunda amag¢ fonksiyonun nasil ¢oziilecegi ve LASSO ayar
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parametre se¢iminde kullanilan yodntemlerden c¢apraz dogrulama yonteminden
bahsedildi.

Dordunct boliimde Bernoulli dagiliminin ¢ok degiskenli durumu incelendi.
Cok degiskenli Bernoulli lojistik modele LASSO ceza kisidi getirilerek elde edilen
amag fonksiyonu incelendi. Ayrica model ve ayar parametre se¢iminde kullanilan
model uyum istatistiklerinden AIC, BIC, GACV ve BGACYV hakkinda bilgi verildi.

Besinci boliimde ¢ok degiskenli Bernoulli lojistik LASSO model belirlenerek
LASSO tahminleri i¢in simiilasyonlar yapildi. Simulasyonlar R programinda MVB
paketi kullanilarak; gdézlem sayisi, bagimli ve bagimsiz degisken sayilarinin farkl

degerleri belirlenerek yapildi.

Son olarak ise sonug¢ ve oOneri kisminda, yapilan simulasyon ¢alismalarindan

elde edilen sonuclar verilmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER VE KAYNAK OZETLERI

Model se¢iminde kullanilan istatistiksel yontemlerden biri altkiime segimidir. Alt
kiime regresyonu; modelde degiskenlerin belirli bir altkiimesinin tutuldugu ve diger
degiskenlerin modelden c¢ikarildigi, EKK (En Kiigiik Kareler) tahmin yontemine
dayali, yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Breiman (1995); alt kiime regresyon
yontemi ile daha tutarli sonuglar elde edilmesi igin negatif-olmayan garotte
yontemini gelistirmistir. Bu yontem ile EKK tahmin sonuglarinin daha tutarli oldugu
gorilmistir. Fakat bu yontem degisken sayisinin gozlem sayisindan daha fazla
oldugu (p > n) veri setlerinde yetersiz kalmigtir. Tibshirani (1996); negatif olmayan
garotte yonteminden yola ¢ikarak, p > n durumlarinda EKK tahmin yontemi ile daha
tutarli sonuclar elde edilebilmesi i¢in LASSO tahmin y&ntemini ortaya atmistir

(Tibshirani, 2011).

Zaman igerisinde LASSO tahmin yontemi ile farkli alanlarda g¢aligmalar
yapilmistir  (Chen ve Donoho, 1998; Chen vd, 2001). Tibshirani (1996)
genellestirilmis lineer modeller tizerinde ve Tibshirani (1997) yasam verileri i¢in

Cox ’ un orantisal risk modelleri iizerinde ¢aligmalar yapilmistir.

LASSO tahmincisinin tutarli sonuglar vermedigi durumlar i¢in uyarlamali
LASSO tahmin yontemi gelistirilmistir. uyarlamali LASSO; LASSO tahmincisine
gore kismen ayni algoritmaya sahiptir. Aralarindaki fark; Uyarlamali LASSO,
LASSO tahmincisine oranla daha sade modeller elde edilmesine olanak
saglamaktadir ve uyarlamali LASSO ile farkli katsayilar i¢in farkli ceza kisidi
belirlenmektedir. Zou (2006), Zhang ve Lou (2007); uyarlamali LASSO tahmin
yontemlerine iizerine yogunlasirken, Park ve Hastie (2007); Van de Geer (2008)
LASSO tahmincisi ile genellestirilmis lineer modeller tizerinde ve Witten vd (2009)
cok degiskenli yontemler tizerinde ¢alismiglardir. Meinhausen ve Biihimann (2006),
Meier vd (2008), Tibshirani (2011), Tibshirani vd (2011), Tibshirani ve Taylor
(2012), Tibshirani (2013), Finch ve Hernandez (2016), Dalalyan (2017) LASSO
tahmincisi ile yaptiklarni farkli alanlardaki calismalart ile ©nemli katkilart

bulunmaktadir.



2.1. Model Tahmini

Dogrusal regresyon analizinde, veri seti i¢in ¢ikarim yapmak amaciyla tahmin
modeli olusturulur ve toplanan veri seti hakkinda fikir edinilebilmektedir. Bu sekilde
parametreleri tahmin etmek icin farkli yontemler bulunmaktadir. Yaygin olarak
kullanilan tahmin yontemleri; en kiglk kareler yontemi (EKK) ve en ¢ok olabilirlik
yontemidir (ECOT).

2.1.1. En Kiguk kareler yontemi

Dogrusal bir regresyon modeli;
VB, Sy e 2.1)
seklindedir ve burada n gozlem sayisi, ¥ bagimhi degisken, xl:(x,»],xl-z,...,xip)T

bagimsiz degiskenler, g, ve = [ﬁj,ﬂz,...,ﬂp ) bilinmeyen parametrelerdir ve e; hata

terimidir. En kiglk kareler yontemi (EKK);
. n p ?
i 2= (yl--ﬂo- 2 ]xijﬁj) (2.2)

seklinde hata kareler toplam1 minimize edilerek tahmin modelinin olusturulmasina

olanak saglamaktadir (Alma, 2008).

2.2.2. En ¢ok olabilirlik tahmin yontemi

En c¢ok olabilirlik tahmin yontemi; belli bir 6rneklem degerinin gergeklesme
olabilirligini maksimum yapan kitle parametrelerini bulmaya ¢alisan bir yaklagimdir.
X1, X2, ..., Xy rastgele oOrneklem ve Kitlenin dagilmi f(x; 04, 6,, ...,6;) olsun.

Rastgele 6rneklemin ortak olasilik veya ortak olasilik yogunluk fonksiyonu,

f(xl,xz,...,xn; 61, 92""191() = ?zlf(xi; 61, 92""'9k) (23)

esitligi ile verilebilir yada kisaca

f(x;0) = ITiza f (%15 61,02, ..., 6) (2.4)

seklinde yazilabilir.



f(x;60) > nin fonksiyonunu 6 ’ nin fonksiyonu olarak diisiiniildiigiinde olabilirlik
fonksiyonu tanimlanmaktadir. Xy, x5, ...,x, rastgele orneklemi icin olabilirlik
fonksiyonu;

L(8;x) = I, f(x;; 64,64, ..., B (2.5)

seklinde tanimlanir ve olabilirlik fonksiyonunu 8 > ya goére en ¢ok yapilarak (kismi
tirevleri alinarak) parametreler icin tahmin ediciler elde edilebilmektedir (Scholz,
1985; Akdi, 2005).

Esitlik (2.5) probleminin ¢ozimi igin gerekli kosul @ bilinmeyen
parametrelerin logolabilirlik fonksiyonunun parametrelere gére birinci tiirevleri sifir
olmalidir.

9 In(L(6;x)) _

— 0 (2.6)



3. COKLU DOGRUSAL BAGLANTI GIDERME YONTEMLERI

EKK tahmincileri yansiz ve minimum varyansli olmasi &zelliklerinden dolay1 iyi
tahminciler olarak kabul edilmektedir. Fakat biiylik veri setlerinde bagimsiz
degiskenler arasinda bir iligski olmasi durumunda yani ¢oklu dogrusal baglant1 olmasi
durumunda EKK tahmincilerinin varyans degerlerinde artis gézlemlenir. Boyle bir
durumda EKK tahmincileri ile daha giivenilir ve tutarli sonuglar elde edebilmek igin
coklu dogrusal baglantt sorunu giderilmeli veya farkli ¢oziim ydntemlerine
basvurulmalidir. Coklu dogrusal baglant1 sorununun giderilmesi i¢in kullanilan diger
yaklasim daraltict (Shrinkage) yontemlerdir. Bilinen daraltict yontemler; Ridge

regresyonu ve LASSO tahmincileridir.

3.1. Ridge Regresyonu

CDB olmasi durumunda EKK tahmincisinin varyansinda artis
gozlemlenebilmektedir. Ridge regresyonu ile yanli tahminler elde edilir fakat

tahminlerin varyans1 EKK tahmincisinin varyansindan daha kiigtiktiir.

Ridge tahmin edicisi;
priage = mﬁin {Z?ﬂ (yi'ﬂo' Zf=1xij:5j) 2}’ ,f=1:5;§f iken (3.2)

seklinde formiile edilir. Burada n gozlem sayisi, y bagimh degisken,

xi=(x,~],x,~2,...,x,~p)T bagimsiz degiskenler, S, ve ﬂZ(BI,ﬂZ,...,ﬂp) bilinmeyen

parametrelerdir. (3.1) algoritmasinin Lagrange formu;

B = min{5, (58,50 5iB) +25, B (32)
mﬂm i=1\Vi Py jz]xl'jj j=1Fj '
olmaktadir (Theodoridis, 2015). Aayar parametresidir ve daralma miktarin1 kontrol

eder.

Ridge regresyonu ile modeldeki katsayilar ceza kisidi ile sifira dogru
daraltilmaktadir fakat tam olarak sifira daralabilen katsayilar elde edilememektedir.
Diger taraftan LASSO tahmincisi ile tam olarak sifira daralabilen katsayilar elde
etmek mimkindir. Bu sebeple 6zellikle biyik veri setlerinde Ridge regresyonuna
kiyasla LASSO daha sade modeller elde edilerek, sonuclari degerlendirme ve islem

kolaylig1 saglamasi acisindan daha avantajlidir.
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3.2. LASSO Tahmincisi

LASSO; En Kiugik Mutlak Daralma ve Secim Operatori (The Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator), ilk olarak Tibshirani (1996) tarafindan tanitildi.
Ilk zamanlarda sadece EKK tahmin yoéntemine alternatif olarak ortaya ¢ikmasina

ragmen zaman igerisinde yapilan ¢alismalar sonucunda uygulama alanlari genisletildi
(Zou ve Hastie, 2005; Candes ve Tao, 2007; Candes ve Tao, 2010; Hans, 2009).
LASSO tahmincisi;

2
H n P )
%{g&—](y;ﬁo- j:,x,-jﬂj) Bl <t igin (3.3)

algoritmasi ile elde edilir. Esitlik (3.3)” de verilen n gézlem sayisi, p degisken sayisi,
y bagiml degisken, x;=(x;;,x;5, ...,xip)T bagimsiz degiskenler, §, ve = (B ]’ﬂZ"""Bp )
bilinmeyen parametrelerdir. ||gl|;= }”:1 |/>’]| S nin I-1 normudur yani mutlak
degerlerinin toplamina esittir ve t degeri daralma miktarimi1 kontrol etmektedir

(Tibshirani, 1996).

