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Oz

Dogrusal regresyonda cezali regresyon yontemleri veri kiimesinin yapisina bagh olarak
on tahminde daha dogru sonuglar elde edilmesi i¢in kullanilir. Ayrica cezali regresyon
yontemleri kullanilarak yamit degisken ile iligkili olan agiklayict degiskenlerin tespiti
miimkiindiir. Bu ¢aliymada ridge, LASSO, elastik net, uyarlamali LASSO konveks cezali
regresyon yontemleri ile SCAD ve MCP konveks olmayan cezali regresyon yontemlerinin
gercek katsayr vektoriiniin ozelliklerine bagli olarak performanslart simiilasyon
calismalart ile karsilagtirimigtir. Yontemlere dayali olarak olusturulan modellerin én
tahmin performansinin karsilastirilmast igin test kiimesi hata kareler ortalamasi
kullanilirken yontemlerin degisken segimindeki performanslarinin karsilastirilmasi igin
yanhs siiflama orani, yanls pozitif orani ve aktif kiime biiyiikliikleri elde edilmistir.
Simiilasyon ¢alismalarina gore gergek katsayi vektoriiniin yapisinin konveks ve konveks
olmayan cezali regresyon yontemleri ile olusturulan modellerin performansi tizerinde
kayda deger bir etkisinin oldugu goriilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Dogrusal regresyon, LASSO, SCAD, MCP, Coklu I¢ Iliski.

A study on comparison of convex and non-convex penalized
regression methods

Abstract

In linear regression, penalized regression methods are used to obtain more accurate
predictions depending on the structure of the data set. In addition, it is possible to
determine the explanatory variables associated with the response variable by using
penalized regression methods. In this study, the performances of ridge, LASSO, elastic
net, adaptive LASSO convex penalized regression methods and SCAD and MCP non-
convex penalized regression methods are compared depending on the properties of the
true coefficient vector based on simulation studies. While the mean squared error on the
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test set is used to compare the prediction performance of the models based on the
methods, the false classification rate, false positive rate and active set sizes are obtained
to compare the performance of the methods in variable selection. According to the
simulation studies, it has been observed that the structure of the true coefficient vector
has a remarkable effect on the performance of the models created by convex and non-
convex penalized regression methods.

Keywords: Linear Regression, LASSO, SCAD, MCP, Multicollinearity.

1. Giris

Dogrusal regresyon modelleri, aciklayict degiskenler ile yanit degiskeni arasindaki
iliskiyi modellemede yaygin olarak kullanilan istatistik modellerdir. Dogrusal regresyon
modelleri bircok bilim alaninda degiskenler arasindaki iliskiyi modellemede
kullanilmaktadir. Dogrusal regresyon modeli olusturmanin ilk asamasi model
katsayilarinin tahmin edilmesidir.

n X 1 boyutlu yanit degisken degerlerinin vektorii y, n X p boyutlu agiklayict degisken
degerlerinin matrisi X, p X 1 boyutlu bilinmeyen katsayilarin vektorii 8, ve n X 1 boyutlu
0 ortalamal1 ve g1 varyansli hata terimleri vektorii £ olmak iizere bir dogrusal regresyon
modeli

y=XB +¢ 1)

olarak tanimlanir. Dogrusal regresyonda katsay1 tahmini i¢in kullanilan en temel yontem
en kiigiik kareler (EKK) yontemidir. Denklem (1)’deki katsayilarin EKK tahmin
edicisi

Beri = XTX)"1XTy )

olarak verilir. EKK ile regresyon katsayilarinin tahmini yaygin olarak yapilmaktadir.
Ancak veri kiimesinde agiklayici degiskenler arasinda bulunan yiiksek diizeyde dogrusal
bagimlilik olarak tanimlanan ¢oklu i¢ iliskinin olmasi halinde EKK tatmin edici olmayan
katsay1 degerleri verir. EKK’nin ¢oklu i¢ iligki durumunda ortaya ¢ikan dezavantajlarini
ortadan kaldirmak i¢in ridge [1], kisith en kii¢iik kareler [2] ve kisith ridge tahmin edici
[3] gibi regresyon katsayilart {izerinde cesitli kisitlar kullanan tahmin ediciler
onerilmistir. Ayrica EKK yontemi degisken se¢imi yapamadigr i¢cin yanit degisken
tizerinde etkisi fazla olan degiskenlerin secilmesinde kullanilamaz. Yanit degiskeni
etkileyen degiskenlerin tespiti i¢in ¢esitli yontemler onerilmistir. En 1yi alt kiime se¢im
yonteminde [4], agiklayict degiskenlerin tiim kombinasyonlar1 kullanilarak olusturulan
modeller géz Oniine alarak degisken se¢imi yapilir. En 1yi alt kiime se¢im yoOntemi,
hesaplama bakimindan maliyetli bir yontem olmasi nedeniyle, bu yontemden farkli olarak
modelin katsay1 tahmini ile degisken seciminin esanli olarak yapildig: negatif olmayan
garrote [5], bridge regresyon [6], LASSO (least absolute shrinkage and selection
operator) [7], elastik net [8] ve uyarlanabilir (adaptive) LASSO [9] gibi konveks siirekli
bir ceza teriminin kullanildig1 yontemlerin yani sira SCAD (smoothly clipped absolute
deviation) ve MCP (minimax concave penalty) [10] gibi konveks olmayan siirekli bir
ceza teriminin kullanildig1 yontemler de bulunmaktadir. Bu yoOntemlerden bridge
regresyon, ||B]1¢, 8 > 0 ceza fonksiyonuna sahip bir cezali regresyon yontemidir. Bridge
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regresyonun ceza fonksiyonunun 6 = 1 durumu konveks bir ceza fonksiyonu iiretir ve
LASSO yontemine karsilik gelir. Elastik net, LASSO’da ceza terimine £, norma dayali
bir terim eklenmesi ile elde edilir ve LASSO’ya goére daha esnek bir yontemdir.
Uyarlanabilir LASSO, uyarlanabilir agirliklar kullanilarak LASSO tahminlerinin
giincellenmesine dayali iki agsamali bir yontemdir. SCAD ve MCP ise parcali karesel ceza
terimleri kullanan konveks olmayan cezali regresyon yontemleridir.

