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Anahtar Kelimeler Ozet: Bircok bilimsel calismada sayim verisi olarak adlandirilan negatif olmayan
Degisken secimi, tamsay1 degerleri alan nicel veriler kullanilmaktadir. Istatistigin en temel analiz
Sayim modeller, yontemlerinden biri olan regresyon analizi kapsaminda da sayim verileri olduk¢a

Sezgisel optimizasyon sik kullanilmaktadir. Bagimli degiskenin tamsay ile ifade edilebildigi regresyon

modelleri sayim modelleri olarak tanimlanir. Bu calismada sayim modelleri
kapsaminda model secimi incelendi. Sayim modellerinde model se¢imi icin klasik
secim yontemleri ve PSO algoritmasi kullanildi. Uygulamalar hem simiilasyon hem
de gercek veriler tizerinde yapildi. Sonug olarak klasik yontemlerle kiyaslandiginda
PSO algoritmasinin, modeldeki degisken sayisi arttikca ve bagimsiz degiskenler
arasindaki korelasyon degerleri yiikseldikce daha iyi sonuclar verdigi ve sayim
modelleri i¢in PSO algoritmasinin degisken seciminde alternatif bir yéntem olarak
kullanilabilecegi gosterilmistir.

Determination of Best Variable Set for Count Models by Particle S warm Optimization

Keywords Abstract: In most scientific studies quantitative data are used which take non-
Variable selection, negative integer values, called count data. Count data are also used frequently in
Count models, the context of regression analysis, which is one of the most basic analysis methods

Heuristic optimization of statistical analysis. The regression models in which the dependent variable can

be expressed by integers are defined as count models. In this study, the model
selection in the context of count models was investigated by using classical
selection methods and PSO algorithm. Applications were made on both simulation
and real data. As a result, it has been shown that PSO algorithm can be used as an
alternative method for PSO algorithm selection for count models when the number
of model variables increases and the correlation values between independent
variables increases as compared to classical methods.

1. Giris oldugu gibi, en uygun degisken kiimesi belirlenerek

regresyon  modeli  olusturulmalidir.  Bagimsiz
Bilimsel c¢alismalarda kullanilan nicel verilerin degiskenler arasinda yiiksek derecede iliskinin
bircogu belirli bir deger araligi icerisinde siirekli bulunmasi, gereksiz degiskenlerin modele dahil
degerlere sahip degildir. Verilerin bazilar1 uygulama edilmesi gibi cesitli hatalar regresyon modelinin
alanlarina gore negatif olmayan tamsayilar ile ifade tahmin performansin1 diisiirmektedir. Regresyon
edilmektedir. Bu veriler sayim verileri olarak modeli icerisinde en uygun modelin se¢imi igin
adlandirilir. Istatistigin en temel analizlerinden biri degisken secim algoritmalar1 uygulanmaktadir.
olan regresyon analizi kapsaminda da sayim verileri Degisken sec¢imi icin literatiirde en sik kullanilan ii¢
kullanilmaktadir. Bagimh degiskenin tamsayu ile ifade klasik yontem vardir. Bunlar; geriye dogru, ileriye
edilebildigi regresyon modelleri sayim modelleri dogru ve adimsal se¢im teknikleridir. Ancak bu
olarak tanimlanir. Sayim modellerinin tahmin glicii teknikler bir¢ok durumda iyi sonuglar
bagimsiz degiskenlerin modeli agiklayabilme giiciine vermemektedir [1,2]. Degisken sayisi arttikca klasik
baghdir. Bu amagla farkli regresyon modellerinde secim yontemleri ¢ofu zaman uygun modeli
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secememektedir. Ayrica ¢ok yliksek boyutlu verilerde
¢oklu baglanti sorunu sebebiyle Kklasik secim
yontemleri ile model belirlemek miimkiin degildir.
S6z konusu problemleri ¢ézmek amaciyla sezgisel
optimizasyon tekniklerinden yararlanilmaktadir [3].

Literatiir incelendiginde model se¢iminde yapilan
c¢alismalarin biiyik bir kisminin lineer ve lojistik
regresyon analizi tlizerine oldugu gorilmektedir.
Lineer regresyon analizi icin tabu arastirma [4],
genetik algoritma [2], hibrit genetik algoritma-
benzetimli tavlama metodu kullanilmistir [5]. Lojistik
regresyon analizinde tabu arastirma algoritmasi [6]
ve parcacik siiri optimizasyonu algoritmasini
kullanilarak optimum degisken kiimesinin se¢imini
incelemistir [7]. Genellestirilmis lineer modellerde
model secimi ilizerine farkli yontemler de
kullanilmistir. Poisson regresyon analizinde adimsal
bir model se¢im yontemi dnermistir [8]. McLeod ve
Xu genellestirilmis lineer modeler igcin degisken
secimi uygulayan bestglm isimli bir paket
gelistirmistir  [9]. Calcagno, ve Mazancourt
genellestirilmis lineer modellerde genetik algoritma
kullanarak degisken se¢imi uygulayan glmulti isimli
bir yazilim paketi olusturmustur [10]. Regresyon
modellerinde cezalandirma yontemleri de model
seciminde sikca Kkullanilmaktadir. Cezalandirma
yontemleri ile model se¢cimi konusunda bilinen en
genel yontem LASSO metodudur [11]. Bu metodun
ana fikri, modeldeki regresyon katsayilarini sifira
yaklastiracak sekilde daraltmaktir. LASSO tekniginde
cezalandirma i¢in elastik net [12], adaptif LASSO [13]
yontemleri gelistirilmistir.