Esitlik (3.3) ile EKK tahmincisine bir kisit getirildigi goriilebilmektedir. Bu

algoritma Lagrange formunda yazildiginda;
N " 2
min {2 (v B0 x8,) +20A01 (3.4)

seklinde elde edilir. Esitlik (3.4)’ de 4 ayar parametresidir, lagrange fonksiyonundaki
lagrange carpani seklindedir ve daralma miktarin1 kontrol eder. 4 degeri ne kadar
artarsa daralma miktar1 da o oranda artar. x degiskenleri 6lgim birimlerinden
arindirmak i¢in standartlastirilmakta ve islem kolayligi saglamak amaci ile Yy
degiskenleri merkezilestirilmektedir. Yani, é =1 x;=0, é xit=1ve £ i=1y,=0
alinarak iglemler yapilmaktadir. LASSO tahmincileri bulunurken modeldeki sabit 3,
parametresi baglangicta ihmal edilmektedir. Diger parametre tahmin degerleri elde
edildikten sonra ,3{):}/- Zf: Iy_cj,gj formdili ile sabit parametre degeri hesaplanmaktadir
(Hastie vd, 2015).

1/q

LASSO’ da I-1 normu kullamlmaktadir. Z,=[10ll,=(Z/_,16,19) ", 6eR’ dir ve

g=1 konveks ¢oziimii verebilen en kiiciik degerdir. Grafiksel gosterimi Sekil 3.1.” de

verilmistir. q degeri arttik¢a degiskenler sifira dogru daraltilabilmektedir fakat tam

8



olarak sifir degeri elde edilememektedir. LASSO ile tam olarak sifira daralabilen,
dolayisiyla tahmin modeli daha sade olan modeller elde edilebilmektedir. Blylk veri
setlerinde, degisken sayisi gozlem sayisindan fazla olan modellerde LASSO
tahmincisi ile tahmin modelinde 6nemli olan degiskenlere yer verilerek, digerleri
sifira dogru daraltilarak yani modelden c¢ikarilarak, yorumlanmasi daha kolay
modeller elde edilebilmektedir. Bu sebeple EKK tahmin edicisinin dogrulugunu
artirmasina ek olarak, sade (sparse) modeller elde edilmesine imkan saglamasindan

dolay1 LASSO tercih edilebilmektedir (Zhao ve Yu, 2006; Hastie vd, 2015).

g=4 qg=2 g=1 g=10.5 g =10.1
|
|

| | I |
|
Sekil 3.1. I-q normu igin farkli q degerlerinin grafiksel gosterimi(Friedman vd, 2001)

Sekil 3.1.” de diizlem dogrusu fizerinde olusturulan alanlar model igin
belirlenen kisit alanin1 gdstermektedir. EKK teget dogrusu koselere temas ettigi
noktalarda katsayilar tam olarak sifir olmaktadir dolayisiyla sadece g=1 icin yani
LASSO’da tam olarak sifir olan katsayilar elde edilebildigi goriilebilmektedir
(Friedman vd, 2001).

Asagida Sekil 3.2. ile LASSO ve Ridge regresyonlarinin tahminleri grafiksel

gosterim ile verilmistir.

Sekil 3.2. LASSO ve Ridge regresyonu tahminleri (Hastie vd, 2015)

Sekil 3.2.” de elipsoid ile gosterilen mavi alan LASSO tahmincisine, daire ile
gosterilen mavi alan Ridge tahmincisine aittir. Ust taraftaki kirmiz1 daireler EKK

tahmincinin yayilimimi gostermektedir. Bir vektor konveks fonksiyonunu belirli bir
9



noktada kesiyor ise bu noktada fonksiyon minimum olmaktadir. Dolayisiyla Sekil
3.2. ile LASSO tahmincisi ile tam olarak sifir olabilen katsayilar elde edilebildigi,
Ridge regresyonu ile ise EKK i¢in belirli bir kisida kadar daralabildigi fakat tam

olarak sifir olabilen degerler elde edilemedigi sonucuna ulasilabilmektedir.

3.2.1. LASSO algoritmasi ¢0zimu

LASSO algoritmasimin ¢dziimii i¢in kullanilan bir¢ok farkli ydntem vardir. Oncelikle
LASSO modelinin tek tahmincisi olmasi durumunda model (3.5)’ de verildigi

gibidir.
m/fn {i 221:1(yi'xiﬁi)2+ll’gl} (49

Algoritmanin ¢éziimii i¢in kullanilan en yaygin yontemlerden birisi, ° ya gore
birinci tiirev alinarak sifira esitlemektir. Bu sekilde parametre tahmini elde edilerek
algoritma sonuglanmaktadir. Ancak burada ceza kisidinda I-1 normundan kaynakli
mutlak degerli terim olmast sebebi ile tirev alma isleminde problem
yasanabilmektedir. Bu problem hafif esikleme (Soft Thresholding) operatorii ile
giderilebilmektedir (Donoho ve Johnstone, 1994). Hafif esikleme operatorii, EKK

tahmincisinin igaretine gére LASSO algoritmasinin ¢dziimiinde kullanilabilmektedir.

£ p° nin tahmini olmak {izere;

i ] _
ﬁ(xb’) -4, ;[(X|y) > A iken
p=1:0 , ]\i[(xly) < A iken (3.6)
I 1 _
kﬁ(xb/)*‘ﬂ , E(Xb/) >-/A iken

Yani p=S, (é (xly)) dir ve burada hafif esikleme operatorii; S;(x)=sign(x)(|x|-1)

dir. Bu sekilde mutlak degerli terimden dolay: tiirev alma isleminde yasanan problem

ortadan kaldirilarak LASSO tahmincisi elde edilebilmektedir (Friedman vd, 2010).

LASSO modelinde birden fazla tahminci oldugu durumlarda ise ¢6zim igin
Koordinat Azalma yontemi kullanilabilmektedir. Wu ve Lange, (2008) koordinat
azalma yontemi ile modelde birden fazla tahminci oldugu durumlarda oncelikle
tahminciler icin herhangi bir baslangi¢ degeri belirlenmekte, daha sonra bir tahminci
secerek ve digerlerini gecerli degerlerinde sabit tutarak segilen tahminci icin tek

degiskenli LASSO algoritmas1 ¢6zimu ile LASSO tahmini elde edilmektedir. Bu
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sekilde tiim koordinatlar (tahminciler) i¢in dongiisel bir sekilde tahmin degerleri elde
edilmektedir. Bu yontem islem kolayligi ve hizli olmasindan dolay1 yaygin olarak

kullanilmaktadir. Ornegin j. adimda ﬁj’ nin tahmin degeri bulunmak istendiginde,

modelde geriye kalan koordinatlar (f,, k) sabit kabul edilmektedir ve LASSO

amac fonksiyonu;
3 SgxaB) 2 sl + 218 (37)

olmaktadir. Esitlik (3.7)" de rjl:= V- Zk#xik[?k; J. koordinat i¢in kismi rezidiyii

vermektedir. Yani fonksiyon (x;,7) sekline doniismektedir (Friedman vd, 2001).

i

Ayrica LARS (En Kiigiik A¢1 Regresyonu ve Daralticis1) yontemi (Efron vd,
2004) ve Sirali (Pathwise) koordinat azalma yontemi (Friedman vd, 2007) LASSO
tahmincilerini elde etmek igin kullanilan alternatif yontemlerdendir. LARS yontemi
farkli alanlarda kullanilarak gelistirilmistir (Yuan ve Lin, 2006; Yau ve Hui, 2017,
Behmanesh ve Saghaei, 2017).

3.2.2. LASSO ayar parametre secimi

A ayar parametre se¢imi igin birgok yontem bulunmaktadir. Bunlardan model
seciminde ve ayar parametre seciminde yaygin olarak kullanilan yontemlerden birisi

de Capraz Dogrulama yontemidir. Kendi igerisinde tige ayrilmaktadir.

3.2.2.1. K kath capraz dogrulama

Oncelikle veri seti K tane esit parcaya ayrilmaktadir. Genellikle K, 5 ile 10 arasinda
secilmektedir. Ayrilan gruplardan her seferinde bir grup test grubu olarak digarida
tutulmaktadir ve A ayar parametresinin farkli degerleri ile geriye kalan K-1 tane
calisma grubu i¢in LASSO tahmin modelleri elde edilmektedir. Elde edilen K-1 tane
model ile disarida birakilan test grubu igin beklenen tahmin hatas1 hesaplanmaktadir.
Elde edilen degerlerden en kii¢iik tahmin hatali model secilerek en dogru model
tahminini veren A degerine ulasilabilmektedir. Capraz dogrulama (3.8) nolu esitlikte

verildigi gibi formiilize edilmektedir.
J— Ak 2
CVOI=2 5, B, (v, C) 39
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Burada f‘f, k. grup disarida birakildiginda elde edilen tahmin modelidir ve

A= m/{n CV(A) ile en kiigiik tahmin hatali model se¢imi ile en dogru ayar parametre

degerine ulasilabilmektedir.

3.2.2.2. Birini disarida birakarak ¢apraz dogrulama

Bu yontem K katli ¢apraz dogrulamanin farkli bir tirtddr denilebilir. Burada her bir
gozlem bir grup olarak kabul edilmektedir ve her seferinde bir gézlem disarida
tutularak K katli capraz dogrulama yonteminde oldugu gibi kalan goézlem degerleri
icin tahmin modelleri elde edilmektedir. Elde edilen modeller igin disarida birakilan
gozlem degerleri igin tahmin hatas1 hesaplanmaktadir. Bu sekilde tim goézlemler bir
kez disarida birakilarak islemler devam edilmektedir. Son olarak en kicuk tahmin
hatali model segilerek ayar parametre degerine ulagilmaktadir. Bu yontem K katl
capraz dogrulama yontemine gore daha maliyetli ve islem siiresi daha uzun

olabilmektedir.

1 Ai 1 i) “ .
CVOI=L 30, (F 1) = L5, [ [y = sy iken (39)

9 = (7)), . J(x,)) ve S herhangi bir matris olmak iizere ve S;; S matrisinin i.

kosegen elemanldlr.fz; i.nci degisken disarida birakildiginda elde edilen tahmin

modelidir.

3.2.2.3. Genellestirilmis capraz dogrulama

Genellestirilmis ¢apraz dogrulama, Birini disarida birakarak ¢apraz dogrulamanin
genellestirilmis halidir ve daha kullanish bir yaklagim olusturmaktadir. Asagidaki
sekilde gosterilmektedir;

N 2
by |22 (3.10)

n&i=1 1-iz(S)/n

Esitlik (3.10)’ deki iz(S); S matrisinin izidir yani kosegen elemanlarinin toplamidir.
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4. COK DEGISKENLIi BERNOULLI LOJiSTiK MODEL

Istatistiksel analizlerde degiskenler nicel-nitel, stirekli-siireksiz ve bagimli-bagimsiz
seklinde ayrilmaktadir. Nicel degiskenler sayilarla-0l¢cimlerle ifade edilebilen, nitel
degiskenler ise 6l¢iimlerle veya sayilarla ifade edilemeyen, grup veya kategori olarak
ifade edilebilen degiskenlerdir. Nitel degiskenler (kategorik degiskenler) igin farkli
analiz yontemleri mevcuttur. Bunlar veri setine bagli olarak; eger bagimli ve
bagimsiz degisken olarak ayrimi yapilmamis ise logaritmik dogrusal modeller ile,
eger bir veya daha fazla degiskenin bagimli (nitel olmali) olarak ayrimi yapilmak

isteniyorsa lojistik regresyon analizi ile veri seti analiz edilebilmektedir.

