MODELLEMEDE YENI BIR YAKLASIM:
OTOMATIK MODEL SECIMI

Yrd. Dog. Dr. Melda AKIN

Ozet

Hem bilgisayarlarin bellek ve iglem kapasitesinin artmasy hem de etkin
véntemlerin gelistirilmesi sayesinde otomatik model secimi yakin zamanda bir
secenek haline gelmistir. Literatiirde onerilen model secimiyle ilgili cogu
tartismali, ok saynda yaklagun arasinda PcGets, RETINA ve Genetik Yordamlar
Kullanarak Model Secme (GYKMS) One cikmaktadir. Bu yontemler model
nzaymda gegitli baglangic modellerinden hareketle bir arama yaparak en dogru
modeli secmeye caligmakiadir. Bu arama sirasinda cesitli istatistiksel testlerin
yennda degisik agamalarda modeller arasindu tercih yaparken bagta Akaike
Enformasyon Olgiitii. (AIC) olmak lizere degigik enformasyon &lgiitleri de
kullanmaktadirlar. Yordamlar bir veri kiimesini agiklamaya gabisan, Jarkli ama
bagdagmaz olmayan yaklagunlar olarak degerlendirilebilir, Onciil  bilgiye,
modelin kullanma amacma ve aragtrmacinim deneyimine gore uygulama bazmnda
biri digerlerinden daha yararl olabilir.

Anahtar Stzciikler: Model Secimi, Genelden Ozele Modelleme, Enformasyon
Olgiitleri, Capraz-gecerleme, Genetik Yordamiar, Kestivim, Esnek Modelleme,
Yapay Sinir Aglar

Abstract

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 compiiters
and the development of effective meihods. Among the many, often 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 inifial model 1ry to select the best model doing e search in the mrodel
space. During various stages af search, in order to choose among models, in
addition to the various statistical fests they use information criteria incfuding
Akaike Information Criterion (AIC). The procedures can be considered as
different but not irreconcilable approaches that try to explain a data set.
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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,

Reywords: Model Selection, Generai-to-Specific Modeling, Information
Criteria, Cross-validation, Genetic Algorithms, Forecasting, Flexible Modeling,
Newral Networks

1. GIRIS

Model se¢imi ve segilen modelin  degerlendirilmesi ekonometrik
modellemenin temelini olusturur. Secilen modellerin degerlendirilmesi igin
aralarmda Durbin-Watson testinin de oldugu bir ¢ok istatistiksel yontemler
geligtirilmigtir. Model seciminin nasil yapilacagi ise daha tartismali bir konudur.
Otomatik model se¢imi, hem bilgisayarlarin bellek ve islem kapasitesinin
artmast hem de etkin yontemlerin gelistirilmesi sayesinde yakin zamanda bir
segenck haline gelmigtir. Literatiirde dnerilen model segimiyle ilgili ¢ok sayida
yaklagim vardir. Bunlarin arasmda ii¢ tanesi PcGets (Krolzig ve Hendry, 2001),
RETINA (Perez-Amaral, Gallo ve White, 2003) ve Genetik Yordamlar
Kullanarak Model Segme (GYKMS) (Balcombe, 2005) tne ¢ikmaktadir.

Bu y6ntemler model uzayinda gesitli baglangic modellerinden hareketle
bir arama yaparak en dogru modeli segmeye calismaktadir. Bu arama sirasinda
cesitli istatistiksel testlerin yanmda, degisik asamalarda modeller arasinda tercih
yaparken, bagta Akaike Enformasyon Olgiitii (AIC) (Akaike, 1973) olmak tizere
deZisik enformasyon olgiitleri de kullamlmaktadir. PcGets’in  arkasinda
genelden ozele giderek model segme ile ilgili bir kuram vardir. Baslangic model
kullamer tarafinda segilir ve gesitli testlerle degerlendirme yapilan bir arama
siireci sonucunda son model elde edilic. RETINA ise ozelden genele gitmeyi
amaglayan ve yapay sinir aglarinda kulianilan tekniklerden (Akm, 2001) (Akn,
2002) esinlenmis bir yaklagtmdir. Dogrusal olmayan doniigiimleri otomatik
olarak iiretir ve ayrik altérneklemler kullanarak dreklem dis1 testlerle secim
yapar. GYKMS ise model uzaymda model secmede arama teknigi olarak
genetik yordamlari kullanmaktadar.

