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GENETIK ALGORITMA iLE DOGRUSAL REGRESYONDA TAHMIN AMACLI MODEL
SECIMI

Muhsin OZDEMIiR*

Ozet

Farkli sayida degisken iceren regresyon modellerinden secim yapmak icin Genetik Algoritmalar (GA) olarak
adlandirilan sezgisel yaklasima dayanan bir prosediir 6nerilmektedir. GA'nin kromozomlari ikili sayisi dizi yerine,
uzunlugu (p) kullanici tarafindan belirlenen ve degisken setlerini temsil eden tamsay! dizisi olarak kodlanmistir.
GA, kromozomlari siralamak igin kromozomundaki degiskenlerle elde edilen regresyon modellerinin 20 tane
Bootstrap 6rneklemindeki RMSE (tahmin hatalarinin karelerinin ortalamasi) degerlerinin ortalamasindan olusan
bir degerlendirme fonksiyonu kullanmaktadir. GA, farkli degisken sayilariyla degerlendirme fonksiyonunu en aza
indirgemek icin cahstirilir. GA tarafindan secilen setler nihai olarak en iyi degisken alt setini belirlemek icin tek
gdzlemli capraz gegerlilik yontemi ile degerlendirilmektedir. Onerilen GA, UCI veri deposundan alinan Topluluklar
ve Sug veri setine uygulanmistir. GA, farkli sayilarda (p) degisken se¢mek igin kullaniimis ve 30 degisken (p = 30)
iceren alt set, tek gdzlemli capraz gecerlilik kriterine gére en iyi alt set olarak bulunmustur. Onerilen prosediir
mevcut degisken secim yontemleri ile karsilastiriimis ve daha iyi performans géstermistir.

Anahtar Kelimeler: Degisken secimi, Genetik algoritma, Model secimi, Regresyon modeli secimi, Ozellik secimi.
PREDICTIVE MODEL SELECTION IN LINEAR REGRESSION BY GENETIC ALGORITHMS

Abstract

A procedure based on a heuristic approach called Genetic Algorithms (GA) is proposed for selecting regression
models constructed by different size of independent variables. Instead of binary representation, the chromosomes
are encoded as user-defined size (p) of integer arrays which represent variable subsets. The GA uses an evaluation
function which consists of an average fitness (residual mean square error) of the regression model (chromosome)
fitted in to 20 bootstrap samples in order to rank the chromosomes. GA runs for different size of variable subset
in order to minimize the fitness function. The subsets determined by GA are finally evaluated by leave-one-out-
cross-validation in order to decide the best variable subset. The proposed GA is applied to Communities and
Crime dataset taken from UCI dataset repository. The GA is used to select different number of variables and the
variable subset containing 30 variables (p=30) is found as the best variable subset based on leave-one-out-cross-
validation score. The proposed procedure was compared with available feature selection methods and showed
better performance.
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1.GiRI$

Bilgi teknolojilerindeki gelismeler ve yenilikler veri toplamayl ve depolamayi oldukga
kolaylastirmistir. Veri toplama ve depolama maliyetleri teknolojik gelismelere paralel
olarak da dusmektedir. Ancak elektronik olarak depolanan bu verilerin insanlar tarafindan
kolaylikla anlasilabilir bilgi haline getiriimesi bilgi teknolojilerindeki gelismeye paralel olarak
gelisememektedir. Tahmin amagli regresyon analizi uygulamalarinda ¢ok sayida bagimsiz
degiskenlerin bulunmasi durumu kaginilmaz olmaktadir. Degisken gozlem altindaki bir islemin
ya da bir seyin bireysel olarak 6lgllebilen bir 6zelligi olarak tanimlanmaktadir. Degisken segimi
icin farkl yontemler gelistirilmistir. Hangi yontemin kullanilacagina karar vermek igin genellikle
yontemin tahmin glicline bakilmaktadir. Degisken segme yontemlerinin amaci mimkin olan
en az sayida degisken ile veriyi daha anlasilir hale getirerek tahmin glict yiksek modeller elde
etmektir.

Degisken secimi bircok siniflama ve regresyon problemlerinde yaygin olarak ortaya
cikmaktadir. Burada genellikle faydali degisken sayisi en aza dusirilirken ayni zamanda
modelin tahmin gliciinlin de daha yliksege ¢ikartilmasiamaglanmaktadir. Bu agidan bakildiginda
degisken secimi cok amach optimizasyon probleminin 6zel bir durumu olarak karsimiza
¢citkmaktadir.

Prensipte degiskenlerin hepsi (ilgisiz, faydasiz ya da ayirt edici olmayan degiskenler de dahil)
bagimh degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki fonksiyonel iliskinin modellenmesinde
kullanilabilmektedir. Ancak uygulamada modelde kullanilan ilgisiz ve faydasiz degiskenler®
bircok sorunlara yol acabilmektedir (Kewley vd., 1998). Bunlar;

.ilgisiz 6zellikler problemin boyutunu arttiracagindan daha fazla gdzlem degeri gerektirir.
.ilgisiz 6zellikler elde edilen modelin genelleme yapamamasina neden olabilir.

.ilgisiz 6zellikler problemin boyutunu arttiracagindan daha fazla hesaplama zamani
gerektirir.

.Fazla sayidaki degisken elde edilen modelin tahmin etmesini zorlastirir.
.Fazla sayidaki degisken elde edilen modelin anlasilmasini ve yorumlanmasini zorlastirir.

Degiskenlerin hepsini regresyon modeline dahil etmek yerine bu degiskenlerden bir kismini
kullanmanin amaci (Miller, 1984);

.regresyon katsayilarini daha disik standart hata ile tahmin yapmak (6zellikle bagimsiz
degiskenler arasindaki korelasyonun yiiksek olmasi durumunda),

.toplanan verideki degiskenlerinin sayisinin azaltiimasiyla daha az maliyete katlanarak
tahmin yapmak,

.ayirt edici bilgi icermeyen degiskenlerin elenmesiyle daha dogru tahmin yapmak,

.cok degiskenli veri setini daha kisa ve 6zI0 bir sekilde tanimlamak olabilir.

Yukaridaki amaclarin hepsi dogal olarak birbirleriyle tamamen uyum icerisinde olmamakla
birlikte en yaygin amag¢ tahmin yapmaktir. Amacin tahmin olmasi durumunda regresyon
katsayilari birinci amag¢ olmaktan gikmakta ve iyi bir sekilde tahmin edilemeyen regresyon
katsayilari bazen kabul edilebilir tahmin sonuglari verebilmektedir.

Bu calismada amac cok sayida degisken iceren bir veri setindeki en az sayida bagimsiz
degiskeni kullanarak tahmin gicl yiksek regresyon modelleri elde etmektir. Bu amaci
gerceklestirmek icin Genetik Algoritmalar (GA) olarak adlandirilan sezgisel yaklasima dayanan
bir degisken sec¢im prosediri 6nerilmektedir.
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2.MODEL SECIMI

Bir degiskenler ya da oOzellikler kiimesinden bir alt set (kiime) se¢me problemi dogrusal
modellerde yogun bir sekilde dikkate alinmistir. Degisken se¢imi model segimi probleminin
ozel bir durumu olarak da distndlebilmektedir. Diger bir ifade ile burada her bir model farkh
degisken setine karsilik gelmektedir.

Bagiml bir degiskene (Y) karsi k tane bagimsiz degisken (X) ve bunlar arasindaki dogrusal
iliski  Y=XB+e denklemi ile ifade edilebilirse bu modele coklu dogrusal regresyon modeli
denir. Burada Y (nx1) boyutunda bagimh degiskene ait n adet gbzlem degeri iceren bir
vektor; X (nxk) boyutunda ve her sirasi k adet bagimsiz degiskene ait n adet gozlem degeri
iceren bir matris; § (kx1) boyutunda bilinmeyen ancak tahmin edilecek parametre (kismi
regresyon katsayilari) vektori ve £ ise ortalamasi (beklenen degeri) sifir olan tesaddfi (rassal)
bir vektordir. Eger regresyon modelinde bitiin kismi regresyon katsayilarinin sifir olmasi
durumda sabit sayiya uydurulur (sabit model) ise bu durumda X matrisine butin degerleri
1 olan bir sttun ilave edilir. Kismi regresyon katsayilarinin (£) en kiguk kareler tahminleri
X'XB = X'Y normal denklemlerinin ¢6ziimi ile bulunur. # katsayilarinin tahmin edicilerini b
ile gosterirsek b = (X'X)™1X'Y olur. Bu sekilde hesaplan b degerleri karsilik gelen £ regresyon
parametrelerini tahmin edebilen dogrusal tahmin ediciler arasinda yansiz ve varyansi en kiguk
olan tahmin edicilerdir (Thompson, 1978).

