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Ozet

Hem bilgisavarlann bellek ve islem kapasitesinin artmasi hem de etkin
vontemlerin gelistirilmesi sayesinde otomarik model secimi yakin zamanda bir
secenek haline gelmigtir. Literatiirde Onerilen model secimiyle ilgili cogu
tartigmaly, cok sayida yakiagun arasinda PcGets, RETINA ve Genetik Yordamlar
Kullanarak Model Secme (GYKMS) dne cikmaktadir. Bu yontemier model
uzaymnda cegitli baglangic modellerinden hareketle bir arama yaparak en dogru
modeli secmeye caliymakiadir. Bu arama sirasinda gegitli istatistiksel testlerin
yammda degizik agamalarda modeller arasinda tercil yaparken basia Akaike
Enformasyon Olgiitii (AIC) olmak iizere degisik enformasyon olciitleri de
kullanmakiadirlar. Yordamlar bir veri kiimesini actklamaya caligan, farkli ama
bagdagmaz olmayan yaklagumiar olarak degerlendirilebilir. Onciil bilgiye,
modelin kullanma amacina ve aragiirmacuun deneyimine gore uygulama bazinda
biri digerlerinden daha yararli olabilir.

_ Anahtar Stzclikler: Model Secimi, Genelden Ozele Modelleme, Enformasyon
Olciitleri, Capraz-gecerleme, Genetik Yordamlar, Kestirim, Esnek Modelleme,
Yapay Sinir Aglart

Abhstract

Recently automatic model selection has become an option both as a result of ;
the increase in the processing power and the memory capacity of the compuiters
and the development of effective methods. Among the many, aften debated, model
selection methods proposed in the literature PcGets, RETINA and model selection
using genetic algorithms are the more prominent ones. These methods, starting
with an initial model try 10 select the best model doing a search in the model
space. During various stages of search, in order to choose among models, in
addition to the various statistical tests they use information criteria including
Akaike Informarion Criterion (AIC). The procedures can be considered as
different but nor irreconcilable approaches that try to explain a data set.

Istanbul Universitesi, [ktisat Fakiiltesi, Ekonometri Bolimii




MELDA AKIN

LR

Depending on the prior information, the aim of the model and the experience of
the researcher, one of them may be better than the others on the basis of
application.

Keywords: Model Selection, General-to-Specific Modeling, Information
Criteria, Cross-validation, Genetic Algorithins, Forecasting, Flexible Modeling,
Newral Networks

1. GIRIS

Model se¢imi ve secilen modelin  degerlendirilmesi ekonometrik
modellemenin temelini olusturur. Secilen modellerin degerlendirilmesi icin
aralarinda Durbin-Watson testinin de oldugu bir ¢ok istatistiksel y&ntemler
gelistirilmigtir. Model se¢iminin nasil yapilacagi ise daha tartigmali bir konudur.
Otomatik model se¢imi, hem bilgisayarlarin bellek ve islem kapasitesinin
artmast hem de etkin ySntemlerin gelistirilmesi sayesinde yakin zamanda bir
secenek haline gelmistir. Literatiirde 6nerilen model se¢imiyle ilgili ¢cok sayida
yaklagim vardir. Bunlarin arasinda ii¢ tanesi PcGets (Krolzig ve Hendry, 2001),
RETINA (Perez-Amaral, Gallo ve White, 2003) ve Genetik Yordamlar
Kullanarak Model Segme (GYKMS) (Balcombe, 2005) 6ne ¢ikmaktadir.