Genelde otomatik model segimine, dzelde ise PcGets yaklasimina kars
patika bagimlihif, tekrarlanan testler, segim etkileri, test &ncesi sorunlar, veri
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madenciligi, teori olmadan olgme ve belirleme eksiklifi gibi itirazlar
yapumistit. Hendry (2000) biitin bu itirazlan giiriterek otomatik model
seciminin teorik agidan hakh ¢ikartlabilecegini gostermistir.

Bu derleme makalede ekonometride ve diger sosyal bilimlerde
modellemede kullamlabilecek bu yeni yaklagumlarn  Szellikleri  verilip
karsgtlastirmalar yapilarak tanitiimasi amaglanmaktadir.

2. MODEL SECIMINDE KULLANILAN ENFORMASYORN
OLCUTLERI

Literatirde model seciminde en gok kuflamlan enformasyon olglideri
arasinda Akaike (AIC) (Akaike, 1973), Schwarz-Bayes (BIC) (Schwarz, 1978),
Hannan-Quinn (HQ) (Hannan ve Quinn, 1979) yer almaktadir. Her li¢ dlgiit de
iki terimden olusmakta olup dlgiitler arasinda sadece ikinci terimler arasinda
farkhibik bulunmaktadir.

AIC(k) = fn(O'z)‘l-% (1)
BIC(k) = In{ 0* )+ W—ZZ””;(T) Jk (2)

In(T)k

HO(k) = In{ &* )+ (3)

Burada k parametre sayisin, T ise droeklem biiyiikligiini gostermekiedir.
ik terimdeki o |hata varyanstmn en bityiik olabilitlik. kestirimini
gostermektedir.

Genetik yordam yaklagiminda ise bunlara ek olarak asafida verilen
posterior enformasyon kestirim olgiiti  (PICF)  (Philips, 1995) de
kullantimaktadir.
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Burada K<T olmak iizere &*dan bityiik olacak sekilde segilir. v, bir adim
sonraki kestirim hatas1 ve f; ise kestirim varyansidir.

3. PCGETS YORDAMI

Bu yordam Hendry tarafindan onerilen genelden ozele modelleme
yonteminden hareketle iiretilmistir. Bilgisayar kullanifarak otomatik model
segecek hale getirilmesi Hoover ve Perez (1999) tarafindan onerilmistir. PcGets
program ile ilgili ilk bilgi Hendry ve Krolzig (2004)de verilmigtir. Bu
programin bu makalede incelenen ikinci yontem olan RETINA ile rnek bazi
veriler fistiinde kargilagtirimast ise Perez-Amaral, Gallo ve White (2005) ve
Castie (2005) de verilmistir. '

PcGets, bir genel kisitsiz modelin (GKM) basit ve icerilmemis bir
gosteriminin otomatik olarak secilmesini hedefleyen bir yordamdir. GKM
potansiyel olarak ilgili biitiin faktorleri igeren cok genel bir modeldir. Bir
bagumsiz degisken y, bir &rneklem, t=1,...T ve n adet aday regresor degisken
2, = (2,2, }igcin GKM asagidaki sekilde verilebilir:

Y= 2.%%, 1V, v, ~IN[O,07] (5)
f=1

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

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

Y, =D Bjz,, +€, & ~IN[0,G2] 6)
1=

Dolayistyla Denklem (1)’ deki GKM, VUS’ii de icerir.
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Genelden ozele giden yordamn, bu baglangic GKM’den yola ¢ikarak 6zel
bir model seger. Dogrusal bir gercevede bu yaklagmmin Szellikleri Krolzig ve
Hendry (2001) tarafindan incelenmistir.

PcGets Yordamunm dért asamasi vardir. Bunlanp arasinda GKM’nin
kestirilmesi ve test edilmesi, arama Sncesi siireci, gok patikali arama yordami ve
arama sonrasi de@erlendirme yer almaktadir. Yordam Sekil 1'de verilmistir.
Baslangicta GKM teoriye ve elde bulunan bilgilere gore yerel veri tireten siireci
(YVUS) kapsayabilecek kadar genel bir sekilde segilir. Bu varsayim her zaman
gegerli olmayabilir. GKM’de olmas1 gereken gerekli bazi defiisken ihmal
edilmis olabilir. Ancak YVUS’in temel bir bileseni modelde yer almazsa bu
kendisini yapilacak testlerde hatali belirleme olarak gésterecektir. GKM iistiinde
eslesikligi gbstermek icin bir dizi hatali-belirleme testt yapilir. Burada eslesiklik
modelin bilinmeyen YVUS’e her agidan uymasi anlamina gelmektedir. Eger
eslesiklik hatasi varsa arama siireci baglamaz. Bu durumda arastirmacinin
GKM’yi yeniden belirlemesi gerekir. Bu nedenle potansiyel olarak ilgili biitiin
degiskenleri igerecek kadar genel bir modelle baslamak esastir.