4.1. Logaritmik Dogrusal ve Lojistik Modeller

Logaritmik dogrusal modeller kategorik veri analizinde kullanilan ¢ok degiskenli
istatistiksel yontemlerden biridir. Satir ve siitun sayist fazla olan c¢apraz tablolarda
analiz yaparken kolaylik sagladigi i¢in yaygin olarak tercih edilmektedir. Bu
modellerde degiskenler arasinda bagimli-bagimsiz ayrimi yapilmamaktadir.
Dolayisiyla amag; degiskenler arasindaki iligkilerin incelenmesidir. Logaritmik
dogrusal modeller; en cok olabilirlik tahminlerine (ECOT) ve olabilirlik oran (G?)

testlerine dayanmaktadir (Bilbul, 2006).

Diger taraftan lojistik regresyon analizi; degiskenler arasinda bir veya birden
fazlasinin bagimli-bagimsiz ayrimi yapilmak istendiginde ve bagimli degiskenlerin
nitel oldugu, bagimsiz degiskenlerin nitel veya nicel olabildigi durumlarda
kullanilabilmektedir. Ayrica lojistik regresyonda dogrusal regresyon analizindeki
varsayimlar aranmadigi i¢in yaygin olarak tercih edilmektedir. Burada amag; bagiml
degiskeni tahmin edebilecek en sade modeli bulmaktir. Ozellikle tip alam basta
olmak Uzere sosyo-ekonomik, askeri, biyoloji, ziraat ve egitim alanlarinda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Lojistik model kendi igerisinde bagimli degiskendeki
kategori sayisina bagli olarak {i¢ gruba ayrilmaktadir; ikili (binary), Siral1 (ordinal),

Isimsel (multinomial) lojistik modeller seklindedir (Cokluk, 2010).
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4.2. Bernoulli Dagilim

Bernoulli dagilimi, Kesikli bir denemenin sonuglari basarili-basarisiz veya olumlu-
olumsuz birbirleriyle bagdasmayan (0-1) iki sonu¢lu olaylarda kullanilmaktadir.

Bernoulli dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu;
S =p Up)" (4.1)

seklindedir. Y degiskeni 0-1 degerlerini almaktadir ve burada p yapilan denemede
basarili gelme olasiligini gostermektedir. (4.1)’ de verilen durum tek degisken

oldugu durum igindir.

ki degiskenli oldugu durumlarda Bernoulli dagilimmin olasilik yogunluk

fonksiyonu asagidaki sekilde olmaktadir;

P(Yzy)=p6/],y2] p)]q]yzp);z(l J’Z)pgj J’J)Vz (1 )ﬁ)(] J’z) (4.2)

Bir olasilik fonksiyonun iistel dagilim ailesi seklinde yazilabilmesi, iistel
dagilim ailesi fonksiyonunda bulunan b fonksiyonu kaynakli birinci tiirev ve ikinci
tirev alinmasinda beklenen deger ve varyans degerlerinin elde edilmesinde islem
kolayligi saglamasindan dolay1 avantaj saglamaktadir. (4.2) fonksiyonu Gstel dagilim
ailesi seklinde yazildiginda;

p(,y,)=exp og@wﬁy,log/ )+y210g/ /+y,y210g Euioy // (4.3)

ProPo;

olmaktadir. (4.3) gosterimi sadelestirildiginde,

pé/l,y2)=exp{logé?00)+y1f1 , f? +y1y2f12} (4.4)

elde edilmektedir. Burada f/; birinci degiskenin modele etkisi ve f/?; birinci ve
ikinci degiskenin arasindaki etkilesimin modele etkisi seklinde ifade edilebilir.
Modelde k bagimli degisken sayis1 ve p bagimsiz degisken sayis1 iken 2%-1 tane
tahmin edilen katsay1 vektorii bulunacaktir ve toplam parametre sayisi sabit katsay1

(B,) dahil (p+1)x(2%-1) dir (Dai, 2013).

(4.4)’ te iki degiskenli Bernoulli dagilimi iistel dagilim ailesi {iyesi olarak
gosterildiginde bir log-lineer model ile benzer formda oldugu goriilebilmektedir.
(4.4) teki fonksiyonun ¢ozimu igin logaritmik islemlerde kolaylik

saglamasindan dolayt ECOT ydntemi daha yaygin olarak tercih edilebilmektedir.
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(4.4)’ deki iki degiskenli Bernoulli dagilimi igin negatif log-olabilirlik
fonksiyonu;

[(.f)= 'éZ;”:J[JG (Df (x)+y, (i)fz(xi)“Ly] (y, ()" (x[)'bép(xi))/ (4.5)

ve burada b (f(x;) )= log[1+ X, 212 exp %)/ dir. - b(f) fonksiyonu modeldeki sabit
terimin  ihmal edildiginin bir gostergesidir. Modeldeki f fonksiyonlari;
genellestirilmis lineer modellerdeki, bagimsiz degiskenler ile bilinmeyen beta
katsayilarinin bir kombinasyonu olan ve bagimsiz degiskenler hakkindaki bilgiyi

modele dahil eden lineer 6ngdriiciiler seklindedirler.

Burada log-olabilirlik fonksiyonu iki degiskenli Bernoulli dagilimi {izerinden
gosterilmistir fakat degisken sayisi ikiden daha fazla da olabilmektedir yani

Bernoulli degisken sayis1 artirilabilmektedir.

Bernoulli dagilimi ¢ok degiskenli Bernoulli dagilimina genislettiginde elde
edilen sonuclar lojistik regresyon modeli ile benzer oldugu sonucuna varilmistir. Bu
sebeple ¢ok degiskenli lojistik modelde bagimli degisken 0-1 seklinde ikili (binary)
degerler aldiginda bu model icin ¢ok degiskenli Bernoulli lojistik regresyon modeli
ifadesi kullanilmistir (Dai, 2012).

4.3. 1ki Degiskenli Bernoulli Lojistik LASSO Model

Esitlik (3.2)’ de verilen fonksiyonda LASSO ceza kisidi EKK tahmincisine eklenmis
hali verilmisti. Burada ise LASSO ceza kisidini iki degiskenli Bernoulli lojistik
modelin negatif olabilirlik fonksiyonuna ekleyerek iki degiskenli Bernoulli lojistik

LASSO modelinin amag fonksiyonu elde edilebilmektedir. Hedef fonksiyon;

T, =G+ (4.6)

seklindedir ve burada I(y,f); negatif log-olabilirlik fonksiyonu, J,(f); LASSO ceza
kisididir. ki degiskenli durum i¢in LASSO kriteri;

D=2 T |+ 2 2] s B et @)

olmaktadir. Burada bagimli degisken sayis1 2 oldugu icin 3 adet A vardir. Ornegin
bagimli degisken sayis1 3 iken ceza fonksiyonunda 23-1 yani 7 adet A degeri
bulunacaktir (A1,A2,43,A12,A13,A23,0123).
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Bu amag fonksiyon minimize edilerek iki degiskenli Bernoulli lojistik LASSO
model i¢cin LASSO tahminleri elde edilebilmektedir (Dai, 2013). Benzer sekilde

Bernoulli degisken sayis1 artirilarak islemler yapilabilmektedir.

4.4. Model Uyum istatistikleri

Tahmin sonuglarinin elde edilmesinde kullanilan farkli uyum 1iyiligi Olgiitleri
bulunmaktadir. Calismada bunlardan; Akaike bilgi kriteri (AIC), Bayesci bilgi kriteri
(BIC), Genellestirilmis ¢apraz dogrulama yaklasim (GACV) kriteri ve Bayesci
genellestirilmis  ¢apraz  dogrulama yaklasim (BGACV)  kriteri  (zerinde

durulmaktadir.

4.4.1. Akaike bilgi kriteri

Akaike Bilgi Kriteri; ilk olarak Akaike (1973) tarafindan tamitilmistir. Birden fazla
iyl model oldugunda aralarindan en uygun modelin se¢iminde kullanilan bir 6l¢iittiir.
Genellikle AIC ile gosterilmektedir. Parametre sayisina ve hata kareler toplamina

dayalidir.

AIC=nn f’”) +2k (4.8)

seklinde formiilize edilebilir. Farkli gosterimleri de bulunmaktadir. Burada;
k = Parametre sayisi

n = Modeldeki gozlem sayisi

HKT = Hata kareler toplam1

dir. Modeller arasindan AIC degeri en kiigiik olan model en uygun model olarak
secilmektedir (Akaike, 1974).

Modele yeni bagimsiz degisken ilave edildikten sonra HKT daki azalma, AIC
kriterinde diislise sebep olmadigi siirece modele degisken ilave edilmesi gerekli

degildir.
4.4.2. Bayesci bilgi kriteri

Bayesci Bilgi Kriteri; ilk olarak Schwarz (1978) tarafindan ortaya atilmistir. Bu
sebeple Schwarz kriteri olarak da bilinmektedir. Genellikle BIC ile gosterilmektedir.
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BIC=-2In(L)+klog(n) (4.9
olarak elde edilmektedir. Burada;
L = Olabilirlik fonksiyonu
k = Parametre sayisi
n = Gozlem sayisi

dir. AIC gibi en uygun modelin se¢iminde kullanilmaktadir. Modeller arasindan BIC
degeri en diistik olan model tercih edilmektedir (Wasserman, 2000).

Akaike bilgi kriteri ile iligkilidir. Aralarindaki fark; ceza kisitlar1 farklidir. BIC

daha fazla kisit getirir. Bu sebeple AIC’dan daha sade modeller se¢gme egilimindedir.

4.4.3. Genellestirilmis ¢capraz dogrulama yaklasim Kriteri

Capraz dogrulama yontemi, model secimi ve ayar parametre sec¢imi i¢in kullanilan
yaygin yontemlerden biridir (Wahba ve Wold, 1975). Capraz dogrulama yaklasimi
kendi icine U¢ alt gruba ayrilmaktadir; K kath g¢apraz dogrulama, Biri disarida
birakilarak ¢apraz dogrulama ve Genellestirilmis ¢apraz dogrulama (Wahba ve
Craven, 1978; Golub vd, 1979).

GACV; Biri disarida birakilarak ¢apraz dogrulamanin farkli bir yaklagimidir
ve ikili veri setlerinde parametre se¢iminde kullanilmaktadir (Xiang ve Wahba,
1996). Kullback-Leibler (KL) uzakligini minimize etmek i¢in kullanilabilmektedir.
Zaman igerisinde uygulama alanlar1 genisletilmistir (Wahba, 1994; Xiang ve Wahba,
1997; Wahba vd, 1999; Lin vd, 2000; Gu ve Xiang, 2001).

