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OZET

Cok sayida bagimsiz degisken ve bir bagimh degiskenden olusan veri seti
verildiginde, bagiml degiskeni kestiren en iyi modelin secilmesi "degisken se¢imi"
ya da "en iyi altkiime modelinin se¢imi" olarak bilinmektedir. Degisken se¢imi
icin ¢ok sayida yontem onerilmistir. Maalesef, bagimsiz degiskenler arasindaki
iliski yiiksek oldugunda mevcut yontemler cogu kez basarisiz olmaktadir. Ayrica,
bagimsiz degisken sayisi arttiginda olasi altkiime sayisi iistel olarak arttigindan,
tiim olasi altkiime yonteminin biiyiik boyutlu veri setlerini ele alma giigliigii
bulunmaktadir. Bu ¢aligmada, dogrusal regresyonda degisken secimi i¢in Genetik
Algoritmaya (GA) dayali yeni bir stokastik optimizasyon yontemi dnerilmektedir.
Onerilen yontemin ve klasik degisken segim yontemlerinin performanst literatiirde
yaygin olarak kullanilan veri setleri kullanilarak karsilagtiriimaktadir.

Anahtar Kelimeler:Dogrusal regresyon, degisken segimi, stokastik
optimizasyon, genetik algoritma.

A GENETIC ALGORITHM APPROACH FOR THE BEST SUBSET
SELECTION IN LINEAR REGRESSION

ABSTRACT

When a data set including many explanatory variables and a response variable
is given, the choice of best model which predicts the response variable is known
as "variable selection" or "the selection of the best subset model". Many methods
for variable selection have been suggested. Unfortunately, when the correlation
between explanatory variables is high, currently used methods are mostly
unsuccesful. Also, as the number of possible subsets grows exponentially when
the number of explanatory variables increase, all possible subset methods have
difficulty handling large dimensional data sets. In this study, a new stochastic
optimization method based on Genetic Algorithm (GA) is proposed for variable
selection in linear regression. The performance of the method proposed and that
of classical variable selection methods are compared by using data sets commonly
given in literature.

Key Words: Linear regression, variable selection, stochastic optimization,
genetic algorithm.
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1. GIiRiS
Incelenen sistem hakkinda énsel bilgi bulunmadiginda, yeterli bir model kurabilmek igin kag
degiskenin 6l¢iilmesi gerektigine karar verebilmek cogu kez zordur. Modelleyici hangi degiskenlerin
6nemli oldugundan emin olmadiginda, ¢ogu zaman ¢ok sayida degisken Sl¢iilmektedir. Tiim mevcut
degiskenleri igeren bir model kurmak ¢esitli veri analizi problemleri yaratacagindan, modelleme i¢in
yanlis bir yol olacaktir. Bu nedenle, bagimli degiskeni en iyi sekilde agiklayabilecek model denklemini

kullanim amacina uygun olarak elde etmek i¢in mevcut bagimsiz degiskenler arasinda se¢cim yapmak
regresyon analizinin en 6nemli asamalarindan biridir (1-3). Degisken secimi yapmanin nedenleri,

a) Verinin toplanacagi degisken sayisini azaltarak daha diisiik maliyetle tahmin ya da kestirim
yapmak,

b) Modele katkis1 6nemsiz degiskenleri ¢ikararak daha dogru kestirim yapmak,

¢) Bagimsiz degiskenlerden bazilar1 yiiksek derecede iliskili olduklarinda, regresyon katsayilarini
daha kiigiik standart hata ile tahmin etmektir (4).