Cezalandirma yontemleri kullanarak degisen yayilim
parametreli beta regresyon modeli icin degisken
secim teknigi uygulanmistir [14]. Beta regresyon
analizinde model se¢imi i¢in bootstrap teknigi
kullanilmistir [15].

Model secimi iizerinde son derece etkili olan bilgi
kriterleri icin de c¢ok sayida calisma mevcuttur.
Regresyon analizinde en ¢ok kullanilan Kkriterler
Akaike ve Bayesci bilgi kriterleridir. Akaike bilgi
kriteri yanlilik probleminin ¢6zimi ve Kkiiciik
orneklemlerde de iyi performans saglamasi igin
alternatif cezalandirmalar ile diizeltilmis ve yeni
Akaike tiirti kriterler onerilmistir [16,17] . Bayesci
bilgi kriteri de regresyon katsayilarina iliskin
kovaryans matrisi de cezalandirma terimine dahil
olacak sekilde diizenlenmis ve alternatif iki kriter
onerilmistir [18]. Kovaryans matrisini cezalandirma
terimine dahil ederek bilgi kriteri hesaplayan
yaklasim ilk olarak Bozdogan tarafindan dnerilmistir
[19]. Bu yaklasim, cezalandirma terimindeki
degisiklikler ile diizenlenerek alternatif Kkriterler
tlretilmistir [20, 21, 22].

Model se¢imi, istatistiksel modelleme igerisinde son
derece onemli bir konudur. Klasik model se¢im
algoritmalari, sayim modelleri kapsaminda modelin
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performansini optimize etme konusunda zayif
oldugundan, sezgisel optimizasyona dayali
yaklasimlar daha basarili  sonuglar saglama

potansiyeline sahiptir. Bu sebeple, ¢calismanin temel
motivasyon kaynagi, sayim modellerinde model
secimi slrecini parcacik siiri optimizasyonu
algoritmasi kullanarak gerceklestirmektir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Poisson regresyon modeli

Poisson regresyon modeli sayimla elde edilen
verilerin modellenmesinde kullanilan temel bir
yaklasimdir. Y; (i = 0,1,2, ...), ortalamasi y; olan belli
bir zamanda meydana gelen olaylarin sayisi olsun. Bu
durumda Y; ler Poisson rasgele degiskenidir ve
olasilik fonksiyonu

e_uiu.Yi
fys ) = — -

i.

yi =012, ... (1)

ile verilir. Burada, ortalama ve varyans E(Y;) =
Var(Y;,) = ;' dir. Log-olabilirlik fonksiyonu esitlik
(2)'de verildigi gibidir.

Lwy) = Xitdyiln(w) — w — In(y;D} (2)
X:nx (p+ 1) boyutlu agiklayic1 degisken matrisi
olsun. Y; ve X'in i-nci satir vektorii arasindaki iliski
esitlik (3)’'de verilmistir.

In() = n; = x{B (3)
Bu model poisson regresyon veya log-linear model
olarak bilinir. ' nin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi
B, Fisher scoring yontemi ile elde edilebilir.

Poisson regresyon modelinde iki temel varsayim
vardir. Birincisi, olaylar zamana goére birbirinden
bagimsiz gergeklesir. ikincisi, sarth beklenen deger ve
varyans birbirine esittir. Ikinci varsayimda
bahsedilen esitlik durumu, esit yayilim olarak bilinir
ve uygulamada c¢ogunlukla esit yayilim durumu
saglanmamaktadir ve genelde varyans ortalamadan
biiytik ¢ikmaktadir.

2.2. Negatif binomial modeli

Poisson regresyon modelinde, bagimli degisken icin
varyansin ortalamadan biiyiik olmasi, bagimh
degisken degerleri arasinda pozitif korelasyonun
bulunmasi veya verilerin olasiliklar1 arasindaki
degisimin yiiksek ¢ikmasi gibi durumlar asir
yayillima neden olabilir. Ayrica verinin dagilimsal
varsayimlarinda bir ihlal s6z konusu oldugu
durumlarda da asir1 yayilim ortaya c¢ikabilir.

