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ézet: Cokiu dogrusai regresyon modelinde bagimsiz degisken sayismln fazla olmasr dummunda. bagimli
degiskeni en iyi aciklayan bagimSIZ degiskenlerin segilmesl oldukca onemli bir asamadir. Uygun modelin
olusturulmasinda birgok yontem kullanilmaktadir. Degisken sayismin 90k fazia olmaSI durumunda klasik
yontemler yetersiz kaiabilmektedir. Klaslk yontemler yerine genetik algoritma ytintemi kullanilarak uygun model
seoimi yapilabilir. Bu calismada. beden egitim ve spor alaninda elde edilen gercek bir veri kfimesinde. genetik
algoritma yaklaslmi kullanilarak en iyi model secimi yapilmzstir. Sinav mekik sayisml en iyi aclklayan bagimslz
degiskenlerin smav oncesi mekik sayiSI ile smava hazurlanma silresinin oldugu saptanmletlr.
Anahtar Kelimeler: Optimizasyon, Genetik Algoritma. En iyi Dogrusal Model

Using Genetic Algorithm Approach for Select Swtable Model in Multiple Linear
Regression

Abstract: The selection of independent variables is an important stage fort he best expression of dependent
variable in case of more independent variable in multiple linear regression. A lot of methods have been used for
the formation of suitable models. The conventional methods have been insufficient in case of much more
variables. The suitable model selection can be made using genetic algorithm instead of conventional methods.
In the present study, the best model selection was made using genetic algorithm approach in real data cluster
provided from physical education and Sport area. The best independent variables expressing the number of
shuttle are determined to be the preexam shuttle number and the period of the preparation for exam.
Key Words: Optimization. Genetic Algorithm, Best linear model

Giris
Regresyon yontemleri, baglmll degisken ile

baglmSIZ degiskenler arasmdaki fonksiyonel iliskiyi
modellemek ioin kullanlllr. Coklu dogrusal regresyon
modeli, bagimli degiskendeki toplam degisimi birden
fazla baglmslz degisken ile aclklamak icin kumlur.
Bagimsiz degisken saylnin gok olmaSI durumunda
hangi degiskenlerin modele dahil edilecegi cogu
zaman problem olmaktadlr. Uygun modelin
kurulmasmda kat; degiskenin veya hangi
degiskenlerin olgtilmesi gerektigine karar vermek
geleneksel yontemlerle miimkiin degildir. Olgiilen
tiim degiskenlerle olusturulan modeller gogu zaman
gesitli problemlere neden olmaktadir. Bu yiizden
bagimll degiskeni en iyi agiklayan bagimSIZ
degiskenlen'n segilmesi onem kazanmaktadlr
(Draper ve Smith. 1989).

Degisken sayismin artmasryla olusturulabiiecek
model sayISI Ustel olarak artmaktadir. Ornegin
degisken sayinin n=20 veya n=200 olmaSI
durumunda 220-1106 ve 2"'°°--1020 kadar model
olustumlabilmektedir (Andrew ve Dan, 2000). Elde
edilen ttim degiskenler bizim 19in onemli olmayabilir.
Bagimli degiskeni en iyi agiklayan degiskenlerin
segilmesi gerekir.

Uygun degiskenlerin segilmesi regresyon
analizinin onemii asamalanndan biridir. En iyi
regresyon yakiasimi. veri setinde ti‘im bagimSIZ
degiskenlerle baglmli degisken arasrnda
kurulabilecek tiim oIaSI kombinasyonlara iliskin
regresyon denklemlerini bellrtmektedir (Miller.
1990). Degisken segimi ile baglmll degiskene
katKISi olan bagImSIz degiskenler segilerek daha
dogru tahminler yapilir. Degisken segiminde gok
saylda yontem kullantlmaktadir. Genelde asamali

yontemler (Fonivard, Backward, Stepwise) veya kriter
olcutler (AIC, BIC, Beiirieme katsayI51=R2,