Degisken se¢imi i¢in ¢ok sayida yontem 6nerilmistir. Draper ve Smith (5); Montgomery ve Peck
(6) bu yontemleri ayrintili olarak ele almaktadir. Uygulamada en yaygin kullanilanlari, adimsal
yontemler (ileriye dogru se¢im, geriye dogru ¢ikarma ve adimsal regresyon) ve tiim olasi altkiime
yontemidir. Adimsal yontemlerde, bir durdurma kurali saglanana kadar her adimda modele bir
degisken eklenir ya da ¢ikartilir. Bu yontemlerde her degisken bagimsiz olarak incelenir ve degisken
etkilesimleri hesaba katilmaz. Oysa x; ve x degiskenlerin ayr1 ayri 5nemsiz iken, birlikte faydali bilgi
verebilmeleri olasidir. Bu nedenle, bu yontemlerle mevcut arama uzaymin kiigiik bir béliimii incelenir
ve optimal olmayan ¢oziimlere ulasilir. Berk (7), tek basina 6nemsiz olmasina karsin birlikte 5nemli
duruma gelen degiskenlerin varliginda adimsal yontemler ile tiim olasi altkiime yontemi arasindaki
farkin 6nemine dikkat cekmektedir. Berk (7), 4 bagimsiz degiskenin oldugu ve 1, 2 ve 3 degiskenli
en iyi altkiimelerin sirastyla (x,), (x,.X,) ve (X,.X,.x,) oldugu basit bir 6rnek ile durumu agiklamstir.
Bu 6rnekte adimsal regresyon optimal olmayan (x ,X,) ¢6ziimiine ulastirmaktadir.

Ttim olast altkiime yontemi, belirlenen segim Sl¢iitiine gore en iyi altkiimenin bulunmasini garanti
eder. Olast her altkiimeyi incelemenin kombinatoryal yapisinin getirecegi asir1 islemsel maliyetten
dolay1 kullanimlari kisithdir. Ornegin k=100 bagimsiz degiskenin bulundugu bir veri setinde 10 bagimsiz
degiskenli tiim olasi altkiimeler incelenmek istenildiginde, toplam 1,7x1013 altkiime mevcuttur. Ttim
olasi altkiimeler iginse, bir veya daha fazla bagimsiz degiskenli toplam 2100-1 olasi altkiime olacaktir.
Aday degiskenlerin sayisi arttiginda olasi altkiimelerin sayst iistel olarak arttigindan tiim olasi altkiime
yontemini kullanarak biiyiik boyutlu veriler ile ugrasmak giiglesmektedir. Bu nedenle tiim olasi
altkiime yontemi igin, istatistiksel paket programlardan SAS'ta 25, S-Plus'ta 31 ve MINITAB'ta 21
degisken sinirlamasi bulunmaktadir.

2. GENETIK ALGORITMALARA GENEL BiR BAKIS

Genetik Algoritmalar, dogadaki evrim mekanizmasini 6rnek alan arama yontemidir. 1970'lerin
basinda John Holland tarafindan ortaya atilmistir. Dogada gecerli olan en iyinin yasamasi (survival
of the fittest) kuralina dayanarak siirekli iyilesen ¢6ziimler iiretirler (8). Herhangi bir problem GA
ile ¢oziilecekse, asagidaki temel adimlar izlenmelidir:

1. Problemin ¢dziimleri uygun bir bigimde kodlanir. Kodlamanin gesitli yollar1 olmasina karsin
(Gray kodlama, kayan nokta vb.) ikili kodlama yaygin olarak kullanilmaktadir.

2. Problemin biiyiikliigiine bagl olarak N tane kodlanmig ¢6ziimden olusan bir ¢6ziim grubu
olusturulur (C6ziim grubu biyolojideki benzerligi nedeniyle popiilasyon, ¢6ziim kodlari da kromozom
ya da dizi olarak adlandirilir).

3. Popiilasyondaki her bir dizinin uyum degeri hesaplanir. Hesaplanan uyum degeri, dizinin (¢6ziim)
ne kadar iyi oldugunun bir gostergesidir. Bu hesaplamada kullanilan fonksiyona uyum fonksiyonu
adi verilir. Uyum fonksiyonu, diziyi problemin parametreleri haline doniistiirerek onlarin bir bakima
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sifresini ¢6zer (decoding). Sonra, bu parametrelere gére hesaplamay1 yaparak dizilerin uygunlugunu
bulur.

4. Popiilasyona yeni diziler kazandirabilmek, diger bir ifadeyle arama uzayindaki farkli ¢oziimlere
ulasabilmek i¢in se¢me, caprazlama ve mutasyon operatorleri kullanilir.