KL wuzaklig; iki olasilik fonksiyon arasindaki uzakligi Olgmek ig¢in
kullanilmaktadir. Uzaklik; gercek bir uzaklik degildir, dogru model ile tahmin edilen

model arasindaki bilgi farkini belirtmektedir. Genel gosterimi; P ve Q iki olasilik

fonksiyonu olmak Uzere; Y P(i) log% seklindedir. Bernoulli dagilimi i¢in KL

uzakliginin A ayar parametresi ile ilgili kismu;

CKL()=2 321 [-E (1.£,6:)+b (7,6)))] (4.10)

olmaktadir. Burada b(f, )=log(1+e') olarak ifade edilir ve KL uzakhig: igin Biri

disarida birakilarak ¢apraz dogrulama kriteri;
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CV)=2 51, [y, 17 G)+b (1,6))] (4.12)

seklindedir. Esitlik (4.11)’ de f;(x,-); i.nci gozlem disarida birakildiginda elde edilen

tahmin modelidir. Bu yontem ile her bir gozlem bir grup olarak ele alindigi igin
biiyiik veri setlerinde zaman kisid1 ve fazla maliyetli olmasi sebebi ile bu yontem i¢in

birinci ve ikinci dereceden Taylor seri yaklasimi olusturulmaktadir (Shi vd, 2006).

Taylor serisi; fonksiyonlarin verilen bir noktadaki sayisal degerlerini bulmak
icin kullanilabilir. Ek olarak, tiirev ya da integral islemlerinde daha kolay islem

yapilabilmesine imkan vermektedir.

Biri disarida birakilarak ¢apraz dogrulama icin birinci ve ikinci dereceden

Taylor serisi yaklagimu ile;

ACVGO=L5721 [ 3,8, (6o )+ L3 ) 1)

elde edilmektedir. Burada h;;; Taylor serisi yaklasimi sonucu elde edilen H matrisinin
i.nci kosegen elemamdir. Esitlikte o5,=p 1) (] -p i(x,')) tstel dagilim ailesi
fonksiyonundaki b(f) fonksiyonun ikinci tiirevine karsilik gelmektedir ve w1, (x;) ise

b(f) fonksiyonunun birinci tiirevine karsilik gelmektedir.

Biri disarida birakilarak capraz dogrulamaya Taylor serisi ile yakinsama

sonucu elde edilen model genellestirildiginde;

tr i(Yit l(xi)
GACV(A)=2 I, [-v,1,+b (f, ) )]+ 22 y(,(;”HW) 5 @13)

modeli elde edilmektedir. iz(H); H matrisinin izidir yani kosegen elemanlarinin

toplamudir ve W; ii.nci elemani o7, olan kdsegen matristir.

(4.12) ve (4.13)’ de verilen modellerde gosterildigi sekilde dontisiimler
yapilarak GACYV kriteri elde edilmektedir (Zhang vd, 2004).

4.4.4. Bayesci genellestirilmis capraz dogrulama yaklasim Kriteri

BGACV kriteri Esitlik (4.13)’ de verilen GACV kriterinin Bayes ceza kisidi
eklenmis versiyonudur. Ceza kisidi GACV ye oranla daha fazla oldugu i¢in modele

alinacak degisken sayisinda daha fazla se¢ici olmaktadir.
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I v r(H) log(n) VilVit, Gi)
GACY()== 51, |y, f,+b (1,6 )+ 2% ”(,_(WW;W,Q (4.14)

n 2

seklindedir (Dai, 2012).
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Bu calismada, R programinda MVB paketi kullanilarak farkli simiilasyon ¢aligsmalari
yapilmistir. Gozlem sayisinin 50, 100, 200, 250 ve 300 oldugu durumlarda, bagiml
degisken sayisi 2 ile 3 ve bagimsiz degisken sayist 5 olarak belirlenerek

simiilasyonlar yapilmistir.

Ayrica bagimli degisken sayist 2 degeri i¢in sabit tutularak goézlem sayisi 50,
40 ve 30 i¢in farkli bagimsiz degisken sayilar1 ile AIC, BIC, GACV ve BGACV

kriterleri ile LASSO tahminleri elde etmek i¢in tekrarli simiilasyonlar yapilmistir.

n = GoOzlem sayisi, p = Bagimsiz degisken sayisi, k = Bagimli degisken

sayisidir ve baslangig beta degerleri Cizelge 5.1. ° e gore belirlenmistir.

Cizelge 5.1. Bagimli degisken sayis1 2 iken baslangi¢ beta degerleri

T=1 T=2 T=12

Cl 15 0 0

c2 0 -15 0

C3 0 0 0

C4 O 0 0

Cs5 0 0 1

Cizelge 5.1. * de ¢ = (cf,c,...,c]); tahmin edilen katsayr vektoriidiir ve
beta degerleri; By = (ci,c2,cd?), p1 = (ci,c2,ci?),...Bs = (ci, cZ, ci?) seklindedir.
Model tahmini genellestirilmis lineer modellerde lineer Ongoriicliler seklinde
bagimsiz degigkenler ile bilinmeyen parametrelerin lineer kombinasyonu seklinde
elde edilmektedir. Ornek olarak, n=50, p=5 ve k=2 icin belirlenen baslangi¢c beta
degerleri igin AIC, BIC, GACV ve BGACV uyum iyiligi 6lgiitleri ile elde edilen
LASSO tahmin degerleri (sabit beta degeri; f, harig) Cizelge 5.2. ” de verilmistir.
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Cizelge 5.2. n=50, p=5 ve k=2 i¢in uyum iyiligi Olgiitleri ile elde edilen beta

tahminleri
AIC VE GACV
BIC VE
BGACV
T=1 T=2 T=12 T=1 T=2 T=12
C1 0,0968 0,0000  0,0000 0,1028 0,0000 0,0000
c2 0,0000 -0,3250  0,0000 0,0000  -0,3987 0,0000
Cc3 0,0000 0,0000  0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
C4 0,0000  0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
C5 0,0000 0,0000 0,1388 0,0000 0,0000 0,0542

LASSO’ da amag; baslangi¢ beta degerlerinde bulunan sifir degerlerini yine
sifir olarak, sifirdan farkli degerleri ise sifira dogru daraltilarak en dogru tahmin
modelini elde etmektir. Cizelge 5.2. ° den goriildiigii izere, AIC ve BIC tahmini beta
degerleri ayn1 ve baslangic beta degerlerinde sifir olan hiicre degerleri yine sifir
olarak elde edilmistir, diger taraftan GACV ve BGACYV ile elde edilen tahmini beta
degerlerinin ayni sonuglar1 verdigi ve burada da baslangi¢ beta degerlerinde sifir olan
hiicre degerlerinin yine sifir olarak elde edildigi goriilebilmektedir. Elde edilen
LASSO farkliliklar
goriilmektedir. Birinci satirin ilk hiicresine bakildiginda GACV ve BGACYV ile elde

tahmin sonucglarina bakildiginda, tahmin degerlerinde
edilen tahmin degerinin daha biiyiikk oldugu gozlenmektedir. Ikinci satirin ikinci
hiicresine bakildiginda ise negatif belirlenen beta degeri i¢in (-1 i¢in) AIC ve BIC
uyum 1yiligi 6lgiitii i1le daha biiylik LASSO tahmin degeri elde edildigi ve baslangic
beta degerine daha yakin tahmin sonucu elde edildigi goriilebilmektedir. Son olarak,
besinci satirin ti¢lincii hiicresine bakildiginda; AIC ve BIC uyum 1iyiligi 6lgiitleri ile

elde edilen LASSO tahmin degerinin daha biiylik oldugu ve baslangi¢ beta degerine
daha yakin bir deger aldig1 gorulebilmektedir.

Bir diger ornek olarak, n=300, p=5, k=2 i¢in ve Cizelge 5.1. ’ deki baglangi¢
beta degerleri kullanilarak 4 farkli uyum iyiligi 6l¢iitli icin elde edilen tahmini beta

degerleri asagida Cizelge 5.3. ° de verilmistir.
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Cizelge 5.3. n=300, p=5 ve k=2 i¢in uyum iyiligi Olciitleri ile elde edilen beta

tahminleri
AIC BIC

T=1 T=2 T=12 T=1 T=2 T=12
C1 1,2527 0,0000  0,0000 0,8973 0,0000 0,0000
c2 -0,0101  -1,2344  0,0000 0,0000 -1,0370 0,0000
Cc3 0,0000 0,0000  0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
c4 0,0000 0,0000  0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
C5 0,0000 0,0000 0,5502 0,0000 0,0000 0,2732

GACV BGACV

T=1 T=2 T=12 T=1 T=2 T=12
C1 0,9980 0,0000 0,0000 1,2501 0,0000 0,0000
c2 0,0000 -1,0472  0,0000 0,0000 -1,3762 0,0000
Cc3 0,0000 0,0000  0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
C4 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
C5 0,0000 0,0000 0,4460 0,0000 0,0000 0,6634

Bu oOrnekte ise elde edilen tahminler arasinda farkliliklar gorilmektedir.
Ornegin, AIC kriteri sonuglarina bakildiginda ikinci satirin birinci hiicresinde
baslangi¢ degeri sifir olmasina ragmen tahmin degeri sifirdan farkli olarak elde
edilmistir. Diger kriterler i¢in bu hiicre sifir olarak yani baslangic degeri ile aynm
olacak sekilde elde edilmistir. Diger elde edilen tahmin degerleri incelendiginde;
belirli bir kararlilik goriilmemesiyle birlikte baslangic beta degerlerine en yakin
tahminlerin GACV uyum 1yiligi 6l¢iitii ile elde edildigi goriilebilmektedir. Cizelge
5.2. ve Cizelge 5.3. beraber incelendiginde; gozlem sayisinda degisiklik (artis)
oldugunda elde edilen LASSO tahmin sonuglarinda farklilik olabilecegi sonucuna

ulasilabilmektedir.
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Farkli g0zlem sayis1 ve bagimli degisken sayilari i¢in yapilan simiilasyonlar
icin sonuglar Cizelge 5.4. ° de verilmistir. Elde edilen sonuglar 100 tekrarli
denemelerde elde edilen tahmin degerlerinin her bir kriter i¢in yilizdelik degerini
gostermektedir. Yani LASSO tahmincisi ile elde edilen tahmini beta degerlerinin
baslangic beta degerlerine ylizdelik olarak yakinligini belirtmektedir. Fark degerleri
ise baslangic modeli ile tahmin modeli arasindaki farklari gostermektedir. Fark

degerlerinin diisiik olmas1 beklenmektedir.