2.1.Degisken Segim Kriterleri

Bir degiskenler setini iceren modeli segmek icin istatistik biliminin dogrusal modeller
alaninda bazi kriterler (6lgliler) onerilmistir. Bu kriterlerden en ¢ok bilineni tahmin hatalarinin
karelerinin ortalamasinin karekokidir (Root Mean Square Error). Tahmin hatalarinin
karelerinin ortalamasinin karekokii RMSE olarak gosterilecektir. RMSE, toplam k adet
degiskenden ve n_adet gozlem degerinden olusan veri setinden p tane degisken iceren bir
model igin &us5, = 5= seklinde hesaplanir. Burada SSE, ptane degisken iceren modelin tahmin
hatalarinin (farklarinin) karelerinin toplamini (residual sum of square errors), n ise gozlem
sayisini gosterir. SSE, = ¥, (v, —¥,)" seklinde hesaplanir. Burada y; bagimli degiskenin
i'inci gercek degerini, 3, ise regresyon modelinin tahmin ettigi bagimli degiskenin i’'inci tahmini
degerini gdstermektedir. iki regresyon modelinin karsilastirilmasi durumunda RMSE degeri
kiicik olan model secilir. Genel olarak modele ilave edilen degisken sayisi arttikca RMSE

degerinin diisecegi de unutulmamahdir.

Coklu Belirlilik Katsayisi (R?) bagimsiz degiskenlerin, bagimli bir degiskenin davranisini
actklamadaki basari olclstini veren betimleyici bir istatistiktir ve p adet bagimsiz degisken
iceren bir model igin B =1-5— 2= seklinde hesaplanir. R? degeri biiyiik olan model tercih
edilir. Bir regresyon modeline ilave edilen bagimsiz bir degisken, bagimli degiskenle iliskili
olmasa dahi R*degerinin artmasina yol actigindan farkli degisken sayilarina sahip modellerin
karsilastirilmasinda kullanilmasi  uygun olmamaktadir. Bagimsiz degiskenlerin modele
etkisinin olmasi gerekenden fazla olmasini 6nlemek icin Diizeltilmis Belirlilik Katsayisi (adj.R?)

gelistirilmistir.

Degisken secimi regresyon baglaminda model secim problemi olarak distinilebilmektedir.
Bilgi kriterleri ilk olarak genel model secimi problemlerinde ortaya ¢ikmistir. Akaike Bilgi Kriteri
(AIC) model seciminde modelin dogru bir sekilde uymasi ve modelin basit olmasi (modeldeki
degisken sayisinin azhg) talepleri arasindaki itilafi dengelemeye calismaktadir (Chatterjee ve
Hadi, 2006). Akaike Bilgi Kriteri istatistigi A7c, = nIn(~2) +2p olarak hesaplanir ve AIC, degeri
kiiglk olan model tercih edilir.

Akaike Bilgi Kriterine birka¢ kiguk degisiklikler yapilarak yeni kriterler 6nerilmistir. Bu
kriterlerden en popliler olani Bayes Bilgi Kriteri (BIC) dir (Chatterjee ve Hadi, 2006). Bayes Bilgi
Kriteri istatistigi B1c, = nIn(*2) + p(inn) olarak hesaplanir ve BIC, degeri kiigiik olan model
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tercih edilir. Bayes Bilgi Kriteri modeldeki degisken sayisini daha siddetli cezalandirmakta ve
AIC kriterine gore daha az sayida degisken iceren modelleri segmektedir.

Modelin veri degerlerine ezbere olduk¢a uygun bir sekilde uymasi durumunu énlemek igin
Akaike Bilgi Kriterine degisiklik yapilarak Dizeltilmis Akaike Bilgi Kriteri (AICC) 6nerilmistir

Chatterjee ve Hadi, 2006). Duizeltilmis Akaike Bilgi Kriteri istatistigi aicc, = aic, + 22222 g|arak
( j $ g g :

hesaplanir ve AICC, degeri kiiglik olan model tercih edilir. Bu kriterdeki diizeltme veri setindeki
veri sayisi (n) kiicik ve degisken sayisi (p) bliyik oldugunda biylik olmaktadir.

Dogrusal regresyon modellerinde degisken secimi icin sik kullanilan diger kriter ise Mallow
Cp istatistigidir (Mallows, 1973). Bir degisken setinin olusturdugu regresyon modelinden elde
edilen tahmin degerleri yanl ya da tarafli olmaktadir. Bu durum tahminin 6ngoéri degerlerinin
varyansindan ve modele dahil edilmeyen degiskenlerin yoklugundan kaynaklanmaktadir.
Mallow Cp istatistigi ¢, = %‘+ 2p —n olarak ifade edilir. Burada &* veri setindeki k adet degiskenin
timinin olusturdugu regresyon modelinden hesaplanan rassal hatalarin varyansinin
tahminini gosterir ve === seklinde hesaplanir. Regresyon modelinde herhangi bir yanlilik

bulunmamasi durumda Cp istatistiginin beklenen degeri p olacaktir.

2.2.Degisken Se¢im Yontemleri

Regresyonda degisken secimi icin yaygin olarak kullanilan ti¢ yontem (ileriye dogru secim,
geriyedogruelemeveadimsalregresyon)ortaklasaadimsalyéntemlerolarakadlandiriimaktadir
(Ruengvirayudh, Brooks, 2016). Bu yontemler bir regresyon modeline secilen kritere gore ya
bir degisken ilave ederek ya da bir degisken cikararak adim adim islemden gecirmektedirler.
Adimsal yontemler degisken secimi yaparken daha az sayida regresyon modelleri arastirmakla
birlikte nadiren en iyi modeli secebilmektedir. Bu yontemlere alternatif olasi bitiin regresyon
modellerini bir kritere (R?, Cp, AICC gibi) gore degerlendirerek en iyisini segmektir.

Toplam k adet degiskenden olusan bir veri setinde elde edilebilecek olasi regresyon modeli
sayisi 2% adettir. Regresyon modellerini hesaplamak icin yapilmasi gereken matematiksel
hesaplama sayisi degisken sayisina bagl olarak Ustel artacagindan gerekli hesaplamalar icin
hizli ve verimli galisan bir algoritmaya sahip olmak olduk¢a 6nemlidir. Ancak degisken sayisi k
cok buylk oldugunda olasi biitlin regresyon modellerini degerlendirmek bilgisayar hesaplama
zamani agisindan katlanilabilir olamamaktadir.

SPSS programi k < 20 olmasi durumunda bitiin regresyon modellerini ele alinan bir kritere
(R?, ASE ya da AICC) gore degerlendirerek en iyi modeli secebilmektedir.

Leaps programi etkin bir dal ve sinir algoritmasiile olasi bitiin alt setleri arastirarak dogrusal
regresyonda bagiml degiskeni en iyi tahmin eden bagimsiz degiskenlerin alt setini (kiimesini)
ele alinan bir kritere gore (R?, Cp gibi) her bir model buytkliginde (degisken sayisinda) en
iyi modeli bulmaktadir. Leaps programi k < 31 olmasi durumunda regresyon problemlerinde
olasi butin regresyon modellerini belli bir kritere gére degerlendirerek en iyi regresyon
modelini secmektedir (Lumley, 2009). Dolayasiyla degisken sayisi artmasi durumunda Genetik
algoritma gibi sezgisel yontemlerin kullanilmasi kaginilmaz olmaktadir.

2.3.Evrimsel Algoritmalar

Evrimsel algoritmalar, dogadaki evrim prensiplerinden esinlenilerek gelistirilmis stokastik
optimizasyon yontemleri olup kullandiklari arama yontemleri en iyinin hayatta kalmasi
ve genetik kalitim gibi dogal olgulari taklit ederek modellerler (Fogel, 1997). Evrimsel
algoritmalar, klasik yontemlerin uygulanmasinin olasi olmadigi (tlirevin olmamasi gibi) ya da
tatmin edici sonug elde edilmesinin zor oldugu (yerel optimalarin bulunmasi gibi) problemlere
uygulanabilmektedir. Evrimsel algoritmalar ¢6zilmek istenen probleme ait potansiyel
¢o6zlimlerin olusturdugu bir topluluk ile calismaktadirlar. Toplulugu olusturan her bir potansiyel
¢6zUiim birey olarak adlandiriimaktadir. Her birey Gizerinde ¢alisilan problemin yapisina uygun bir
sekilde kodlanmis potansiyel bir ¢6ziimdir ve kromozom olarak adlandiriimaktadir. Kodlanan
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her bir bireye amag fonksiyonu tarafindan uygunluk 6l¢tisi verilmektedir. Bundan dolayi amag
fonksiyonu bireylerin iginde yasadig cevre olarak digtnulebilir. Uygunluk olglsu yiksek olan
bireylerin secilmesi egilimi, amag fonksiyonunun kullanilmasini gerektirmektedir. Kodlanmis
bireyler genetikislemlerin uygulanmasindan dolayi degisime ugrayarak ve evrimleserek yeni bir
topluluk olusturmaktadirlar. Genetik islemler kromozomlarin yapisini degistirerek problemin
¢o6ziimune iliskin olasi bltlin ¢ozlimlerin olusturdugu kiimenin arastirilmasi saglamakta ve iyi
bir ¢c6zimin bulunmasina yol agmaktadirlar.