5. Yeni popiilasyondaki dizilerin uyum degerleri yeniden hesaplanir ve 4. ve 5. adimlar belirli bir
durdurma kriteri saglanana kadar tekrarlanir. Ornegin, belirli bir uyum degerinin bulunmast,
algoritmanin belirlenen iterasyon sayisina ulasmasi ya da popiilasyondaki dizilerin benzer yapiya
yakinsamasi GA'da durdurma kriteri olarak kullanilabilir.

3. ALTKUME SECIMINDE GENETIK ALGORITMA KULLANIMI

Ikili dizi gosterimi regresyonda degisken altkiimelerini kodlamanin uygun bir yoludur. Bu gésterimde
i. degiskenin altkiimede yer aldigin1 gostermek i¢in dizinin i. konumuna 1 degeri, yer almadigini
gostermek i¢in 0 degeri kullanilir. k aday degiskene sahip regresyon problemi ig¢in tam model,

¥ = PBo +Bixy +Pax g+ + P aXp +PpXy +E [31]

bigiminde ifade edilebilir. Burada y bagimli degiskeni, x1,x2,...,xk bagimsiz degiskenleri, 0, 1,..., k
regresyon katsayilarini ve normal dagilimli, ortalamasi sifir ve varyansi 2 olan hata terimini
gostermektedir. Bu modelin ikili dizi gosteriminde, k konumun herbirinde bit degeri 1'dir.

0 1 1 1 0 1
1bit  2bit  3.bit (k-2).bit (k-1)bit kbit

ikili dizi gosterimi ise,
¥ =PBo+Paxy+ +PyaXy g +Bxy +E
indirgenmis modelin gosterimidir (9,10).

Regresyon modellerini (ya da popiilasyondaki dizileri) degerlendirebilmek ig¢in R2, diizeltilmis
R2, Cp, artik kareler ortalamasi (AKO) ya da AIC gibi se¢im kriterlerinden herhangi biri GA'da
uyum fonksiyonu olarak kullanilabilir. Her altkiimenin (dizinin) uyum degerinin hesaplanmasinin
ardindan, orijinal popiilasyonda sahip olduklari uyum degerlerine orantili se¢cim iglemi yapilir. Bunun
sonucunda daha iyi uyum degerine sahip diziler daha yiiksek secilme olasiligina sahiptir. Bu yolla iki
dizi segilir ve segilen diziler [ 1,k-1] arasindan rasgele belirlenen bir noktadan ¢aprazlanarak, diziler
arasinda bit bloklarinin yer degistirmesi saglanir. Burada amag, ¢aprazlanan dizilerin iyi 6zelliklerinin
biraraya gelmesini kolaylastirarak daha iyi dizilere ulagsmay1 saglamaktir. Caprazlama operatorii
yardimiyla elde edilen yeni diziler (yavrular) elde edildikleri diziler (atalar1) ile ayni dizi gdsterimine
sahip iseler, mutasyon operatorii kullanilir. Bu operator dizideki bitlerden bazilarmin rasgele olarak
degisimine yol acar ( 1 iken 0 ya da 0 iken 1). Bu agamada elde edilen yeni diziler, popiilasyondaki
en kotii uyum degerine sahip iki dizinin yerini alir ve yeni bir popiilasyon elde edilir. Bu nedenle
popiilasyon biiyiiklugiinde bir degisiklik meydana gelmez. Elde edilen yeni popiilasyonda uyum
degerlendirmesi, se¢gme, caprazlama ve mutasyon islemleri algoritmanin durdurma kriteri saglanana
kadar tekrarlanir.

GA'nin bir iterasyonunu agiklayabilmek amaciyla k=7 aday degiskene sahip regresyon problemini
ele alalim. Dizi gésterimleri ve Cp degerleri verilen N=4 altkiime, baslangi¢ popiilasyonunu meydana
getirsin.