Asir1 yayillim durumunda en sik bagvurulan yaklasim
Negatif Binomial Regresyon Modelidir (NBRM).
NBRM, modele gozlemlenemeyen heterojenlik terimi
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dahil edilerek gelistirilebilecegi gibi bir ¢ok farkli
yontem ile de elde edilebilir [23].
Negatif binomial dagilimin olasilik fonksiyonu
asagida verildigi gibidir:

Iyi+a ™)/ at B\

x:) = 4
Pr(yilx:) yi! T(a™1) \a™t +p; (a‘l + ui> )
Burada I'(.) ile gamma fonksiyonu ifade edilmektedir
ve a sabit bir parametredir. Negatif binomial dagilimi
icin y’'nin beklenen degeri Poisson dagilimi ile

aymidir. Yani, y; = E(y;|x;) = eXif “dr.
Ancak varyansj, esitlik (5)’ de verildigi gibidir:

Var(yilx) = w(1 + ) = P +aetif)  (5)
NBRM'de, y - nin varyansi, beklenen degerinden
biiytiktiir. Ciinki, pve o ‘nin her ikisi de pozitiftir.
Esitlik (5), a = 0 oldugunda p; olur. Yani, a =0
oldugunda negatif binomial dagilimi poissona
indirgenir. NBRM parametreleri tahmininde en ¢cok
olabilirlik yontemi kullanilabilir [23].

2.3. Sifir yogunluklu poisson model

Sifir yogunluklu Poisson (ZIP) model, iki asamali bir
karisim modelidir. Bu model, sifir degerli gézlemlerin
iki farkl sekilde ortaya ¢iktigin1 varsayar. Birinci
durum w; olasiligl ile gerceklesir ve sadece sifir
tiretir. ikinci durum (1 — wj;) olasiigl ile meydana
gelir ve p ortalamali standart bir Poisson sayim verisi
elde edilir.

Genelde birinci durumdan elde edilen sifirlar yapisal
sifirlar olarak ve Poisson dagilimindan kaynaklanan
sifirlar 6rneklem sifirlari olarak adlandirilir [24].

Bu iki asamali siireg iki bilesenli bir karisim dagilimi
verir ve olasilik fonksiyonu asagidaki gibidir.

w;+ (1 —w)e H, y; =0,
(v lx: w: w:) = e Hi Vi <w <
Wil pewd =9 _ yl'h yi=123,. 0Swis1 (6)
il

Bu olasilik fonksiyonu Y~ZIP(u, w) ile gosterilir. Y’'nin
ortalama ve varyansi asagidaki gibidir.

E(yp) = m(1 —wy)

Var(y) = (1 — wp) (i + wip?) (7)

Gorildigi gibi Y nin marjinal dagilimi w > 0
oldugunda asir1 yayilima izin vermektedir. w =0
oldugunda standart Poisson dagilimina
indirgenmektedir.

Log olabilirlik fonksiyonu esitlik (8)'de verildigi
gibidir.
(8)

o S I(y; = 0) In[w; + (1 — wj)e™™] +
Law (o wiy) = Z{l(yi > 0)[In(1 = wy) = +ylnp; — ln(y!)]}
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ZIP modeli asagidaki iki link fonksiyonu eklenerek
elde edilebilir.

In(y;) =X'B

logit(w;) = In—r— =
ogit(w;) = In——=

(9)

X'y
2.4. Parcacik siirii optimizasyonu

Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO), siiri halinde
hareket eden baliklar ve boceklerden esinlenerek
gelistirilmis bir optimizasyon yontemidir [25]. Temel
olarak siirii zekasina dayanan bir algoritmadir. Stri
halinde hareket eden hayvanlarin yiyecek ve giivenlik
gibi durumlarda, ¢cogu zaman rastgele sergiledikleri
hareketlerin, amaclarina daha kolay ulasmalarin
sagladig1 gorilmiistir.

Algoritma temel olarak asagidaki basamaklardan
olusur [26];

L. Rasgele iretilen baslangi¢ pozisyonlar1 ve
hizlar ile baslangig siiriisii olusturulur.
IL. Siirti icerisindeki tiim pargaciklarin uygunluk

degerleri hesaplanir.

IIL Her bir parcacik icin mevcut jenerasyondan
yerel en iyi (pbest) bulunur. Siirii icerisinde
en iyilerin sayis1 parcacik sayis1 kadardir.

IV. Mevcut jenerasyondaki yerel eniyiler
icerisinden kiiresel en iyi (gbest) secilir.

V. Pozisyon ve hizlar asagidaki gibi yenilenir.

Vig = W * Viq + ¢, *rand, * (Pgq — Xjq) + ¢, * rand, * (Pgd - Xid)
Xiqa = Xiq + Via

Burada X;q pozisyon ve V;; hiz degerlerini verirken,
rand,ve rand, degerleri rasgele tretilmis sayilardir.
W, atalet agirlik degeri ve c;, c, dlgeklendirme
faktorleridir.

