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Veri kiimesinde ¢oklu i¢ iliski problemi olmasi durumunda kararli katsay1 tahminleri elde etmek i¢in siklikla cezalt
regresyon yontemleri kullanilir. Ayrica bu yontemler uygulanan ceza teriminin yapisina bagli olarak otomatik
degisken se¢imi de yapabilmektedir. Bu ¢alismada literatiirde yaygin kullanim alan1 bulan ridge, LASSO, elastik
net ve uyarlanabilir LASSO cezali regresyon yontemlerinin ger¢ek katsayi vektoriiniin yapisina bagli olarak
simiilasyon ¢alismalar1 yoluyla performanslarinin ayrintili olarak karsilastirilmasi yapilmigtir. Caligmada
karsilastirma kriteri olarak test kiimesi {izerinde hata kareler ortalamasi, yanlis siniflama orani, yanls pozitif orani
ve aktif kiime biyiikliikleri kullanilmistir. Simiilasyon ¢alismalari, ger¢ek katsayr vektdriiniin yapisinin
yontemlerin ortaya ¢ikardigi model performansi lizerinde dnemli etkisinin oldugunu gostermektedir.
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ABSTRACT

Penalized regression methods are often used to obtain stable coefficient estimates in case of multicollinearity
problems in the dataset. In addition, these methods can make automatic variable selection depending on the nature
of the penalty term applied. In this study, a detailed comparison of the performances of ridge, LASSO, elastic net
and adaptive LASSO penalized regression methods, which are widely used in the literature, is made through
simulation studies depending on the structure of the real coefficient vector. Mean squared error on the test set,
misclassification rate, false positive rate and active set sizes are used as comparison criteria in the study. Simulation
studies show that the structure of the real coefficient vector has a significant effect on the model performance
revealed by the methods.
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. GIRIS

Verinin olusmasini saglayan sistem hakkinda bilgi edinmek ve yeni gbzlemlerin 6n tahminini yapmak
veri analizinin temel hedeflerindendir. Veri analizinde kullanilan en yaygin yontemlerden biri dogrusal regresyon
modellemesidir. Dogrusal regresyon modellerinin dogrulugu ve yorumu genellikle regresyon katsayilarinin
tahminine baglidir y, n X 1 boyutlu yanit degigskenlerin gdzlem vektorii; X, n X p boyutlu aciklayict degiskenlerin
gbzlem matrisi; 8, p X 1 boyutlu bilinmeyen regresyon katsayilar1 vektorii ve &, n X 1 boyutlu 0 ortalamali ve g 21
varyans-kovaryans matrisli hata terimleri vektorii olmak iizere

y=Xp+e o)

dogrusal regresyon modeli ele alinsin. Regresyon katsayilarinin klasik en kiigiik kareler tahmin edicisi (EKK)
Berre = XTX)* X"y (2)

olarak tanimlanir. Klasik varsayimlar saglandiginda EKK, yansizdir ve tiim dogrusal yansiz tahmin ediciler iginde
en kiiciik varyansa (Best Linear Unbiased Estimator, BLUE) sahiptir. Fakat veri kiimesinde agiklayict degiskenler
arasinda bulunan dogrusal baginti olarak tanimlanan c¢oklu i¢ iligkinin bulunmast durumunda EKK tahminleri
gercek katsayr degerlerinden uzak ve tahminlerin varyansi ¢ok biiyiik olur. Coklu i¢ iligski problemi azaltilabilir;
ancak tamamiyla ortadan kaldirilamaz [1]. Veri kiimesinde ¢oklu i¢ iliski olmas1 durumunda ridge regresyon [2],
kisitlt en kiigiik kareler tahmin edicisi [3] ve kisith ridge tahmin edici [4] EKK'ya alternatif olarak onerilen yanh
tahmin ediciler arasinda gosterilebilir. Ayrica ridge regresyona dayali olarak daha iyi performansa sahip tahmin
ediciler de 6nerilmistir [5, 6].

Regresyon analizinde modele alinan agiklayict degiskenler model performansini onemli OSlgiide
etkilemektedir. Modele alinacak agiklayict degiskenlerin belirlenmesi igin farkli yontemler dnerilmistir. En iyi alt
kiime se¢im ve adimsal alt kiime se¢im yontemlerinin [7] yan sira bridge regresyon [8], LASSO (least absolute
shrinkage and selection operator) [9], elastik net [10] ve uyarlanabilir (adaptive) LASSO [11] gibi siirekli bir ceza
teriminin kullanildig1 yontemler bu yontemler arasinda gosterilebilir. Bu yontemlerden en iyi alt kiime se¢im
yonteminde agiklayict degiskenlerin tim kombinasyonlarina dayali olarak olusturulan regresyon modelleri dikkate
almarak yanit degiskeni iizerinde giiglii etkisi olan agiklayici degiskenlerin modele dahil edilmesi hedeflenir.
Dolayistyla hesaplama maliyeti yiiksek olan bir yontemdir. Bridge regresyon, ||8]|¥, ¥ > 0 ceza fonksiyonuna
sahip bir cezali regresyon yontemleri sinifidir. LASSO, bridge regresyonun ceza fonksiyonunda y = 1 durumuna
kargilik gelir ve konveks bir ceza fonksiyonuna sahiptir. Elastik net, LASSO ceza fonksiyonuna yeni bir
cezalandirma teriminin eklenmesi ile elde edilir. Bu bakimdan elastik net, LASSO’nun bir genellestirilmesi olarak
goriilebilir. Uyarlanabilir LASSO ise LASSO’nun ceza fonksiyonunun uyarlanabilir agirliklar kullanilarak
giincellenmesine dayali iki agamali bir yontemdir.