Diizeltilmis Beiirieme KatsayISI=Rgap CP Mallow
istatisti§i=Cp ve Hata Kareler OrtalamaSI=HKO)
kullanilmaktadlr (Draper ve Smith. 1998). Asamali
yontemlerde tahmin edilen esitlik bulunana kadar, her
adlmda modele bir degisken eklenir ya da modelden bir
degisken gikarillr. Asamali yontemlerin bazHannda
degiskenler arasmdaki etkilesimler dikkate
alinmamaktadir (Yeniay ve Goktes. 2003). Oysa
bagimsrz degiskenlerin birlikte etkilesimlen‘ ile bagimli
degisken iizerinde onemli bilgi ven'nesi OlaSldlr. Tek
baslna onemsiz clan degiskenler birlikte etkiiesimleri
onemli olmasr 562 konusu olabilir. Degisken saylsmln gok
olmasi durumunda en iyi modelin oiusturulmasmda olasr
tiim kombinasyonlarin olusturulmasr oldukga zaman
almaktadir. Bu durumda Genetik Algoritma (GA) en iyi
modeli olusturulmasmda farkll bir yaklasim oiarak
kullanilabilir (Wassennan ve Sudjianto, 1994; Wallet ve
ark., 1996; Trevino ve Falciani, 2006).

bazli

Materyal
Bu callsmada kullanilan veri seti. 2005 yilinda

Yiiztincii Yil Universitesi Egitim Fakiiitesi Beden Egitimi
ve Spor Bollimiji Ozel Yetenek Sinavma giren 156
ogrenciden elde edilen baZl fiziksel fizelliklerden
olusmaktadir. Sinav oncesi yaptlan élctimlere gore
deneklerin yas, boy. agirllk. cinsiyet. ayak btiyiikltigii,
spor bransi, spor gegmisi, el kullanlml. sigara kullanlmi,
smav oncesi mekik sayISI. smava hazrrlanma siiresi,
srnava kaomcr kez girdigi ve smav mekik sayilan glbi
ozellikler elde edilmistir. Elde edilen ozellikler ve
kodlanmis sonuclarl asagldaki gibidir.
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Table 1: Call$mada kuilanllan de§i§kenler ve
kodlanmla sonuolarl.

. KOD Degizjken
S1 Yes
82 Boy
83 Kilo
S4 Ayak No
85 Spor Bransl
86 Spor Gegmigi
S7 E| Kullanlml
88 Sigara Kullanlml
89 Sinav Oncesi Mekik SayISI

Sinava HaZIrlanma Siiresi
Sinava Giri§ SayISI
Sinav Mekik SayISI

Sinav mekik sayISI (S12) bagimll degjigken.
diger ézellikler ise bafymsnz deéigken olarak
modellenmigtlr. Uygun modelin oIU§turulma31 igin
gerekli analizler R istatistik yaZIIImI kullamlm|§tlr.

Yontem
Genetik Algoritmalar: Evrim teorisine gore

kaynaklann kiSItlI oldugu degigken bir ortamda. farkll
genetik bilgilere sahip canlllar bunlar loin yari§lrlar ve
kabaca gUglii (FITNESS) olanlar hayatta kallp
goQalarak/Lireyerek genetik bilgilerini bir sonraki
kugaga (GENERATION) gegirme sansml yakalarlar
(Goldberg, 1989). Genetik Algoritma. evrimsel
hesaplama yéntemi kullanan yapay zeka
uygulamalarmdan biri olarak nitelendirilebilir. Adindan
cla anla§llaca§| iizere Darwini'nin evrim teorisinden
ilham ailnarak modellenmig olup. doéal seleksiyon ve
doéal genetik mekanizmaya dayanan aragtlrma
metodu kullamr. En iyi goziimii elde edebilmek igin.
zayif gbzilmleri evrimsel bir igleyige gore eleme yoluna
gider. En iyi obziim, yapllan gevrimler
(iterationfyineleme) sonucunda hala hayatta
kalabilmeyi baaaran en iyi gbziimdiir (Goldberg. 1989;
Kivijarvl ve arki, 2003).