VI Durdurma kriteri saglanincaya kadar II, III,
IV ve V adimlari tekrar edilir.

2.5. Bilgi Kriterleri

Log-olabilirlik fonksiyonuna dayali olan bilgi kriteri
tabanli model se¢im teknikleri, hem i¢ ice hem de i¢
ice olmayan say1 ile ifade edilen modeller igin
kullanilabilirler. Modele daha fazla parametre
eklendiginde log-olabilirligin artacagi disiinilir.
Log-olabilirlik artisinin cezasi, gozlem sayis1 kadar
parametre sayisini da hesaba katar. Bu ¢alismada, iki
bilgi kriteri 6l¢lisii ele alinmistir.

2.5.1. Akaike bilgi kriteri

Akaike bilgi kriteri (AIC) istatistiksel modellerin
uyum iyiligi icin kullanilan bir kriterdir.

AIC=-2L+2p =D(8) + 2p (10)
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Burada p, modeldeki parametre sayisini ve L ise log-
olabilirlik fonksiyonunu géstermektedir.

2.5.2. Bayesci bilgi kriteri

Ayn1 zamanda Schwarz kriteri olarakta bilinen
Bayesci bilgi kriteri (BIC) istatistiksel modellemede
¢ok sik kullanilan bir kriterdir.

BIC = -2L+ (Inn) p (11
Burada n, veri setindeki goézlem sayisim p ise
parametre sayisini gostermektedir.

3. Bulgular

Uygulama asamasinda iki farkli simiilasyon ve bir
gercek veri seti uygulamasi yapildi Simiilasyon
tasarimlar1 ¢oklu baglanti bulunan ve bulunmayan
regresyon modelleri icin uygulandi. Model secim
yontemlerinden ileriye dogru (i), geriye dogru (G),
adimsal (A) ve PSO metotlar1 kullanilarak sayim
modelleri icin model secimi sonuglar1 elde edildi.
Uygulama asamasinda se¢im yontemlerinin se¢mis
oldugu sayim modellerine iliskin AIC ve BIC degerleri
incelendi. AIC ve BIC degeri daha diisiik olan se¢cim
yontemi daha basarili olarak kabul edildi. Analizler R
yaziliminin 3.4.3 versiyonu kullanilarak yapilmistir.
Ayrica “pso”  ve “COUNT” paketlerinden
yararlanilmistir.

Simiilasyon ¢alismasi -1

Calismanin bu béliimiinde ¢oklu baglanti problemi
iceren regresyon modelleri olusturuldu. Simiilasyon
tasarimi i¢in toplam on agiklayici degisken ile
Poisson, negatif binomial ve sifir yogunluklu
regresyon modelleri i¢in klasik secim yontemleri ve
PSO algoritmalar1 uygulandi. Bagimsiz degiskenler
asagidaki sekilde tiiretildi:

x; =10+ & (12)

X, = 10 + 0.3g; + ae, (13)

X3 = 10 4+ 0.3g; + 0.5604a¢, + 0.8282a¢&; (14)
X, =—8 + x4 + 0.5x, + 0.3x3 + 0.5¢, (15)
xs == =5+ 0.5x; + x, + 0.5¢&;5 (16)

€1, €, €3, &, €5 ~ N(0, 1) dagilimh hata terimleridir.
Esitlik 12-16 icin a parametresi c¢coklu baglanti
diizeyini kontrol etmektedir. Bu ¢alismada ge¢mis
calismalar baz almnarak a =0.03 alindi ve bagimh
degisken tiiretimi asagidaki sekilde yapildi:

A= -8+ x; + 05x, + 03x3 + 0.5¢ (17)
g, i= 1, 2,., n icine ~N(0,1) i¢in dagilhmh hata
terimidir. Esitlik (17)’ den bulunan A degerleri ile y ~
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Pois(A), NegBin(A) ve ZINFPois(A) biciminde sirasiyla
Poisson, negatif binomial ve sifir yogunluklu Poisson
dagilimli bagimh degiskenler tiiretildi. Bagimsiz
degiskenler kiimesine bagimh degiskenler ile iliskisi
olmayan bes adet diizgiin dagihmh degiskenler R; ~

Diizgiin(0,1) j=1,2,3,4,5 ilave edildi.