Cezali regresyon yontemleri hem gozlem sayisinin agiklayici degigsken sayisindan biiyiik oldugu klasik
veri kiimelerinde hem de agiklayici degisken sayisinin gézlem sayisimi astig1 yiiksek boyutlu veri kiimelerinde
katsay1 tahmini i¢in yaygin olarak kullanilan yontemlerdir (bkz. [12, 13, 14]). Literatiirde simiilasyona dayali
olarak farkli dogrusal regresyon modellerinin karsilagtirilmasina dair ¢esitli galigmalar bulunmaktadir. [15],
calismasinda alt modellerin entegre edilmesinin etkisini incelemek amactyla bir simiilasyon ¢aligmasi yapmustir.
[16], yiiksek boyutlu veri analizi igin en kiigiik kareler ve temel bilesenler regresyonda bootstrap yontemine dayali
olarak degisken se¢imi lizerine bir simiilasyon ¢alismasi gergeklestirmistir.

Bu ¢alismada klasik veri kiimelerinde gergek katsay1 vektoriiniin yapisi, sifir degerli katsayilarin miktari
ve konumuna bagli olarak EKK tahmin edicisi ile konveks ceza fonksiyonuna sahip ridge, LASSO, elastik net ve
uyarlanabilir LASSO cezali regresyon yontemlerinin dogrusal regresyon modelinin performans: iizerindeki
etkisinin incelenmesi amactyla bir simiilasyon ¢alismas1 yapilmustir.

Calismanin 2. boliimiinde ridge, LASSO, elastik net ve uyarlanabilir LASSO cezali regresyon yontemleri
tanitilmistir. Daha sonra katsayr tahmininde kullanilan ¢apraz gegerlilik yontemi agiklanmis ve yontemlerin
karsilastirilmasinda kullanilan kriterlere deginilmistir. Son olarak simiilasyon ¢aligmalarinin kurgusu verilmistir.
Calismanin 3. boliimiinde yontemlerin karsilagtirilmasi i¢in yapilan simiilasyon ¢aligmalarinin bulgular verilmis
ve sonuglar ayrintili bir bicimde irdelenmistir. Caligmanin 4. bolimiinde ise ¢alisma sonlandirilmistir.
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Il. MATERYAL VE METOT
A. Dogrusal Regresyonda Katsayt Tahmin Yontemleri

Dogrusal regresyon analizinde modelin 6n tahmin performansinin artirtlmasi ve dogru degiskenlerin
secilmesi icin cesitli yontemler Onerilmistir. Bu yontemler arasinda bulunan en iyi alt kiime se¢im yontemi
aciklayici degiskenlerin veri kiimesini iyi temsil eden bir alt kiimesinin belirlenmesi ilkesine dayanir. Bu yontem
model yorumlanabilirligi agisindan iyi sonuglar verir. Fakat ¢ok sayida agiklayict degisken igeren modellerde
hesaplama zorluklart nedeniyle makul degildir. Ayrica bu yontem verideki kii¢iik degisimler karsisinda kararlt
olmayan sonuglar verir. Dolayisiyla tahminleri tutarl degildir.

En iyi alt kiime se¢im yonteminde karsilasilan zorluklarin asilabilmesi i¢in cezali regresyon yontemleri
Onerilmisgtir. Bu yontemler son zamanlarda oldukga yaygin bir sekilde kullanilmaktadir [17]. Cezali regresyon
yontemlerinde otomatik model se¢imi katsayilarin tahmini ile esanli olarak yapilir. Bu yontemlerle kararl katsay1
tahmin degerleri elde edilmektedir. x;, i. gozlem icin p X 1 boyutlu agiklayici degisken vektort, y;, i. gdozleme ait
yanit degeri olmak tizere (X4, 1), (X2, V2), -, (Xn, V) bagimsiz ve ayni dagilimli veri kiimesi verilsin. Denklem
(1)’de verilen dogrusal regresyon modeli i¢in cezali (negatif) log-olabilirlik fonksiyonu