Aciklayict degiskenlerin gézlem matrisinin boyutlarina gore veri kiimesi, klasik veya
yiiksek boyutlu olarak adlandirilir. Gézlem sayisi degisken sayisindan biiyiik olan veri
kiimeleri klasik veri kiimesi olarak adlandirilirken, aksi halde yiiksek boyutlu veri kiimesi
olarak adlandirilir. Literatiirde her iki veri yapisina dayali olarak yapilan ¢esitli caligmalar
bulunmaktadir [11, 12]. Ayrica konveks ve konveks olmayan farkli dogrusal regresyon
yontemlerinin karsilagtirilmast amagli gesitli ¢alismalar bulunmaktadir. [13], Yiiksek
boyutlu veri analizi i¢in temel bilesenler regresyonda bootstrap yontemini kullanarak
degisken se¢imi icin bir simiilasyon ¢alismasi gergeklestirmistir. [14], cezali regresyon
yontemlerinin yiiksek boyutlu veri kiimelerinde performansi iizerine bir calisma
yapmustir. [15], klasik veri kiimelerinde gergek katsay1 vektoriiniin yapisina bagli olarak
konveks cezali regresyon yontemlerinin karsilastirilmasi {izerine bir ¢aligma yapmastir.
[16], post LASSO yonteminin ikinci asamasindaki tahmin edicinin model performansi
tizerindeki etkisini bir simiilasyon calismasi ile incelemistir.

Bu ¢alismada, klasik veri kiimelerinde gercek katsay1 vektoriiniin yapisi, sifirdan farkli
regresyon katsayilarinin miktari ve konumuna bagli olarak konveks ve konveks olmayan
cezali regresyon yontemlerinin performans incelemesi ele alinmistir. Bu amagla konveks
ceza fonksiyonlu ridge, LASSO, elastik net ve uyarlanabilir LASSO yontemleri ile
konveks olmayan ceza fonksiyonlu SCAD ve MCP yontemleri kullanilmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde karsilastirmaya tabi tutulan cezali regresyon yontemleri
Ozetlenmis ve yontemlerin karsilastirilmasinda kullanilan kriterler verilmistir. Ayrica
karsilastirmada faydalanilan simiilasyon calismalarinin 6zelliklerine deginilmistir.
Calismanin tigiincii boliimiinde, gerceklestirilen simiilasyon caligmalarinin bulgulari
verilmis ve sonuglar detayl bir sekilde irdelenmistir. Calismanin doérdiincii boliimiinde
sonuclar verilmis ve ¢alisma tamamlanmistir.

2. Materyal ve metod

2.1. Cezali regresyon yontemleri

Veri kiimesinin yapisina baglh olarak EKK ydnteminin yeni gdzlemlerin tahmininde
yetersiz olmas1 ve degisken se¢imi yapamamasi nedeniyle, EKK’ya alternatif olarak
model katsayilarinin belirli kisitlar altinda hesaplanmasima dayali ¢esitli yontemler
onerilmistir. Bu yontemler, cezali regresyon yontemleri olarak adlandirilir ve yaygin bir
kullanim alanina sahiptir [17]. Bu yontemler, kararli regresyon katsayi tahminleri elde
etmek i¢in asir1 biiylik katsayilarin biiziilmesi ilkesine dayanir. Ayrica soz konusu
yontemlerden bazilar bir kisim regresyon katsay1 tahminlerini sifir olarak belirleyebilir
ve boylece otomatik degisken se¢imi yapabilir.

x; pXx1 boyutlu i. gozlem vektord, y;, i. gozlem yanit degeri olmak iizere;

(X1,51), X2,¥2), <, (X, yn) bagimsiz ve ayni dagilimli veri kiimesi verilsin. Denklem
(1)’de verilen dogrusal regresyon modeli i¢in amag fonksiyonu
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1 2
Q(B) = -lly = XBII3 + P2 (B) ©

olarak verilir. Burada B tahmin edilecek katsayilar vektorii, p;(-) ceza fonksiyonu ve A
ayar parametresidir. Cezali regresyon yontemlerinde katsay1 tahminleri Denklem (3)’te
verilen amag fonksiyonunun minimize edilmesi ile elde edilir.

Denklem (2)’deki EKK tahmin edicisi tiim yansiz tahmin ediciler sinifi iginde en
kiigiik varyansa sahip olan tahmin edicidir. Ancak, veri kiimesinde ¢oklu i¢ iliski olmas1
halinde EKK tahminleri kararli olmaktan uzaktir. Bu problemin {istesinden gelinebilmesi
icin literatiirde katsayr tahminlerine cesitli sekillerde etki eden ceza fonksiyonlari
Onerilmistir.

Cezali regresyon yontemleri, ceza fonksiyonunun konveks veya konveks
olmamasina gore sirasiyla konveks cezali regresyon yontemleri ve konveks olmayan
cezali regresyon yontemleri olarak adlandirilir. Literatiirde veri kiimelerinin 6zelliklerine
bagli olarak performansi degisen konveks ve konveks olmayan cezali regresyon
yontemleri Onerilmistir. Alt Boliim 2.1.1 ve Alt Boliim 2.1.2°de s6z konusu yontemler
Ozetlenmistir.

