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Ozet: Coklu dogrusal regresyon modelinde bagimsiz dedisken sayisimn fazla olmasi durumunda, bagimli
degigkeni en iyi agiklayan bagimsiz degigkenlerin segilmesi oldukga énemli bir agamadtr. Uygun modelin

olusturulmasinda birgok yoniem kullamimaktadir.

Degisken sayisinin g¢ok fazla olmasi durumunda kiasik

yontemler yetersiz kalabilmektedir. Klasik y&ntemler yerine genetik algoritma yontemi kullanilarak uygun model
segimi yapilabilir. Bu galigmada, beden egitim ve spor alaninda elde edilen gergek bir veri kiimesinde, genetik
algoritma yaklagimi kullanilarak en iyi model segimi yapiimigtir. Stnav mekik sayisini en iyi agiklayan bagimsiz
degiskenlerin sinav dncesi mekik sayisi ile sinava hazirlanma siresinin oldugu saptanmistir.

Anahtar Kelimeler: Optimizasyon, Genetik Algoritma, En iyi Dogrusal Model

Using Genetic Algorithm Approach for Select Suitable 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 medel

Girig

Regresyon yontemleri, bagimh degisken ile
bagimsiz degiskenler arasindaki fonksiyonel iligkiyi
modellemek igin kullanthr. Gokiu dogrusal regresyon
modeli, bagimlt degigkendeki toplam degisimi birden
fazla bagimsiz degisken ile agiklamak igin kurulur.
Bagimsiz degigken sayinin gok olmast durumunda
hangi degiskenlerin modele dahil edilecegi cogu
zaman problem olmaktadir. Uygun modelin
kuruimasinda ka¢ degigskenin veya hangi
degigkenlerin dlglilmesi gerektijine karar vermek
geleneksel yéntemlerle mimkin degildir. Olgiilen
tim degdigkenlerle olugturulan modeller ¢ogu zaman
cesitli problemlere neden olmaktadir. Bu yiizden
bagimh degiskeni en iyi agiklayan bagimsiz
degiskenlerin  segilmesi 6nem  kazanmaktadir
(Draper ve Smith, 1989).

Degigken sayrsinin artmasiyla olugturulabilecek
model sayis) Ustel olarak artmaktadir. Ornegin
degisken sayinin n=20 veya n=200 olmasi
durumunda 2%~10% ve 2¥°~10% kadar model
olusturulabilmektedir (Andrew ve Dan, 2000). Elde
edilen tiim degigkenler bizim igin 6nemli olmayabilir.
Badimli degiskeni en iyi agtklayan dedigkenlerin
segcilmesi gerekir.

Uygun degiskenlerin secilmesi regresyon
analizinin 6nemli asamalarindan biridir. En iyi
regresyon yaklagimi, veri setinde tim badimsiz
degiskenlerle bagiml dedisken arasinda
kurulabilecek tiim olasi kombinasyonlara iligkin
regresyon denklemlerini  belirtmektedir  (Miller,
1990). Degisken segimi ile bagimh degiskene
katkisi olan badimsiz degigkenler segilerek daha
dogru tahminler yapilir. Degigken segiminde g¢ok
sayida yontem kullaniimaktadir. Genelde agamab

yontemler (Forward, Backward, Stepwise) veya kriter
dlgiitler (AIC, BIC, Belifeme katsayisi= R?,
Dizeltiimis Belirleme Katsayisi= RDuz’ CP Mallow