Cizelge 5.4. ° de belirtilen FARKI; tarafimizdan belirlenen baslangi¢ beta
degerleri ile AIC kriteri icin elde edilen LASSO tahminleri arasindaki fark degerini
gostermektedir. Ayni sekilde olmak tizere FARK2; BIC kriteri i¢in, FARK3; GACV
kriteri icin ve FARK4; BGACYV Kkriteri icin elde edilen farklar1 belirtmektedir.

Cizelge 5.4. p=5, k=2, 3, n=50, 100, 200, 250 ve 300 iken elde edilen sonuclar

n p k AIC BIC GACV BGACV FARK1 FARK2 FARK3 FARK4

50 5 2 84,14634 93,9024 87,60163 88,61789 0,1710 0,1747 0,1578 0,1627

5 3 93,87097 96,58065 92,58065 94,87097 0,1071 0,1054 0,1275 0,1144

100 5 2 85,25000 95,75000 89,16667 92,58333 0,1551 0,1555 0,1315 0,1387

5 3 94,61290 97,64516 92,87097 94,51613 0,0857 0,0898 0,0948 0,0891

200 5 2 86,83333 95,58333 90,33333 90,75000 0,1264 0,1216 0,1169 0,1183

5 3 9537634 98,60215 96,98925 97,95699 0,0910 0,0799 0,0718 0,0754

250 5 2 84,25000 95,58333 94,25000 96,75000 0,1173 0,1143 0,1129 0,1089

5 3 9241935 97,74194 97,41935 99,67742 0,0901 0,0724 0,0633 0,0789

300 5 2 80,75000 95,83333 95,16667 96,33333 0,1073 0,1165 0,0962 0,1030

5 3 93,11828 97,63441 99,24731 99,46237 0,0708 0,0763 0,0775 0,0738

Sonuglardan, bagimsiz degisken sayis1 5 ve gozlem sayis1 50, 100 ve 200 igin

bagimli degisken sayis1 2 ile 3 alindiginda ylizdelik olarak en biiyiik degeri BIC
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kriteri vermistir. Yani bu gdzlem sayilar i¢in en iyi modeli veren en glgli uyum

iyiligi 6lgitiiniin BIC Kriteri oldugu sonucuna ulasilabilmektedir.

Diger taraftan bagimsiz degisken sayis1 5 ve gozlem sayis1 250 ile 300 icin
bagimli degisken sayisi 2 ile 3 alindiginda ise yiizdelik olarak en biiyiik degeri
BGACYV kriteri vermistir.

Gozlem sayisinin artmasi ile birlikte en iyi tahmin modelini veren uyum
Olcutlerinin  farklilik  gosterdigi  Cizelge 5.4.°den elde edilen sonuclardan

gorulebilmektedir.

Belirtildigi gibi fark degerleri; belirlenen beta degerleri ile AIC, BIC, GACV
ve BGACV uyum iyiligi Olgiitleri i¢in elde edilen LASSO tahmin degerleri
arasindaki degerlerini  gOstermektedir. Cizelge 5.4.°de ki fark degerleri
incelendiginde farklilik goriilmektedir fakat genel duruma bakildiginda GACV
kriteri ile en diisiik farklar elde edilmektedir yani baslangic modeline en yakin

tahmin degerleri GACYV kriteri ile elde edilebilmektedir.

Calismada LASSO tahmincilerinin o6zellikle buyuk veri setlerinde tercih
edilmelerinden dolay1 gozlem sayisi artirilarak uyum 1iyiligi Slgiitleri incelenmek
amaclanmistir. Fakat zaman kisidi sebebi ile gézlem sayilar1 yapilan uygulamadaki
sekli ile incelenebilmistir. LASSO tahmincilerinin blyik veri setlerinde ve 6zellikle
bagimsiz degisken sayisinin gozlem sayisindan fazla oldugu veri setlerinde
analizlerde islem kolaylig1 saglamasi ve biiyiilk veri setlerinde goriilen bazi
problemlerin giderilmesinde katkisi olmasindan dolay1 tercih edilmektedir. Bu
sebeple asagida ilerleyen boliimlerde degisken sayisinin gozlem sayisindan biiytik
oldugu veri setleri hazirlanarak en giiglii tahmin modellerinin elde edilmesinde AIC,
BIC, GACV ve BGACV uyum iyiligi 6lcutlerinin incelenmesi icin uygulamalar ve

sonuglar1 verilmistir.

Fakat oncelikle Cizelge 5.4. ile verilen similasyon sonuglar1 grafiksel olarak
incelenmek i¢in asagida bagimli degisken sayisindaki farkliliklara gore iki farkh

grafik ve yorumlar: verilmistir.

24



Cizelge 5.4. degerlerinden bagimsiz degisken sayist 5, bagimli degisken sayisi
2 degeri sabit olarak alindiginda goézlem sayist 50, 100, 200, 250 ve 300 icin elde

edilen sonuglarin grafiksel gosterimi Sekil 5.1.” de verilmistir.

85,000 - ajijeB|C
=he=GACV
80,000 -
=j#=BCACV
75,000 -
70,000 . . . . .
50 100 200 250 300

Sekil 5.1. p=5 ve k=2 degerleri sabit iken n=50, 100, 200, 250 ve 300 igin kriterler

Grafikte, AIC kriteri icin; gozlem sayis1 50 ile 200 arasinda artig gosterirken
daha sonra gozlem sayisi 200 ile 300 arasinda artmasina ragmen AIC egrisi azalis

gOstermektedir.

BIC kriteri igin; gozlem sayist 50 ile 200 arasinda Gok az bir artig
gostermektedir ve gozlem sayist 200 ile 300 arasinda belirli bir miktar azalis
gostermektedir. Farkli gozlem degerleri arasinda farkli grafik ¢izmesine ragmen
genel olarak BIC kriteri belirli bir artis gostermektedir. Genel olarak bakildiginda

gozlem sayisindaki artisa paralel olarak BIC kriteri egrisi artig gostermektedir.

GACYV kriteri igin; gozlem sayisindaki artis ile birlikte genel olarak siirekli bir
artis gozlenmektedir. Gozlem sayisi 50 ile 200 arasinda artis gostermektedir ve
gozlem sayisi 200 ile 300 arasinda artis egrisinde yiikselis goriilmektedir. Yani

gozlem sayisinin artig miktari ile dogru orantili olarak grafik ¢izmektedir.

Son olarak BGACYV kriterine bakildiginda; GACV Kkriterine oranla daha fazla
diizensizlik gostermesine ragmen, BGACV kriteri incelendiginde gézlem sayisindaki

artis ile birlikte dalgalanmalar gdstermesine ragmen genel olarak artis goriilmektedir.
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Diger bir grafiksel gosterim igin, simiilasyon ¢alismalar1i &zet tablo
degerlerinden bagimsiz degisken sayisi 5, bagimli degisken sayist 3 degeri sabit
olarak alindiginda gézlem sayis1 50, 100, 200, 250 ve 300 icin grafiksel gdsterimi
Sekil 5.2.” de verilmistir.

96,000
«=ii=B|C
94,000 - e GACV
«=ji=BGACV
92,000 -
90,000 -
88,000 . . . . .

50 100 200 250 300

Sekil 5.2. p=5 ve k=3 degerleri sabit iken n=50, 100, 200, 250 ve 300 i¢in kriterler

Grafikte, AIC kriteri igin; gozlem sayist 200 ° e kadar Sekil 5.1. ile benzer
olarak artis gostermektedir fakat Sekil 5.1.” den farkli olarak g6zlem sayis1 250 ile
300 arasinda azalis degil artis goriilmektedir. Yani bagimli degisken sayisinin
artirtlmasi ile AIC kriterinde goézlem sayist arttigi durumlarda degisimler olabildigi

gorulmektedir.

BIC kriteri igin; gézlem sayis1 200 ° den sonra Sekil 5.1. * de gostermis oldugu
diigiisten farkli olarak azalma egrisinin arttigi gOrilmektedir. Burada bagimli
degisken sayisinin artirilmast BIC kriterinde degisime neden oldugu sonucuna

ulasilabilmektedir.

GACV uyum 1iyiligi olgiitii i¢cin; bagimli degisken sayisi 2 oldugu duruma
kiyasla  diizensizliginde artis goriilmesine ragmen genel olarak artig
g6zlemlenmektedir.

Ve BGACV uyum 1yiligi 6l¢iitii incelendiginde; Sekil 5.1. ile kiyaslandiginda
yani bagimli degisken sayisinda farklilik (artis) olmasi diizensizlik gostermesinde bir

katkis1 olmasina ragmen genel olarak artis gozlemlenmektedir.
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LASSO tahmincisi, ozellikle degisken sayisinin gozlem sayisindan fazla
oldugu durumlarda birgok parametreyi sifira daraltarak yorumlanmasi kolay
modeller elde edilmesinde katkisi olmasindan dolay tercih edilmektedir. Benzer veri
seti icin AIC, BIC, GACV ve BGACV uyum iyiligi olgiitleri ile elde edilen LASSO
tahminlerini incelemek amaciyla R programinda MVB paketinden yararlanilarak

tekrarli simiilasyonlar yapilmistir.

[k olarak, bagiml1 degisken sayis1 2 igin sabit tutularak, gézlem sayis1 50 iken
bagimsiz degisken sayilar1 5, 15, 20, 25, 50 ve 55 olarak belirlenerek kriterler igin
tahmin degerleri elde edilmistir. Elde edilen degerler Cizelge 5.5.” de verilmistir.

Cizelge 5.5. k=2, n=50 ve p=5, 15, 20, 25, 50 ve 55 iken kriterler

Bagimli Gozlem Degisken AIC BIC GACV BGACV
deg.say.(k)  say.(n) say.(p)
2 50 5 83,7500 92,5833 85,1666 88,0000
2 50 15 60,71429 98,80952 95,23810 90,47619
2 50 20 60,70175 95,26316 92,80702 93,68421
2 50 25 72,77778 95,41667 97,77778 98,33333
2 50 50 94,21769 98,63946 99,65986 100,0000
2 50 55 92,59259 93,51852 98,76543 99,69136

Cizelge 5.5. incelendiginde elde edilen sonuglardan, gézlem sayist 50 iken
bagimsiz degisken sayilar1 5, 15 ve 20 i¢in yiizdelik olarak en yiiksek sonuglar1 BIC
uyum 1yiligi 6l¢iitiiniin verdigi goriiliirken diger taraftan bagimsiz degisken sayis1 25,
50 ve 55 icin BGACV uyum 1iyiligi olgiitii ile en giliclii tahmin sonuglarinin elde
edildigi gézlenmektedir.