2.1.1. Konveks cezali regresyon yontemleri

Literatiirde regresyon katsayilarini biizerek EKK’ya gore daha yiiksek 6n tahmin
dogruluguna ulasilmasini saglayan cesitli konveks cezali regresyon yoOntemleri
bulunmaktadir. Bu yontemlerden bazilar1 ceza fonksiyonunun yapisina bagli olarak
otomatik degisken secimi de yapabilmektedir.

[1] yanlilik ve varyans arasinda bir ddiinlesmeye dayali bir yontem olarak ridge
regresyonu Onermistir. Ridge regresyonda, model katsayilarinin yansizligindan 6diin
verilerek, varyansin asir1 sismesi probleminin asilmasi hedeflenir. Ridge regresyonda
katsay1 tahminlerine

—~ 1
B = argmin {— lly - X813 + 2118113} @
B n

probleminin ¢oziilmesi ile ulagilir. Denklem (4)’te A > 0, ayar parametresinin degeri
biiytidiik¢e katsayilarin biiziilme miktari artar. L,, p X p boyutlu birim matris olmak tizere
Denklem (4)’te verilen problemin ¢oziilmesi ile ridge regresyon katsay1 tahminleri

Br = (XTX + AnL,) " XTy 5)
olarak bulunur. Ridge regresyon yonteminde yanlilik ile varyans arasindaki
Odiinlesmeden faydalanilarak, EKK’ya gére daha dogru 6n tahmin degerleri bulunur.
Ridge regresyonun EKK’ya olan bu {istiinliigline ragmen, otomatik degisken sec¢imi

yapamamasi nedeniyle ridge regresyona alternatif tahmin ediciler 6nerilmistir.

Ridge regresyonun degisken se¢imi konusundaki eksikligini g6z Oniine alarak [7],
LASSO yontemini 6nermistir. LASSO yonteminde katsay1 tahminleri
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—~

B, = argmin {5 lly - XBII3 + 21181} ©)
L gﬁ on Y 2 1

probleminin ¢oziilmesi ile elde edilir. LASSO’da Denklem (6)’da bulunan #; norma
dayali ||B]|; terimi sayesinde ayar parametresinin degeri yeterince biiyiikk oldugunda
LASSO katsay1 tahminlerinin bazilar1 sifir olur. Bu nedenle LASSO bir katsay1 biizme
yontemi olmasinin yani sira bir otomatik degisken se¢im yontemidir. Denklem (6)’daki
problemin kapali formda bir ¢6ziimii yoktur. Bu nedenle LASSO tahminlerinin elde
edilmesi i¢in ¢esitli algoritmalar Onerilmistir. En kiigiik ac¢1 regresyonu (least angle
regression — LARS) [18], degisen yonlii ¢arpanlar yontemi (alternating direction method
of multipliers — ADMM) [19], koordinat inis (coordinate descent) [20] algoritmalari
LASSO tahminlerinin elde edilmesinde kullanilabilen bazi algoritmalardir.

Agiklayici degiskenler arasinda yiiksek korelasyon olmasi durumunda, LASSO regresyon
tatmin edici tahminler veremez [7]. Bu durumda LASSO’ya alternatif olarak
kullanilabilecek bir yontem elastik net (ENET) [8] yontemidir. ENET, LASSO’nun ceza
fonksiyonuna bir £, norm teriminin eklenmesi ile elde edilir. ENET tahmin edicisi

_ 1
= in]— |ly — XB||3
Bz argmin {Zn ly — XBIl>

@
+2(@llBll, + (1 - D113

probleminin ¢oziilmesi ile bulunur. Burada 0 < « < 1 ikinci ayar parametresidir. Ridge
ve LASSO, ENET te yeni ayar parametresinin sirastyla 0 ve 1 degerlerine karsilik gelir.
Ayrica ENET’in yiiksek korelasyonlu degiskenleri gruplama o6zelligi bulunmaktadir.
Dolayisiyla veri kiimesinde yiiksek korelasyonlu degiskenlerin varliginda ENET’in
LASSO’ya gore daha iyi bir performans gostermesi beklenir.

LASSO’nun degisken se¢imi konusunda tutarli olmadigi durumlarda, [9] tarafindan
Onerilen uyarlanabilir LASSO (U-LASSO) model katsayilarinin tahmininde
kullanilabilir. U-LASSO degisken se¢iminde tutarli bir yontemdir ve yaklasik minimax
optimaldir [9]. U-LASSO, LASSO’nun ceza fonksiyonunda uyarlanabilir agirliklar
kullanilmasi ilkesine dayanir. U-LASSO’nun katsay1 tahminleri

p
~ ) 1
Bu-Lasso = arglgmn m lly — Xﬁ“% + Z le.le 8

j=1

problemin ¢dziilmesi ile elde edilir. Denklem (8)’de w;, i = 1,2,...,p uyarlanabilir
agirliklardir. [9], uyarlanabilir agirliklar vektoriini w = 1/ | ﬁekk| olarak se¢mistir. Buna
gore U-LASSO’nun hesaplanabilmesi i¢in iki asama s6z konusudur:
1. EKK katsay1r tahminlerinin ve bu tahminlerden faydalanilarak uyarlanabilir
agirliklar vektoriiniin hesaplanmasi.
2. Birinci asamadaki agirliklar ile LASSO cezalandirma fonksiyonu yeniden
agirliklandirilarak Denklem (8)’deki problemin ¢oziilmesi.
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2.1.2 Konveks olmayan cezali regresyon yontemleri

LASSO yontemi hesaplama kolaylig1 saglayan algoritmalar ve 6n tahmindeki yiiksek
dogruluk degeri nedeniyle 6n plana ¢ikmaktadir. Ancak LASSO yonteminin degisken
seciminde tutarli sonuglar vermesi i¢in tasarim matrisinin olduk¢a sinirlayici bazi sartlar
saglamas1 gerekir [21].