Genel olarak, mutasyon ve gaprazlama olmak lzere iki tip genetik islem bulunmaktadir.
Mutasyon tipi islemler tek tarafli (eseysiz) islemler olup ele aldigi tek bir bireyde kii¢lik bir
degisimin yapilmasiyla yeni birey ya da bireyleri yaratmaktadir. Diger yanda, ¢aprazlama
tipi islemler ¢ok tarafli (cok eseyli) islemler olup yeni bireyleri iki ya da daha fazla sayida
bireylerden alinan pargalarin birlestirilmesi ile yaratmaktadirlar (Field, 1995). Belli sayida
kusak (nesil) evrimlesmesinden sonra sireg bir bitirme (sonlandirma) 6lcisiine dayanilarak
sonlandirilmaktadir. Nihai olarak elde edilen kusakta bulunan uygunluk 6lglsi en yuksek
olan birey problem icin bir ¢6ziim olarak énerilmektedir. Onerilen bu ¢dziimiin optimal ya
da optimal ¢dziime yakin bir ¢6zim oldugu Umit edilmektedir. Evrimsel algoritmalar Genetik
algoritmalar (Genetic Algorithms), Evrimsel programlama (Evolutionary Programming), Evrim
stratejileri (Evolutionary Strategies) ve Genetik programlama (Genetic Programming) olmak
Uzere dort alt sinifa ayrilmaktadirlar. Her ne kadar bu evrimsel algoritmalar arasinda bircok
yakin benzerlikler bulunsa da aralarinda son derece belirgin farkliliklar da bulunmaktadir
(Michalewicz, 1996). Bu farkhliklar genellikle modellenen evrimsel olgu hiyerarsindeki diizeyle
(kromozom, birey ya da tir gibi) ilgilidir. Evrimsel algoritmalardan iki ya da daha fazlasinin
kendilerine has 6zelliklerinin bir arada kullanilmast ile birgok hibrit yontemler de gelistirilmistir.

Genetikalgoritmalar, genetik ve biyolojik evrim teorisinden esinlenen stokastik optimizasyon
algoritmalardan biridir (Van Rooji, Jain ve Johnson, 1996). Genetik algoritmalarin arkasindaki
disiince, dogaya 6zgli evrimin bir simiilasyonu yapilarak eldeki amag fonksiyonunun optimize
edilmesidir. Genetik algoritmalar, pratik ve glicli bir optimizasyon ve arama yontemi olarak
ortaya ¢ikmistir (Michalewicz, 1996). Literatlre bakildiginda Holland’in genetik algoritmasi
Basit Genetik Algoritma olarak adlandirilmakta ve ikili sayr dizi (binary string) seklinde
kodlanmis bireyler (kromozomlar) toplulugu ile calismaktadir (Vose, 1999).

Leardi, Boggia ve Terrile (1992) ikili sayisi dizi olarak kodlanmis GA’yi degisken secimi
problemlerine uygulamislar ve klasik yontemlere kiyasla daha iyi sonuglar elde etmislerdir.
Paterlini ve Minerva (2010) regresyon problemlerinde degisken secimi igin iki tane genetik
algoritma dnermistir. Onerilen birinci GAsadece regresyon modeliicin degisken secimiyaparken
ikinci GA hem degisken secimi hem de degiskenler icin uygun matematiksel transformasyon
secimi yapmaktadir. Her iki yontem adimsal degisken secim yontemleri ile karsilastirilmis
ve Onerilen yontemlerin daha iyi sonug verdigi rapor edilmistir. Kabir, Shahjahan ve Murase
(2011) degisken secimi problemi icin bir yerel arama yontemini ikili sayi dizi olarak kodlanmis
genetik algoritma igine entegre ederek hibrit bir ydontem gelistirmislerdir. Yerel arama yontemi
degiskenler arasindaki korelasyon bilgisine dayanarak yeni nesildeki degiskenler arasindaki
korelasyonu azaltmayi amaclamaktadir. Tsai, Eberle ve Chu (2013) veri madenciliginde veri
setinin analiz 6ncesi 6n isleme asamasinin iki 6nemli konusu olan 6zellik secimi ve gozlem
secimi icin siniflandirma problemlerinde ikili sayi dizisi olarak kodlanmis genetik algoritma
kullanmislardir. GA Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) programi ortaminda
calismakta ve uygunluk fonksiyonu olarak Bayes aglari 6grenme algoritmasini kullanmaktadir.
Jung, M. ve Zscheischler (2013) degisken seg¢imi problemi igin hibrit bir genetik algoritma
onermislerdir. Genetik algoritmanin uygunluk fonksiyonu degerlendirme sayisi hibrit bir
yontem ile azaltilmakta ve daha hizli ve giivenilir sonuglar elde edildigi rapor edilmektedir.
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3.ONERILEN GENETIK ALGORITMA

Bu makalede 6nerilen Genetik Algoritmanin genel olarak calismasi sematik olarak Sekil 1'de

gosterilmistir.

4 N\
Baslangi¢c Toplulugu

N adet bireyden olusan baglangig

L toplulugunu tesadiifi olarak yarat )

v

4 N\
Degerlendirme

Her bir bireyin uygunluk oSl¢iisiinii 20
bootstrap drnekleme gore hesapla

v

4 N 4 N\
Secim N Caprazlama
Srralama se¢im yontemi Kismen eslesen ¢aprazlama
- * J \ * J
4 N\ 4 N\
Elitizm startejisi Mutasyon
En iyi uygunluk Olgiisiine sahip Secilen gen degerini kopya olmayan
\bireyin hayatta kaldigindan emin 01/ L bir gen degeri ile degistir
e + N
Sonlandrma kritert Yeni Nesil
karsiland1 mi? L + )
4 N
EVET Degerlendirme

Her bir bireyin uygunluk olciisiind 20
L bootstrap drnekleme gore hesapla

Sekil 1. Onerilen Genetik Algoritmanin Akis Diyagrami

3.1.Bireylerin Kodlanmasi

Genetik algoritmalar, genel bir optimizasyon yontemi olmakla birlikte bireylerin ¢6ziilmek
istenen probleme uygun sekilde kodlanmasi gerekmektedir. Bireylerin kodlanmasi problemin
olasi¢oziim kiimesinitemsil edebilecek ve genetik islemlerin uygulanabilmesine olanak verecek
sekilde yapilmahdir. Degisken segimi problemlerinde amag belli bir kritere (R?, Cp gibi) gore
optimal degisken setinin bulunmasidir. Geleneksel ve basit kodlama bireylerin sabit uzunlukta
ikili sayi dizi (binary string) olarak kodlanmasidir. Burada kromozomlarin uzunlugu regresyon
modeline dahil edilebilecek tim bagimsiz degiskenlerin sayisidir. Modele dahil edilebilecek
bagimsiz degisken sayisini k ile gbsterelim. Elimizdeki veri setinde 10 adet bagimsiz degisken
oldugunu varsayarsak k=10 olacaktir. Burada bir kromozom k adet tiniteden olusan bir dizidir.
Kromozomdaki her bir nite “gen” olarak adlandiriimakta ve her bir Gnite O ya da 1 degerini
alabilmektedir. Kromozomdaki O sayisi karsilik gelen bagimsiz degiskenin regresyon modelinde
yer almadigini, 1 sayisiise yer aldigini gostermektedir. Kromozomlarin ikili sayi dizisi kodlamasi
Sekil 2'de gosterilmistir.
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De§i§kenler|1|2|3|4|5|6|7|8|9|10|
Kromozom | 1 [ 1 o] 1|1 [1]o]1]o0]1]

Sekil 2. Kromozomlarin ikili Sayi Dizisi Kodlamasi (Degiskenler 1, 2, 4, 5, 6, 8 ve 10 regresyon
modelinde yer alacaktir.)

ikili say1 dizisi kodlamasi degisken secimi probleminin olasi ¢éziim kiimesini temsil etmekte
yetersiz kalmasive genetikislemlerin uygulanmasindaki glicliikler nedeniyle baziolumsuzluklari
bulunmaktadir (Ozdemir, 2011). Bu olumsuzluklar ikili sayi dizisi kodlamasi kullanan genetik
algoritmalarin prematire yani olgunlasmamis ¢ézim Uretmesine neden olmaktadir. Genetik
algoritmalarin cesitliligi az olan nesiller Gretmesi, problemin ¢6zim kimesinin hizli ve iyi
bir sekilde arastiriimasini engellemekte ve kalitesi dlsliik ¢dzimler bulunmasina neden
olmaktadir. Bu olumsuzluklari ortadan kaldirmak igin dnerilen genetik algoritmada ikili sayi
dizisi kodlamasi yerine Tam Sayi Dizisi Kodlamasi kullanilmistir. Bu kodlamada, bireyler 1’den
k’va kadar olan tamsayilarin permuitasyonu olan p adet tam sayidan olusan bir tam sayi dizi
olarak kodlanmistir. Burada k veri setinde bulunan toplam bagimsiz degisken sayisini ifade
eder. Regresyon modeline dahil olacak bagimsiz degisken sayisi p ise 6nceden belirlenmistir.
Kromozomlar p adet tam sayidan olusmaktadir. Kromozomlarin tam sayi dizi kodlamasi Sekil
3’de gosterilmistir.

| 2]8[5[1[10]6[4]7][3]9]

\ J
|

Kromozom

Sekil 3. Kromozomlarin Tam Sayi Dizisi Kodlamasi (k=10, p=7) (Degiskenler 1, 2, 4, 5, 6, 8 ve
10 regresyon modelinde yer alacaktir.)