Istatistigi=Cp ve Hata Kareler Ortalamasi=HKO)
kullanilmaktadir (Draper ve Smith, 1998). Asamal
yontemlerde tahmin edilen esitlik bulunana kadar, her
adimda modele bir degisken eklenir ya da modelden bir

bazli

degigken ¢ikanlr. Agamall yodntemlerin bazilarinda
degiskenler arasindaki etkilesimler dikkate
alinmamaktadir (Yeniay ve Goktas, 2003). Oysa

bagimsiz degisgkenlerin birlikte etkilegsimleri ile bagimk
degisken iizerinde &nemli bilgi vermesi olasidir. Tek
bagina &énemsiz olan dedigkenler birlikte etkilesimleri
onemli olmasi s6z konusu olabilir. Degisken sayisinin ¢ok
olmasi durumunda en iyi modelin olusturulmasinda olasi
tim kombinasyonlarin olugturulmas: oldukga zaman
almaktadir. Bu durumda Genetik Algoritma (GA) en iyi
modeli olusturulmasinda farkli bir yaklagim olarak
kullanilabilir (Wasserman ve Sudjianto, 1994; Wallet ve
ark., 1996; Trevino ve Falciani, 2006).

Materyal

Bu calismada kullantlan veri seti, 2005 yilinda
Yiziingl Yil Universitesi Egitim Fakiiitesi Beden Egitimi
ve Spor Bolumii Ozel Yetenek Sinavina giren 156
ogrenciden elde edilen bazi fiziksel &zelliklerden
olugsmaktadir. Sinav Oncesi yapilan Olglimlere gére
deneklerin yas, boy, adirlik, cinsiyet, ayak biyukligi,
spor brangi, spor gegmigi, el kullarimi, sigara kullanimt,
sinav Oncesi mekik sayis), sinava hazirlanma siresi,
sinava kaginci kez girdigi ve sinav mekik sayilan gibi
Ozellikler elde edilmigtir. Elde edilen ozellikler ve
kodlanmig sonuglar agadidaki gibidir.
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Tablo 1: Calismada kullanilan degiskenler ve
kodlanmig sonuclari.

_KOD _ Degigken

S1 Yasg

S2 Boy

83 Kilo

$4 Ayak No

S5 Spor Bransgi

S6 Spor Gegmisi

S7 El Kullanimi

S8 Sigara Kullanimi

S9 Sinav Oncesi Mekik Sayisi

S10 Sinava Hazirlanma Suresi
811 Sinava Girig Sayisi
S12 Sinav Mekik Sayisi
Sinav mekik sayisi (812) bagimh degisken,
dijer ozellikler ise bagimsiz dedisken olarak

modellenmistir.  Uygun modelin  olusturuimas: igin
gerekli analizler R istatistik yazilimi kullamilmigtir.

Yontem

Genetik Algoritmalar: Evrim teorisine gore
kaynaklarin kisith oldugu degigsken bir ortamda, farkl
genetik bilgilere sahip canlilar bunlar i¢in yarigirlar ve
kabaca glgli (FITNESS) olanlar hayatta kalip
g¢ogalarak/Ureyerek genetik bilgilerini  bir sonraki
kusaga (GENERATION) gegirme sansini yakalarlar
(Goldberg, 1989). Genetik Algoritma, evrimsel
hesaplama  yontemi  kullanan  yapay  zeka
uygulamalarindan biri olarak nitelendirilebilir. Adindan
da anlasilacadl uzere Darwin'nin evrim teorisinden
ilham alinarak modellenmis olup, dogal seleksiyon ve
dogal genetik mekanizmaya dayanan arastirma
metodu kullamir. En iyi ¢dzimi elde edebilmek igin,
zayif coztimleri evrimsel bir igleyise gére eleme yoluna
gider. En iyi ¢6ziim, yapilan  gevrimler
(iteration/yineleme) sonucunda hala hayatta
kalabilmeyi bagaran en iyi ¢dzimdir (Goldberg, 1989;
Kivijarvi ve ark., 2003).

GA, ya da daha genis kapsamiyla Evrimsel
Algoritmalar (EA), dogadaki evrimsel sirecleri model
olarak kullanan bilgisayara dayall problem ¢6zme
teknikleridir. Geleneksel programlama teknikleriyle
gozllmesi glg olan, ozellikle siniflandirma ve ¢ok
boyutlu optimizasyon problemleri, bunlann yardimiyla
daha kolay ve hizli ¢dziilebilmektedir (Franti ve ark.,
1997; Cowgill ve ark., 1999).