LASSO yontemi ile degisken se¢iminde ortaya ¢ikan problemin asilabilmesi igin [10]
tarafindan konveks olmayan bir cezali regresyon yontemi olarak SCAD Onerilmistir.
SCAD, yaklasik olarak bir olasilikla gercekte sifir olmayan katsayilari, modelin gercek
seyreklik (sparsite) diizeyi onceden biliniyormus gibi tahmin edebilir (oracle 6zelligi).
SCAD yonteminin ceza fonksiyonu

yAB; — 0.5(B% + %)

piSAP(8) = -1 A<hi=n (©)
22(y*-1)
20-D by > Ay

olarak tanimlanir. Denklem (9)’da verilen ceza fonksiyonu Denklem (3)’te verilen amag
fonksiyonuna uygulanip amag fonksiyonu minimize edilerek SCAD yonteminin katsay1
tahminlerine

Bocap = argmin —lly— Xl +Zp“”(ﬁ,-)

j=1
problemi ¢oziilerek ulasilir.

[21], degisken seciminde farkli bir cezali yontem olarak MCP yontemini 6nermis ve MCP
yonteminin uygun ayar parametresi degerleri i¢in degisken se¢iminde tutarli oldugunu
gostermistir. MCP yonteminin ceza fonksiyonu
B}
ABj—==, Bj<vyi
i () = "2 B (1)
0.5y42, B; > vA
olarak tanimlanir. Denklem (11)’de verilen ceza fonksiyonu, Denklem (3)’te verilen amag

fonksiyonuna yazilip, amag¢ fonksiyonu minimize edilerek MCP yonteminin katsay1
tahminlerine

Bucr = argmin —lly— X8Il +zp’”“’(/>’]

probleminin ¢oziilmesi ile ulasilir. SCAD ve MCP yontemlerinin Denklem (9) ve
Denklem (11)’de verilen ceza fonksiyonlarina gére bu yontemlerin model katsayilarini
bilizme sekillerinde farkliliklar bulunmakta olup her iki yontemin de LASSO y&ntemine
gore daha esnek tasarim matrisi kosullarinda ve yonteme bagli olarak degisen bir
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cezalandirma diizeyinde tutarli degisken se¢imi yapabildigi gosterilmistir [10, 21].
Konveks olmayan ceza fonksiyonu nedeniyle bu yontemlerde model olusturmak, konveks
ceza fonksiyonlu yontemlerdekinden daha zordur. [22], ceza fonksiyonuna yerel bir
dogrusal yaklasim (local linear approximation — LLA) uygulayarak konveks olmayan
ceza fonksiyonlu yontemler icin LARS algoritmasina dayali bir optimizasyon yontemi
onermistir. [23] SCAD ve MCP yontemlerinin katsay1 tahminlerinin elde edilmesi igin
bir koordinat inig algoritmasi Onermistir.

2.3. Simiilasyon calismalar: ve karsilastirma kriterleri

Bu calismada konveks cezali regresyon yontemleri ridge, LASSO, elastik net ve
uyarlanabilir LASSO ile konveks olmayan cezali regresyon yontemleri SCAD ve MCP
simiilasyon g¢alismalar1 ile karsilagtirmaya tabi tutulmustur. Simiilasyon ¢alismalarinda
kullanilan veri kiimeleri Denklem (1)’de verilen dogrusal regresyon modeline gore [7]’de
aciklanan yonteme dayali olarak olusturulmustur. Her bir simiilasyon c¢alismasinda
aciklayici degisken sayis1 40 olup tekrar sayis1t 100 olarak belirlenmistir. Simiilasyon
calismalarinda, i. ve j. agiklayict degiskenler arasindaki korelasyon p!i=J! olup sirasiyla
orta ve yliksek diizeyde korelasyon diizeyinin etkisini 6l¢mek i¢in p’nun iki degeri 0.7 ve
0.9 olarak alinmistir. Gergek katsayilar vektoriiniin, yontemlerin performansi iizerindeki
etkisinin incelenmesi i¢in simiilasyon ¢alismalari iki grup altinda toplanmustir.

S1. Birinci gruptaki simiilasyon caligmalarinda gercek katsayilar vektoriiniin aktif
(sifirdan farkli katsayrya sahip) degiskenlere karsilik gelen katsayilari aktif
olmayan (sifir katsayili) degiskenlere karsilik gelen katsayilarindan Once
gelmektedir. Bu grupta aktif katsay1 degerleri, ilk terimi 0.5 ve ortak farki 0.5 olan
bir aritmetik dizi olusturmaktadir. Daha agik bir ifadeyle gercek katsay1 vektorii

p=1051,..,5/2,00,..,0] formuna sahiptir. Farkli seyreklik diizeylerini
N 40-s

temsil etmek iizere; aktif degisken sayist olarak, s = 10,20,30,40 durumlar

alinmistir. s degeri biiyiidiikge seyreklik diizeyi azalmaktadir.