GA, ya da daha genig kapsamiyla Evrimsel
Algoritmalar (EA). dogadaki evrimsel siireglen‘ model
olarak kullanan bilgisayara dayall problem gozme
teknikleridir. Geleneksel programlama teknikleriyle
ooziilmesi giig olan, ozellikle smlflandirma ve gok
boyutlu optimizasyon problemleri, bunlann yardlmiyla
daha kolay ve hIZIl gbzfllebilmektedir (Franti ve ark..
1997; Cowgill ve ark.. 1999).

“I

Genetik Algoritmay agamalarl: OIU§turulan
GA'nIn kaba kodu a§agldaki gibi yaZIlabilir (Hsiang ve
Chorng, 2008; Trevino ve Falciani. 2006).

IiAgama: [=0
21A§ama: ilk populasyonu olugtur P0!)
31A5ama:P(t) populasyomm uygunluk degerini hesapla
41A§amas t=t+1
51A5ama:e§er bitirme kn'teri saglamyorsa 10.adtma git.
61A§amasfinceki populasyondan Pfl) ‘den P0) ‘yi sec.
71A§ama:P(t) fpin Caprazlama 1';l'emleri
81A§ama:P(t) loin mumsyon iflemlerz’
91A5ama: 3,adzma gil.
10.A§ama En iyi sanucu ekrana go'ster ve bitir.

[kill sayl gosterimi regresyonda baQImSIz
deéiskenlerin kodlanmasmda uygun bir yontemdir.
Eéer Xi(i=1....,n). degigkeni modele dahil edilmigse
1. modele dahil edilmemesi durumunda lse 0 (SIM) ile
gosterilir. N de§i§ken igin model .

y=flo+fllX1+ ....... +,6a+8 (1)

ile gosterilir. Burada y cevap degigkeni, X. isel

baQImSIz vektérfidiir. fit
katsayllarldir. Bu modelin 2’li sayl gosterimi modelde
de§i$kenin yer almasn durumunda 1, modelde yer
almamasu ise 0 ile gésterilir ve a§a§|daki gibi
yaZIlabilir.

degigken regresyon

1 0 1 1 0 1 1 l
I.bit 2.bit 3.bit 4.bit5.bit 6.bit 7.bit li.bit

Yukandaki ikili dizinin. gallsmada kullanllan gosterimi.

y=flo +161X1 +flsX3 +fl4X4 +186X6 +
(2)fl7X7....+fl“Xu+8

bigiminde yaZIlabilir.

GA'Iar bir ba§langig ooziimler (kromozomlar)
populasyonu ile ba§iar. ilk populasyon bizim baslanglo
neslimizi (initial population) ifade eder. Sayet en baata
elimizde varolan bir bagsianglo nesli yoksa. populasyon
degerleri (kromozomlar) gansa baéll Uretilebilir. Daha
sonra dogjal seleksiyon s'Lirecini ba$latabilmek 19in
gaprazlama ve mutasyon operat'cirleri kullanllarak yeni
nesiller (populasyonlar) t'Liretilir. Populasyondaki
Uyelerin her biri kodlanml§ (binary) birer genetik sayl
dizisi ile temsil edilir. Bu sayl dizilerine kromozom
denir. Dizideki her haneye(0.1) gen denilir.

Olugturulan ttim modeller binary (ikili) kod ile
g'osterilmektedir. Her bir modele kromozom denilmekte
ve 11 genden olugmaktadlr. . Daha iyi sflmler 19in
GA'nIn segim élgiitlerinin, yani doéal seleksiyonun
yeterince iyi olmasma baglldlr (Golberg. 1989). En
uygun kromozomlarinln segilebilmesi loin "uygunlugun"
ne oldugunu iyi tanimlanmalldlr. Diéer bir ifadeyle bizi
en iyiye (optimal) gotiirecek olan uygunluk fonksiyonun
zaylf obziimleri eleyecek. kuwetli gozflmleri ise
yagatacak gekilde modellenmesi gerekmektedir.

GA’nIn her gevriminde (iteration). elde edilen
kromozomlar, uygunluk fonksiyonuna tabi tutulalarak
uygunluk degeneri hesaplanlr. Daha sonra yiiksek
uyuma sahip olanlar segillr. ($en. 2004). Bu gall§mada
uygunluk fonksiyonu olarak e§itlik 3’teki fonksiyon
kullanlimigtir.