Bu yontemler model uzayinda cesitli baslangic modellerinden hareketle
bir arama yaparak en dogru modeli se¢meye calismaktadir. Bu arama sirasinda
cesitli istatistiksel testlerin yaninda, degigik asamalarda modeller arasinda tercih
yaparken, basta Akaike Enformasyon Olgiitii (AIC) (Akaike, 1973) olmak iizere
degisik enformasyon &lgiitleri de kullamlmaktadir. PeGets’in arkasinda
genelden dzele giderek model se¢me ile ilgili bir kuram vardir. Baglangig model
kullanic1 tarafinda secilir ve ¢esitli testlerle degerlendirme yapilan bir arama
stireci sonucunda son model elde edilir. RETINA ise dzelden genele gitmeyi
amaglayan ve yapay sinir aglarinda kullanmlan tekniklerden (Akin, 2001) (Akin,
2002) esinlenmis bir yaklagimdir. Dogrusal olmayan doniisiimleri otomatik
olarak iiretir ve ayrik alttmeklemler kullanarak omeklem digi testlerle secim
yapar. GYKMS ise model uzayinda model se¢mede arama teknigi olarak
genetik yordamlar1 kullanmaktadir.

Genelde otomatik model secimine, tzelde ise PcGets yaklagimina karsi
patika bagimlilif1, tekrarlanan testler, se¢im etkileri, test Gncesi sorunlar, veri
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madenciligi, teori olmadan Olgme ve belirleme eksikligi gibi itirazlar
yapilmigtir. Hendry (2000) bitin bu itirazlan c¢iriterek otomatik model
seciminin teorik agidan hakh ¢ikanlabilecegini gdstermigtir.

Bu derleme makalede ekonometride ve diger sosyal bilimlerde
modellemede  kullamlabilecek bu  yeni yaklasimlarn  Szellikleri  verilip
karsilagtirmalar yapilarak tanitilmas: ama¢lanmaktadir.

2. MODEL SECIMINDE KULLANILAN ENFORMASYON
OLCUTLERI

Literatiirde model seciminde en c¢ok kullamlan enformasyon olgiitleri
arasinda Akaike (AIC) {(Akaike, 1973), Schwarz-Bayes (BIC) (Schwarz, 1978),
Hannan-Quinn (HQ) (Hannan ve Quinn. 1979) yer almaktadir. Her ii¢ lgiit de
iki terimden olugsmakta olup &lgiitler arasinda sadece ikinci terimler arasinda
farklihk bulunmaktadir.

AIC(k):ln(02)+% (i)
BIC(K) = tn( 6 y+ 2Tk 2)
HQ(k) = In{ 07 )+ f”znﬂ (3)

Burada k parametre sayisini, T ise drneklem biiyiikliiglint gostermekiedir.
flk terimdeki ¢ hata varyansmin en biiyik olabilirlik. kestirimini
gdstermekiedir.

Genetik yordam yaklagiminda ise bunlara ek olarak asafida verilen
posterior enformasyon kestirim 8lgiti  (PICF) (Philips, 1995) de
kullanilmaktadir.
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ln(pfk}= Z %'% Z Y ik 4)
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Burada K<T olmak tizere k’dan biiyiik olacak sekilde segilir. v, bir adim
sonraki kestirim hatas1 ve f;; ise kestirim varyansidir,

3. PCGETS YORDAMI

Bu yordam Hendry tarafindan Onerilen genelden 6zele modelleme
yénteminden hareketle iretilmistir. Bilgisayar kullamilarak otomatik model
sececek hale getirilmesi Hoover ve Perez (1999) tarafindan dnerilmistir. PcGets
programi ile ilgili ilk bilgi Hendry ve Krolzig (2004)’de veriimigtir. Bu
programin bu makalede incelenen ikinei yontem olan RETINA ile 6mek bazi
veriler ustiinde kargilastirllmasi ise Perez-Amaral, Gallo ve White (2005) ve
Castle (2005) de verilmisgtir. '

PcGets, bir genel kisitsiz modelin (GKM) basit ve icerilmemis bir
gosteriminin  otomatik olarak se¢ilmesini hedeflieyen bir yordamdir. GKM
potansiyel olarak ilgili biitiin fakt6rleri iceren ¢ok genel bir modeldir. Bir
bagimsiz degisken y,, bir 6rneklem, =7,...T ve n adet aday regresér degisken
Z =( 2y ;11 Z,, ) igin GKM asagidaki sekilde verilebilir:

yl = zyizi,r * vl > W IN[O=J\?] (5)
i=1

GKM’nin kestirimlerinin sapmasiz, ancak baz! 4ler sifir oldugu zaman
verimsiz oldugu gosterilebilir (Campos, Hendry ve Krolzig, 2003).