S2.1kinci gruptaki simiilasyon c¢alismalarinda aktif degiskenlerin katsayilarinm
biyiikliigii esit alinmis, aktif olmayan degiskenlerin sayis1 ve konumu
degistirilerek seyreklik ve konumun etkisinin incelenmesi hedeflenmistir. Bu
gruptaki  simiilasyon caligmalarinda, gergek katsayr vektori f =
[a, 0y, a, 0y, ..., a, 0, ] formuna sahiptir. Burada a sinyal degerini (aktif degisken
katsayisinin biiyiikligii), k ise sifir vektoriiniin boyutunu gostermektedir. k’nin
degeri gergcek katsayr vektoriiniin seyreklik diizeyini temsil etmektedir. Bu
calismada a = 1,3,9 ve k = 1,4, 9 degerleri goz 6niine alinmistir.

Ayar parametresi tahmini ve performans kriterlerinin hesaplanmasi i¢in veri kiimesinin
egitim degerlendirme ve test kiimelerine ayristirilmasi yaygmdir [8, 24]. Oncelikle
karsilastirilacak cezali regresyon yontemleri segilen ayar parametresi degerlerinde
egitime tabi tutulur. Bu modeller icin hata kareler ortalamasi degerlendirme kiimesi
tizerinde hesaplanir. Degerlendirme kiimesinde en kiiciik hata kareler ortalamasina sahip
model en iyi model olarak belirlenir. Olusturulan modellerin performansi ise test kiimesi
tizerinde hata kareler ortalamasi hesaplanarak tespit edilir.

Bu calismada, her bir simiilasyon ¢aligsmasi i¢in bagimsiz olarak 100 birimlik egitim, 100

birimlik degerlendirme ve 400 birimlik test kiimesi olusturulmustur. Denklem (1)’deki
dogrusal regresyon modelinde hatalarin standart sapmasi [7]’de oldugu gibi o =3
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alimmistir. Elastik netin ceza fonksiyonu ridge ve LASSO yoOntemlerinin ceza
fonksiyonlarinin konveks bir bilesimi olup burada elastik netin ridge ve LASSO
yontemlerinden farklilik diizeyini gézlemlemek i¢cin @ = 0.5 se¢ilmistir. Ayrica SCAD
ve MCP’nin ikinci ayar parametresinin degeri R’nin ncvreg [23] paketinde varsayilan
degerler olan yg-4p = 3.7 Ve Yy cp = 3 olarak secilmistir.

Cezali regresyon yontemleri ile olusturulan modellerin  performanslarinin
karsilastirilmasinda ¢esitli kriterler kullanilmistir. ¥, agiklayici degiskenlerin kovaryans
matrisi ve 8, ilgili cezali regresyon yonteminin katsayilar vektoriinii temsil etmek tizere,
test kiimesi iizerinde test kiimesi hata kareler ortalamasi

TMSE = (B — B) Z(8 - B)

modellerin 6n tahmindeki performanslarini karsilastirmak igin kullanilmistir. Her bir
yonteme dayali olarak tahmin edilen aktif kiimeler elde edilmistir. Buna dayali olarak her
bir cezali regresyon yontemi tarafindan hatali bir sekilde aktif kiimeye alinan veya aktif
kiimeye alinmayan aciklayict degiskenlerin orani olarak tanimlanan yanlis siniflama
orani ve gergekte aktif kiimenin disinda olmasina ragmen aktif kiimede tahmin edilen
aciklayict degiskenlerin orani olarak tanimlanan yanlis pozitif oran1 yontemlerin degisken
secimindeki performansinin bir gostergesi olarak verilmistir. Son olarak her bir yonteme
dayal1 olarak elde edilen aktif kiime biiyiikliikleri rapor edilmistir.

Simiilasyon caligmalarindaki hesaplamalar i¢in R yaziliminda bulunan glmnet [20] ve
ncvreg [23] paketlerinden faydalanilmistir.

3. Bulgular ve tartisma

S1 grubu simiilasyon ¢aligmalarindan elde edilen sonuglar Tablo 1’de verilmistir. Tablo
1’e gore korelasyon miktar1 orta diizeyde iken degisken secimi yapabilen yontemler tiim
seyreklik degerlerinde, ridge regresyona gore daima daha iyi bir TMSE degeri vermistir.
Korelasyon miktar1 yiiksek oldugunda U-LASSO, MCP ve SCAD yo6ntemlerinde bu
sonucun aksi bir durum séz konusu iken LASSO ve ENET (t = 10,20, 30), ridge
yontemine gore daha iyi bir TMSE degeri vermistir. Seyrek olmayan degerde (t = 40)
yiiksek korelasyonlu durumda ENET ve ridge yontemlerinin TMSE performans: diger
yontemlerden daha yiiksektir. ENET igerdigi ¢, norma dayali terim nedeniyle diger
degisken se¢imi yapabilen yontemlere gore yiiksek korelasyondan daha az etkilenmistir.
Ayrica bu gruptaki simiilasyon ¢alismalarinda genel olarak konveks cezali regresyon
yontemleri, konveks olmayan cezali regresyon yontemlerine gore daha iyi bir TMSE
degeri liretmistir.

S1 grubundaki simiilasyon ¢alismalarinda t = 40 durumunda hi¢bir gercek katsay1 degeri
sifir olmadigindan dolay1 bu degere karsilik gelen yanlis siniflama orani ve yanlis pozitif
orani rapor edilmemistir. Bu 6l¢iiler bakimindan korelasyon orta diizeyde iken konveks
olmayan ceza terimli yontemlerin daha 1yi oldugu sdylenebilir. Yiiksek korelasyon
diizeyinde ise genel olarak LASSO ve U-LASSO konveks cezali regresyon yontemleri
daha iyi bir sonu¢ vermistir. Ayrica aktif kiime biiylikligli acisindan t’nin kiiclik
degerlerinde konveks olmayan ceza terimli yontemlerin gercek seyreklik diizeyine daha
yakin bir model verdigi ifade edilebilir.
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Tablo 1. S1 grubu simiilasyon c¢alismalarinda tahmin edicilerin kalite 6lgiileri.