3.2.Degerlendirme (Amag Fonksiyonu)

Kromozomlardaki tam sayilara karsilik gelen bagimsiz degiskenler regresyon modeline dahil
edilmektedir. Veri setindeki gozlem degerlerinin %90'ni yerine koymadan tesadifi olarak
secilerek bir kime olusturulur. Elde edilen bu 6rneklem yerine koymadan Bootstrap 6rneklemi
olarak adlandiriimaktadir. Diger bir ifadeyle, veri setindekindeki gozlem degerleri tesadifi
olarak ayrik ve bitina kapsayici iki kimeye ayrilir. Birinci kiime 6grenme kiimesi olarak
adlandiriimakta ve gozlem degerlerinin %90’nindan, ikinci kiime ise analiz disi kiime olarak
adlandiriimakta ve gozlem degerlerinin %10’'nundan olusmaktadir. Regresyon modelinin elde
edilmesinde birinci kiime yani 6grenme kiimesi kullaniimaktadir. ikinci kiimedeki gézlem
degerleri ne regresyon modelini olusturmada ne de regresyon modelinin test edilmesinde
kullanilmaktadir.

Birbireyinuygunlukderecesikromozomundakidegiskenlerle 20tane Bootstrap drnekleminin
ogrenme kimesindeki gozlem degerlerinden elde edilen regresyon modellerinin RMSE
degerlerinin ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir. Birey i'nin uygunluk (amag¢ fonksiyonu)
degerini F, ile gosterirsek F; = 3= £22, (RMSE,) olarak hesaplanir. Burada RMSE, birey i'nin j'inci
Bootstrap 6rneklemindeki tahmin hatalarinin karelerinin ortalamasinin karekokidir. Amag
fonksiyonunun hesaplanmasi Sekil 4’de gosterilmistir. Genetik algoritma yukarida ifade edilen
fonksiyonu minimum yapan bireyleri yani regresyon modellerini (degisken setlerini) bulmayi
amaclamaktadir.
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Veri Seti
Probleme iliskin
gozlem degerleri

Bootstrap érneklemi 1 RMSE1]| —
Ogrenme kiimesi
[ Birey (Kromozom) i ]-}
Bootstrap drneklemi 2 RMSE2 20
Ogrenme kiimesi " F = lz‘ (RMSE;)
: _ f2044;o !
Bootstrap drneklemi 20 RMSE20
Ogrenme kiimesi =

Sekil 4. Birey i’nin uygunluk (amag fonksiyonu) degeri F;'nin hesaplanmasi

Amag fonksiyonunda yukarida agiklanan bootstrap érnekleminin kullanilmasindaki amag;
degisken setleriyle elde edilen regresyon modellerinin veri degerlerine ezbere oldukca uygun
bir sekilde uymasini 6nlemek ve modelin gelecege yonelik tahmin glicind arttirmaktir.
Amac fonksiyonundaki bootstrap 6rneklem sayisinin artmasi bu amaci gerceklestirecek iyi
degiskenlerin segimine yardimci olmakla birlikte algoritmanin ¢alisma siresinin artmasina yol
acacaktir. Yapilan similasyon c¢alismalari 20 bootstrap 6rnekleminin hem degisken se¢cimi hem
de bilgisayar hesaplama siireleri agisinda uygun oldugu gostermistir.

3.3.Genetik islemler

Genetik algoritmalar, problemin kombinatoriyel ¢6ziim kiimesini hizli ve etkin bir sekilde
arastirarak kaliteli bir ¢6zim bulabilmesi icin ilgili problemin kodlamasina uygun genetik
islemlere ihtiyac duyarlar. Bu amaci gerceklestirmek icin Tek Genli Mutasyon islemi ve Kismen
Eslenen Caprazlama islemi kullaniimistir.

3.3.1.Tek Genli Mutasyon islemi

Mutasyon islemi, secilen birey Uzerindeki bir geni tesadifi olarak segmekte ve bu genin
degerini 1 ile k arasinda tesadiifi olarak secilen bir tam sayi ile degistirmektedir. Burada k veri
setinde bulunan toplam bagimsiz degisken sayisidir. Eger mutasyona ugrayan genin degeri
kromozomun diger genleri ile ayni degere sahip degilse mutasyon islemi gerceklesir. Eger
mutasyona ugrayan genin kromozomun genlerinden farkl deger degil ise mutasyon islemine
belli sayida tekrar (5 defa) edilir. Bu tekrarlarda da kromozomda bulunmayan farkli bir gen
degeri bulunamaz ise kromozom mutasyona ugramadan yeni nesil topluluguna dahil edilir.

3.3.2.Kismen Eslenen Caprazlama islemi

Kismen eslenen ¢aprazlama islemi, Gezgin Satici Problemi igin gelistiriimis bir genetik
islemdir (Goldberg ve Lingle, 1985). Bu genetik islem tek noktali caprazlama isleminin 6zel bir
seklidir. Burada caprazlama islemine tabi tutulacak kromozomlar Gzerinde iki nokta secilir. Bu
iki nokta arasindaki genler ebeveyn kromozomlar arasinda degistirilir. Bu degisim yapilirken
bir kromozomda birbirinin ayni genler (kopya ya da klon genler) olursa 6zel bir diizeltme
mekanizmasi ile bu genler dizeltilir.
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3.4.Siralama Se¢im Yontemi

Parametrik olmayan bir secim yontemi olan siralama se¢im yontemi ilk olarak Baker
(1985) tarafindan uygulanmistir. Bu yontemde, toplulugu olusturan bireyler amacg fonksiyonu
tarafindan verilen uygunluk dlclisii degerine gore siralanmakta ve bir sonraki nesilde bireylerin
yer alma olasiliklari bireylerin bu siralamadaki pozisyonlarina gore hesaplanmaktadir. Siralama
secim yontemi bireylere goreceli olarak hayatta kalma olasiliklari atamaktadir. Ornegin,
siralamada arka arkaya gelen bireylerin uygunluk olglleri arasindaki fark olduk¢a fazla olsa
bile hayatta kalma olasiliklari bir birine yakin olabilmektedir. Bu yontemin, bireylerin uygunluk
Olglislinl baz alan Rulet Tekerlegi secim yontemine gore genetik algoritmalarin daha iyi
¢6zUmler bulmasini sagladigi ifade edilmektedir (Whitley, 1989).

3.5.Elitizm Stratejisi

Elitizm stratejisi ilk olarak De Jong (1975) tarafindan uygulanmistir. Bu strateji mevcut
topluluktaki uygunluk 6lcist en iyi olan belli sayidaki bireyi bir sonraki nesil topluluguna
dahil etmektedir. Bu strateji genetik algoritmanin problem igin buldugu en iyi kromozomlarin
(coztimlerin) gelecek nesil topluluklarina aktariimasini saglamayi amaglamaktadir.

3.6.Sonlandirma Kriteri

Genetik algoritma uygulamalarinda karar verilmesi gereken dnemli konulardan biri de evrim
siirecinin ne zaman sonlandirilacagidir. Onerilen genetik algoritma sonlandirma kriteri olarak
kullanicinin belirledigi maksimum nesil sayisini kullanmaktadir. Toplam nesil sayisi belirlenen
bu sayiya ulastiginda genetik algoritma durur ve mevcut nesil toplulugundaki uygunluk 6lcts
en iyi olan kromozomu problemin ¢6zimu olarak onerir. Belirlenen maksimum nesil sayinin
az olmasi genetik algoritmanin iyi sonuglar bulmasini engelleyecektir. Fazla olmasi ise gereksiz
yere genetik algoritmanin ¢6zim bulma slresini uzatacaktir. Maksimum nesil sayisi, genetik
algoritmanin degisik tesadifi bilgisayar ¢ekirdek sayisi kullanilarak deneme/yanilma stireci ile
belirlenmektedir.