Veri Ureten Siire¢ (VUS) denkleminde sadece m < n degisken vardir:

yo=2 Bjz;, +&, & ~IN[0,0]] (6)
=

Dolayisiyla Denklem (1)’deki GKM, VUS’ii de igerir.
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Genelden 6zele giden yordam, bu baslangic GKM’den yola ¢ikarak &zel
bir model secer. Dogrusal bir ¢er¢evede bu yaklasimin zellikleri Krolzig ve
Hendry (2001) tarafindan incelenmistir.

PcGets Yordaminin dort asamasi vardir. Bunlarin arasinda GKM'nin
kestirilmesi ve test edilmesi, arama Oncesi siireci, ¢ok patikali arama yordami ve
arama sonrasi degerlendirme yer almaktadir. Yordam Sekil |‘de verilmistir.
Baslangigta GKM teoriye ve elde bulunan bilgilere gore yerel veri lireten siireci
(YVUS) kapsayabilecek kadar genel bir sekilde segilir. Bu varsayim her zaman
gecerli olmayabilir. GKM’de olmasi gereken gerekli bazi degisken ihmal
edilmis olabilir. Ancak YVUS’tin temel bir bileseni modelde yer almazsa bu
kendisini yapilacak testlerde hatali belirleme olarak gosterecektir. GKM iistiinde
eslesikligi gstermek icin bir dizi hatali-belirleme testi yapilir. Burada eslesiklik
modelin bilinmeyen YVUS’e her agidan uymasi anlamma gelmektedir. Eger
eslesiklik hatasi varsa arama siiceci baslamaz. Bu dwrumda arastirmacinin
GKM’yi yeniden belirlemesi gerekir. Bu nedenle potansiyel olarak ilgili biitiin
degiskenleri icerecek kadar genel bir modelle baslamak esastir.

Arama Oncesi testlerle dnemsiz degigkenler elenir. Bu agamadan sonra
¢ok patikal arama stratejisi makul olan her elemeyi yaparak her patikada arama
yapar. Bu aramaya z ve F testleri yapilarak daha fazla indirgeme
yapilamaymcaya kadar devam edilir. Her indirgemeden sonra eslesiklik
denetimi yapilir. Sonugta elde edilen modellere ug modefler adi verilir. Tek
eslesik ve baskin bir model segilene kadar ug modellerin birlesimi alinarak
tekrar tekrar GKM olusturulur. Eger bu sekilde tek bir model ortaya ¢ikmazsa
model se¢imi enformasyon él¢iitii kullamlarak yapilir. Sonugta segilen modelin
altérneklem giivenilirligi 6rtiisen iki drnekte test edilecek degerlendirilir.

PcGets’de liberal strateji, muhafazakar strateji, uzman kullanict stratejisi
ve hizli modelleyici olmak iizere gesitli arama stratejileri kullanilabilir. Liberal
arama stratejisi se¢ilmeme olasiligini daha dusiik alirken muhafazakar strateji de
silinmeme olasiligi daha diigiiktiir. Onemli ve &nemsiz degiskenler arasindaki
dengeye gore degisik stratejiler segilebilir. Eger regresdr sayist azsa ve dnemli
degiskenlerin  z-degerleri diisiikse liberal strateji Onerilmektedir. Yodntem
hakkinda fazla bilgisi olmayan kullanicilar hizli modellemeyi kullanarak
GKM’yi olugturabilirler. PcGets gdzlem sayisindan fazla degisken oldugu
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durumlarda da kullamlabilmektedir. Bu, dzellikle dogrusal olmayan modellerde
ise yaramaktadir.

Asama I- GKM’nin Secilmesi
1) Teoriye dayanarak goreceli olarak ortogonal bir GKM seg.
2) Biitin drncklem tizerinde GKM'yi kestir.