1. Simiilasyon tasarimi icin 6rneklem sayilari sirasi ile
n=30,50,100,200,500 olarak alind1.

Simiilasyon ¢alismasi -2

Bu simiilasyon ¢alismasinda ¢oklu baglanti problemi
icermeyen  regresyon  modelleri  olusturuldu.
Simiilasyon tasarimi i¢in sirasiyla p=2,3,..15
degisken ve n=100 i¢in Poisson, negatif binomial ve
sifir yogunluklu regresyon modelleri kapsaminda
klasik secim yontemleri ve PSO algoritmalari
uygulandi. Bagimsiz degiskenler birbirinden bagimsiz
olarak X, k=2,3,..15 i¢in N(0,1) dagihimina uygun
olarak tiretildi. Bagimsiz degiskenler arasindaki
korelasyon yapisi, ¢oklu baglanti  problemi
icermeyecek bicimde cor(X;, X;)=0.1017114, j=2,3,...15
icin tlretildi. Bagimsiz degiskenler ile bagimh
degiskenlere ait A parametreleri ise su sekilde
tiiretildi:

A=XB + ¢ (18)
e ~ N, 1) dagilimh  hata terimidir.
=(0.1,0.3,0.5,...,s) biciminde artimsal olarak secildi.
Bu denklemdeki s, toplam degisken sayis1 dogru
orantili olarak 0.1 birim artimh  degerlerini temsil
etmektedir. Esitlik (18)’ den elde edilen A degerleri ile
y ~ Pois(A) , NegBin(A) ve ZINFPois(A) biciminde
sirasiyla Poisson, negatif binomial ve sifir yogunluklu
Poisson dagilimli bagimli degiskenler tiiretildi.

Gercek veri uygulamasi

Gergek veri uygulamasi icin R programinda “COUNT”
paketi icerisinde yer alan “affairs” hazir veri seti
kullanildi [27]. Bu veri setinde bagimli degisken tam
sayidir ve veri seti sayim verilerini modellemek i¢in
son derece elverislidir. Bu veri seti lizerinde klasik
degisken secim yontemleri ve PSO algoritmasi ile
model secimi uygulandi ve modellerin AIC-BIC
degerleri elde edildi.

Tablo 1. 1. Simiilasyon tasariminda Poisson regresyon
modeli icin AIC Kriteri sonugclari

Secim yontemi

n

AIC- AIC-G AIC-A AIC-PSO
30 80.76578 80.76578 80.76578 80.61614
50 132.17770  132.17770  132.17770  132.10880
100 268.25710  268.25710  268.25710  268.21730
200 536.20400 536.20400  536.20400  536.19640

500 1333.94000 1333.94000 1333.94000 1333.94400
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Tablo 2. 1. Simiilasyon tasariminda Poisson regresyon
modeli icin BIC kriteri sonuclar1

daha diisiik olan Poisson regresyon modellerini
secmistir.

Secim yontemi
n . Tablo 5. Affair verisi kapsaminda Poisson regresyon
BICI BIC-G BIC-A BIC-PSO modeli i¢cin AIC Kriteri sonuglari

30 85.28353 85.28353 85.28353 85.04804 Secim Yontemi AIC

50  139.04800  139.04800  139.04800  138.69240 AIC- 2823.17500
100 277.98830 277.98830  277.98830  277.75140 AIC-G 2823.17500
200 54867820 548.67820 548.67820  548.62150 AIC-A 282317500
500 1351.59000 1351.59000 1351.59000 1351.54300 AIC-PSO 2822.76500

Tablo 1 ve 2’ de Poisson regresyon modeli icin elde
edilen 1.simiilasyon tasarimi sonuglari
gosterilmektedir. Bu sonuglara goére 1. simiilasyon
tasarimi kapsaminda PSO algoritmas: klasik se¢im
yontemlerine gore AIC ve BIC degeri daha diisiik olan
modelleri se¢mistir. Coklu baglant1 iceren durumlar
icin PSO daha dogru sonuclar iceren Poisson
regresyon modellerini elde etmektedir.

Tablo 3. 2.Simiilasyon tasariminda Poisson regresyon
modeli icin AIC Kriteri sonuglari

Secim yontemi

%(p/n)

AIC-i AIC-G AIC-A AIC-PSO
2 267.40070 267.40070 267.40070 267.40070
3 268.60160 268.60160 268.60160 268.60160
4 272.08920 272.08920 272.08920 272.08920
5 272.11820 272.11820 272.11820 272.11820
6 267.45050 267.45050 267.45050 267.45050
7 27193650 27193650 27193650 271.93650
8 271.58820 271.58820 271.58820 271.58640
9 271.71860 271.71860 271.71860 271.71860
10 277.01660 277.01660 277.01660 277.01660
11 273.66320 273.66320 273.66320 273.64400
12 270.79890 270.79890 270.79890 270.79850
13 271.18850 271.18850 271.18850 271.18420
14 270.99200 270.99200 270.99200 270.98880
15 271.99420 27199420 27199420 271.96750
Tablo 4. 2.Simiilasyon tasariminda Poisson regresyon
modeli icin BIC kriteri sonuglari