Elde edilen bilgiler 15181nda gézlem sayis1 50 i¢in degisken sayis1 25 ve iizeri
degerleri ile olusturulan veri setlerinde BGACYV kriteri ile daha kararli ve giivenilir
tahmin sonuclar1 elde edilebilecegi sonucuna ulasilabilmektedir. Daha once de
belirtildigi gibi LASSO tahmincileri c¢ogunlukla degisken sayisinin goézlem
sayisindan fazla oldugu (p > n) veri setleri {lizerinde tercih edildigi géz Oniinde
bulundurulursa p=55 (p > 50) icin BGACV uyum iyiligi ol¢iiti ile daha giiglii

tahminler elde edildigi goriilmektedir.
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Cizelge 5.5. ile verilen bagimli degisken sayisi 2, gézlem sayist 50, bagimsiz

degisken sayilar1 5, 15, 20, 25, 50 ve 55 iken elde edilen analiz sonuglari i¢in asagida

Sekil 5.3. ile grafiksel gdsterimi verilmistir.

60000 - B C
J— il GACY
i BGACY
20000 -
O T T T T T 1
5 15 20 25 50 55

Sekil 5.3. k=2 ve n=50 iken p=5, 15, 20, 25, 50 ve 55 i¢in kriterler

Grafikte, AIC kriteri i¢in; degisken sayis1 5 ile 15 arasinda iken AIC egrisinde
azalis oldugu, daha sonra 15 ile 50 arasinda degisken sayis1 artarken AIC kriterinde
de artig oldugu ve daha sonra degisken sayis1 50 ile 55 arasinda iken AIC kriterinin
sabite yakin bir grafik ¢izdigi goriilmektedir. Yani degisken sayisindaki diizenli artis
olmasina ragmen AIC kriterinde dalgalanmalar goriilmekle birlikte genel olarak
bakildiginda degisken sayisinin artmasi ile birlikte artis gosterdigi sonucuna

ulasilabilmektedir.

BIC kriteri; degisken sayisindaki artis ile orantili olarak diizenli bir artig
gostermemesine ragmen AIC kriteri ile kiyaslandiginda daha tutarli oldugu
gorulebilmektedir ve genel olarak sabit bir grafik ¢izmek ile birlikte az da olsa

dalgalanmalar gorulebilmektedir.

GACV kriteri igin; degisken sayist 5 ile 20 arasinda belirli bir miktar
dalgalanma goriilmesine ragmen degisken sayis1 20 ile 55 arasinda artan ve sabite
yakin bir egim goriilmektedir. AIC ve BIC kriterlerine oranla daha tutarli oldugu

sonucuna ulasilabilir.

BGACYV kriteri; degisken sayisi ile dogru orantili olarak siirekli artan ve sabite
yakin bir grafik ¢izdigi ve GACV kriterine gore daha kararli oldugu gorilmektedir.
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Analiz calismalarindan ikinci olarak; bagimli degisken sayisi 2 igin sabit
tutularak, gozlem sayis1 40 iken bagimsiz degisken sayilart 5, 10, 20, 40, 45, 50 ve
60 olarak belirlenerek kriterler i¢in tahmin degerleri elde edilmistir. Elde edilen

degerler Cizelge 5.6.” de verilmistir.

Cizelge 5.6. k=2, n=40 ve p=5, 10, 20, 40, 45, 50 ve 60 iken kriterler

Bagimli GoOzlem Degisken AIC BIC GACV BGACV
deg.say.(k)  say.(n) say.(p)
2 40 5 93,33333 96,66667 87,50000 85,83333
2 40 10 92,59259 98,14815 95,92593  94,44444
2 40 20 83,62573 96,19883 97,36842  97,66082
2 40 40 92,30769 97,86325 97,43590 98,71795
2 40 45 96,21212 98,10606 96,21212 97,72727
2 40 50 94,89796 94,89796 98,97959  99,31973
2 40 60 93,22034 98,58757 98,87006 98,8800

Cizelge 5.6. * de elde edilen sonuglara bakildiginda; degisken sayist 5 ile 10
degerinin aldiginda en gii¢lii tahmin sonuglarmin BIC uyum 1iyiligi olgiitii ile elde
edildigi goriilmektedir. Degisken sayis1 20 ile 40 degerlerini aldiginda ise BGACV
uyum iyiligi 6l¢iitii ile en giigliit LASSO tahmin sonuglarinin elde edildigi sonucuna
ulasilmaktadir. Degisken sayis1 45 degerini aldiginda BIC kriteri ile ve degisken
sayist 50 ve 60 oldugunda BGACYV kriteri ile en giiclii tahmin sonuglari elde edildigi

gorulebilmektedir.

Elde edilen sonuglardan degisken sayis1 45 oldugunda degisiklik gdstermesine
ragmen genel olarak bakildiginda degisken sayist 20 ve iizeri degerler aldiginda
cogunlukla BGACV uyum 1yiligi ol¢iitii ile en giiclii sonuclar elde edilebildigi

gorilmektedir.

LASSO tahmincisi i¢in degigken sayisinin gozlem sayisindan biiyiikk oldugu
durumlar ozellikle incelediginde (p > n); degisken sayist 40 ve iizeri degerler
aldiginda bazi farkliliklar olmasina ragmen (p=45 igin) genel olarak BGACV uyum
tyiligi ol¢iiti ile daha gii¢lii ve tutarli sonuglar elde edilebildigi sonucuna

ulasilmaktadir.
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Cizelge 5.6. ile verilen bagimli degisken sayisi 2, gézlem sayis1 40, bagimsiz

degisken sayilar1 5, 10, 20, 40, 45, 50 ve 60 iken elde edilen analiz sonuglari i¢in

asagida Sekil 5.4. ile grafiksel gosterimi verilmistir.
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Sekil 5.4. k=2 ve n=40 iken p=5, 10, 20, 40, 45, 50 ve 60 igin kriterler

Sekil 5.4. incelendiginde; AIC kriteri i¢in; degisken sayis1 5 ile 10 arasinda
artmasina ragmen azalis grafigi ¢izmektedir ve yine degisken sayist 10 ile 20
arasinda artmasina ragmen azalis grafiginin artirarak devam ettigi goriilmektedir.
Daha sonra degisken sayis1 20 ile 45 arasindaki artis ile birlikte AIC grafigi de artis
gostermektedir ve de degisken sayis1 45 ile 60 arasinda ilerleyisini siirdiirmesine
ragmen AIC kriteri tekrar azalig grafigi ¢izdigi goriilebilmektedir. Yani AIC uyum
tyiligi 6l¢iitiinlin degisken sayisindaki siirekli artis ile farklilik gosterdigi ve degisken
sayisinin farkli degerler almasindan etkilendigi sonucuna ulasilabilmektedir.

BIC kriteri; degisken sayisinin artmasi ile birlikte farkli degisken sayilari i¢in

araliklarda farkli grafik ¢izdigi ve dalgalanmalar oldugu goriilmektedir. Genel olarak
bakildiginda sabite yakin bir egim ¢izdigi goriilmektedir.

GACV kriteri; baz1 dalgalanmalar gdstermesine ragmen degisken sayisindaki

artis ile birlikte genel olarak artan bir grafik ¢izmektedir.

BGACV kriteri; degisken sayisindaki artis ile paralele olarak kiigiik
dalgalanmalar gostermesine ragmen GACYV ile kiyaslandiginda daha tutarli artan bir

grafik cizdigi goriilebilmektedir.
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Analiz g¢aligmalarindan {iciincii olarak; bagimli degisken sayisi 2 igin sabit
tutularak, gozlem sayis1 30 iken bagimsiz degisken sayilart 5, 10, 15, 30, 35, 40 ve
45 olarak belirlenerek kriterler i¢in tahmin degerleri elde edilmistir. Elde edilen

degerler Cizelge 5.7.” de verilmistir.

Cizelge 5.7. k=2, n=30 ve p=5, 10, 15, 30, 35, 40 ve 45 iken kriterler

Bagimli Gozlem Degisken AIC BIC GACV BGACV
deg.say.(k)  say. (n) say. (p)
2 30 5 90,83333  93,33333  81,66667  77,50000
2 30 10 81,11111  95,18519  91,11111  92,59259
2 30 15 73,80952  80,95238  94,04762  95,23810
2 30 30 86,78161  96,55172  98,27586  97,70115
2 30 35 05,58824  93,62745  98,03922 98,0394
2 30 40 97,00855  97,43590  98,71795  99,57265
2 30 45 96,21212  98,10606  98,48485  98,86364

Cizelge 5.7. incelendiginde; degisken sayisi 5 ile 10 degerlerinin aldiginda BIC
uyum iyiligi 6l¢iitii ile daha giiglii LASSO tahminlerinin elde edildigi gorilmektedir.
Degisken sayist 15 degerinin aldiginda BGACV uyum iyiligi olgiitliniin diger

kriterlere oranla daha gii¢lii sonuglar verdigi sonucuna ulasilabilmektedir.

Degisken sayisi 30 oldugunda ise GACV uyum iyiligi Olgiitii en giiclii

sonuclar1 vermektedir.

Daha sonra degisken sayis1 35, 40 ve 45 degerlerini aldiginda ise en yliksek
ylizdelik oranlar BGACV uyum iyiligi 6lgiitii ile elde edilmektedir.

Degisken sayisinin gozlem sayisindan fazla oldugu durumlar (p > n)
incelendiginde ise yani p=35, 40 ve 45 iken; yukarida da deginildigi gibi degisken
say1st 35 degerinin aldiginda GACV uyum iyiligi 6l¢iitii ile ve degisken sayis1 40 ve
45 degerlerini aldiginda ise BGACV uyum 1iyiligi olgiitii ile en giiglii tahmin
sonuglariin elde edildigi sonucuna ulagilabilmektedir. Yani degisken sayisinin
gbzlem sayisindan fazla oldugu veri setlerinde genel bir istikrar elde edilmemesine
ragmen genel olarak bakildiginda BGACV uyum iyiligi olgiitii ile p > n oldugu
durumlarda daha yiiksek oranlar elde edildigine Cizelge 5.7. ° den ulasilabilmektedir.

31



Cizelge 5.7. ile verilen bagimli degisken sayisi 2, gézlem sayis1 30, bagimsiz

degisken sayilar1 5, 10, 15, 30, 35, 40 ve 45 iken elde edilen analiz sonuglar i¢in

asagida Sekil 5.5. ile grafiksel gosterimi verilmistir.
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Sekil 5.5. k=2 ve n=30 iken p=5, 10, 15, 30, 35, 40 ve 45 icin kriterler

Sekil 5.5. > de AIC Kkriteri; degisken sayis1 5 ile 15 arasindaki artis ile ters
yonde bir grafik c¢izerek azalis gostermektedir, daha sonra degisken sayis1 15 ve tizeri
degerler aldiginda artis gostermistir. Yani degisken sayisindaki siirekli artisa karsilik
farkliliklar gostermis ve dalgalanmalar bulunmaktadir fakat genel olarak
bakildiginda degisken sayisinin artmasi ile birlikte artan bir grafik c¢izdigi
gorulebilmektedir.