Asama [I- GKM'nin Secilmesi

3) Hatali belirleme (kaht ve parametre) testlerini se¢. GKM’yi tekrarlanan dmeklem ici
testlerle indirge. Temel bir model elde et,

Asama [11- Modelin Secilmesi

4) Farkl1i indirgeme aramalars yaparak ug modeller elde et.

5) GKM’yi ug modellerin birlesimi olarak alarak snceki adimlar tekrar et.
Asama ['V- Modelin Degerlendirilmesi

6) Segimin givenilirligini denetlemek igin son modeldeki her degiskenin Snemi Srtigen iki
altkilmede degerlendir.

Seldl 1: PcGets Yordany

4. RETINA YORDAMI

RETINA yordamu, veri tarafindan y&énlendirilen, kestirime yonelik bir
modelleme yaklagimidir. Potansiyel olarak kestirimde yararli olacak bir
enformasyon kiimesinin segiminde yardimet olmas: diginda herhangi bir kurama
gerek duyulmaz. Yordam gelistirilirken, esneklik, segici arama, dogrusal
baglantinin (collinearity) denetimi ve &rneklem dig1 kestirim giicit ana prensipler
olmustur ve yapay sinir aglarinda kullanilan yéntemlerden esinlenilmigtir.

Bagimli degiskenin kogullu ortalamasinin bilinmedigi, modelleme siireci
icinde dogrusal olmayan iligkiler ve etkilegimler i¢in test yapilmasi gerektigi
durumlarda dzellikle kullaniglidir. Yordam basitligi saglamak icin altdrneklem
istiinde capraz gegerleme yapilmasina dayanmaktadir. RETINA yordaminda
dort asama vardir. Yordam Sekil 2°de verilmistir. Bu yordamda hem dogrusal
olmayan iliskileri hem de etkilesimleri gz 6niine almak igin aralarinda kareler,
tersler v.b. bulunan gesitli doniistimler kullamlarak doniistiriilmits degiskenler
kiimesi {(X )= {Wl,...,‘lf‘r’,,,} elde edilmektedir. Son model segilirken AIC

kullanilmaktadir.
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Asama 0-On iglemler
1)  Veri Olusturma ve Siralama
a)  Doénistiriilmiis degiskenter kiimesini (£{X ) = {W ,...,‘if'/m} ) olustur,
b}  Orneklemi rasgele olarak ii¢ allémckleme bél.
Asama I- Bir “Aday” Modelin Ayngtirilmast
2) Birinci Altérnekiemdcki Verileri Kullanarak
¢} Sadece birinci alttrneklemde ¢'(X ) igindeki degiskenleri baginl degisken ile
olan émeklem korelasyonlarina gore sirala. Wy, Y ile en yiiksek korelasyona sahip
degisken, Wy2) ikinci en yliksek korelasyona sahip degisken, v.b. olsun.

d) Bir sabit ve WY1 iceren degisik regrestr kiimelerini gtz dniine al: Her regrestr

kiimesi £, (X } bir “dogrusal baglanti esigi” 0 < A <1 tarafindan endekslenir ve

Wi (j=2,...,m)'nin halen kiimede bulunan decgiskenlerle regrcsyomimun R si

Adan kiigiik veya esitse We)'i €5 (X ) "nin igine eklenerek olugtunlur,

e) Regrestr kiimelerinin sayist A'nm 0 ile | arasinda segilen degerleri sayisi, v,
tarafindan belirlenir,

3) Birnci ve Ikinci Altorneklemdeki Verileri Kullanarak

) Sadece birinci altdmeklemdeki verileri kullanarak Y'nin her regresor kiimesi
¢{X ) ile regresyonunu yaparak vadet modeli kestir vc sadecc ikinic
altdrneklemdeki  verileri  kullanarak bir  6rneklem-digt  kestirim  élciitiinii
(caprazgecerlenmis ortalama kareli kestirim hatasi) hesapla.

g)  Eniyi 6rneklem disi bagarima é’A*(X) karsilik gelen bir “aday™ model seg.