1
Q(ﬁ)=ﬂlly—XﬁII§+l'p(ﬁ) @)

seklinde tamimlanir. Burada, j = 1,2, ..., p i¢in f3;, B katsay1 vektoriiniin j. terimi, p(-) ceza fonksiyonu ve 4 ayar
parametresidir. Cezali regresyonda katsay1 tahminleri Denklem (3) ile verilen cezali log-olabilirlik fonksiyonunun
minimize edilmesi ile elde edilir. Literatiirde birgok ceza fonksiyonu bulunmaktadir. Ridge regresyon i¢in ceza
fonksiyonu p(B) = ISl = Z?zlﬁjz (L, tirii ceza fonksiyonu), LASSO regresyon i¢in ceza fonksiyonu p(f) =

81, = 5-’=1| ,8]-| (L, tiirti ceza fonksiyonu), a € [0,1] yeni bir ayar parametresi olmak tiizere elastik net regresyon

icin ceza fonksiyonu p(B) = al|fll; + (1 — @)|IBll3 ve w, uyarlanabilir agirliklar vektdrii olmak iizere
uyarlanabilir LASSO ceza fonksiyonu p(B) = 5):1 W]-| ,8]-| bu ceza fonksiyonlari arasinda gosterilebilir.

Gauss Markov teoremine gore Denklem (2) ile verilen EKK tahmin edicisi tiim yansiz tahmin ediciler
smifi i¢inde en kiigiik varyansa sahiptir. Ancak veri kiimesinde ¢oklu i¢ iligkinin varliginda bu varyans ¢ok biiyiik
olur. Bu problemin asilabilmesi igin [2] tarafindan yanli fakat EKK’ya gore daha kii¢iik varyansa sahip ridge
regresyon tahmin edicisi Onerilmigtir. Ridge regresyonda fazla biiyilk olan katsayilar cezalandirilarak bu
katsayilarin biiziilmesi saglanir. Boylece “katsayilarin varyansinin asir1 sismesi” probleminin asilmasi hedeflenir.
Ridge regresyon katsay1 tahminleri

A (1 5 5
e = argmin {5 lly = X615 + 2112) @

probleminin ¢oziilmesi ile elde edilir. Burada A > 0, ayar parametresi biiziilmenin miktarini belirler; A biiylidiikge
biiziilme miktar1 artar. Denklem (4)’teki problemin ¢6ziilmesi ile ridge tahmin edicisi

fr = (XX + An1,) ' XTy (5)

olarak bulunur. Burada I,, p X p boyutlu birim matristir. Bir regresyon modelinde ¢ok sayida korelasyonlu
degisken varsa EKK, regresyon model katsayilarin1 kotii bir sekilde tahmin eder ve katsayi tahminleri yiiksek
varyansli olur. Ridge regresyon yontemi kullanilarak bu problem asilabilir. Dolayisiyla ridge regresyon EKK’ya
gore daha dogru 6n tahmin degerleri verir. Fakat ridge regresyonda katsayilarin sifir olarak tahmin edilmesi s6z
konusu degildir. Dolayisiyla ridge regresyon otomatik degisken se¢imi yapamaz.

Ridge regresyonun model yorumlanabilirligi konusundaki eksikligi géz oniine alinarak [9]’da LASSO
yontemi Onerilmistir. LASSO’da katsayi tahminleri

i, = argmin {5 lly — X615 + 2111} ©
L= gﬁ o Y 2 1
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probleminin ¢6ziilmesi ile elde edilir. LASSO regresyonda yeterince biiyiik A degerleri i¢in kisitin dogasi geregi
bazi regresyon katsay1 tahminleri sifir olur. Dolayistyla LASSO siirekli parametre uzayinda bir alt kiime se¢im
yontemidir. Buna gore LASSO regresyonun hem 6n tahmin dogrulugu hem de model yorumlanabilirligi acisindan
iyi sonuglar verme potansiyeli vardir. Literatiirde LASSO regresyonun performansina ve cesitli alanlara
uygulanmasina dair bircok c¢aligma bulunmaktadir. [18], Cox modelde degisken se¢imi igin LASSO’yu
kullanmugtir. [19], zamansal veya uzamsal yapmin dikkate alinmasi gereken zaman serileri veya goriintii tabanl
veriler gibi veri kiimeleri igin kullanish olan kaynasmis (fused) LASSO’yu 6nermistir. [20], LASSO’nun model
se¢iminde tutarli olmasi igin gerek ve yeter bir kogul vermistir. [21], Tukey agirlik fonksiyonuna dayali bir
dayanikli (robust) LASSO tahmin edicisi 6nermistir.