4 UYGULAMA
4.1.Veri Seti

Toplumlar ve Sug veri seti (Communities and Crime dataset) UCI yapay 6grenme veri
bankasindanalinmistir. VerisetiAmerika Birlesik Devletleri’nde 1990yilindakintfus sayimindan,
1990 yilinda kolluk gliclerinin yaptigi anket calismasindan ve 1995 yilinda ABD Adalet Bakanligi
tarafindan yapilan arastirmadan elde edilen verilerin birlestirilmesi ile olusturulmustur. Veri
seti 1994 yerlesim yerindeki yasayan topluma (satir) ait sucla iliskili olabilecek 127 bagimsiz
degisken (stitun) verisi ihtiva etmektedir. Burada amag toplumdaki sug¢ oranini tahmin etmek
olarak ifade edilmistir. Bagimsiz degiskenlerden ayirt edici olmayan 5 adet degisken ve eksik
veriiceren 23 adet degisken analizlere dahil edilmemistir. Analizlerde geriye kalan 99 adet nicel
bagimsiz degisken kullaniimistir. Onerilen genetik algoritma nicel degisken iceren regresyon
problemlerine uygulanmaktadir.

Bu ¢alismanin elde edilen sonuglariyla baska arastirmacilarin kolay bir sekilde karsilagtirma
yapabilmeleri icin veri setindeki hicbir degisken herhangi bir transformasyona ya da
normalizasyona tabi tutulmamistir.

4.2.GA tarafindan En lyi Degisken Sayisinin Bulunmasi

Onerilen genetik algoritmada secilecek degisken sayisi arastirmaci (kullanici) tarafindan
onceden belirlenmesi gereken bir parametredir. Genetik algoritma 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35,
40, 45, 50, 55, 60, 65, 70, 75, 80, 85, 90 ve 95 degerleri degisken sayisi olarak belirlenerek
ayri ayri ¢ahstirilmaktadir. Genetik algoritmanin diger parametreleri asagida verilmistir. Bu
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parametreler farkli bilgisayar ¢cekirdek sayilariile similasyon yapilarak belirlenmis ve calismada
yapilan analizler boyunca sabit tutulmustur.

Baslangi¢ toplulugu biydkligi = 100
Maksimum nesil sayisi = 1000
Caprazlama islemi olasiligi = 0,90
Mutasyon islemi olasiligi = 0,02

Genetik algoritmanin buldugu en iyi degisken setleri ve bitlin gbzlem degerleri kullanilarak
elde edilen regresyon modellerinin RMSE degerleri Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Genetik algoritmanin buldugu degisken setlerinin biitiin gézlem degerleri kullanilarak
elde edilen regresyon modellerinin RMSE degerleri

D | e | O
5 0,140550 55 0,132530
10 0,136100 60 0,131765
15 0,135410 65 0,132013
20 0,134887 70 0,131858
25 0,134318 75 0,130976
30 0,133729 80 0,130278
35 0,133714 85 0,129937
40 0,133608 90 0,129737
45 0,133253 95 0,129225
50 0,132675 99 0,128902

Her ne kadar iki regresyon modelinin karsilastirilmasi durumunda RMSE degeri kigik
olan modelin segilmesi s6z konusu olsa da genel olarak modele ilave edilen degisken sayi
arttikca RMSE degeri de diismektedir. Bu durum Tablo 1’deki degerlerin Sekil 5'deki grafiksel
gosterimine bakildiginda kolay bir sekilde fark edilmektedir.

0.138  0.140

0.136

RMSE
0.134

0.132

!
/

T T T T T T T T T T T T T T T T T TT
5 156 25 35 45 55 65 75 85 95

Degisken Sayisi

Sekil 5. Genetik algoritmanin buldugu degisken setlerinin biitiin gézlem degerleri kullanilarak
elde edilen regresyon modellerinin RMSE degerleri
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Dolasiyla regresyon modellerinin RMSE degerlerine bakildiginda veri setindeki mevcut
bitin (99 adet) bagimsiz degiskenlerin regresyon modeline dahil edilmesiyle en diisiik RMSE
degeri elde edilmektedir. Eger amag bagimh degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda en
iyi fonksiyonel iliskiyi bulmaksa mevcut bitin bagimsiz degiskenli regresyon modeli en iyi
modeldir. Hatta Yapay Sinir Aglari (Neural Networks) gibi modellerle 6grenme setinin yani
modelin elde edildigi verinin RMSE degeri sifira oldukga yakin modeller olusturabilir. Ancak
amac¢ gelecege yonelik tahmin oldugunda bu tir modellerin basarisi distk olmaktadir.
Degisken segciminde amag¢ hem veri setini en iyi sekilde modelleyecek hem de gelecege
yonelik iyi tahminde bulunabilecek modelleri olusturan degiskenleri bulmaktir. Tahmin amagli
regresyon analizinde kismi regresyon katsayilari 6ncelikli amag¢ olmamakta ve koti bir sekilde
tahmin edilen regresyon katsayilari bazen kabul edilebilir tahmin sonuclari verebilmektedir.
Diger bir ifade ile regresyon modelinin tahmin giici, modelin olusturulmasinda yer almayan
gbzlem degerleri Gzerinden yapilmasi daha dogru bir yaklasim olacaktir.

Bu amacg icin capraz gecerlilik yontemi (crossvalidation) kullaniimistir. Bu yontemde veri
setindeki gozlem degerleriaynisayida gozlem degeriigceren ayrik ve bltlini kapsayici alt setlere
ayrilmaktadir. Capraz gecerlilikteki alt set sayisini s, veri setindeki gézlem sayisini n ile ifade
edersek, her bir alt setteki gézlem sayisi n/s olacaktir. Burada sirasiyla her bir capraz gegerlilik
alt seti disarida birakilarak geri kalan s-1 alt setteki gozlem degerleri kullanilarak regresyon
modeli elde edilir. Elde edilen bu regresyon modeli disarida birakilan alt setteki gozlem
degerlerine uygulanarak RMSE degeri hesaplanir. Bu islem s defa uygulanarak elde edilen
RMSE degerlerinin ortalamasi alinir. Elde edilen ortalama RMSE degerine regresyon modelinin
capraz gecerlilik RMSE degeri denir. Capraz gecerlilik yonteminde s sayisinin n sayina esit olma
(s=n) durumu tek goézlemli capraz gecerlilik yontemi olarak adlandiriimaktadir. Burada sirasi ile
her bir gbzlem degeri veri setinin disinda tutularak geriye kalan gézlem degerleri ile regresyon
modeli elde edilmekte ve modelin RMSE degeri disarida tutulan goézlem degeri lzerinden
hesaplanmaktadir. Bu islem n defa yapilmakta ve elde edilen RMSE degerlerinin ortalamasi
regresyon modelinin ortalama RMSE degeri olarak ifade edilmektedir. Tahmin amach model
seciminde tek gozlemli capraz gecerlilik yontemi ayni veri setinden elde edilen farkli sayida
degisken iceren modellerin karsilastirilmasinda kullanilabilen bir dlgiidir (Montgomery vd.,
2012).

Genetik algoritmanin buldugu en iyi degisken setleri (5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50,
55, 60, 65, 70, 75, 80, 85, 90 ve 95 degiskenli) kullanilarak elde edilen regresyon modellerinin
tek gozlemli capraz gecerlilik yontemi ile elde edilen ortalama RMSE degerleri Tablo 2'de
verilmistir.

Tablo 2. Genetik algoritmanin sectigi degisken setlerinin Tek Gozlemli Capraz Gegerlilik
RMSE degerleri

Degisken Tek gozlemli gapraz Degisken Tek gozlemli capraz
sayisl gecerlilik RMSE sayisl gecerlilik RMSE
5 0,045020 55 0,011703
10 0,008802 60 0,013651
15 0,008015 65 0,008222
20 0,017087 70 0,002133
25 0,010299 75 0,006697
30 0,000802 80 0,022020
35 0,006567 85 0,026723
40 0,005853 90 0,031921
45 0,000870 95 0,031985
50 0,007092 99 0,033816
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Tablo 2’'deki degerlerin sekil 6’daki grafiksel gdsterimine bakildiginda regresyon modeline
dahil olan degisken sayisinin artmasiyla capraz gegerlilik RMSE degerleri dalgalanmakla birlikte
genel olarak degisken sayisinin artmasiyla disis egilimde daha sonralari da artis egilimde
oldugu gorilmektedir. Modele dahil olan bagimsiz degisken sayisinin artmasi regresyon
modelinin RMSE degerini her ne kadar disiirse de modelin tahmin gliclini ifade eden capraz
gecerlilik RMSE degerini diisirmemektedir.
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Degisken Sayisi

Sekil 6. Genetik algoritmanin sectigi degisken setlerinin tek gozlemli ¢capraz gegerlilik RMSE
degerleri

Sekil 6’dan gorildigi gibi capraz gecerlilik RMSE degeri en disik olan regresyon modeli

30 degisken iceren regresyon modelidir. Dolayisiyla genetik algoritma tarafinda secilen 30

degisken goreceli olarak en iyi degisken seti oldugu sonucuna varilmistir. Genetik algoritmanin
buldugu en iyi degisken setini olusturan degiskenler Tablo 3’de verilmistir.