4

Genetik AIgoritma’ agamalari: Olugturulan
GA'nin kaba kodu agagidaki gibi yazilabilir (Hsiang ve
Chorng, 2008; Trevino ve Falciani, 2006),

1. Asama: =0

2.Asama: ilk populasyonu olustur P(t)

3.4sama: P(t) populasyonun uyguniuk degerini hesapla
4. Asama: t=t+]

5.Asama: eger bitirme kriteri saglaniyorsa 10.adima git.
6.Asama. énceki populasyondan P(t) 'den P(t) yi seg.
7.Asama: P(t} i¢in Caprazlama islemleri

8. Asama: P() igin mutasyon islemleri

9. Asama: 3.adima git.

10.Asama En iyi sonucu ekrana goster ve bilir.

Ikili sayr gosterimi regresyonda badimsiz
degiskenlerin kodlanmasinda uygun bir y&ntemdir.

Eger X ; (i=1,....n), degiskeni modele dahil edilmigse

1, modele dahil ediimemesi durumunda ise 0 (sifir) ile
gosterilir. N degigken i¢in model ,

y=ﬁ0+ﬁ1X1+ ....... +ﬁan+S 4}

ile gosterilir. Burada y cevap deiskeni, X. ise

i
vektoridir.  f;  regresyon

katsayllandir. Bu modelin 2'li say1 gosterimi modelde
degiskenin yer almasi durumunda 1, modelde yer
almamast ise 0 ile gosterilir ve agagidaki gibi
yazilabilir,

bagimsiz  degigken

1 0 1 I 0 1 I .1
Lbit 2.bit 3.bit 4.bit 5.bit 6.bit 7.bit 11.bit

Yukaridaki ikili dizinin, ¢alismada kullanilan gésterimi,

y=B+BX +BX,+ B X, + L X+

@)
Py Xt BuXy +E

bigiminde yazilabilir.

GA'lar bir baglangig géziimler (kromozomlar)
populasyonu ile basglar. Ik populasyon bizim baglangig
neslimizi (initial population) ifade eder. Sayet en bagta
elimizde varolan bir baglangig nesli yoksa, populasyon
degerleri (kromozomlar) sansa baglh Uretilebilir. Daha
sonra dogal seleksiyon slirecini baglatabilmek igin
caprazlama ve mutasyon operatdrleri kullanifarak yeni
nesiller (populasyonlar) tiretilir. Populasyondaki
Uyelerin her biri kodlanmis (binary) birer genetik sayi
dizisi ile temsil edilir. Bu say dizilerine kromozom
denir. Dizideki her haneye(0,1) gen denilir.

Olusturulan tim modeller binary (ikili) kod ile
gosterilmektedir. Her bir modele kromozom denilmekte
ve 11 genden olugmaktadir. . Daha iyi ¢dzimler igin
GA'nin segim dlgltlerinin, yani dogal seleksiyonun
yeterince iyi olmasina baghdir (Golberg, 1989). En
uygun kromozomlarinin segilebilmesi igin "uyguniugun”
ne oldugunu iyi tanimlanmahdir. Diger bir ifadeyle bizi
en iyiye (optimal) gotirecek olan uyguniuk fonksiyonun
zayif ¢ozimleri eleyecek, kuvvetli ¢dzimleri ise
yagatacak sekilde modellenmesi gerekmektedir.

GA’nin her ¢evriminde (iteration), elde edilen
kromozomlar, uygunluk fonksiyonuna tabi tutulalarak
uygunluk degerleri hesaplanir. Daha sonra yiiksek
uyuma sahip olanlar segilir. (Sen, 2004), Bu gaiigmada
uygunluk fonksiyonu olarak esitlik 3'teki fonksiyon
kullamlmusgtir.

o Sy = Ji(m)
Fo =S 207 X

esitlik 3te  J;,(m) : m modelindeki i. gézlemin tahmin

degerini, q: kurulan modeldeki dedisken sayisini
belirtir. (Zhu ve Chipman, 20086)