Arama Oncesi testlerle nemsiz defiskenler elenir. Bu asamadan sonra
¢ok patikali arama stratejisi makul olan her elemeyi yaparak her patikada arama
yapar. Bu aramaya ¢ ve F testleri yapilarak daha fazla indirgeme
yapilamaymcaya kadar devam edilir. Her indirgemeden sonra eslesiklik
denetimi yapibir. Sonucta elde edilen modellere u¢ modeller adi verilir, Tek
eslesik ve baskin bir model secilene kadar ug modellerin birlesimi ahnarak
tekrar tekrar GKM olusturulur. Eger bu sekilde tek bir model ortaya ¢ikmazsa
model se¢imi enformasyon 6l¢iitii kullanifarak yapilir. Sonugta secilen modelin
altorneklem giivenilirligi driiisen iki drnekte test edilecek degerlendirilir.

PcGets’de liberal strateji, muhafazakar strateji, uzman kullanict stratejisi
ve hizli modelleyici olmak tizere gesitli arama stratejileri kullanlabilir. Liberal
arama stratejisi segilmeme olasihigin daha dijsiik alirken muhafazakar strateji de
silinmeme olasiligr daha ditsiiktiir. Onemli ve dnemsiz degiskenler arasmdaki
dengeye gore degisik stratejiler secilebilir. Eger regresor sayis: azsa ve dnemli
degiskenlerin r-degerleri diisikse liberal strateji onerilmektedir. Yontem
hakkmda fazla bilgisi olmayan kullaniciar hizli modellemeyi kullanarak
GKM’yi olugturabilirler. PcGets gézlem sayisindan fazla degisken oldugu
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durumlarda da kullanilabilmektedir. Bu, 6zellikle dogrusal olmayan modellerde
ise yaramaktadir.

Asama 1- GKM’nin Seciimesi
1
2

Teoriye dayanarak goreceli olarak ortogonal bir GKM seg.

Billiin 6rneklem tizerinde GKM'yi kestir.
Asama II- GKM nin Secilmesi

3) Hatali belirleme (kaiit ve parametre) testlerini se¢. GKM'yi tekrartanan roeklem g
testlerle indirge. Temel bir model elde et.

Asama [II- Modelin Segilmesi

4) Farkh indirgeme aramalary yaparak ug modeller elde et.

5) GKM’yi ug modeilerin birlesirni olarak alarak tnceki adimlar: 1ekrar et.
Asama V- Modelin Degerlendiriimesi

6) Seccimin glivenilirligini denetlemek igin son modeldeki her degiskenin dnemi ortiigen iki
altliimede degerlendir.

Sekil 1: PcGets Yordam

4. RETINA YORDAMI

RETINA yordami, veri tarafindan yonlendirilen, kestirime yonelik bir
modetleme yaklasimdir. Potansiyel olarak kestirimde yararli olacak bir
enformasyon kiimesinin se¢iminde yardimc: olmasi diginda herhangi bir kurama
gerek duyulmaz. Yordam gelistirilirken, esneklik, segici arama, dogrusal
baglantinin (collinearity) denctimi ve rneklem dig kestirim giici ana prensipler
olmugtur ve yapay sinir aglarmnda kullanifan yontemlerden esinlenilmistir.

Bagimli degiskenin kogullu ortalamasuun bilimmedigi, modelleme stireci
icinde dogrusal olmayan iligkiler ve etkilegimler igin test yapilmast gerektigi
durumiarda ozellikle kullamighidir, Yordam basitligi saglamak igin altérneklem
iistitnde capraz gegerleme yapiimasina dayanmaktadir. RETINA yordaminda
dért asama vardir. Yordam Sekil 2°de verilmigtir. Bu yordamda hem dogrusal
olmayan iligkileri hem de etkilegimleri gtz Snilne almak i¢in aralarinda kareler,
tersler v.b. bulunan cesitli dontisiimler kullamlarak déniistiirtilmits degiskenler