39
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1010101 ¥ =Py TB;x; +B3x; +Bsxs tP,x, te =42

1000110  y=Py+Px, +Psxs+Pex, +5 C,=40
1100101 ¥=Pp TBx; +Byx; +PBsxs +pB,x, +8 =38
1001010  y=Py+Px, +PyX, +PeXs TE C,=36

Secim siirecinde en diisiik Cp degerlerine (uyum degerleri) sahip olan

1100101 ve 100101 0 dizilerinin secildigini ve dizilerin rasgele belirlenen 3. noktadan
caprazlandigini diisiinelim:

110/0101
100/17010

Bu islem sonucunda,

1101010 ¥y=PBo TBX; TPyx; TP,x, +Pexs ts 39
1000101 vy =By TBx; +Psxs TB;x; & C,=32

dizileri meydana gelir. Meydana gelen bu iki dizi, popiilasyondaki en kétii uyum degerlerine sahip
(Cp=42 ve Cp=40) iki dizinin yerini aldiginda asagidaki yeni popiilasyon elde edilir:

1101010 y=By TBx, +Byx, TBx, TPX, T8 G739

1000101  y=p, +P,x, +Psxs +Px, +5 C,=32
1100101 y=PB +Bx; +B;x; +Bsxs +B;x, +8 =38
1001010  y=P,+P,x, +PsX, +P.x, +6 C, =36

Algoritmanin ikinci iterasyonunda 1000101 ve 1001 0 1 0 dizilerinin ¢aprazlama i¢in secilme
sansi1 daha yiiksektir. Eger bu diziler segilir ve rasgele olarak belirlenen 3. noktadan ¢aprazlanirsa
asagidaki gibi bir sonug ortaya ¢ikabilir:

100/0101
100/17010

Bu ¢aprazlama sonucunda yeni genetik kombinasyonlarin bulunamayacagi ve sonucunda
popiilasyon kalitesinde bir iyilesme olmayacagi aciktir. Béyle bir durumda mutasyon operatorii dizideki
bazi bitleri rasgele degistirerek sorun giderilir.

Se¢me, ¢aprazlama, mutasyon, uyum hesaplama ve dizi degistirme adimlar1 GA'ya arama uzayinda
serbest hareket edebilme, optimal ¢dziimiin yer almadigi1 bolgelerden uzak dururken muhtemelen
optimal ¢6ziimiin bulundugu bolgeleri arayabilme olanagi saglar. GA optimali igeren bir bolge
buldugunda bu bolgedeki en iyi noktay1 yerel olarak aramaktadir.

4. UYGULAMA

Calismamizda GA'ya dayali se¢im yontemi, adimsal yontemler ve en iyi altkiime yonteminin en
iyi altkiime modellerine ulagsma performanslarini karsilastirabilmek igin, altkiime se¢im ¢alismalarinda
karsilastirma amacli yaygin olarak kullanilan 4 veri seti se¢ilmistir. Kullanilan herbir veri setine
iliskin bilgiler Cizelge 1'de 6zetlenmistir.
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Cizelge 1. Karsilastirmalarda kullanilan veri setleri

Veri Seti

Giizlem Sayisi
Steamn 25
Longley 16
Detroit 13
Gasoline 32

Bagmmsiz Degigken Sayisi
9

6
11
11

Kaynak
©)
an
12
13

GA ile degisken se¢imi yaparken MATLAB 6.2'de ¢alisabilen ticari PLS-Toolbox 2.1 (14)
kullanilmigtir. Her veri seti igin N=30 altkiimeden olusan bir popiilasyon rasgele yaratilmis ve GA
100 iterasyon isletilmistir. Her model genisligi icin GA, ileriye dogru se¢im, geriye dogru ¢ikarma,
adimsal regresyon ve tiim olasi altkiime yontemleri ile elde edilen altkiimeler ve bu altkiimelere
karsilik gelen Cp, diizeltilmis R, ve AKO Cizelge 2, Cizelge 3, Cizelge 4 ve Cizelge 5'de verilmistir.