Yanh Yanh Aktif
s p Yontem l\_/ll_?\(/ljgaEn S;Zg%a;t Slnlﬂalfla Poziti?‘ Kiime
Oram Oram | Bityiikliigii
Ridge 3.4754 0.12 0.75 1.00 40
LASSO 1.4887 0.07 0.18 0.23 16
10 0.7 ENET 2.4481 0.09 0.50 0.67 30
U-LASSO | 1.8351 0.07 0.11 0.10 12
SCAD 1.8739 0.16 0.15 0.17 14
MCP 1.7874 0.06 0.10 0.07 11
Ridge 2.3649 0.07 0.75 1.00 40
LASSO 1.2689 0.08 0.13 0.15 14
10 0.9 ENET 1.6822 0.06 0.43 0.57 26.5
U-LASSO | 2.0993 0.11 0.19 0.20 14
SCAD 2.7183 0.14 0.18 0.13 11
MCP 2.9990 0.12 0.15 0.10 11
Ridge 4.6240 0.21 0.50 1.00 40
LASSO 2.8527 0.08 0.15 0.30 26
20 0.7 ENET 3.8164 0.2 0.43 0.85 37
U-LASSO | 3.2217 0.12 0.13 0.20 23
SCAD 3.0752 0.16 0.13 0.20 23
MCP 3.1644 0.14 0.10 0.10 21
Ridge 3.1012 0.1 0.50 1.00 40
LASSO 2.3856 0.13 0.11 0.20 23
20 0.9 ENET 2.5858 0.1 0.38 0.75 35
U-LASSO | 3.3111 0.13 0.18 0.30 24
SCAD 4.0199 0.27 0.18 0.25 23
MCP 4.0599 0.15 0.15 0.20 22
Ridge 5.9456 0.28 0.25 1.00 40
LASSO 4.2287 0.16 0.13 0.45 34
ENET 4.9067 0.24 0.23 0.90 39
30 0.7 U-LASSO | 4.4028 0.16 0.10 0.30 32
SCAD 4.5254 0.21 0.08 0.20 31
MCP 4.5683 0.2 0.08 0.10 30.5
Ridge 4.4145 0.11 0.25 1.00 40
LASSO 4.1680 0.21 0.13 0.40 33
30 0.9 ENET 3.7363 0.14 0.23 0.90 39
' U-LASSO | 4.7749 0.25 0.13 0.40 33
SCAD 5.0621 0.27 0.15 0.50 34
MCP 5.1185 0.29 0.15 0.50 34
Ridge 7.9400 0.32 - - 40
LASSO 5.6404 0.23 - - 40
40 0.7 ENET 5.7942 0.33 - - 40
U-LASSO | 6.0300 0.33 - - 40
SCAD 5.7938 0.31 - - 40
MCP 5.8115 0.3 - - 40
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Ridge 3.7707 0.17 - - 40

LASSO 6.1566 0.36 - - 40

4 ENET 3.4036 0.26 - - 40
0 09 U-LASSO | 6.7458 0.31 - - 39
SCAD 5.8725 0.41 - - 39

MCP 5.6913 0.36 - - 39

Sekil 1, S1 grubundaki simiilasyon c¢alismalarinda Ridge, LASSO, ENET, U-LASSO,
MCP ve SCAD cezali regresyon yontemleri ile elde edilen TMSE degerlerinin kutu
grafiklerini gostermektedir. Kutu grafikleri, Tablo 1’e dayali olarak verilen S1 grubu
simiilasyon ¢alismalarinin ¢ikarimlarini desteklemektedir.

(s= 10_0 0.7) (s= 1Dp 0.9)
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Sekil 1. S1 grubu simiilasyon ¢alismalarinda TMSE degerlerinin kutu grafikleri

S2 grubu simiilasyon c¢alismalarindan elde edilen sonuglar Tablo 2,3,4’te verilmistir.
Tablo 2,3,4’e gore tiim seyreklik diizeylerinde sinyallerin kiiciik degerleri i¢in konveks
cezali regresyon yontemlerinin daha iy1 bir TMSE degerine sahip oldugu goriilmektedir.
Sinyal degerleri biiyiidiikce, konveks olmayan cezali regresyon yontemlerinin
performans1 kayda deger oOlgiide artmaktadir. Ayrica bliyiik sinyal durumunda ridge
regresyon disinda hem konveks hem de konveks olmayan cezali regresyon yontemlerinin
yiiksek korelasyon miktarindan olumsuz etkilendigi sdylenebilir.

Yanlis siniflama orani, yanlis pozitif oram1 ve aktif kiime biytlikliigii bakimimdan S2
grubundaki simiilasyon ¢alismalarinda konveks olmayan cezali regresyon yontemlerin
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daha iyi bir performans gosterdigi goriilmektedir. Sinyal degerleri biiylik oldugunda,
konveks olmayan cezali regresyon yontemleri, gergek katsay1 vektdriinde bulunan orijinal
degiskenleri dogru bir sekilde tahmin edebilmektedir. Degisken se¢imi performansi
bakimindan bu yontemleri konveks cezali regresyon yontemlerinden U-LASSO yontemi
takip etmektedir. LASSO ve ENET’in degisken se¢iminde bu yontemlere gore daha kotii
bir sonug verdigi sOylenebilir.