kitmesi (X )={W;:---:Wm} elde edilmektedir. Son model segilirken AIC

kollamimaktadir.
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Asama 0-On jslemler
1)  Veri Olugturma ve Siralama
a) Donigtitriilmiis degiskenier kiimesini (£(X ) = {W],...,Wm} ) otustur.
b}  Ommeklemi rasgele olarak tig altdrnekleme bal.
Agama [- Bir “Aday” Modelin Ayristiilmasi
2) Birinci Altomeklemdeki Verileri Kullanarak
¢) Sadece birinci altéreklemde (X ) icindeki degigkenleri bagimli degisken ile
olan ¢meklem korelasyonlarina gore sirala. W) Y ile en yitksek korelasyona sahip
degisken, Wez) ikinci en yiiksek korelasyona sahip degisken, v.b. olsun,
d) Bir sabit ve Wyp)i igeren degisik regrestr kiimelerini g0z oniine al: Her regresor
kitmest ¢, (X ) bir “dogrusal baglant: esifi” 0 < A <1 tarafindan endekslenir ve
Wi (7=2,...m)'nin halen kiimede bulunan degiskenlerle regresyonunun K% sj
A'dan kiigitk veya csitse Wy;)'i {3 (X ) 'nin igine eklenerek olusturulur. '
€) Regrestr kiimelerinin sayisi A‘nin 0 ile | arasinda secilen degerleri saylst, v,
tarafindan belirlenir.
3) Birinei ve Ikinci Altérneklemdeki Verileri Kullanarak
f)  Sadece birinci altdrneklemdeki verileri kullanarak ¥'min her regresor kiimesi
§2(X ) ile rcgresyonunu yaparak vadet modeli kestir ve sadece ikinic
altorneklemdeki  verileri  kullanarak bir  &meklem-dist  kestirim olgiitiini
{caprazgecerlenmis ortalama kareli kestirim hatasi) hesapla.
g Eniyi dmeklem disi bagarima &3+ X ) karsihik gelen bir “aday” model 5CQ,

Asama I1- Arama Stratejisi
4) ikinci ve Ugtincii Altorneklemlerin Her Ikisindeki Verileri Kullanarak

h)  Daha basit bir model ara: bir sabit ve ¢ (X ) igindeki bittin regresérlert igeren
bittiin modelleri regresorlerin cklenme siralarina ve bu sefer 2.a’daki ybnlemle
ikinci 6rneldem kulianttarak dretilen siralatina gore birer birer kestir.

)  Bir baganm oiciisii (¢aprazgecerlenmis ortalama kareli kestirim hatasy, ki buna
modeldeki parametre sayisinin bir fonksiyonu olan bir ceza terimi de eklenebilir)
hesaplayarak modellerin (Gigiincti altdrneklemdeki verileri kullanarak) érneklem
drg1 bagarim degerlendirmesini yap.

Asama H1- Model Se¢imi
5) I Ve I Asamalan Altktimelerin Sirasim Degistirerck Tekrar Et; Her Altomeklem
Siralamasi igin Bir Aday Uret
6) Biitiin Orneklem Uzerinde Bn Yitksck Bagarima Sahip Modeli Seg

Sekil 2: Retina Yordam
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5. GENETIK YORDAMLAR KULLANARAK MODEL SECME
YORDAMI