Modelde yiiksek korelasyonlu degiskenler bulunmasi durumunda LASSO tek basina yeterli bir yontem
olmayabilir [9]. Ayrica yiiksek korelasyonlu degiskenlerin kendi aralarinda grup olusturdugu gbz Oniine
alindiginda LASSO bu gruptaki degiskenlerin birini modele almakta digerlerini modelden ¢ikarmaktadir [10]. Bu
nedenle [10]’da LASSO’ya alternatif olarak elastik net yontemi onerilmistir. Elastik net yonteminde ceza terimi
Ly ve L, tiirli ceza terimlerinin konveks bir bilesimidir. 0 < a < 1 olmak {izere elastik net regresyonda katsay1
tahminlerine

e = argmin [ lly ~ XBI13 + AGallgll, + (1~ IBID)] ™
E gﬁ ' 2 1 2

probleminin ¢6ziilmesi ile ulasilir. @ = 0 durumunda elastik net ridge regresyona indirgenirken @ = 1 durumunda
elastik net LASSO’ya indirgenir. [10]’da bir simiilasyon ¢aligmasi ile elastik netin bazi durumlarda LASSO’dan
daha iyi sonug¢ verdigi gosterilmistir. Grup etkisinin bulundugu veri kiimelerinde yiiksek korelasyona sahip
degiskenler ya birlikte modele dahil olur veya birlikte model disinda kalir. Elastik net modelde grup etkisi olmasi
durumunda da dogru ¢6ziimler iiretmektedir.

LASSO’nun degisken seg¢iminde tutarli olmadigi bazi senaryolar s6z konusudur. Bu gibi durumlarda [11]
degisken se¢iminde tutarli bir yontem olarak uyarlanabilir LASSO’yu 6nermistir. Uyarlanabilir LASSO’nun
katsay1 tahminlerine

D
A 1

By-1 = argmind —lly = XBII3 + > || ®)
B n =

problemi ¢oziilerek ulagilir. Uyarlanabilir LASSO’da uyarlanabilir agirliklarin uygun bir sekilde secilmesi kritik
Oneme sahiptir. 8%, B i¢in tutarh bir tahmin edici olmak iizere uyarlanabilir agirliklar vektéri w = 1/|8*| olarak
segilebilir. Burada mutlak deger fonksiyonu §* vektoriindeki her bir terime uygulanmaktadir. [11], uyarlanabilir
agirliklarin hesaplanmasinda B,y ’nin kullanilmasini énermistir. Dolayisiyla uyarlanabilir LASSO iki asamali bir
yontem olarak tanimlanir. Birinci asamada EKK katsay1 tahminleri ve buna bagli olarak uyarlanabilir agirliklar
elde edilir. Tkinci asamada ise LASSO ceza fonksiyonu birinci asamada elde edilen uyarlanabilir agirhiklar ile
yeniden agirliklandirilarak Denklem (8)’deki problem ¢oziiliir ve uyarlanabilir LASSO katsay1 tahminlerine
ulagtlir.

B. Ayar Parametresi Tahmininde Kullanilan Degerlendirme Yontemleri

Degerlendirme yoOntemleri regresyon modelinin 6n tahmin performansini degerlendirerek ayar
parametresi tahmininde kullanilan yontemlerdir.

K katli capraz gecerlilik, yeni 6rneklem hatasinin tahmin edilmesinde kullanilan ve yeniden 6rneklemeye
dayal1 bir yontemdir. Yontemin uygulanabilmesi i¢in veri kiimesi yaklasik olarak esit K kata (alt veriye) ayrilir.
Her bir agamada veri kiimesinin K — 1 kata karsilik gelen kism1 tizerinde model olusturulur ve disarida kalan kat
iizerinde 6n tahmin hatasi hesaplanir. Daha agik bir ifadeyle veri kiimesi D ile gosterilsin ve D kiimesi
Dy, D,, ..., D seklinde K tane ayrik kiimeye boliinsiin. Her bir D; bir kat olarak adlandirilir. k = 1,2, ..., K olmak
tizere D(_gy = Ujxx Dj olsun. Dy kiimesi iizerinde tahmin edilen model katsayilar1 S(_y) olsun. Tahmin edilen
model i¢in capraz gegerlilik (CV, cross-validation)
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1 1
v =3 e 2 0=l Bew)’ ©)

k=1 i€EDg

seklinde bulunur. Farkli ayar parametresi degerleri i¢in CV, ilgili ayar parametresinde test hatasi degerinin bir
tahminini verir. Bu degerin minimuma ulagtig1 noktaya karsilik gelen ayar parametresi degeri, modelin ayar
parametresinin tahmini olarak alinir.

Bir diger teknik veri kiimesinin egitim degerlendirme ve test kiimelerine ayristirilmasi ilkesine dayanir
[10, 22]. Bu teknikte cezali regresyon yontemleri tiim ayar parametresi degerleri igin egitime tabi tutulur. Egitime
tabi tutulan tiim modeller i¢in degerlendirme kiimesi {izerinde hata kareler ortalamasi degerleri hesaplanir. Tahmin
edilen model en kii¢iik hata kareler ortalamasini veren model olarak se¢ilir. Bu modelin performansi ise test kiimesi
iizerinde hesaplanan hata kareler ortalamasi ile belirlenir.