Secim ydntemi

%(p/n)

BIC-i BIC-G BIC-A BIC-PSO
2 273.09360  273.09360  273.09360  273.09360
3 276.73480  276.73480  276.73480  276.73480
4 28254640  282.54640  282.54640  282.54640
5 284.29230  284.29230  284.29230  284.29230
6 281.29520  281.29520  281.29520  281.27240
7 287.23950  287.23950  287.23950  287.23950
8 288.10370  288.10370  288.10370  288.10370
9 289.49090  289.49090  289.49090  289.45200
10 296.19300  296.19300  296.19300  296.16350
11 293.12780  293.12780  293.12780  293.07570
12 291.82580  291.82580  291.82580  291.69400
13 29245620  292.45620  292.45620  292.38310
14 293.33440  293.33440  293.33440  293.25460
15 295.22230  295.22230  295.22230  295.11200

2. simiilasyon tasarimi sonuclar1 Tablo 3 ve 4’ te
verilmistir. Sonuglar incelendiginde PSO
algoritmasinin klasik yontemlere gore daha iyi
sonuglar verdigi goriilmektedir. Ayrica ¢coklu baglanti
problemi icermeyen durumlarda o6zellikle degisken
sayisi yiikseldik¢e PSO algoritmasi AIC ve BIC degeri
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Tablo 6. Affair verisi kapsaminda Poisson regresyon
modeli icin BIC kriteri sonugclari

Secim Yontemi BIC
BIC-I 2878.86300
BIC-G 2878.86300
BIC-A 2878.86300

BIC-PSO 2873.51200

Poisson regresyon modeli gergek veri sonuglari Tablo
5 ve 6’da gosterilmektedir. Bu sonuglara goére PSO

algoritmas1 Affairs veri setinde klasik se¢im
yontemlerine gore daha basarili sonuglar elde
etmektedir. PSO algoritmasinin sectigi Poisson

regresyon modellerinde AIC ve BIC degerleri klasik
yontemlerin  sectii  modeller g6z  Onilinde
bulunduruldugunda daha diisiik degere sahiptir.

Negatif binomial regresyon modeli i¢in 1. ve 2.
simiilasyon tasarim sonuglar1 ve gercek veri
uygulamasi asagida verilmistir.

Tablo 7. 1. Simiilasyon tasariminda Negatif binomial
regresyon modeli icin AIC kriteri sonuclari

Secim yontemi

n

AIC-1 AIC-G AIC-A AIC-PSO
30 82.2550 82.2550 82.2550 82.1273
50 134.1402 134.1402 134.1402 134.1179
100 270.5371 270.5371 270.5371  270.5230
200 536.2455 536.2455 536.2455  536.2729
500 1330.745 1330.745 1330.745 1330.727

Tablo 8. 1. Simiilasyon tasariminda Negatif binomial
regresyon modeli i¢in BIC kriteri sonuglar1

Secim yontemi

n

BIC-i BIC-G BIC-A BIC-PSO
30 88.3657 88.3657 88.3657 88.1724
50 142.7844 142.7844 142.7844  142.4788
100 282.5406 282.5406 282.5406  282.5349
200 551.6531 551.6531 551.6531  551.7423
500 1353.393 1353.393 1353.393 1353.117

Tablo 7 ve 8'de negatif binomial regresyon modeli
icin elde edilen 1. simiilasyon tasarimi sonuglari
gosterilmektedir. Bu sonuglara gore 1. simiilasyon
tasarimi kapsaminda PSO algoritmasi klasik se¢im
yontemlerine gore AIC ve BIC degeri daha diisiik olan
modelleri se¢mistir. Coklu baglanti iceren durumlar
icin PSO daha dogru sonuglar iceren negatif binomial
regresyon modellerini elde etmektedir.
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Tablo 9. 2.Similasyon tasariminda Negatif binomial
regresyon modeli icin AIC kriteri sonuclari
Secim yontemi

%(p/n
®/m AIC-i AIC-G AIC-A AIC-PSO
2 269.6135 269.6135 269.6135 269.6135
3 270.5622 270.5622 270.5622 270.5622
4 270.1624 270.1624 270.1624 270.1624
5 271.8613 271.8613 271.8613 271.8613
6 276.1486 276.1486 276.1486 276.1486
7 272.1477 272.1477 2721477 272.1477
8 273.6337 273.6337 273.6337 273.6337
9 274.8716 274.8716 274.8716 274.8716
10 275.6479 275.6479 275.6479 275.6479
11 275.8439 275.8439 275.8439 275.8423
12 276.6164 276.6164 276.6164 276.607
13 278.2293 278.2293 278.2293 278.1894
14 278.6634 278.6634 278.6634 278.6287
15 275.8236 275.8236 275.8236  275.8094