PcGets ve RETINA yaklamimiarindan daha farkl olarak arama
yonteminde ozellikle genetik yordamlart (Akin, 1997) kullanan yeni bir
yaklagim da Balcombe tarafindan (2005) Gnerilmigtir. Genetik yordamlar
biyolojik evrim kuramindan esinlenen daha genis bir yordamiar ailesi olan
Evrimsel Yordamlar ailesinin bir uyesidir. Evrimsel yordamlar paralel,
yonlendirilmis rastgele arama yapan bir yontem olarak nitelendirilebilir.
Aralarinda farklliklar gostermekle beraber her yaklagimda kugaklar boyunca
evrim gosteren coziimler kiimesi vardw. Her kusakta eldeki problemin
¢oziimiinde kullanifacak olast birden gok ¢oziim birlikte bulunur. En uygunun
ayakta kalmast ilkesi kullanilarak bir sonraki kusak olusturulur. Bireysel
coziimler “genlerden” olugan kromozomlar scklinde ifade edilir. Burada genler
kullanilan yordama gore ¢oziimii olusturan parameirelerin ikili veya gergel
gosterimi olabilir. Her ¢dziimiin uygunlugu yani eldeki problemi ¢ozmedeki
basartmi  bir uygunluk fonksiyomu kullanularak belirlenir. Bu uygunluk
fonksiyonunun en yiiksek degeri aldif kromozom en iyt ¢oziim olarak kabul
edilir. Bir kusaktaki goziimlerden bir sonraki kusaktaki ¢Ozitmler aralarinda
secme, caprazlama ve pwtasyonun oldugu bazt istemciler kullamlarak elde
edilir. Segme islemcisi bir sonraki kusakta genlerinden bir kismt kalacak
“cheveynleri” segmede kullanilir. Uygunluga gore siralama v.b. gibi ¢ok degisik
sekillerde yapilabilir. Caprazlama islemcisi segilen iki ebeveynin genlerinden
parcalar kullanarak yeni “gocuk” ¢ziimler iretir. Caprazlama islemine tabi
tutulacak ebeveynler secilenler arasmdan rasgele belirlenir. QGenelde iki
ebeveynden iki gocuk ¢oziim iretilebilir. Mutasyon islemcisi belirli bir
olasilikla secilen bir veya birkag gende degisiklik yapar. Eger genetik
yordamlarda oldugu gibi ikili bir gosterim kullaniliyorsa genin degeri sifirsa bir,
bir ise stfir yapiir. Bir sonraki kusaft olusturma agamalari ya belirli sayida
kusak gecinceye kadar ya da bir ¢oziimiin uygunluk degeri belirli bir esik degeri

agana kadar devam eder. Kullanilan yordam Sekil 3’te verilmigtir.
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Asama lk Kusagin Olugturalmasi

1) Ikili gosterim kullanarak rasgele bir kiime (Gy) model (sifir ve birlerden olusan bir
vektor) olugtur. Her dgeye 0.5 olasihikla sifir ya da bir degeri ata. Gparamanm boyatuna
bagl olarak secilebilir ve yitksek olasilikli modellert de icerebilir.

Agama II- Ana Cevrim

2) Butin modelleri kullanarak kestirim yap. Baganmlarina gére hepsine bir uygunluk
degeri ver, modelleri bu defere gore sirala. Bu deger enformasyon Slgitttl kullamlarak ya
da 6ngtirl bagarimu gibi bagka bir dlgiiye gore verilebilir.

3} En diistik degere sahip Dy modeli kiimeden ¢ikar. Bunun yammda genetik yordamlarda
kullamlan gok degisik se¢im iglemciieri de kullamilarak eleme yapilabilir. Geriye kafan
Hy=Gy-Dy model bir sonraki kugag tiretmede kullanilacaktir,

4)  Hpdan bir sonraki kugagin bireylerini tiretme ¢aprazlama ya da mutasyon islemeilerini
ya da her ikisini birlikte belirli olasiliklaria kullaparak yapilabilir. Mutasyonda genellikie
gok diguk segilen belirli olasitikla bazi modeller secilir. Bunlardaki gene olasilikla
secilen bazi sifirkar bir, birler sifir yapilir. Caprazlamada ise iki “ebeveyn” model segilir.
Bu sekilde Hy dan bir sonraki kusak G iiretilir.

3) Belirlenen sayrda model kalana kadar ya da belirli sayida iterasyon yapilana kadar 2.
adma git. Her iterasyonda H=G-D; geldinde elde et. Caprazlama ve mutasyon
kullanarak H;—Gy,;'yi olustur. Her kusakta aym D; sayisinda ¢oziim elenmeyebilir.
Baglangi¢ kugaginda modellerin %90’y clenirken sonraki kusaklarda %25°i elenebilir.

Sekil 3: Genetik yordamtar kullanarak model segme yordam

Bir kromozomun nasil olusturuldufunu gostermek igin Balcombe
{2005) deldi 6rnegi kullanalim:

Y =Y, VX tha, g (7)

seklinde bir genel modelimiz olsun, Burada y, baguml, x, bagimsiz degiskeni o
¥, ¥ ise parametreleri gistermektedir. Bu parametrelerin sifiw degeri aldig
durumlarda modelde bazi terimler yer almayacaktir. (1,1,1) her ii¢ parametrenin
de modelde tutulacafum gosterirken (1,0,0) otoregresif bir modele kargi
gelebilir. Bu sekilde 8 permiitasyon elde edilebilir. Bunun disinda y+3=0 gibi
kisitlar da eklenirse 16 olasi model elde edilir. Bu durumda (1,1,1,0) gibi dort
genli kromozomlar olacaktir. Kullantlan modele gire bu sekilde kromozomlarin
uzunlugu belirlenir. Gen say1s1 n ise 2" adet farkli model elde edilir. Genetik
yordamlarin en Snemli yarari biitiin bu 2" modelin hepsini kestirmeye gerek




10 MELDA AKIN

kalmadan ¢ok daha kiigiik bir kiime iizerinden arma yaparak en uygun modeli
belirlemesidir.