Asama Il- Arama Stratejisi
4) Ikinci ve Uglincii Altorneklemlerin Her Ikisindeki Verileri Kullanarak

h) Daha basit bir model ara: bir sabit vc {A..(X) igindeki biitiin regresorleri iceren
biitin medelleri regresdrlerin eklenme siwalarna ve bu sefer 2.a’daki ytntemle
ikinci 8rnekiem kullamlarak tiretilen siralarina gore birer birer kestir.

1) Bir basanm ©&lc¢iisii (caprazgecerlenmis ortalama kareli kestirim hatasi, ki buna
modeldeki parametre sayismin bir fonksiyonu olan bir ceza terimi de eklenebiliy)
hesaplayarak modellerin (iiciineii ah®rneklemdeki verileri kullanarak) érneklem
digt bagarim degerlendirmesini yap.

Agamna I11- Model Secimi :

5) 1. Ve II. Asamalari A!tlg?imelerin Sirasini Degistirerek Tekrar Et; Her Altrncklem i
Siralamast icin Bir Aday Uret :

6) Biitiin Orneklem Uzerinde En Yitksck Bagarima Sahip Modeli Seg

Sekil 2; Retina Yordam
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5. GENETIiK YORDAMLAR KULLANARAK MODEL SECME
YORDAMI

PcGets ve RETINA yaklasimlarindan daha farkli olarak arama
yonteminde o©zellikle genetik yordamlan (Akin, 1997) kullanan yeni bir
yaklasim da Balcombe tarafindan (2005) Onerilmigtir. Genetik yordamlar
biyolojik evrim kuramindan esinlenen daha genig bir yordamlar ailesi olan
Evrimsel Yordamlar ailesinin bir iiyesidir. Evrimsel yordamlar paralel,
yonlendirilmis rastgele arama yapan bir yontem olarak nitelendirilebilir.
Aralarinda farklihklar gostermekle beraber her yaklagimda kusaklar boyunca
evrim gosteren c¢oziimler kiimesi vardir. Her kusakta eldeki problemin
¢oztimiinde kullanilacak olast birden ¢ok ¢oziim birlikte bulunur. En uygunun
ayakta kalmasi ilkesi kullanilarak bir sonraki kusak olusturulur. Bireysel
coztimler “genlerden” olusan kromozomlar seklinde ifade edilir. Burada genler
- kullanilan yordama gore ¢dziimii olusturan parametrelerin ikili veya gergel
gosterimi olabilir. Her ¢oziéimiin uygunlugu yani eldeki problemi ¢ézmedeki
basarimi  bir uygunluk fonksiyonu kullanlarak belirlenit. Bu uygunluk
fonksiyonunun en yiiksek degeri aldigi kromozom en iyi ¢oziim olarak kabul
edilir. Bir kusaktaki ¢oztimlerden bir sonraki kusaktaki ¢dziimler aralarinda
se¢me, caprazlama ve mutasyonun oldugu bazi islemciler kullamlarak elde
edilir. Se¢me iglemcisi bir sonraki kusakta genlerinden bir kisrm kalacak
“ebeveynleri” se¢mede kullanilir. Uygunluga gore siralama v.b. gibi ¢ok degisik
sekillerde yapilabilir. Caprazlama iglemcisi secilen iki ebeveynin genlerinden
parcalar kullanarak yeni “gocuk™ ¢oziimler uretir. Caprazlama islemine tabi
tutulacak ebeveynler secilenler arasindan rasgele belirlenir. Genelde iki
ebeveynden iki c¢ocuk c¢oziim tretilebilir. Mutasyon islemcisi belirli bir
olasihkla secilen bir veya birkag gende degisiklik yapar. Eger genetik
yordamlarda oldugu gibi ikili bir gdsterim kullamiliyorsa genin degeri sifrsa bir,

bir ise sifir yapilir. Bir sonraki kusa@l olusturma asamalan ya belirli sayida
kusak gecinceye kadar ya da bir ¢éziimiin uygunluk degeri belirli bir esik degeri
agana kadar devam eder. Kullanilan yordam Sekil 3’te verilmigtir.
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Asama LIk Kusagin Qlusturulmasi