Genetik Algoritmanin Sonlandinimasi: GA
ile vyapilan optimizasyon ¢6zimi, istenilen hata
sinirlan dahilinde kalmasi veya onceden tespit edilen
iterasyon sayisina ulagsmast ile elde edilir. Belirli bir
iterasyondan sonra kromozomlar ve bunlarin uygunluk
degerleri birbirine yakin olur. Sonlandirma 8lgitl
olarak kromozomlarin uzuniuguna bagh olan “entropy”
Slglitli (Zhu ve Chipman, 2006),

entropy = —%irj logz(")+ (1- rj)logz(l_") 4)
=

bigiminde yazilabilir. Esitlik 4'te p:  kromozon
buytkluguni (kromozon uzunlugundaki bit sayisi), e

kromozomdaki bitlerden 1'lerin  sayisini  belirtir.
Kromzomdaki bitlerin timiiniin 1 veya 0 olmasi entropy
degerinin 0 gitkmasina neden olur (Zhu ve Chipman,
2006)

Genetik Operatérler

Caprazlama: Mevcut neslin  segilmig
kromozomlarindan vyeni bireyler olugturmak {zere
gaprazlama islevi ylritular. Ebeveynlerin gaprazlama
orami  farkll olabili. Caprazlama operatdrinden
kromozomlarin iyi Gzellikleri birlegtirerek daha iyi
kromozomlar olugturmasi beklenir. Bdylece arzu edilen
en lyi bireye yani ¢bziime ulasilir ($en, 2004; Rachel
ve ark., 2008).

Mutasyon: Kromozom (zerindeki bazi
dizilerin yerleri ile oynayarak degisikiikler yapiimasidir.

Ozellikle, problemin ¢dzim uzayl dar ise mutasyon
oldukga Snem tagir. Zira dar topluluklarda olusan bir
mutasyonun sonraki nesiller (zerindeki ektisi de
yilksek olacaktir. Nesiller arasi gesitlilidin azalmasi
durumunda mutasyon iyi bir etki yaratabilir. GA igindeki
temel iglevi, 6ngdriiyll zorlagtirsa da nesiller arasindaki
farklilagsmaya katkida bulunarak sonuca daha hizh
ulagmayr  saglamaktir.  Kromozomiar  {zerindeki
mutasyon olasihgr genelde diigiik bir degere sahipfir.
Mutasyonlar, kromozom {izerindeki 1 degerini 0; 0
degerini ise 1 yaparlar (Hsiang ve Chorng, 2008,
Rachel ve ark., 2008).

GA modeli olarak populasyon boyutu 20
kromozomla ile baslanmigtir. Mutasyon orami 1/m
=1/20 =0.5 dir.

Mutasyon degeri GA i¢in 6nemli bir parametredir. Bu
degerin yiksek olmasi yakinsama (konverge) islemini
uzatir.

Bulgular

Genetik algoritmalar kullanilarak gdziime
birbirinden bagimsiz birden fazla yoldan ulagiimaya
caligiimaktadir. Birden fazla baglangic nesil ile
baslanarak en iyi ¢0zim bulunur. Oysa g¢ozim

uzayinin tek genetik algoritma ile taranmasi
durumunda, baglangig parametrelerin  (mutasyon,
gaprazlamay) dikkatli segilmesi gerektirmekiedir,

Paralel genetik algoritmalar ile ¢bziime daha hizl
ulagilir. Bu ¢aligmada birbirinden bagimsiz paralel 10
farkh genetik algoritma ile ¢oziime gidilmis ve elde
edilen sonuglar Tablo 2'de verilmigtir.