Tablo 10. 2.Simiilasyon tasariminda Negatif binomial
regresyon modeli icin BIC kriteri sonuglari
Secim yontemi

%(p/n

o/ BIC-i BIC-G BIC-A BIC-PSO
2 277.9403 277.9403 277.9403 277.9403
3 281.3456 281.3456 281.3456 281.3456
4 283.0921 283.0921 283.0921 283.0921
5 286.5748 286.5748 286.5748 286.5748
6 292.5683 292.5683 292.5683 292.5683
7 298.1889 298.1889 298.1889 298.1889
8 292.6785 292.6785 292.6785 292.6673
9 295.3407 295.3407 295.3407 295.3357
10 296.9031 296.9031 296.9031 296.8889
11 298.3031 298.3031 298.3031 298.2632
12 300.1552 300.1552 300.1552 300.1241
13 302.7383 302.7383 302.7383 302.5759
14 302.0067 302.0067 302.0067 301.9964
15 301.2273 301.2273 301.2273 301.1695

Negatif binomial regresyon modeli i¢in elde edilen 2.
simiilasyon tasarimi sonuglar1 Tablo 9 ve 10’da
verilmistir. Coklu baglanti problemi igermeyen
durumlarda 6zellikle degisken sayisi ytikseldikce PSO
algoritmasinin AIC ve BIC degeri daha diisiik olan
negatif binomial regresyon modellerini sectigi
gorilmektedir.

Tablo 11. Affair verisi kapsaminda Negatif binomial
regresyon modeli icin AIC kriteri sonuclari

Secim Yontemi AIC
AIC-i 2299.23355
AIC-G 2299.23355
AIC-A 2299.23355

AIC-PSO 2296.10252

Tablo 12. Affair verisi kapsaminda Negatif binomial
regresyon modeli icin BIC kriteri sonuglari

Secim Yontemi BIC
BIC-1 2223.51400
BIC-G 2223.51400
BIC-A 2223.51400

BIC-PSO 2221.10300

Tablo 11 ve 12’de negatif binomial regresyon modeli
gercek veri sonuglar1 gosterilmektedir. Bu sonuglara
gore PSO algoritmasi Affairs veri setinde klasik secim
yontemlerine gore daha basarili sonuglar elde
etmektedir.

Sifir yogunluklu Poisson regresyon modeli icin 1. ve
2. similasyon tasarim sonuglart ve gercek veri
uygulamasi asagida verilmistir.

Tablo 13. 1. Simiilasyon tasariminda Sifir yogunluklu
Poisson regresyon modeli i¢in AIC kriteri sonuglari

Secim yontemi

n

AIC-i AIC-G AIC-A AIC-PSO
30 88.3450 88.3450 88.3450 87.9373
50 146.2702 146.2702 146.2702 144.9679
100 281.7771 281.7771 281.7771 280.6280
200 562.3625 562.3625 562.3625 561.2836
500 1402.643 1402.643 1402.643 1401.8672

Tablo 14. 1. Simiilasyon tasariminda Sifir yogunluklu
Poisson regresyon modeli i¢in BIC Kkriteri sonuglari

Secim yontemi

n

BIC-i BIC-G BIC-A BIC-PSO
30 94.2478 94.2478 94.2478 93.8963
50 149.7452 149.7452 149.7452 149.2356
100 301.3602 301.3602 301.3602 300.7895
200 592.3547 592.3547 592.3547 592.1254
500 1412.6325 1412.6325 1412.6325 1412.1362

Tablo 13 ve 14’ de sifir yogunluklu Poisson regresyon
modeli i¢in elde edilen 1. simiilasyon tasarimi
sonuglar1 gosterilmektedir. Bu sonuglara gore 1.
simiilasyon tasarimi kapsaminda PSO algoritmasi
klasik se¢im yontemlerine gore AIC ve BIC degeri
daha diisiik olan modelleri se¢gmistir. Coklu baglanti
iceren durumlar icin PSO daha dogru sonuglar iceren
sifir yogunluklu Poisson regresyon modellerini elde
etmektedir.

Tablo 15. 2.Similasyon tasariminda Sifir yogunluklu
Poisson regresyon modeli icin AIC Kkriteri sonuglari

Secim yontemi
%(p/n
(o/n) AIC-i AIC-G AIC-A AIC-PSO
2 276.2348  276.2348  276.2348  276.2348
3 276.9852 276.9852  276.9852  276.9852
4 277.3247  277.3247  277.3247  277.3247
5 278.1456  278.1456  278.1456  278.1456
6 279.0523 279.0523  279.0523  279.0523
7 280.8563 280.8563  280.8563  280.8563
8 281.3659 281.3659  281.3659  281.3659
9 282.1748  282.1748  282.1748  282.1748
10 283.8741 283.8741  283.8741  283.6235
11 284.6398  284.6398  284.6398  284.5236
12 285.1862 285.1862  285.1862  285.1021
13 286.9963 286.9963  286.9963  286.7253
14 288.6548  288.6548  288.6548  288.6321
15 291.3258  291.3258  291.3258  290.9652
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Tablo 16. 2.Simiilasyon tasariminda sifir yogunluklu
Poisson regresyon modeli i¢in BIC kriteri sonuglari
Secim yontemi