Cizelge 2. Steam verisi i¢in yontemlerin preformansi

—
Says

Yiintem

Gerige dogru glarmva
Admsal regresym
Fnyi altldie

Genetik algpritrm
Gerige dogru glarrva
Admsal regresym
Fn i altldie

Genetik algpritrm
Gerige dogru glarrva
Admsal regresym
Fn i altldie

Genetik algpritrm
Gerige dogru glarrva
Admsal regresym
Fn i altldie

Genetik algpritrm
Gerige dogru glarrva
Admsal regresym
Fn i altldie

Genetik algpritrm
Gerige dogru glarrva
Admsal regresym
Fn i altldie

Genetik algpritr
Gerige dogru glamva
Admsal regresym
e

R

Gerige dogru glarmva
Admal regresym
Fn i altldine

Genetik algpritrm
Gerige dogru glarmva
Admal regresym
Fn i altldine

Genetik algpritrva

Sl Dedidand

HRR AR A

XX

XX

XX

XX

XX

XHX5

XAHX5

XXX

XX

RAX0X

XX X4

XXX

XX X5

X 34X

X1 34 X5%7

XX XX
XXX

XX X530

X XRXXTXD

X XXX 5P

XX XHR2
XOXBRXOXIXK 3

XX XHDR

X BXXTXBX

X BXXTXBXD

XK XHXD 2B
XXBRXEK X33

XX XHD R

X 3BXXEXK B

X1 33 X435 %7 X832

XK XFDR2HBRX3
XXX XX X3
XK XFDRHBRX3
X BRXEB X XBXD
X 3BXAX25 X XBXD
XK XHDRXBRBHE
XX XX RXBXBHE
XX XHXDRXBRBHE
XX XBH5 XX XBX2
X1 X2 X33425 XX XBX2

Dikeltilnis B AKO

Q702 Q792100
072 0792100
0702 Q792100
072 Q792100
072 0792100
0847 Q405769
0847 0405769
0847 0405769
0847 Q406769
0847 0405769
0862 0366025
0882 0366005
0882 0366085
0868 0349081
0868 0349281
0872 0339889
0870 0346501
0872 0339889
0872 0339859
0872 0339889
0872 0339889
0870 034569
0872 0339889
0873 033751
0873 0337%1
0872 0341056
0889 0295536
0872 0341056
0889 0295536
0889 0295536
0872 0341056
0887 0300304
0872 0341056
0887 0300304
0887 0300304
0881 0315844
083 0308005
0881 0315844
08 0308005
083t 030885
0878 0324500
0878 0324500
0878 0324500
0878 0324500
0878 0324500
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Cizelge 3. Longley verisi i¢in yontemlerin performansi