Tablo 2: Paralel birbirinden bagimsiz 10 farkh genetik algoritma sonuglan

GA.No S1 S2 S3 54 S5 56 87 S8 S9 S10 S11
1 000 000 000 000 000 000 005 000 100 100 0.00
2 000 000 000 000 000 000 000 000 100 1.00 0.00
3 000 000 000 000 000 000 000 000 100 1.00 0.00
4 005 000 000 000 000 0.00 000 000 100 100 0.00
5 000 000 000 000 000 000 000 000 100 100 005
6 0.00 000 000 000 000 000 000 000 1.00 100 0.05
7 0.00 000 000 000 000 000 000 000 09 100 0.00
8 0.00 0.05 000 000 000 000 000 000 1.00 100 0.00
9 000 000 000 000 000 000 000 000 100 100 0.00
10 000 000 000 000 000 000 000 000 1.00 100 0.00

Tablo 2'de birbirinden bagimsiz 10 farkl
genetik siirecin 100 kez galigtinimasi sonucu bagimsiz
degigkenlerin  populasyonda bulunma frekanslari
verilmigti. Omegin 1'inci genetik siire¢ 100 kez
calstinlmis ve S1, S2, 83, S4, 85, §6, S8, 811
degiskenleri hig gbzlenmezken, S7 degiskeni %5
oraninda, S9 ve S$10 degdiskenleri %100 oraninda
gdzlenmistir. Her iterasyonda modelde 89 ve $10
degiskenleri  bulunmaktadir. Modele alinmayan
degiskenlerin, degerlerinin  birbirine gok yakin
olmalarindan dolayi bu degiskenlerin bagimh degisken
“sinav._mekik sayis”” izerinde etkilerinin  olmadidi
saptanmigtir.

Tablo 2'de goruldigi gibi paralel ¢ahstinlan
10 farkll genetik siireglerin sonuglarina gére, S9 (Sinav
Oncesi Mekik Sayisi) ve S10 (Sinava hazirlanma
siiresi) dediskenlerin modelde bulunmasi gereken
degigkenler oldugu saptanmistir.
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TUm genetik algoritmalarda en iyi modelin kromozom
yapist 0 0 0 00000 1 1 0 olarak bulunmusgtur.
Kromozomdaki  genler regresyon  Kkatsayilarini
belirtmektedir. Kromozom yapisina gore
olusturulabilecek en uygun model

y=BXy+ B X+ €

bigiminde yazlabili. En iyi modelin Kkromozom
yapisinda goéruldiigu gibi modelde “Sinav éncesi Mekik
Sayisi” ve “Sinava hazirlanma siresi” degiskenlerin
modelde olmasi beklenir.

Tim  degiskenlerin  GA'nin 100  kez
galigtinimast sonucunda elde edilen degigkenlerin
gézlenen frekans degerlerine gore grafigi Sekil 1'de
verilmigtir.
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Dedgigskenler

Sekil 1. Dedigkenlerin 100 iterasyon boyunca gézlenme frekanslarina gére dagibimt.

Sekil 1'de gorlildigu gibi tim bagimsiz
degigkenler icerisinde, sinav dncesi mekik Sayisi (S9)
ve Sinava hazirlanma siliresi (S10) degiskenlerinin
stnav mekik sayisi (bagiml degiskeni) ile en iyi modeli
olugturmustur. Dolayistyla Sinav mekik sayist Uzerinde
sinav Oncesi mekik sayllari ve sinava hazirlanma
siiresi etkili oldugu saptanmisgtir.

Stepwise regresyon ydntemine gore de en iyi
modelin olusturuimasi igin analiz yapildi. Olusturulan
her model igin Akaike bilgi dlctitl degerleri Tablo 3'te
verilmigtir. Regresyon modelleri igin en kiigtik AIC
degerine sahip olan model en uygun model olarak
kabul edimektedir.

Table 3: Stepwise yontemine gore olugturulan modeller ve AIC degerleri

Model AIC

Y ~S1+82+83+54+85+86+87+88+89+810+Sl11 860.62
Y ~82+83+54+85+86+S7+88+89+S10+SI1 858.62
Y ~82+83+ 54+ 85+S6+S87+89+810+ 811 856.66
Y ~82+83+84+S5+87+89+810+SI1 854.98
Y ~82+83+85+87+S9+810+Sl11 853.73
Y ~83+85+87+89+ 810+ 811 852.34
Y ~S5+87+89+810+Sl11 851.10
Y ~85+ 89+ 810+ S11 849.82
Y ~89+S810+S11 848.47
Y ~ 89 + 810 847.21

Tablo 3'te gorildiigii gibi en kiglik AIC degeri
847.21 dir. Dolayisiyla en uygun modelin Y ~ 89 + 810
oldugu saptanmustir.