Tablo 3. Genetik algoritma tarafindan bulunan en iyi degisken seti

agePctb5up MedOwnCostPctincNoMtg | PctHousOwnOcc pctWinvinc
AsianPerCap MedRentPctHousInc Pctllleg PctWorkMom
HispPerCap NumlInShelters PctKids2Par pctWRetire
HousVacant NumStreet PctPersDenseHous | PctYoungKids2Par
indianPerCap PctEmploy PctSameCity85 PersPerOccupHous
MalePctDivorce PctForeignBorn pctUrban racepctblack
MalePctNevMarr PctHousLess3BR PctVacantBoarded

MedNumBR PctHousOccup pctWFarmSelf

4.3.0nerilen GA Metodunun SPSS Degisken Se¢im Yéntemi ile Karsilastiriimasi

Onerilen Genetik algoritma tarafindan bulunan sonuglarin karsilastirilmasi icin SPSS
programi kullanilmistir. SPSS programi degisken sayisi k’ya bagh olarak degisken secimi
problemini k < 20ve k > 20 olmak Uzere iki bolime ayirmaktadir. Eger k < 20 ise olasi
bitin regresyon modellerini (En iyi alt set yontemi) ele alinan bir kritere (R?, ASE ya da AICC)
gore degerlendirerek en iyi modeli segmekte; k = 20 ise ileriye adimsal yontem ile En iyi alt
set yontemini bir arada kullanan hibrit bir yéntem kullanmaktadir (IBM Corp., 2010).
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Degisken sayisi k = 20 olmasi durumunda 6ncelikle ileriye adimsal yontem ele alinan bir
kritere gore uygulanarak p adet degisken secilmektedir. Secilen degisken sayisina bagh olarak
asagidaki yaklasimlardan uygun olani kullanilmaktadir.

Egerp = 20ise En iyi alt set yontemi uygulanir.

Eger 20 < p < 40 ise p — 20 adet degisken 3. Tip kareler toplami testi (ANOVA) ile
secilerek regresyon modeline dahil edilir. Geriye kalan 20 degiskene ise olasi biitlin regresyon
modellerini degerlendirme yontemi uygulanir.

«Eger p = 40ise herhangi bir degisken secimi yapilmaz. ileriye adimsal yéntem ile segilen
degiskenlerle elde edilen regresyon modeli en iyi model varsayilir.

SPSS programi farkli sayida bagimsiz degisken iceren regresyon modellerinin
karsilastirilmasinda Ayarlanmis Coklu Belirlilik Katsayisi (adj.R?), Asirt Uygunluk Onleme kriteri
(ASE) ya da Duzeltilmis Akaike Bilgi kriteri (AICC) kullanmaktadir (IBM Corp., 2010). Asiri
Uygunluk Onleme kriteri (ASE) kullanildiginda, modelin veri degerlerine ezbere oldukc¢a uygun
bir sekilde uymasi durumunu 6nlemek igin modelin olusturulacagi 6grenme setinden veri
degerlerinin tesadufi olarak yaklasik %30’u disarida birakilir. Bu set asiri uygunluk dnleme seti
olarak adlandirilir. Elde edilen modelin uygunlugu bu set izerinden RMSE degeri olarak elde
edilir. Ayarlanmis Coklu Belirlilik Katsayisi (adj.R?) modelin 6grenme setine nasil uydugunu
gosteren ve modeldeki degisken sayisina gore ayarlanmis bir kriterdir. Dizeltilmis Akaike Bilgi
kriteri (AICC) modelin elde edildigi 6grenme verisinin (likelihood) en ¢ok olabilirligine dayanan
ve asiri karmasik (fazla sayida bagimsiz degisken iceren) modelleri cezalandirmaya ayarlanmis
bir 6lctddr.

SPSS programi ile yukarida aciklanan yontem, ¢ model se¢cme kriteri (ASE, adj.R* ve
AICC) kullanilarak Toplumlar ve Sug veri setine uygulamistir. Elde edilen degisken setleri ve
bu setlerle olusturulan regresyon modellerinin RMSE degerleri Tablo 4’de verilmistir. Elde
edilen degiskenler EK 1’'de listelenmistir. Tablo 4’deki verilerin grafiksel gosterimi Sekil 7'de
sunulmustur.

Yu (2016), bir stirekli bagiml degiskenle belirli bir fonksiyonel iliski varsayimda bulunmayan
cok sayida bagimsiz degiskeniceren bir veri setinden degisken secimiiginileriye dogru kademeli
bir ydontem onermistir. Yu (2016) tarafindan onerilen degisken secim yontemi Topluluklar ve
Suc veri setine uygulanmis ve 8 adet degisken (PctKids2Par, racePctWhite, FemalePctDiv,
pctWinvinc, PctPersDenseHous, Pctllleg, HousVacant, racePctHisp) en iyi degisken alt seti
olarak bulunmustur. Yu (2016) tarafindan secilen degisken seti ile olusturulan regresyon
modelinin RMSE degerleri de karsilastirma yapabilmek amaciyla Tablo 4’de verilmistir.

Tablo 4. SPSS programi ile degisken se¢imi ve degisken setleriyle elde edilen regresyon
modellerinin RMSE degerleri

Tek gozlemli gapraz

Yontemler Degisken sayisi RMSE gecerlilik RMSE
GA 30 0,1337293 0,0008018
SPSS R? 56 0,1293886 0,0202249
SPSS ASE 56 0,1321208 0,0303482
SPSS AICC 36 0,1312888 0,0220450
Yu (2016) 8 0,1397784 0,0509670

Tablo 4’deki SPSS programi ile bulunan degisken setlerinin sonuclari genetik algoritma
ile bulunan en iyi degisken setinin regresyon modeli sonuclariyla karsilastirildiginda yaklasik
daha diisik RMSE degerine sahip olmakla birlikte daha yliksek ¢apraz gecerlilik RMSE degeri
vermektedir.
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Sekil 7. SPSS programinin segtigi degiskenlerin regresyon modellerinin RMSE degerleri

Genetik algoritmanin sectigi degisken seti ile olusturulan regresyon modelinin, modelin
olusturulmasinda kullanilmayan test verilerini daha az hata ile tahmin edebildigi goriilmektedir.
Genetik algoritmanin kullandigi amag¢ fonksiyonu regresyon modelinin veri degerlerini
ezberlemesini 6nlemekte ve gelecege yonelik daha tutarli tahmin yapan modelleri (degisken
setlerini) secebilmektedir.

4.4.Genetik Algoritmanin Buldugu Degisken Setlerinin Degerlendirilmesi

Genetik algoritma tarafindan secilen 5, 10, 15, 20, 25 ve 30 degisken iceren degisken
setlerinin ayri ayri degerlendirmeleri R Programlama (R Core Team, 2012) ortaminda regresyon
alt set secimi (Leaps) program paketiile yapiimistir (Lumley, 2009). Leaps program paketi etkin
bir dal ve sinir algoritmasi ile genis kapsamli bir arastirma yaparak yani olasi biitlin alt setleri
arastirarak dogrusal regresyonda bagimli degiskeni en iyi tahmin eden bagimsiz degiskenlerin
alt setini (kimesini) bulmaktadir. Leaps programi ele alinan bir kritere gore (R?, Cp gibi) her bir
model blyikliginde (degisken sayisinda) en iyi modeli bulmaktadir. Leaps programi en fazla
31 bagimsiz degisken iceren regresyon problemlerinde olasi bitiin regresyon modellerini belli
bir kritere gore degerlendirerek en iyi regresyon modelini segmektedir.