Tablo 2. S2 grubu simiilasyon ¢alismalarinda tahmin edicilerin kalite 6lgiileri (k = 1).

Yanh Yanh Aktif
a p Yontem '\./II_?\(/Ijé%n S;ZB?I?: Slnlﬂalzla Poziti?‘ Kiime
Oram Oram | Biyiikliigii
Ridge 2.6575 0.09 0.50 1.00 40
LASSO 3.4971 0.16 0.33 0.55 30
1 0.7 ENET 2.9179 0.13 0.40 0.75 35
' U-LASSO | 4.6678 0.22 0.30 0.40 25
SCAD 5.2912 0.24 0.35 0.55 28
MCP 5.2358 0.31 0.34 0.45 26
Ridge 1.3135 0.03 0.50 1.00 40
LASSO 2.3949 0.06 0.35 0.50 25
1 0.9 ENET 1.6386 0.06 0.45 0.85 36
' U-LASSO | 3.3703 0.12 0.35 0.40 20
SCAD 4.1812 0.18 0.40 0.30 16
MCP 3.9923 0.11 0.40 0.25 15
Ridge 5.2265 0.15 0.50 1.00 40
LASSO 3.8831 0.16 0.30 0.60 32
3 0.7 ENET 4.7422 0.15 0.45 0.90 38
' U-LASSO | 3.0267 0.25 0.10 0.20 24
SCAD 2.3700 0.09 0.03 0.05 21
MCP 2.4014 0.12 0.00 0.00 20
Ridge 3.9098 0.12 0.50 1.00 40
LASSO 3.5183 0.08 0.29 0.55 31
3 0.9 ENET 3.7220 0.11 0.45 0.90 38
U-LASSO | 4.1123 0.22 0.20 0.40 27
SCAD 4.8262 0.20 0.23 0.40 27
MCP 4.8214 0.28 0.23 0.40 26
Ridge 15.0754 0.46 0.50 1.00 40
LASSO 3.8879 0.17 0.30 0.60 32
9 0.7 ENET 8.3847 0.42 0.48 0.95 39
' U-LASSO | 2.2572 0.15 0.03 0.05 21
SCAD 2.1574 0.10 0.00 0.00 20
MCP 2.1203 0.11 0.00 0.00 20
Ridge 14.7462 0.34 0.50 1.00 40
LASSO 3.5751 0.08 0.28 0.55 31
9 0.9 ENET 9.2747 0.31 0.49 0.98 39.5

U-LASSO | 2.4309 0.11 0.03 0.05 21
SCAD 24714 0.09 0.03 0.05 21
MCP 2.7945 0.21 0.03 0.05 21
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Tablo 3. S2 grubu simiilasyon ¢alismalarinda tahmin edicilerin kalite 6lgiileri (k = 4).

Yanh Yanh Aktif
a p Yontem l\./ll_?\(/lj)slaEn S;Zg%a;t Slnlﬂarfla Poziti?‘ Kiime
Oram Oram | Bilyiikliigii
Ridge 2.1533 0.07 0.80 1.00 40
LASSO 1.8979 0.14 0.33 0.38 19
0 ENET 1.9331 0.1 0.44 0.53 25
1 ! U-LASSO | 2.3974 0.13 0.25 0.25 15
SCAD 2.7359 0.13 0.20 0.19 12
MCP 2.7313 0.19 0.15 0.13 11
Ridge 1.1389 0.05 0.80 1.00 40
LASSO 1.4123 0.04 0.30 0.31 15
1 ENET 1.1998 0.04 0.48 0.56 25
0.9 U-LASSO | 1.8746 0.05 0.28 0.22 11
SCAD 2.4490 0.09 0.23 0.16 8
MCP 2.4863 0.11 0.23 0.13 7
Ridge 4.2020 0.13 0.80 1.00 40
LASSO 1.9720 0.12 0.33 0.41 21
3 0.7 ENET 3.3934 0.12 0.65 0.81 34
U-LASSO | 1.1044 0.07 0.08 0.09 11
SCAD 0.7945 0.05 0.03 0.03 9
MCP 0.8122 0.05 0.00 0.00 8
Ridge 3.1102 0.07 0.80 1.00 40
LASSO 2.0007 0.1 0.30 0.36 19.5
3 0.9 ENET 2.6300 0.09 0.60 0.75 32
' U-LASSO | 1.8662 0.16 0.13 0.16 12
SCAD 1.9288 0.2 0.08 0.09 10
MCP 2.4477 0.18 0.10 0.09 10
Ridge 8.4471 0.29 0.80 1.00 40
LASSO 1.9735 0.12 0.33 0.41 21
9 0.7 ENET 5.2776 0.24 0.73 0.91 37
' U-LASSO | 0.8452 0.06 0.03 0.03 9
SCAD 0.7744 0.04 0.00 0.00 8
MCP 0.7550 0.04 0.00 0.00 8
Ridge 8.4469 0.21 0.80 1.00 40
LASSO 1.9876 0.1 0.28 0.34 19
9 0.9 ENET 5.2471 0.2 0.73 0.91 37
' U-LASSO | 0.9076 0.06 0.03 0.03 9
SCAD 0.7953 0.05 0.00 0.00 8
MCP 0.8047 0.06 0.00 0.00 8
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Tablo 4. S2 grubu simiilasyon ¢alismalarinda tahmin edicilerin kalite 6lgiileri (k = 9).