Degisken Yiintem Segilen Degiskenler Cp Thizeltilmig B AKO
Sapa
Tleriye dogu segim bo) 529 0965 431150
Geriye dogru plarma o) 529 0965 431150
1 Admosal regresyan b 529 0965 431150
Eniyi atkiime 02 529 0965 431150
Genetik dgaritma 2 529 0.965 431150
Tleriye dogru segm 03 285 0978 275310
Geriye dogru plarma W36 252 098 251703
2 Admsal regresyan 233 285 0973 275310
Eniyi atkiime B 252 098 251703
Genetik dgaritma BXE 252 098 251703
Tleriye dogru sefim I3 217 0981 209728
Geriye dogru plarma MBXAE 6.2 0991 110277
3 Admsal regresyan 2333 217 0981 229728
Eniyi dtkiime MBXAE 6.2 0991 110277
Genetik dgaritma BHATE 6.2 0991 110277
Tleriye dogru sefim R IBFKS 32 0.9% 79064
Geriye dogru plarma D IB TG 32 0.9% 7064
4 Admsal regresyan 2B 32 0.5%4 T0E4
Eniyi dtkiime 32336 32 0.9%4 TR0E4
Genetik dgaritma 2B 32 0.9%4 T0E4
Tleriye dogu segim 30 X3 ¥4 W5 X6 5 0.993 83938
Geriye dogru gkarma 32 33 3 35 X6 5 0993 8238
5 Admsal regresyon 2 X33 5 K6 5 0993 83938
Eniyi atkiime JRIEAIDNE 5 0993 83938
Genetik dgaritma 2IEXA3036 5 0993 83938
Tleriye dogru sefim X 12333 X536 7 0.992 92934
Geriye dogru pkarma M X235 7 0992 92934
6 Admsal regresyon M 2333355 7 0992 92934
Eniyi atkiime M X235 7 0992 92934
Genetik dlgaritma 130233350 7 0992 92934
Cizelge 4. Detroit verisi igin yontemlerin performansi
Degigken  Yiintem Serilen Degiskenler p Dizdtimis B~ AKO
Sayia
Tleviye dogru sepim b 1897 0551 12619
Caivedogruplarma 34 137346 0488 137429
1 Adunsd regresyon ) 18887 0531 18619
Eniyi altkiime X5 18887 0531 18619
Genetik algmritma b 18887 0951 18619
Tlexiye dogru seim Pl o 0588 33%
Caiyedogruglara. 38433 1239579 041 132998
2 Admsd regresyan 33 ™ 0.988 33%
Eniyi altkiime 43 ™ 0.988 33%
Genetik algaritma oy M 0%8 33%
Tleriye dogru sesim H6IKI0 1966 091 2415
Caivedogruplarma 30113433 2102 090 25%
3 Admmsd regresyun XB¥AXI0 1866 0991 2415
Eniyi altkiime 233N B2 0957 0757
Genetik algarita 23N B2 0557 0757
Tleviye dogru sepim W30 209589 0.94 16%
Caivedogrugkarma 113433338 W13 095 25%
4 Admsd regresyan B3431030 209585 054 1658
Eniyi altkiime R¥XX 24 0.958 0477
Genetik algmritma 233X 24 0598 0477
Tleriye dogru sepim WA NI03 32 HE  0W5 1.241
Caiyedogru gl 3011303338 37 BT 0% 130
5 Admsd regresyan B30 32 e 0985 1241
Eniyi altkiume 12234331 28 0559 0.366
Genetik algmritma X132343%X1 28 0.959 0.3¢6
Tleriye dogru secim HpXAXI0X1 X2X11 Bk 058 0406
Caivedogrupkarma 113433309837 @1 0%5 128
6 Admmsd regresyun HpXAXI0X1 X2X11 Bk 058 0406
Eniyi altkiime X323 330X “ 0.959 0233
Genetik algaritma X123 3630X1 “ 0959 0233
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leiyedoguseiim 3634 XI0X X2X11 37 155 099 0.269
Gaiyedogrupkama X113 3330103837 MuB 097 0899
7 Admsal regresym 36 34 X0 X1 32X 1137 155 099 0.269
Fin iy altkiime X132 B3 FB X1 B6 099 028
Genetik algaritima X132 B34 IR X B6 099 028
laiyedogrusepim 3634 XI0 X1 302X11 X730 6% 099 033
Gaiyedogrupkama 31138 353330 X108 1941 099 0388
8  Admsal regresym 36 3 X10 X1 32 X1 3730 6% 099 033
Fin iyi altkiime X132 B34 3B X0 XK1 B7 0% 0235
Genetik algaritma X1 32 333436 X8 XI0 K11 B7 0% 0235
laiyedogusesim =~ 3634 XI0 X1 302X11 373033 7R 0% 0371
Gaiyedogrupkama X132 34 35 33X0X1038 3T “4 0% 0.6
9 Adsal regresym 36 34 X0 X1 32X 11 373933 7R 0% 0371
Fin iy altkiime X1 32 333436 X8 30 K0 X1 “3 0% 0261
Genetik algaritma X132 333436 38 30 X0 X1 “3 099 0261
llwipedogrusepim ~ JEXOKIIRKIITIOBIE | 154 099 0345
Caiyedogupkama  XIJQI3IAYSITIBIONIOKIT  |116 0999 0141
10 Admsal regresym WITOKIOKNITOIBIE 154 099 0345
Fin iy altkiime XRBRIEITIBIOROKT | 116 099 011
Genetik algaritma X IBRIEITIBIOROKT [ 116 099 0141
loiyedogusesim =~ 313233343536 37 3BIOKI0KI | 12 1 0.108
Gaiyedogrupkama 301 3233343536 37380031 | 12 1 0.108
11 Admsal regesym X132 333536 37 3BIOK0KT | 12 1 0108
Fin iyi altkiime X132 IB3AIE 36 37 3BI0N0KAT | 12 1 0.108
Genetik algaritma X132 333536 37 3BIOK0KT | 12 1 0.108