Onerilen Genetik algoritmanin buldugu 5, 10, 15, 20, 25 ve 30 degisken iceren degisken
setlerinin degerlendirmeleri Leaps programinda Cp kriterine gore yapilmistir. Daha 6nce
aciklandigl Gzere en iyi regresyon modeli modeldeki parametre sayisinin Cp degerine en
yakin oldugu modeldir. Leaps programi regresyondaki sabit terimi de parametre sayisina
dahil ettiginden dolayr modeldeki bagimsiz degisken sayisi parametre sayisinin bir eksigine
karsihk gelmektedir. Degisken setlerinin Cp grafikleri Sekil 8 de verilmistir. Cp grafiklerinde her
bir model blyukliginde (degisken sayisinda) en iyi regresyon modelinin (yani en disik Cp
degerine sahip modelin) Cp degeri verilmistir. Grafikler Gzerinde gosterilen dogrular, orijinden
gecen ve egimi 1 olan dogrulardir. Bu dogrular grafik Gzerinde bir regresyon modelinin Cp
degerinin o modelin degisken sayisina soldan saga dogru ilk defa en yakin oldugu degisken
sayisini tespit etmek icin kullanilmaktadir.
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Sekil 8. Genetik algoritmanin sectigi degisken setlerinin Cp grafikleri

Sekil 8'deki Cp grafiklerinden kolay bir sekilde goriilecegi (izere Leaps programi Genetik
algoritma tarafindan secilen 5, 10, 15 ve 20 degiskenli setlerden Cp kriterine gére daha iyi
performans gosteren herhangi bir degisken alt seti bulamamistir. Leaps programi GA’nin
sectigi 25 ve 30 degiskenli setler icin en iyi alt setleri 20 ve 22 degiskenli setler olarak tespit
etmistir.

GenetikalgoritmatarafindansecilendegiskensetleriSPSSprogramindadadegerlendirilmistir.
SPSS programi 20 degiskene kadar olasi bitin regresyon modellerini ele alinan bir kritere
(R%, ASE ya da AICC) gore degerlendirerek en iyi modeli secebildiginden dolayl GA tarafindan
secilen 5, 10, 15 ve 20 degiskenli setlere degisken secimi uygulanmistir. Elde edilen sonugclar
Tablo 5’de sunulmustur.
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Tablo 5. Genetik algoritmanin buldugu degisken setlerinin SPSS programi degisken secimi

sonuglari
SPSS R? SPSS ASE SPSS AICC
Genetik .. .. o ..
Algoritma adj.R? Degisken ASE Degisken "Blluglu Degisken
setleri sayisl sayisi Olgutii sayisi
5 0,635 5 0,018 5 -7813,186 5
10 0,657 10 0,018 9 -7931,392 10
15 0,659 15 0,017 12 -7941,535 15
20 0,661 20 0,017 17 -7946,777 20

SPSS programi degisken se¢im yontemi de Leaps programi gibi R?> ve AICC kriterlerini
kullanarak GA’nin sectigi setlerden daha iyi performans gosteren herhangi bir alt setini
bulamamistir. SPSS programinda degisken secimi icin ASE kriterini kullandiginda ise bu
kritere gore daha iyi performans gosteren alt setleri bulabilmistir. Bu durum ASE kriterinin
uygulanmasindan kaynaklandigi sonucuna varilmistir. Clnkd ASE kriteri uygulamasinda veri
gozlem degerleri tesadifi olarak 6grenme ve test seti olarak ikiye bélindiginden dolayi
secilen degiskenler ve segilen degisken sayisi setlerdeki gozlem degerlerine bagh olarak farkli
farkh olabilmektedir.

5.SONUC VE ONERILER

Genel olarak GA tarafindan secilen alt setlerin performansina bakildiginda R?, AICC
ve Cp kriterlerinin hepsi icin iyi ve tutarli sonuclar verdigi sonucuna varilmaktadir. He ne
kadar GA uygulamalari fazla miktarda bilgisayar hesaplama zamani gerektirse de elde ettigi
sonuglar klasik ve standart yéntemlerden oldukga iyi oldugu goriilmektedir. Onerilen genetik
algoritmanin genetik islemleri problemin ¢6ziim kiimesini etkin bir sekilde arastirabilmektedir.
Onerilen genetik algoritmanin en énemli ve diger yontemlere kiyasla iistiin tarafi problemin
¢6zUm kimesini arastirma yonteminin amag¢ fonksiyonundan bagimsiz olmasidir. Genetik
algoritmanin amacg¢ fonksiyonu arastirmaci tarafindan istenilen amaca uygun bir sekilde
degistirilebilmektedir.

GA algoritmalarin kullanici tarafindan belirlenmesi ve optimize edilmesi gereken
parametreleri (mutasyon orani, ¢caprazlama orani, populasyon buyuklGgl, sona erme kriteri
vb.) bulunmaktadir. Dolayisiyla bu yontemi kullanan arastirmacilarin ya da kisilerin bu
konularda yeterli bilgi ve tecriibeye sahip olmalari elde edilecek sonuclarin tutarli ve iyi olmasi
acisindan 6nem tasimaktadir.

Bircok arastirmaci degisken secimi yontemlerinin kullanimina iliskin kaygilarini ifade
etmektedir. Degisken secimi yontemlerine en kritik itiraz tahmin amacli kullanilsa bile bu
yontemlerin optimal degisken setini segmekte basarisiz olacagina yoneliktir (Ruengvirayudh,
Brooks, 2016). Ancak Genetik algoritmalar, pratik ve giicli bir optimizasyon ve arama yontemi
olarak ortaya cikmis ve bircok alanda basarili sonuclar vermistir. Bu ¢calismada elde edilen
sonuclar iyi bir sekilde tasarlanmis bir genetik algoritmanin problemin ¢ézimiuine iliskin kabul
edilebilir sonuclar verebilecegini gbstermektedir. Ginlimizde dijital ortamda veri toplama ve
depolama oldukca kolaylasmistir. Dolayisiyla karar verme ve gelecege yonelik 6ngérilerde
bulunmak icin ¢ok sayida degisken iceren verilerin analiz edilmesi gerekmektedir. Klasik ve
standart yontemlerin uygulanmasinin zor oldugu ya da tahmin edici sonuglar verememesi

durumunda genetik algoritmalar iyi bir alternatif yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
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1.EK

Bagiml degisken: ViolentCrimesPerPop

Ayirt edici olmayan degiskenler: state, county, community, communityname, fold

Eksik veri iceren degiskenler: PolicBudgPerPop, LemasGangUnitDeploy,
LemasPctPolicOnPatr, PolicOperBudg, PolicCars, PolicAveOTWorked, NumKindsDrugsSeiz,

OfficAssgnDrugUnits, PctPolicMinor, PctPolicAsian, PctPolicHisp, PctPolicBlack, PctPolicWhite,
RacialMatchCommpPol, PolicPerPop, PolicReqPerOffic, LemasTotReqPerPop, LemasTotalReq,

LemasSwFTFieldPerPop, LemasSwFTFieldOps, LemasSwFTPerPop, LemasSwornFT,
OtherPerCap

Ek Tablo 1. Topluluklar ve Sug Veri Setinin Analizlerde Kullanilan Degiskenleri

No Degisken Adi No Degisken Adi No Degisken Adi
1 |agePctl2t21 34 | PctBSorMore 67 | PctSpeakEnglOnly

2 agePct12t29 35 | PctEmplManu 68 |PctTeen2Par

3 |agePctl6t24 36 |PctEmploy 69 | PctUnemployed

4 | agePct65up 37 | PctEmplProfServ 70 |pctUrban

5 |AsianPerCap 38 | PctFam2Par 71 | PctUsePubTrans

6 |blackPerCap 39 | PctForeignBorn 72 | PctVacantBoarded
7 FemalePctDiv 40 |PctHouslLess3BR 73 | PctVacMore6Mos

8 | HispPerCap 41 |PctHousNoPhone 74 | pctWFarmSelf

9 | householdsize 42 | PctHousOccup 75 | pctWinvinc

10 |HousVacant 43 | PctHousOwnOcc 76 | PctWOFullPlumb

11 |indianPerCap 44 | Pctllleg 77 | PctWorkMom

12 |LandArea 45 | PctimmigRec10 78 | PctWorkMomYoungKids
13 |LemasPctOfficDrugUn 46 | PctimmigRec5 79 | pctWPubAsst

14 | MalePctDivorce 47 | PctimmigRec8 80 | pctWRetire

15 |MalePctNevMarr 48 | PctimmigRecent 81 | pctWSocSec

16 | medFaminc 49 | PctKids2Par 82 |pctWWage

17 |medIincome 50 |PctlLargHouseFam 83 | PctYoungKids2Par
18 | MedNumBR 51 | PctLargHouseOccup 84 |perCapinc

19 | MedOwnCostPctinc 52 |PctLess9thGrade 85 |PersPerFam

20 | MedOwnCostPctincNoMtg 53 | PctNotHSGrad 86 | PersPerOccupHous
21 | MedRent 54 | PctNotSpeakEnglWell 87 | PersPerOwnOccHous
22 | MedRentPctHouslnc 55 | PctOccupManu 88 | PersPerRentOccHous
23 | MedYrHousBuilt 56 | PctOccupMgmtProf 89 |PopDens