C. Simiilasyon Calismalar: ve Karsilagtirma Kriterleri

Bu calismada EKK, ridge, LASSO, elastik net ve uyarlanabilir LASSO yontemleri simiilasyon ¢aligmalar1
ile karsilagtirllmigtir. Simiilasyon ¢aligmalarinda kullanilan veri kiimeleri Denklem (1)’de verilen dogrusal
regresyon modeline gore [9]’da betimlenen veri iiretme yontemiyle elde edilmistir. Simiilasyon Calismasi 1-4’te
katsay1 vektoriiniin sifira esit terimleri, sifirdan farkli terimlerinden sonra gelmektedir. Bu simiilasyon
calismalarinda sifirdan farkli katsayi degerleri, ilk terimi 0.5 ve ortak farki 0.5 olan bir aritmetik dizinin
terimlerinden olugmaktadir. Simiilasyon Calismasi 5-6’da ise sifirdan farkli degerler esit se¢ilmis olup sifir degerli
terimlerin adedi ve konumu degistirilerek tahmin edicilerin farkli seyreklik (sparsite) ve konum durumunda
gosterdikleri performans incelenmistir. Simiilasyon ¢aligmalarimin ayrintilar1 asagidaki gibidir:

Simiilasyon Calismasi 1. Bu ¢aligmada, 20 tahmin ediciden olusan 100 veri kiimesi tiretilmistir. Gergek

katsay1 vektérii f = [0.5,1,1.5,2.2.5,0,0, ...,0| " seklindedir. Bu simiilasyon ¢aligmasinda, x; Ve x; aciklayic
e

degiskenleri arasindaki korelasyon 7;; = p'=Jl olacak sekilde agiklayici degiskenler matrisi olusturulmustur.
Burada ¢oklu i¢ iliski durumunda tahmin edicilerin performansint incelemek i¢in p’nun iki degeri, sirastyla orta
ve yiiksek diizeyde korelasyonu temsil etmek {izere, 0.7 ve 0.9 olarak alinmustir. 5’ nin sifirlardan olusan alt blogu,
sifir olmayan terimlerden olusan alt blogundan sonra olacak sekilde se¢ilmistir. Bu simiilasyon g¢alismasinda
gergek katsay1 degerlerinin %751 sifir olarak belirlenmis olup seyrek (sparse) model durumunda tahmin edicilerin
performansinin karsilagtirilmasi hedeflenmektedir.

Simiilasyon Caligmast 2: Bu galismada, Simiilasyon Caligmas: 1’deki kurgu gercek katsay1 vektori f =

0.5,1,1.5,...,5,0,0, ... ,0] " olmak iizere yeniden olusturulmustur. Gergek katsay1 degerlerinin %50°si sifir olarak

s 10
belirlenmistir.

Simiilasyon Caligsmas: 3: Bu ¢aligmada, Simiilasyon Calismasi 1’deki kurgu gergek katsay1 vektori f =

0.5,1,1.5,...,7.5,0,0, ... ,0] " olmak iizere yeniden olusturulmustur. Gergek katsay1 degerlerinin %25’si sifir olarak
L 5
belirlenmistir.

Simiilasyon Calismas: 4: Bu ¢aligmada, Simiilasyon Caligsmasi 1’deki kurgu gergek katsayi vektorii f =
[0.5,1,1.5, ...,10]" olmak iizere yeniden olusturulmustur. Gergek katsay1 degerlerinin tamamu sifirdan farklidir.

Simiilasyon Calismas: 5: Bu ¢aligmada, Simiilasyon Caligmasi 1’deki kurgu gercek katsayi vektorii f =

o,..03,0,..,03,0,..,0,3,0,.. ,0,3] " olmak iizere yeniden olusturulmustur. 8 vektorii beser birimlik [0, ... 0,3]
5 5 5 5
alt bloklarindan olugmaktadir. Her bir blokta sifirdan farkli katsay1 son terime gelecek sekilde yazilmig olup

katsayilarin %801 sifirdir. Caligmada seyrek model durumunda sifirdan farkli katsayiya sahip aciklayici
degiskenlerin konumunun analiz sonuglarina etkisinin incelenmesi hedeflenmistir.

Simiilasyon Calismas: 6: Bu ¢aligmada, Simiilasyon Calismas1 1’deki kurgu gercek katsayi vektorii f =
[3,0,3,0,...,3,0]" olmak iizere yeniden olusturulmustur. S vektorii ikiser birimlik [3,0] alt bloklarindan
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olugmaktadir. Katsayilarin %50’sinin sifir oldugu bu ¢calismada Simiilasyon 5’tekine gore daha yogun (dense) bir
model durumu incelenmistir.