Cizelge 5. Gasoline verisi i¢in yontemlerin performansi

Desigen  Yiintem Serilen Degigkenler Cp Dizdtmis B~ AKD
Sas

Tleriye dogru segim 3 02 0752 97469
Geriyedogru gkama 3010 38 0712 11.0889

1 Admsd regresym X 02 0752 97469

Eniyi dtkime bl 02 0752 97469

Genetik dlgoritma i 02 0752 97469

Tleriye dogru segim piepic! 05 0760 94473

Geriyedogru gkarma 3B 310 10 0755 96343

2 Admsd regresym piebic! 05 0760 94473

Eniyi dtkiime piebic! 05 076 94473

Genetik dlgoritma piePic! 05 076 94473

Tleriye dogru segim 301 34 30 16 075 94679

Ceriyedogru gkarma 305 3B X010 05 o731 2604

3 Admsal regresym pabichic] 16 075 94679

Eniyi dtkiime B XRIA0 05 o7 26024

Genetik dlgoritma pcpcpell 05 o731 2604

Tleriye dogru segim X1 343038 237 | 0757 9.5666

Geriyedogru gkarma 305 3B 3010303 13 07H 2384

4 Admsal regresym pabichekes 237 |07 95666

Eniyi dikiime 538 B0 10 0777 87498

Genetik dlgoritma I5IBIDHI0 10 0777 87498

Tleriye dogru sepim 301 3% 3OIHRKI0 254 |07 96721

Ceriyedogru gkama 305 383231033 29 0769 9.0721

5 Admsd regresym 301 3% 3O IR0 254 |07 96721

Eniyi dtkiime 30538 X7 G0 12 0772 2950

Genetik dlgoritma 3538 ITHIKI0 12 0772 2990

Tleriye dogru segim 301 39 3OIRII0 35 49 0761 94065

Geriyedogru gkarma 303 35 XBI2 10 33 43 0766 91991

6 Admsd regresym X134 30BXI0 35 49 0761 94065

Eniyi dtkiime I 305 KBTI K0 43 0766 91808

Genetik dlgoritma 364305 HKBIT IR X0 43 0766 91809
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Tleriye dogru segim X1 X4 X0 XB X025 27 5.9 0.760 04249
Geriye dogrugikarma | {0 35 X8 X2 X1 X102(3 5.5 0.765 02234
7 Adirsal regresyon X1 X4 X0 X8 X025 X7 5.9 0.760 04249
Eniyi altkiime X1 X2 X3X5X8 20 X10 5.5 0.765 02234
Geretik algoritma X1 X2 X3 X528 20 X0 5.5 0.765 02234
leriye dogru segim X1 X4 X0 X8 X025 X7 X3 6.8 0.762 03514
Geriye dogrucikarma | X0 X5 X8 X227 X1 X0 X3 6.4 0.768 0.1144
8 Adirsal regresyon X1 X4 X0 XB X025 27 X3 6.8 0.762 03514
En iyi altkiime X1 X223 X527 28 29 X10 6.4 0.768 0.1144
Geretik algoritma X1 X2X3X5X7 28 X9 X10 6.4 0.768 9.1144
fleriye dogru segim X1 X4 X0XBX1025 X7 X532 8.1 0.760 04249
Geriye dogruikarma | X4 X0 X5 X823 27 X1 X103 8.1 0.760 04249
9 Adimsal regresyon X X4XOXE X025 X7 X322 g1 0.760 04249
Eniyi aktkiime X1 X2X3X425 207 B X XI10 8.1 0.760 04249
Geretik algoritma X1 X2X3X4258 20 B X X10 8.1 0.760 04249
Ileriye dogru segim X1 X4 XOXE X025 X7 X322 X6 10 0748 0.8073
Geriye dogrugikarma | 206 X4 X0 X5 X8 23 27 X1 X10X3 10 0.748 0.8073
10 Adimsal regresyon X1 X4 X0 XRXN025207 252 X6 10 0.748 0.8073
En iyi altkiime X1 X2 X334 35 X6 X7 XX XI0 10 0.748 0.8073
Genetik algoritma X1 X2 X345 X6 27 B X9 XI10 10 0.748 0.8073
leriye dogru segim X1 X2X3X435 X0 27 28X XI0X11 12 0.735 104200
Geriye dogruikarma | X1 X2 333435 X6 27 28 X0 XI0X11 12 0735 104200
11 Adirsal regresyon X1 X2X3XA4X5 X6 X7 BXOXI0XI1 12 0.735 104200
En iyi altkiime X1 X2X3X425 X0 X7 BXXI0X11 12 0735 104200
Genetik algoritma X1 X2X3X435 X0 X7 X X101l 12 0.735 10.4200