24 | numbUrban 57 |PctPersDenseHous 90 |population

25 | Numllleg 58 | PctPersOwnOccup 91 |racePctAsian

26 | Numlmmig 59 |PctPopUnderPov 92 |racepctblack

27 | NumlinShelters 60 | PctRecentimmig 93 |racePctHisp

28 | NumStreet 61 | PctReclmmiglO 94 |racePctWhite

29 | NumUnderPov 62 | PctReclmmig5 95 |RentHighQ

30 |OwnOccHiQuart 63 | PctReclmmig8 96 |RentLowQ

31 |OwnOcclLowQuart 64 | PctSameCity85 97 |RentMedian

32 | OwnOccMedVal 65 | PctSameHouse85 98 | TotalPctDiv

33 | PctBornSameState 66 | PctSameState85 99 |whitePerCap
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Ek Tablo2. Topluluklar ve Sug Veri Setinden Segilen Degiskenler

Yontem

Degisken
sayisl

Secilen Degisken No

RMSE

Tek
gozlemli
gapraz
gecerlilik
RMSE

GA

10, 14, 44, 57,94

0,140550

0,045020

GA

10

4,10, 14, 28, 44, 49, 57,70, 77,92

0,136100

0,008802

GA

15

5,10, 14, 20, 22, 28, 39, 44,49, 57,70, 77, 81, 85, 92

0,135410

0,008015

GA

20

5,8, 10,11, 13, 14, 20, 22, 27, 28, 39, 42, 44, 57, 64,
70,75,77,81,92

0,134887

0,017087

GA

25

2,4,5,8,10,11, 13, 14, 20, 22, 27, 28, 40, 42, 44, 49,
57,65,70,74,75,77, 86, 89

0,134318

0,010299

GA

30

92
4,5, 8,10, 11, 14, 15, 18, 20, 22, 27, 28, 36, 39, 40,
42,43, 44,49,57,64,70,72,74,75,77, 80, 83, 86,

0,133729

0,000802

GA

35

92

4,5,8,9,10, 11, 14, 20, 22, 27, 28, 35, 36, 38, 40, 42,
43,44,47, 49, 57 61, 65, 68,70, 74,75,77, 82, 83,
86 91,92, 96,9

0,133714

0,006567

GA

40

5891014152021222728353637
38 39 40,42, 43, 44, 49, 56, 57 64 67,70,71,72,
73,74,75,77,78,81,83,85, 8

0,133608

0,005853

GA

45

145891013141520222728323536
37, 38, 39, 40, 42, 43, 44, 49, 56, 57, 58, 64, 66, 67,
70,71,72,73,74,75,77,78, 80, 81, 83, 85, 86, 87,

0,133253

0,000870

GA

50

%,23, 4,5,6,8,9,10,11, 12, 13, 14, 15, 18, 20, 22, 26,
27,28, 35, 36, 37, 38, 39, 40, 42, 43, 44, 49, 56, 57,
58, 64,67,70,71,72,73,74,75,77, 80, 81, 82, 83,
85, 86, 87, 89, 92

0,132675

0,007092

GA

55

, 4,5, 6,7,10, 11, 12, 13, 14, 15, 20, 22, 24,
25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 39, 40, 41, 44,
45, 46, 47, 48, 50, 51, 52, 53, 54, 55, 57, 59,
60, 61, 62, 63, 69, 71, 72, 74, 76, 79, 88, 89,
90, 91, 92, 93, 98

0,132530

0,011703

GA

60

1,2, 4,5,6, 8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 20, 21,
22, 23, 25, 26, 27, 28, 31, 32, 34, 35, 37, 39,
40, 42, 43, 44, 48, 49, 55, 56, 57, 64, 65, 66,
70, 71, 72, 73, 74, 75, 77, 78, 80 81, 82, 83,

85, 86, 87, 89, 92, 96, 97, 98

0,131765

0,013651

GA

65

1,72, 3, 4,75, 6, 8,9, 10, 11, 12 13, 14, 15, 20,
21, 22, 25, 26, 27, 28, 30, 31, 32, 33, 35, 36,
37, 38, 39, 40, 42, 43, 44, 45, 46, 47, 48, 49,
55, 56, 57, 58, 61, 63, 64, 65, 67, 70, 71, 72,
73, 74, 75, 77, 81, 82, 83, 85, 86, 87, 89, 91,
92, 93

0,132013

0,008222

GA

70

1,2 3,45,6,8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16,
17, 18, 20, 21, 22, 23, 25, 26, 27, 28, 30, 34,
35, 37, 40, 42, 43, 44, 45, 46, 47, 48, 49, 55,
56, 57, 58, 60, 61, 62, 63, 64, 65, 67, 70, 74,
75, 77, 78, 80, 81, 82, 83, 84, 85, 86, 87, 89,
91, 92, 93, 96, 97, 98, 99

0,131858

0,002133

GA

75

1,2, 3,4,5,6, 8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16,
18, 20, 21, 22, 23, 25, 26, 27, 28, 30, 32, 34,
35, 36, 37, 38, 39, 40, 42, 43, 44, 45, 46, 47,
48, 49, 55, 56, 57, 58, 60, 61, 62, 63, 64, 65,
66, 67, 70, 71, 72, 74, 75, 77, 78, 81, 82, 83,
84, 85, 86, 87, 89, 91, 92, 93, 96, 97, 98, 99

0,130976

0,006697
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GA

80

1’ 2’ 3[ 4’ 5[ 6[ 8'

18, 20, 21,
33, 34, 35,
46, 47, 48,
63, 64, 65,
80, 81, 82,
93, 96, 97

22, 23,
36, 37,
49, 51,
66, 67,
83, 84,
98, 99

9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16,

24,
38,
54,
70,
85,

25,
39,
55,
71,
86,

26,
40,
56,
72,
87,

27, 28, 30, 31,
42, 43, 44, 45,
57, 58, 61, 62,
74, 75, 77, 78,
89, 90, 91, 92,

0,130278

0,022020

GA

85

1,72, 3, 4,
17, 18, 20,
32, 33, 34,
45, 46, 47,
61, 62, 63,
77, 78, 79,
89, 90, 91

21, 22,
35, 36,
48, 49,
64, 65,
80, 81,
92, 93

23,
37,
50,
66,
82,

25,
38,
54,
67,
83,

26,
39,
55,
70,
84,

5,6, 8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16,

27, 28, 30, 31,
40, 42, 43, 44,
56, 57, 58, 60,
71, 72, 74, 75,
85, 86, 87, 88,

94, 96, 97, 98, 99

0,129937

0,026723

GA

90

1,72, 3, 4,
17, 18, 19,
29, 30, 31,
42, 43, 44,
55, 56, 57,
70, 71, 72,
84, 85, 86,
97, 98

20, 21,
32, 33,
45, 46,
58, 60,
74, 75,
87, 88,

22,
34,
47,
61,
77,
89,

23,
35,
48,
62,
78,
90,

24,
36,
49,
63,
79,
91,

5,6, 8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16,

25, 26, 27, 28,
37, 38, 39, 40,
50, 51, 53, 54,
64, 65, 66, 67,
80, 81, 82, 83,
92, 93, 94, 96,

0,129737

0,031921

GA

95

99
1,2, 3,4,5/6,7, 8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15,

16, 17, 18,
28, 29, 31,
42, 43, 44,
54, 55, 56,
67, 68, 69,
79, 80, 81,
91, 92, 93

19, 20,
32, 33,
45, 46,
57, 58,
70, 71,
82, 83,
94, 96

21,
34,
47,
60,
72,
84,
97

22,
35,
48,
61,
73,
85,
98

23,
36,
49,
62,
74,
86,
99

24, 25, 26, 27,
37, 38, 39, 40,
50, 51, 52, 53,
63, 64, 65, 66,
75, 76, 77, 78,
87, 88, 89, 90,

0,129225

0,031985

SPSS
RZ

56

2,5,8,10,11, 13, 14, 15, 16, 18, 19, 20, 21, 22, 25,
26,27, 28, 31, 32, 34, 35, 36, 39, 40, 42, 43, 44, 49,
50, 52, 54, 55, 57,58, 59, 64,70, 71,72,73,74, 75,
77,78, 80, 81, 82, 86, 88, 92, 93, 95, 96, 98, 99

0,1293886

0,0202249

SPSS
ASE

56

1,2,5,6,7,8,10, 13, 14, 15, 16, 17, 19, 20, 21, 24,
27,34, 36, 39, 41, 43, 44, 46, 48, 52, 53, 58, 59, 62,
64, 65, 67,68,70,72,74,75,78,79, 80, 81, 82, 84,
85, 86, 87, 88, 90, 92, 93, 94, 96, 97, 98, 99

0,1321208

0,0303482

SPSS
AlCC

36

5,8,10,11, 13, 14, 19, 20, 21, 22, 24, 26, 27, 28, 35,
36, 39, 44, 49, 54, 57,59, 70, 72,73,74, 75,77, 80,
82, 84,92, 93, 96, 98, 99

0,1312888

0,0220450

Yu (2016)

7,10, 44, 49, 57, 75, 93, 94

0,1397784

0,0509670
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