__” yt*_.f’i(m)m”)— gl—(qflwj (3)
e§itlik 3'te )7}. (m) : m modelindeki i. goziemin tahmin
de§erini. q: kurulan modeldeki de§i§ken saylsml
belirtir. (Zhu ve Chipman, 2006)



Genetik Algoritmamn Sonlandlrllmasn GA
ile yapllan optimizasyon gézflmfl. istenilen hata
sunlrlan dahilinde kalmaSI veya énceden tespit edilen
iterasyon saylsma ula§maSI ile elde edilir. Belifii bir
iterasyondan sonra kromozomlar ve bunlarln uygunluk
deéerleri birbirine yakln olur. Sonlandlrma élg‘Ut‘u
olarak kromozomiann uzunluguna bagll olan "entropy"
blgfltfl (Zhu ve Chipman, 2006),

entropy = —%irj 10g2(")+ (1— rj)log2“_") (4)
j=l

bigiminde yaZIIabilir. Egitlik 4'te p: kromozon
bflyflklugfinu (kromozon uzunluéundak‘l bit SEyISI), rj :

kromozomdaki bitlerden 1'Ierin saylsml belirtir.
Kromzomdaki bitlerin tflmUnUn ‘1 veya 0 olmasn entropy
degen'nin 0 91kmasma neden olur (Zhu ve Chipman,

2006)

Genetik Operatérler
Caprazlama: Mevcut neslin segilmi§

kromozomtanndan yeni bireyler olugturmak 02ere
gaprazlama iglevi yfirfitfllflr. Ebeveynlen‘n gaprazlama
oranl farkll olabilir. CaprazIama operatérilnden
kromozomlarm iyi ézellikleri birle§tirerek daha iyi
kromozomlar olugturmasu beklenir. B‘dylece arzu edilen
en iyi bireye yani gézflme ulagmr ($en. 2004; Rachel
ve ark.. 2008).

Mutasyon: Kromozom Uzerindeki baZI
dizilerin yerleri ile oynayarak deéigiklikler yapllmaSIdIr.

Ozeliikle, problemin gb‘zflm uzayl dar ise mutasyon
oldukga anem taglr. Zira dar topluluklarda olugan bir
mutasyonun sonraki nesiller flzer‘lndeki ektis'l de
yiiksek olacaktlr. Nesiller araSI gegitliligin azalmaSI
durumunda mutasyon iyi bir etkf yaratabilir. GA igindeki
temel iglevi, fingbruyfi zorla$tlrsa da nes‘lller arasmdaki
farkllla§maya katklda bulunarak sonuoa daha hIZII
ulasmayl saglamaktlr. Kromozomlar Uzerindeki
mutasyon olaSIllgl genelde dfl§0k bir deéere sahiptir.
Mutasyonlar. kromozom flzerindeki ‘1 degerini 0; 0
degerini ise 1 yaparlar (Hsiang ve Chorng. 2008;
Rachel ve ark.. 2008).

GA modeli olarak populasyon boyutu 20
kromozomla ile ba§|anmI§tIn Mutasyon oranl 1/m
=1/20 =0.5 dir.
Mutasyon deéeri GA igin finemli bir parametredir. Bu
degerin yuksek olmaSI yakmsama (konverge) 1§|emini
uza’ur.

Bulgular
Genetik algon‘tmalar kullanllarak gézfime

birbirinden baézmsm birden fazla yoldan ulagllmaya
ga||$llmaktadln Birden fazla baglanglg nes‘ll ile
baglanarak en iyi Qézilm bu1unur. Oysa gézfim
uzayIa tek genetik algoritma ile taranmasu
durumunda, baglangtg parametrelerin (mutasyon.
gaprazlama) dikkatl‘l segilmesi gerektirmektedir.
Paralel genetik algoritmalar ile gézfime daha hIzll
ulaslllr. Bu gallgmada birb‘lrinden ba§|m5|z paralel 10
farkll genetik algoritma ile sfime gidilmi$ ve elde
edilen sonuglar Tablo 2'de verilmigtir.