BIC kriterine bakildiginda; degisken sayis1 5 ile 10 arasinda iken artig, 10 ile
15 arasinda azalis daha sonra 15 ile 30 degerleri arasinda tekrar yiikselis egrisi
cizmistir ve ¢ok fazla olmasa da dalgalanmalar devam etmistir. Yani degisken
sayisinin farkli degerlerinden etkilendigi sonucu elde edilebilmektedir. Geneline

bakildiginda artis grafigi ¢izdigi goriilebilmektedir.

GACYV kriteri; degisken sayisinin artmasi ile birlikte atan bir grafik ¢izdigi ve
genel olarak tutarli bir egime sahip oldugu anlasilmaktadir.

BGACV kriteri ise; GACV uyum iyiligi olgiiti ile benzer bir yayiyim
gostermektedir fakat GACV kriterine oranla artis miktar1 biraz daha fazladir ve

degisken sayisi ile birlikte artan bir grafik ¢izmektedir.
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Bagimli degisken sayis1 2 ile sabit tutularak gozlem sayist 50 i¢in degisken
sayilar1 sirastyla 5, 15, 20, 25, 50 ve 55 olarak belirlenerek AIC, BIC, GACV ve
BGACYV kriterleri ile R programinda LASSO tahminleri elde edilmistir. Baslangigta
tarafimizdan belirlenen beta degerleri ile analiz sonucunda elde edilen beta tahmin
degerleri arasindaki farklar her bir kritere gore hesaplanarak sonuglar asagida
Cizelge 5.8. ile verilmistir. Fark degerleri ile elde edilen tahminlerin baslangi¢ beta
degerine yakinligimi incelemek amaglanmistir. Yani hangi kriter veya kriterler ile

gercekgi tahmin degerleri elde edilebilecegi arastirilmak istenmistir.

Cizelge 5.8. k=2, n=50 ve p=5, 15, 20, 25, 50 ve 55 iken fark degerleri

Bagimh GoOzlem  Degisken AIC BIC GACV BGACV
deg.say.(k)  say. (n) say. (p)
2 50 5 0,2116894 0,1670205 0,1637165 0,1803190
2 50 15 0,57020431 0,05510832 0,04987814 0,06601267
2 50 20 0,23596264 0,04711491 0,05431673 0,05880109
2 50 25 0,08930131 0,04317916 0,04236971 0,04324139
2 50 50 0,01748834 0,01997945 0,01795729 0,02380956
2 50 55 0,01871052 0,02497719 0,01989538 0,01906744

Cizelge 5.8. incelendiginde; degisken sayisi 5 ve 15 iken fark degerleri

arasinda en kii¢iik degerin GACV uyum iyiligi 6lgiitii ile elde edildigi goriilmektedir.
Degisken sayis1 20 iken BIC ve degisken sayis1 25 iken tekrar GACV kriteri ve son
olarak degisken sayis1 50 ve 55 iken AIC kriteri ile en kiigiik fark degerleri elde

edilmistir.

Fark degerleri arasinda belirli bir kararlilik gorilememektedir. Fakat genel
olarak bakildiginda degisken sayisinin kiiciik degerleri igin (5, 15) GACV ve artan
degisken sayisi degerleri i¢in (50 ve 55) AIC uyum iyiligi 6lgiitii ile en kiiclik fark

degerleri yani baslangic beta degerlerine en yakin tahmin degerleri elde edilmistir.
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Fark degerleri arasindaki iliskiyi incelemek igin Cizelge 5.8. ’ in grafiksel

gosterimi asagida Sekil 5.6. ° da verilmistir.
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Sekil 5.6. k=2 ve n=50 iken p=5, 15, 20, 25, 50 ve 55 i¢in farklar

Sekil 5.6. > da AIC kriteri; degisken sayis1 5 ile 15 arasindaki artig ile paralel
olarak artig gostermistir ve degisken sayis1 15 ile 50 arasinda artarken AIC kriteri
azalig grafigi cizmistir ve de ani sapmalar gorulmektedir. Degisken sayisindaki

artisin belirli bir noktadan sonra etkisi oldugu sonucuna ulasilabilir (p=15 den sonra).

BIC kriteri; degisken sayisindaki artis ile azalis gostermistir fakat
dalgalanmalar s6z konusudur. AIC uyum iyiligi 6lgiitii ile karsilastirildiginda daha

tutarli oldugu goriilebilmektedir.

GACV kriteri; degisken sayisinin 5 ile 15 arasindaki artisi dogrultusunda
diizenli olara azalig grafigi sergilemistir ve daha sonra degisken sayisinin 15 ile 55
arasindaki arti dogrultusunda belirli bir miktar dalgalanma gostermesine ragmen

sabite yakin bir azalig grafigi ¢izdigi goriilebilmektedir.

BGACYV kriteri ise; degisken sayisindaki artis ile paralele olarak azalig grafigi
gostermistir. GACV uyum 1yiligi ol¢iitii ile karsilagtirildiginda baglangig degisken
sayilarinda daha yiiksek degerler aldigi, degisken sayisi arttikga genel olarak aldig:
degerler GACV kriterinin aldig1 degerlere yaklastig1 goriilebilmektedir.
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Bagimli degisken sayist 2 alinarak, gbzlem sayis1 40 iken bagimsiz degisken
sayilar1 5, 10, 20, 40, 45, 50 ve 60 seklinde belirlenerek kriterlere gore fark degerleri
elde edilmistir. Gozlem sayis1 40 i¢in fark degerleri sonuglar1 Cizelge 5.9. > de

verilmistir.

Cizelge 5.9. k=2, n=40 ve p=5, 10, 20, 40, 45, 50 ve 60 iken fark degerleri

Bagiml Gozlem  Degisken AIC BIC GACV BGACV
deg.say.(k)  say. (n) say. (p)

2 40 5 0,1904546  0,1929956  0,1404920 0,15622119
2 40 10 0,09402993 0,09484096 0,08718514 0,08037726
2 40 20 0,06274219 0,04516084 0,04948127 0,04941111
2 40 40 0,02224184 0,02219564 0,02315778  0,030736
2 40 45 0,01890874 0,01871058 0,02391775 0,0179889
2 40 50 0,02490205 0,03310353 0,02613119 0,02496436
2 40 60 0,02358912 0,01841892 0,01763292 0,01772599

Cizelge 5.9.  da; degisken sayis1 5 degerini aldiginda fark degerleri arasinda en
kiigiik degeri veren yani baslangic beta degerlerine en yakin tahmin degerlerinin elde
edilmesini saglayan uyum iyiligi Ol¢iitiinlin GACV uyum 1yiligi Olgiitii oldugu
gortlmektedir. Degisken sayist1 10 iken gergek degerlere en yakin tahmin
sonuclarinin BGACV uyum 1yiligi 6l¢iitii ile elde edildigi sonucuna ulagilmaktadir.
Devam edildiginde, degisken sayist 20 ve 40 degerlerini aldiginda ise BIC uyum
kriteri ile en kii¢iik fark degerinin elde edildigi, degisken sayist 45 iken BGACV
uyum 1yiligi olgiitii ile, degisken sayis1 50 iken AIC kriteri ile ve degisken sayist 60
degerini aldiginda GACV uyum 1iyiligi Olgiitiiniin en kiigiik fark degerlerine

ulasilmasina katki sagladig goriilebilmektedir.

Genel olarak bakildiginda, Cizelge 5.9. > da verilen yapilan simiilasyonlar
sonucunda elde edilen sonug degerleri incelendiginde degisken sayisindaki artis ile
orantilt olarak kararli bir uyum 1iyiligi Olciitii elde edilemedigi, sonuglarin yani
tarafimizdan belirlenen beta degerleri ile tahmin degerleri arasindaki fark
degerlerinin degisken sayisinin farkli degerler almasi ile birlikte farklilik gosterdigi

gorilebilmektedir.
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Cizelge 5.9. sonucu elde edilen fark degerleri icin grafiksel gdsterim asagida

Sekil 5.7.° de verilmistir.
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Sekil 5.7. k=2 ve n=40 iken p=5, 10, 20, 40, 45, 50 ve 60 icin farklar

Sekil 5.7. > de; AIC kriteri; degisken sayis1 5 ile 40 arasinda artis gosterirken
AIC grafigi beklenildigi sekilde azalis gostermektedir, degisken sayis1 40 ve (zeri
degerler aldiginda ise sabite yakin bir grafik ¢izmektedir. Fark degerlerinin kiigiik
olmas1 beklenildigi icin kriter egrilerinin azalis gostermesi beklenilmektedir fakat
AIC egrisi genel olarak azalan bir egim c¢izmesi ile birlikte dalgalanmalar da

bulunmaktadir.

BIC kriteri; AIC uyum iyiligi 6lgiitii ile benzer bir grafik ¢izdigi goriilmektedir.
Degisken sayist 10 ile 40 degerleri arasinda AIC kriteri ile egrisinde farkliliklar
gozlenmektedir. Degisken sayist 40 ve iizeri degerler aldigi durumlarda

dalgalanmalar olmasi ile birlikte genel olarak sabite yakin bir grafik ¢izmektedir.

GACV uyum 1iyiligi olgiiti; AIC ve BIC uyum iyiligi Olciitleri ile
karsilagtirildiginda daha kararli oldugu goriilebilmektedir. Degisken sayisinin artmasi
ile birlikte GACV uyum iyiligi Olciitiiniin fark egrisi genel olarak azalis grafigi
cizdigi goriilebilmektedir.

BGACYV kriteri incelendiginde, GACV uyum iyiligi 6l¢iitii ile benzer bir grafik
¢izdigi sonucuna ulasilabilmektedir. Ayrica genel olarak azalan bir grafik ¢izmesine
ragmen GACV Kkriteri ile benzer olarak farkli degisken sayilari icin dalgalanmalar

yani kararsizlik gostermektedir.
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Bagimli degisken sayis1 2 alinarak, gozlem sayis1 30 iken bagimsiz degisken
sayilar1 5, 10, 15, 30, 35, 40 ve 45 seklinde belirlenerek kriterlere gore fark degerleri

elde edilmistir. Gozlem sayis1 30 icin fark degerleri sonuglar1 asagida Cizelge 5.10.°

de verilmistir.

Cizelge 5.10. k=2, n=30 ve p=5, 10, 15, 30, 35, 40 ve 45 iken fark degerleri

Bagiml Gozlem  Degisken AIC BIC GACV BGACV
deg.say.(k) say. (n) say. (p)
2 30 5 0,1970067  0,1956799  0,1614125 0,2629182
2 30 10 0,1111654 0,1151862 0,1084233  0,1178033
2 30 15 0,08326589 0,11156934 0,07999956 0,07913841
2 30 30 0,04588137 0,03579153 0,04141068 0,04059910
2 30 35 0,03658719 0,03679618 0,0368093 0,03682093
2 30 40 0,03277299 0,02968867 0,03123577 0,03057201
2 30 45 0,02328015 0,02272489 0,02336273 0,02925417

Cizelge 5.10. * da; degisken sayis1 5 ve 10 i¢in en kiigiik fark degerini veren
uyum 1yililigi dl¢titii GACV kriteridir. Degisken sayisi 15 oldugunda BGACV uyum
1yiligi olgiitii ile en kiiciik fark degerinin elde edildigi goriilmektedir. Degisken sayisi
30 ve tizeri degerleri aldiginda BIC uyum iyiligi olgiitii ile en kiiglik fark degeri elde
edilmistir, sadece degisken sayis1 35 iken AIC uyum iyiligi 6lciitii ile en kiigiik fark
degeri elde edilmistir ve degisken sayisinin 30 ve iizeri degerleri arasinda farklilik

gostermistir.