Her bir simiilasyon calismasi icin bagimsiz egitim, degerlendirme ve test kiimesinden olusan veri
kiimeleri tretilmistir. Egitim kiimesi ve degerlendirme kiimesi 50 gézlemden, test kiimesi ise 200 gozlemden
olugmaktadir. Bu ¢aligmada Denklem (1)’de verilen dogrusal regresyon modelinde hatalarin standart sapmasi
[91°da verildigi gibi o = 3 alinmigtir. Egitim kiimesi, model katsayilarimi tahmin etmek igin kullanilirken
degerlendirme kiimesi, ayar parametrelerini tahmin etmek igin kullanilmistir. Elastik net a = 0 igin ridge
regresyona, ¢ = 1 i¢in LASSO regresyona karsilik geldiginden burada elastik netin LASSO ve ridge regresyondan
farklilik diizeyini gézlemlemek i¢in ¢ = 0.5 alinmistir. Uyarlanabilir LASSO i¢in V, test kiimesindeki agiklayici
degiskenler matrisine karsilik gelen kovaryans matrisi ve f, karsilastirilan yontemden elde edilen katsay1 vektorii
olmak iizere model performansini 6lgmek igin test kiimesi tizerinde “test hata kareler ortalamasi” (test mean
squared error)

TMSE = (8 - §)'V(8 - )
degeri hesaplanmistir. Her bir yontem i¢in sifirdan farkli katsay1 degerine sahip olan agiklayici degiskenlerin
kiimesi olan aktif kiimeler elde edilmistir. Bu baglamda ilgili yontem tarafindan hatali bir sekilde aktif kiimeye
alian veya aktif kiimenin disinda birakilan agiklayict degiskenlerin orani olarak tanimlanan yanlis siniflama orani
ve gergekte aktif kiimenin diginda olan degiskenlerin aktif kiimede tahmin edilme orani olarak tanimlanan yanlig
pozitif orani yontemlerin modele katki saglayan degiskenleri tespit etme performansinin bir 6lgiisii olarak
verilmistir. Ayrica her bir yontem igin aktif kiime biiyiikliikleri rapor edilmistir.

I1l. BULGULAR VE TARTISMA

Simiilasyon Caligmasi 1-4’lin sonuclart Tablo 1’de 6zetlenmistir. Simiilasyon Calismasi 4 disindaki tiim
simiilasyon ¢alismalarinda EKK en biiyiik medyan TMSE degerine sahiptir. Tiim katsay1 degerlerinin sifirdan
farkli oldugu Simiilasyon Calismast 4’te ise uyarlanabilir LASSO’nun TMSE bakimindan kétii bir performans
gosterdigi sdylenebilir. Simiilasyon Caligmasi 1-2’de model biiyiik 6l¢iide seyrektir. Bu simiilasyon ¢aligmalarinda
korelasyon miktar1 orta diizeyde iken TMSE degerleri bakimindan LASSO yontemi diger yontemlere gére daha
iyi bir performans gostermistir. Ancak seyreklik diizeyi azalip korelasyon diizeyi arttikca LASSO’nun performansi
elastik nete gore zayiflamaktadir. Ridge regresyon ve uyarlanabilir LASSO bu iki yonteme gore daha kotii bir
sonug vermistir. Seyrekligin azaldigi durumda (Simiilasyon Calismasi 3) elastik net, TMSE agisindan daha iyi bir
sonug vermistir. Bu ¢alismada TMSE performansi bakimindan ridge regresyon, LASSO ve uyarlanabilir LASSO
yontemine gore daha iyidir. Tiimiiyle yogun olan model durumunda (Simiilasyon Caligmasi 4) ise ridge regresyon
en iyi sonuglara sahiptir. Bu durumda ridge regresyonu elastik net takip etmektedir. LASSO ve uyarlanabilir
LASSO ise bu iki yonteme gore daha biiytlik bir medyan TMSE degeri vermistir. Yanlis siniflama orani ve yanlis
pozitif oran1 bakimindan Simiilasyon Calismasi 1-3’te LASSO ve uyarlanabilir LASSO yontemleri birbirine yakin
olup diger yontemlere gore daha iyi bir sonu¢ vermistir. Buna gore simiilasyon ¢aligmalarinda dogru agiklayici
degiskenlerin belirlenmesi konusunda LASSO ve uyarlanabilir LASSO’nun diger yontemlere gore daha iyi oldugu
soylenebilir. Yanls siniflama performans: bakimindan elastik net, LASSO ve uyarlanabilir LASSO’yu takip
etmektedir. EKK ve ridge regresyon degisken se¢imi yapamadigi i¢in yanlig siniflama orani bakimindan iyi
degildir. Simiilasyon Caligsmasi1 4’te hi¢bir gergek katsayi degeri sifir olmadigi i¢in bu ¢alismada yanlis siniflama
oran1 ve yanlis pozitif oran1 verilmemistir. Aktif kiime biiytikliikleri bakimindan uyarlanabilir LASSO’nun diger
yontemlere gore daha seyrek bir model verdigi soylenebilir.