Sonug

Genetik algoritma geleneksel yéntemlerle
¢ozimlt zor wveya imkansiz olan problemlerin
goziiminde kullamlmaktadir. Gok genel anlamda
genetik algoritmanin {¢ uygulama alani bulunmaktadir

(Franti, 1997; Sen, 2004). Bunlar deneysel
galigmalarda  optimizasyon, pratik  endistriyel
uygulamalar ve siniflandirma  sistemleridir.  Bu

problemlerin hemen hemen hepsi ¢ok genis bir ¢bzim
alaninin  taranmasini gerektirmektedir. Bu ¢dzim
alaninin  geleneksel yontemlerle taranmasi gok uzun
siirmekte, genetik algoritmayla ise kisa bir sUrede
kabul edilebilir bir sonug alinabilmektedir. Genetik
Algoritma, problemin ele alindift ortamda (dogada) yer
alan uygun ve giiglt géztmlerin (bireylerin) yagatilarak,
iviler arasindan daha da iyilegtiriimis ¢oziimler
iretmeyi amag eden bir yontemdir (Golberg, 1989;
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Sen, 2004). Ancak her problem i¢in en optimum
sonucu buldujunu garanti edilemez (Sen, 2004).
GA'nin igleyisinde en temel unsur “uyguniugun’
(fitness) ne oldugunun tarifinde yatmaktadir.
Matematiksel anlamda bu modellenmesi ve muhtemel
her ¢ozim (zerinde uygulanmasi gereken bir
fonksiyondur.

Biyolojik evrim teorisinden esinlenerek ortaya
konulmusg GA ybdntemi, ¢dzlim alanini rasgele bigimde
ele alarak en iyi ¢6zimii arayan bir ydntemdir. GA,
¢Ozime ulagmak igin dnce karar degiskeni uzayinda
rasgele olarak noktalar toplulugu ele alir, daha sonra
gosterilecek  kurallarin 1511 altnda bu  noktalar
arasinda eglegtirmeler yapilarak kitlenin bazi Uyeleri
yok olurken onlarin yerine yenileri gelir (Golberg,
1989). Yeni gelenlerin kitleye katilmasi ile daha saglikh
ve ¢dzime yakin olmasi saglanmig olur. Kitlenin
liyeleri arasinda gerekli genetik iglemler yapildiktan
sonra daha zinde ve hedefe yakin yeni bir model elde
edilir.



Bu g¢alismada goklu dogrusal regresyonda,
uygun modelin (dedisken segiminde) elde ediimesinde
genetik algoritma yaklasimi kullanilmigtir. GA bagimsiz
degisken sayisina bakmaksizin en iyi ¢dzimi bulmaya
caligmaktadir. Degigken sayisinda herhangi  bir
kisitiama olmadigindan dolayir GA'nin kullaniimasinin
uygun oldugu saptanmsgtir.

Yapilan denemelerde, iglemin 100 iterasyon
sonucunda yakinsadigi ve her denemede uygun
bagimsiz degigkenler olarak “Sinav Oncesi Mekik
Sayisi (S9)" ve “Sinava Hazirlanma Sdresi (§10)" yer
almigtir, Yani sinav mekik sayisi tizerinde sinav dncesi
mekik sayisi ve sinava hazirlanma sirelerin  etkili
oldugu gérilmistir. Bunun yani sira Stepwise yontemi
kullanilarak en iyi modelin segimi yapimistir. Elde
edilen sonuglar bakimindan GA ve Stepwise
ydntemlerinin benzer sonuglar verdigi saptanmstir,
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