Gozlem sayist 30 i¢in yapilan calisma sonucunda elde edilen en kiigiik fark
degerlerinin elde edilmesinde uyum iyiligi Olgiitleri arasinda farklilik ve belirli bir
kararlilik goze carpmamaktadir. Fakat Cizelge 5.10. genel olarak incelendiginde;
degisken sayisinin kiiciik degerleri i¢in baslangi¢c beta degerlerine en yakin tahmin
degerlerini GACV uyum 1iyiligi olciitii ile, diger taraftan degigsken sayisinin artan
degerleri icin bazi farkliliklar ve sapmalar olmasina ragmen BIC uyum 1yiligi dl¢iitii

ile en kiigiik fark degerlerinin elde edildigi sonucuna ulasilabilmektedir.
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Cizelge 5.10. sonucu elde edilen fark degerleri icin grafiksel gosterim asagida

Sekil 5.8. * de verilmistir.
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Sekil 5.8. k=2 ve n=30 iken p=5, 10, 15, 30, 35, 40 ve 45 igin farklar

Sekil 5.8. incelendiginde AIC kriteri; degisken sayisi artarken genel olarak
azalan bir grafik ¢izmektedir. Diger gozlem sayilan ile kiyaslandiginda (n=50, 40
icin ) n=30 icin fark degerleri AIC kriteri ile daha az dalgalanma gdstermesine

ragmen hafif dalgalanmalar ile birlikte azalan bir grafik ¢izdigi goriilmektedir.

BIC kriteri; genel olarak azalan bir grafik ¢izdigi goriilmektedir fakat degisken
sayisindaki stirekli artis ile farkli degisken sayilar icin degiskenlik gdstermektedir.

AIC kriteri ile kiyaslandiginda daha fazla dalgalanma mevcuttur.

GACV uyum iyiligi 6l¢iitii incelendiginde; BIC ve AIC uyum 1yiligi dl¢iitii ile
kiyaslandiginda daha karali olarak azalan bir grafik ¢izmektedir. Azalma miktarlari
arasinda ani hareketler goriilmemektedir. Degisken sayist 5 iken GACV uyum 1yiligi
Olclitiinlin baglangic noktas1 diger kriterlerden daha diisiiktiir. Yani diger kriterlerdeki

azalma oranlarinin daha fazla oldugu Sekil 5.8. ¢ den goriilebilmektedir.

BGACYV uyum iyiligi dl¢iitiiniin grafigine bakildiginda; degisken sayist 5 iken
grafigin baslangic noktasi diger kriterlere gére daha biiyiiktiir ve dolayisiyla azalama
miktar1 daha fazladir. Degisken sayist 5 ile 10 arasindaki azalma miktar1 diger
degisken sayis1 degerlerine gore fazla olmasina ragmen genel olarak bakildiginda

degisken sayisinin artis1 ile azalan bir grafik ¢izdigi gortilebilmektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Istatistiksel yontemler arasinda yaygin olarak kullanilan regresyon analizi ile
toplanan veri setleri hakkinda bilgi sahibi olmak ve ileriye yonelik fikir edinilmesine
katki saglayacak sekilde tahmin modelleri olusturulmasi amaglanmaktadir. Modeller
olusturulurken gercek goézlemler hakkinda en dogru bilgiyi verebilecek en sade
tahmin modeli elde edilmelidir. En kigtik kareler tahmin yontemi (EKK) ve en gok
olabilirlik tahmin yoéntemi (ECOT) bu tahmin yo6ntemlerine birer G6rnektir.
Matematiksel hesaplama kolaylig1 saglamasindan dolay1 yaygin olarak tercih edilen
EKK yontemi ile hata kareler toplamini minimize etmek amaglanmaktadir. Fakat
EKK tahmincisi ile bazi durumlarda kararli tahmin sonuglar1 elde etmek
zorlasmaktadir. Ozellikle biiyiik veri setlerinde iki veya daha fazla degisken arasinda
iliski olmas1 durumunda EKK tahmini kararsizlik gdsterebilir ve elde edilen tahmin
sonuclarinin gercek sonuglart yansitmadigi durumlar elde edilebilmektedir. Bu gibi
problemlerin ¢ozlilmesi i¢in bazi yanli tahmin yontemleri alternatif olarak
kullanilabilmektedir. Yanli tahmin yontemleri ile daha yanli fakat daha etkili
modeller elde edilebilmektedir. Bu yanli yontemlerden birisi LASSO tahmin
yontemidir ve LASSO ile EKK tahmin denklemine belirli bir ceza kisidi getirilerek

daha tutarli tahmin degerleri elde etmek amaglanmaktadir.

LASSO ile degisken se¢imi ve parametre tahmini ayni anda yapilabilmektedir
ve Ozellikle biiyiik veri setlerinde daha tutarli sonuglar elde etmek icin
kullanilmaktadir. Ayrica degisken sayisinin gozlem sayisindan fazla oldugu biiyiik
veri setlerinde bir¢cok parametreyi sifira daraltarak yorumlanmasi daha kolay

modeller elde edilmesine olanak saglamaktadir.

Bu ¢alismada; LASSO tahmincisi ¢ok degiskenli Bernoulli lojistik modeller
izerinde incelenmis ve model se¢iminde kullanilan uyum 1yiligi olgiitlerinden AIC,
BIC, GACV ve BGACV uyum iyiligi olciitleri ile tahmin modelleri elde edilerek

daha kararli ve gii¢lii kriterleri belirlemek icin karsilastirmalar yapilmistir.

Oncelikle, ¢cok degiskenli Bernoulli lojistik modellerde LASSO tahmincilerinin
incelenmesi amaci ile R programinda MVB paketi kullanilarak hazir veri seti ile
belirlenen baslangic beta degerleri ig¢in gozlem sayisi 50, 100, 200, 250 ve 300
oldugu durumlarda, bagimli degisken sayist 2,3 ve bagimsiz degisken sayisi 5

alinarak simiilasyonlar yapilmistir. Her bir durum i¢in 100 tekrar yapilarak ve ayar
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parametre seciminde AIC, BIC, GACV ve BGACV uyum iyiligi Oolgiitleri
kullanilarak tahmin sonuglari elde edilmistir. Simiilasyon sonuglarindan, gdzlem
sayist 50,100 ve 200 i¢in bagimh degisken sayisit 2 ve 3 oldugu durumlarda BIC
kriteri ile diger taraftan gézlem sayist 250 ve 300 i¢in bagimlhi degisken 2 ve 3
oldugu durumlarda ise BGACV kriteri ile en giicli LASSO tahmin modelleri elde

edildigi sonucuna ulasilmistir.

Grafiksel gosterimlerden Sekil 5.1. ve Sekil 5.2. incelendiginde ise sadece
bagimli degisken sayis1 degistirildiginde en gicli tahmin modellinin elde
edilmesinde uyum iyiligi 6l¢iitlerinde farkliliklar gézlemlendigi sonucuna varilmistir.
Bagimli degisken sayisi1 artirildiginda, AIC ve BIC kriterleri farkli sonuglar vermekte
ve sonuglarinda dalgalanmalar goriilmektedir. GACV ve BGACV kriterlerinde ise,
bagimli degisken sayisindaki artis ile orantili olarak artma gosterdikleri ve

dalgalanmalarinin daha az oldugu yani daha kararli olduklari sonuglarina ulasilmistir.

Ozellikle bagimsiz degisken sayisinin gdzlem sayisindan fazla oldugu
durumlarda LASSO tahmincilerinin kullanimi daha yansiz modelleri ortaya
cikaracaktir. Bu sebeple kigUk veri setleri icin farkli gézlem sayilari ile p > n oldugu
durumlar olusturularak ve bagimli degisken sayilari sabit tutularak LASSO
tahminleri uyum iyiligi 6l¢iitlerine gore karsilastirilmistir. Sonuglar; gozlem sayisi 50
iken degisken sayis1 25 ve tizeri degerleri icin BGACYV kriteri ile daha giiclii LASSO
tahminleri elde edildigi, gozlem sayis1 40 iken degisken sayisi 20 ve iizeri degerleri
icin ve de gozlem sayisi 30 iken degisken sayisi 15 ve lizeri degerleri igin genel
olarak BGACV kriteri ile en gucli LASSO tahmin sonuglari elde edildigi
seklindedir.

Ayrica gozlem sayist 50, 40 ve 30 i¢in p > n olacak sekilde olusturulan veri
setleri i¢in sonucgta elde edilen tahmin degerleri ile baslangicta tarafimizdan
belirlenen beta degerleri arasindaki fark degerleri tablo ve grafik olarak verilerek
incelenmistir. Fark ne kadar az olursa tahmin degerleri gercek degerlerine o kadar
yakin olmaktadir. Bu sebeple fark degerleri arasinda kiiglik degerler uyum iyiligi
Olciitlerine gore karsilastirilmistir. Analiz sonuclarinda; degisken sayisindaki artiga
bagli olarak genel olarak bir kararlilik elde edilememesine ragmen genel olarak
bakildiginda AIC ve BIC kriterlerinin tahmin degerlerinde farkli degerler ile
dalgalanmalarin daha fazla oldugu, GACV ve BGACYV kriterlerinin diger iki kritere
gore daha kararli oldugu sonucuna ulasilabilmektedir. Siire kisidi olmasi ve
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sirelerinin uzun olmasindan dolay1 tez g¢alismasi i¢in simiilasyon sayilart kisith
tutulmustur. Bu sebeple, gozlem sayilarina gore degisken sayilari artirilarak analizler
yapildiginda fark degerleri arasinda daha net bir kararlilik elde edilebilecegi

ongorulmektedir.

Sonug olarak; LASSO tahmincisi ozellikle biylk veri setlerinde ve p > n
durumlarinda daha sade modeller elde edilmesinde ve daha giivenilir sonuglar
vermesi sebebi ile yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu calismada ise LASSO
tahmincisi, daha kicuk veri setleri lizerinde ve yine p > n durumlarinda
incelenmistir. Calisma sonucunda LASSO tahmin modellerinin elde edilmesinde
AIC ve BIC kriterlerine bir alternatif olarak GACV ve BGACV uyum iyiligi

olgiitleri ile daha kararli ve giicli sonuglar elde edildigi sonucuna ulasiimustir.
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