%(p/m) -

BIC-1 BIC-G BIC-A BIC-PSO
2 285.3659 285.3659 285.3659  285.3659
3 289.6258  289.6258 289.6258 289.6258
4 291.0785 291.0785 291.0785 291.0785
5 292.8574  292.8574  292.8574 292.8574
6 298.5217  298.5217 298.5217 298.5217
7 300.9852 300.9852 300.9852  300.9327
8 301.2386  301.2386 301.2386 301.2321
9 296.2178  296.2178 296.2178  296.1993
10 299.5982 299.5982 299.5982  299.5821
11 302.2185 302.2185 302.2185 301.9962
12 303.1587  303.1587 303.1587 302.8754
13 303.6726  303.6726 303.6726  303.3627
14 304.1289 304.1289 304.1289 304.0185
15 303.8756  303.8756 303.8756  303.5214

Tablo 15 ve 16’ da sifir yogunluklu Poisson regresyon
modeli i¢in elde edilen 2. simiilasyon tasarimi
sonuclar1 gosterilmektedir. Coklu baglanti problemi
icermeyen durumlarda PSO algoritmasinin daha iyi
sonuglar verdigi goriilmektedir.

Tablo 17. Affair verisi kapsaminda Sifir yogunluklu Poisson
regresyon modeli icin AIC kriteri sonuclari

Secim Yontemi AIC
AIC-I 1928.21512
AIC-G 1928.21512
AIC-A 1928.21512

AIC-PSO 1928.07231

Tablo 18. Affair verisi kapsaminda Sifir yogunluklu Poisson
regresyon modeli i¢in BIC kriteri sonuglari

Secim Yontemi BIC
BIC-1 1958.16705
BIC-G 1958.16705
BIC-A 1958.16705

BIC-PSO 1955.52127

Sifir yogunluklu Poisson regresyon modeli gercek
veri Tablo 17 ve 18de verilmektedir. PSO
algoritmasinin  sectigi sifir yogunluklu Poisson
regresyon modellerinde AIC ve BIC degerleri klasik
yontemlerin  sectigi ~ modeller g6z  Onilinde
bulunduruldugunda daha diisiik degere sahiptir.

4. Tartisma ve Sonug

Bu calismada sayim modelleri kapsaminda model
secimleri incelendi. Sayim modellerinde model se¢imi
icin klasik se¢cim yontemleri ve PSO algoritmasi
kullanildi. Calisma sonucunda klasik degisken se¢im
yontemleri olan ileriye dogru, geriye dogru ve
adimsal se¢im yontemleri ve PSO algoritmasi ile elde
edilen sonuglar Kkarsilastirildi. Karsilastirma igin
degisken secimi algoritmalar1 ile elde edilen
regresyon modellerinin bilgi kriteri degerleri (AIC ve
BIC) baz alind1. Bilgi kriteri degerleri dogrultusunda;
secilen degisken kiimeleri ile olusturulan regresyon
modellerinin performans:1 degerlendirildi. Klasik
secim  yontemlerinin model se¢ciminde hem
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simiilasyon hem de gercek veriler icin aym bilgi
kriteri degerlerine sahip olan sayim modellerini
sectigi tespit edildi. Optimizasyon algoritmalarina
dayali olmayan seg¢im yontemlerinin c¢alisma
mantigina kosut olarak ayni saymim modellerinin
secilmesi dikkat c¢ekici bir sonugtur. Simiilasyon ve
gercek veri setlerine uygulanan analizler sonucunda
her ikisinde de PSO algoritmasinin klasik yontemlere
gore daha diisiik bilgi kriteri degerine sahip
regresyon modelleri sectigi goriilmiistir.

Sonug olarak klasik yontemlerle kiyaslandiginda PSO
algoritmasinin, modeldeki degisken sayisi arttik¢a ve
bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon degerleri
ylikseldikce daha iyi sonuglar verdigi farkli model
yapilart [28] gibi sayim modellerinde de PSO
algoritmasinin degisken seciminde alternatif bir
yontem olarak kullanilabilecegi gosterilmistir.
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	Akaike bilgi kriteri (AIC) istatistiksel modellerin uyum iyiliği için kullanılan bir kriterdir.
	Aynı zamanda Schwarz kriteri olarakta bilinen Bayesci bilgi kriteri (BIC) istatistiksel modellemede çok sık kullanılan bir kriterdir.