Yanh Yanh Aktif
a p Yontem l\./ll_?\(/lj)slaEn S;Zg%a;t Slnlﬂarfla Poziti?‘ Kiime
Oram Oram | Bilyiikliigii
Ridge 1.5891 0.03 0.90 1.00 40
LASSO 1.1860 0.07 0.25 0.25 13
1 0.7 ENET 1.2246 0.05 0.35 0.39 18
' U-LASSO | 1.4559 0.08 0.20 0.17 9
SCAD 1.4318 0.07 0.15 0.17 9
MCP 1.3318 0.11 0.10 0.08 6
Ridge 0.9749 0.04 0.90 1.00 40
LASSO 1.0032 0.06 0.23 0.22 11
1 ENET 0.9453 0.05 0.35 0.39 175
0.9 U-LASSO | 1.2402 0.07 0.20 0.17 8
SCAD 1.4601 0.09 0.13 0.08 6
MCP 1.5363 0.06 0.10 0.08 4
0.7 Ridge 3.5903 0.10 0.90 1.00 40
LASSO 1.2542 0.07 0.23 0.25 13
3 ENET 2.4609 0.11 0.63 0.69 29
U-LASSO | 0.5620 0.06 0.05 0.06 6
SCAD 0.3893 0.03 0.05 0.06 6
MCP 0.4291 0.04 0.03 0.03 5
Ridge 2.4880 0.08 0.90 1.00 40
LASSO 1.1827 0.06 0.20 0.22 12
3 0.9 ENET 1.9369 0.08 0.55 0.61 26
U-LASSO | 0.8650 0.07 0.09 0.08 7
SCAD 0.4661 0.04 0.03 0.03 5
MCP 0.6660 0.09 0.03 0.03 5
Ridge 5.9307 0.23 0.90 1.00 40
LASSO 1.2536 0.07 0.23 0.25 13
ENET 4.1913 0.22 0.81 0.90 36.5
9 0.7 U-LASSO | 0.3579 0.06 0.03 0.03 5
SCAD 0.3433 0.03 0.00 0.00 4
MCP 0.3564 0.04 0.00 0.00 4
Ridge 5.3943 0.17 0.90 1.00 40
LASSO 1.1881 0.06 0.20 0.22 12
9 0.9 ENET 3.8397 0.15 0.78 0.86 35
U-LASSO | 0.4080 0.02 0.03 0.03 5
SCAD 0.3440 0.03 0.00 0.00 4
MCP 0.3492 0.03 0.00 0.00 4

S2 grubundaki simiilasyon ¢alismalarinda Ridge, LASSO, ENET, U-LASSO, SCAD ve
MCP’den elde edilen TMSE degerlerinin kutu grafikleri Sekil 2,3,4’te verilmistir. Kutu
grafikleri, Tablo 2,3,4’te verilen analiz sonuglar1 ile uyumludur.

Bu calismanin bulgular ridge, LASSO, ENET, U-LASSO, SCAD ve MCP cezal
regresyon yontemlerine dayali olarak elde edilmistir. Literatiirde, katsay1 vektoriine dair
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onsel bilginin kullanimin igeren Geng-Ozkale [25], shift-ridge, shift-lasso [26] ve énsel
LASSO [27] gibi LASSO’nun genellestirmeleri olan tahmin ediciler de bulunmaktadir.
Ayrica veri kiimesinin yapisina bagl olarak 6n tahminde basarili sonuglar veren grup
LASSO [28] ve kaynasmis LASSO [29] tahmin edicileri mevcuttur. S6z konusu tahmin
edicilerin bu calismada incelenen tahmin edicilere gore performanslarinin
karsilastirilmast ayri bir ¢alismanin konusudur.
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Sekil 2. S2 grubu simiilasyon ¢aligmalarinda TMSE degerlerinin kutu grafikleri (k = 1).
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Sekil 3. S2 grubu simiilasyon ¢alismalarinda TMSE degerlerinin kutu grafikleri (k = 4).
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Sekil 4. S2 grubu simiilasyon ¢alismalarinda TMSE degerlerinin kutu grafikleri (k = 9).

4. Sonuclar

Bu ¢alismada, gercek katsay1 vektoriiniin 6zelliklerine bagli olarak konveks ve konveks
olmayan cezali regresyon yontemlerinin dogrusal regresyon modelinin performansi
tizerindeki etkisi arastirilmistir. Model katsayilarinin biiytikliigii, konumu ve sinyal
degerleri g6z Oniine alinarak; ridge, LASSO, ENET ve U-LASSO konveks cezali
regresyon yontemleri ile SCAD ve MCP konveks olmayan cezali regresyon
yontemlerinin ayrintili olarak bir karsilagtirmast yapilmistir. TMSE karsilastirma
kriterinden elde edilen sonuglara gére modelin gergek katsay:1 vektoriiniin yapisina baglh
olarak konveks ve konveks olmayan cezali regresyon yoOntemlerinin 6n tahmin
performansi gergek katsay1 vektoriiniin yapisindan biiyiik 6l¢iide etkilenmektedir. Yanlis
simiflama orani, yanlis pozitif oran1 ve aktif kiime biiylikliigli 6l¢iilerine gore gergek
katsay1 vektorii ve veri kiimesinin Ozellikleri, konveks ve konveks olmayan cezali
regresyon yontemlerinin  degisken secimindeki basaris1 iizerinde etkilidir.
Gergeklestirilen simiilasyon c¢aligsmalar: ile seyreklik ve sinyal biiytikliigii bakimindan
farkli yapida olan modellerde, tahminleme ve degisken secimi konusunda konveks ve
konveks olmayan cezali regresyon yoOntemlerinin gii¢lii ve zayif yonleri ortaya
konmustur.
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