1) [Ikili gisterim kullanarak rasgele bir kiime () model {sifir ve birlerden olugsan bir
vektor) olustur, Her 8geye 0.5 olasilikla sihr ya da bir degeri ata. Gparamanin boyutuna
bagh olarak secilebilir ve yiiksek olasilikli modelleri de igerebilir.

Asama II- Ana Cevrim

2) Biitin modelleri kullanarak kestirim yap. Basarimlarma gore hepsine bir uygunluk
degeri ver, modelleri bu degere gore sirala. Bu deger enformasyon dlgit kullamlarak ya
da 6ngori basarim gibi bagka bir dlguye gore verilebilir.

3} En diisik degere sahip D modeli kiimeden ¢ikar. Bunun yaninda genetik yordamlarda
kullarulan ok degisik secim iglemcileri de kullantlarak eleme yapilabilir. Geriye kalan
Hy=Gy4-Dy model bir sonraki kugagl tretmede kullamlacakur.

4) Hy'dan bir sonraki kugsagin bireylerini Gretme g¢aprazlama ya da mutasyon islemeilerini
ya da her ikisini birlikte belirli olasiliklarla kullanarak yamlabilir. Mutasyonda genellikle
cok diisiik secilen belirli olasilikla bazi modeller segilir. Bunlardaki gene olasilikla
segilen bazi ssfirfar bir, birler sifir yapilir. Caprazlamada ise iki “ebeveyn” model segilir.
Bu sekilde Hy'dan bir sonraki kusak G, tretilir.

5) Belirlenen sayida model kalana kadar ya da belirli sayida iterasyon yapilana kadar 2.
adima git. Her iterasyonda Hz=G-D; seklinde elde et. Caprazlama ve mutasyon

kullanarak H;—G;;'yil olusiur. Her kusakta aym D; saylsinda ¢oziim elenmeyebilir,
Baslangi¢ kusaginda modellerin %901 elenirken somaki kusaklarda %251 elencbilir.

Sekil 3: Genelik yordamlar kullanarak model segme yordam

Bir kromozomun nasil olugturuldugunu gostermek igin Balcombe
(2005) deki 6rnegi kullanalim:

Y, =y, VX +rx TE O]

seklinde bir genel modelimiz olsun. Burada y, bagiml, x, bagimsiz degiskeni ¢
Yo ¥ ise parametreleri gostermektedir. Bu parametrelerin sifir degeri aldig
durumlarda modelde bazi terimler yer almayacaktir. (1,1,1) her iig parametrenin
de modelde tutulacagim gosteritken (1,0,0) otoregresif bir modele karsi
gelebilir. Bu sekilde 8 permiitasyon elde edilebilir. Bunun disinda y+7;=0 gibi
kisitlar da eklenirse 16 olasi model elde edilir. Bu durumda (1,1,1,0) gibi dort
genli kromozomlar olacaktr. Kullanilan modele gore bu sekilde kromozomlarin
uzunlugu belirlenir. Gen sayist n ise 2" adet farkli model elde edilir. Genetik
yordamlarin en énemli yaran biitiin bu 2" modelin hepsini kestirmeye gerek
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kalmadan ¢ok daha kiigiik bir kiime @izerinden arma yaparak en uygun modeli
belirlemesidir.

Her ne kadar genetik yordamlar global arama yordamlart olsalar da
iterasyon sayismin yetersizligi yada kullantlan iglemcilerin uygun olmamasi
nedeniyle her zaman en uygun model bulunamayabilir. Bu nedenle islem birden
fazla kez degisik baglangig kusaklariyla tekrarlanmali ve her zaman aym
modelin elde edilip edilmedigi denetlenmelidir. Elde edilemiyorsa kusak sayisi
artirllmasi, Gg'm bityiitillmesi, D;’nin boyunun degistirilmesi gibi yontemler
denenebilir.