Her ne kadar genetik yordamlar global arama yordamlar olsalar da
iterasyon sayismin yetersizligi yada kullamlan iglemeilerin uygun olmamasi
nedeniyle her zaman en uygun model bulunamayabilir. Bu nedenle islem birden
fazla kez depisik baglangtg kugaklariyla tekrarlanmalt ve her zaman ayni
modelin elde edilip edilmedigi denetlenmelidir. Elde edilemiyorsa kugak sayist
artiilmasi, Go'm bilyiitiitmesi, D;'nin boyunun deistirilmesi gibi yontemler
denenebilir.

6. YORDAMLARIN KARSILASTIRILMASI

Bu bolitmde ti¢ yordam degisik agilardan kargilagtirilarak benzer ve farkl
yénlerine igaret edilecektir,

6.1. Amaclar

PcGets’de basit, gereginden daha genel bir model olan GKM teori ile
vyumlu olarak segilir. Bu yaklagimda segilen GKM’nin VUSli de igerdigi
varsayilarak aramaya baglanir. flgisiz degiskenler elenerek VUS'in ortaya
¢ikariimasi hedeflepir. RETINA’da modelin bagtan bilinmedigi varsayilir ve
orneklem disi kestirimin  basansim en yitksek hale getirecek sekilde
degiskenlere dontisiimler uygulamr. 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
ozellestirmeye cahgir. RETINA sadece bir sabit iceren modelden baglayarak
yeni degiskenleri doniigiimler yaparak ekler. Bunu yaparken bunlarin drmeklem
dis1 kestirime katkilanmi gbz Sniine alir ve daha Once eklenen degiskenlerle
dogrusal baglantist olmamasna dikkat eder.
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6.3. Temel Model

PcGets ve GYKMS’de baslangic modeli arastuict tarafindan belirlenir,
belirleme igin otomatik bir yontem yoktur. Ozgiin degiskenlerin doniisiimleri de
kullanilabilir. RETINA kendi modellerini otomatik olarak olusturur.

6.4, Esneklik

Esneklik, ckonomide ¢ok sik rastlanan bir durum olan bir bagiml
degisken y'nin verilen x’ler cinsinden fonksiyonel bicimi hakkindaki bilgi
eksikligi ile bas edebilmek icin gereklidir. Bu esneklife ulasabilmek i¢in girdi
degiskenlerine dogrusal olmayan ve etkilesimleri iceren bir dizi doéniisim
uygulanabilir. PCGets’de ve GYKMS’de baglangic modeli en biiyiik esnekligi
belirler. RETINA'da girdilerin izin verilen doniigtimleri en biliyiik esnekligi
belirler. Aday modelin esnekligi yontem tarafindan segilir.

6.5. Arama

Aday regresdr sayisi, m, arttikga titm 2™ olast modelin degerlendirtlerek
model segilmesi pratik olarak olanaksiz hale gelir. Bu nedenle RETINA’da
White (1998)deki fikirler kuilanilarak olast modellerin m ile orantilt bir alt
kitmesi secilir. RETINA segici bir arama yaparak 2" olasi modelin hepsini
degerlendirme ve model segmeden kaginir. Déniisiimierin dogal goz &niine
alinma sirastni belirlemek  icin  bagimh  degiskenle korelasyonu  gibi
déniistimierin dikkat ceken dzellikleri kullantlir. PcGets GKM’den baslayarak
¢oklu azaltma patikalarini izleyerek sistematik bir arama yapar. Son segime
ulasana kadar her azaltmanin gecerliligini istatistiksel testler yaparak deneller.
Biitin patikalar arastirlinca son bir mode! elde edilene kadar modelleri
birlesimleriyle kargilastinr. GYKMS ise genetik yordamlart paralel global
arama yaparak en uygun modeli belirlemeye ¢aligir.

6.6. Dogrusal Baglanti

PcGets goreceli olarak ortogonal bir ifade aramak igin GKMyi
belirlemeye galisir. RETINA’da hem ilk kiime de hem de daha sonra yapilan
dofrusal olmayan doéniisiimler de dogrusal baglanti denetimi oncelik tasir.
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