Tablo 2: Paralel birbirinden bag1m51z 10 farkh genetik algoritma sonuclan
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Table 2'de birbirinden baQImSIz ‘10 farkll
genetik sflrecin 100 kez gall§tlrllma5| sonucu baQnmsuz
deéigkenleriq populasyonda bulunma frekanslan
verilmi§tin Ornegin 1'inci genetik silreg 100 kez
Qa||§tlrllml$ ve S1. 82. 83, S4. 85, 86. 88. S11
de§i§kenleri hi9 gézlenmezken, S7 de§i$keni %5
oranlnda. SQ ve S10 deéigkenleri %100 oranlnda
gbzIenmigtir. Her iterasyonda modeIde SQ ve S10
de§i§kenleri bulunmaktadlr. Modele allnmayan
defflgkenlerin, degerlerinin birbirine 90k yakm
olmalanndan dolayl bu deéigkenlerin baglmll degigken
“smav mekik saylSI" flzerinde etkilerinin olmadlgl
saptanmlgttr.

Tablo 2'de gbrflldugfl gibi paralel ga||§tlrllan
10 farkll genetik sflreglerin sonuglarlna gére, SQ (Slnav
Oncesi Mekik Saytsu) ve S10 (Slnava hazurlanma
s'L'JresI) deéigkenlerin modelde bulunmaSI gereken
degigkenler olduéu saptanml$tln
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0.00
0.00
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0.00
0.00
0.00
0.00
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0.00
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0.00
0.00
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S7
0.05
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
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S8
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
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0.00
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0.00
000

S9
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
0.95
1.00
1.00
1.00

SID
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
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TUm genetik algoritmalarda en iyi modelin kromozom
yap|s1 0 0 0 0 0 0 0 0 ‘1 1 0 olarak bulunmu$tun
Kromozomdaki genler regresyon katsayllarlnt
belirtmektedir. Kromozom yaplsma g'dre
OIU§turuIabilecek en uygun modei

y=fl9X9 +;BIOX10 +5

bigiminde yaZIIabilir. En iyi modelin kromozom
yaplsmda gérflldugu gibi modelde "Slnav 6ncesi Mekik
Sayusn" ve “Smava haZIrlanma sfiresi” de§i$kenlerin
modelde olmaSI beklenir.

TUm deéigkenlen‘n GA'nln 100 kez
gattgtlnlmaSI sonucunda elde edilen de§i§kenlerin
gézlenen frekans defierlerine gére grafigi $ek‘ll 1'de
verilmi§tir.
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$ekil 1. Degiekenlerin 100 iterasyon boyunca gbzlenme frekanslarma gbre dagllrml.

Sekii 1'de gérflld'ugfi gibi tflm baglmSIZ
degiekenler igerislnde, snnav Emcesi mekik SayISI (89)
ve Smava haZIrlanma sflresi (S10) degigkenlerinin
smav mekik sayISI (bagjtmll deg‘jiekeni) ile en iyi modeli
oluetum'luetur. DolayJSIyla Smav mekik sayISI Uzerinde
smav bncesi mekik sayllan ve smava haZIrIanma
sijresl etkili oldufgu saptanmletlr.

Stepwise regresyon ybntemine gére de en iyi
modelln olueturulmasu igin analiz yaplldl. Olueturulan
her model 19in Akaike bllgl 619mb degerlerl Tablo 3'te
verilmietir. Regresyon modelleri igin en kflgflk AIC
deéerine sahip olan model an uygun model olarak
kabul edilmektedir.

Tablo 3: Stepwise yéntemine gére olu$turulan modeller ve AIC degerleri
Model
Y~Sl+SZ+SB+S4+SS+Sé+ST+SS+S9+SlO+Sll
Y~Sz+s3+S4+SS+SG+S7+SS+S9+SIO+SII
Y~Sz+ss+s4+ss+Sé+S7+S9+SlO+Sll
Y~Sz+ss+S4+SS+S7+S9+SIU+511
Y~SZ+S3+SS+S7+S9+SIO+SII
Y~83+SS+S7+S9+SIO+SII
Y~SS+S7+S9+SIO+811
Y~SS+S9+SIO+Sll
Y~S9+SIO+Sll
Y~S9+SIO

Tablo a'te gbrfildfigu glbi en kUg'L'Ik AIC degeri
847.21 dir. DolayISIyla en uygun modelin Y ~ SQ + 810
oldugu saptanmletlr.