6. YORDAMLARIN KARSILASTIRILMASI

Bu biliimde ti¢ yordam degisik agilardan karsilagtirilarak benzer ve farkh
yonlerine isaret edilecektir.

6.1. Amaclar

PcGets'de basit, gereginden daha genel bir model olan GKM teori ile
uyumlu olarak secilir. Bu yaklasimda segilen GKM’nin VUS’ii de igerdigi
varsaytlarak aramaya baslanir. Ilgisiz degiskenler elencrek VUS’iin ortaya
¢ikarlimasi hedeflenir. RETINA’da modelin bastan bilinmedigi varsayilir ve
orneklem dist  kestirimin  basarisimi  en  yitksek hale getirecek sekilde
degiskenlere dontigiimler uygulanir. GYKMS’da bir GKM’den baslanarak onun
en uygun alt modelinin belirlenmesine ¢aligilir.

6.2. Strateji

Hem PCGets hem de GYKMS genel modelden baslayarak modeli
dzellestirmeye ¢alisir. RETINA sadece bir sabit iceren modelden baslayarak
yeni degiskenleri doniigiimler yaparak ekler. Bunu yaparken bunlarin drneklem
digi kestirime katkilarim géz Oniine alir ve daha Once eklenen deZiskenlerle
dogrusal baglantis1 olmamasima dikkat eder.
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6.3. Temel Model

PeGets ve GYKMS'de bhaslangic modeli arastirict tarafindan belirlenir,
belirleme igin otomatik bir yéntem yoktur. Ozgiin degiskenlerin déniigiimleri de
kullanilabilir. RETINA kendi modellerini otomatik olarak olusturur.

6.4. Esneklik

Esneklik, ekonomide ¢ok stk rastlanan bir durum olan bir bagimh
degisken y’nin verilen x’ler cinsinden fonksiyonel bicimi hakkindaki bilgi
eksikligi ile bag edebilmek i¢in gereklidir. Bu esneklige ulasabilmek icin girdi
degiskenlerine dogrusal olmayan ve etkilesimleri iceren bir dizi doniisiim
uygulanabilir. PCGets’de ve GYKMS’de baslangic modeli en bilyilk esnekligi
belirler. RETINA'da girdilerin izin verilen doniisimleri en biiyiik esnekligi
belirler. Aday modelin esnekligi yontem tarafindan secilir.

6.5. Arama

Aday regresor sayisi, m, arttik¢a tiim 2" olas1 modelin degerlendirilerck
model secilmesi pratik olarak olanaksiz hale gelir. Bu nedenle RETINA’da
White (1998)'deki fikirler kullanilarak olast maodellerin g ile orantili bir alt
kiimesi secilir. RETINA segici bir arama yaparak 2" olasi modelin hepsini
degerlendirme ve model segmeden kagimir. Doniisiimlerin dogal gbz ©niine
alinma swrasim  belirlemek icin  bagimhi  degiskenle korelasyonu  gibi
dontisiimlerin dikkat ¢eken ozellikleri kullanilir. PcGets GKM'den baslayarak
coklu azaltma patikalanm izleyerek sistematik bir arama yapar. Son segime
ulagana kadar her azaltmanmin gegerliligini istatistiksel testler yaparak denetler.
Biitiin patikalar arastinlinca son bir model elde edilene kadar modelleri
birlesimleriyle karsilastirir. GYKMS ise genetik yordamlar paralel global
arama yaparak en uygun modeli belirlemeye caligir.

6.6. Dogrusal Baglant:

PcGets goreceli olarak ortogonal bir ifade aramak igin GKMyi
belirlemeye ¢alisir. RETINA'da hem ilk kiime de hem de daha sonra yapilan
dogrusal olmayan doniisiimler de dogrusal baglanti denetimi oncelik tagir.
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