Tablo 1. Simiilasyon Calismas1 1-4 igin tahmin edicilerin kalite lgiileri

Yanhs Yanhs P
p Yontem Medyan TMSE Standart Simiflama Pozitif Alfm.-. Ku{rle
Sapma Biiyiikliigii
Orani Orani
Simiilasyon 1 0.7 EKK 5.7484 0.28 0.75 1.00 20
Ridge 2.2790 0.13 0.75 1.00 20
LASSO 1.5067 0.11 0.20 0.20 7
Elastik Net 1.8278 0.12 0.40 0.53 13
Uyarlanabilir LASSO 2.1482 0.16 0.20 0.13 6
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Tablo 1. Devam

0.9 EKK 5.7462 0.29 0.75 1.00 20

Ridge 1.3316 0.07 0.75 1.00 20

LASSO 1.0416 0.08 0.20 0.20 7

Elastik Net 1.0950 0.06 0.35 0.47 12

Uyarlanabilir LASSO 1.6340 0.09 0.25 0.13 5

Simiilasyon 2 0.7 EKK 5.7495 0.28 0.50 1.00 20

Ridge 3.2506 0.25 0.50 1.00 20

LASSO 2.6412 0.12 0.20 0.30 13

Elastik Net 2.7168 0.16 0.40 0.80 17

Uyarlanabilir LASSO 3.7515 0.23 0.20 0.30 11

0.9 EKK 5.7173 0.30 0.50 1.00 20

Ridge 2.2259 0.10 0.50 1.00 20

LASSO 2.1475 0.13 0.20 0.30 12

Elastik Net 1.8593 0.09 0.35 0.70 17

Uyarlanabilir LASSO 3.3914 0.20 0.30 0.40 12

Simiilasyon 3 0.7 EKK 5.7388 0.27 0.25 1.00 20

Ridge 4.0820 0.18 0.25 1.00 20

LASSO 4.2270 0.28 0.15 0.40 17

Elastik Net 3.8767 0.19 0.25 1.00 19

Uyarlanabilir LASSO 4.8149 0.20 0.15 0.40 16

0.9 EKK 5.6790 0.31 0.25 1.00 20

Ridge 2.7626 0.15 0.25 1.00 20

LASSO 3.4672 0.19 0.15 0.40 16

Elastik Net 2.5856 0.17 0.20 0.80 19

Uyarlanabilir LASSO 4.8877 0.36 0.20 0.40 16

Simiilasyon 4 0.7 EKK 5.7343 0.27 - - 20

Ridge 4.3928 0.17 - - 20

LASSO 5.4001 0.21 - - 20

Elastik Net 4.4781 0.22 - - 20

Uyarlanabilir LASSO 5.8433 0.33 - - 19

0.9 EKK 5.5923 0.33 - - 20

Ridge 2.4960 0.14 - - 20

LASSO 4.7243 0.31 - - 19

Elastik Net 2.5747 0.10 - - 20

Uyarlanabilir LASSO 5.7281 0.41 - - 19

Sekil 1, Simiilasyon Calismasi 1-4’te ridge, LASSO, elastik net ve uyarlanabilir LASSO (U-LASSO)
yontemleri ile elde edilen TMSE degerlerinin kutu grafigini gostermektedir. Kutu grafikleri, Tablo 1’de verilen
Simiilasyon Calismasi 1-4’ten elde edilen ¢ikarimlar1 desteklemektedir.

Sekil 2, Simiilasyon Calismasi 1-4’te her bir tahmin edicinin katsay1 izleri grafigini gostermektedir.
Kargilagtirmada kolaylik saglamasi bakimindan katsayilar |[|8||;/max||8||; degerlerinin fonksiyonu olarak
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cizilmistir. Sekil 2’de degisken se¢imi yapabilen yontemlerin degigskenleri modele alma diizenleri goriilmektedir.
Genel olarak LASSO ve uyarlanabilir LASSO’nun daha seyrek bir model iirettigi, buna karsin a parametresinin
etkisiyle elastik netin daha yogun bir model tahmini verdigi sdylenebilir.

Slmulasyon 1 (p 0.7) Similasyon 1 (p = 0.9)
5 N * 1 1 | 1 .I‘
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' H . i .
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00k 1 t 1 1 =
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Sekil 1. Simiilasyon 1-4 i¢in tahmin edicilerin test kiimesindeki TMSE degerlerinin kutu grafikleri.
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Sekil 2. Simiilasyon 1-4 i¢in tahmin edicilerin katsay: izleri grafikleri.