Sonug
Genetlk algoritma geleneksel yr'jntemlerle

gbzflmlj zor veya imkanSIZ olan problemlerin
gézflmflnde kullamlmaktadlr. o genel anlamda
genetik algoritmanln 09 uygulama alam bulunmaktadir
(Franti, 1997; $en. 2004). Bunlar deneysel
gallemalarda optimizasyon. pratik endUstriyel
uygulamalar ve smuflandmna sistemleridir. Bu
problemlen'n hemen hemen hepsi 90k genie blr 96mm
alanlnln taranmasml gerektlnnektedir. Bu g‘dzUm
alanlnln geleneksel yt’mtemlerle taranmaSI 90k uzun
sfirmekte, genetik algorltmayla lse klsa bir sflrede
kabul edilebllir bir sonug allnabllmektedir. Genetik
Algoritma. problemin ele allndlgl ortamda (dogada) yer
alan uygun ve 91'1q gbzflmlerin (bireylerin) yaeatilarak,
iyiler arasmdan daha da iyileetirilmie gézUmIer
Uretmeyi amag eden bir ybntemdir (Golberg. 1989;
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AIC
860.62
858.62
856.66
854.98
853.73
852.34
851.10
849.82
848.47
847.21

$en, 2004). Ancak her problem igin en optimum
sonucu buldugunu garanti edilemez ($en, 2004).
GA'nm igleyieinde en temel unsur "uygunlugun"
(fitness) ne oldugunun tariflnde yatmaktadlr.
Matematiksel anlamda bu modellenmesi ve muhtemel
her gézUm Uzerinde uygulanmaSI gereken bir
fonksiyondur.

Biyolojlk evrim teon'sinden esinlenerek ortaya
konulmue GA ybntemi, gézUm alanlnl rasgele bigimde
ele alarak en iyi gézflmfl arayan bir yéntemdir. GA.
gézilme ulasmak 19in énce karar degiekeni uzaylnda
rasgele olarak noktalar toplulugu ele ahr. daha sonra
gésterilecek kurallarm I$l§l altlnda bu noktalar
arasunda e§|e§tirmeler yapllarak kitlenin baZI [lyeleri
yok olurken onlarln yerine yenileri gelir (Golberg.
1989). Yeni gelenlerin kitleye katllmaSI ile daha saéllkll
ve gbzflme yakln olmasu saglanmle olur. Kitlenin
Uyeleri arasmda gerekli genetik ielemler yaplldlktan
sonra daha zinde ve hedefe yakln yeni blr model elcle
edilir.



Bu calismada ooklu dogrusal regresyonda.
uygun modelin (degisken seciminde) elde edilmesinde
genetik algoritma yaklaslmi kullanrlmlstlr. GA bagImSIZ
degisken saylsma bakmaksrzm en iyi cdziimii bulmaya
callsmaktadlr. Degisken saylsmda herhangi bir
kISItlama olmadlglndan dolayl GA'nin kullanilmasmln
uygun oldugu saptanmlstrr.

Yapllan denemelerde, islemin 100 iterasyon
sonucunda yaklnsadlgl ve her denemede uygun
bagImSIZ degiskenler olarak "Sinav Oncesi Mekik
SaylSI (89)" ve “Slnava HaZIrlanma Siiresi (810)" yer
almlstlr. Yani sznav mekik sayISI tizerinde smav oncesi
mekik sayISi ve smava hazurianma stirelerin etkili
oldugu gortilmiistiir. Bunun yanl srra Stepwise y'ontemi
kullanllarak en iyi modelin secimi yapllmlstlr. Elde
edilen sonuclar baklmindan GA ve Stepwise
ydntemlerinin benzer sonugiar verdigi saptanmistlr.
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