Cizelge 2, Cizelge 3, Cizelge 4 ve Cizelge 5 incelendiginde her model genisliginde de en iyi
altkiime yontemi ile birlikte GA'nin da en kiigiik Cp, en kiigiik AKO ve en biiyiik diizeltilmis R2
degerlerine sahip altkiimelere ulastigi goriilmektedir. Buna karsin adimsal yontemler genel olarak
optimalden farkl altkiime modellerine ulasmislardir. Cogu model genisliginde, adimsal yontemler
arasinda da ulasilan ¢6ziim yoniinden farklilik bulunmaktadir. Degiskenler arasindaki mevcut coklu
baglantinin adimsal yontemlerin performansini olumsuz etkiledigi agiktir. Ornegin steam verisi igin 2,
3 ve 4 degiskenli en iyi altkiimeler sirastyla (x, X.), (X, X,, X)) ve (X, X,, X,, X.) dur. Ileriye dogru
secim yontemi ile (x,, x,) altkiimesine ulasildidinda (x,, x,, X,) altkiimesine ulagsmak imkansizdir.
Benzer bicimde geriye dogru ¢ikarma yontemi ile (x,, X, X, X,) altkiimesinden (x, X, X, ) altkiimesine
ulagmak miimkiin olmamaktadir. Adimsal yontemlerin her adimda modele girecek veya ¢ikarilacak
tek bir degiskeni g6z Oniine aliyor olmasi bu sorunu yaratmaktadir. Diger ii¢ veri setinde de adimsal
yontemlerde ayn1 sorun etkisini gostermistir.

GA'da ayni anda birden fazla ¢6ziimiin popiilasyonda yer aliyor olmasi, aramay1 ¢6ziim uzayinin
farkl1 bolgelerinde es zamanli olarak yapabilmeyi saglamaktadir. Bunun sonucunda yukarida sozii
edilen sorun (yerel en iyilere takilma) GA ile yasanmamaktadir.

5. SONUC

Bu ¢alismada dogrusal regresyonda degisken se¢imi i¢in yeni bir yontem 6nerilmis ve performansi
uygulamalarda yaygin olarak kullanilan ¢esitli degisken se¢im yontemlerinin performanslari ile
karsilastirilmistir. Cesitli veri setleri {izerinde yapilan karsilastirmalar sonucunda, kullanilan tiim veri
setlerinde de her model genisligi i¢in GA ile elde edilen altkiimelerin, tiim olasi altkiime yontemi ile
elde edilenler ile ayni olduklar1 ve her iki yontemin ayni performansa sahip olduklari goriilmiistiir.
Popiiler istatistiksel paket programlarda bagimsiz degisken sayisi iizerine konulan kisit nedeniyle
biiyiik boyutlu veri setlerinde tiim olas1 altkiime yontemini kullanmak miimkiin olmamaktadir. Adimsal
yontemler ise bagimsiz degisken sayisinin artmasiyla ortaya ¢ikan ¢oklu baglantidan olumsuz
etkilenmektedir. Buna karsin, GA'nin bagimsiz degisken sayis1 yoniinden kullaniciya bir kisitlama
getirmemesi ve dort farkli veri setinden elde ettigimiz sonuglar, en iyi altkiime y6nteminin
kullanilamadig1 problemlerde GA'nin kullanimini desteklemektedir. Ayrica elde ettigimiz sonuglar
biiyiik boyutlu veri setlerinde GA ile elde edilecek performans yoniinden iimit verici olmustur.
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