Simiilasyon Caligmasi 5-6’nin sonuglar1 Tablo 2’de verilmistir. Her iki simiilasyon ¢aligmasinda da EKK
diger yontemlere gore daha biiyilk TMSE degeri vermistir. Bu simiilasyon ¢alismalarinda korelasyon orta diizeyde
iken uyarlanabilir LASSO, yiiksek diizeyde iken LASSO en iyi TMSE degerine sahiptir. Yanlis siniflama orani ve
yanlis pozitif oran1 bakimindan uyarlanabilir LASSO diger yontemlere gore daha iyi bir performans gostermistir.
Bu kriterler bakimindan uyarlanabilir LASSO’yu LASSO takip etmektedir. Aktif kiime biiyiikliigii bakimindan en
gercek seyreklik diizeyine en yakin modelleri uyarlanabilir LASSO vermistir.
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Tablo 2. Simiilasyon Caligmasi 5-6 igin tahmin edicilerin kalite 6lgiileri
Yanlis P
. Medyan Standart Yanlis Siniflama P Aktif Kiime
P Yontem TMSE Sapma Orant %)sz Bilyiikligii
rani
Simiilasyon 5 0.7 EKK 5.7472 0.28 0.80 1.00 20
Ridae 3.5887 0.21 0.80 1.00 20
LASSO 2.1289 0.18 0.35 0.44 11
Elastik Net 2.9636 0.19 0.60 0.75 16
Uyarlanabilir LASSO 1.4091 0.16 0.13 0.16 6.5
0.9 EKK 5.7427 0.29 0.80 1.00 20
Ridge 2.6341 0.14 0.80 1.00 20
LASSO 1.9799 0.15 0.33 0.38 10
Elastik Net 2.3163 0.12 0.65 0.81 17
Uyarlanabilir LASSO 2.0179 021 0.23 0.25 7
Simiilasyon 6 0.7 EKK 5.7449 0.28 0.50 1.00 20
Ridge 4.5364 0.27 0.50 1.00 20
LASSO 3.6415 0.22 0.30 0.60 16
Elastik Net 4.1278 0.28 0.45 0.90 19
Uyarlanabilir LASSO 3.4314 0.25 0.15 0.30 13
0.9 EKK 5.7202 0.28 0.50 1.00 20
Ridge 2.9387 0.08 0.50 1.00 20
LASSO 3.4245 0.17 0.30 0.60 15
Elastik Net 2.9464 0.09 0.50 1.00 20
Uyarlanabilir LASSO 4.5968 0.30 0.25 0.40 13

Simiilasyon Calismasi 5-6’da ridge, LASSO ve elastik net yontemleri ile elde edilen TMSE degerlerinin
kutu grafikleri Sekil 3’te verilmistir. LASSO, iki simiilasyon ¢alismasinda da en iyi performansi gostermistir. Kutu
grafikleri, Tablo 2’den elde edilen sonuglari desteklemektedir.

Sekil 4, Simiilasyon Caligmas1 5-6’daki her bir tahmin edicinin katsay1 izleri grafigini gdstermektedir. Bu
sekilde degisken secimi yapabilen yontemlerin degiskenleri modele alma diizenleri goriilmektedir. Elastik netin
degisken se¢me Ozelligi disinda ridge regresyon ve elastik net, benzer bir yapt gostermektedir. LASSO ve
uyarlanabilir LASSO’nun sifir degerli katsayilar1 belirleme diizenlerindeki farklilik goriilmektedir.
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Sekil 3. Simiilasyon 5-6 i¢in tahmin edicilerin test kiimesindeki MSE degerlerinin kutu grafikleri.
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Sekil 4. Simiilasyon 5-6 i¢in tahmin edicilerin katsay1 izleri grafikleri.
IV. SONUCLAR VE ONERILER

Bu ¢alismada dogrusal regresyon modellerinde gergek katsay1 vektoriiniin yapisina bagli olarak konveks

cezal1 regresyon yontemlerinin model performansi {izerindeki etkisi incelenmistir. Modelin yapisina bagl olarak
otomatik degisken se¢imi yapabilen LASSO, elastik net ve uyarlanabilir LASSO yontemlerinin birbirine ve ridge
regresyona gore istiin veya zayif oldugu durumlar incelenmistir. Karsilagtirma kriteri olarak kullanilan TMSE,
yanlis siiflama orani, yanlis pozitif oran1 ve aktif kiime biyiikliigi 6l¢iilerine gore cezali regresyon yontemleri
klasik EKK tahmin edicisine gore daha iyi sonuglar vermistir. Cezali regresyon yontemlerinin kendi igindeki
iistlinliigi modelin seyreklik diizeyi ve sifirdan farkli katsay1 degerlerinin konumuna bagli olarak degismektedir.
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Calismanin simiilasyon sonuglart LASSO, elastik net ve uyarlanabilir LASSO yontemlerinin farkli yapilarda
seyreklik gosteren modellerde tahmin konusunda bagarili oldugunu gostermektedir.
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